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Téassd Pro gradu -tutkielmassa kasitellidn logistista regressiota ja sen erikois-
tapausta, multinomiaalista logistista regressiota. Menetelmdd hyddynnetadn
soveltavassa osiossa mallintamaan sosiaalisen ympériston vaikutusta lapsen
imetykseen.

Hyviin kasvun avaimet (HKA) -tutkimus on Turun yliopiston koordinoima seuran-
tatutkimus, jossa kerdtdin tietoa lasten ja perheiden sosiaalisesta, psyykkisesta ja
fyysisestd hyvinvoinnista. Tédmén tiedon avulla pyritddn tuottamaan tietoa siité,
miten lasten ja perheiden hyvinvointia voidaan jatkossa tukea. Soveltavan osion ma-
teriaali saatiin HKA-tutkimuksesta ja tavoitteena oli selvittad, mitka sosiaaliset te-
kijat vaikuttivat lasten imetykseen. Imetykseen vaikuttavia tekijéita tutkittiin, kos-
ka imetykselld on todettu olevan paljon hyvid vaikutuksia niin lapsen kuin didinkin
hyvinvointiin.

Tutkimuksessa kiiytetdan multinomiaalista logistista regressiota logistisen regression
sijaan, koska vastemuuttuja on kolmiluokkainen. Logistinen regressio sopii kaksiluok-
kaisen vasteen tutkimiselle, mutta kolmen tai useampiluokkaisen vasteen tutkimiseen
tarvitaan multinomiaalista logistista regressiota.

Aineiston analysoinnissa kiytetdin R-ohjelmiston versiota 4.0.3. Tilastollisen mer-
kitsevyyden rajana pidettiin p-arvoa 0.05.

Tutkielman alussa kiydaidn ldpi soveltavassa osassa kiytettyjen menetelmien teori-
aa. Sen jélkeen siirrytidan logistiseen regressioon, misté jatketaan multinomiaaliseen
erikoistapaukseen. Tutkielman loppuosiossa esitetdin soveltava osio. Liitteissd on
esitelty tehty R-koodi.

Asiasanat: logistinen regressio, multinomiaalinen logistinen regressio, HIKA-
tutkimus, lapsen imetys.
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1 Johdanto

Hyvéin kasvun avaimet (HKA) -tutkimuksessa keritédéin tietoa Varsinais-Suomen
sairaanhoitopiirin alueella syntyneistd lapsista. Tavoitteena on selvittad, mit-
ki tekijat vaikuttavat lasten hyvinvointiin ja kehitykseen sekd miten naita
voitaisiin edistdd. [54] Tam& tutkimus keskittyy lasten imetykseen ja sen
kestoon. Tarkoituksena on selvittdéd, mitké tekijat vaikuttavat imetykseen ja
kuinka suurta vaikutus on. Imetystéd tutkitaan, koska silld on todettu olevan
terveyttd edistédvid vaikutuksia niin lapselle kuin didillekin [42-44].

Aineisto jakautuu imetyksen mukaan kolmeen ryhmé&in. Niin voidaan
tutkia lapsia, joita ei ole imetetty, lapsia, joita on imetetty alle nelja kuukaut-
ta seké lapsia, joita on imetetty yli nelja kuukautta. Koska vastemuuttujana
oleva imetys on kolmiluokkainen, niin aineistoa tutkitaan multinomiaalisen
logistisen regression avulla |26,32]. Téll6in vasteluokat voivat olla kategoriset
ja niiden ei tarvitse olla tietyn etdisyyden pidssi toisistaan [26,32].

Tutkielman aluksi kiydaan 1dpi menetelmid, joita on tarvittu multinomi-
aalisen logistisen regression vaatimusten tutkimiseen. Sitten tutkitaan, ovat-
ko aineisto ja sen muuttujat sopivia tdhin menetelméin. Seuraavaksi esi-
telldsin, miten t-testi, levenen testi, y? -testi, Cramerin V seki Hosmerin ja
Lemeshowin testi toimivat ja mihin niitd hyddynnetdén tassa tyossa.

Jotta voitaisiin ymmartda multinomiaalisen logistisen regression toimin-
taa, on ensin kiytava lapi, mikd on kerroinsuhde ja miten bindarinen logis-
tinen regressio toimii. Naiden jélkeen on helppo siirtyd multinomiaaliseen
logistiseen regressioon.

Tyossd tutkitaan eri menetelmin onko malli hyva eli kuvaako se aineistoa
riittdvan hyvin. Tamén selvittdmiseksi kdytetdan Hosmerin ja Lemeshowin
testia sekd residuaaleja [24,26,31,40]. Tésséd vaiheessa on hyva liséksi tarkas-
tella, ettd mallin kiyton kaikki ehdot tayttyvit.

Teoriaosuuksien jilkeen padstdan tutkielman soveltavaan osioon. Téssé
osassa kiytetddn HKA-tutkimuksesta saatua aineistoa ja tutkitaan sen sopi-
vuutta multinomiaaliseen logistiseen regressioon. Aluksi tutustutaan aineis-
toon ja sen alkuperdidn. Tamén jilkeen muodostetaan multinomiaalisen lo-
gistisen regression avulla malli ja lasketaan OR-luvut. Ndiden lukujen avulla
voidaan tulkita, mitkd tekijit vaikuttavat lapsen imetykseen. Lopuksi vield
varmistetaan, ettd malli on aineistoon sopiva.



2 Kaytetyt menetelmat

Téassé kappaleessa perehdytdin tarkemmin soveltavassa osiossa tarvittaviin
menetelmiin. Kadydaan lapi kiytettyjen menetelmien teoriaa, jotta ne tulevat
tutuiksi. Ensin lahdetddn liikkeelle peruskasitteistd. Tutkittavaa muuttujaa
kutsutaan selitettéviiksi muuttujaksi eli vasteeksi tai vastemuuttujaksi [1,2].
Vasteen vaihtelua pyritdédn selittdméén selittdvien muuttujien avulla [1-3].

Vastemuuttujan ja selittdvian muuttujan yhdistava linkki on regressioker-
roin. Se kertoo selittdvan muuttujan tirkeyden vastemuuttujan vaihteluun,
kun muut selittavit muuttujat ovat vakioita. Tam& merkitdan symbolilla 5.
Regressiokerroin kuvaa siten selittdvien muuttujien suhdetta vastemuuttu-
jaan muiden selittdvien muuttujien vaikutuksen ollessa vakiona. Téll6in néih-
dddn, onko juuri kyseessi olevalla selittévilld muuttujalla vaikutusta vaste-
muuttujaan ja kuinka suurta mahdollinen vaikutus on. [4] Regressiokerrointa
voidaan kutsua my6s regressioparametriksi [5].

Parametri tarkoittaa teoreettisen jakauman tunnuslukua eli perusjoukon
ominaisuutta, jota estimoidaan otoksen avulla [5]. N&itd arvioita merkitddn
estimaattoreilla. Regression lisdksi kiiytossa ovat seuraavat parametrit ja niitd
vastaavat estimaattorit: [6]

Parametri ‘ Estimaattori
Odotusarvo p | (Otos)keskiarvo z
Hajonta o (Otos)hajonta s

Varianssi 02 | (Otos)varianssi s? .

Parametrivektori on vektori, joka sisidltdd parametreja. Télldinen on esi-
merkiksi vektori, joka sisaltda kaikki regressiokertoimet 8 = (51, B2, ..., Bn)-

Varianssi kuvaa tilastollista hajontaa. Varianssi kertoo keskiméaérin kuin-
ka paljon satunnaismuuttujan arvojen nelididyt poikkeamat ovat keskiarvos-
ta. Varianssin voi myos ajatella olevan keskihajonnan nelio eli nelié havain-
tojen sijoittumisesta keskiarvon ympérille [4]

§? — Z?:l(xi - 5)2
n—1 ’

missé s? — varianssi, r; — yksittiisen havainnon arvo, z — havaintojen arvo-
jen keskiarvo ja n = havaintojen lukumaéra [4]. Keskihajonta kuvaa aineis-
ton hajautuneisuutta [7]. Se kertoo, miten kaukana keskiméaérin havainnot
ovat keskiarvosta [7]. Selittdvid muuttujia tarkasteltaessa on ensin tutkittava
ovatko muuttujat riippuvaisia toisistaan.



Maaritelma 1. |8 Satunnaismuuttujat = ja y ovat toisistaan riippumatto-
mia, jos

P{ze A}n{ye B})=P(x € A)P(y € B)
kaikilla mitallisilla joukoilla A C R ja B C R.

Satunnaismuuttujat z ja y ovat siis riippumattomia, jos tapahtumat ovat
riippumattomia kaikilla A C R ja B C R. Jos tapahtumat A ja B ovat toi-
sistaan riippumattomat, niin ne eivit vaikuta toistensa tapahtumien toden-
nakoisyyksiin eli A:n tapahtuessa B:n tapahtuminen on yhtd todennéakoéistéd
kuin jos A ei tapahdu. Tapahtuman A tapahtuminen ei siis vaikuta tapahtu-
man B tapahtumiseen ja piinvastoin. [8]

Muuttujien vélisid suhteita tarkastellessa asetetaan jokin hypoteesi, jo-
ta lahdetddn tutkimaan. Nollahypoteesi tarkoittaa testattavaa oletusta. Té-
mé on yleensd muotoa "ei eroa” tai “ei vaikutusta” eli tutkittavan oletuk-
sen piinvastainen oletus. Esimerkkind téstd on oletus, ettei ryhmien valilla
ole tilastollista eroavaisuutta. Nollahypoteesin merkintd on H,. Nollahypo-
teesin lisdksi tehdddn toinen hypoteesi, joka on voimassa, jos nollahypoteesi
kumoutuu. Vaihtoehtoinen hypoteesi tarkoittaa oletusta, joka tulee voimaan,
jos nollahypoteesi kumotaan. Tama on yleensé tutkimushypoteesin mukainen
vaihtoehto ja on yleensd muotoa “eroa on” tai "vaikutusta on”. Esimerkkiné
tasta on tilanne, ettd ryhmien vililla on tilastollista eroavaisuutta. Vaihtoeh-
toisen hypoteesin merkintd on Hj. [4,9]

Oleellista hypoteeseja tutkittaessa on, ettd tutkittavien asioiden vililla
16ytyy tilastollinen merkitsevyys. Tama tarkoittaa sita, ettd tulos ei ole vain
sattumaa. Esimerkiksi ryhmien véliset erot tai riippuvuudet voivat olla joko
tilastollisesti merkitsevid tai vain sattumasta johtuvia. [4]

Jotta voisimme yleistda otosten tuloksen koskemaan perusjoukkoa, on tu-
loksen oltava tilastollisesti merkitseva. Téta tutkitaan yleensa p-arvon avulla.
P-arvo kertoo virheellisen paitelmén todennikoisyyden. Tamé arvo saadaan
tilastollisen testin tuloksena. Tilastollisen merkitsevyyden rajana voi pitdd
esimerkiksi arvoa 0.05, kuten tutkielman soveltavassa osiossa tehdédin. [10]
P-arvo saadaan yleensd jakaumien taulukoiduista arvoista. Tdmén takia kay-
dddn lapi seuraavaksi t-jakauma.

2.1 T-testi

T-testi perustuu t-jakaumaan, joka on symmetrinen, normaalijakauman muo-
toa muistuttava, mutta hieman latteampi jakauma, ja jonka keskikohta on
noin kohdassa nolla. Kayrdn alle jidvin pinta-alan koko on 1, niin kuin



kaikissa todennakdisyysjakaumissa. Jakauman kdyrd ei koskaan tavoita x-
akselia eli x-akseli on jakauman asymptootti. Mitd suurempi vaihtelevien
muuttujien lukuméira eli vapausaste on, sitd ldhempéind normaalijakaumaa
t-jakauma on. Kun keskiarvoja tarvitsee verrata toisiinsa, kiytetddn usein
t-jakaumaa. [11,12]

T-testi vertaa kahta jatkuvien muuttujien ryhméi toisiinsa. Se kertoo,
onko ryhmien vililld tilastollisesti merkitseviad eroavaisuuksia. Nollahypotee-
sina on, ettd ryhmien vililld ei ole tilastollista eroavaisuutta. Testin tuloksena
saadaan p-arvo, jonka mukaan voidaan méirittdd, onko nollahypoteesi voi-
massa vai kumoutuuko se. Jatkossa kdytetddn p-arvolle rajaa 0.05. Eli jos
p-arvo on pienempi kuin 0.05, niin nollahypoteesi kumoutuu ja kahden ryh-
mén vililla on tilastollisesti merkitsevaa eroavaisuutta. Jos taas p-arvo on
0.05 tai suurempi, nollahypoteesi jai voimaan ja tilastollista eroavaisuutta ei
ole. [13]

Téssé tutkielmassa kiytetddn kahden otoksen t-testid. Otos on ryhmésta
valittu joukko, jota tutkitaan. Ryhméa on tutkimuksen perusjoukko, josta ha-
lutaan kerdtéa tietoa. Ryhmésté valittua otosta kiytetddn koko ryhmén sijaan,
silld yleensd ryhmaé on kooltaan liian iso tutkittavaksi. T-testin oletuksina on,
ettd vaste eli selitettdvd muuttuja on numeerinen ja normaalisti jakautunut.
Selittdvin muuttujan on puolestaan oltava kategorinen ja kaksiluokkainen.
Tutkittavien ryhmien tulee olla toisistaan riippumattomia. T-testissa verra-
taan kahden toisistaan riippumattoman otoksen keskiarvoja. Nollahypoteesi
on, ettd ryhmien keskiarvoissa ei ole eroa eli Hy : 1 = po ja vaihtoehtoinen
hypoteesi on, ettd ryhmien valilld on tilastollisesti merkitseviié eroavaisuutta
eli Hy : py # po. [14]

T-testin lisdoletuksena on molempien ryhmien varianssien yhtasuuruus.
Tatd voidaan testata Levenen testilld. Tuloksen perusteella testisuureen las-
kutapa valitaan kahdesta mahdollisesta tavasta. [14]

Testimuuttuja on muotoa

ero ryhmien vililla

ero ryhmien sisalla’

kun ero ryhmien sisilld on erisuurta kuin nolla. Yhtélosta voidaan padtella,
ettd kun testimuuttuja ¢ saa suuren arvon, ero on isompaa ryhmien valilld
kuin ryhmien sisdlld. Taméa tarkoittaa siis, ettd ryhmien vililld on eroavai-
suutta. Jos testimuuttuja ¢ saa pienen arvon, ero ryhmien sisdlld on suu-
rempaa kuin ryhmien vililld. T&ll6in ryhmien valilla ei siis ole paljon eroa.
Kuitenkaan tésté ei voida vield paatelld, onko eroavaisuus tilastollisesti mer-
kitsevdd. [15]
Saatua testimuuttujan ¢ arvoa verrataan liitteen B taulukosta 20 t-jakauman

taulukoituihin arvoihin. Taulukosta saadaan p-arvo, kun tiedetddn vapausas-
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te. Valitaan vapausasteen mukainen rivi ja siltd riviltd etsitddn testimuut-
tujaa ldhinnd olevat luvut. Tamén vilin avulla saadaan p-arvolle arvioitu
vali. Seurataan sarakkeita, joilla testimuuttujaa ldhinna olevat luvut sijait-
sevat. Sarakkeiden alaosassa on listattu merkitsevyystasot kaksisuuntaisissa
testeissd. Talta rivilta saadaan sarakkeiden kohdalta p-arvot. Néin saadaan
véli, mihin testiarvon p-arvo sijoittuu.

Monet ohjelmistot kertovat testimuuttujan lisiksi suoraan myos sitd vas-
taavan p-arvon, jolloin saadaan tarkemmat p-arvot. Néin toimii myo6s R-
studio. Saadun p-arvon perusteella tiedetdin, onko mahdollinen ryhmien vé-
lilla oleva ero tilastollisesti merkitsevi vai ainoastaan sattumasta johtuva
ero [10|. P-arvon perusteella voidaan néin ollen joko hyvéksyé tai hylata nol-
lahypoteesi [10].

Ero ryhmien vélilld on ryhmien keskiarvojen ero eli py — po. Ryhmien
keskiarvoja ei kuitenkaan tiedetd, vaan kiytetddn sen sijaan ryhmén kes-

kiarvoa vastaavia otosten keskiarvoja ¥, — Zs. Ero ryhmien sisilld lasketaan
kaavoilla [15]

2

SE(y) = -
2
s
var(y) = —nll

var(z — y) = var(x) + var(y),

kun x ja y ovat toisistaan riippumattomia satunnaismuuttujia, SE on kes-
kiarvon keskivirhe eli ero ryhmien sisilli, s? on otoksen varianssi, n on otok-
sen havaintojen lukumééré ja var on varianssin keskiarvo. [15]

2.1.1 Erimuotoiset varianssit

Kun ryhmien varianssit ovat erisuuruiset, ero ryhmien sisélla lasketaan seu-
raavasti:

var(zy — xe) = var(xy) + var(xs)

51
= — +
ny U2

2
52

Téasté seuraa, ettéd keskiarvon keskivirhe on seuraava

52 52
1 2



Néin ollen téstéd saadaan, ettd t-arvo on [16]

T1— o
= ———,
31 52
n +n2

kun s; ja sp eividt molemmat ole nollia. Yhtil6ssd z; ja Ty ovat otoksista
lasketut keskiarvot, s; ja sy ovat otosten keskihajonnat, s? ja s5 ovat otosten
varianssit ja nj ja ng ovat otosten havaintojen lukuméérat. [16,17]

2.1.2 Yhdenmuotoiset varianssit

Kun ryhmien varianssit ovat samansuuruiset, eron ryhmien sisilld saa las-
kettua seuraavasti. Koska ryhmien varianssien oletetaan olevan suunnilleen
samat, saadaan variansseista yhdistetty keskihajonta laskemalla niiden pai-
notettu keskiarvo eli keskiarvo, jossa otetaan huomioon jokaisen muuttujan
painokerroin. [17] Painokerroin on téssd tapauksessa havaintojen lukumééra
miinus yksi eli

2 _ (= 1D)st+ (no — 1)s3
yhdistetty (nl . 1) + (n2 . 1) .

Yhtilon (1) mukaan saadaan seuraava tulos:

Syhd Sind
yhdistetty yhdistetty
SE(LCl — .1'2) = +

sl (%)
B ) 1 1
- Syhdistetty n_l + n_2 )
jolloin t-arvoksi saadaan
f T1 — X
\/(”1_1)5%4‘(”2_1)3%(1 1)7
—_ + —_
T + N9 — 2 1 n2

missii T; ja Ty ovat otosten keskiarvot, s? ja s3 ovat varianssit ja ni ja no
ovat havaintojen lukuméérit [17].

2.2 Levenen testi

Levenen testin avulla tarkistetaan ovatko varianssit yhdenmuotoiset vai eri-
muotoiset t-testin testimuuttujan laskutavan valintaa varten. Téassa nollahy-
poteesina on, ettei kahden otoksen varianssien vililla ole eroa. Jos Levenen



testin p-arvo on yli 0.05, nollahypoteesi jdd voimaan. Téll6in voidaan tode-
ta, ettd testi tukee varianssien yhtdsuuruusoletusta. Jos tulos on 0.05 tai sen
alle, nollahypoteesi kumotaan ja todetaan, ettd varianssit ovat erisuuret. [14]

Levenen testi vertailee eroa ryhmien sisdisten varianssien ja ryhmien vi-
listen varianssien vililld. Tamaéan vertailun avulla voidaan paatelld, onko mah-
dollinen ryhmien varianssien véililld oleva eroavaisuus merkityksellista vai ei.
Testin tuloksena saatua arvoa verrataan taulukoituihin F-jakauman arvoihin
vapausasteilla 1 — k ja N — k, kun k on ryhmien lukuméiréa ja N on havain-
tojen yhteislukumééra. [18] F-jakauma on oikealle vino ja sen muodon méa-
rittdviit nimittdjin ja osoittajan vapausasteet [19]. Taméin takia F-jakaumia
on paljon eri huipukkuuksilla eli huipun teravyyksilld [19].

Liitteen B taulukosta 21 saadaan tarvittava p-arvo, katsomalla vapausas-
teiden mukaisia riveja ja vertaamalla testimuuttujaa F' siiné olevaan arvoon.
Taulukkoon on taulukoitu 5 % merkitsevyysasteet. Vertailun perusteella mer-
kityksellisyys voidaan todeta.

Lasketaan jokaisen havainnon absoluuttinen etdisyys ryhmén keskiarvos-
ta:

dij = ’xij — fl'.|, kun 7 = 1, ,l{} Ja] = 1, ceey N,

missd x;; on ryhméan ¢ havainto j, Z; on ryhmén ¢ keskiarvo, & on ryhmien
lukumééra ja n; on ryhmén ¢ havaintojen lukumééara. Testimuuttuja on muo-
toa

_N—k 3 (i — d)?
k=130 570 (dij — di.)?

kun ainakin yhden ryhméan havainnon etdisyys ryhmén keskiarvosta on eri-
suurta kuin nolla. Yhtélossd NV on kaikkien ryhmien havaintojen yhteisluku-
madrd, k on ryhmien lukuméara, n, on ryhman ¢ havaintojen lukumaara, d;;
on ryhmén 7 havainnon j etiisyys ryhmén i keskiarvosta, d; on ryhmén i
keskihajontojen keskiarvo ja d on kaikkien ryhmien keskihajontojen keskiar-
vo. [18]

Levenen testid hyodynnetddn téssi tutkielmassa t-testin laskutavan maa-
rittdmiseen, koska laskutapa riippuu siitd, ovatko varianssit yhtd suuria vai
eivat.

Y

2.3 x’-testi

Kahden kategorisen muuttujien vélisten riippuvuuksien tutkimiseen kiyte-
tadan y2-riippumattomuustestii. Testin nollahypoteesina on oletus, etti muut-
tujat ovat riippumattomia. Myos téssd tapauksessa nollahypoteesi jai voi-
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maan, jos testin p-arvo on yli 0.05. Muussa tapauksessa nollahypoteesi ku-
motaan ja todetaan, ettd kahden tutkittavan muuttujan vélilla vallitsee riip-
puvuus. [16]

Téassikin testissd saatua tulosta verrataan vapausasteen avulla taulu-
koituihin arvoihin, joten vapausasteen selvittdminen on tdrkedd. Testin va-
pausaste muodostuu muuttujien vaihtoehtojen lukuméaarista kaavalla (r —
1)(s — 1), missé r ja s ovat muuttujien vaihtoehtojen lukuméérét. [16] Esi-
merkiksi, jos tekijand on sukupuoli, missd on kaksi vaihtoehtoa: poika ja tyt-
t0, ja toisena tekijini on, onko lasta imetetty, jossa on kolme vaihtoehtoa:
imetetty ainakin 4 kk, imetetty, mutta alle 4 kk ja ei imetetty. Néin ollen
vapausaste on (2-1)(3-1) = 2. Luku s kuvaa sarakkeita ja r riveji taulukossa,
joka muodostuu, kun taulukoidaan muuttujien saamat arvot seuraavasti

S 1 2 3
Imetetty|lmetetty|. . N
r > 4 kk | < 4 Kk Ei imetetty|[Yhteensa
1| Poika 30 5 50 85
2| Tyttod 15 7 43 65
Yhteensd| 45 12 93 150

Taulukko 1: Esimerkkitaulukko havainnollistamaan vapausasteen muodostumista.

Testimuuttuja lasketaan kaavalla [16,20]

2~ (0 —e)?
X - Z e 9

ij K

missé o on havaittu arvo ja e on arvioitu tai odotettu arvo. Saatua arvoa ver-
rataan liitteen B taulukon 19 taulukoituihin arvoihin vapausasteen mukaan,
samalla tavalla kuin ¢-jakauman kohdalla, mistd saadaan p-arvo. Samoin kuin
t-jakauman, myos y>-jakauman kohdalla R-studio antaa p-arvon valmiiksi ei-
ki taulukoita tarvitse tutkia. Tdmén perusteella tehddin paitos, voidaanko
nollahypoteesi hylita vai ei.

Téahéan testiin liittyy kuitenkin rajoituksia, jotka méadrittavit milloin tes-
tid voidaan tai ei voida kiyttii. Testin y2-arvio on pétevi silloin, kun melkein
kaikki e;; arvot ovat yli viiden arvoisia ja mikd&n niist4 ei ole alle kolmen. [20]
Esimerkiksi seuraavien taulukoiden 2A ja 2B arvot ovat sellaiset, etteivit ne
sovi x? tarkasteluun. Taulukossa 2A melkein kaikki arvot ovat alle viiden ja
taulukossa 2B on arvoja, jotka ovat alle kolmen.



Taulukko A Taulukko B
41415 6 | 10 | 8
41413 15 4 |2
51313 311 |7

Taulukko 2: Esimerkkitaulukot havainnollistavat aineistoja, missd x? arvio ei ole pite-
vd,. Taulukko A havainnollistaa aineistoa, jossa melkein kaikki e;; arvot ovat alle viiden.
Taulukko B havainnollistaa aineisto, jossa osa e;; arvoista on alle kolmen.

Riippuvuuksien vahvuuteen y2-menetelmi ei kuitenkaan ota kantaa. Se
kertoo ainoastaan, onko riippuvuutta ylipdataan havaittavissa. Kuitenkin tie-
tyt riippuvuudet voivat olla niin heikkoja, etteivit ne haittaa analyysid. [20]
Riippuvuuksien vahvuutta voidaan tutkia esimerkiksi Cramerin V -testilla ja
taté testid on kiytetty soveltavassa osiossa.

2.4 Cramerin V

Cramerin V -testi kertoo kahden kategorisen muuttujan vélisestd suhtees-
ta. Tata kdytetddn, kun halutaan tietdd kahden muuttujan vilinen suhde,
kiinnostavat muuttujat ovat kategorisia ja muuttujien luokissa on kaksi tai
useampi arvo. Testimuuttuja lasketaan kaavalla

2
V= X ,
n-min(r —1,s — 1)

missi x? on y2-riippumattomuustestistii saatu arvo, r on rivien lukumiir,
s on sarakkeiden lukumééré ja n on havaintojen lukumééra. [21]
Testimuuttuja V saa arvoja valilld [0,1]. Arvo nolla kertoo, ettei muut-
tujien valilla ole lainkaan yhteytta. Arvo yksi kertoo, ettd muuttujien valilla
vallitsee taydellinen yhteys. Pienet arvot kertovat néin ollen, ettd muuttujien
valilld on heikko yhteys ja suuret arvot kertovat vahvasta yhteydesté. [22,23|

2.5 Hosmerin ja Lemeshowin testi

Hosmerin ja Lemeshowin testi kertoo, kuinka hyvin muodostettu malli kuvaa
aineistoa eli se on niin sanottu hyvyystesti (Goodness of Fit Test). Nollahypo-
teesi on, ettd malli kuvaa aineistoa hyvin. Tamé osoitetaan silld, ettei 16ydy
todisteita siitd, ettei malli istu aineistoon. [24,26] Hosmerin ja Lemeshowin
testi valittiin tutkielmaan testaamaan mallin hyvyyttd, koska tutkittavana
on jatkuva muuttuja (didin ikd), minkd takia vaihtoehtoisia yhdistelmid on



ldhes tai jopa yhtd monta kuin havaintoja. Yhdistelmilla tarkoitetaan jokai-
sen muuttujan saamien arvojen kombinaatioita, jotka ovat esiintyneet ha-
vainnoissa [24].

Data jaetaan samankokoisiin ryhmiin riskin eli tapahtuman todennékéi-
syyden perusteella. Yleensd data jaetaan kymmeneen ryhméaan, mutta ryh-
mien lukumaéra voi olla jokin muukin, jos sithen ndhdain tarve. Ennustet-
tua arvoa verrataan havaittuun arvoon ja tutkitaan, kuinka tarkkoja tuloksia
malli antaa. Testilld verrataan ryhmien onnistumista sen sijaan, ettd suori-
tettaisiin vertailu yksittéisille arvoille. [24] Testimuuttuja on muotoa [25,26]

c—1

(or; —exs)?® 5
ekj - de7

C, =

g
k=1 j=

missé X?lf on khiin nelié vapausasteella df, g on luokkien lukumééra, c on ryh-
mien lukumééré, oy; on havaittu arvo luokassa & ryhméssé j, ex; on ennustet-
tu arvo luokassa k ryhméssé j [25,26]. Vapausaste méardytyy (9 —2)-(c—1)
lausekkeen mukaan [25,26].

P-arvo saadaan luettua y? taulukoiduista arvoista. Jos arvo on suurempi
kuin 0.05, nollahypoteesi jai voimaan ja malli kuvaa aineistoa hyvin. Muussa
tapauksessa nollahypoteesi hyldtdin ja todetaan, ettei malli kuvaa aineistoa
kovinkaan hyvin. Taulukko 3 selventdd, mistd lausekkeen arvot tulevat. Tau-
lukossa ¢ = 2 ja g = 10.

c
Luokka Ryhmé 1 Ryhma 2
Havaittu | Ennustettu | Havaittu | Ennustettu
1 011 e11 012 €12
2 021 €21 022 €22
3 031 €31 032 €32
4 041 41 042 €42
5 051 es1 052 €52
g 6 061 €61 062 €62
7 o071 er1 072 €72
8 081 es1 082 €82
9 091 €91 092 €92
10 0101 €101 0102 €102

Taulukko 3: Havainnollistetaan mitd Hosmerin ja Lemeshowin testin arvot kuvaavat.

Taulukko 4 havainnollistaa millaiselta taulukko voi néiyttaé, jos aineistona
on 500 havainnon aineisto.
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L Ryhmi 1 Ryhmé 2
Luokka | Riskin suuruus | Yht. Havaittu | Ennustettu | Havaittu | Ennustettu
1 [0.085 - 0.120] 50 3 3.3 47 46.7
2 (0.120 - 0.240] 50 2 2.6 48 47.4
3 (0.240 - 0.280] 50 1 0.6 49 49.4
4 (0.280 - 0.336] 50 4 3.9 46 46.1
5 (0.336 - 0.399] 51 6 6.7 45 44.3
6 (0.399 - 0.450] 50 6 6.2 44 43.8
7 (0.450 - 0.660] 50 5 4.5 45 45.5
8 (0.660 - 0.691] 50 10 9.1 40 40.9
9 (0.691 - 0.808] 49 13 134 36 35.6
10 (0.808 - 0.878] 50 15 16.2 35 33.8

Taulukko 4: Esimerkki, aineiston havaintojen ja mallin ennustamien tulosten jakautumi-
sesta kymmeneen ryhmain Hosmerin ja Lemeshowin testin mukaan.

Taulukosta 4 ndhdiin, ettd aineisto on jaettu kymmeneen osaan riskin
suuruuden mukaan. Taulukosta ndkyy jokaisen osan riskin vaihteluvéli. Osat
on saatu jakamalla ne siten, ettd jokaiseen osaan tule noin 50 havaintoa.
Havaitut arvot kertovat, kuinka monta aineistosta tehtyd havaintoa kuuluu
ryhméan yksi ja kuinka monta havaintoa aineistossa kuuluu ryhméén kaksi.
Ennustetut arvot kertovat taas, kuinka monta kappaletta malli on ennustanut
olevan ryhmaéssi yksi tai kaksi. Ndméa ovat niitd arvoja, joita Hosmerin ja
Lemeshowin testissi tutkitaan. |[26] Tédmén esimerkin vapausaste on (10 —
2) - (2 —1) = 8. P-arvo saadaan x? taulukoiduista arvoista vapausasteella 8.
P-arvon mukaan p#itetdédn, hyldtaanko vai pidetdénko nollahypoteesi [26].
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3 Logistinen regressio

Regressioanalyysi tutkii selittavien muuttujien vaikutusta selitettdvian muut-
tujaan. Selittdvid muuttujia voi olla yksi tai useampia. [27] Analyysin avulla
voidaan vastata esimerkiksi kysymykseen, onko synnytystavalla, didin koulu-
tustasolla tai didin idlla vaikutusta lapsen imetykseen ja sen kestoon. Mallista
nihdéain, mitka selittavit muuttujat vaikuttavat tapahtuman todennékoisyy-
teen ja kuinka suurta vaikutus on [27]. Regressioanalyysissd voidaan tutkia
kaikkien selittdvien muuttujien vaikutusta samalla kertaa |27]. Tdm& onkin
regressioanalyysin suurin etu. Regressioanalyysissd muodostetaan regressio-
malli. Malli on yleensd muotoa

E(ylx) = f(x,8),

missd y on selitettdva muuttuja, f on mallin muodon ilmaiseva funktio, x on
selittédvien muuttujien vektori ja B3 on kerroinvektori [27].

Tavallinen lineaarinen regressioanalyysin malli on télléin muotoa y =
a+Fx. Tamé malli kuvaa kuitenkin hyvin vain lineaariselle suoralla asettuvaa
aineistoa eiké siksi sovellu kaikkien aineistojen kuvaamiseen. Jos selitettavi
tekijd on kategorinen ja kaksiluokkainen, sen arvot sijoittuvat alueelle [0,1]
ja télldkin alueella havainnot ovat joko kohdassa 0 tai 1. Lineaarinen suora
ei rajoitu alueelle [0,1], vaan se kattaa paljon laajemman alan kuin, jolla
kaikki havaintoarvot voivat sijaita. Talloin se ei voi kuvata hyvin aineiston
kiyttaytymistd. Kun aineisto pysyy alueella [0,1], myos mallin tulee pysya
talld alueella. [27]

Odotusarvon ja selittdvien muuttujien vektorin x vélistd yhteyttd ku-
vaavia funktioita on useita, mutta tédssd tutkielmassa on valittu logistinen
regressio sen ominaisuuksien takia. Logistisella funktiolla on nimittdin mo-
nia hyvid matemaattisia ominaisuuksia mallin muotoilussa ja estimoinnissa,
kuten sen joustavuus ja helppokiyttoisyys [26,27]. Néin ollen se sopii moniin
eri kiyttotarkoituksiin [27].

Koska lineaarinen yhtilé on osa logistista regressiota, kiyddin se seu-
raavaksi lapi. Lineaarikombinaatio eli lineaariyhdistelmé on joukko termejé,
jotka kerrotaan omalla kertoimella ja lasketaan yhteen. Sen avulla voidaan
muodostaa lineaarinen yhtalo

Y=o+ bz + Boxo + ... + BrTk,

missd y on vastemuuttujan arvo, o on vakioarvo, ; on regressiokerroin ja z;
on havainnon arvo, kun ¢ = 1, ..., k. Talloin havainnolle ¢ yhtdlé on seuraa-
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vanlainen

Y = ¢ + Brxg + Boxyo + .o+ By

2
= oz + E Bityi
i=1

y; on selitettdvan muuttujan y satunnainen ja havaittu arvo havainnossa t.
xy; on selittdvin muuttujan z; , ¢ = 1,2,... k, kiinted (ei-satunnainen) ja
havaittu arvo havainnossa t, o on vakioselittdjan regressiokerroin, kiinted
(ei-satunnainen) ja tuntematon vakio, f; on selittdjin z; , i = 1,2,... k,
regressiokerroin, kiinted (ei-satunnainen) ja tuntematon vakio. [27, 28|

Logistisessa regressiossa tarvitaan linkkifunktioita, koska lineaarinen mal-
li ei toimi néihin suoraan. Linkkifunktio yhdistaa selittdvit muuttujat vaste-
muuttujan y; odotusarvoon p [29].

Maéaritelma 2. [30] Yleistetty lineaarinen malli on muotoa
g(p) = Po + Z%ﬂjv
j=1

missd funktio g on jokin linkkifunktio, ¢ on odotusarvo, 5, on vakio, x; ovat
havaintojen arvot ja (; ovat regressiokertoimet.

Yleistetyn lineaarisen mallin rakenneosa on lineaarinen ja se on suoraan
verrannollinen vastemuuttujan joukon Y odotusarvoon g jonkin linkkifunk-
tion kautta. Erikoistapaus yleistetystd lineaarisesta mallista on lineaarinen
malli, jolloin linkkifunktiota ei tarvita, vaan mallin rakenneosa on jo val-
miiksi suoraan verrannollinen odotusarvoon pu. [30]

Logistista regressiota kiytetddn, kun halutaan ennustaa, milld todenn-
koisyydelld tarkasteltava asia tapahtuu. Télloin odotusarvona p on 1%]0 ja
kaava on muotoa

k
g (1) =+ S )
=1

missd p on tapahtuman todennékdisyys, k on selittavien tekijéiden lukumaéa-
rd, x; on havainto ja (; on regressiokerroin. [27| Vastetapahtuman todenné-
koisyydelle saadaan johdettua seuraava kaava [31]

e TPzt +Brw

p= 1 + eatbizi+...+Brzk (3)

1
1 + e—(atBizi+t...+Bpar)
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Logistisessa regressioanalyysissd selitettavin ja selittdvien muuttujien suh-
de ei ole lineaarista vaan muodoltaan enemmaénkin niin sanotun s-kiyran mal-
lista. Taté s-kdyrad kutsutaankin logistiseksi kiiyréiksi. Télloin pienen ja suu-
ren selittdvin arvon pieni vaihtelu ei vaikuta selitettdvin muuttujan arvoon
suuresti vaan todennakoisyys pysyy ldhes samana. Jos selittdvan muuttujan
arvo on keskivaiheilla, tallin pienelld arvon muutoksella on suuri vaikutus
selitettdvdan muuttujaan ja sen todennékoisyyteen. [32]

Kuvassa 1 on havainnollistettu yhtdlon (2) regressiokertoimen [ muu-
toksia, kun selittdvid tekijoitd on vain yksi eli k& on yksi. T&ll6in malli on
muotoa

log (ﬁ) =a+ Br. (4)

Kun selittavilld muuttujalla ei ole vaikutusta selitettdvidin muuttujaan, regres-
siokerroin saa pienid arvoja. Kdyréd on tdysin vaakasuora, kun kertoimen ar-
vo on nolla, kuten kuvasta 1 nidhd&dn. Tama tarkoittaa, ettd selitettdvin
muuttujan mittaaman tapahtuman todennikdéisyys ei ole riippuvainen tasté
selittévistd muuttujasta. [31,32]

Kun regressiokerroin saa suuria arvoja, kiyrastd muodostuu s-kiyra. Téal-
16in selittdvin muuttujan arvon pieni muutos vaihteluvilin daripéissa ei vai-
kuta suuresti selitettdvin arvon mittaamaan tapahtuman todennikdisyyteen.
Kuvassa naitd ovat alueet 1 ja 3. Selittdvdn muuttujan arvon pieni muutos
sen ollessa vaihteluvilin keskivaiheilla aiheuttaa taas suuren muutoksen se-
litettdvin muuttujan kuvaamaan todennikéisyyteen. Kuvassa tdméa véli on
merkitty viliksi 2. [32]

Regressiokertoimen ollessa keskikokoinen, kdyrdn muoto on vaakasuoran
jas-kayran vilimuotoa. Kuvassa 1 on vain positiivisen kertoimen mukaan piir-
retyt kuvaajat. Niiden lisdksi kerroin voi olla my6s negatiivinen, jolloin ker-
toimen vaikutus selitettdvin muuttujan kuvaamaan ilmion todennékoisyy-
teen on laskeva. Kayrat ovat téalloin samanmuotoiset kuin kuvassa 1, mutta
laskevat vasemmalta oikealle. |32]
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Kuva 1: Kuva havainnollistaa regressiokertoimen muutoksen vaikutusta kiyrdn muotoon
[32].

Logistisen ja lineaarisen regression suurin ero on, etti logistisessa regres-
siossa selitettdvi muuttuja on kategorinen eli diskreetti, kun taas lineaarisessa
regressiossa selitettdvin muuttujan jakauma on jatkuva. Nain siis logistiset
mallit eivit aina ole lineaarisia, minkd takia kdytetddnkin linkkifunktioita.
Linkkifunktiot muuntavat vastemuuttujien odotusarvot selittdvien muuttu-
jien lineaarikombinaatioiksi eli ndin ne saadaan lineaariseen muotoon, jolloin
niitd on helpompi tutkia. [30,33] Kuva 2 havainnollistaa tdta muutosta line-
aariseen muotoon. Logistisessa regressiossa linkkifunktiona kiytetddn logit-
funktiota

logit(p) = log (%) ., kunp € (0,1)

ja mallissa kiytetddn selitettdvian muuttujan luokkien todennidkdisyyksien
luonnollista logaritmia sen sijaan, ettd kdytettiisiin suoraan selitettavan muut-
tujan luokkia [26,30,31]. Kun merkitdin, ettd p on yhtésuuri kuin selitet-
tdvin muuttujan tapahtuman todenndkoisyys, logistinen malli on kaavassa
(2) esitettyd muotoa, missi luonnollisesta logaritmista kiytetddn merkintad
log |30]. Jatkossa kiytetdédn tatd samaa merkintdtapaa.
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Muuttuja

Kuva 2: Miten s-kiyréstd muodostuu lineaarinen logitin avulla [34].

Selitettdva muuttuja on kaksiluokkainen, luokittelu- tai jirjestysasteikol-
linen. Joissain tapauksissa logistista regressiota on kiytetty jatkuvan selitet-
tadvin muuttujan tapauksessa, mutta talldin selitettidvd muuttuja on luoki-
teltu. [26,31]

Selittaviat muuttujat voivat olla kategorisia tai jatkuvia. Kategoriset selit-
tavat muuttujat voivat olla joko kaksi- tai moniluokkaisia. [26,31] Selitettévin
kategorisen muuttujan arvojen ei tarvitse olla missddn arvosuhteessa toisiin-
sa nahden, vaan ne voivat olla esimerkiksi vireja, joita ei pystyté laittamaan
mihinkdén arvojarjestykseen.

Logistisen regression yksinkertaisin muoto on bindarinen logistinen regres-
sio, jossa selitettdvi muuttuja on binddrinen. Multinomiaalinen logistinen
regressio on logistisen regression yleistys ja sitd kdytetddn, kun selitetta-
v muuttuja on moniluokkainen sekd laatuasteikollinen. On olemassa myos
muunlaisia logistisen regression yleistyksid, kuten kumulatiivinen logistinen
regressio, jota kiytetddn moniluokkaiselle jarjestysasteikolliselle selitettaville
muuttujalle. [27] Tésséd tutkielmassa kiiydédén kuitenkin ldpi vain bindérinen
ja multinomiaalinen logistinen regressio, silli ne ovat oleellisia tutkielman
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soveltavan osion kannalta.

Logistisen regressioanalyysin mallin tulkinnassa tulee huomioida, ettei
ryhmien eroa kerrota suoraan mallin parametrien estimaattia [ kiyttaen,
vaan tulokset esitetddn yleensd kerroinsuhdelukuina eli ristitulosuhteina ja
niiden luottamusvéleini. |27, 30|

3.1 Kerroinsuhde

Logistisessa regressiossa suhdeluku on olennaisessa asemassa. Suhdeluku tar-
koittaa tapahtuman todennikoéisyyden suhteuttamista siihen todennakoisyy-
teen, ettei tapahtuma tapahdu. Suhdeluku on suhde, jossa halutun tapah-
tuman todenndkoisyys jaetaan ei halutun tapahtuman todennékéisyydelld
eli

haluttu tapatuma

hdeluku = :
Subdeluku ei haluttu tapahtuma

Merkitdsan vastetapahtuman todennékoisyyttéd arvolla p. Talloin

Suhde = —2—
L—=p
missd 1 — p kuvaa sitd todennékoisyytté, ettd vastetapahtuma ei tapahdu.
|27, 30, 35]

Suhdelukujen suhde eli kerroinsuhdeluku (OR-luku) kuvaa vastetapahtu-
man ja ei-vastetapahtuman suhdetta ryhmien vililld eli sitd, kuinka monin-
kertainen havaintojen lukumé&iri on vastetapahtumalla suhteessa ei-vaste-
tapahtumaan ryhméssi 1 verrattuna ryhméén 2. Vastetapahtumalla tarkoi-
tetaan selitettdvin tekijin luokkaa 1 ja ei-vastetapahtumalla tarkoitetaan
selitettdvan tekijan luokkaa 0. Todennékdisyyksien avulla ilmaistuna OR-
luku kuvaa, kuinka moninkertainen vasteluokan 1 todennikdisyys on vaste-
luokan 0 todennidkoisyyteen ryhméssd 1 verrattuna ryhméén 2. Jos taas ha-
lutaan tutkia ryhmia 2 verrattuna ryhméian 1, OR-luvusta lasketaan kéin-
teisluku |26, 31]. OR-luvusta voidaan kiyttdd myos nimitysta ristitulosuhde
ja ryhmien kerroinsuhde. Suhdeluku lasketaan seuraavalla tavalla.

Tapahtuma A
Tapahtuma B Ryhma 1 Ryhma3 2
(Vastetapahtuma) | Tapahtui | Ei tapahtunut

Tapahtui (: 1) ni Nn19
Ei tapahtunut (= 0) No1 N99

Taulukko 5: Taulukko havainnollistaa aineiston jakautumista tapahtumien vilille.
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Lasketaan ensin tapahtumien todennikéisyydet eli suhdeluvut, kun ta-
pahtuma A on ja ei ole tapahtunut.

suhdel = "1 ja suhde2 = Mz,

N21 122
Suhdel on tapahtuman B todennékéisyys tapahtua, kun tapahtuma A on ta-
pahtunut. Suhde2 on tapahtuman B todennikdisyys tapahtua, kun tapahtu-
ma A ei ole tapahtunut. Néiden suhdelukujen avulla saadaan laskettua OR-
luku suhteena :Eﬁﬁg Suhdeluku kertoo, onko tapahtumalla A vaikutusta ta-
pahtuman B tapahtumisen todennékéisyyteen ja millainen vaikutus on. |36]

Jos suhde on 1, niin tapahtumalla A ei ole vaikutusta tapahtumaan B.
Jos suhde on yli 1, niin tapahtuma A vaikuttaa tapahtumaan B kasvavas-
ti. Jos suhde on pienempi kuin yksi, tapahtuma A vaikuttaa tapahtumaan
B laskevasti. Suhdeluku kertoo my6s kuinka paljon tapahtuma A vaikuttaa
tapahtuman B todennédkoisyyteen.

Jos halutaan tutkia tapahtuman B tapahtumatta jiamista eli kiinnos-
tus on ryhméssd "Ei tapahtunut", voidaan suhdeluvusta ottaa kdénteisluku.
Esimerkiksi jos "tapahtui"vs "ei tapahtunut"OR = 2, niin "ei tapahtunut'vs
"tapahtui"OR = 1/2 = 0.5. [36]

Suhdelukuja kiytetdédn, koska siten saadut arvot vaihtelevat vélilla

p
—— ¢ (0 .

Talloin se vastaa paremmin lineaarista yhtalod. Pelkin todennékoéisyyden
mallintaminen lineaariseksi yhtaloksi tuottaa ongelman, koska todennakoi-
syys sijoittuu aina vélille p € (0, 1). Koska lineaarinen yhtal6 voi saada myds
negatiivisia ratkaisuja, suhdeluku ei vastaa viela tarpeeksi hyvin lineaarista
vhtélod. On siis saatava sellainen muoto, joka saa arvoja vililld (—oo, 00). [27]
Tamén takia kiytetddn luonnollista logaritmista muunnosta [35]

log (%) € (—o0,00).

Téama johtaakin jo kaavassa (2) esitettyyn yht&loon [26,31]. Kaavan (3) pe-
rusteella todennikéisyydet ja suhdeluku ovat [31,33,37]

Ot Bixi

p= 1+ ea-i-fo:l Bizi
1
1 + eoa+Xin i
p _ eoHer:l Biﬁi.
lL—p

1—p=
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Seuraavaksi tutkitaan yhden tekijin muutosta kerrallaan ja asetetaan muut
selittavat tekijat vakioiksi. Télloin saadaan OR-luvuksi

Py =1|z.1)/P(y = 0]zy)
Py = 1|zq)/P(y = 0]x2)

ea+,81$1 +vakio

- ea+ﬂgx2+vakio

_ ea+ﬁla¢1+vakio—(a+ﬂzx2+vakio)
— T1—pP2272 I I
= ehnh |81 = B2 = Bi
— pPilz1—a2)

_ eﬁi

||ty =1jaxe =0

)

missd §; on selittivia tekijdd x; vastaava kerroin ja y on vastemuuttujan
arvo. OR-luku on siis €. [26,37, 38|

Tamaéan perusteella parametrin S avulla voidaan tutkia, onko ryhmien
erolla merkitsevyyttd. Tamé saadaan testattua silld, saako S arvon nolla
vai ei. Jos [ on nolla, niin OR-luku on yksi ja tdmé tarkoittaa ettei se-
littavalla muuttujalla ole merkitsevaéd yhteyttd vastemuuttujaan. OR-luvun
luottamusvili saadaan laskettua eksponenttimuunnoksen avulla parametrin
B luottamusvilistéd. [26,31] Jos arvo 1.0 kuuluu OR-luvun luottamusvilille,
ennuste ei ole merkitseva eli selittdvin muuttujan yhteys vastemuuttujaan ei
ole merkitseva |33].

3.2 Binaarinen logistinen regressioanalyysi

Bindérisessd logistisessa regressiossa selitettédvd, muuttuja on kaksiarvoinen
eli bindérinen [26,27,31|. Binddrisella logistisella regressiolla voidaan tutkia
esimerkiksi, onko joidenkin ryhmien vélilla eroa vastemuuttujan jakaumassa
tai onko vastemuuttujan ja selittdvin muuttujan valilld riippuvuutta |26,
31]. Esimerkiksi voidaan tutkia, onko lasta imetetty. Lasta joko on tai ei
ole imetetty, joten tutkittava muuttuja on bindédrinen. Téssd tutkielmassa
halutaan selvittad, mitkd tekijat vaikuttavat imettdmiseen. Naitd tekijoitéd
voivat olla esimerkiksi synnytystapa, didin koulutuksen taso ja didin ika.

Yleensa selitettdvin muuttujan arvot muutetaan arvoiksi 1 ja 0. Esimer-
kiksi, jos selitettavi muuttuja voi saada arvot "lasta on imetetty” tai "lasta
el ole imetetty”. Jos olemme kiinnostuneita lapsista, joita on imetetty, niin
“lasta on imetetty” muutetaan arvoksi 1 ja ”lasta ei ole imetetty” arvoksi
0. Kiinnostavan tapahtuman tapahtuminen saa siis arvon yksi ja arvo nolla
tulee, kun kiinnostava tapahtuma ei tapahdu [27,32].
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Logistiseen regression malliin voidaan ottaa joko yksi tai useampia selit-
tavid tekijoitd. Ensin kdydadn lapi tapaukset, joissa on vain yksi selittavi
muuttuja. Sen jilkeen laajennetaan tapaus useampaan selittdvaian tekijain.

3.2.1 Yksi selittdvi muuttuja

Selittavia tekijoitd voi olla kolmea erilaista. Tekijd voi olla joko kategorinen
tai jatkuva. Kategorinen tekiji voidaan jakaa vield kaksiluokkaisen ja useam-
piluokkaisen muuttujan tapauksiin. Lahdetdin liikkeelle kaksiluokkaisesta se-
littavastad tekijastd, jonka jialkeen laajennetaan tapaus useampiluokkaiseksi.
Lopuksi kidyd&dan lapi jatkuvan selittdvin tekijan tapauksen.

Kaksiluokkainen selittdvA muuttuja tarkoittaa sitd, etté selittévil-
14 muuttujalla on vain kaksi luokkaa. Esimerkiksi lapsen synnytystapa. Lap-
si on syntynyt joko alateitse tai sektiolla. Yhden kaksiluokkaisen selittdvin
muuttujan tapauksessa logistisesta mallista otetaan luonnollinen logaritmi
tapahtuman todennékéisyyksien suhteen eli kaavan (4) tapaan, missi p on
tapahtuman todennikdéisyys, a on vakiotekiji, 8 on regressiokerroin ja x on
selittdvin muuttujan arvo. TAmé& on niin sanotusti vastetapahtuman logit(p)-
muunnos. [30] Kun merkitdin regressiokerrointa symboolilla 3; ja selitté-
vad muuttujaa symboolilla xq, saadaan vastetapahtuman todennakdéisyydek-
si seuraava

p — e thiz1
l=p
p = (1—p)eotin
(1 + ea+/31961 )p — ea+51$1

e b1z

p= 1 + 6a+/31961 ’

Tésté seuraa, etti [31]

1

p= 1+ e—(a+piz1)’

Yksinkertaisimmillaan logistinen regressiomalli on néin ollen vain regres-
siomalli, jossa selitettdvi muuttuja on suhdeluvun logaritmi [32]. Esimerkis-
si malliin voisi ottaa synnytystavan, koska synnytystapa on kaksiluokkainen
muuttuja, jonka arvot ovat alateitse ja sektiolla syntyneet. Malli voisi olla
siis esimerkiksi seuraavanlainen

p(imetetty)

logit(p) = log | ———~
ogit(p) = log (p(ei imetetty)

) = a + [ - sektio,
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missé sektio tarkoittaa, ettéd referenssiluokkana on alateitse synnytys ja sek-
tiolla synnytys vaikuttaa kertoimen [ verran. OR-luku saadaan laskettua
taulukosta 6.

.., .... | Vastetapahtuma
Selittaja ON (=1) FI (=0)
Ryhma 1 ni11 12
Ryhma 2 N2y T929

Taulukko 6: Kaksiluokkaisen vasteen havaintojen jakautuminen kaksiluokkaisen selittdvin
muuttujan ryhmien vélille. Tdmé&n taulukon avulla saadaan muodostettua OR-luku.

Taulukosta 6 saadaan, ettd [26]

7111/7112 N1 Na2
n21/n22 Ni2 - Na21

OR-luku =

T&llsin yhtélon (3) perusteella OR-luku on et [26].

Moniluokkaisen selittdvin muuttujan tapauksessa tutkitaan, on-
ko kolmen tai useamman ryhmén vililld eroa selitettdvin muuttujan jakau-
maan. Malli toimii muuten samoin kuin kaksiluokkaisen selittdvin muuttujan
tapauksessa lukuunottamatta sité, etta selittavalla muuttujalla on enemmén
kuin kaksi luokkaa ja tdten siind estimoidaan useampia parametreja. Esi-
merkkitapauksessa téllainen selittdvd muuttuja on &idin koulutuksen taso.
Aidin korkein koulutus voi olla peruskoulu, toisen asteen koulutus tai kor-
keakoulu. Télloin luokkien vertailussa yksi luokka on vertailuluokka, johon
muita luokkia verrataan. Tété luokkaa kutsutaan referenssiluokaksi [27]. Pa-
rametreja # muodostuu yksi vihemmén kuin mitd luokkia on. [30] Esimer-
kiksi neljan ryhmén tapauksessa parametreja on kolme. Kun luokka yksi va-
litaan referenssiluokaksi, parametrit jaottuvat seuraavasti: 5, vastaa luokkaa
2 verrattuna luokkaan 1, (5, vastaa luokkaa 3 verrattuna luokkaan 1 ja (3 vas-
taa luokkaa 4 verrattuna luokkaan 1. Moniluokkaisen selittdvidn muuttujan
logistinen muunnos on

logit(p) =a+ 611‘1 + 521’2 + ...+ ﬁhﬂjh,
missd h = selittdvan muuttujan luokkien lukumé&érd miinus yksi [30]. Vaste-

tapahtuman todennikoisyydeksi saadaan seuraava

1
LSS ST P
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My6s OR-lukuja muodostuu saman verran kuin mitd parametreja (.

..... | Vastetapahtuma
Selittaja ON (=1) EI (=0)
Ryhma 1 ni1 19
Ryhma 2 Na1 M99
Ryhma 3 n31 32

Taulukko 7: Kaksiluokkaisen vasteen havaintojen jakautuminen kaksiluokkaisen selittdvin
muuttujan ryhmien vilille. Tdmén taulukon avulla saadaan muodostettua OR-luku. [26]

Taulukosta 7 saadaan OR-luvut vastaavasti kuten aikaisemmin taulukosta
6 saatiin OR-luku. Néin ollen ryhm#i kaksi koskeva

ni1/ni2 M1 - Na2
7121/”22 N2 - N2

OR-luku =

ja ryhméan kolme vastaavasti

nn/nm M1 - N3
n31/n32 Ni2 - N31

OR-luku =

Esimerkkitapauksessa malli on seuraavanlainen, jos peruskoulua kiytetdin
referenssiluokkana

logit(p) = a + B - toisen asteen koulutus + J; - korkeakoulu.

Né&in ollen kolmiluokkaisen selittdvan tekijin mallissa parametreja [ muo-
dostuu kaksi ja OR-lukuja muodostuu télléin myoskin kaksi.

Numeerisen jatkuvan selittdvin muuttujan tapauksessa halutaan
selvittda, onko muuttujalla yhteytta kaksiluokkaiseen selitettdvadn muuttu-
jaan. Tassid tapauksessa ei voida hyddyntda ristiintaulukointia, koska tasta
tulisi laajuudeltaan liian suuri ja nollafrekvensseja olisi paljon. Jatkuvia nu-
meerisia muuttujia joudutaan siten tutkimaan eri tavalla kuin aiempia kate-
gorisia selittdvida muuttujia.

Selitettavd muuttuja y saa arvoja 0 ja 1. Tutkitaan, onko numeerisel-
la muuttujalla vaikutusta selitettdvin muuttujan todenndkdisyyteen, etti
y = 1. Halutaan selvittdd, onko vastemuuttuja riippuvainen tistd muut-
tujasta siten, ettd numeerisen muuttujan arvon kasvaessa, vastemuuttujan
jakauma kasvaa toisen luokan esiintymisen puoleen. Télloin on kyse mono-
tonisesta trendisté eli siitd, ettd muuttujan arvot joko pelkidstdin kasvavat
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tai viheneviat numeerisen muuttujan muuttuessa. Tatd voidaan tarkastella
seuraavan mallin avulla

logit(pla") = o + f,

missé logit(p) = log (%) , plz* kuvaa todennédkdisyytta, ettd y saa arvon

yksi, silloin kun z = x*. Téstd saadaan seuraava kaava parametrille 5
B = logit(p|z™ + 1) — logit(p|z™).

Koska OR-luku on e#(*17%2) ja asetetaan x; = 2* + 1 ja xy = ¥, yhden suu-
ruista eroa muuttujan x arvoissa vastaava muuttujan y jakaumaeroa kuvaava
OR-luku on e#@"+1=27) — ¢f [31]

Esimerkkitapauksessa didin ikd on jatkuva muuttuja. Malli muodostuu
siten seuraavasti

logit(p) = o + 3 - didin ika.

3.2.2 Usea selittdvi muuttuja

Usean selittdvin muuttujan tapauksessa yhtélo (4) johtaa yhtélon (2) muo-
toon, missd « on vakiotermi ja [, ..., 0 ovat parametrien estimaatteja eli
regressiokertoimia. [26,31] Arvo k saadaan, kun lasketaan selittdvien muut-
tujien vaihtoehdoista summa seuraavalla tavalla. Jos selittdvd muuttuja on
kaksiluokkainen tai jatkuva, sitd kuvaa yksi arvo. Jos selittdvi muuttuja on
useampiluokkainen, sitd kuvaamaan tarvitaan selittdvin tekijan luokkien lu-
kumé&dra miinus yksi arvoa. Talloin

C
k=A+B+) (D—1),
=1

missd A on kaksiluokkaisten selittdvien tekijoiden lkm, B on jatkuvien selit-
tavien tekijoiden lkm, C' on useampiluokkaisten selittdvien tekijéiden lkm ja
D on selittavan tekijan luokkien lkm.

Mallin tulkinta tapahtuu OR-luvun avulla samoin kuin yhden selittdjan
malleissa. Mallia ei siis tulkita suoraan kertoimista ;. Muiden selittdvien
muuttujien vaikutukset on poistettu eli muut selittavit muuttujat on asetettu
vakioiksi. OR-lukujen tulkinta tapahtuu siten samoin kuin yhden selittdvian
muuttujan mallissa eli OR-luku on e ja niiti lukuja muodostuu yhti monta
kuin kertoimia [.
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Esimerkki sisaltaa kolme eri selittavaa tekijaa: synnytystapa, didin koulu-
tuksen taso ja &didin ikd. Néistd synnytystapa on kaksiluokkainen, didin kou-
lutuksen taso kolmeluokkainen ja &idin ikd jatkuva muuttuja. Téalléin arvo
k=14 (3—1)+ 1 =4. Saamme seuraavanlaisen mallin

log(p) = o + (1 - synnytystapa + [, - toisen asteen koulutus
+ B3 - korkeakoulu + S, - didin ika.

Malli voidaan muodostaa joko tdydellisend mallina tai selittdvid muut-
tujia karsimalla. Téaydellinen malli koostuu kaikista selittdvistd muuttujista,
jopa niistd, jotka eivit ole merkitsevid. Téaydellistd mallia kiytetdan sovelta-
vassa osiossa. Malliin lisdttiin néin ollen kaikki alussa padtetyt tekijat eiki
niitéd karsittu pois merkitsevyyden mukaan. [27]

Jos selittévia tekijoitd halutaan karsia, karsinta suoritetaan tekijin mer-
kitsevyyden mukaan. Karsinta voidaan suorittaa eri valintamenetelmilla. Esi-
merkkeind néistd menetelmistd ovat etenevi, takautuva ja askeltava menetel-
mé. Etenevissd menetelméssa lahdetddn litkkeelle lisddméalla malliin selitté-
vista tekijoistd parhaiten selitettavin tekijan kanssa korreloiva tekija. Tamén
jilkeen tutkitaan, lisddko joku ei mallissa olevista selittdvisté tekijoistd mal-
lin yhteiskorrelaatiota, kun huomioidaan mallissa jo olevat tekijit. Jos malli
paranee, korrelaatiota eniten lisddva tekijd lisdtddn malliin ja sama toistetaan
uudestaan. Jos malli ei endd parane, se on valmis ja loput tekijat jatetddn
mallista pois. [27]

Takautuvassa karsinnassa liahdetdan liikkeelle siitéd, ettd kaikki selitta-
vat tekijat lisitddn malliin. Selittavid tekijoitd lahdetddn tiputtamaan pois
mallista huonoimmin selittivistd tekijastd ldhtien. Tekijoiden poistaminen
lopetetaan, kun malli ei endd oleellisesti parane. [27]

Askeltava menetelmé on etenevin ja takautuvan menetelméin yhdistelma.
Askeltavassa menetelméssi edetdédn aina yksi askel kerrallaan. Kullakin as-
keleella testataan parantaako jokin mallista puuttuva selittéva tekija mallia.
Malliin lisdtdén se selittavi tekijé, jonka p-arvo on pienin ja alittaa valitun
rajan. Sen jialkeen testataan, onko mallin selittdvit tekijat kaikki edelleen
merkityksellisid. Jos 16ydetdadn ei-merkitsevid muuttujia, niistd suurimman
p-arvon omaava jatetdan pois mallista. Askellusta jatketaan, kunnes mikain
mallista puuttuva selittévi tekija ei endé parantaisi mallia. [26,27]

Selittavien tekijoiden valintaan vaikuttavat myos muuttujien keskinéi-
set suhteet. Malliin ei voida ottaa selittdjid, jotka korreloivat voimakkaasti
keskenddn eli joilla on multikollineaarisuutta. Tama voisi vaikuttaa mallien
parametrien estimointiin vaaristavasti. Esimerkiksi multikollineaarisuus voi
aiheuttaa regressiokertoimille vdirdn etumerkin tai poikkeuksellisen suuret
keskivirheet. Multikollineaarisuus voidaan todeta tarkastelemalla selittévien
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tekijoiden keskinaisid suhteita ja riippuvuuksia. Toisistaan riippuvista selit-
tajistd vain toinen voidaan valita malliin, jottei edelld mainittuja ongelmia
muodostu. [31] Esimerkissé selittdvind tekijand on aidin ikd. Tdmén kans-
sa malliin ei voisi valita esimerkiksi didin syntymévuotta, koska ikd ja syn-
tymavuosi ovat selkedsti toisistaan riippuvia tekijoitd, joten niilld on suuri
multikollineaarisuus.

Jos selitettdvd muuttuja on useampi kuin kaksiarvoinen, niin bindirinen
logistinen regressio ei toimi. T&ll6in pitdd siirtya kiayttdmain multinomiaa-
lista logistista regressiota.

3.3 Multinomiaalinen logistinen regressioanalyysi

Multinomiaalinen logistinen regressio on logistisen regression laajempi muo-
to. Myos téssi kiytetdan linkkifunktiona yleistettyd logit-funktiota, mutta
kaksiarvoisen selitettdvin muuttujan sijaan vastemuuttujan jakauma on ol-
tava multinomiaalinen eli useampiluokkainen. Erona binddriseen logistiseen
regressioon on se, ettd vastemuuttujalla on kolme tai useampi luokkaa. Se-
litettdvan muuttujan arvojen ei tarvitse olla missidin arvosuhteessa toisiinsa
néhden eli vastemuuttuja voi olla nominaaliasteikollinen. [26,32] Vaihtoehtoi-
na voi olla esimerkiksi kolme eri virid: keltainen, punainen ja sininen. N&ita
varejd ei voida muuntaa numeroiksi suoraan asettamalla 1 = keltainen, 2 =
punainen ja 3 = sininen, koska keltaisen ja punaisen etdisyys toisistaan ei
vilttaméattd ole sama kuin keltaisen ja sinisen etdisyys. My0Os vérien jérjes-
tykseen asettaminen osoittautuu viéristaviksi, koska punainen ei vélttadmaét-
té sijaitse keltaisen ja sinisen vilissd. Varit voitaisiin asettaa myos toiseen
jarjestykseen. Taméan ongelman vilttdmiseksi kidytetddn multinomiaalista lo-
gistista regressiota [26,32].

Multinomiaalista logistista regressiota voidaan soveltaa myos jirjestysas-
teikollisille vastemuuttujille, joilla on suuruusjirjestys, mutta arvojen etéi-
syydet toisistaan eivit ole vakiot. Jos etdisyydet ovat vakiot, silloin kéyte-
taan kumulatiivista logistista regressiota. [26]

Multinomiaalisessa logistisessa regressiossa tutkitaan, mitkd tekijit ovat
vaikuttaneet siihen, etti esimerkiksi vaihtoehto keltainen on valittu vaihtoeh-
tojen punainen ja sininen sijaan, eli mitka tekijit vaikuttavat siihen, etta jo-
kin vaihtoehto valitaan muiden sijaan. Selittavia tekijoitd multinomiaalisessa
logistisessa regressiossa voi olla yksi tai useita. Ne voivat olla joko kategorisia
tai jatkuvia. Mallille muodostetaan logit-funktioita yksi vihemmén kuin mal-
lissa olevia vastemuuttujien luokkia on. Kolmiluokkaiselle vastemuuttujalle
muodostetaan néin ollen kaksi logit-funktioita. [26, 39|

Multinomiaalisen logistisen regression selitettdvin tekijan luokkien ver-
tailua voidaan tehdé erilaisin tavoin. Vertailu voidaan suorittaa osituksena,
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kiyttamalld yhté referenssiluokkaa tai kayttdmalla muuttuvaa referenssiluok-
kaa. [26, 39| Seuraavaksi kiydddn ndmé tavat lapi ldhtien osituksesta ja siir-
tyen vhden referenssiluokan kautta muuttuvaan referenssiluokkaan.

3.3.1 Ositus

Osituksessa lahdetadéan liikkeelle siitd, ettd yksi luokka eroaa selkedsti muis-
ta [39]. Esimerkiksi, onko lasta imetetty. Lasta joko on tai ei ole imetetty.
Seuraavaksi jaotellaan imetetyt lapset kahteen osioon, onko lasta imetetty
vahintdan neljd kuukautta vai ei. Ositusta voidaan jatkaa niin pitkélle kuin
on tarve [39]. Kuva 3 havainnollista ositusta.

Lapsi

Ei imetetty Imetetty

Alle nelja kuukautta Vahintddn nelja kuukautta

Kuva 3: Miten ositus tapahtuu.

3.3.2 Yksi referenssiluokka

Toinen tapa vertailla luokkia on asettaa yksi luokista vertailuluokaksi. Tata
tapaa kiytetddn tutkielman soveltavassa osiossa. Vertailuluokaksi asetetaan
yleensé luokka, jota on eniten ja muita luokkia verrataan tdhan luokkaan. Jos
on selked ajatus, mikéd luokka on kiinnostuksen kohteena, télloin se asetetaan
vertailuluokaksi. [39] Kuva 4 havainnollistaa téitd vertailua.

© O

Kuva 4: Asetetaan luokka 1 vertailuluokaksi.

Kun kaikissa logit-funktiossa kiytetdéin samaa vertailuluokkaa, todenné-
koisyydet muodostuvat seuraavalla tavalla |38|. Esimerkiksi kolmiluokkaiselle
vastemuuttujalle muodostetaan kaksi logit-funktioita, joissa luokkaa 1 pide-
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taan vertailuluokkanas:

p1 = todennéksisyys, ettd vastemuuttuja saa arvon 1
po = todennéksisyys, ettd vastemuuttuja saa arvon 2

p3 = todennikdisyys, ettd vastemuuttuja saa arvon 3

p1+pr+ps=1

logit(pe) = cu + Biz
logit(ps) = az + Bax.
Parametrit oy, as, B ja B2 ovat tuntemattomia. Ne saadaan estimoitua ha-

vaintoaineiston avulla. Huomioidaan, ettd p; + p2 + p3 = 1. [38] Talloin
saadaan yhtaloryhmét

P2 a1+61x

22— earth

gl p2 == €a1+5117p1
23 _ eQ2tB2 eli p3 = eo‘2+ﬁ2mp1
p1

p1t+petps=1 prtpetps=1

Niistd saadaan sijoittamalla seuraava yhtilo

pr A+ eIy 4 ety = 1
(1 + e1thiz 4 ea2+529€)p1 =1
1
b1

- 1 4+ eartbBiz 4 gort+Boz’

Télloin mallin ennustetodennékoisyydet ovat seuraavat [26]

1
p1 = 1+ eal-}—ﬁlz + eaz—i—ﬁQw
ea1+51x
P2 =
14+ ectbiz + ec2tpox
6042+,32£E
b3 =

1 + e tb1z | paztfaz’

Koska selitettiva muuttuja on kolmiluokkainen, parametreja 5 muodos-
tuu kaksi kertaa enemman kuin binddrisen selittdjan tapauksessa. Ndin ollen
my6s OR-lukuja muodostuu kaksi kertaa enemmén kuvaamaan luokkien vé-
lisia eroja. Esimerkiksi, jos vaste on kolmiluokkainen ja selittévié tekijoitd on
vksi kaksiluokkainen tekja, saadaan frekvenssitaulukko 8.
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Vasteluokat
1 2 3
Ryhma 1 | nyq | nig | ni3
Ryhmé 2 | noy | ngg | nog

Selittaja

Taulukko 8: Havaintojen lukumaéérét eroteltuna luokkien ja ryhmien vililla, kun vaste on
kolmiluokkainen ja selittivid tekijoitd on vain yksi kaksiluokkainen tekija.

OR-lukujen suhteen arvot saadaan taulukosta 8, mikd muistuttaakin pal-
jon taulukkoa 6, mutta siind vasteluokkia on kolme kahden luokan sijaan.
Vasteluokka 2 verrattuna luokkaan 1

OR-lukujen suhde = ™ = Tz et
N1y * Na2
Vasteluokka 3 verrattuna luokkaan 1
nig - N
OR-lukujen suhde = e = B
T11 - N23

OR-lukujen luottamusvilit saadaan laskettua samoin kuin bindirisen logis-
tisen regression kohdalla. [26]

Tutkitaan vield tapausta, jossa on useampi selittdvd muuttuja. Vastee-
na on kolmiluokkainen imetysmuuttuja: imetetty vihintddn 4 kk, imetetty,
mutta alle 4 kk ja el imetetty. Selittdvina tekijoind ovat kaksiluokkainen su-
kupuoli muuttuja: poika ja tyttd, sekd kolmiluokkainen didin koulutus muut-
tuja: peruskoulu, toisen asteen koulutus ja korkeakoulu. Frekvenssitaulukko
9 ndyttad seuraavalta.

e Vasteluokat

Selittaja 1 5 3
) Tytto nir | N1z | M3

Suk | .

{upuon Poika No1 | Moo | No3
Peruskoulu Nn31 | N3z | N33
Aidin koulutus | Toisen asteen koulutus | n4 | 142 | Nus
Korkeakoulu Ny1 | N2 | Ns3

Taulukko 9: Havaintojen lukumaéérat eroteltuna luokkien ja ryhmien vililla, kun vaste on
kolmiluokkainen ja selittivid tekijoitd on kaksi.

Kun kiytetddn vasteluokkaa yksi referenssiluokkana, tastd saadaan suku-
puoleen liittyvit OR-luvut

ni2 - N2
eﬁl _

n11 - N22
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ja
n13 - N2y
P2 —
11 - Na3

samoin kuin edelld. Koska sukupuoli ei ole ainoa selittiva tekija, OR-lukuja
tulee useampi kuin kaksi. Vasteluokka 2 verrattuna luokkaan 1 verrattaessa
peruskoulua toisen asteen koulutukseen OR-luku on

N3z - Ny
653 _

N3y - Ny2

Jos vasteluokkien vertailu pysyy samana, mutta verrataan peruskoulua kor-
keakouluun, OR-luku on

OB — n32 - N51
131 - N2

Vastaavasti verrattaessa luokkaa 3 luokkaan 1 saadaan seuraavat OR-luvut

P — 133 - T41
731 - M43

ja

ng3 - N1
6/36 _

nay - 7153'
3.3.3 Muuttuva referenssiluokka

Kolmas tapa vertailla luokkia on muuttaa aina vertailuluokkaa kuvan 5 osoit-
tamalla tavalla. [39]

Kuva 5: Vaihdetaan vertailuluokkaa.
T4alloin saadaan
logit(p1) = log ( ) = oy + Bz + Praze + ... + BTk

logit(py) = log ( ) = g + Porx1 + Paoxo + ... + BTy

logit(p,—1) = log ( ) = a(r—1) + Br-1171 + Br-1)2T2 + ... + Ber—1)kTk-

T
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Asetetaan [;; arvot yhtd suuriksi, koska muuttujan z; vaikutus pitdd olla
aina samansuuruinen, ja merkitdfin niitd symbolilla ;. [39] Tehdéén sama
kaikille 5 arvoille. Téll6in saadaan [39]

. p
logit(p1) = log (p—l) = a1 + Bixy + Boxo + ... + Brak
2

logit(ps) = log (?) =g + 111 + Paxs + ... + Brxy
3

Pr—1

r

logit(p,—1) = log < ) = a(—1) + B1x1 + foxo + ... + B
Kun asetetaan muut muuttujat vakioiksi ja kasvatetaan muuttujaa z; yh-
dellii yksikolld saadaan OR-luku — e/, Samalla tavalla menetelliin muiden
muuttujien kohdalla. [39] Tété ei ole tarpeen kisitelld syvillisemmin, koska
tdma menee kumulatiivisen logistisen regression puolelle, joka ei ole oleellista
soveltavan osion kannalta.

Kun malli on saatu muodostettua, on tarkedd tarkastella, onko malli yh-
teensopiva aineiston kanssa ja kuinka hyvin se kuvaa aineistoa.
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4 Mallin tarkastelu

4.1 Mallin yhteensopivuus

Mallin hyvyydelld tarkoitetaan sen yhteensopivuutta aineiston kanssa eli ku-
vaako malli aineistoa riittdvin hyvin. Tatd voidaan tarkastella erilaisten tes-
tien avulla. Jos mallissa ei ole numeerisia selittdvid muuttujia, hyvyytta voi-
daan tutkia Pearsonin ja devianssin yhteensopivuustestien avulla. Jos mallis-
sa on numeerisia selittdvid muuttujia, hyvyyden tutkimiseen voidaan kdyttad
Hosmer-Lemeshowin yhteensopivuustestid. [26,31] Soveltavassa osiossa kiy-
tetdan Hosmer-Lemeshowin yhteensopivuustestii, koska didin ikd on jatkuva
numeerinen muuttuja. Tadméan testin teoriaa on esitelty tutkielman kappa-
leessa kolme. Hyvyyden tutkimisessa tarkastellaan yhteensopivuustestin p-
arvoa [26,31]. Jos testin tuloksena saatu p-arvo on tilastollisesti merkitsevé
eli alle 0.05, malli ei ole yhteensopiva aineiston kanssa [26,31]. Muussa ta-
pauksessa malli on yhteensopiva aineiston kanssa [26,31].

4.2 Diagnostiset tarkastelut

Diagnostisessa tarkastelussa on hyvé tarkistaa, tayttyvitko mallin vaatimat
oletukset. Multinomiaalisella logistisella regressiolla néitd ovat vasteen mo-
niluokkaisuus, selittdvien muuttujien vilinen korrelaatio, taydellisten rivien
kiytto, lineaarisuuden oletus ja se, ettd poikkeavia arvoja ei ole. [26,40] Osa
oletuksista on yksikertaista tutkia aineistoa analysoimalla. Niin toimitaan
vasteen moniluokkaisuuden ja tdydellisten rivien oletusten kanssa. Selitta-
vien tekijdiden vilisten korrelaatioiden tutkiminen tehddin x2- ja t-testin
avulla |13,16]. Lineaarista suhdetta tutkittaessa analysoidaan mallin yhteen-
sopivuutta aineiston kanssa Hosmeri-Lemeshowin yhteensopivuustestilla [25].

Aineistosta poikkeavien havaintojen tutkimiseen on kehitetty erilaisia me-
netelmid. Logistisen mallin ennustamien ja havaittujen arvojen eroja tar-
kastellaan Pearsonin, devianssin ja kvantiiliresiduaalien (Quantile Residuals)
avulla. Namé kertovat, kuinka hyvin logistinen malli pystyy ennustamaan
havaintoarvoja. Poikkeavaa havaintoarvoa on syyta epdillé, jos standardoitu
Pearson, devianssi tai kvantiiliresiduaalin itseisarvo on suurempi kuin kolme.
Poikkeavat arvot voidaan tunnistaa helposti residuaalien kuvasta. [26,31,40]

Pearsonin ja devianssin residuaalit jakautuvat suunnilleen normaalisti.
Diskreetit jakaumat eiviit kuitenkaan aina noudata titd sddntod ja talldin
vaihtoehtona on kiyttad kvantiiliresiduaaleja. Ndiden residuaalien etuna on,
ettd ne ovat jatkuvia myo6s diskreeteille jakaumille toisin kuin devianssin ja
Pearsonin residuaalit. Témaéan takia soveltavassa osiossa kiytetddn kvantiili-
residuaaleja. [26,31,40]
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5 Soveltaminen aineistoon

Tutkielman sovelluskohde saatiin Hyvin kasvun avaimet -tutkimuksesta. Tut-
kimuskysymyksena on "sosiaalisen elinympériston yhteys imetykseen” eli on-
ko sosiaalisella ympéristolla vaikutusta siihen, imetetdanko lasta ja jos ime-
tetddn, jatkuuko imetys yli nelji kuukautta. Sosiaalinen elinympéristo tar-
koittaa sosiaalisista suhteista kuten perheesti, tyostd, ystavistd ja yhteisoistéd
muodostuvaa ympéristoa [41].

Tutkielmassa tutkitaan imetystd ja sen kestoa, koska téllda on todettu
olevan terveydellisid hyotyja sekd lyhyelld ettd pidemmalla aikavélilla niin
lapselle kuin &idille. ITmetys muun muassa vahentdd lapsen ja &didin riskid
sairastua erilaisiin kroonisiin sairauksiin, kuten diabetekseen, sydan- ja veri-
suonitauteihin, astmaan seki erilaisiin syopiin. Esimerkki lyhyelld aikavalilla
saatavasta hyodysta on lapsen pienentynyt riski saada suolistotulehdus tai
vakavia alahengitysteiden infektioita. [42-44|

Tutkittaviksi tekijoiksi valikoituivat lapsen sukupuoli, synnytystapa, di-
din koulutus, didin painoindeksi, asuinalueen huono-osaisuus ja didin iké. Su-
kupuoli valikoitui tutkittavaksi tekijiksi, koska lddketieteessd sukupuoli on
yleensi mielekés tekijé tutkittavaksi. Muut tekijit valikoituivat jo olemassa
olevan tiedon perusteella. Useissa eri tutkimuksissa on huomattu, ettd didin
koulutuksella on vaikutusta imetykseen [45-47|. Esimerkiksi kalifornialais-
ten &ditien koulutuksen ja imetyksen véliltd on l16ydetty yhteys [48]. Erddssa
imetyksen lopettamiseen vaikuttavia tekijoita kartoittaneessa tutkimuksessa
nousi esille, ettd didin koulutuksen lisdksi myos &idin ikd ja didin ylipaino
ovat imetykseen vaikuttavia tekijoitd [45]. Myos muut tutkimukset tukevat
tatd tulosta [46]. Liséksi erddssd Yhdysvalloissa tehdyssd tutkimuksessa ime-
tykseen vaikuttaviksi tekijoiksi nousivat synnystapa ja asuinalue [47,49].

Téssé aineistossa asuinalue on otettu tutkittavaksi perheen asuinalueen
huono-osaisuutta kuvaavan sosioekonominen status -tekijin (SES) avulla.
Taméa on koottu kolmen eri tekijin pohjalta kuvaamaan asuinalueen sosio-
ekonomista huono-osaisuutta. Sosioekonominen asema tarkoittaa henkilon
asemaa yhteiskunnassa. Asema madrdytyy paasddntoisesti henkilon tyon pe-
rusteella. Luokat jakautuvat ammatissa toimivien ja ammatissa toimimatto-
mien vilille ja niitd on esimerkiksi yrittdjit, palkansaajat, opiskelijat ja tyot-
tomét. Tyon lisdksi my6s koulutus vaikuttaa sosioekonomiseen asemaan. |50]
Samoilla kriteereilld voidaan méadritelld asuinalueen sosioekonominen asema.

Huono-osaisuudelle on monia eri maaritelmid, mutta téassa tydssa silla tar-
koitetaan pienid tuloja, alhaista koulutustasoa ja korkeaa tyottomyysastetta
eli elinolojen ja hyvinvoinnin puutetilojen kasaantuminen samalle alueelle.
Asuinalueen sosioekonomista huono-osaisuutta kuvaavat tekijat ovat kotita-
louksien mediaanitulot (kd&nnetty niin péin, ettd pienituloiset saavat kor-
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keamman arvon), alhainen koulutustaso (yli 18 vuotiaiden osuus, joiden kor-
kein koulutustaso oli peruskoulu) ja tyottomyysaste. Néin saatiin tekijé, joka
saa arvoja valilla (-2.13, 3.86). Korkeat arvot kertovat, ettd huono-osaisuus
on suurta eli asuinalue on huono. Matalat arvot taas kertovat, ettd huono-
osaisuus on pientd eli asuinalue on hyva. Téssd tutkielmassa on kiytetty
asuinalueen kokona 250 m x 250 m. [51,52]

5.1 Aineisto

Aineisto on saatu Turun yliopiston koordinoimasta (HKA) Hyvin kasvun
avaimet -tutkimuksesta. HKA -seurantatutkimus on monitieteellinen tut-
kimus, jossa on kerdtty tietoa varsinaissuomalaisten perheiden fyysisesté,
psyykkisestd ja sosiaalisesta terveydestd. Varsinais-Suomen sairaanhoitopii-
rissd synnyttineet suomen- ja ruotsinkieliset didit (n = 9 811) lapsineen (n =
9 936) vuosina 2008 - 2010 on alun perin kuuluneet tutkimuskohorttiin. 54|
Tutkimuskohortti tarkoittaa ryhmai, jota tarkkaillaan tiettynd ajanjakso-
na [53]. Tutkimuskohortti ei voi kasvaa jilkikéiteen [53]. Hyvéin kasvun avai-
met -tutkimuksen seurantaosioon (The STEPS Study), osallistui 1 797 aitia
ja 1 658 puolisoa [54|. Lapsia tutkimukseen osallistui 1 805 [54]|. Taulukossa
10 on kuvailtu aineiston kaikki muuttujat.

33



Muuttujan nimi Maéritelma Mistd saatu

nro Lapsen henkilokohtainen id -
perheennro Perheen id -
Sp Lapsen sukupuoli ?é?tynelden lasten rekis-
kuollut Kertoo onko lapsi kuollut Digi- ja véestotietovirasto

Kuoleman jalkeisten pédivien lukumaérd pii-

kuollut_paiva_Tkm vissé, jos lapsi on kuollut

taysimetys_ laskennallinen Téysimetyksen kesto kuukausissa Seurantakirja
kokonaisimetys Imetyksen kokonaiskesto kuukausissa Seurantakirja
. . . Tké, jolloin lisdruoki loi kuukausis- ..

lisaruokien Aloitus saa, Jolloin lisaruokinta on aloitettu kuukausis Seurantakirja

Taysimetyksen jialkeen jatkuneen imetyksen

osittaisimetys kesto kuukausissa Seurantakirja

Korvikkeen aloitus ika Ika, !011101n korvikeen kiytto on aloitettu kuu- Seurantakirja
- - kausissa

eilmetetty Kertoo onko lasta imetetty Seurantakirja

SYNNYTYSTAPA 2luok Synnytystapa tori

BMI _ aiti Aidin painoindeksi

teri
Aidinika Aidin iki synnytyshetkelld vuosissa th;riltynelden lasten rekis-
apkoul Aidin peruskoulutus Kyselylomake
aamkoul Aidin ammatillinen koulutus Kyselylomake
disadv Lapsen syntymahetken asuinalueen huono- Tilastokeskuksen
osaisuus aluekoolla 250m x 250m tietotkannasta
disady 2 Lapsen syntymihetken asuinalueen huono- Tilastokeskuksen
- osaisuus aluekoolla 750m x 750m tietotkannasta

Digi- ja véestotietovirasto

Syntyneiden lasten rekis-

Syntyneiden lasten rekis-

Taulukko 10: Saadun aineiston muuttujien kuvailu ja tieto, mistd ne on saatu [54].

Tamaéan tutkimuksen aineisto rajattiin niihin lapsiin, joilta oli saatavilla
kaikki tutkimukseen tarvittavat tiedot eli tiedot imetyksestd, lapsen suku-
puolesta, synnytystavasta, didin koulutuksesta, didin painoindeksisti, asui-
nalueen huono-osaisuudesta seké didin idstd. Imetystiedot olivat puutteelliset
696 lapsella, didin koulutuksen tieto puuttui 26 lapselta, tieto didin painoin-
deksistd puuttui seitsemalta lapselta ja tieto asuinalueen huono-osaisuudesta
puuttui 157 lapselta, joten ndma lapset rajautuvat pois tdméan tutkimuksen
aineistosta. Aineistosta karsiutui lisiksi pois 45 lasta, koska ndmai eivit sopi-
neet mihink&an aineiston jaottelussa valittuun imetysluokkaan puutteellisten
tietojen vuoksi. Esimerkiksi tieto kokonaisimetyksesté oli saatavilla, mutta
sen jakautumisesta tiysimetyksen ja osittaisimetyksen vilille ei ole tietoja.
Téalloin ei voida tietdd, kuuluuko lapsi imetysluokkaan yksi vai kaksi. Naméa
luokat madritellidn aineiston karsinnan jilkeen.

Aineistossa esiintyy 32 kaksosta ja 47 lasta, jotka ovat syntyneet ennen
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raskausviikkoa 37. MyGs ndmai jatettiin aineiston ulkopuolelle, koska imetys
vol erota selvisti seki kaksosilla ettd keskosilla verrattuna muihin lapsiin.
Aineistossa kaksi lasta menehtyi aineiston kerddmisen aikana. Lapset kuiten-
kin elivit niin pitkidan, ettd heiddn imetystdidn voidaan tutkia, joten heidét
pidetdén mukana aineistossa. T&ll6in lopullinen otoskoko oli 872 eli 48% al-
kuperiisestéd aineistosta.

Koska tutkimuskysymyksend on "sosiaalisen elinympériston yhteys ime-
tykseen”, aineiston jaottelu tehddén imetyksen mukaan. Aineistossa on kuusi
muuttujaa, jotka kuvaavat imetysti. Aineisto jaoteltiin kolmeen ryhmé&an
neljan imetystd kuvaavan muuttujan avulla. Muuttujat ovat "kokonaisime-
tys”, "osittaisimetys”, "taysimetys laskennallinen” ja "eilmetetty”. Ryhma&n
vksi (1) kuuluvat lapset, joita oli tdysimetetty nelja kuukautta tai pidem-
padn. Ryhméédn kaksi (2) kuuluvat lapset, joita oli tdysimetetty alle nelja
kuukautta, mutta sen jilkeen osittaisimetetty, niin ettd imetyksen kokonais-
kesto oli vihintdin kuukauden. Ryhméén kolme (3) kuuluvat lapset, joita ei
ollut imetetty tai imetys oli kestanyt alle kuukauden. Taulukossa 11 kuva-
taan, miten aineisto on jakautunut kolmeen imetysluokkaan.

Imetysluokka
1 2 3  Yhteensd
Maara (kpl) 333 500 39 872
Prosenttiosuus (%) 38 57 4

Taulukko 11: Kéytetyn aineiston jakautuminen imetysluokkiin ilmoitettuna havaintojen
médrind ja prosentteina.

Ollaan kiinnostuneita seuraavien muuttujien vaikutuksesta varhaisiéin ra-
vitsemukseen: lapsen sukupuoli, synnytystapa, didin koulutus, didin painoin-
deksi (BMI), lapsen syntymihetken asuinalueen huono-osaisuus (SES) ja &i-
din ikd. Tutkitaan nditd muuttujia tarkemmin. Lapsen sukupuoli ja synny-
tystapa ovat kaksiluokkaisia muuttujia (0,1). Aidin koulutus -muuttujassa on
luokat 1-9. Koska on kiinnostavaa tutkia korkeasti koulutettujen ja matalas-
ti koulutettujen ditien eroja imetyksessi, tdmé skaalattiin kaksiluokkaiseksi
koulutusmuuttujaksi. Skaalaus tapahtui siten, ettd luokat 1-4 arvioitiin ma-
talaksi koulutusasteeksi ja luokat 5-8 korkeaksi koulutusasteeksi. Luokka 9
tarkoittaa luokkaa muu, joten ne katsottiin tapauskohtaisesti.

Aidin painoindeksii kuvaava muuttuja BMI saa arvoja vililla (17-52).
Koska ylipainolla oli 16ydetty olevan merkitystd imetyksen kanssa, skaala-
taan painoindeksi kahteen luokkaan: ylipainoiset ja normaalipainoiset &idit.
Arvot skaalattiin uudeksi muuttujaksi BMI raja siten, ettd ne, joilla BMI-
arvo on yli 25 ovat ylipainoisia. Téta merkataan arvolla 1. Ne, joilla BMI ei
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ollut puuttuva ja se oli 25 tai alle, saivat arvon 0. Lapsen syntyméahetken asui-
nalueen huono-osaisuutta kuvaava muuttuja disadv saa arvoja vélilla (-2.22,
2.61). Asuinalueen huono-osaisuus skaalattiin kaksiluokkaiseksi muuttujaksi
SES sen mukaan, oliko asuinalueen huono-osaisuus matala vai korkea. Jos
arvo oli yli nollan, huono-osaisuus oli korkea, joten uuden muuttujan arvoksi
asetettiin 1. Jos arvo oli nolla tai alle sen, alueen huono-osaisuus oli matala
ja arvoksi asetetaan 0. Aidin iki on jatkuva muuttuja, joka saa arvoja vilill
(18-41). Télle ei tarvitse tehdi skaalauksia, joten se pysyy ainoa jatkuvana
muuttujana.

5.2 Tutkimuksen suunnitelma

Tutkimuksen analyysit tehtiin R-ohjelmiston versiolla 4.0.3. Tilastollisen mer-
kitsevyyden rajana kiytettiin p-arvo 0.05. Soveltavan osion R-koodi on esi-
tetty liitteend A.

Tutkimuksen tarkoituksena on selvittdd, onko sosiaalisella elinympéaris-
tolla yhteys imetykseen. Kiinnostavia tekijoitd ovat néin ollen asuinalueen
sosioekonominen huono-osaisuus ja didin koulutus, joka kuvaa myds didin
sosioekonomista asemaa. Lisédksi tutkitaan, vaikuttaako lapsen sukupuoli tai
synnytystapa imetykseen. Tutkitaan my0s, onko &idin taustalla vaikutusta
lapsen imetykseen. Aidin taustoja ovat ikéi ja painoindeksi.

Aineiston frekvenssit ovat taulukon 12 mukaiset. Taulukosta 13 ndhdaén,
miten aineisto on jakautunut imetysluokkien vilille ja millaiset frekvenssit
ovat imetysluokkien sisélla.
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Yhteensé
Maara Prosentti

Suk oli Poika 455 52
WEUPHOR === = = Tytts ar- T R/
S nnvtvstapa ,,,,A,I%tgigsg,,,,,’z’?p ,,,,, 8,9,,,
yuiytystap Sektio 96 11
.. Matala, 286 33
Aidin koulutus - - - - Korkea™ ~~ " " BS6 e
© Normaalipainoinen 619 71
Addin BMI - = =gy S omen 953 997"
Asuinalueen o Mflt,al,a 777777 619 o
huono-osaisuus Korkea, 253 29
e e Mediaani 30.9
Addindld - - - 30 e G T T T 282,336
Yhteensé 872

Taulukko 12: Téssé tutkimuksessa kiiytetyn aineiston jakautuminen sukupuolen, synnytys-
tavan, didin koulutuksen, didin painoindeksin, lapsen syntymahetken asuinalueen huono-
osaisuuden ja didin iin mukaan. Jakautuminen esitetty havaintojen méirin ja prosent-
teina.

Imetysluokka
1 2 3
Magrd Prosentti Maard Prosentti Mé&ard Prosentti
Sukupuoli - __ _Poka ___| 162 ___ 49 " o718 55 | 20____ 5l _|
Tytto 171 51 227 45 19 49
Symnytystapa . _ _ Alaieitse | 808 ol |46 ___ 89 _ | 27 __ 69 _|
Sektio 30 9 54 11 12 31
PO Matala 96 29 164 33 26 67
Aidin koulutus "7 7 "Korkea | T 237 T 71 | 733 ~ " 67 | 137 T T 733 7]
. Normaalipainoinen 249 75 349 70 21 54
Aidin BMI 777YTip7ai§oTnEn77 T~ 84 " T 725 |7 "I T T30 | 180 T T T 16
Asuinalueen Matala 238 71 357 71 24 62
huono-osaisuus =~~~ Korkea | 95 ~ 29 T|T T143 ~ T 29 T | Ti5° T T T 38 ]
Aidin iki o Mgdi,a%n.i, R R 310,6 ,,,,,,,,, 3}9 B ,30,2 ,,,,,,,,
Kvartaalit 28.3,33.6 28.1,33.6 27.4,34.6
Kaikki 872 333 38 500 57 39 4

Taulukko 13: Tassa tutkimuksessa kiiytetyn aineiston jakautuminen imetysluokkien sisalld
sukupuolen, synnytystavan, didin koulutuksen, didin painoindeksin, lapsen syntymahetken
asuinalueen huono-osaisuuden ja didin iin mukaan. Jakautuminen esitetty havaintojen
maarina ja prosentteina.

Koska lapset on jaettu kolmeen luokkaan imetyksen perusteella, aineistoa
lahdettiin tutkimaan multinomiaalisen logistisen regression avulla. Selittavit
tekijat ovat lapsen sukupuoli, synnytystapa, didin koulutus, ikd ja painoin-
deksi sekd asuinalueen huono-osaisuus. Kéytetdan vertailuluokkana lapsia,
joita on taysimetetty vihintddn nelja kuukautta eli imetysluokkaa yksi.
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5.3 Toteutus

Selittdvien muuttujien vililla ei saa olla vahvoja riippuvuussuhteita, koska
talloin multinomiaalinen regressio ei toimi [29]. Tutkitaan suhteita {-testin
ja y>-testin avulla. T-testin avulla voidaan tutkia jatkuvan muuttujan suh-
detta muihin muuttujiin, kun taas x? -testin avulla tutkitaan kahden kate-
gorisen muuttujan vélistd suhdetta [13,16]. Ainoa jatkuva muuttuja on aidin
ikd. Kuvasta 6 ndhdédn, ettd didin ikd -muuttuja on ldhelld normaalijakau-
maa. Tadméin muuttujan suhdetta muihin selittdviin muuttujiin voidaan tut-
kia t-testin avulla [13]. Ensin tutkitaan Levenen testin avulla, kiytetaanko ¢-
testissé varianssien yhdenmuotoisuutta vai erimuotoisuutta [14]. Sen jéilkeen
tutkitaan muuttujien viliset suhteet t-testilld. Siitd saadut p-arvot nikyvét
taulukossa 14.

Aineiston jakautumista kuvaavasta taulukosta 14 ndhdéan, ettd asuinalu-
een huono-osaisuudella ja &didin idn valilla on riippuvuussuhde, koska p-arvo
on pieni (<0.001). Tutkitaan tétd suhdetta tarkemmin kuvan 7 avulla. Ku-
vasta ndhdaan, ettd muuttujien vilinen riippuvuus ei ole suurta, joten se ei
ole haitaksi multinomiaaliselle logistiselle regressiolle ja molemmat muuttu-
jat voidaan siilyttda mallissa.

Koska vain didin ikd on jatkuva muuttuja, muiden selittdvien muuttujien
viliset suhteet tutkitaan y2-testin avulla. Saadut p-arvot nikyvit taulukossa
15. Taulukosta ndhdéain, ettd riippuvuuksia on asuinalueen huono-osaisuuden
ja didin painoindeksin vélilld (p-arvo ~ 0.017), asuinalueen huono-osaisuuden
ja didin koulutuksen vélilld (p-arvo < 0.001) sekd didin painoindeksin ja kou-
lutuksen vililld (p-arvo < 0.001). Tutkitaan ndiden muuttujien vélisid suhtei-
ta tarkemmin Cramerin V:n avulla. Taulukosta 15 ndhdian, ettd Cramerin
V:n kaikki arvot ovat pienia. Nain ollen muuttujien véliset riippuvuudet eivét
ole suuria, joten ne eivit ole haitaksi multinomiaaliselle logistiselle regressiol-
le. Néin ollen kaikki muuttujat voidaan siilyttda mallissa.
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Aidinika

norm guantiles

Kuva 6: Aitien ian normaalisti jakautumisen testaus.

. Asuinalueen .
t-testi o060 osals s BMI  Koulutus Sukupuoli Synnytystapa
p-arvo < 0.001 0.309 0.756 0.762 0.764

Taulukko 14: Aidin isn ja muiden muuttujien vilisten suhteiden tarkastelu ¢-testin avulla.
Taulukossa esitetty t-testilld saadut p-arvot.

’ x? -testin p-arvot HBMI \Koulutus\Lapsen sukupuoli\Synnytystapa‘

Asumalu.een 0.008] = 0.001 0.204 0.747
huono-osaisuus

Cramerin V:n kerroin||0.092| 0.140

BMI < 0.001 0.939 0.384
Cramerin Vin kerroin|| [ 0156 | | ]
Koulutus 0.207 0.355
0.898

Lapsen sukupuoli

Taulukko 15: Kategoristen muuttujien vélisten suhteiden tarkastelu khiin neli6testin avul-
la. Taulukossa esitetdin testin avulla saadut p-arvot. Tilastollisesti merkitsevit suhteet on
tarkasteltu Cramerin V:n avulla ja ndmé tulokset on esitetty myos taulukossa.
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Asuinalueen huono-osaisuus

Kuva 7: Aitien ikien sijoittuminen asuinalueen huono-osaisuuden mukaan.

5.4 Diagnostiikka

Mallin hyvyytta tarkastellaan diagnostiikan avulla. Tutkitaan tayttaiko mal-
li kaikki oletukset, mitd multinomiaalisessa logistisessa regressiossa on. Kuten
aikaisemmin jo todettiin, oletukset ovat seuraavanlaiset: multinomiaalisessa
logistisessa regressiossa vasteen on oltava moniluokkainen kategorinen muut-
tuja, selittdvien muuttujien vililla ei saa olla keskenddn suurta korrelaatiota,
kiytetddn vain tdydellisié rivejé, oletus lineaarisuudesta ja poikkeavia arvoja
ei saa olla. Lineaarisuuden oletus tarkoittaa, ettd selittdvilli muuttujilla on
lineaarinen suhde vasteen logitiin. [55]

Vasteen moniluokkaisuuden oletus tayttyy, koska vasteena on kolmeluok-
kainen imetysmuuttuja. Muuttujien vililld ei ole multikolineaarisuutta eli
muuttujat eivit korreloi keskenddn voimakkaasti. Tama on tutkittu ¢-testin
ja khiin nelittestin avulla ja tulokseksi saatiin, ettei muuttujien vélilla ole
voimakkaita vuorovaikutuksia. Alussa aineistosta karsittiin epatiydelliset ri-
vit eli rivit, jotka sisdltdvit puuttuvia arvoja, joten rivien taydellisyyssaanto
tayttyy.

Logistisen regression yksi vaatimuksista on, ettd muuttujien ja logaritmin
vilisen suhteen on oltava lineaarinen. Tatd suhdetta tutkittiin Hosmerin ja
Lemeshowin testin avulla. Oletuksena on, ettd suhde on lineaarinen, joten
jos tulokseksi saadaan tilastollisesti ei merkitsevd p-arvo, malli on taltd osin
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sopiva. Tulokseksi saatiin p-arvon 0.963, joka ei ole tilastollisesti merkitseva,
joten mallin logaritmin ja muuttujien vilinen suhde on lineaarinen ja tama
oletus tayttyy. [56]

- ) Ryhmi 1 Ryhmai 2 Ryhmai 2
Osa | Riskin suuruus | Yht. Havainto | Ennuste | Havainto | Ennuste | Havainto | Ennuste
1 [0.539 - 0.544] 88 40 40.3 47 46.3 1 1.4
2 (0.544 - 0.545] 87 40 39.6 47 46.1 0 1.2
3 (0.545 - 0.601] 87 34 35.3 49 49.5 4 2.1
4 (0.601 - 0.602] 87 35 34.6 48 48.0 4 4.4
5 (0.602 - 0.604] 87 34 34.4 50 51.0 3 1.5
6 (0.604 - 0.605] 87 35 34.4 51 51.3 1 1.3
7 (0.605 - 0.658] 87 32 31.7 51 51.5 4 3.9
8 (0.658 - 0.660] 87 32 29.7 50 53.9 5 3.4
9 (0.660 - 0.691] 87 31 29.1 51 51.0 5 6.8
10 (0.691 - 0.808] 88 20 23.7 56 51.3 12 12.9

Taulukko 16: Aineiston havaintojen ja mallin ennustamien tulosten jakautumisesta kym-
meneen ryhméén Hosmerin ja Lemeshowin testin mukaan. x%; = 7.464

Mallin standardoidut residuaalit laskettiin jokaiselle logistiselle regressiol-
le erikseen. Koska vaste ei ole jatkuva vaan selkeésti kaksiluokkainen, ovat
residuaalit jakautuneet selkedsti kahteen eri luokkaan. Tamén takia standar-
doitujen residuaalien laskemiseen kiiytettiin kvantiiliresiduaaleja. Kvantiilire-
siduaalit ovat jatkuvia myos diskreeteille jakaumille. [40]

Residuaalikuvista 8 ndhdéaan, ettei jakaumissa ole poikkeavia arvoja. Mul-
tinomiaalisen logistisen regression ehtona oli, ettei poikkeavia arvoja saa olla.
Néin ollen malli toteuttaa myos tdméan oletuksen.
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Kuva 8: Mallin standardoidut residuaalit jokaiselle logistiselle regressiolle lapsen numeron mukaan esi-
tettynd. Logistisia regressioita on siis kolme, koska toisiinsa verrattavia luokkia on kolme. Ensimmdiises-
sd kuvassa logistinen regressio on tehty imetysluokan yksi ja kaksi vélille. Toisessa kuvassa regressio on
imetysluokan yksi ja kolme vililld ja viimeisessd kuvassa imetysluokan kaksi ja kolme vililld. Residuaa-
lien laskemiseen on kiytetty kvantiiliresiduaaleja (Quantile Residuals). Kuvista nihddén, onko jakaumissa
poikkeavia arvoja.

5.5 Tulokset

Taulukoista 12 ja 13 ndhdadn, ettd suunnilleen puolet aineistosta on suku-
puoleltaan poikia (52%) ja puolet tyttdja. Myds imetysluokkien sisalla tytto-
jen ja poikien suhde pysyy samana. Suurin osa lapsista on syntynyt alateitse
(89%) ja taméi toistuu myos kaikissa imetysluokissa. Imetysluokassa kolme
vaikuttaisi kuitenkin muihin luokkiin verrattuna olevan poikkeavan paljon
sektiolla syntyneitd lapsia (31%). Suurin osa dideistd on korkeasti koulutet-
tuja (67%). Luokassa yksi ja kaksi korkeasti koulutettuja diteji on enemmén
kuin matalasti koulutettuja &iteji. Luokka kolme eroaa taas muista luokis-
ta, silld siind matalasti koulutettuja &iteja (67%) on enemmin kuin korkeasti
koulutettuja. Painoindeksin mukaan normaalipainoisia &ditejd on suurin osa
aineistosta (71%). Tamé pétee myos luokissa yksi ja kaksi. Luokassa kolme
sen sijaan on normaalipainoisia ja ylipainoisia diteji melkein yhtd paljon.
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Suurin osa perheistd asuu matalan asuinalueen huono-osaisuuden alueella
(71%). Témé pétee kaikissa imetysluokissa, mutta imetysluokassa kolme on
havaittavissa pientd eroavaisuutta muihin luokkiin verrattuna. Siind mata-
lan huono-osaisuuden alueella asuvia perheitd on vain 62%. Koko aineistos-
sa ditien keskiméardinen ikd on 30,9 vuotta. Kaikkien imetysluokkien ditien
keskimadriinen ikd on suunnilleen sama, joten idn suhteen ei taulukoita ver-
tailemalla havaita eroavaisuuksia.

Taulukoiden 12 ja 13 pohjalta ndyttad niin ollen, ettd imetysluokassa kol-
me on selkeitd eroavaisuuksia imetysluokkaan yksi ja kaksi verrattuna. Ime-
tysluokkien yksi ja kaksi vililla ei havaita merkittavid eroja. Suurimmat erot
loytyvat niiden lasten véliltd, joita on ylipddtdan imetetty yli kuukauden ja
alle kuukauden tai ei ollenkaan imetettyjen vililtd. Selkein ero taulukoiden
perusteella on didin koulutuksen osalta. Imetysluokassa kolme on enemmén
matalasti koulutettuja ditejd kuin korkeasti koulutettuja. Asuinalueen huono-
osaisuudessa, synnytystavassa ja didin painoindeksissd on myd6s eroavaisuut-
ta muihin luokkiin verrattuna. Alle kuukauden tai ei ollenkaan imetettyjen
luokassa sektiolla syntyneiden osuus on isompi kuin muissa imetysluokissa.
My®és ylipainoisten ditien ja korkean asuinalueen huono-osaisuuden osuudes
ovat néaissi luokissa isompia kuin muissa imetysluokissa.

Multinomiaalisesta logistisesta regressiosta saadaan seuraavanlaiset yhta-
16t:

imetysluokka = 2 .
1 <§ Eimetisluokka — 1;) = 0.580 — 0.248 - tyttd (5)
4 0.196 - sektio — 0.170 - korkea koulutus
+ 0.226 - ylipainoinen
— 0.024 - korkea asuinalueen huono-osaisuus

— 0.000 - didin ika

=—1.834 — 0.179 - tytto
p(imetysluokka = 1) 834 — 0.179 - tytto (6)

< p(imetysluokka = 3))
log

+ 1.446 - sektio — 1.459 - korkea koulutus

+ 0.640 - ylipainoinen

+0.196 - korkea asuinalueen huono-osaisuus

— 0.000 - aidin ika.
Taulukkoon 17 on kerdtty multinomiaalisen logistisen regression p-arvot

imetysluokkien mukaan. Taulukosta ndhdaén, ettd synnytystapa ja koulutus
ovat tilastollisesti merkitsevia tekijoitd varhaisravitsemuksessa. Sukupuolel-
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la, painoindeksilld, asuinalueen huono-osaisuudella ja didin ialla ei ole tilas-
tollisesti merkitsevaéd yhteytti varhaisravitsemukseen.

Yhtiloistd (5) ja (6) saadaan « ja B parametrit. Ndiden avulla saadaan
laskettua OR-luku kaavalla OR = eP. Taulukossa 18 on kuvattuna nimé
suhdeluvut ja niiden 95 % luottamusvalit.

Verrattaessa imetysluokkaa kaksi imetysluokkaan yksi, mikdan selittavista
tekijoista ei ole tilastollisesti merkitseva. Nédiden kahden luokan vélilla ei siten
ole selkedd eroa, kun taas verrattaessa imetysluokkaa kolme imetysluokkaan
vksi, tilastollisesti merkitsevié selittavid tekijoita ovat synnytystapa ja didin
koulutus. Nailta selittavilta tekijoiltd saadaan seuraavia tuloksia. Verrattu-
na alateitse syntyneisiin lapsiin, sektiolla syntyneilla lapsilla on 4.2 kertainen
riski kuulua imetysluokkaan kolme kuin imetysluokkaan yksi. Téssa kuiten-
kin on suuri luottamusvili (1.908 - 9.460), joten tulos ei ole kovinkaan tarkka.
Tuloksen huono tarkkuus voi johtua imetysluokan kolme pienuudesta. Ver-
rattuna matalasti koulutettujen ditien lapsiin korkeasti koulutettujen &itien
lapsilla on 0.2 kertainen riski kuulua imetysluokkaan kolme verrattuna ime-
tysluokkaan yksi. Kiinnostavan muuttujan, asuinalueen huono-osaisuuden,
p-arvot ovat 0.883 ja 0.603, joten se ei ole merkitseva tekiji kummassakaan
imetysluokassa.

Multinomiaalisen logistisen regression antamat tulokset ovat samassa lin-
jassa taulukoista 12 ja 13 tehtyjen paidtelmien kanssa.

Asuinalueen

Sukupuoli Synnytystapa Koulutus BMI . Aidin
p-arvot . . . huono-osaisuus ..
ref. poika ref. alatie ref. matalaref. normaali ik
ref. matala
Imetysluokka 2 0.081 0.416 0.279 0.163 0.883 0.983
Imetysluokka 3  0.609 < 0.001 < 0.001 0.076 0.603 0.997

Taulukko 17: Multinomiaalisen logistisen regression kertoimien p-arvot esitettynd ime-
tysluokkien mukaan. Referenssiluokkana kiytetty imetysluokkaa 1 eli yli nelja kuukautta
imetettyji. Painoindeksi on téssd lyhennetty BMI.
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Imetysluokka 2

Imetysluokka 3

OR-luku|95% luottamusvali||OR-luku|95% luottamusvali
Sukupuoli 0.780 | 0.590 - 1.031 0.836 | 0.422 - 1.658
ref. poika
Synnytystapa 1216 | 0.759-1.949 | 4.248 | 1.908 - 9.460
ref. alatie
Koulutus 0.843 | 0.620 - 1.148 0.233 | 0.112 - 0.482
ref. matala
Painoindeksi
: 1254 | 0.913-1.722 1.896 | 0.936 - 3.841
ref. normaali
Asuinalueen huono-osaisuus| o oo | 211 1 349 1.216 | 0.582 - 2.541
ref. matala
Ridin iki 1.000 | 0.967 - 1.033 1.000 | 0.929 - 1.076

Taulukko 18: Multinomiaalisen logistisen regression kerroinsuhdeluvut ja niiden 95% luot-
tamusvélit esitettynd imetysluokkien mukaan. Referenssiluokkana kiytetty imetysluokkaa
yksi eli yli nelja kuukautta imetettyja.
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6 Yhteenveto

Tamén tutkielman tutkimuskysymyksens on sosiaalisen elinympériston yh-
teys imetykseen. Tutkielmassa tutkitaan, onko lapsen sukupuolella, synnytys-
tavalla, didin koulutuksella tai painoindeksilld, asuinalueen huono-osaisuudella
tai aidin idlld vaikutusta imetykseen ja sen kestoon. Tutkimus suoritettiin
multinomiaalisella logistisella regressiolla ja analyysit tehtiin R-ohjelmistolla
pitden merkitsevyyden rajana p-arvoa 0.05.

Tutkielman alussa kdytiin 14pi erilaisia menetelmié, joita tarvittiin multi-
nomiaalisen logistisen regression oletusten tarkastamiseen. Yksi keskeisimpié
kisitteita logistisessa regressiossa on kerroinsuhde, joten se kisiteltiin erilli-
send alakohtana. Logistisesta regressiosta kiytiin 1dpi bindarinen logistinen
regressio ja siitd laajennettiin multinomiaaliseen logistiseen regressioon. Mal-
lille tehtiin diagnostinen tarkastelu Hosmerin ja Lemeshowin menetelmalld
ja kaikki mallin vaatimukset tayttyivat. Malli siis kuvaa aineistoa hyvin ja
on sopiva kiytettaviksi.

Tutkimuksen tuloksina selvisi, ettd suurimmat eroavaisuudet ilmenivit ei
imetettyjen ja imetettyjen vililld. Ndiden ryhmien vélilla merkitsevid tekijoi-
td olivat synnytystapa sekd didin koulutus. Sektiolla syntyneet lapset kuulu-
vat todenndkoisemmin ei imetettyjen luokkaan kuin alateitse syntyneet lap-
set. Tulos ei ole kuitenkaan kovinkaan tarkka. Matalasti koulutettujen ditien
lapset kuuluvat todennédkoisemmin ei imetettyjen luokkaan kuin korkeasti
koulutettujen &itien lapset.

Muissa imetykseen liittyvissa tutkimuksissa on paidytty samankaltaisiin
tuloksiin. Tutkimuksissa didin koulutus on noussut esille merkittavana ime-
tykseen vaikuttavana tekijand samoin kuin tissa tutkielmassa havainnoiduin
tavoin eli korkeammin koulutetut aidit imettavit lapsiaan todennédkdéisem-
min kuin matalasti koulutetut aidit [45-48,57,58|. Myds synnytystavalla on
todettu olevan vaikutusta imetykseen, sillé alateitse synnytettyja lapsia ime-
tetdin todennikdisemmin kuin sektiolla synnytettyja [47, 58]. Aidin idsti
ja painoindeksistd on sen sijaan saatu vaihtelevia tuloksia. Joissain tutki-
muksissa imetyksen ja didin idn valilld on 16ydetty vaikutusta, mutta toi-
sissa tutkimuksissa ei vaikutusta ole havaittu [45-48, 57, 58]. Asuinalueen
huono-osaisuudella on 16ydetty muissa tutkimuksissa olevan vaikutusta lap-
sen imetykseen [47,48,57|. Samoissa tutkimuksissa on lisdksi todettu, ettd &i-
din koulutuksella on ollut vahvempi vaikutus imetykseen kuin alueen huono-
osaisuudella [47,48,57|. Asuinalueen huono-osaisuus on vaikuttanut imetyk-
seen negatiivisesti eli suurilla asuinalueen huono-osaisuusarvoilla on todenné-
koisempéd imettdd vihemmén kuin matalilla asuinalueen huono-osaisuuden
alueilla [47,48,57]. Tamén tutkielman tulokset ovat néin ollen linjassa aikai-
semmin tehtyjen tutkimusten kanssa.
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Koska imetykselld on todettu olevan paljon terveyttd edistiviid vaiku-
tuksia niin lapselle kuin &idillekin, on mielekésta tutkia imetykseen vaikutta-
via tekijoita. Téllaisella imetysté koskevalla tutkimustiedolla voidaan edistaé
imettamisté, koska tunnistettujen imetykseen vaikuttavien tekijoiden avul-
la voidaan puuttua havaittuihin epiakohtiin. Synnytystavalla ja koulutuksella
oli tilastollista merkitysta imetykseen. Koska sektiolla syntyneilld lapsilla on
suurempi riski siithen, ettei heitid imetetty, jatkossa voitaisiin tutkia sitd, mis-
td tdmé johtuu ja miten asiaan voitaisiin reagoida. Tutkimuksissa todetun
mukaisesti korkeammin koulutetut didit imettivit lapsiaan todennédkoisem-
min kuin matalammin koulutetut, joten jatkossa voitaisiin keskittyéd infor-
moimaan matalammin koulutettuja &diteja imetyksen merkityksesté.

Multinomiaalinen logistinen regressio valittiin menetelméksi tutkia ime-
tysmuuttujia ja niihin vaikuttavia tekijoité, koska sen avulla voidaan tutkia
kategorisia muuttujia, joiden vastearvot eivit tarvitse olla tietyn etiisyy-
den paassa toisistaan. Muita imetykseen liittyvia tutkimuksia analysoitaessa
nousi esiin, ettd my6s muutamista niista oli paddytty kiyttdmaan logistista
regressiota [46,48,57].

Téastéd tutkielmasta voisi jatkaa vaikka tarkastelemalla muissa tutkimuk-
sissa esiin nousseita imetykseen vaikuttavia tekijoitd kuten didin tupakointi.
Suurin ero on havaittu olevan imetettyjen ja ei imetettyjen vililla. Naiden vé-
lisid eroja olisi kiinnostava tutkia jatkossa. Muissa tutkimuksissa nousi esiin
myos erilainen jaottelu imetettyjen vilille. Esimerkiksi imetettyjen vilinen
luokittelu voitaisiin tehdéa alle kuusi kuukautta imetettyjen ja sen yli ime-
tettyjen vilille neljin kuukauden sijaan. T&ssé voisi nousta esiin suurempia
eroavaisuuksia kuin mitd nyt nousi yli nelji kuukautta imetettyjen ja yli
kuukauden, mutta alle nelja kuukautta imetettyjen vélille.
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Liite A Soveltavan osion R-koodi

#Kaytetyt kirjastot
library(car)
library(rcompanion)
library(dplyr)
library(nnet)
library("generalhoslem")
library(statmod)

#Haetaan aineisto, karsitaan siitd puutteeliset rivit pois
ja tehd&an aineiston jaottelu kolmeen luokkaan.

#Haetaan data

kokeilu <- read.csv("C:/Users/Satu/Documents/Opinnot/Gradu/
Aineisto/Jantunen_10_5_2021_piste.csv", header=TRUE)

#0tetaan pois ne rivit, joilla ei ole mit&d&n tietoja imetyksestd

oma_data <- subset(kokeilu, !(kokeilu$kokonaisimetys =="." &
kokeilu$osittaisimetys=="." & kokeilu$taysimetys_laskennallinen=="."
& kokeilu$eilmetetty =="."))

#Jaotellaan aineisto kolmeen imetysluokkaan
for(i in 1:length(oma_data$nro)){
#Luokkaan 1 ne lapset, joilla t&ysimetys on kestédnyt 4kk tai yli
if (oma_data$taysimetys_laskennallinen[i] >= 4){
oma_data$imetys_muuttujali] <- 1
}
#Luokkaaan 2 ne lapset, joita on taysimetetty ja kokonaisimetys on
kestdnyt yli kuukauden
else if(oma_data$taysimetys_laskennallinen[i] < 4 &
oma_data$taysimetys_laskennallinen[i] t="."
& (oma_data$kokonaisimetys[i] > 1 ||
oma_data$taysimetys_laskennallinen[i] > 1)){
oma_data$imetys_muuttujali] <- 2
}
#Luokkaan 3 ne lapset, joita el ole imetetty tai imetys on kestinyt
alle 1 kk
else if( oma_data$eilmetettyl[i] == 1 ||
(oma_data$kokonaisimetys[i] <= 1 & oma_data$kokonaisimetys[i] !=".")){
oma_data$imetys_muuttujali] <- 3

}
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#Katsotaan vield ettd kaikki lapset pd&dtyvat johonkin ryhm&én.
Eli arvoja O ei pitdisi taulusta loytya
else {

oma_data$imetys_muuttujali]l <- O

#Tutkitaan aineistoa ja poistetaan rivit, jotka eivat tdytd vaatimuksia

#Piiraskaavio imetysluokista

mytable <- table(oma_data$imetys_muuttuja)

1bls <- paste(names(mytable), "\n", mytable, sep="")
pie(mytable, labels = 1lbls, main="Piiraskaavio")

#Tulostetaan n&dkyviin rivit, jotka kuuluvat luokkaan O, jotta saadaan
katsottua jadiko sinne rivejd joita olisi voitu laittaa edeltidviin
luokkiin

oma_dataloma_data$imetys_muuttuja == 0, 1:19]

#0tetaan valmiiseen dataan vain ne rivit, jotka kuuluvat luokkaan
1,2 tai 3
aineisto <- subset(oma_data, (oma_data$imetys_muuttuja != 0))

#Poistetaan aineistosta kaksoset
aineisto <- subset(aineisto, (aineisto$nro <= 12212))

#Poistetaan aineistosta keskoset
aineisto <- subset(aineisto, (aineisto$Raskkesto > 258))

#Tulostetaan ndkyviin ne rivit, joissa sarake "kuollut" on yksi
aineisto[aineisto$kuollut == 1, 1:19]

#Piiraskaavio imetysluokista ilman luokkaa 0
taulukko <- table(aineisto$imetys_muuttuja)

luvut <- paste(names(taulukko), "\n", taulukko, sep="")
pie(taulukko,labels = luvut, main = "Imetysmuuttujat")

#Muokataan muuttujat muotoon (0,1)
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#Muutetaan vield kaikki tekijdt muodosta (1,2) muotoon (0,1)
for(i in 1:length(aineisto$nro)){
if (aineisto$SP[i] == 1){
aineisto$SP[i] <- 0
} else{
aineisto$SP[i] <- 1
}
}

for(i in 1:length(aineisto$nro)){
if (aineisto$SYNNYTYSTAPA_21luok[i] == 1){
aineisto$SYNNYTYSTAPA_21uok[i] <- O
}
else{
aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok[i] <- 1

#Muodostetaan skaalatatut muuttujat

#Luodaan 20. sarake, joka kertoo onko koulutuksen taso matala vai korkea
for(i in 1:length(aineisto$nro)){
if (aineisto$aammkoul [i] <= 4 & aineisto$aammkoul [i]!="."){
aineisto$koulutus[i] <- O
}
else if(aineisto$aammkoul[i] >= 5 & aineisto$aammkoul[i] < 9){
aineisto$koulutus[i] <- 1

}
#Muutetaan aidin koulutus luokka 9 numerot oikeiksi
else if(aineisto$aammkoul[i] == 9){
if (aineisto$nro[i] == 217 || aineisto$nrol[i] == 750 ||
aineisto$nro[i] == 751 || aineisto$nro[i] == 1626){
aineisto$koulutus[i] <- 1
+
else if(aineisto$nrol[i] == 302 || aineisto$nrol[i] == 797 ||
aineisto$nro[i] == 1110 || aineisto$nro[i] == 1283 ||
aineisto$nro[i] == 1323 || aineisto$nro[i] == 1347){

aineisto$koulutus[i] <- 0

o6



+
else{
aineisto$koulutus[i] <- "."

}

}

elseq{
aineisto$koulutus[i] <- "."

}

}

#Luodaan 21. sarake, joka kertoo onko &iti BMI:n mukaan ylipainoinen
vai ei
for(j in 1:length(aineisto$nro)){
if (aineisto$BMI_aiti[j] > 25){
aineisto$BMI_rajaljl <- 1

}

else if(aineisto$BMI_aitil[j] == "."){
aineisto$BMI_rajal[j] <- "."

}

elseq
aineisto$BMI_rajalj] <- 0

}

+

#Luodaan 22. sarake, joka kertoo kuuluuko perhe disadv alueelle low
vai high
for (k in 1:length(aineisto$nro)) {
if (aineisto$disadv[k] > 0){
aineisto$SES[k] <- 1

}
else if(aineisto$disadv[k] <= 0 & aineisto$disadv[k] '= "."){
aineisto$SES[k] <- 0
}
else{
aineisto$SES[k] <- "."
}
+
H o o

#Tutkitaan muuttujien jakaumia
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#Katsotaan aineistosta sukupuolten jakauma

addmargins (table(aineisto$SP, aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$SP)

#Katsotaan aineistosta synnytystavan jakauma

addmargins (table(aineisto$SYNNYTYSTAPA_21luok, aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$SYNNYTYSTAPA_21luok)

#Katsotaan aineistosta koulutuksen jakauma

addmargins (table(aineisto$koulutus, aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$koulutus)

#Katsotaan aineistosta BMI_raja jakauma
addmargins(table(aineisto$BMI_raja, aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$BMI_raja)

#Katsotaan aineistosta SES rajan jakauma
addmargins(table(aineisto$SES, aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$SES)

#Tutkitaan jatkuvaa muuttujaa &didin ika
nrow(aineistolaineisto$Aidinika != ".", 1:2])
quantile(as.numeric(aineisto$Aidinikalaineisto$imetys_muuttuja == 1]))
hist(as.numeric(aineisto$Aidinikalaineisto$imetys_muuttuja == 3]))

#Koko aineiston jakauma imetysmuutujan suhteen
addmargins (table(aineisto$imetys_muuttuja))
typeof (aineisto$imetys_muuttuja)

#Tallennetaan aineisto

#Tallennetaan data
write.csv(aineisto, "C:/Users/Satu/Documents/Opinnot/Gradu/
Aineisto/Jantunen_20_8_21.csv")

#Alustetaan riippuvuuksien tarkastelua

#0tetaan aineistosta vain halutut muuttujat

val <- subset(aineisto, select=c("SP", "SYNNYTYSTAPA_2luok",
"imetys_muuttuja", "koulutus'", "BMI_raja",

"SES", "Aidinika"))
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#Tiputetaan rivit, joissa puuttuvia arvoja

valittu_aineisto <- val[!(val$SP=="." | val$SYNNYTYSTAPA_2luok=="." |
val$imetys_muuttuja=="." | val$koulutus=="." |
val$BMI_raja=="." | val$SES=="." |
val$Aidinika=="."), ]

#Muutetaan muuttujien muoto factoriksi

valittu_aineisto$SP <- factor(valittu_aineisto$SP)

valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok <- factor(valittu_aineisto

$SYNNYTYSTAPA_21uok)

valittu_aineisto$imetys_muuttuja <- factor(valittu_aineisto
$imetys_muuttuja)

valittu_aineisto$koulutus <- factor(valittu_aineisto$koulutus)

valittu_aineisto$BMI_raja <- factor(valittu_aineisto$BMI_raja)

valittu_aineisto$SES <- factor(valittu_aineisto$SES)

options(digits = 10)

valittu_aineisto$Aidinika <- as.numeric(valittu_aineisto$Aidinika)

#Piirretddn kaikista jatkuvista muuttujista histogrammit, jotta n&hdadn
onko ne normaalijakautuneita
hist(as.numeric(valittu_aineisto$imetys_muuttuja))
hist(valittu_aineisto$Aidinika) #Vaikuttaa normaalisti jakautuneelta
qqPlot (valittu_aineisto$Aidinika, ylab = " Aidin iki")

#Tutkitaan jatkuvan muuttujan ja kategorisen muuttujan riippuvuus
t-testilla

#Levene’s testi korrelaatiot &idin ik&&n ja t-testit
#Jos p arvo on > 0.0b, niin var samat, jos p-arvo <, niin var eri suuret
leveneTest(valittu_aineisto$Aidinika ~ valittu_aineisto$SES,
valittu_aineisto)
t.test(valittu_aineisto$Aidinika
var.equal = TRUE)

valittu_aineisto$SES,

leveneTest(valittu_aineisto$Aidinika
valittu_aineisto)

valittu_aineisto$BMI_raja,
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t.test(valittu_aineisto$Aidinika
var.equal = TRUE)

valittu_aineisto$BMI_raja,

leveneTest(valittu_aineisto$Aidinika
valittu_aineisto)
#Koska edellisen p-arvo < 0.05, niin var.equal=FALSE
t.test(valittu_aineisto$Aidinika ~ valittu_aineisto$koulutus,
var.equal = FALSE)

valittu_aineisto$koulutus,

leveneTest(valittu_aineisto$Aidinika ~ valittu_aineisto$SP,
valittu_aineisto)
t.test(valittu_aineisto$Aidinika

valittu_aineisto$SP, var.equal = TRUE)

leveneTest(valittu_aineisto$Aidinika ~ valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_21luok,
valittu_aineisto)
t.test(valittu_aineisto$Aidinika ~ valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok,
var.equal = TRUE)

#Tutkitaan kategoristen muuttujien v&lisid suhteita khii toiseen -testilld

#Khii toiseen -testilla korrelaatiot muihin

#Tutkitaan taulukoimalla arvot, ettei niissd ole nollasoluja
table(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$BMI_raja)
chisq.test(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$BMI_raja)
table(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$koulutus)
chisq.test(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$koulutus)
table(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$SP)
chisq.test(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$SP)
table(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok)
chisq.test(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok)

table(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$koulutus)
chisq.test(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$koulutus)
table(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$SP)
chisq.test(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$SP)
table(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_21uok)
chisq.test(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_21uok)

table(valittu_aineisto$koulutus, valittu_aineisto$SP)
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chisq.test(valittu_aineisto$koulutus, valittu_aineisto$SP)

table(valittu_aineisto$koulutus, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok)

chisq.test(valittu_aineisto$koulutus, valittu_aineisto
$SYNNYTYSTAPA_21uok)

table(valittu_aineisto$SP, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_21uok)
chisq.test(valittu_aineisto$SP, valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok)

#Tarkistetaan saatujen riippuvuuksien suuruudet

#Tarkistetaan cramerin v:113, arvo < 0.7
cramerV(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$BMI_raja)
cramerV(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$koulutus)
cramerV(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$koulutus)

#Katso histogrammilla idn ja sessin eroavaisuudet
plot(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$Aidinika,
xlab = "Asuinalueen huono-osaisuus", ylab = "Aidin iki")

#Multinomiaalinen logistinen regressio

#Frekvenssit

addmargins (table(valittu_aineisto$SP, valittu_aineisto$imetys))

addmargins (table(valittu_aineisto$SYNNYTYSTAPA_2luok,
valittu_aineisto$imetys))

addmargins(table(valittu_aineisto$koulutus, valittu_aineisto$imetys))

addmargins(table(valittu_aineisto$BMI_raja, valittu_aineisto$imetys))

addmargins (table(valittu_aineisto$SES, valittu_aineisto$imetys))

quantile(valittu_aineisto$Aidinikal[valittu_aineisto$imetys == 1])
quantile(valittu_aineisto$Aidinikal[valittu_aineisto$imetys == 2])
quantile(valittu_aineisto$Aidinikal[valittu_aineisto$imetys == 3])

quantile(valittu_aineisto$Aidinika)
table(valittu_aineisto$imetys)
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#Multinomiaalinen logistinen regressio

#Vertailuryhmdksi valitaan ryhmd 1

valittu_aineisto$imetys2 <- relevel(valittu_aineisto$imetys, ref = "1")

malli <- multinom(imetys2 ~ SP + SYNNYTYSTAPA_2luok + koulutus + BMI_raja
+ SES + Aidinika, data = valittu_aineisto)

#Mallin tarkastelu
summary (malli)

#Kaksisuuntainen Z-testi

z <- summary(malli)$coefficients/summary(malli)$standard.errors
z

p <- (1 - pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

P

#Taulukoidaan saadut tulokset

output <- summary(malli)

Pimetys2 <- rbind(output$coefficients[1,],output$standard.errors[i,],
z[1,],pl1,D)

rownames (Pimetys2) <- c("Coefficient","Std. Errors","z stat","p value")

knitr::kable(Pimetys2)

Pimetys3 <- rbind(output$coefficients[2,],output$standard.errors[2,],
z[2,]1,p[2,])

rownames (Pimetys3) <- c("Coefficient","Std. Errors","z stat","p value")

knitr::kable(Pimetys3)

#Kerroinsuhde

exp(output$coefficients([1,])
exp(output$coefficients[2,])

#Kerroinsuhteen 95% luottamusvali
exp(confint(malli, level = 0.95))

#Diangnostiikka
# 1) STANDARDOIDUT RESIDUAALIT

#Tutkitaan standardoidut residuaalit erikseen 1 vs. 2, 1 vs. 3 ja 2 vs. 3
#Tehdadn logistiset regressiot kaikista malleista ja tutkitaan niiden
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diagnostiikka. N&in toimitaan, koska multinomiaalisesta mallista on
erittdin hankalaa tutkia diagnostiikkaa

#Valitaan aineistoon vain ne sarakkeet mitd halutaan tutkia

valittul <- subset(aineisto, select=c("nro", "SP", "SYNNYTYSTAPA_2luok",
"imetys_muuttuja", '"koulutus", "BMI_raja'", "SES",
"Aidinika"))

#Poistetaan rivit, joissa puuttuvia arvoja

valittu <- valittul[!(valittul$SP=="." | valittul$SYNNYTYSTAPA_2luok=="." |
valittul$imetys_muuttuja=="." | valittul$koulutus=="."
| valittul$BMI_raja=="." | valittul$SES=="." |
valittul$Aidinika=="."), ]

#Muodostetaan muuttujista factorit

valittu$SP <- factor(valittu$SP)

valittu$SYNNYTYSTAPA_21luok <- factor(valittu$SYNNYTYSTAPA_2luok)
valittu$imetys_muuttuja <- factor(valittu$imetys_muuttuja)
valittu$koulutus <- factor(valittu$koulutus)

valittu$SES <- factor(valittu$BMI_raja)

options(digits = 10)

valittu$Aidinika <- as.numeric(valittu$Aidinika)

#Imetysmuuttuja 1 vs 2
apuAineistol <- valittul[valittu$imetys_muuttuja ==
valittu$imetys_muuttuja ==
table(apulineistol$imetys_muuttuja)
logregl <- glm(imetys_muuttuja ~ SP + SYNNYTYSTAPA_2luok + koulutus +
BMI_raja + SES + Aidinika, data = apulAineistol,
family=binomial)

N =
-
[T —

#Standardoidut residuaalit
#Kaytetddn quantile residuals, koska timd on jatkuva, vaikka funktio
0lisi diskreetti
layout (matrix(c(1,1,2,3), 2, 2, byrow = TRUE))
rQ <- qresid( logregl )
rQ.std <- rQ / sqrt( 1 - hatvalues(logregl) )
plot(apuAineistol$nro, rQ.std, xlab = "Lapsen numero",
ylab = "Standardoitu residuaali')
+ abline(h = 0, col = "red")
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#Imetysmuuttuja 1 vs 3

apuAineisto2 <- valittul[!(valittu$imetys_muuttuja == "2"),]

table(apulineisto2$imetys_muuttuja)

logreg2 <- glm(imetys_muuttuja ~ SP + SYNNYTYSTAPA_2luok + koulutus
+ BMI_raja + SES + Aidinika, data = apuAineisto2,
family = binomial)

summary (logreg?2)

#Standardoidut residuaalit
rQ2 <- gresid( logreg2 )
rQ2.std <- rQ2 / sqrt( 1 - hatvalues(logreg2) )
plot(apuAineisto2$nro, rQ2.std, xlab = "Lapsen numero",
ylab = "Standardoitu residuaali')
+ abline(h = 0, col = "red")

#Imetysmuuttuja 2 vs 3
apuAineisto3 <- valittul[!(valittu$imetys_muuttuja == "1"),]
table(apulineisto3$imetys_muuttuja)
logreg3 <- glm(imetys_muuttuja ~ SP + SYNNYTYSTAPA_2luok + koulutus +
BMI_raja + SES + Aidinika, data = apuAineistod,
family = binomial)

summary (logreg3)

#Standardoidut residuaalit
rQ3 <- gqresid( logreg3 )
rQ3.std <- rQ3 / sqrt( 1 - hatvalues(logreg3) )
plot(apuAineisto3$nro, rQ3.std, xlab = "Lapsen numero",
ylab = "Standardoitu residuaali')
+ abline(h = 0, col = "red")

layout (matrix(c(1,1,1,1), 1, 1, byrow = TRUE))

# 2) LINEAARINEN SUHDE

#Tarkistetaan muuttujien ja logistisen mallin tuloksen lineaarinen suhde.
Suhde lineaarinen, jos p-arvo > 0.05

hosmer <- logitgof(valittu_aineisto$imetys_muuttuja, fitted(malli))
hosmer

x <- hosmer$observed
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y <- hosmer$expected
cbind(x,y[2:4])
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Liite B Jakaumien taulukoidut arvot

22(df)-JAKAUMA
2°(df)-DISTRIBUTION

Kriittisid arvoja / Critical values

rMerkitsevyystaso 1-suuntaisissa testeissa / ﬁgﬁcanoe level in 1-sided tests
of] 0999  0.99]  0.95 0.9 0.1 0.05] __0.09] _ 0.001
1 0.000 0.000 0.004 0.016 2.706 3.841 6.635] 10.828]
2
3

0.002 0.020 0.103 0.211 4.605 5.991 9.210] 13.816
] 0.024 0.115 0.352 0.584 6.251 7.815] 11.345| 16.266
4_.I 0.091 0.297 0.711 1.064 7.779 9.488] 13.277| 18.467

0.210 0.554 1.145 1.610 9.236] 11.070] 15.086] 20515
6] 0.381 0.872 1.635 2.204] 10.645| 12.582| 16.812| 22.458]
7] 0598 1.239 2.167 2.833] 12.017| 14.067| 18475 24.322
8] 0.857 1.646 2.733 3.490] 13.362| 15.507] 20.090| 26.124
9]  1.152 2.088 3.325 4.168| 14.684| 16.919] 21.666| 27.877

10 1.479 2.558 3.940 4.865] 15.987) 18.307] 23.209] 29.588

1 1.834 3.053 4.575 5.578] 17.275| 19.675| 24.725] 31.264

12 2.214 3.571 5.226 6.304] 18.548] 21.026] 26.217| 32.909

13] 2617 4.107 5.802 7.042] 19.812| 22.362| 27.688| 34.528

14 3.041 4.660 6.571 7.790] 21.064| 23.685] 29.141| 36.123

15 3.483 5.229 7.261 B.547) 22.307| 24.996] 30.578| 37.697

16 3.942 5.812 7.962 9.312] 23.542] 26.296| 32.000] 39.252

17 4.416 6.408 B.672] 10.085] 24.769] 27.587] 33.409| 40.790

18] 4.905 7.0156 9.390] 10.865] 25.989] 28.860| 34.805] 42.312

19] 5407 7.633] 10117 11.651] 27.204| 30.144] 36.191] 43.820

20 5.921 8.260] 10851] 12.443] 28.412] 31.410] 37.566] 45315

21 6.447 B.897] 11.501] 13.240| 29615| 32.671] 38.932] 46.797]

22 6.983 9.542] 12.338] 14.041] 30.813] 33.924| 40.289] 48.268

23] 7.529] 10.196] 13.091] 14.848] 32.007| 35.172| 41.638| 48.728

24| 8.085] 10.856| 13.848| 15.650] 33.196| 36.415] 42980 51.179

25 8.649] 11.524| 14611 16.473] 34.382| 37.652] 44.314| 52620

26] 9.222| 12198] 15379] 17.292] 35.563] 38.885] 45642| 54.052

27] 9.803] 12.879] 16.151] 18.114] 36.741] 40.113] 46.963] 55.476

28] 10.301| 13.565] 16.928] 18.939] 37.916] 41.337| 48.278] 56.892

29] 10.986] 14.256| 17.708| 19.788] 39.087| 42.557| 49.588| 58.301

3I1I 11.588] 14.953] 18.493| 20.509] 40.256] 43.773] 50.892| 59.703

14.688] 18.509] 22.465] 24.797] 46.059| 49.802| 57.342| 66.619
40] 17.916] 22.164| 26509 29.051] 51.805| 55.758| 63.691| 73.402
45] 21.251] 25.901] 30.612] 33.350] 67.505| 61.656] 69.957| 80.077
50| 24674 29.707] 34.764] 37.689] 63.167] 67.505] 76.154| 86.661
55] 28.173| 33.570] 38958 42.060] 68.796( 73311 82.292] 93.168
60| 31.738] 37485 43.188] 46459] 74.397| 79.082] 88.379] 99.607|
70] 39.036| 45442| 51.739] 655.329] 85.527| 90.531| 100.425| 112.317
B0] 46.520| 53.540| 60.391| 64.278] ©96.578| 101.879| 112.329| 124.839
90] 54.155] 61.754| 69.126] 73.291] 107.565] 113.145] 124.116] 137.208]

100] 61.918] 70.065| 77.929| 82.358] 118.498| 124.342| 135.807| 149.449

200] 143.843| 156.432| 168.279] 174.835| 226.021] 233.994| 240.445] 267.541

500] 407.947| 429.388] 449.147| 459.926] 540.930| 553.127| 576.493] 603.446

Esimerkki / Example:

Jos a =0.01 ja df = 11, niin Pr(x* > 24.725) = 0.01
If @ =0.01 and df =11, then Pr(y® > 24.725) = 0.01

Taulukko 19: x2-jakauman taulukoidut arvot ja niihin lasketut p-arvot [59].
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t-DISTRIBUTION ¢ (dff)
t-JAKAUMA ¢ (df)

Kriittisid arvoja / Critical values

rMsrkitsavyystaso 1-suuntaisissa testeissa / ﬁgﬁcanoe level in 1-sided tests

0.4 0.3 0.2] 0.1 0.05] 0.025] _ 0.0] _ 0.005] _0.001] 0.0005|
0.325 0.727 1.376 3.078 6.314] 12.708] 31.821| 63.657] 318.309| 636.619
0.289 0.617 1.061 1.886 2.920] 4.303 6.965 9.925] 22.327| 31.599
0.277 0.584 0.978 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 10.215] 12.924
0.271 0.569 0.941 1.633 2.132 2.776 3.747 4.604 7173 8.610
0.267 0.559 0.920 476 2.015 2.571 3.365 4.032 5.893 6.869
0.265 0.553 0.906 .440 1.943 2.447 3.143 3.707 5.208 5.969
0.263 0.549 0.896 415 1.895 2.365 2998 3.499 4.785 5.408
0.262 0.546 0.889 397 1.860 2.306 2.896 3.355 4.501 5.041
0.261 0.543 0.883 .383 1.833 2.262 2.821 3.250 4.297 4.781
10 0.260 0.542 0.879 372 1.812 2.228 2.764 3.169 4.144 4,587
11 0.260 0.540 0.876 .363 1.796 2.201 2.718 3.106 4.025 4.437
12 0.259 0.539 0.873 356 1.782 2.179 2681 3.055 3.930 4.318
13} 0.259 0.538 0.870 .350 1.771 2.160 2.650 3.012 3.852 4.221

mmqmm-h-um_s%

14 0.258 0.537 0.868 345 1.761 2.145 2.624 2.977 3.787 4.140
15 0.258 0.536 0.866 341 1.753 2.131 2.602 2947 3.733 4.073
16]  0.258 0.535 0.865 337 1.746 2.120 2.583 2.921 3.686 4.015
17]  0.257 0.534 0.863 333 1.740 2.110 2.567 2.898 3.646 3.965
18] 0.257 0.534 0.862 330 1.734 2.101 2.552 2.878 3.610 3.922
19]  0.257 0.533 0.861 .328 1.729 2.083 2.539 2.861 3.579 3.883
20 0.257 0.533 0.860 325 1.725 2.086 2.528 2.845 3.552 3.850
21 0.257 0.532 0.859 323 1.721 2.080 2.518 2.831 3.527 3.819
22 0.256 0.532 0.858 321 1.717 2.074 2.508 2.818 3.505 3.792
23]  0.256 0.532 0.858 319 1.714 2.069 2.500 2.807 3.485 3.768]
1.711 2.064 2.492 2.797 3.467 3.745

25 0.256 0.531 0.856 316 1.708 2.080 2.485 2.787 3.450 3.725
26 0.256 0.531 0.856 315 1.706 2.056 2479 2.779 3.435 3.707|
314 1.703 2.052 2473 2.771 3.421 3.690

313 1.701 2.048 2467 2.763 3.408 3.674
3N 1.699 2.045 2462 2.758 3.396 3.659
3101  1.697] 2.042[ 2457 2750] 3.385| 3.646
306 1.690[ 2.030] 2438 2.724] 3.340] 3.591
.303)  1.684] 2.021 2423] 2.704] 3307] 3.551
.30 1.679 2.014 2412 2.690 3.281 3.520
.299 1.676 2.009 2.403 2.678 3.261 3.496
207 1673 2.004] 2.306] 2668 3.245] 3476
296 1671 2.000] 2390] 2660 3232] 3.460
.294] 1667[ 1.994] 2381 2.648] 3.211 3.435
.292 1.664 1.990 2374 2.639 3.195 3416
.291 1.662 1.987 2.368 2.632 3.183 3.402
290 1.660[ 1.984] 2.364] 2626 3.174] 3.390
.286] 1653 1.972[ 2345 2601 3.131 3.340
500] 0.253] 0.525] 0.842 .283] 1648 1.965| 2334] 2586 3.107] 3.310

| 0.253 0.524 0.842 .282 1.645 1.960 2.326 2576 3.080 3.291

df 0.8] 0.6 0.4 0.2 0.1 0.05 0.02 0.01] _0.002] _ 0.001]

rMerkitsevyystaso 2-suuntaisissa testeissd / Sigficance level in 2-sided tests

0.256] _ 0.530]  0.855
0.256] 0.530] 0.854
30]  0.256] 0.530] 0854
35] 0.255] 0.529]  0.852
40]  0.255] 0.529] 0.851
[ 45]  0.255]  0.628] 0.850
50] 0.255] 0528 0.840
55]  0.255] 0.527] 0848
60] 0.254] 0527 0.848
70] 0.254] 0527 0847
80] 0.254] o0526] 0.846
90| 0.254] 0.526] 0.846
100] 0254 0526] 0845
200] 0.254] 0525 0.843

|

27| 0256 0581] 0855
l
l

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
24 0.256 0.531 0.857 1.318
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Esimerkki / Example:

Jos @ =0.01 jadf = 11, niin Pr(t > 2.718) = 0.01
If & =0.01 and df =11, then Pr(t > 2.718) =0.01

Taulukko 20: T-jakauman taulukoidut arvot ja niihin lasketut p-arvot [59].
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F-JAKAUMA | F-DISTRIBUTION F(df ,,df ;)

Kriittisié arvoja 5 %:n merkitsevyystasolle / Critical values at the 5 % level of significance.

0.05 df 4
of 1] 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1] 161.448] 199.500] 215.707] 224.583] 230.162| 233.986] 236.768] 238.883] 240.543| 241.882
2] 18.513] 19.000] 19.164] 19.247] 19.296] 19.330] 19.353] 19.371] 19.385] 19.396
3| 10.128] 9.552] 9.277] 9.417] 9.013] 8.941 8.887] 8.845] 8812 8.786
4| 7709 6944] 6591 6.388] 6.256] 6.163] 6.094] 6.041 5999 5.964
5] 6.608] s5786] 5400 5192 s5.050] 4.950] 4.876] 4.818] 4772 4735
sl 5.987| 5.143] 4.757] 4.534] 4.387] 4.284] 4.207] 4.147] 4.099] 4.060
7] 5591 4737 4347 4120] 3972 38e6| 3787] 3726] 3677  3.637
8] 5318 4450] 4066] 3838] 3687 3581 3500  3.438] 3388] 3347
9| 5.117] 4.056| 3.863] a3633] 3482] 3.374] 3.203] 3.230] 3.179] 3.1a7
10 4.965] 4103] a708] 3478] 3326] 3217 a3.135] 3072 3020  2.978)
11| 4.844] 3082 3.587] 3.357] 3.204] 3.095] 3012 20948] 2896 2.854
12| 4747] 3885 3490 3259] 3106] 2906] 2913 2849 2736 2753
13 4667 3.806] 3.411 3.179]  3.025] 29015 2832 2.767] 2.714] 2671
14| 4600] 3739] 3.0344] 3.112] 2958] 2848] 2764] 2699 2646 2602
15|  4.543] 3682 3287 3056 2901 2790 2707 2641 2588 2.544
1s| 4.494]  3634] 3239 3007 2852 2741 2.657]  2.591 2.538]  2.494
17[ 4.451 3502] 3.1907] 290e65] 2810] 2699 2614] 2548] 2404 2450
18] 4.414] 3555] 3160l 2.928] 2773 2661 2577| 2510 2456 2412
19| 4.381 3.522| 3.127] 2.895| 2.740] 2628 2544] 2477| 2423| 2.378]
20 4.351 3.493 3.098 2.866 2711 2.599 2.514 2447 2.393 2.348
21| 4.325] 3467 3.072] 2.840] 2.685] 2573] 2488 2420 2366] 2.321
22| 4.301 3.443] 3.040] 2817 2661] 2549] 2484 2397 2.342] 2207
23] 4279 3422] 3028 2796] 2640] 2528] 2442] 2.375] 2320 2275
24| 4260 3403 3009] 2776] 2621 2508 2423 2355 2300 2255
25] 4242 3385 2991 2759 2603] 2490 2405 2337 2282 2236
26]  4.225| 3.369] 2.975] 2.743] 2.587| =2.474| 2.388] 2.321 2.265|  2.220
27| 4210 3354] 2960 2728 2572 24859 2373] 2305 2250 2.204
28] 4.196] 3.340] 2947 2714] 2558 2445] 2359] 2291 2.236]  2.190
29 4183] 3.328] 2034 2701] 2545 2432 2346] 2278] 2223] 2177
3D| 4171 3.316] 2922 2600 2.534] 2421 2.334] 2288] 2.211] 2.165
35 4.121 3.267| 2.874] 2.641 2.485] 2372 2285] 2.217] 2.161] 2.114
40]  4.085] 3232 2839 2606] 2449 2336 2249 2.180] 2124] 2.077
45| 4057 3204 2812 2579 2422 2308 2221 2152] 2006] 2.049
50 4.034] 3183 2790 2557] =2400] 2286] 2199] 2130] 2073 2.026
55| 4.016] 3.165| =2773] 2540 2.383] 2.269 2.181 2112  2.055] 2.008
60[  4.001 3.150[  2.758] 2525 2368 2254 2167] 2.097[ 2.040[ 1.993
7o0] 3078] 3128] 2736 2503 2346] 2231 2143| 2074 2017] 1069
go[ 3960  3.111 2719] 2486 2320 2214 2126] 2056 1.099] 1.951
90] 3947] 3098 2706] 2473] 2316] 2201 2113 2.043] 1986] 1.938]
100] 3.036] 3.087]  2.696] 2463 2.305] 2.191 2103 2032 1978 1.927|
200] 3888 3.041 26500 2417] 22s50] 2144] 20s6] 1.085] 1927] 1.878]
s00] 3.860] 3.014] 2623 2300 2232] 2117 2.028] 1.957] 1.800] 1.850
w|  3.841 2.996| 2.605| 2.372| =2.214] 2099 2.010 1.938] 1.880] 1.831

Esimerkki / Example:

Jos dfy =5 ja df; =8, niin Pr(F > 3.687) = 0.05.

If df, = 5 and df, = 8, then Pr(F > 3.687) = 0.05.

Taulukko 21: F-jakauman taulukoidut arvot ja niihin lasketut p-arvot [59].
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