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Andmete puudumise struktuuri madramise testid

Antud t66 eesmark on anda Ulevaade andmete puudwtnigktuuridest ning kolmest testist,
mille abil etteantud andmestike korral puudumiseakstiure Uksteisest eristada. Vaatluse all
on jargnevad testid: Little'i test, t-testide tgstMM-test.

Igat testi testiti nullhiipoteesi ja sisuka hupoteegimustes ning mdlemal juhul erineva
suuruse ja ehitusega andmestike korral. NullhUgotgenulatsioonides muudeti andmestiku
pikkust, tunnuste arvu ja konstantset (ning vondpatidumise téendosust. Sisuka hlpoteesi
simulatsioonides muudeti lisaks andmestiku modbtleeta tépset puudumise struktuuri
ennast. Kdik simulatsioonid sooritati R-is.

MM-test osutus kasutuks. Ulejaanud kahest tesiigtas Little'i test paremini vaiksemate
ning t-testide test suuremate andmestike korrateld ning samuti kdige tookindlam test ol
t-testide test, mida vdib neist kolmest kdige otumasmaks testiks pidada.

Marksdnad: simulatsioon, puuduvad andmed, andméasal

Tests to Determine the Missingness Mechanism in the Data

The purpose of given thesis is to give an overview different possible missingness
mechanisms and tests that can determine whethsmguess depends on the variables in the
data. Three following tests were chosen for thdystuittle’s test, test of t-tests and MM-test.

Each of them was tested under null hypothesis dtednative hypothesis, using data with
different number of rows and columns. In null hypegis’ tests, the constant (and equal)
missingness probability was also changed; in ati&re hypothesis’ tests, the missingness
mechanism was also changed. Simulations were ctediuctR.

MM-test was of no use. Of other two, Little’s tegirked better on smaller and test of t-tests
on larger data sets. The fastest and the mosbleltast was also test of t-tests which can
therefore be named the most succesful test otiesktthree.

Keywords: simulation, missing data, data processing
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Sissejuhatus

Tanapaevastes andmestikes on kdllaltki tavalinen@tel tunnusel puuduvad mitme vastaja
korral vaartused. Selle pdhjuseks voib olla inimdiksitus, kuid sagedamini pole vastavaid
andmeid lihtsalt 6nnestunud kéatte saada ja sed#pdiie seetbttu, et inimesed pole
mingisugusel pdhjusel soovinud neid andmeid tessfjagada. Hiljem, andmeid analtusides,
on aga oluline teada, mis pdhjustel tiihjad largridmestikus tiihjad on.

Tuntud USA statistik Donald R. Rubin tutvustas 19&@&stal puudumiste tipoloogiat, mida
senini puuduvatest andmetest raakides kasutatakseémete puudumise struktuurid on
jagatud kolmeks: taiesti juhuslik puuduminenigsing completely at random, edaspidi
MCAR), juhuslik puudumine nfissing at random, edaspidi MAR) ning mittejuhuslik
puudumine ifot missing at random, edaspidi NMAR). Antud t60s vorreldakse teste, mis
testivad, kui tdendoline on, et etteantud andmestdn puudumise struktuuriks MCAR. Kui
see on piisavalt vahetdenaoline, otsustavad tetpljudumise struktuur on MAR.

Koikvoimalike andmeanalttsi meetodite korral omistuur MCAR kahtlemata kdige lihtsam
variant. Kuna sellisel juhul on igal tabeli realrdde t6endosus omada mond puuduvat
vaartust, voib puuduvaid andmeid sisaldavad reamnastikust lihtsalt korvale jatta. Et aga
selgitada valja, kas puudumise struktuur siiski M@AR ja mitte MAR, tuleb kasutada
mingisugust testi. Antud t66s vorreldakse neiggij@ist kolme: Little'i testi, t-testide testi ja
Uht uuemat testi: R-i paketis ,MissMech* olevat stRICARNormality“ testi, mida siin
edaspidi MM-testiks nimetatakse.

Kolme eelnimetatud testi vorreldi erinevates siiminides. Nende situatsioonide (teisisénu
andmestike) loomine ja neil testide kasutamine tmiich arvukates R-i simulatsioonides.
Erinevates nullhlpoteesi (struktuuri MCAR) simuiatsides muudeti andmestiku pikkust,
laiust (tunnuste arvu) ning puudumiste tBendossmsiuka hiupoteesi (struktuuri MAR)

simulatsioonides aga andmestiku pikkust, laiustgnseda, kuidas ulejaanud andmete
puudumise tdendosused tapselt andmestiku kahesesimeru vaartustest soltuvad.

Koikvdimalikke situatsioone, mille korral testidédtamist uurida, saab kahtlemata suurel
hulgal valja mdelda. Antud t66s tuli kdigi nendeldast mingisugune osa valja valida.
Simulatsioonid, eriti suuremate andmestike korvatavad paraku palju aega ning just see
aeg pani piirid antud t66 mahule.



1 Andmete puudumise struktuurid

Arvatavasti on iga statistik kokku puutunud olulemya, kus analtisitavas andmestikus on
moni tdhi lahter. Kui see probleemi valmistab, dhtsaim variant puuduvaid andmeid

sisaldavad read vaatluse alt vdlja jatta, nagukgoleid olemas olnudki. Leiduvad kaks

tudpilist pdhjust, miks niimoodi alati toimida atiks. Esiteks v6ib andmestikku alles jaada
liga vahe andmeid, kui neid alguseski kuigi pajwlnud voi kui killaltki arvukates ridades

moni tdhi lahter on. Teiseks vBib juhtuda, et Ulssradlesjganud andmeid anallUsides
saadakse (liiga suure) nihkega hinnangud, sest etedpuudumise struktuur polnud taiesti
juhuslik.

TahistaguY (n x m) andmetabelit, kus vOib esineda ka puuduvaid vaéidu Vastavalt
sellele, missugused andmed tabelis olemas on j&sedilmitte, on algne andmestik jagatud
kaheks: Y = (Y,ps, Yimis), kus Y,,, tdhistab vaadeldud osa ning,;; puuduvat osa
andmestikust. Lisaks tahistadgdd (n x m) tabelit puudumisindikaatoritega, kus 1 téhistab
puuduvat vaatlust ning 0 olemasolevat vaatlustdBmisindikaatorite jaotust tahista§M).
Neid téhiseid kasutades defineeris Rubin (1976jpmuste struktuurid.

Definitsioon 1 Andmestikus on puudumise struktuur taiesti julku@ICAR) parajasti siis,
kui kehtib f(M|Y) = f(M).

Teisisdnu on tegemist struktuuriga MCAR, kui téesnim) et tabelis moni konkreetne vaartus
puudub, ei soltu ei selle arvu enda ega ka Uheage teinnuse vaartusest. See on kdige
hdlpsamini mdistetav ja ka edasisteks anallUsiddgkige lihtsam puudumise struktuur.
Struktuur MCAR vdib tekkida naiteks siis, kui halkaekirja téttu ei dnnestu ménd numbrit
valja lugeda ja seetbttu jAetakse vastav lahtemastkus tlihjaks vdi kui kisitlustiku taitja
poole taitmise pealt kiireloomulise kdne saab jajd&el kohe poolikult tdidetud ankeedi
tagastab.

Struktuuriga MCAR vdib tegemist olla ka siis, kuiimene meelega mdnele kisimusele
vastamata jatab. Kui keegi jatab kisimusele vadeamaiteks seepéarast, et ta on tugevalt
usklik (ja kui Ghegi tema kiusimustiku kiisimuse uadema usulisest kuuluvusest ei séltu), on
tegemist ikkagi puudumise struktuuriga MCAR, sesha mittevastamine pole pdhjustatud
Uhegi kiisimuse vastusest.

Definitsioon 2. Andmestikus on puudumise struktuur juhuslik (MARJrgjasti siis, Kkui
kehtib f(M|Y) = f(M|Y,s).

Teisisdnu on tegemist struktuuriga MAR, kui tbendpset tabelis mdni konkreetne vaartus
puudub, ei sdltu selle arvu enda ega uhegi teisdynua tunnuse vaartusest, kuid sdltub mdne
kolmanda, olemasoleva tunnuse vaartusest. Uks séidltuurist MAR on jargmine: dpetaja
kisib sumisevalt klassilt, kui vanad nad olid esitrlorda loomaaias kéies, ja jagab seejarel
kdigile paberilehed, kuhu ootab kahe kisimuse s&$tiu Esimene kisimus on: ,Kas sa
kuulsid, mida ma teilt tahvli ees just kisisin?‘iAe kiisimus on ,Mis on sinu vastus sellele
kisimusele?*



Vastamise tbendosus viimasele kiisimusele ei saitldsti selle digest vastusest: vaevalt et
keegi habeneb oma vanust esimest korda loomaaddatddes. Kill aga sO@ltub sellele
vastamise tOendosus esimese kiusimuse vastusestekubpli eitav, ei tea Opilane teist
kisimust ega saa sellele ka vastata.

Kbige halvem variant andmete analliisijale on sttwkNMAR. Rubini definitsiooni jargi on
puudumise struktuur NMAR parajasti siis, kui sedepblCAR ega MAR. TeisisGnu on
tegemist struktuuriga NMAR, kui tdendosus, et tsbeidni konkreetne vaartus puudub,
sOltub selle arvu enda v6i mdne teise puuduva tsmmitteteadaolevast vaartusest. Klassi-
kaline naide struktuurist NMAR on lihtne Kkusitlusimeste sissetulekute kohta: kui
kisimustikus on selline kiisimus, on véaga suuregaviga vaikese sissetulekuga inimeste
korral kahtlemata suurem téenéosus, et nad jatsefale kiilsimusele vastamata.

Kui seejarel tekitada uus andmetabel, kust on vi§etud koik read, kus esialgses
andmestikus moni tuhi lahter oli, kerkiksid mitmpdobleemid. On vdimalik, et tunnuse
keskvaartust see vaga palju ei mojutakski, kui ka&@gmust teineteist ara peaksid
tasakaalustama, kuid tunnuse dispersioon tulekas@@andmestiku pealt arvutatuna kindlasti
suure nihkega. Samuti jadks tunnuse jaotusestwale, kui vaadata uue andmestiku pdhjal
joonistatud graafikuid.

Kas puuduvate andmete struktuur on vdi ei ole NMAR, pelgalt andmestikku vaadates
vOimatu delda, sest ei saa uurida millegi séltuvnsiestki sellisest, mille kohta mingisugust
infot ei ole. Uks vdimalust teada saada, kas anelrpetidumise struktuur on NMAR, on
uurida varasemate sarnaste uuringute infot véitkasumingisugust muud nende kohta teada
olevat taustinfot. Struktuuri NMAR &ra tundmine @aga antud t66 eesmark — k&igi siin
kasitletavate testide eesmaérk on teha vahet pusgustiuktuuride MCAR ning MAR vahel.



2 Testid

Tanapaeval leidub hulganisti teste, millega eti@dntandmestiku korral teha vahet
struktuuride MCAR ja MAR vahel (Enders 2010, Ik 18)eist said antud t60 tarvis vélja
valitud 3: maineka USA statistiku Roderick J. Attle’i 1988. aastal avaldatud artiklis
tutvustatud test, samas artiklis mainitud sisuliséba lihtne t-testide test ning 2014. aastal
avaldatud R-i paketis ,MissMech” olev MM-test. K&kolm testi kontrollivad jargnevat
hipoteeside paari:

H,: Andmestikus on puuduvate andmete struktuur MCAR.
H,: Andmestikus on puuduvate andmete struktuur MAR.

2.1 Little'i test

Jargnev peatikk pdhineb Little’i eelmainitud 1988stal avaldatud artiklil.

Tahistaguy (n x m) andmetabelit, kus omrida ningm veergu. Andmestikus voib esineda ka
puuduvaid vaartuseid. Kdik andmestikuobjekti jagataksel gruppi nii, et igas grupis on
Uhesuguse puudumismustriga objektid. Uhe grupi msiadad naiteks koik read, kus pole
Uhtegi puuduvat vaartust, teise grupi need andkestad, kus puudub vaid 1. tunnuse
vaartus jne. Edasi tegeldakse vaid nende mustritagaon vahemalt objekti. Antud t66s
voetiu = 2.

Arv m; tahistaguj. mustris olevate objektide arvym; = n. Arv p; tahistaguj. mustris
olevate tunnuste arvu. Vektgr,,s; tahistaguj. mustrii. elementi, mis on(1 X p;) vektor
ning vektor y,ps ; = mj‘lzyobs,i ehk vektory,,, ; koosnebj. mustris esindatud tunnuste
keskvaartuste hinnangutest Ule Ukspesustri. Analoogne vektofi,,s ; koosneb samuii
mustris esindatud tunnuste keskvaartuste hinnasigaiga tle kogu andmestiku.

Tahistaguy,,ps ; j- mustris esindatud tunnusfe; x p;) kovariatsioonimaatriksit nind s ;

sellesama maatriksi hinnangut. SUmEg[,S,j_l tahistab seega mustris esindatud tunnuste
kovariatsioonimaatriksi hinnangu p66rdmaatriksiis wn samuti m66tmeteg(qu X pj).

Neid tahistusi kasutades pakkus Little, testimaas andmestikus on puuduvate andmete
struktuur MAR vbi MCAR, vélja testi jargmise test8stikuga:

J

dz = ij(yobs,j - ﬁobs,j)zobs,j_l(YObs,j - ﬂobs,j)T-
j=1



Statistikd? on astimptootiliselt hii-ruut jaotusega, vabadusastgayp; — m. Nullhipotee-
sile vastav struktuur MCAR likatakse Umber struktddAR kasuks olulisuse nivoat, kui
statistikud? vaartus tuleb suurem kui vastava hii-ruut jaotise a)-kvantiil,

liIma teguritaf]obs,j_1 moddaks Little’i test erinevust iga tunnuse Uldkeggirtuse ning tema
mustrite siseste keskvaartuste vahel, arvestameti, set tunnused vdivad omavahel
korreleeritud olla. Sellega labi korrutamine vOideth aga arvesse votta ka tunnustevahelisi
korrelatsioone. Nullhtpoteesi olukorras langeksiektorid y,ps; ja fops; Kokku ehk
statistikud? vaartus pusiks nullilahedane, mist6ttu jaadaksuisiatult nullhtipoteesi juurde.

Testi ainsaks praktiliselt keeruliseks sammuk$ kovariatsioonimaatriksi leidmine. Nagu ka
Little oma artiklis soovitas, tehti seda antud t@spectation-maximization algoritmi abil
(edaspidi EM algoritm). R-is sobib selle jaoks kasla paketis ,norm* asuvat ,em.norm*
kasku. See kask eeldab, et kdik andmed parineksidamljaotustest just nagu antud to0s.

EM algoritmi tasub kasutada, kui on vaja hinnaténmei parameetri vaartuseid, mis Uksteisest
sOltuvad. Koigepealt antakse igale parameetrile gisugune algvaartus ning seejarel
hakatakse Ukshaaval parameetritele uusi hinnanguidima t6epara meetodil omistama,
eeldades, et Ulejgdnud parameetrite vaartused omrekksed. Uute hinnangute leidmine
|6petatakse, kui Uhegi parameetri vaartus viimasgll enam kuigi palju ei muutunud.

2.2 T-testide test

Little selgitas oma artikli alguses, et kdige ldns vdimalus testimaks, kas Uhe tunnuse
keskvaartused erinevad vastavalt sellele, kas suggise teise tunnuse vaartus objektil
puudub vai ei, on jagada esialgse tunnuse vaarselale vastavalt kahte gruppi ning nende
gruppide keskvaartuseid t-testi abil vorrelda.

Just niisugusel ideel pohinebki t-testide test. Kodmestikus leidub tunnuste paar, mille
korral t-test alternatiivse hipoteesi kasuks otgystGtab ka terve t-testide test vastu sisuka
hlpoteesi, muidu mitte.

Et terve t-testide testi olulise nivoo ei Uletakgood o, vbetakse igas Uksikus t-testis olulisuse
nivooks Bonferroni paranduse jargi

a
(m-1H(m-2)’

sest sooritatav t-testide arv on iga andmestikwekéuni(m — 1)(m — 2).

Tahistaguy, ja y; kahe tunnuse vaartuste vektoreid andmestikuging tahistaguy; ;
andmestikui. tunnusej. elementi. Tahistagu igas t-tesfig,,; vaadeldud elementidgy ;

8



hulka, kus teises vaadeldavas tunnuses vaatlysgt@artused olemas on ja tahistag,;s

vaadeldud elementidg, ; hulka, kus teises vaadeldavas tunnuses vaatlyseguuduvad.
Siis avaldub sdltumatute valimite ning erinevatespdrsioonidega t-testi teststatistik
jargmisel kujul:

_ Yik,o0bs — Yimis

T =—/—,
2 2
51,5
n; N

KUS Jk ops J@ Fimis ON kahe vdrreldava grupi keskvaartuste hinnang@éda s7 vastavalt
nende gruppide dispersioonide hinnangud nimg ja n, nende gruppide suurused.
TeststatistikT on ligikaudu t-jaotuse ning jargmise vabadusastraetuga:

2
52 4 52
n, N

G ()

n1—1+n2—1

df =

2

(vt néiteks Allwood 2008)

Selle lahenemise probleemiks olevat aga Littlemd@olnud meetodi aeglusn tunnusega
andmestikus tuleks sooritada kum{m — 1) ~ m? t-testi.

Naide 1 Kuidas tootab t-testide test?

Y1 Y2
Vi1 V21
V1,2 NA
V1,3 NA
V1,4 V2,4
NA V2,5
Y16 V2,6
V1,7 V2,7
NA V2,8
V1,9 NA
V1,10 V2,10
NA V2,11
NA V2,12

Olgu andmestikus puuduvad vaartused tahistatud slitede ,NA“. Tunnustey, jay, vahel
sooritaks t-testide test kaks t-testi: kdigepealbirdieks test omavahel vektoreid
(V1,1 V1,0 Y16 Y1,7: Y1,10) @ (V1,2 Y1,3, Y1,0) NiNG seejarel vektoreidyf 1, ¥, 4, Y26 Y27, Y2,10)

ja V2,5, Y28 Y211, Y2,12)- TeiSisOnu jagatakse iga tunnuse vaartused kaveetavalt sellele,
kas teise tunnuse vastav vaartus puudub voi eitpuud

9



2.3 MM-test

Jargnev peatikk pdhineb Jamshidiani, Jalali nimgea 2014. aastal avaldatud artiklil, kus
uuriti teste, mille abil eristada puudumise strukeuMAR ja MCAR ning kus pakuti viimaks
valja test, mille abil neil vahet teha.

Uks vajalik samm MM-testi jaoks on kdigi andmestikihjade lahtrite taitmine, selleks
kasutatakse testis mitmest imputeerimist. Sellekkaks vdimalust: vBib eeldada tunnuste
normaaljaotust vbi vBib seda mitte eeldada. Antidktsooritatud simulatsioonides kasutati
tksnes normaaljaotusega andmeid, mistottu sook@asimulatsioonides mitmene imputeeri-
mine andmete normaaljaotuse eeldusel.

Erinevalt Little’i testist ja t-testide testist, edrrelda MM-testis mitte tunnuste keskvaartu-
seid, vaid kovariatsioone. Nullhiipoteesi olukordangmine:

Y1=22=-.= 2.

kus Y; tahistab puudumismustrig sisalduvate ridade pdhjal arvutatu@in x m)
kovariatsioonimaatriksit, sest enne maatriksiteimist on algselt tiihjad olnud andmestiku
lahtrid prognoositud vaartustega taidetud. Puudomasirid on defineeritud niisamuti kui
Little’i testi puhul ning erinevate puudumismustrdrv on endiselt tahistatud tdhelga

Lisaks Little’i testi juures kasutatud tahistustel@histaguy;; j. mustrii. elementi, mis on
(1 x m) vektor, sest algselt tihjad olnud lahtrid on jyvagnoositud vaartustega taidetud
ning ¥; tahistagu(1 x m) vektorit j. mustri objektide tunnuste keskvaartuste hinnarsgute
Lisaks tahistagus, mis on(m x m) maatriks, kogu andmestiku thiskovariatsioonim&sitri
(overall pooled covariance matrix) ning S~ selle(m x m) podrdmaatriksit.

J
1
J=

kus maatrikg;; tahistalj. mustri ridade(m x m) kovariatsioonimaatriksit (vt naiteks Manly
1994, Ik 64).

Nagu Little'i testi puhul, tuli ka MM-testi korradtsustada, mitu objekti peab mustrite grupis
vahemalt olema, et gruppi mitte vaatluse alt vgifga. Antud t66s voeti analoogselt Little’i
testiga selleks arvuks = 2. Vaikevaartusena oli selleks arvuks pakutud kijuna 2 ja 6 on
kullaltki erinevad arvud ja kuna MM-test kuigi kalikult ei paistnud tdé6tavat, sai 16puks ka
u = 6 puhul testi toimimist uuritud.

MM-testi teststatistikud arvutatakse jargmise egshkiohaselt:

Koigepealt jagatakse objektid gruppi nende puudumismustrite alusel ja liiga &g
objekte sisaldavad mustrid jaetakse vaatluse altal®.
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Seejarel arvutatakse allesjaanud objektide jachstaistikuteF;; vaartused:

(n -] —m)m;V;

F‘i = )
T m[(my = 1) (n =) = my

kus Vj; = (Y; — ¥)S71(Y;; — Z)T Nullhiipoteesi kehtides on statistikug; F-jaotusega,
vabadusastmete arvudemaning (n — /] — m).

Edasi arvutatakse suurusdg jargmiselt:4;; = P(F > Fﬁ), kusF on F-jaotusega juhuslik
suurus vabadusastmete arvudegaing (n — ] — m).

Nullhtpoteesi kehtides oleksi}; Uhtlasest jaotusest nullist Gheni, sest nullhigsitkehtides
oleksidF;; sellestsamast F-jaotusest.

Viimaks testitakse, kas eelnev vOib tBele vast#iai. vastav jaotust kontrolliv test jaab
olulisuse nivoola nullhipoteesi ja Uhtlase jaotuse juurde, jadbekaet MM-test olulisuse

nivool o nullhiipoteesi ehk struktuuri MCAR juurde; kui #@gé jaotuse tingimus Umber
lukatakse, lUkatakse samal olulisuse nivool kekstiuri MCAR eeldus Umber.

11



3 Kasutatud andmestike parameetrid

Antud t60s kasutati kdigi kirjeldatud testide omlahbvordlemiseks R-i simulatsioone. Testiti
nende 1. liiki vea tegemise téendaosuseid nullhigsbtengimustes ning 2. liiki vea tegemise
tdendosuseid sisuka hipoteesi tingimustes. Lisakgitn lles iga erineva testi jaoks iga
parameetrite kombinatsiooni puhul t60ks kulunud .agogrammide tdodajad sdltusid
kahtlemata ka tuvastamatutest miratunnustest,riande méju peaks olema minimaalne.

Nullhtpoteesi simulatsioonides muudeti jargmisiraedtike parameetreid:

e andmestiku ridade ehk objektide amv(vaartustega 30, 100, 500 ja 2000);
e andmestiku veergude ehk tunnuste anfvaartustega 3, 6 ja 16);
e konstantset puudumise tdenaogugtaartustega 0,04, 0,1 ja 0,3)

Sisuka hipoteesi simulatsioonides muudeti jargamgimestike parameetreid:

e andmestiku ridade ehk objektide amv(vaartustega 30, 100, 500 ja 2000);

e andmestiku veergude ehk tunnuste an/vaartustega 3, 6 ja 16);

e arvuv, mis omandas vaartuseid 1 ja 2 ning naitas, méeimese tunnuse vaartustest
igal objektil kolmanda tunnuse puudumise tbenassitsb.

Sisuka hipoteesi olukord oli selline, kus iga objekimese kahe tunnuse vaartused olid alati
teada. Neist vdib mdelda kui mingisugustest kib#imentaarsetest tunnustest, mida keegi ei
varja, nagu inimese sugu v8i vanus. Kolmanda tuantgrtuste puudumise tbenaosused
sOltusid aga kahe esimese tunnuse vaartustesvaisihjektidel ega olnud seega konstant-

sed.

Alternatiivse hlpoteesi andmestikes olid Ulejadtwnhuste vaartuste puudumise téenaosused
konstantsed ja vordseg & 0,15). Kuna sisuka hupoteesi andmestike puhul olid \&id
esimest tunnust erilised, tundus maistlikum aseadadlhiipoteesi simulatsioonide tunnuste
arvud 6 ja 16 Uhe arvuga, sest need variandid paetavahel kuigivord palju erinenud.

Simulatsioonide arvud olid eri parameetrite vadaedombinatsioonide puhul erinevad. Alati
sooritati vahemalt 10000 simulatsiooni, kuid sdttiivigale simulatsioonile kuluvast ajast
vOidi neid ka rohkem sooritada. Kdige vaiksematdnagstike korral vottis iga simulatsioon
niivord vahe aega, et paaril juhul sooritati tdgsasurendamise eesmargil koguni 5 miljonit
simulatsiooni.

Koigis simulatsioonides genereeriti kdigi tunnusigirtused Uksteisest sdltumatutest normaal-
jaotustest. Simulatsioonides kasutati olulisuseomiv 0,05. Algselt oli plaanis labi viia
rohkem erinevaid simulatsioone, sest tunnuseidajarpeetreid, mida saab muuta, on palju.
Arvukad simulatsioonid, eriti suurte andmestikekgovOtavad aga palju aega, mistbttu tuli
langetada mingisugune valik uuritavate parameedrita ning nende vaartuste hulgast.

Koikvdimalikud kombinatsioonid loetletud parametrivaartustest on simulatsioonides
esindatud ehk suurele osale reaalsetest andmesélds nende seast mingil maaral sarnase
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vaste. Tapsed kasutatud koodid ning saadud tuledniadeelitena on &ra toodud t60 |16pus
lisades.

Iga testi iga parameetrite kombinatsiooni korravusati 1. ja 2. liiki vigade tegemiste
tdendosuste punktihinnangutgieka 95-protsendised usaldusvahemililidSelleks kasutati
jargmist valemit:

~ p(1-p) ~ p(1-p)
Iu = (p_ta/z(N - 1) & Np b+ ta/Z(N - 1) %) )
kus tahegaN on tahistatud vastav simulatsioonide arv, mis llaggotuse vabadusastmete
arvu N — 1. Kuna iga uksiku simulatsiooni tulemusest vdib déekui Bernoulli jaotusega

juhuslikust suurusest dispersiooni hinnangygd — p), on N sellise suuruse keskmise
dispersiooni hinnang

o _PU=P)
N )

millest ruutjuure vottes saab vea tegemise tders@ostandardhélbe hinnangu, mida ongi
tlemises valemis kasutatud.
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4 Simulatsioonide tulemused

4.1 Little'i test

Tapsed R-i koodid, millega antud t66s koéik Littlessti simulatsioonid sooritati, leiab lisadest
numbritega 4-6. Koigi testide simulatsioonide tulesad leiab tabelite kujul lisadest 8-9.

Nullhiipoteesi kontrollimine

Uuritud kolmest testist tootas Little’i test nuliiteesi simulatsioonides kdige stabiilsemalt.
Parameetriter, m, p) erinevaid kombinatsioone odi- 3 - 3 = 36. Neist 23 kombinatsioonis
(23/36 = 64%) jai testi 1. liiki vea tegemise tdendosuse pumitiang vahemikku (0,045,
0,055). Vérdluseks: t-testide testil oli see naitap/36 ~ 53% ning MM-testil Uksnes
1/24 = 4%.

Nii eelmises kui ka jargnevates I6ikudes vaadatdiseangute tdpsuse modtudena eelkdige
punktihinnanguid mitte usaldusvahemikke, sest \gilk@ste andmestike korral sai tehtud
marksa rohkem simulatsioone, mistdttu tulid nendénuyp ka usaldusvahemikud palju
kitsamad kui suurte andmestike korral. Kitsam ussaldhemik kataks aga vaiksema
tbendosusega arvu 0,05 kui laiem usaldusvahem#tptiu poleks usaldusvahemike vordle-
mine alati kuigivord informatiivne.

Ka nende parameetrite vaartuste puhul, mil Little&t paris tapselt ei tddtanud, jai 1. liiki vea
tegemise tdenaosus reeglina siiski enam-vahem likégse piiridesse. Sellesama punktihin-
nangu keskmine erinevus ideaalsest nivoost 0,0kQitg 36 parameetrite kombinatsiooni oli
0,0286. Samas t-testide testil oli see naitaja3¥, Xiing MM-testil veel marksa suurem.

Siiski ei mé6dunud nullhtpoteesi simulatsioonidlkit testi jaoks probleemideta. Suurimaks
probleemiks osutusid parameetrite vaartuste kondioenid (30, 16, 0,1) ning (30, 16, 0,3).
Nende puhul ei té6tanud test Uldse, vaid andisead@f et singulaarse maatriksi péérdmaat-
riksit ei saa leida. Tegelikult ei tekkinud neilhjudel thtegi puudumismustrit, kus oleks
olnud 2 vGi enam objekti, ning kuna kéik mustridyskon vaid 1 objekt, jatab algoritm
vaatluse alt vélja, ei jddnudki andmeid alles, enfdhjal teststatistiku vaartust arvutada.
TeisisOnu ei pruugi Little’i testi kasutada saaklai, andmestiku ridade arv ei ole piisavalt
palju suurem tema veergude arvust.

Ulejaanud parameetrite kombinatsioonidest leidwsidl 2, mille korral tegi Little’i test 1.
liiki viga lubatust vaga palju rohkematel kordads€imelt (100, 16, 0,3) ning (500, 16, 0,3)
puhul tehti 1. liikki viga vastavalt 73% ja 18% silatsioonidest. Tasub tahele panna, et kdige
suurema ridade arvu puhul, teisisdnu parameetri(2g@0, 16, 0,3), tehti 1. liiki viga vaid
5,9% simulatsioonidest ehk ridade arvu kasvadese@igude arvu vahenedes paistab Little’i
test 6igemini tootavat.
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Little'i test tootas nullhipteesi simulatsioonidasam-vahem sama ajaga kui t-testide test ja
palju kiiremini kui MM-test. Nii Little’i testi kuika t-testide testi mediaanajaks ule koigi
parameetrite vaartuste kombinatsioonide kujunesesm#b sekundit 1000 simulatsiooni
kohta. Kdige suuremate andmestike korral tootatteliitest eriti aeglaselt, mistéttu on tema
tobaegade aritmeetiline keskmine 1135 sekundig kestide testil vaid 319 sekundit 1000
simulatsiooni kohta.

Kbige suuremate parameetrite vaaruste korral (20000,3) kulus Little’i testil 25 sekundit
iga simulatsiooni jaoks, t-testide testil aga Ulkss2g@l sekundit. Kuna andmestikud véivad olla
ka vaga palju suuremad kui 2000-realised, tuleke esidrasele andmestikule testi valimist
tdpsemalt uurida, kuidas Little’i testi td6aeg ddaarvu kasvades suureneb. On vagagi
vOimalik, et marksa lihntsam t-testide test I6petaks t66 palju kiiremini.

Sisuka hupoteesi kontrollimine

Sisuka hlpoteesi simulatsioonides soltusid tedtitkimused andmestike parameetrite vaar-
tustest ronkem kui nullhiipoteesi simulatsioonides.

Tabel 1. Little’i testi sisuka hupoteesi simulatsioonidéetunused.

n m Vv n_L aeg L min_L mean L max_ L
30 3 1 1000000 3 0,4059 0,4069 0,4078
30 3 2 1000000 3 0,2318 0,2327 10,2335
30 10 1

30 10 2 100000 26 0,0632 0,0647 0,0663
100 3 1 1000000 4 0,9499 0,9503 0,9508
100 3 2 1000000 5 0,7186 0,7195 0,7204
100 10 1 50000 48 0,1096 0,1124 0,1151
100 10 2 50000 57 0,074 0,0763 0,0786
500 3 1 250000 10 1 1 1
500 3 2 250000 14 1 1 1
500 10 1 10000 274  0,5944 0,604 0,6136
500 10 2 10000 288 0,282 0,2909 0,2998
2000 3 1 100000 40 1 1 1
2000 3 2 100000 55 1 1 1
2000 10 1 10000 1309 1 1 1
2000 10 2 10000 1159 0,9728 0,9758 0,9788

n — objektide arv Gihes simulatsioonis

m — tunnuste arv igal objektil

v — mitme esimese tunnuse vaartuseid kasutati kalm&mnuse vaartuse puudumise tdenao-
suse maaramiseks igal objektil

n_L — testi vastava parameetrite kombinatsiooni kdwaltatud simulatsioonide arv

aeg_L — testi vastava parameetrite kombinatsiooni kdteslkmiselt tuhandeks simulatsioo-
niks kulunud aeg sekundites
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min_L — testi vastava parameetrite kombinatsiooni kosialka hipoteesi vastu vdtmise
tdenaosuse 95-protsendise usaldusvahemiku alampiir

max_L — testi vastava parameetrite kombinatsiooni kosialka hipoteesi vastu votmise
tdendosuse 95-protsendise usaldusvahemiku tlempiir

mean L — testi vastava parameetrite kombinatsiooni kosralika hipoteesi vastu votmise
tdendosuse punktihinnang

Esimesena tasub téhele panna, et Uhe parameeintbirkatsiooni korral 16-st Little’i test
taas ei tédtanud. Variandid, kus= 30 ning m = 10, on need, kus suhm:n on koéige
suurem. Nagu juba nullhlpoteesi simulatsioonidentwisi vaadates naha oli, v8ib Little’i test
mitte t66tada, kui ridade arvei ole margatavalt suurem veergude arvust

Praegu dnnestus test parameetrite kombinatsio6nil(3 2) korral kdigil 100000 korral, sest
vorreldes (30, 10, 1) juhuga oli seal 3. tunnus@hevdrra vaiksem puudumise téendosus ehk
kokkuvottes oli suurem tdendosus, et andmestikdablemingisugune muster (tdpsemini see,
kus Uhegi tunnuse vaartus ei puudu), mida esinkeraalt kahel korral.

Jargmisena tasub tahele panna, et testi véimsuwalkaislade arvun kasvades eranditult kdigi
nelja parameetriten ja v kombinatsiooni korral. Ka see on mdistetav, seistannohkem on
andmeid, seda vaiksem roll jaab testimisel juhisile kanda. Sama ei kehti antud t60s
tunnuste arvu kasvades, sest tunnuste 4 kuni 1l@upmnise tdendosused said genereeritud
kdigest sdltumatult ehk neist vdib mdelda kui miinaustest. Vaadates testide tulemusi, kus
veergude arvm = 10, on ndha, kui tihti leiab test andmestikust UGlésiksuuri MAR
tingimuse (otsustab sisuka hipoteesi kasuks),daikehtib vaid Uhel tunnusel paljudest.

Kolmandaks tasub tahele panna, et test todtabl korral paremini (mittehalvemini) kwi =

2 korral iga parameetrita ja m kombinatsiooni korral. Teisisdnu: kui tunnuse pumise
tdendosus sdltub vahemast arvust parameetritesks gdttle’i test suurema téendosusega
Oigesti sisuka hupoteesi kasuks otsustama.

Viiel kdige sobivamal juhul 16-st vottis test eksitult igas simulatsioonis vastu alternatiivse
hipoteesi. Tosi kull, t-testide test sai sellegikhaa koguni kuue erineva parameetrite
kombinatsiooni puhul. Kui eeldada, et andmestikkes puudumise struktuur on MAR, on
ligikaudu sama palju kui andmestikke, kus see #sfmkon MCAR, ja kui eeldada, et
tlejaédnud antud t60s vaadeldavad parameetrid esinewdmestikes vordsete tdenaosustega,
saab leida Little'i testi puhul tdendosuded., et juhul, kui vBeti vastu sisukas hipotees, oli
andmestikus pariselt ka puudumise struktuur MAR.

Tabel 2. Little’i testi Glal mainitud tingimustel sisuka pdteesi digesti vastu vétmise
tdendosused.

n m P L
30 3 0,885
100 3 0,947
500 3 0,953
2000 3 0,953
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Need tdendosused sai leida vaid veergudemarweu3 korral, sest suuremate tunnuste arvude
puhul ei Ghti antud t66s sisuka hiipoteesi ja npittiéesi korral kasutatud tunnuste arvud.
Lisaks on need tdenaosused veidi eksitavad, s&stgikeste tunnuste arvude korral téotas
Little'i test kdige digemini. Seetdttu vOib selkbeli tulbaP_L vaartustest moelda kui vastava
ridade arvun korral maksimaalsetest voi ideaalsetest digestiksi hiipoteesi vastu vétmise
tbendosustest.

4.2 T-testide test

Tapsed R-i koodid, millega antud t66s kdik t-testibsti simulatsioonid sooritati, leiab
lisadest numbritega 1-3. Kdigi testide simulatsidentulemused leiab tabelite kujul lisadest
8-9.

Nullhtpoteesi kontrollimine

Nagu juba eelmises peatikis selgus, ei ole Litpakutud test t-testide testist kiirem. Pigem
vastupidi, sest andmestike mdotmete suurenedesbdkitle’i test veel aeglasemalt tb6tama
kui t-testide test. Antud to66 tulemuste pdhjal @a kindlasti vaita, et Little’i test t-testide
testist kiiremini tootaks.

Esimene t-testide testi eelis vOrreldes kahe Uhejdédtestiga on tema tdokindlus: ei tule
sooritada Uhtegi tehet, mis alati vbimalik ei oiaill aga vOib juhtuda, et pole vdimalik
sooritada mdnd Uksikut t-testi, sest Uks kahestelda@vast grupist sisaldab vahem kui 2
elementi. Sellisel juhul jaetakse see t-test lihtegemata ning minnakse jargmise juurde.

Hirm, et juhul, kui selliseid t-teste liiga paljinpjaab vahem vdimalusi sisuka hipoteesi
kasuks otsustada, mistbttu jaddakse liiga tihtihdiploteesi juurde, ei ole pdhjendatud, sest
kdigi parameetrite kombinatsioonide korral, kus gaéavas koguses t-teste sooritamata jai,
tehti 1. liiki viga liiga palju kordi, mitte ligaahe.

On vdimalik, et t-testide testi suurim probleemtema suur ebatdpsus vaikeste andmestike
korral. NullhUipoteesi simulatsioonides kdikusid tefin liiki vea tegemise tdenaosused ridade
arvun = 30 korral 10 protsendist 87 protsendini. Kui jattavde 2 parameetrite vaartuste
kombinatsiooni, kus Little’i test nullhtipoteesi kburas Uldse ei to0tanud, eksis t-testide test
kdigi 30-realiste andmestike korral Little’i testighemalt kaks korda rohkematel kordadel.
See tekitab idee vaikeste andmestike korral Littlsti eelistada ning kui Little’i test peaks
mitte tb6tama, saab tagavaravbimalusena t-tesgtefgoole podrduda.

Olukord on mdnevorra parem, kui uurida 100-rearsimestikke. Olenemata tunnuste arvust
m, jai parajasti puudumise téendosyse- 0,3 korral t-testide testi 1. liiki vea tegemise

tdendosus 0,04 ja 0,06 vahele. See on seletalagaett t-testid ei toota soovitud tdpsusega,
kui vAhemalt Uks kahest vOrreldavast vektoristidaavaikest arvu elemente. Kui puudumise
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tbendosup on 0,3, on vaiksemate elementide arvudega vekkasttmiselt100 - 0,3 0,7 =

21 elementi sisaldavady = 0,1 korral aga ainultt00-0,1-0,9 =9 ning p = 0,04 korral
keskmiselt Uksnes 3,84 elementi sisaldavad. VOedtlss Little’i testil jai 100-realiste
andmestike korral kuuel juhul 1. liiki vea tegemiéenaosus 0,04 ja 0,06 vahele ehk kaks
korda rohkematel juhtudel. Samuti old= 100 korral Little’i testil kdrvalekalded ideaalsest
nivoost 0,05 marksa vaiksemad kui t-testide testil.

Liikudes edasi 500 ja 2000 rea pikkuste andmegtikede, on aga raske leida uhtegi pohjust,
miks mitte kasutada just t-testide testi. Nedst/2 = 18 parameetrite kombinatsioonist
leiduvad 3, mille korral ei jaa Little’i testi liiki vea tegemise punktihinnang 0,045 ja 0,055
vahele. Samas on see nditaja t-testide testi pustidii1. Nende 18 variandi puhul tuli Little’i
testi keskmine kdrvalekalle nivoost 0,05 umbes 80@-testide testil aga Uksnes 0,0015, mis
on pea 6 korda vaiksem. 500 ja 2000 rea pikkustenastike korral tuli ka keskmine t66aeg
t-testide testil margatavalt lihem kui Little’i tés

Sisuka hipoteesi kontrollimine

Sisuka hupoteesi simulatsioonid olid t-testide itdgtige tugevam kilg. Jattes korvale
parameetrite kombinatsioonin = 30,m = 10,v = 1), mille puhul Little’'i test Uldse ei
tootanud, tuleb Little’i testi keskmiseks vOimsusakmbes 63%, t-testide testil aga koguni
80%. Neist16 —1 = 15 variandist kahel on Little’i testi vOimsus veidiulgem, Uheksal
variandil on v8imasus suurem t-testide testil. &#@jud neljal juhul suutsid mélemad testid
eksimatult igas simulatsioonis sisuka hupoteesikastsustada.

Kbige suuremaks erinevuseks t-testide testi ninglelii testi vahel sisuka hupoteesi
simulatsioonides kujunes programmide t66ks kuluaeg. Little’i testi kasutades pole parata:
tuleb alati leida koik liidetavad, millest statisti? koosneb. Neist igatiks vajab muuhulgas ka
kovariatsioonimaatriksi hindamist ning selle pooeatmiksi arvutamist.

Isegi kui parast mingit arvu liitmisi summa vajaigt hii-ruut jaotuse kvantiilist suuremaks
saab, ei saa arvutusi |I86petada ja alternatiivspbtei@si vastu votta, sest liidetavad vdivad ka
negatiivsed olla ehk summa v8ib ka vaheneda. Sarkehé t-testide testi korral: niipea kui
Uks t-test statistilise erinevuse tuvastab, saale teesti ara Idpetada ning sisuka hipoteesi
vastu votta. Eelmainitud 15 parameetrite kombioatsi korral tuli Little’i testi keskmine
t00aeg 220 sekundit 1000 simulatsiooni kohta, tiegestil aga ainult 15.

Kui eeldada, et andmestikke, kus puudumise strulkdunuMAR, on ligikaudu sama palju kui
andmestikke, kus selleks struktuuriks on MCAR, ja keldada, et Ulejddnud antud t66s
vaadeldavad parameetrid esinevad andmestikes vértiimnaosustega, saab ka t-testide testi
puhul leida tdendosuse T, et juhul, kui vOeti vastu sisukas hupotees, oldraestikus
pariselt ka puudumise struktuur MAR.
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Tabel 3. Little'i testi ja t-testide testi Glal mainitudngimustel sisuka hupoteesi Gigesti vastu
vOtmise tdenaosused.

n m P L PT
30 3 0,885 0,785
100 3 0,947 0,905
500 3 0,953 0,953
2000 3 0,953 0,954

Ka siit tabelist on naha, et objektide amu= 100 korral vdib veel tasuda Little'i testi
eelistada t-testide testile. Need tbenadosuseckihd vaid veergude arvm = 3 Kkorral, sest
suuremate tunnuste arvude puhul ei Uhti antud s@&iska hipoteesi ja nullhlpoteesi korral
kasutatud tunnuste arvud. Lisaks on need tbenédsumidi eksitavad, sest just vaikeste
tunnuste arvude korral to6tasid mblemad testid &d@ggemini. Seetbttu vdib selle tabeli
tulpadeP_L ja P_T vaartustest mdelda kui vastava ridade arkorral maksimaalsetest voi
ideaalsetest dGigesti sisuka hiipoteesi vastu votihesgiosustest.

4.3 MM-test

Tapsed R-i koodid, millega antud t66s kbik MM-tesitnulatsioonid sooritati, leiab lisast
number 7. Koigi testide simulatsioonide tulemusadh tabelite kujul lisadest 8-9.

Kolmest uuritud testist tootas MM-test kindlastiig® halvemini. Esimene probleem, mis
MM-testi puhul silma paistab, on tema madal t60kisd Kui Little’i test ei to6tanud kahe
parameetrite kombinatsiooni korral 36-st, siis M&4ttei to6tanud neist koguni kuuel juhul.
Iseenesest tunduvad need 6 parameetrite kombioaisidevat just sellised, kus erinevate
puudumismustrite arv tuleb suur ja seega igat iksikustrit ennast esineb vahe. Samade
andmestikega oli ka Little’i testil probleeme, kuuM-testil tulid need probleemid veelgi
teravamalt valja.

Teine suur MM-testi probleem seisneb testi pikkat@saegades. Suurimad parameetrid,
mille kombinatsiooni korral MM-testi testiti, olidullhlipoteesi olukorras (500, 6, 0,3). Iga
simulatsioon vottis selle parameetrite kombinatsiokorral umbes 7,2 sekundit aega.
Vordluseks: samades tingimustes vottis Uhe Littiesti Uks simulatsioon vaid 0,21 sekundit
ning t-testide testi Uks simulatsioon vaid 0,04Kuselit aega. Teisisénu ei sooritatud antud
t00s MM-teste parajasti neil andmestikel, milleadé arv korda veergude arv oli 6000 voi
rohkem, sest need oleksid liigselt aega ndudnud.

Kolmas ja v@imalik, et kfige tdsisem MM-testi prebin on tema olematu tapsus.
NullhUpoteesi tingimustes testiti MM-testi 18 paeetrite kombinatsiooni korral. Neist vaid
Uhel jai testi 1. liiki vea tegemise tdendosusekpibmnang 0,045 ja 0,055 vahele. Keskmine
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erinevus ideaalnivoost 0,05 oli 0,22. Erinevaltdstreelmisest vaadeldud testist ei paranenud
MM-testi tapsus ka suuremate andmestike korral:reé@liste andmestike korral tehti 1. liiki
viga erinevate parameetrita ja p vaartuste kombinatsioonide korral 10%, 11%, 5%8621
42% ja 58% simulatsioonidest.

Kuna niisugune ebatdpsus on téiesti vastuvdetanmilnud vajadust MM-testi sisuka
hlpoteesi tingimustes kuigi pdhjalikult testida.héin simulatsioone sooritades sai paljude
parameetrite vaartuste kombinatsioonide korral Migtitsisuka hipoteesi tingimustes siiski
testitud. Kolmest testist jai MM-testi véimsus enaruhtudel kdige madalamaks. Ka uhel
onnelikul juhul, kus MM-testi vdimsus kdige suurest, ei tdhendaks testi vastu vdetud
alternatiivne hupotees suurt midagi, kuna tdenatsiisi viga teha oleks ikkagi liiga suur.

Jargmisena sai proovitud minimaalse mustrigruprsstué varasema kahe asemel: sellel oli
testile nii haid kui halbu tagajargi. Kuna sedasitj kdrvale palju rohkem andmeridasid, pidi
andmestik veelgi suurem olema, et test Uletldséaksd Uhegi 30 ega 100 rea pikkuse
andmestiku korral selline MM-test ei t66tanud. Kipsrameetrite vaartuste kombinatsiooni
korral, mille puhul simulatsioonid MM-testi selleawandiga labi viidi, jai testi 1. liiki vea
tegemise tdendosus 4% ning 9% vahele, mis on m@dwem kui 4% ja 59% vahele jaamine
nagu algse MM-testi ning samade parameetrite vétértcombinatsioonide puhul.

Isegi kui mitte hoolida vaiksemate andmestike pumittetbdtamisest, ei ole minimaalse
mustrigrupi suurusega 6 MM-test esialgsest erigukiium, sest sellise testi véimsus on vaga
madal. Koigi erinevate sisuka hiupoteesi olukordad@-realiste andmestike pealt suutis see
MM-test vdtta sisuka hlpoteesi vastu keskmiselt esnB4 protsendil simulatsioonidest.
Vordluseks: samade parameetrite vaartuste komipoaise korral vottis t-testide test
sisukat huipoteesi vastu keskmiselt 99,7 protsesidililatsioonidest.
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Kokkuvote

Antud t60s vorreldi kolme testi. Neist MM-test téét tlejddnud kahe testiga voOrreldes
aarmiselt kehvasti: tegi liiga tihti 1. ja 2. liikigu, t66tas kdige aeglasemalt ja omas koige
suuremat tbendosust veateadet anda ehk tldseotsititgtada suuta.

Kahest Ulejaanud testist tootas Little’i test paremaiksemate, Ulimalt 100 reaga ja t-testide
test suuremate, 500 ja enama reaga andmestikel.kArrdmestike ridade arvu kasvades
lahenesid mdlema testi véimsused Uhele. Samutiasdbt mdlemad testid &igemini
vaiksemate tunnuste arvude korral.

Vaiksemate andmestike korral tekkis t-testide ltgstobleeme. Kuna see test tegi vaikeste
andmestike korral 1. liiki viga liiga tihti, oli testide testil siis Little’i testist vaiksem
tbendosus Oigesti sisukat hupoteesi vastu votteakBapolnud ka Little'i test vaiksemate
andmestike korral veatu: kui tunnuste arv objektwleliiga suur, ei pruukinud Little’i test
Uldse to6tada, vaid vbis anda veateate.

Samuti jai Little’i testi vimsus t-testide testmale alla ning ka Little’i testi té6ajad olid
pikemad. To6aeg pole kill vaikeste andmestike kgrrableemne ning siiski soovitatakse
antud t00s vaiksemate andmestike peal struktuuriARIGestimiseks Little’'i testi ning
suuremate andmestike peal t-testide testi kasutada.

Nii t-testide test kui ka Little’i test toimisid k&uvotteks siiski piisavalt hasti ja tapselt. Kui
nende vahelt valida tuleks, oleks t-testide tedtest paremgi valik, sest see test tHotas
suuremate andmestike korral igati paremini: kiin@inja digemini nii nullhipoteesi kui ka
sisuka hlpoteesi tingimustes.
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Lisad

Lisa 1. Kasutatud t-testide testi kood nullhiipoted@solukorra simuleerimiseks, kirjutatud
R-is.

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.1 #mis tn-sega vaatlused puuduvad

loendur =0

eitoimu =0

jagatis=1/20/ m/ (m - 1) #et seda iga korditama ei peaks

for (tsm in 1:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = M)puuduvad
a[missing] = NA

eija = 0 #kas andmetes leiduvad 2 seotud tunnust?
for (i in 1:m) { #siit vaatan, kas vaatlus puudti ei
for (j in 1:m) { #neid vordlen vastavalt selledenavahel

if (i 1= ) {
on =c()
ei=c()

for (kin 1:n) {
if (is.na(alk, i])) {

ei = c(ei, a[k, j])
}
else {

on = c(on, alk, j])
}

}
on = na.omit(on)
ei = na.omit(ei)
if ((length(on) > 1) & (length(ei) > 1)) {
if (t.test(on, ei)$p.value < jagatis) {
eija = 1 #leiduvad
loendur = loendur + 1
break
}
}
else { #mitu vordlemist &ra jaid? halb, kui jai
eitoimu = eitoimu + 1
}

}

}

if (eija==1) {
break
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}

print(paste(100 * loendur / mitu, "protsenti"))

p = loendur / mitu

arv = qt(0.975, mitu - 1) #t-jaotuse kvantiil, valogastmed
print(p - arv * sqrt(p * (1 - p) / mitu))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / mitu))

proc.time() - aeg

print(eitoimu)

Lisa 2. Kasutatud t-testide testi kood lihtsama siska hlpoteesi olukorra simuleerimi-
seks, kirjutatud R-is.

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.15 #mis tn-sega vaatlused puuduvad

loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

jagatis =1/20/(m - 1)/ (m - 2) #et seda igadkarvutama ei peaks

for (tsm in 1:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = M)puuduvad
for (iin 1:n) {
arv = runif(1)
if (a[i, 1] < 100) {
if (arv < 0.05) {

afi, 3] = NA
}
}
else {
if (arv < 0.45) {
afi, 3] = NA
}
}
}
if (m>3){
a[1:n, 4:m][missing[1:n, 4:m]] = NA
#esimese kahe tunnuse vaartused ei puudu eal
}

eija = 0 #kas andmetes leiduvad 2 seotud tunnust?
for (i in 3:m) { #siit vaatan, kas vaatlus puudti ei
for (j in 1:m) { #neid vordlen vastavalt selledenavahel

if (i 1=1) {
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on =c¢()
ei=c()
for (kin 1:n){
if (is.na(afk, i) {

ei = c(ei, alk, j])
}
else {

on = c(on, alk, j])
}

}
on = na.omit(on)
ei = na.omit(ei)
if ((length(on) > 1) & (length(ei) > 1)) {
if (t.test(on, ei)$p.value < jagatis) {
eija = 1 #jah, andmetes leiduvad 2 seotudusn
loendur = loendur + 1
break
}
}
else { #mitu vOrdlemist &ra jaid? halb, kui jai
eitoimu = eitoimu + 1
}

}

}

if (eija==1) {
break

}

}

print(paste(100 * loendur / mitu, "protsenti"))

p = loendur / mitu

arv = qt(0.975, mitu - 1) #t-jaotuse kvantiil, valogastmed
print(p - arv * sgrt(p * (1 - p) / mitu))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / mitu))

proc.time() - aeg

print(eitoimu)

Lisa 3. Kasutatud t-testide testi kood keerukama suka hiipoteesi olukorra simuleerimi-
seks, kirjutatud R-is.

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.15 #mis tn-sega vaatlused puuduvad

loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

jagatis =1/20/(m - 1) / (m - 2) #et seda igadkarvutama ei peaks
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for (tsm in 1:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = m)puuduvad

for (iin 1:n) {
arv = runif(1)
tehtud = 0
if ((afi, 1] <100) & (a[i, 2] > 100)) {
tehtud =1
if (arv < 0.05) {
afi, 3] = NA
} }
if ((afi, 1] > 100) & (a[i, 2] < 100)) {
tehtud = 1
if (arv < 0.45) {
afi, 3] = NA
}

}
if (tehtud == 0) {
if (arv < puuduvad) {

afi, 3] = NA
}

}
}
if (m>3){

a[l:n, 4:m][missing[1:n, 4:m]] = NA

#esimese kahe tunnuse vaartused ei puudu eal
}

eija = 0 #kas andmetes leiduvad 2 seotud tunnust?
for (i in 3:m) { #siit vaatan, kas vaatlus puudti ei
for (j in 1:m) { #neid vordlen vastavalt selledenavahel
if (i 1= ) {
on =c¢()
ei=c()
for (kin 1:n){
if (is.na(afk, i)) {

ei = c(ei, alk, j])
}
else {

on = c(on, alk, j])
}

}

on = na.omit(on)

ei = na.omit(ei)

if ((length(on) > 1) & (length(ei) > 1)) {

if (t.test(on, ei)$p.value < jagatis) {
eija = 1 #jah, andmetes leiduvad 2 seotudusn

loendur = loendur + 1
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break
}
}
else { #mitu vordlemist &ra jaid? halb, kui jai
eitoimu = eitoimu + 1
}

}

}

if (eija==1) {
break

}

}

print(paste(100 * loendur / mitu, "protsenti"))

p = loendur / mitu

arv = qt(0.975, mitu - 1) #t-jaotuse kvantiil, valobeaastmed
print(p - arv * sgrt(p * (1 - p) / mitu))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / mitu))

proc.time() - aeg

print(eitoimu)

Lisa 4. Kasutatud Little’i testi kood nullhlipoteesi olukorra simuleerimiseks, kirjutatud
R-is.

library(MissMech)
library(norm)

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.1 #mis tn-sega vaatlused puuduvad
loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

for (k in 1:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = M)puuduvad
a[missing] = NA
order = OrderMissing(a, del.lesscases = 1) #dsklses on vaikimisi 0
J = order$g #erinevate puudumismustrite arv
if (J > 1) { #kui puuduvaid andmeid andmestikusep@adb simulatsioon éra
summa =0
vana =1
pj=0
for (jin 1:J) {
eija = is.na(order$patused]|j,]) == F #NA -> il -> T selle reaga
if (sum(eija == T) > 0) { #objektid, kellel onrault NA-d, jatan valja
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pj = pj + sum(eija == T) #et vabadusastmetel@ida
y = c(rep(0, sum(eija == T))) #keskvaartusedystris
muu = c(rep(0, sum(eija == T))) #kdigi vaatlukeskvaartused

tsm=1
for (iin 1:m) {
if (efjafi] ==T) {
y[tsm] =
mean(order$data[vana:order$spatcnt[j], i])
muu[tsm] = mean(a[, i], na.rm =T)
tsm=tsm+1
}
}

abi = prelim.norm(a[, eija == TJ)
vastus = em.norm(abi, showits = F, criteriod.8001)
nii = getparam.norm(abi, vastus, corr = T)
b = nii$r #korrelatsioonid
for (i in 1:dim(b)[1]) { #lisan dispersioonid
b[i, i] = nii$sdv[i]*2
}

b=n/(n-1)*b#niid on nihketa hinnang
summa = summa + order$patcnt(j] *
t(y - muu) %*% solve(b) %*% (y - muu)
}
vana = order$spatcnt[j] + 1
}
if (summa > qchisq(0.95, df = (pj - m))) {
loendur = loendur + 1

}
}
else {

eitoimu = eitoimu + 1
}

}

print(paste(100 * loendur / (mitu - eitoimu), "psenti"))

p = loendur / (mitu - eitoimu)

arv = qt(0.975, mitu - eitoimu - 1) #t-jaotuse ktibjvabadusastmed
print(p - arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoimy))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim)))

proc.time() - aeg

Lisa 5. Kasutatud Little’i testi kood lihtsama sisika hiipoteesi olukorra simuleerimiseks,
kirjutatud R-is.

library(MissMech)
library(norm)

aeg = proc.time()
mitu = 100000 #simulatsioonide arv
n = 30 #objektide arv
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m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.15 #mis tn-sega vaatlused puuduvad
loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

for (k in L:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = m)puuduvad
for (iin 1:n) {
arv = runif(1)
if (a[i, 1] < 100) {
if (arv < 0.05) {

afi, 3] = NA
}
}
else {
if (arv < 0.45) {
afi, 3] = NA
}
}
}
if (m > 3){
a[l:n, 4:m][missing[1:n, 4:m]] = NA
#esimese kahe tunnuse vaartused ei puudu eal
}

order = OrderMissing(a, del.lesscases = 1) #dsklses on vaikimisi 0
J = order$g #erinevate puudumismustrite arv
if (J > 1) { #kui puuduvaid andmeid andmestikusepgaéb simulatsioon ara
summa =0
vana =1
pj=0
for (jin 1:J) {
eija = is.na(order$patused]j,]) == F #NA -> il -> T selle reaga
if (sum(eija ==T) > 0) { #objektid, kellel onrault NA-d, jatan vélja
pj = pj + sum(eija == T) #et vabadusastmetel@ida
y = c(rep(0, sum(eija == T))) #keskvaartusedystris
muu = c(rep(0, sum(eija == T))) #kdigi vaatkigeskvaartused

tsm=1
for (iin 1:m) {
if (efjafi] ==T) {
y[tsm] =
mean(order$data[vana:order$spatcnt[j], i])
muu[tsm] = mean(a[, i], na.rm =T)
tsm=tsm+1
}
}

abi = prelim.norm(a[, eija ==T])

vastus = em.norm(abi, showits = F, criteriod.8001)
nii = getparam.norm(abi, vastus, corr = T)

b = nii$r #korrelatsioonid
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for (i in 1:dim(b)[1]) { #lisan dispersioonid
b[i, i] = nii$sdvl[i]*2
}

b=n/(n-1)*b#niid on nihketa hinnang
summa = summa + order$patcnt[j] *
t(y - muu) %*% solve(b) %*% (y - muu)
}
vana = order$spatcnt[j] + 1
}
if (summa > qchisq(0.95, df = (pj - m))) {
loendur = loendur + 1

}
}
else {

eitoimu = eitoimu + 1
}

}

print(paste(100 * loendur / (mitu - eitoimu), "psenti"))

p = loendur / (mitu - eitoimu)

arv = qt(0.975, mitu - eitoimu - 1) #t-jaotuse ktidyvabadusastmed
print(p - arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

proc.time() - aeg

Lisa 6. Kasutatud Little’i testi kood keerukama sisika hipoteesi olukorra simuleerimi-
seks, kirjutatud R-is.

library(MissMech)
library(norm)

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.15 #mis tn-sega vaatlused puuduvad
loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

for (k in 1:mitu) {
a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg
missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = M)puuduvad
for (iin 1:n) {
arv = runif(1)
tehtud = 0
if ((afi, 1] < 100) & (a[i, 2] > 100)) {
tehtud = 1
if (arv < 0.05) {
afi, 3] = NA
}
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}

if ((afi, 1] > 100) & (a[i, 2] < 100)) {
tehtud = 1
if (arv < 0.45) {

}

afi, 3] = NA

}
if (tehtud == 0) {
if (arv < puuduvad) {

afi, 3] = NA

a[l:n, 4:m][missing[1:n, 4:m]] = NA
#esimese kahe tunnuse vaartused ei puudu eal

}
}
}
if (m > 3) {
}

order = OrderMissing(a, del.lesscases = 1) #dsklses on vaikimisi 0
J = order$g #erinevate puudumismustrite arv
if (J > 1) { #kui puuduvaid andmeid andmestikusep@adb simulatsioon éra

summa =0
vana=1

pj=0

for (jin 1:J) {

eija = is.na(order$patused][j,]) == F #NA -> il -> T selle reaga
if (sum(eija == T) > 0) { #objektid, kellel onrault NA-d, jatan valja

}

pj = pj + sum(eija == T) #et vabadusastmetel@ida
y = c(rep(0, sum(eija == T))) #keskvaartusedystris
muu = c(rep(0, sum(eija == T))) #kdigi vaatkigeskvaartused
tsm=1
for (iin 1:m) {
if (efjafi] ==T) {
y[tsm] =
mean(order$data[vana:order$spatcnt][j], i])
muuftsm] = mean(al, i, na.rm =T)
tsm=tsm+1
}
}
abi = prelim.norm(a[, eija == TJ)
vastus = em.norm(abi, showits = F, criteriod.6001)
nii = getparam.norm(abi, vastus, corr = T)
b = nii$r #korrelatsioonid
for (i in 1:dim(b)[1]) { #lisan dispersioonid
b[i, i] = nii$sdv[i]*2
}

b=n/(n-1)*b#niid on nihketa hinnang
summa = summa + order$patcnt(j] *
t(y - muu) %*% solve(b) %*% (y - muu)

vana = order$spatcnt[j] + 1
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}
if (summa > qchisq(0.95, df = (pj - m))) {
loendur = loendur + 1

}
}
else {

eitoimu = eitoimu + 1
}

}

print(paste(100 * loendur / (mitu - eitoimu), "psenti"))

p = loendur / (mitu - eitoimu)

arv = qt(0.975, mitu - eitoimu - 1) #t-jaotuse ktibjvabadusastmed
print(p - arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

proc.time() - aeg

Lisa 7. Kasutatud MM-testi kood nullhiipoteesi olukara simuleerimiseks, kirjutatud R-is.

library(MissMech)

aeg = proc.time()

mitu = 100000 #simulatsioonide arv

n = 30 #objektide arv

m = 3 #tunnuste arv igal objektil

puuduvad = 0.1 #mis tn-sega vaatlused puuduvad
loendur =0

eitoimu = 0 #mitu simulatsiooni ara jaid

for (k in 1:mitu) {

a = matrix(rnorm(n * m, 100, 15), nrow = n, ncoirg

missing = matrix(runif(n * m), nrow = n, ncol = M)puuduvad

a[missing] = NA

order = OrderMissing(a, del.lesscases = 1)

if (order$g > 1) { #F-n nduab, et oleks vahemadtridevat puudumismustrit.
if (TestMCARNormality(a, del.lesscases = 1, ingtittn.method =
"Normal", seed = NA)$pnormality < 0.05) {

loendur = loendur + 1

}
}
else {

eitoimu = eitoimu + 1
}

}

print(paste(100 * loendur / (mitu - eitoimu), "psenti"))

p = loendur / (mitu - eitoimu)

arv = qt(0.975, mitu - eitoimu - 1) #t-jaotuse ktidyvabadusastmed
print(p - arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

print(p + arv * sqrt(p * (1 - p) / (mitu - eitoim}))

proc.time() - aeg
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Lisa 8. Kolme testi nullhiipoteesi simulatsioonideulemused.

n
30
30
30
30
30
30
30
30
30
100
100
100
100
100
100
100
100
100
500
500
500
500
500
500
500
500
500
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000
2000

16

OO0 W Ww

6
16
16
16

p

n_L

0,04 1000000

0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3
0,04
0,1
0,3

500000
500000
500000
500000
100000
100000

500000
250000
250000
250000
250000
100000
100000
100000
100000
250000
250000
100000
100000
100000
100000
100000
10000
10000
100000
100000
100000
25000
10000
10000
10000
10000
10000

2

ﬁgoo#oob

13
14
22
64
42
84
59
14
19
23
36
70
208
321
797
1238
a7
54
88
203
382
994
2151
6610

aeg L min_ L mean_ L

0,0453 0,0458
0,04280,0434
0,03490,0354
0,04730,0479
0,04330,0439
0,04670,0481
0,0852 0,087

0,047 0,0475
0,04650,0474
0,04450,0453
0,04450,0453
0,043 0,0438
0,03530,0364
0,04780,0492
0,07230,074
0,72590,7323
0,0481 0,049
0,04840,0492
0,0486 0,05
0,04850,0498
0,046 0,0473
0,04160,0429
0,0497 0,051
0,04530,0496
0,16820,1757
0,0486 0,05
0,04860,0499
0,04760,0489
0,04710,0498
0,04750,0518
0,04370,0479
0,04450,0487
0,042 0,0461

249520,0545 0,0591
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max_L

0,0485
0,0444
0,0494
0,0888

0,0481 1000000
0,0482 1000000
0,0461 1000000

0,0461
0,0446
0,0376
0,0505
0,0756
0,7388
0,0498
0,0501
0,0513
0,0512
0,0486
0,0441
0,0524
0,0539
0,1832
0,0513
0,0513
0,0502
0,0525
0,0561
0,0521
0,0529
0,0502
0,0637

nT

500000
500000
500000
100000
100000
100000

250000
250000
250000
100000
25000
25000
250000
100000
250000
100000
100000
100000
10000
10000
10000
100000
100000
100000
25000
25000
25000
10000
10000
10000

aeg T min_ T mean_T
0,0463 1000000 2
0,044 1000000 3
0,0359 1000000 2

102
112

11
10
52
51
47
412
405
370
72
69
57
398
366
305
3029
2929
2448

0,1014 0,102
0,1581 0,1589
0,0714 0,0719
0,28120,2825
0,384 0,3853
0,113 0,1139
0,77130,7739
0,8669 0,869
0,24590,2486
0,1429 0,1436
0,0641 0,0646
0,0499 0,0503
0,3691 0,371
0,09580,0969
0,05050,0513
0,8941 0,896
0,22240,2276
0,05650,0594
0,0494 0,0503
0,04750,0488
0,0491 0,05
0,05080,0522
0,04850,0498
0,047 0,0483
0,05390,0585
0,04350,0477
0,04620,0505
0,04710,0485
0,04740,0487
0,04710,0484
0,04620,0488
0,04850,0513
0,04620,0488
0,0457 0,05
0,04470,0489
0,04660,0509

max_T
0,1026
0,1596
0,0724
0,2837
0,3867
0,1147
0,7765
0,8711
0,2512
0,1443
0,0651
0,0507
0,3729
0,0981
0,0522
0,8978
0,2328
0,0623
0,0511
0,0502
0,0508
0,0535
0,0512
0,0497
0,0631
0,0519
0,0548
0,0498
0,0501
0,0497
0,0515
0,054
0,0515
0,0543
0,0531
0,0552



n m p nM agM mnM mean M max M
30 3 0,04 25000 866 0,1516 0,1561 0,1606
30 3 0,1 10000 446 0,1816 0,1893 0,197
30 3 0,3 10000 690 0,1934 0,2013 0,2092
30 6 0,04 10000 415 0,2396 0,2488 0,258
30 6 0,1 10000 599 0,3161 0,3253 0,3344
30 6 0,3

30 16 0,04

30 16 0,1

30 16 0,3

100 3 0,04 25000 314 0,1532 0,1578 0,1623
100 3 0,1 10000 479 0,1153 0,1217 0,1281
100 3 0,3 10000 932 0,0713 0,0765 0,0817
100 6 0,04 10000 644 0,243 0,2515 0,26
100 6 0,1 10000 959 0,2609 0,2696 0,2783
100 6 0,3 10000 3663 0,8415 0,8485 0,8555
100 16 0,04 10000 1531 0,5787 0,5883 0,5979
100 16 0,1

100 16 0,3

500 3 0,04 10000 627 0,0986 0,1046 0,1106
500 3 0,1 10000 432 0,0998 0,1058 0,1118
500 3 0,3 25000 462 0,0425 0,045 0,0476
500 6 0,04 10000 1466 0,2017 0,2097 0,2177
500 6 0,1 10000 3097 10,4104 0,4201 10,4298
500 6 0,3 10000 7157 10,5731 0,5828 0,5925

n — objektide arv Ghes simulatsioonis

m — tunnuste arv igal objektil

p — iga objekti iga tunnuse konstantne puudumise&osus

n L,n T, n_ M- kolme testi vastava parameetrite kombinatsigonial kasutatud simulatsi-
oonide arvud

aeg_L, aeg T, aeg M — kolme testi vastava parameetrite kombinatsidmnral keskmiselt
tuhandeks simulatsiooniks kulunud ajad sekundites

min_ L, min_ T, min M — kolme testi vastava parameetrite kombinatsidamiral sisuka
hipoteesi vastu votmise tdendosuste 95-protsendiatdusvahemike alampiirid

max_L, max_T, max M — kolme testi vastava parameetrite kombinatsidamial sisuka
hlpoteesi vastu votmise tdendosuste 95-protsendiatdusvahemike tlempiirid

mean_L, mean_T, mean_M — kolme testi vastava parameetrite kombinatsidomnial sisuka
hlpoteesi vastu vétmise téendosuste punktihinnangud
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Lisa 9. Little’i testi ning t-testide testi sisukahipoteesi simulatsioonide tulemused.

n mv nlL agl mnL meanL max L nT agT mnT mean T max T
30 3 1 1000000 3 0,4059 0,4069 0,4078 5000000 1 0,528 0,5285 0,5289
30 3 2 1000000 3 0,2318 0,2327 0,2335 5000000 1 0,2814 0,2818 0,2822
30 101 200000 21 0,4958 0,498 0,5002
30 10 2 100000 26 0,06320,0647 0,0663 200000 18 0,45830,4605 0,4627
100 3 1 1000000 4  0,9499 0,9503 0,9508 1000000 1 0,9683 0,9687 0,969
100 3 2 1000000 5 0,7186 0,7195 0,7204 1000000 2 0,6768 0,6777 0,6786
100 10 1 50000 48 0,10960,1124 0,1151 500000 15 0,78030,7814 0,7825
100 10 2 50000 57 0,074 0,0763 0,0786 500000 31 0,2488 0,25 0,2512
500 3 1 250000 10 1 1 1 500000 6 1 1 1
500 3 2 250000 14 1 1 1 500000 8 0,99990,9999 0,9999
500 10 1 10000 274 0,5944 0,604 0,6136 500000 9 1 1 1
500 10 2 10000 288 0,282 0,2909 0,2998 500000 9 0,98710,9874 0,9877
2000 3 1 100000 40 1 1 1 100000 28 1 1 1
2000 3 2 100000 55 1 1 1 100000 34 1 1 1
2000 10 1 10000 1309 1 1 1 100000 29 1 1 1
2000 10 2 10000 1159 0,97280,9758 0,9788 100000 40 1 1 1

n — objektide arv Gihes simulatsioonis

m — tunnuste arv igal objektil

Vv — mitme esimese tunnuse vaartuseid kasutati kalmamnnuse vaartuse puudumise
tdendosuse maaramiseks igal objektil

n_L, n_T — kahe testi vastava parameetrite kombinatsioomiak kasutatud simulatsioonide
arvud

aeg_L, aeg T — kahe testi vastava parameetrite kombinatsioomak keskmiselt tuhandeks
simulatsiooniks kulunud ajad sekundites

min_L, min_T — kahe testi vastava parameetrite kombinatsioomniak sisuka hiipoteesi vastu
vOtmise tdenaosuste 95-protsendiste usaldusvahexrakeiirid

max_L, max_T — kahe testi vastava parameetrite kombinatsioomak sisuka hiipoteesi vastu
vOtmise tdendosuste 95-protsendiste usaldusvahenakeiirid

mean_L, mean T — kahe testi vastava parameetrite kombinatsioomiak sisuka hiipoteesi
vastu votmise tdendosuste punktihinnangud
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