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Uldistatud lineaarne segamudel ESM-uuringu
andmetele

Sotsiaalmeedias ilmuvad tihti artiklid, mis kurdavad opilaste kodut6o-
de liigse koormuse iile Eesti koolides. Ka haridus- ja teadusministeerium on
probleemiga tuttav ning on aastate jooksul kasutusele votnud erinevaid la-
hendusi laste koormatuse vihendamiseks.

Kéesoleva magistrit6o eesmérk on uurida kui palju Eesti koolilapsed reaal-
selt kodus opivad. Eesmérgi saavutamiseks hinnatakse {ildistatud lineaarne
segamudel, mis kirjeldab kodutéodele kulutatud aja soltuvust teistest tun-
nustest. Mudeli hindamiseks kasutatakse ESM-meetodil (experience sampling
method) kogutud andmeid erinevatest Eesti koolidest.

Marksonad: dldistatud lineaarsed mudelid, uvuringud, psihholoogilised uurin-
gud.

Generalized linear mixed model for ESM
survey data

It has become a recurrent theme on social media to highlight the perceived
excessive amount of coursework load in the Estonian Primary School curricu-
lum. Estonian Ministry of Education and Science has noticed this theme and
has suggested possible solutions to reduce this coursework load.

This motivates the goal of this work which was to study the time spent on
coursework by Estonian pupils. We accomplish our goal by investigating and
assessing the generalized linear mixed model that describes the changes in the
time spent on coursework. Data was collected by ESM method (experience
sampling method) from various Estonian schools.

Keywords: generalized linear models, research, psychological research.
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Sissejuhatus

Sotsiaalmeedias ilmuvad tihti artiklid, mis kurdavad kodutédde liigse koor-
muse iile Eesti koolides. Niiteks artiklid ,,Murelik ema: lapsed polevad kooli-
koormuse tottu 1dbi juba enne tédiskasvanuks saamist” (artikkel [1]) ja ,,Miks
lapsed paksud on? Pidin poja trennist dra votma, sest oppimise korvalt ei
jadnud tal selleks enam aega!” (artikkel [2]). Opetajate ja haridusasutuste
to0ga lahedalt seotud ametnike poolt on ka avaldatud arvamuslugusid, mis
viidavad, et lastel on koolis t66d liiga palju (nditeks artiklid [3] ja [4]).

Juba mitu aastat on haridus- ja teadusministeerium piitidnud vidhendada
pohikooli opilaste oppekoormust. Naiteks 2010. aastal vastu voetud pohikooli
ja gimnaasiumi seadusega vihendati iiheksanda klassi nddalast tunniplaa-
ni kahe tunni vorra. Aastal 2014 puhastati riiklike oppekavasid, et véltida
teemade kordumisi erinevate ainete dppekavades. Oppekavade puhastamist
jatkatakse siiani.

Seega on tarvis uurida, kas lapsed tegelikult ka opivad nii palju, et neil
pole aega millekski muuks?

Tallinna Ulikooli psiihholoogia instituudi teadurid viisid 2014. aasta keva-
del 1&abi uuringu, mille eesmargiks oli selgitada, kui palju kulub Eesti koolilas-
tel aega Oppimiseks ja missuguseid emotsioone nad kodus oppides tunnevad.
Kiéesolev magistritéo keskendub uuringu sellele osale, mis otsib vastust kiisi-
musele, kui palju lapsed tegelikult kulutavad aega koduste to0de tegemisele.

Magistritoo katsub leida vastust uuritavale kiisimusele 1abi iildistatud li-
neaarse segamudeli. T66 esimene osa on referatiivne, et tutvustada iildista-
tud lineaarse segamudeli teoreetilist poolt. Uhe lihtsa niite abil tutvustatakse
voimalusi hinnata iildistatud lineaarset segamudelit statistika rakendustark-
vara R abil. T66 teises osas on antud iilevaade 1dbi viidud uuringust ning
viimases osas kirjeldatatakse leitud mudeleid. Leitud mudelite abil antakse
ka iilevaade sellest, kui palju aega lapsed koduste t66de tegemiseks kuluta-
vad ja millest ajakulu soltub. Niiteks uuritakse kas on erinevusi poiste ja



tiidrukute poolt oppimisele piihendatud ajal voi kas mones koolis opitakse
vorreldes teiste koolidega rohkem.

Autor tinab Tallinna Ulikooli psiihholoogia instituudi teadureid, kes vii-
sid 1dbi ESM-uuringu ning lubasid oma uuringu tulemusi kasutada. Lisaks
autor tdnab ka juhendajat Mé&rt Molsi, kes andis palju tdiendavaid motteid
ning aitas loendamatul hulgal parandusi teha.



Peatukk 1

Uldistatud lineaarne mudel

Esimene peatiikk annab referatiivse iilevaate iildistatud lineaarsest mudelist.
Peatiiki sissejuhatuse kirjutamiseks on aluseks allikaid [5] ja |6].

Klassikaliste mudelite iiks eeldus on, et uuritav tunnus on normaaljao-
tusega. Kui andmed ei ole tegelikult normaaljaotusega voivad mudeli abil
teostatavad testid kaotada voimsuses (vorreldes korrektset jaotust kasutavate
testidega), saadud hinnangud voivad osutuda ebatépseteks ning testid voivad
liiga tihti teha esimest liiki viga. Uheks voimaluseks, kuidas seda lahendada
on kasutada iildistatud lineaarset mudelit, kus kasutame andmetele sobivat
eksponentsiaalsete jaotuste perest périt jaotust ega proovigi seda teisendada
normaaljaotusele ldhedaseks.

Uldistatud lineaarse mudeli tihtsamad eeldused on, et uuritava juhusliku
suuruse keskviartus soltub kirjeldavatest tunnustest ning et uuritava juhusli-
ku suuruse jaotus oleks eksponentsiaalsete jaotuste perest. Otsitava juhusliku
suuruse dispersioon voib soltuda tema keskviidrtusest. Uldistatud lineaarne
mudel kasutab seosefunktsiooni, sidumaks jaotuse keskvadrtust argumentide
lineaarkombinatsiooniga.

Juhusliku suuruse y iildistatud lineaarne mudel, kui on teada tunnuse x
vadartused, on kujul:

Ely) = n
= 9_1(50+ﬁ1$)7

kus E(y) on juhusliku suuruse y keskvéirtus, = on teadaoleva kirjeldava
tunnuse viartus, Sy on vabaliige, $; on parameeter, mis iseloomustab seost
uuritava tunnuse y ja tunnuse x vahel ja g() on seosefunktsioon.
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Enamasti nii lihtsaid mudeleid aga ei otsita. Kui uuritavaks tunnuseks on
juhuslike suuruste vektor y, siis on iildistatud lineaarne mudel kujul:

Ey) = p
= g (XB),

kus F(y) on juhuslike suuruste vektori y keskvéiirtuste vektor, X on kirjel-
davatest tunnustest moodustatud maatriks, 8 on tundmatute parameetrite
vektor ja vektorfunktsioon g() on seosefunktsioon, mis rakendab igale argu-
mendi elemendile funktsiooni g().

Kokkuvotvalt, et kasutada iildistatud lineaarset mudelit peame teadma:

1. eksponentsiaalsete jaotuste perest parit uuritava tunnuse tipsemat jao-
tuste peret (nditeks normaaljaotus, Poissoni jaotus, binoomjaotus, ...),

2. seosefunktsiooni g(),

3. kirjeldavatest tunnustest moodustatud mudelimaatriksit X, mis on seo-
tud tundmatute parameetrite vektoriga (3 nii, et kehtiks E(y) = g~ (X23).

1.1 Uldistatud lineaarne segamudel

Antud alampeatiikk on refereeritud allikast [7].

Uldistatud lineaarsetes mudelites on mudelimaatriks X moodustatud, kas
kirjeldavate tunnuste (fikseeritud mojud) voi juhuslike méjude poolt. Mis-
sugune on erinevus fikseeritud ja juhuslikel mojudel? Niiteks, kui tehakse
kiisitlus erinevates Eesti koolides ning soovitakse hinnata koolide moju laste
opiharjumustele. Kui mudelisse panna kool fikseeritud kujul, siis me hinda-
me selles uuringus osalenud koolide mojusid ning voime kirjeldada uuringus
osalenud koolides kiivate laste opikogemusi. Kuid uuringus mitteosalenud
opilaste opiharjumuste kohta ei saa sellise mudeli abil mingeid jareldusi te-
ha. Kui aga koolid on valitud juhuslikult koigi Eesti koolide seast, siis voime
késitleda kooli moju juhuslikuna. Sellisel juhul tekib voimalus iildistada mu-
deli tulemusi koigile Eesti koolidele. Kooli juhuslik moju tdhendab seda, et
koik antud kooli lapsed opivad kodus keskmiselt rohkem vo6i vihem. Kui iil-
distatud lineaarses mudelis on kasutatud nii fikseeritud mojuga tunnuseid
kui ka juhusliku mojuga tunnuseid, siis on tegemist {ildistatud lineaarse se-
gamudeliga.



Algselt on {ildistatud lineaarne mudel kujul E(y) = g~ *(X23), kus B8 on
fikseeritud mojude parameetrite vektor. Selleks, et saada segamudelit, lisame
sinna juurde juhuslike mojude u moju.

Saame mudeli, kus me hindame vektori y tingliku keskvaartust, tingimu-
sel, et on fikseeritud juhuslike mojude vektor u. Mudeli kuju on

E(ylu) = g~ (XB + Zu),

kus Z on teadaolev juhuslike mojude mudelimaatriks ja u on juhuslike moju-
de parameetrite vektor ning X on soltumatute tunnuste poolt moodustatud
mudelimaatriks ja 3 on fikseeritud mojude parameetrite vektor ning g() seo-
sefunktsioon.

Vaatame {ihte néidet, et paremini moista, missugusel kujul on maatriksid
X ja Z. Olgu meil kahest juhuslikult valitud koolist kiisitletud kokku nelja
last. Laste kiest kiisiti, kui kaugel oli nende kodu koolist, mis koolis kiivad
ja aasta jooksul kogutud viite arv. Soovime hinnata kooli ja opilase kodu va-
helise kauguse ning kooli moju viite saamisele. Fikseeritud mojuna késitleme
kaugust kodu ja kooli vahel ning olgu kooli moju juhuslik (tegemist on juhus-
likult valitud koolidega). Seosefunktsiooniks kasutame log-seosefunktsiooni.

Mudel koolis j kiiiva opilase ¢ korral on kujul:

E[(Viite arv);|u;] = exp {fo + B1 - kaugus; +u; + ¢},

kus u; on kooli j juhuslik moju, £y on vabaliige ning 8; tunnuse kauguse moju
kirjeldav parameeter. Praegusel juhul on kaks kooli, jarelikult j = {1,2}
ning kuna kiisitleti nelja last, siis i« = {1,2,3,4}. Sama mudeli esitamiseks
maatrikskujul defineerime esmalt vektorid 3 ja u:

o~ () (2)

Mudelimaatriksite X ja Z kujud on aga vastavalt:

1 Kaugus;
1 Kauguss
1 Kauguss
1 Kaugusy

X.: ’Z:

OO = =
= = O O

Soovi korral saame kombineerida mudeli maatriksid X ja Z iiheks maat-
riksiks: X*=[|X Z| ning sama moodi tundmatute parameetrite vektorid: 8* =
[B" u”]", kus T tihistab transponeerimist.
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Bo 1 Kaugus; 1 0

« | B . | 1 Kaugus, 1 0
B = Uy K= 1 Kaugusz 0 1
Us 1 Kaugusy 0 1

See tdhendab, et me saame kirjutada segamudeli kujule: ’

E(ylu) = g~ '(X*8%)

. Seega ka iildistatud lineaarse segamudeli poolt otsitav tinglik keskviirtus
on libi seosefunktsiooni lineaarne argumenttunnuste suhtes. Uldistatud li-
neaarset segamudelit kasutades on voimalik hinnata mudel, mille tulemusi
saab iildistada laiemale populatsioonile, vaid fikseeritud mojudega mudeli
korral oleksime saanud teha jireldusi vaid uuringus osalenud koolide kohta.

Segamudeli struktuur

Segamudeli otsitava tunnuse vektor y koosneb tinglikult soltumatutest ele-
mentidest, mis on périt eksponentsiaalsete jaotuste pere jaotusest (mille kir-
jutame vilja kanoonilisel kujul):

vilu ~ fy;ju(yilw), (yidly;)u kui i # j,

Sria(yilu) = exp { [y — b(3)]/7* — c(yi, 7) } - (1.1)

Tahame leida fy,(y;) marginaalset jaotust. Tinglik keskviirtus avaldub ele-
mendiviisiliselt kujul:

E(yz|u) = Wy
g(ui) = x/B+zu,

kus g() on seosefunktsioon, x! on mudelimaatriksi X rida i ning 3 on fik-
seeritud mojude parameetrite vektor, z/ on mudelimaatriksi Z rida i ning
u on juhuslike mojude parameetrite vektor. Poorame tahelepanu sellele, et
me kasutame p; praegusel juhul y; tingliku keskviddrtuse markimiseks, mitte
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marginaalse jaotuse keskvidrtusena. Tinglik dispersioon on seotud tingliku
keskvadrtusega p; labi seose

D(yilu) = 7%0(m;), (1.2)

0%b(~;
kus v(p;) == aéz>

ning skoorifunktsiooni omadustest

E[alogai?(yi)} 0 D<0logaj;sj(yz-)> _ _E[az 102?(%)].

Madrame juhuslike mojude jaotuse:
u ~ fy(u).

Niiiid tuletame fy;(y;) marginaaljaotuse.

. See seos tuleneb eksponentsiaalse pere jaotusest (1.1)

Keskvaartus

Me margime praegu tingliku keskvaartust kui p;. Kasutades keskvidrtuse
omadust EA = E[E(A|B)] voime leida y; keskvidrtuse:

Ely] = E[E[ylu]
= Bl (13)
= Bl (x/8+2 )

Uldiselt tulemuseks saadud avaldist ei ole vdimalik lihtsustada, kuna g=*()
on mittelineaarne funktsioon.

Dispersioon

Keskvidrtuse omadus FA = E[F(A|B)] ja dispersiooni omadus D(A|B) =
E(A%B) — [E(A|B)]* annavad meile EF[D(A|B)] = D(A) — D|E(A|B)]. Vii-
masest vordusest avaldame D(A) ja kasutame seda leidmaks y; dispersiooni:

D(y;)) = D(Elyilu])) + E[D(yi|u)]
= D(m:) + E[r*v ()] (1.4)
= D(g7'(x{B+z{u)) + E[r*v(g7(x{ B +zu))],
Teine vordus kehtib, kuna u korral on 72v(ju;) seose (1.2) pohjal tinglik dis-
persioon, kui tegemist on eksponentsiaalse pere jaotusega.

Nii nagu y; keskvidrtusele vastavat avaldist ei saa lihtsustada, ei ole voi-
malik ka dispersiooni valemit lihtsustada, kui ei tee eeldusi g~*() kohta.
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Kovariatsioon

Juhusliku mojude kasutamine toob endaga kaasa ka korrelatsiooni vaatlus-
te vahel, millel on moni {ihine juhuslik moju. Korrelatsiooni leidmiseks on
cov (i, y;)

D(y:)D(y;)
mentide tingliku soltumatust saame kovariatsiooniks:

vajalik kovariatsiooni teadmine cor(y;,y;) = . Eeldades y ele-

cov(y;,y;) = cov(Ely;|ul, Ely;|u]) + Elcov(y;, y;u)]
= cov(pi, pij) + E[0] (1.5)
= cov(g~'(x{ B +2lu), g7 (x] B +2z]u)).

Keskvaartuse kui ka dispersiooni leidmine on raskendatud ilma eeldusteta
g~ 1() kohta. Vaatame tépsemalt olukorda, kus me teame, et seosefunktsioon
g() on log-seosefunktsioon.

1.2 Logaritmiline seos

See osa on kirjutatud kasutades kirjandust [7] ja [8].

Mis juhtub y marginaalse jaotusega, kui votta seosefunktsiooniks log-
seosefunktsiooni ehk g(z) = logz ja ¢~'(r) = expx ning millal ja miks on
seda seosefunktsiooni kasulik rakendada?

Log-seosefunktsiooni iiks tdhtsamaid omadusi on see, et keskviédrtus on
alati positiivne. Seda seosefunktsiooni kasutatakse selliste andmete puhul,
kus on eelnevalt teada, et uuritava tunnus viartus ei saa olla negatiivne. Kui
uuritavaks tunnuseks on néiteks mingit teeloiku ajaiihikus ldbinud autode
arv voi ounapuu otsas kasvavate ounte arv. Nende tunnuste vairtused ei saa
olla negatiivsed, kuna ei ole voimalik, et teeloiku ldbiks -3 autot voi puu
otsas kasvab -20 ouna. Mittenegatiivse juhusliku suuruse keskviirtus ei saa
aga olla negatiivne.

Kasutades niiiid ¢g~!(z) = exp x arendame edasi juba leitud marginaalse
jaotuse keskvidrtuse valemit (1.3):

Ely] = Elg'(x{B+z{u)]
Elexp {x] B + z{u}]
exp {x! B} Elexp {z] u}]
~ o {x18] M (m).

12



kus M,(z;) = E[e* "] on u momente genereeriv funktsioon. Eeldame, et

by
u; ~ N(0,%), siis M,(z;) = exp {E} Jarelikult

Ely;] = exp {x] B} exp {%} = exp {xiTﬁ - %} -

Kui y;|u on Poissoni jaotusega, siis Poissoni jaotuse omaduste tottu on y;
tinglik dispersioon D(y;|u) = p;. Jérelikult seose (1.2) pohjal T2v(uw;) = ;-
Eeldame niiiid, et meil on y;|u Poissoni jaotusest, teame et y elemendid on
soltumatud. Seega kasutades (1.4) saame dispersiooniks:

D(y) = D(g'(x;B+z;u))+ E[r*v(g(x; B +2z/u))]
D(pi) + Elpi]
(exp {xI'B+zlu}) + E| exp {xI'B +zlu}]
= Elexp {2( Tﬁ—{—z u)}] — [Elexp {xTﬁH—z ul]]?+
+E[exp {x] B + 2, u}]
22,) —

= exp {QXZTﬂ} (

(M ()] + exp {—x7 B} Mu(2:) ).
. by .
Eeldame, et u; ~ N(0,X), siis M,(z;) = exp {5} Jarelikult

by

Dly] = exp{2xTB} (exp {25} —exp{S}) +exp {x] B} exp {5

_ exp{ngm?}(exp{m} [exp{?’f}_exp{%}] +1)
= Ely (exp{XTﬁ} [exp{?’f} —exp{%}] - 1).

Eelmises alampeatiikis leidsime ka iildkuju kovariatsioonile ning seega kui
kasutame log-seosefunktsiooni, siis kovariatsioon saab kuju:

cov(yi,y;) = cov(g ' (x{B+z/u), g (x] B+z u))

cov(exp {xTﬁ—i-z u} exp {XTB—i-z u})

exp {XTB+XT,3}C0V (exp {z u} exp {z u}

— oxp {x/B+xB} Mz, + 2,) — M(2,)M,(z,)],

kus M,(z;) = E[e%Y] ja M,(z; + z;) = E[e®+2)u].
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Ulehajuvus

Ulehajuvuse teema on referatiivne ning on kasutatud allikaid [5] ja [8].
Poissoni jaotusel on omadus, et keskvidartus ja dispersioon on vordsed
ehk D(y) = E(y). Kui see vordus aga andmetes ei kehti on tegemist, kas
alahajuvuse (D(y) < E(y)) voi tilehajuvusega (D(y) > E(y)).
Ulehajuvus voib niiteks tekkida jéargnevatel pohjustel:

o Andmestikus on erindid.

e Andmetes, kus on mudeliga kirjeldatud hajuvus, on lisaks mingi muu
juhuslikkus (néiteks mooteviga) ehk teatud osa hajuvusest on kirjelda-
tud tunnuste kaudu ja mingi osa kirjeldamata.

e Mudeli eeldused ei ole tédidetud.

e Uhes grupis asuvate objektide keskviiirtused ja dispersioonid ei pruugi
olla homogeensed. Gruppidel on kiill samad keskviirtused ja disper-
sioonid, aga grupis olevatel liikmetel on omavahel erinevad keskvaértu-
sed ja dispersioonid.

e Kui on tegemist korduvmootmistega, siis iga objekt voib alustada kiill
sama keskvidrtuse parameetriga, kuid see voib mootmisaja jooksul
muutuda néiiteks eelnevate siindmuste mojul.

e Kui uuritav tunnus on mone muu jaotusega, mitte Poissoni jaotusega.

Ulehajuvuse korral kasutatakse kvaasitdepira meetodit. Kvaasitdepira
arvestab dispersiooni kuju kasutades eksponentsiaalse pere jaotuse skaalapa-
rameetrit. Parameetrite vektori 3 hinnang B ei soltu skaalaparameetrist ¢,
seega saame kvaasitoepdra meetodil samad hinnangud parameetervektorile
[ nagu iilehajuvust arvestamata, aga COV(B) on proportsionaalne skaalapa-
rameetriga ¢ ja seega muutub kordajate hinnangute hajuvuse hinnang ning
voib muutuda kordajate olulisus mudelis.

Selleks, et selgitada kas andmetes on iilehajuvus hinnatakse skaalapa-
rameeter ¢ seosest D(y) = ¢FE(y). Selleks, et ei oleks mingisugust iile- voi
alahajuvust andmetes peab kehtima ¢ ~ 1. Ulehajuvuse kontrollimiseks saab

hinnata skaalaparameetri ¢, kas:

2
voi Pearsoni statistiku abil: ¢ = X

df

halbimuse ¢ =

Ea

14



1.3 Parameetrite hindamine suurima toepira
meetodiga

See alampeatiikk on refereeritud kirjandusest [7].

Parameetrite hindamiseks on mitmeid erinevaid meetodeid. Uks levinum
parameetrite hindamiseks on suurima toepdra meetod. Kuidas on voimalik
anda hinnang vektorile 3 iildistatud lineaarses segamudelis kasutades suuri-
ma toepira meetodit?

Alustame sellest, et kirjutame vilja iildistatud lineaarses segamudelis
uuritava tunnuse y jaotuse tihedusfunktsiooni:

fr(y) :/fY|u(yIU)fU(u)du.

Ulaltoodud valemis integreeritakse iile iga vektori u elemendi. Logaritmiline
toepérafunktsioon on kujul:

=g fy(y) = log [ (Fyn(wlw)fow)du

Leidmaks hinnanguid fikseeritud mojudele, votame tuletise logaritmilisest
toepédrafunktsioonist 3 jargi:

oL 0Olog fy(y)

B 5 B
8 (fY|u(y!u)fu(u))du
Bl (1.6)
3 fx(y)
_ J [%fyu(ylu)}fu(u)du
fx(y) '
Viimane vordus kehtib kuna fy(u) ei séltu parameetrist 3. Seetottu saame:

0 . 1 afY|U(y|u>
%fwu(y\u) = <qu(y|u) 08 >fY|u(y’u>

01 u
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Niitid saame (1.6) iimber kirjutada kujule:

f 0log fY|u(y|u)leu(y’u)fU<u)du

o _ 98
P gl
= J % gg J fyu(ylu) fuy(uly)du.

Vordsustades tuletised nullidega saame vorrandsiisteemi, mille lahendid
on parameetrite suurima toepdra hinnangud. Praktikas lahendatakse seda
vorrandsiisteemi erinevate numbriliste meetoditega.

1.4 Naide

Olgu meil uuritavaks tunnuseks Y, mis on moodetud kahel lapsel kaks korda.
Lapse indikaator olgu tahistatud tunnuses Z ning lisaks on teada tunnuse X
vidrtuse nelja mootmise jaoks. Eeldame, et tunnuste Y ja X vahelist seost
kirjeldab mudel:

E(yi;|laps;) = exp {Bo + (B1 + wi)xi;}

kus on tegemist i-nda lapse j-inda vaatluse keskviartusega, kus u; kirjeldab
kui palju erineb selle lapse tunnuse X ees olev kordaja kogu populatsiooni
tunnuse X ees olevast kordajast.

Ulalpool toodud mudelile vastav mudelimaatriks X on kujul:

T
T21
T22
T12

, kus x11, x91, x99, 1o on tunnuse X vadrtused.

—_ = =

Kui tavaliselt on mudelimaatriks Z nullide ja {ihtede maatriks, siis meie
iilesande piisituse kohaselt on mudelimaatriksis Z iihtede asemel tunnuse X
vaartused. Mudelimaatriks Z on kujul:

T11 0

o 0 T21
Z = 0 T29
T12 0

, kus x11, 291, 99, x12 on tunnuse X vairtused.
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Eeldame, et tunnuse Y tinglik jaotus (tingimusel, et on fikseeritud u) on
Poissoni jaotus. Mudeli maatrikskuju on:

E(ylu) = exp{X3 + Zu}.

Me tahame hinnata vektorit 3. Selleks kasutame suurima toepira mee-
todit, mida eelnevas alampeatiikis tutvustasime. Eeldame, et u on normaal-
jaotusest keskviidrtusega null ja dispersiooniga 2.

Niiiid kirjutame vilja toepéarafunktsiooni. Edasi maksimiseerime logarit-
milise toeparafunktsiooni, et saada parameetrite hinnangud. Toeparafunkt-
sioon kirjeldatud neljale vaatlusele on:

L= [ (fylw)- f(w)du
= [ (fyulur,ua) - fyrzlus, uz) - f(yorlus, uz) - f (yoo|us, uz):
() - f(2) ) du
= S (Flnlu) - flu) - Flumilea) - fgalun) - fu) - f(uz) ) du
= ff( (yaafua) - fyrzfur) - fyarluz) - fyazluz) - fur) - f(u2)>du1du2.
Eeldasime, et uuritava tunnuse Y tinglik jaotus fikseeritud u korral on

Poissoni jaotusest ning, et u ~ N(0, 0?), seega toepirafunktsioon konkreet-
selt nendele andmetele on kujul:

Y11 Y12 Y21 Y22
/\11 )‘12 )‘21 /\22

I = ( —>\11 . e—>\12 . _e—)\21 . €—>\22,
f f y11! 5 12! Yor! 122!
,ul 1 _
€202 - €202 )duldug
27r 2
2 yZ] 1 77]4?
= —Xij . )d d
6 € 202 Uui1aug,
ff(z 1j= 1%; O'\/27T

kus \;; = exp {fo + S12zij + ujz;;}. Log-tdepéra, mida me maksimiseerime 3
ja & leidmiseks, on:

[ = logL
= log (f f (f(y11’u1 y12|u1)f(y21\ug)f(y22|u2)f(u1)f(u2))duldu2>
2 Ay” 1
= log [ff (ZI;[ 1 yw Aij . 27r6 )duldm}
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Mudeli parameetrite hinnangute saamiseks votame kasutusele genereeri-
tud andmed tunnuste Y ja X kohta ning need on vilja toodud tabelis 1.1.

Tabel 1.1: Naide

Y| X [Z
24 | 1,47 | 1
511,66 | 2
130,38 | 2
16 | 0,71 | 1

Viljakirjutatud logaritmilise toeparafunktsiooni maksimiseerimiseks ka-
sutame R-i sisseehitatud kdsku optim(), mis annab meie otsitavatele para-
meetritele hinnangud (vt. lisa A.1):

Bo=2,17,5 = 0,91,6 = 0, 14.
Iga lapse tingliku keskvaédrtuse hinnangud avalduksid kujul:
E[yw\uj] = exp {2, 17+ (O, 91 + Uj) : l’”}

Lapse spetsiifilistest juhuslikest mojudest on pooled suuremad ja pooled
viiksemad nullist (eeldasime, et mojude keskvidrtus on null Fu; = 0). See-
tottu tunnuste Y ja X vahelist seost kirjeldavate joonte mediaani hinnnang
kogu populatsioonile on kirja pandud valemiga:

@H(E[g/wlmu}) = €xXp {27 174 0,91 - l'”}

Joonisel (1.1) on fikseeritud ¢ korral, kuid erinevate 3 visirtuste puhul ar-
vutatud logaritmilise toepéarafunktsiooni vaartus kohal B Praegu on valitud
o = 0, 14. Graafikule kantud samakérgusjooned (ovaalid) tahistavad B véiir-
tuseid, mille puhul logaritmilise toeparafunktsiooni vidrtus on sama. Jooni-
selt on ndha, et eksisteerib logaritmiliste toepédrafunktsioonide seas maksi-
mumkoht. Punase tédpiga on tdhistatud R-iga leitud maksimum.
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Joonis 1.1: Maksimiseerimisiilesanne o = 0, 14 korral

Suurima toepira meetodil iildistatud lineaarse segamudeli parameetrite
hinnangute leidmise aitab lihtsamaks muuta R-i lisamoodul glmmADMB.

GlmmADMB pakett

Uldistatud lineaarse segamudeli hindamiseks on mitmeid erinevaid pakette
rakendustarkvaras R, kuid praegusel hetkel peaks neist koige kiiremini ja koi-
ge paremini oma t66 ara tegema pakett glmmADMB. Lithend ADMB on tul-
nud sonadest Automatic Differentiation Model Builder. Pakett glmmADMB
hindab mudeli parameetreid kasutades automaatset tuletiste (AD) votmise
meetodit. Meetod AD hindab funktsiooni tuletist ning on tadpsem kui numbri-
liste meetoditega tuletiste leidmine. Jaotuse marginaalse tihedusfunktsiooni
leidmisel on vajalik leida integraal ning pakett glmmADMB kasutab selleks
Laplace’i 1dhendust. (Allikas [9])

Kuigi pakett glmmADMB kasutab parameetrite hindamiseks teistsugus-
tel numbrilistel meetoditel pohinevat ldhenemist, kui muudes lisamoodulites
olevad funktsioonid (nt nlme v6i Ime4), on tema kasutamine sarnane {ildis-
tatud lineaarsete segamudelite hindamiseks moeldud funktsioonidele R-s.

Hindame niiiid tabelis 1.1 toodud andmete pealt niites 1.4 tutvustatud
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mudel kasutades glmmADMB funktsiooni. Mudeli hindamiseks tuleb R-s an-
da késk:

glmmadmb (formula=y~x+(x-1|z) ,data=naidis, family="poisson")

Nii juhuslikud kui ka fikseeritud mojud méaédratakse dra mudeli kujus, li-
saparameetri ,formula=" abil. Vasakul pool ,,~” mérki on soltuv tunnus ning
paremal pool on tunnused, millest soltuv tunnus soltub. Koik fikseeritud mo-
jud kirjutatakse vilja ning eraldatakse plussiga. Praeguse juhul on ainult iiks
fikseeritud moju, tunnus X. Juhuslikud mojud lisatakse samuti plussi abil
mudelile. Juhuslikud mojud kirjutatakse sulgude sisse, kus vasakul pool piist-
kriipsu on need tunnused, mille eesolevad kordajad on juhuslikult soltuvad
valimisse sattunud lastest ning paremal pool piistkriipsu on lapse identifi-
kaator. Niites me ei soovinud, et juhuslikus mojud muudaksid vabaliiget,
vaid et nad mojutaksid ainult tunnuse X ees olevat kordajat. Seetottu oli
vaja eemaldada juhuslik vabaliige, mis muidu vaikimisi mudelisse lisatakse.
Juhusliku vabaliikme eeldamiseks on juhusliku moju juures x — 1. Selleks, et
mudel téotaks, tuleb meil méirata dra ka soltuva tunnuse tinglik jaotus. Ku-
na me eeldasime, et Y tinglik jaotus on Poissoni jaotus, siis ,family=poisson”.
Ulaltoodud kisu poolt genereeritud viljund asub lisas A.2.

Meil olid andmed kahe lapse kohta ning konkreetselt nende tinglike kesk-
vaartuste hinnangud avalduvad jérgmisel:

o —

Elyii|laps,] = exp {2,174+ (0,91 — 0,11) - ;1 } = exp{2,17+ 0,81 - x;1 }
ja

Elyio|lapss] = exp {2,174 (0,91 4+ 0,12) - 2} = exp{2,17 + 1,03 - z;2}.

Juhuslikud mojud olid lapse spetsiifilised ning eeldus on, et juhuslike mo-
jude keskvidrtus on null (Eu; = 0). Seetottu laste spetsiifiliste mojude seas
on pooled suuremad ja pooled viiksemad nullist. GImmADMB paketi tule-
musena saadud tunnuste Y ja X vahelist seost kirjeldavate joonte mediaani
hinnnang kogu populatsioonile avaldub kujul:

r@n(E[yijyxijD =exp{2,17+0,91 - z}.

Ulaltoodud mediaan ja keskviirtuste hinnangud kattuvad téipselt eel-
mises alampeatiikis saadud tulemustega.
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Joonisel 1.2 on paketi glmmADMB tulemused ning algsed véértused on
peale kantud punktikestena. Joonisel tihistab must joon keskviirtuste me-
diaani hinnangut kogu populatsioonile ning punane ja sinine aga vastavalt
esimese lapse ja teise lapse tinglike keskvddrtuste hinnanguid. Jooniselt nae-
me, et koik kolm joont algavad enam-vihem iihest punktist aga kolme joone
tousunurk on erinev. See on sellepirast, et me lubasime juhuslikul mojul
mojutada ainult sirge tousu, mitte vabaliiget.

40 -

20 5

20

Joonis 1.2: Mudel glmmADMB kasutades



Peatukk 2

ESM uuring

ESM (Ezperience sampling methodology) on uuringu meetod, mis lubab uu-
rida kogemusi ja emotsioone, mis leiavad aset inimeste elus. Selleks tuleb
osalejatel teatud aja tagant tdita paevikut, kus nad jaddvustavad oma tund-
mused ning tegevused. (Allikas [10])

Tallinna Ulikooli psiihholoogia instituudi teadurid viisid libi 2014. aasta
kevadel ESM uuringu, mille pohieesmérgiks oli hinnata, kui palju lapsed
opivad, millal nad opivad ja missuguseid emotsioone nad oppides tunnevad.

Uuring viidi 1dbi erinevates Eesti koolides ning uuritavateks vanuseklassi-
deks valiti teine ja seitsmes klass. Uuringusse kaasatud koolid ja klassid valiti
juhuslikud erinevate Eesti koolide seast. Valimisse sattus nii maakoole kui ka
niinimetatud eliitkoole Tallinnast ja Tartust.

Andmete kogumiseks kasutati kiisitlusrakendust nutitelefonis voi tahvel-
arvutis, mida opilased pidid taitma kolm korda igal t66péeval ning viis korda
pédevas laupédeval ja piihapdeval. Iga laps pidi kiisitlusele vastama iihe nddala
jooksul ning kiisitluse taitmiseks saadeti meeldetuletuseks lithisonum. Lastele
oli 6eldud, et kiisitlust tuleb tiita peale sonumi saamist niipea kui voima-
lik. To6péeviti hakati meeldetuletusi saatma alates pédrastlounast iga paari-
kolme tunni tagant, st ajal, millal lapsed voiksid koduste t66dega tegeleda.
Loodeti tabada lapsi oppimast, et saaks aimu nende emotsioonidest 6ppimise
ajal. Nddalavahetustel saadeti meeldetuletusi alates hommikust iga nelja-viie
tunni tagant. Moned opilased votsid uuringus osalemist tosiselt ning téitsid
kiisitlusrakendust ka meeldetuletust saamata.

Kiisitluses oli ligikaudu 100 kiisimust, kuid iga kord koigile kiisimustele ei
olnud vaja vastata, sest osad kiisimused soltusid vastustest. Néiteks kui laps
parasjagu oppis, siis kiisiti, mis ainet ta opib ja mida ta tunneb oppimise ajal
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voi kui ta ei oppinud, siis kiisiti, millega ta tegeleb ja kas ta peaks oppima.
Kiisimused, mis esitati soltumata vastustest olid: ,Kaua Sa oled tdna juba
oppinud?”, ;Kaua Sa plaanid téna veel oppida?”, ,Kas Sa vastasid kiisimustele
ausalt?” ja identifitseerivad kiisimused (nimi, kool, klass). Kiisitlusrakendus
fikseeris iga vastamise korra ajal, sekundi tdpsusega, millal alustati kiisitluse
taitmist ning kas kiisitlus lopetati voi mitte. Kiisitlus loeti lopetatuks siis,
kui oli vastatud koigile esitatud kiisimustele.

Kéesolevas magistritoos kasutame eelkoige kiisitluse toimumise aega, vas-
tust kiisimusele ,,Kaua Sa oled téna juba oppinud?”, lapse sugu, klassi ja kooli.

Kiisimusele ,Kaua Sa oled téna juba oppinud?” oli voimalik vasta skaalal:
Uldse pole - Veerand tundi - Pool tundi - Tund - 2 tundi - ... - 7 tundi - 7
ja rohkem tundi. Joonistel on kasutatud vastuseid jagatuna kolme kategoo-
riasse: Uldse pole - Alla tunni - Ule tunni, kus esimene kategooria koosneb
neist vastustest, mis esialgsel skaalal anti variandile ,Uldse pole”, teine kate-
gooria koosneb esialgse skaala variantidest ,Veerand tundi” ja ,Pool tundi”
ning kolmas kategooria koondab endas iilejadnud vastused.

Andmete kogumine ei kulgenud plaaniparaselt. Palju kordi lapsed alus-
tasid kiisitluse taitmist, kuid ei lopetanud; moned lapsed téitsid kiisitlust
ainult {ihel pdeval ja siis mitu korda jirjest ning teised lapsed vastasid mit-
mel erineval paeval, kuid igal paeval vaid iihe korra. Kokkuvottes saadi palju
vihem kiisitluse taitmisi, kui loodeti, kuigi moned lapsed vastasid ka, siis kui
polnud meeldetuletust saanud. Néiteks saadeti tdidetud ankeete ka ajal, mil
lapsed oleksid pidanud viibima koolis tundides voi ka kiisitluseks planeeritud
néddalale jargnenud péevadel.

Lisaks loodeti uuringut alustades, et vilja valitud klasside koik lapsed
osalevad uuringus. Paraku selgus, et paljud lapsed ei soovinudki uuringus
osaleda. Kiisitlusandmed on olemas ainult nende laste kohta, kes vihemalt
korra alustasid kiisitluse tditmist. Jargnevates alampeatiikkides vilja toodud
keskmiste arvutamisel on arvesse ldinud ainult need lapsed, kes on vihemalt
korra alustanud kiisitlusele vastamist.

2.1 Teine klass

Teise klassi opilasi oli uuringusse kaasatud viiest koolist 11 klassist. Kok-
ku alustas vihemalt korra kiisitluse tditmist nutirakenduses 139 teise klassi
opilast. Need 139 last alustasid kiisitluse taitmist kokku 1228 korda, millest
lopetati kiisitlus 823 korda ning pooleli jii 405 korda.
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Koige agaram teise klassi laps alustas kiisimustiku tditmist 48 korda.
Keskmiselt alustas kiisitluses osalema noustunud laps kiisitluse taitmist 8,8
korda. Kiisitlust alustas vihemalt iiks teise klassi laps, kes ei lopetanud kor-
dagi kiisitluse tditmist (ehk mingile kiisimusele jittis vastamata). Vdhemalt
iiks laps lopetas kiisitluse tditmise 30 korral ning keskmiselt lopetas laps
kiisitluse tiitmise 5,9 korral nende laste seast, kes vihemalt korra alustasid
kiisitlusele vastamist. Uuringus osales vihemalt iiks teise klassi laps, kes ei
jatnud kiisitluse taitmist mitte kordagi pooleli ja iiks laps jattis kiisitluse
taitmise pooleli 23 korda. Kiisitluse taitmist vihemalt korra alustanud tei-
se klassi laste seas jdeti keskmiselt kiisitluse taitmine pooleli 2,9 korda. (vt.
tabel 2.1)

Tabel 2.1: Teise klassi opilaste kiisitluse tditmine

Mitu korda uuringu

jooksul? Minimaalselt | Keskmiselt | Maksimaalselt
Kiisitlust alustati 1 8,83 48
Kiisitlus 1opetati 0 5,92 30
Kiisitlus jai pooleli 0 2,91 23

Kiisitluse téditmist alustas vihemalt korra 139 last, neist vihemalt korra
lopetas kiisitluse tditmise 127. Kui nende 127 lapse kiisitluse tditmist vaada-
ta, siis nende seas oli laps, kes l1opetas kiisitluse tditmise 30 korda ning kesk-
miselt need lapsed 16petasid kiisitluse tiitmise 6,5 korda. Uhe pieva jooksul
keskmiselt on need lapsed lopetanud kiisitluse taitmise 2,1 korda ning mak-
simaalselt on pdev jooksul lopetatud kiisitluse tditmine kuus korda.

Joonisel 2.1 on need ajad, millal on kiisitlust alustatud. Joonisel tihendab
néiteks tund 10 ajavahemikku [10:00,11:00). Eraldi on véilja toodud vastami-
ne nidala sees ning nddalavahetusel, kuna nddala sees pidi iihes pdevas tait-
ma kiisimustiku kolm korda ning nidalavahetusel viis korda. Joonist vaada-
tes voib arvata, et meeldetuletuse saatmine toimus toopievadel kellaaegadel:
15:00, 18:00 ning 20:00 (voi 21:00). Kuna n#adalavahetusel oli vihem vasta-
misi, siis on vastuste laekumise sageduse pohjal keerulisem aimata tapseid
meeldetuletuste saatmise kellaaegu.
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Joonis 2.1: Teise klassi kiisitluse tditmise alustamise ajaline jaotus

Koige rohkem on kiisitluse tditmisi alustatud vahemikus [20:00,22:00) nii
toopéeviti kui ka nidalavahetusel. T66pdeva hommikuti on ka vahemikes
|7:00,8:00) ning [9:00,10:00) palju vastatud (rohkem kui koolitundide ajal kell
10:00-15:00), see voib olla pohjustatud sellest, et kaks uuringusse kaasatud
klassi kaisid ohtuses vahetustes ehk nende koolipdev hakkaski pérastlounal
ning neile saadeti iiks meeldetuletus ka enne kooli.

Joonisel 2.2 on nédidatud koik vastused, mis on antud kiisimusele ,Kaua
Sa oled tédna juba oppinud?”. Joonise koostamisel pole arvestatud, et iihelt
lapselt vois olla mitu vastust. Sellelt jooniselt ndeme, et enamikel vastamis-
kordade ajal ei ole lapsed veel iildse joudnud oOppida. Viga vihesed teise
klassi lapsed on ankeedi tditmise ajaks joudnud oppida enam kui tund aega.
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Joonis 2.2: Teise klassi vastamine kiisimusele ,Kaua Sa oled juba tdna oppi-
nud?”

Jooniselt 2.3 ndeme, et reedel, laupéeval ja piihapédeval on vastamisel
rohkem kasutatud varianti ,Uldse pole”. Nidala sees kohtab sagedamini ka
teisi vastusevariante.

Joonisel 2.4 on osakaalud kellaaegade loikes. Kuna néddalavahetustel on
viga harva ankeedi tditmise hetkeks oldud mingi aeg oppimas, siis on raske
sellelt jooniselt midagi vilja lugeda. T66péeviti on aga ndha, kuidas hili-
sematel kellaaegadel oppimise hulk jirjest suureneb. Kui vahemikus 16-18
oli vihesed opilased joudnud oppida, siis kell 22-24 oli rohkem kui pooltel
kordadel vastatud, et midagi ollakse oppinud.
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Joonis 2.4: Teise klassi vastamine kiisimusele ,Kaua Sa oled tidna juba oppi-
nud?” kellaaegade loikes
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2.2 Seitsmes klass

Uuringus osales seitsmest erinevast koolist seitsmenda klassi opilasi 13 klas-
sist. Kokku alustas vihemalt korra kiisitluse téitmist nutirakenduses 183
seitsmenda klassi opilast. Need 183 last alustasid kiisitluse téitmist 1749
korda, millest tdielikult lopetati 1419 korda ning pooleli jai 330 korda.

Seitsmenda klassi koige tublim laps alustas kiisitluse tditmist 34 korda.
Need lapsed, kes olid nous uuringus osalema, alustasid keskmiselt ankeedi
taitmist 9,6 korda. Kiisitlust alustas vihemalt iiks laps, kes ei lopetanud kor-
dagi kiisitluse taitmist. Uuringus osalema noustunud seitsmenda klassi laste
seas oli vihemalt iiks laps, kes 1opetas kiisitluse tditmise 32 korral ning kesk-
miselt lapsed lopetasid kiisitluse tditmise 7,8 korral. Uuringus osales vihemalt
iiks laps, kes ei jatnud kiisitluse tditmist mitte kordagi pooleli ja iiks laps,
kes jattis 9 korda kiisitluse taditmise pooleli. Keskmiselt jdi igal seitsmenda
klassi lapsel, kes olid alustanud kiisitluse taitmist vihemalt korra, kiisitluse
tdaitmine pooleli 1,8 korda. (vt. tabel 2.2)

Tabel 2.2: Seitsmenda klassi Opilaste kiisitluse taitmine

Mitu korda uuringu

jooksul? Minimaalselt | Keskmiselt | Maksimaalselt
Kiisitlust alustati 1 9,56 34
Kiisitlus 1opetati 0 7,75 32
Kiisitlus jai pooleli 0 1,80 9

Kiisitluse tditmist alustas vihemalt korra 183 seitsmenda klassi last, aga
neist vihemalt korra lopetas kiisitluse téditmise 175. Kui nende 175 lapse
kiisitluse taitmist vaadata, siis nende seas oli laps, kes alustas ankeedi taitmist
34 korda ning keskmiselt alustasid need lapsed kiisitluse tditmist 8,1 korda.
Uhe pieva jooksul on need lapsed koige rohkem ldpetanud kaheksa korda
kiisitluse tditmise ning keskmiselt 2,4 korda.
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Joonis 2.5: Seitsmenda klassi kiisitluse tditmise alustamise ajaline jaotus

Joonisel 2.5 on need ajad, millal on kiisitlust alustatud. Joonisel tihendab
néiteks tund 10 ajavahemikku [10:00,11:00). Eraldi on vilja toodud vasta-
mine nidala sees ning niddalavahetusel, kuna nadala sees pidi lihes paevas
taitma kiisitlust kolm korda ning nddalavahetusel viis korda. Joonist vaada-
tes voib arvata, et meeletuletuse saatmine toimus toopaevadel kellaaegadel:
15:00, 18:00 ning 20:00 (voi 21:00). Kuna nédalavahetusel on vihem vastami-
si, siis on keerulisem vastamissageduse pohjal vilja tuua meeldetuletuse saat-
mise aega. Esile tulnud 4 vahemiku nddalavahetusel on 11:00, 14:00, 19:00,
21:00. Koige rohkem on kiisitluse taitmisi alustatud toopdeviti vahemikus
[20:00,21:00) ning niddalavahetusel vahemikus [21:00,22:00).

Joonisel 2.6 on nédidatud koik vastused, mis on antud kiisimusele ,Kaua
Sa oled tédna juba oppinud?” uuringus osalenud seitsmenda klassi laste poolt.
Joonise koostamisel ei arvestatud, et iiks laps vois mitu korda vastata. Sellelt
jooniselt ndeme, et enamasti ei oldud vastamise ajaks joutud veel oppida.
Vahesed lapsed on ankeedi taitmise ajaks joudnud oppida enam kui tund
aega, kuid veel vihem on neid lapsi, kes on oppinud alla tunni. Ehk kui
ollakse oppinud, siis pigem {ile tunni kui alla tunni.
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Joonis 2.6: Seitsmenda klassi vastamine kiisimusele ,Kaua Sa oled tdna juba
oppinud?”

Jooniselt 2.7 ndeme, et reedel ja laupieval on vastamisel rohkem kasuta-
tud varianti,,Uldse pole”. Nidala sees on suuremad osakaalud variantidel, mis
iitlevad, et ollakse joudnud oppida alla tunni voi iile tunni. Ehk saab delda,
et toOpéeviti opitakse rohkem. Osakaalud, alla tunni ja iile tunni oppimistel,
on suhteliselt vordsed.

Jooniselt 2.8 on osakaalud kellaaegade 16ikes. Nii nddalavahetusel kui ka
toOpaeviti on voimalik ndha, et mida hilisem kellaaeg, seda rohkem on ankee-
di taitmisel kasutatud vastuse variante, mis néitavad, et lapsed on joudnud
oppida. Kuigi nddalavahetusel on oppimise osakaal ikka viiksem kui mitte
oppimise osakaal.
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Joonis 2.8: Seitsmenda klassi vastamine kiisimusele ,Kaua Sa oled tdna juba
oppinud” kellaaegade 16ikes
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Peatukk 3

Leitud mudelid

Kéesoleva magistritdo iiheks eesmérgiks on leida mudel, mis aitaks hinnata,
kui palju Eesti koolilapsed opivad kodus. Mudeli leidmisel on aluseks voetud
Tallinna Ulikooli psiihholoogia instituudi teadurite poolt koostatud ESM-
uuring, millest kasutame eelkoige vastuseid kiisimusele ,Kaua Sa oled tédna
juba oppinud?”. Lisaks kasutasime ka kiisitluse aega, vastaja sugu, kooli ja
klassi. Uuritavaks tunnuseks on kiisimus ,Kaua Sa oled téna juba oppinud?”.

Uuringus osales iiks kool, kus teise klassi opilased kiisid ohtuses vahe-
tuses. Nende oppimisriitm on teistsugune kui hommikuse vahetuse koolilas-
tel. Seetottu jaid need klassid analiiiisist véilja. Lisaks teame, et osad lapsed
opivad hommikuti ning seetottu on nende vastuste puhul raske hinnata, mis-
suguse pieva koduseid toid teevad ning kas nad ohtul vastates maéletasid,
et hommikul juba oppisid. Selliseid vastamisi, kus vastati hommikupoolikul,
et ollakse juba oppinud ning sama paeva ohtul vastati, et ei olda iildse veel
oppinud, oli vastavalt teises klassis 24 ning seitsmendas klassis 32. Viltimaks
vastuolulisi vastamisi pdeva jooksul, votsime analiiiisi need ankeeditéitmis-
ed, mida alustati ajavahemikus [12:00,00:00]. Analiiiisist jdid vélja ka need
ankeedi tiitmised, mis olid 1opetamata ehk kiisimusele ,Kaua Sa oled téina
juba oppinud?” ei olnud vastust antud.

Mudelite hindamiseks kasutame R lisapaketti glmmADMB, millega katsu-
me leida parameetrite hinnangud iildistatud lineaarsele segamudelile. Selleks
on meil vaja teada, missugune on uuritava tunnuse tinglik jaotus. Teame, et
vastused kiisimusele ,Kaua Sa oled téna juba oppinud?” on alati positiivsed,
seega tinglik keskvadrtus nendel andmetel on positiivne. Kuna aga tegemist
on loenduvate andmetega (lapsed loendavad palju tunde on nad Gppinud),
siis voiks olla tegemist Poissoni jaotusega. Kuna jaotuse hindamine on ligi-
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lahedane, siis lubame uuritava tunnuse dispersioonil olla kujul D(y) = ap,
kus D(y) on uuritava tunnuse y dispersioon ja u keskvéartus, ehk kasutame
kvaasi-Poissoni mudelit. Kvaasi-Poissoni mudel voimaldab hakkama saada nii
iile- kui ka alahajuvuse probleemidega, mis voivad tuleneda néiteks uurita-
va tunnuse jaotuse monevorra valest valikust. Kui andmed oleksid tépselt
Poissoni jaotusega, siis o = 1 ja D(y) = p.

Lisaks uuritava tunnuse jaotusele tuleb valida ka seosefunktsioon. Nega-
tiivne keskvadrtus oleks meie uuritava tunnuse suhtes ebaloogiline. Seetottu
valime seosefunktsiooniks log-seosefunktsiooni, mis tagab, et keskviirtuse
hinnang ei saa negatiivseks muutuda.

Eelmises peatiikis négime, et oppimisriitm on sarnane nidala alguse poo-
le (esmaspéevast neljapédevani), kuid nddalavahetusel ja reedel opitakse teist-
moodi. Seega hindame kaks mudelit kummalegi klassile. Esimene mudel hindab
iga pdeva moju eraldi ning teine hindab esmaspéevast-neljapdevani paeva
mojud tihesuguseks. Kahe mudeli vordluses tuli vélja, et mudel paevatiiiipi-
dega kirjeldab paremini teise klassi vastuseid ning mudel nidalapievadega
seitsmenda klassi vastuseid (vt. lisa B).

3.1 Mudel paevatiiiipidega

Esimesena tutvustame mudelit, kus on kasutatud péevatiiiipe ning see on
hinnatud teisele klassile. Seitsmendale klassile hinnatud mudeli leiab lisast
C.1.

Uuritavaks tunnuseks on kiisimus ,Kaua Sa oled tdna juba oppinud?”,
mille oleme tdhistanud vastavalt kaua. Mudelis kasutame tunnuseid: sugu,
kell, kool ning pdevatiitip. Erinevad péevatiiiibid on jagunenud selliselt, et
nidala algus on iiks pdevatiiiip ehk hindame, et esmaspaeval, teisipdeval,
kolmapéeval ja neljapdeval on iihesugune moju. Jargmised péevatiiiibid on
reede, laupdev ja piihapdev ehk hindame reedele oma moju, sellest erineva
moju hindame laupéeval ja ka piihapédeval on oma moju.

Mudelis on kell esitatud péevades- kellaaeg 12:00 vordub 0,5 pédevaga,
ning 1 pdev tédistab vastavalt kella 00:00). Fikseeritud peamdjuga on tun-
nused kell ja pdevatidp. Fikseeritud mojudena kisitletakse ka kella ja soo,
kella ja pdevatiib: ning kella, soo ja pdevatitibi koosmoju. Mudeliga hinnati
igale koolile omane tunnuse kell kordaja (kooli juhuslik moju). Hinnati ka
igale lapsele spetsiifiline tunnuse kell kordaja (lapse juhuslik méju). Iga lap-
se igale pdevale hinnati spetsiifiline kordaja tunnusele kell (konkreetse lapse
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konkreetse paeva juhuslik moju).

Peale analiiiisiks mittesobivate andmete eemaldamist jai mudeli hinda-
misse 97 erinevat teise klassi last, kes kiisid neljas erinevas koolis. Need
lapsed téitsid ankeeti kokku 560 korda. Allpool oleva mudeli on genereeritud
kood, mis asub koos oma viljundiga lisas C.2.

Saadud mudeli kuju:

Elkaua;jp|u, vj, wig] = exp ( — 3,271+ 2,191 - kell; ;i

_ 2, 759 . [(Pdevijkle{E,T,K,N})
— 1,526 - I(Pdevijk;l:R)

+ 3,095 Lpien, i)

- 0, 900 - k;ellijkl : I(SUQUijkl:N)

+ 3,328 - kellijr - I(piev,;u e{E,T,K.N}))

+ 1,168 - kellijkl . ](Pdevijkz=R)

— 5,304 - kel Lpaen, i)

+ 0,716 - kellijr - I(paevijeir,r,K,N}) - L(Sugu,;=N)
— 2,565- kellijkl ) [(Pdevijkz:R) ) I(SUguijkl:N)

+ 17 853 - kellijkl ) ](Pdeﬂijkl:L) ) ](SUQUijkl:N)

+ g kel + v; - kellij + ws, kezzijkl) ,

kus u; on koolide juhuslike mojude vektor (i = {1,2,3,4}), v; on laste ju-
huslike mojude vektor (j = {1,2,3,...,97}), w;;, on konkreetse lapse péaevade
juhuslike mojude vektor (k = {1,2,3,...,371}), ning | = {1,2,3,...,560}
loendab mitmes vaatlus on ja

| 1, kui tingimus x kehtib
“ 1 0, kui tingimus z ei kehti.

Me kasutasime mudeli hindamiseks kvaasi-Poissoni mudelit, kuid iileha-
juvust kirjeldava parameeteri o hinnanguks saime ligikaudu vordseks iihega
(& = 1.001). Selleks, et opitud tundide arvu jaotus oleks ligilihedaselt Pois-
soni jaotusega, peab olema D(kaua) =~ p1. Me teame, et meie uuritav tunnus
kaua ei saa kindlasti olla tdpselt Poissoni jaotusega, sest oppimisaja hin-
damiseks oli kasutatud mitte-tdisarvulisi vastuseid (nagu 0,25 tundi ja 0,5
tundi). Kuid praegusel hetkel kehtib tingimus D(kaua) ~ u, mis iitleb meile,
et meie uuritava tunnuse dispersiooni ja keskviirtuse vahel on samasugune
seos nagu Poissoni jaotusega tunnuse dispersioonil ja keskvaartusel.
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Vordleme mudeli keskmise oppimise hinnanguid iile koigi juhuslike mo-
jude kell 21:00 (tunnus kell = 0,88), kuna hilisematest aegadest on véhe
vastuseid.

Joonisel 3.1 on punktikeste abil vilja toodud koikide analiiiisi jadnud teise
klassi tiidrukute vastused pédevade kaupa. Joonisel asuvad jooned niitavad,
kuidas mudel hindab tiidrukute keskmist 6ppimist (teise klassi poiste kesk-
mise oppimise kohta tehtud joonis asub lisas C.3). Jooniselt 3.1 nieme, et
reede, laupédeva ja piihapédevane tiidrukute keskmine oppimishulk on mada-
lam kui nddala alguses olevate pdevade oppimishulk. Niddalalopu péaevadel
jadb keskmine oppimine viga nulli ldhedale. Esmaspéevast-neljapdevani on

teise klassi tiidrukute oppimisaja mediaani hinnang kell {iheksa veerand tun-
di.
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Joonis 3.1: Teise klassi tiidrukute 6ppimismahu hindamine (mudel péevatiiii-
pidega)

Joonisel 3.1 on nidha, et laupdevast keskmist oppimist tahistav joon on
kell 12:00 (joonisel 0,5) isegi natuke korgemal kui kell 00:00 (joonisel 1). Poh-
jus, miks varasemal kellaajal on oppimishulk suurem kui hilisemal kellaajal,
tuleneb sellest, et mudeli parameetrid hinnatakse. Lisaks on iiks teise klas-
si tiidruk tihel laupdeval vditnud, et on oppinud seitse tundi- mis on viga

35



erandlik vastus. Uldine jireldus laupieva mudeli kohta oleks, et soltumata
kellaajast pole laupéeviti teise klassi tiidrukud {ildse aega oppimisele kuluta-
nud.

Joonisel 3.2 vorreldakse poiste ja tiidrukute keskmist oppimismahtu niada-
la alguses. Poiste puhul on rohkem vastatud nddala alguse paevadel, et ollakse
oppinud tund voi rohkem. Kuid kordagi pole kummastki soost vastatud, et
ollakse oppinud juba iile kolme tunni. Seetottu pole iillatav, et poisid on kella
itheksaks ohtul keskmiselt oppinud rohkem kui tiidrukud. Samas erinevus on
viga viike, ainult moned minutid. Mudeli hinnangute jargi otsustades poisid
opivad teise klassi tiidrukutest igal padeval rohkem, vilja arvatud laupéeval,
kui mudeli hinnangute pohjal ei 6pi poisid ega ka tiidrukud tildse (vt lisa
C.4).

(%]

Kaua dppinud tundides?
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]
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0.500.520.540.580.550.800.820.640.860.880.700.720.740.780.760.800.520.840.850.580.500.520.840.280.5561.00
kell

Joonis 3.2: Teise klassi tiidrukute ja poiste oppimismahtude vordlemine né-
dala alguses (mudel paevatiiiipidega)

Koolide spetsiifiliste kella kordajate standardhélve on 4,548 - 107° ning
nende kordajate viirtused jédvad vahemikku (6,7 - 1071%;1,8 - 1078). Jére-
likult erinevates koolides opitakse sama palju. Laste spetsiifiliste kella kor-
dajate standardhéilve on 0,7279. Lapsele vastav kella kordaja ei hinda konk-
reetse paeva juhuslikku moju vaid katsub leida terve uuringus osalemise aja
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tunnuse kell keskmist kordajat. Joonisel 3.3 on voetud igast koolist kolm
teise klassi last. Valimisse sattus viis poissi (koodidega: 2108114, 2859103,
2858121, 2858116, 2859105) ja seitse tiidrukut (koodidega: 2108115, 2108116,
2107109, 2107108, 2859106, 2107107, 2858119). Kui joonisel 3.2 on, et kesk-
miselt opivad poisid rohkem kui tiidrukud, siis joonisel 3.3 on koige rohkem
oppiv teise klassi laps tiidruk (kood 2108116).

2107107
2107108
27 2107108
— 2108114
— 2108115
— 2108116
—— 2858118

— 2858118

Kaua dppinud tundides?

2858121

2858102

2858105

2858108

kell

Joonis 3.3: Teise klassi 12 juhusliku lapse oppimismahu hindamine néidala
alguses (mudel péaevatiiiipidega)

3.2 Mudel nadalapaevadega

Teise mudelina, mida proovisime sobitada, oli mudel, kus igal paeval oli oma
moju. See kirjeldas paremini seitsmenda klassi vastuseid, kui teine mudel.
Seega siin alampeatiikis tutvustame seda mudelit seitsmendale klassile. Tei-
sele klassile sai ka samasugune mudel hinnatud, mille tulemused on lisas D.1.

Uuritavaks tunnuseks on kiisimus ,Kaua Sa oled tdna juba oppinud?”,
mille tdhistame vastavalt kaua. Kasutame tunnuseid: sugu, kell, kool ning
nddalapdev. Mudelis on kell esitatud paevades- kellaaeg 12:00 vordub 0,5 pée-
vaga, ning 1 péev tiistab vastavalt kella 00:00). Fikseeritud peamdéjuga on
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tunnused kell ja nddalapiev. Fikseeritud mojudena kisitletakse ka kella ja
s00, kella ja nadalapdev ning kella, soo ja nddalapdiev koosmoju. Mudeliga
hinnati igale koolile omane tunnuse kell kordaja (kooli juhuslik méju). Hin-
nati ka igale lapsele spetsiifiline tunnuse kell kordaja (lapse juhuslik méju).
Iga lapse igale paevale hinnati spetsiifiline kordja tunnusele kell (konkreetse
lapse konkreetse pdeva juhuslik moju).

Peale analiiiisiks mittesobivate andmete eemaldamist jai mudeli hinda-
misse 167 erinevat seitsmenda klassi last, kes kiisid seitsmes erinevas koolis.
Need lapsed téitsid ankeeti kokku 1280 korda. Lahemalt saab uurida allpool
oleva mudeli R-i koodi ja viljundit lisast D.2.

Saadud mudeli kuju:

Elyijualui, vy, wir] = exp ( ~ 290143571 Kellyy
— 1,523 I(piev;;y=E) — 2,647 - I(piev;;1=T)
— 1, 472 . I(Piiequjm:K) - 3, 225 . ](Pdevijk;l:N)
_ 37 929 . I(Pdevijkl:R) — 0, 350 - I(Pdevijkl:L)
— 0,768 - kellijp - I(sugu,;,=N)
0,961 - kell;jx - ](Pdevijkl:E)
2,256 - kellijkl : ](Pdevijkzl:T)
1,284 - kell;jp - [(PiieviijK)
3, 054 - ke”ijkl : ](Pdevijkl:N)
1,180 - kellijkz : ](Pa‘evijkz:R)
2,042 - kf@llijkl : I(PdewjkIZL)
0,919 - /{Z@llijkl : —[(Pdeﬂijkl:E) : I(SUguijkl:N)
1,082 - kell;jp - ](P(.J:Cvijkl:T) ) I(SUQUijkl:N)
0,634 - kell;jx - ](Pdevijkl:K) l
O, 001 - ke”ijkl : I(Pdeﬂqjjkl:N) ) [(SU!IU'

e e B

17 813 - ke”ijkl : ](Pdevijkl:R) : I(Suguijkl:N
0,722 - kellz‘jkl ) ](PdeviijZL) :

+ g kel +v; - kellij + ws, keuijkl) ,

_|_

kus u; on koolide juhuslike méjude vektor (i = {1,2,3,4,5,6,7}), v; on laste
juhuslike mojude vektor (j = {1,2,3,...,167}), w; on konkreetsete laste pae-
vade juhuslike mojude vektor (k = {1,2,3,...,744}) ning [ = {1, 2,3, ..., 1280}
loendab mitmes vaatlus on ja

| { 1, kui tingimus x kehtib

1 0, kui tingimus z ei kehti.

38



Me kasutasime mudeli hindamiseks kvaasi-Poissoni mudelit, kuid iileha-
juvust kirjeldava parameeteri o hinnanguks saime ligikaudu vordseks iihega
(& = 1.0759). Selleks, et opitud tundide arvu jaotus oleks ligildhedaselt Pois-
soni jaotusega, peab olema D(kaua) = p1. Me teame, et meie uuritav tunnus
kaua ei saa kindlasti olla tépselt Poissoni jaotusega, sest oppimisaja hin-
damiseks oli kasutatud mitte-taisarvulisi vastuseid (nagu 0,25 tundi ja 0,5
tundi). Kuid praegusel hetkel kehtib tingimus D(kaua) ~ u, mis iitleb meile,
et meie uuritava tunnuse dispersiooni ja keskvdirtuse vahel on samasugune
seos nagu Poissoni jaotusega tunnuse dispersioonil ja keskvaartusel.

Vordleme mudeli keskmise oppimise hinnanguid iile koigi juhuslike mo-
jude kell 22:00 (tunnus kell = 0,92), kuna hilisematest aegadest on vihe
vastuseid.
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Joonis 3.4: Seitsmenda klassi tiidrukute 6ppimishulga hindamine (mudel pée-
vadega)

Joonisel 3.4 on punktikeste abil vilja toodud koikide analiiiisi jadnud
seitsmenda klassi tiidrukute vastused pdevade kaupa. Joonisel asuvad joo-
ned néitavad, kuidas mudel hindab tiidrukute keskmist 6ppimist (seitsmenda
klassi poiste keskmise 6ppimise kohta tehtud joonis asub lisas D.3). Jooniselt
3.4 ndeme, et igal paeval jadb kella kiimneks ohtul joutav keskmine 6ppimise
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hulk alla tunni. Mudeli jargi opivad seitsmenda klassi tiidrukud peale kooli
teistest pdevadest rohkem teisipdeval, kolmapéeval ja esmaspdeval. Nadala
lopu poole keskmine oppimishulk viheneb. Laupédeval ei opi mudeli arvates
seitsmenda klassi tiidrukud iildse ning ega reedelgi viga palju oppimisse aega
el panustata.

Joonisel 3.5 vorreldakse seitsmenda klassi poiste ja tiidrukute keskmist
oppimisemahtu kolmapéeval. Joonisel asuvad punktikesed tahistavad, kuidas
on ankeetidele vastatud ning jooned naitavad kolmapédeval hinnatud keskmist
oppimisemahtu poiste ja tiidrukute puhul. Jooniselt 3.5 ndeme, et analiiiisis
olevate andmete seas on tundub olevat rohkem tiidrukute ankeedi taitmi-
si, kui poiste. Mudel hindab, et poiste oppimisaja mediaani hinnang kella
kiimneks ohtul on iiks tund ning tiidrukute mediaani hinnang vastavalt 55
minutit. Mudeli hinnangute jargi otsustades opivad seitsmenda klassi poi-
sid tiidrukutest keskmiselt rohkem kolmapéeval, neljapdeval ja piihapédeval.
Laupéeviti ei opi mudeli arvates ei poisid ega ka tiidrukud. Esmaspéeval,
teisipdeval ja reedel opivad mudeli hinnangute pohjal tiidrukud keskmiselt
rohkem kui seitsmenda klassi poisid. Joonised sugude vordlemise iga paeva
kohta on lisas D.4.

Kaua dppinud tundides?

- - L) v BB b b -
Lt *r = = I T Y

0- B L HMMMENE M S N S SN S e D L R T S

0.500.520.540.560.550.600.620.640.660.680.700.720.740.760.780.800.220.840.260.680.900.220.240.260.9581.00
kell

Joonis 3.5: Seitsmenda klassi tiidrukute ja poiste oppimismahu hindamine
kolmapéeval (mudel paevadega)
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Koolide spetsiifiliste kella kordajate standardhilve on 4,548 - 107° ning
nende kordajate viirtused jadvad vahemikku (—5,5-107%;1,6-1078). Jéreli-
kult erinevates koolides opitakse sama palju. Laste spetsiifiliste kella kordaja-
te standardhéalve on 0,7279. Lapsele vastav kella kordaja ei hinda konkreetse
péeva juhuslikku moju vaid katsub leida terve uuringus osalemise aja tunnuse
kell keskmist kordajat. Joonisel 3.6 on voetud igast koolist kaks seitsmenda
klassi last. Valimisse sattus neli poissi (koodidega: 121102, 221116, 458202,
459313) ja 10 tiidrukut (koodidega: 213310, 413128, 101106, 115203, 129107,
329117, 458203, 459315, 460106, 460110). Joonisel 3.6 on niha, et laste kesk-
mise oppimisaja hinnangud erinevad iiksteisest lausa mitme tunni vorra.

101108

1165202

121102

129107

)
L

— |213310

— (221116

— |329117

— 413128

kR

— 458202

Kaua dppinud tundides?

— 458202

450313

450315

480108

480110

kell

Joonis 3.6: Seitsmes klassi juhusliku 14 lapse oppimismahu hindamine kol-
mapéeval (mudel pievadega)
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Kokkuvote

Viimastel aastatel on iihiskonnas tihti esinenud arvamust, et koolilaste liialt
suur kodutééde koormus ei voimalda neil leida aega hobidele piihendumiseks.
Tallinna Ulikooli psithholoogia instituudi teadurite poolt 2014. aasta kevadel
ldbiviidud uuringus piiiiti jouda selgusele, kuivord opilased ise tunnevad end
kodutoodega koormatud olevat ja kui kaua nad tegelikult opivad.

Uuringuga holmati koole-klasse {ile Eesti, vordlemaks voimalikke erine-
vusi nn eliitkoolide ja tavakoolide opikoormustes. Uurimist6o viidi 1abi ESM-
meetodil. Kiisitlusele vastas siiski loodetust vihem arv oppureid — seega on
saadud andmed liinklikud.

Kéesolev magistritoo otsis vastust kiisimusele, kui palju lapsed reaalselt
veedavad kodus aega oppides ning analiiiis pohines eelneval uuringul. Leid-
maks vastust uuritavale kiisimusele, hinnati {ildistatud lineaarsed segamu-
delid, mis néditavad kui palju keskmiselt pdeva lopuks on teise ja seitsmenda
klassi lapsed oppinud. Hinnati kaks erinevat segamudelit kummalegi klassi-
le. Mudelite erinevus seisnes selles, et iihes mudelis oli iga nddalapdev oma
mojuga ning teises mudelis oli esmaspéevast neljapdevani pdeva moju iihesu-
gune. Viimast mudelit kutsuti paevatiiiipidega mudeliks. Teise klassi puhul
osutus paremaks mudeliks pédevatiiiipidega ning seitsmenda klassi puhul né-
dalapdevadega mudel.

Molema klassi puhul oli sarnane, et klassile parim mudel ei arvanud, et
lapsed laupéeval tegeleks oppimisega. Seitsmenda klassi lapsed oppisid kesk-
miselt rohkem kui teise klassi lapsed. Seitsmenda klassi poiste koige tookam
péev oli piithapéev, kus kella kiimneks ohtul oli poiste 6ppimimahu mediaani
hinnnaguks 1,4 tundi. Seitsmenda klassi tiidrukutel aga oli vastavalt kolma-
pédev ning nende oppimishulga mediaani hinnanguks oli 55 minutit oppimist,
kella kiimneks ohtul. Teise klassi poiste koige tublim péevatiilip oppimise
suhtes oli nddalaalgus, kus nende oppimismahu mediaani hinnnaguks oli 18
minutit oppimist kella iiheksaks ohtul. Teise klassi tiidrukute koige tookam
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péevatiiiip oppimise suhtes oli samamoodi nddalaalgus, aga nende oppimis-
hulga mediaani hinnanguks oli 16 minutit oppimist, kella iiheksaks ohtul.

Teostatud analiiiisi iiheks eesmérgiks oli vilja selgitada, et kas soltub
koolist, kui palju lapsed kodus opivad. Magistritéos leitud segamudelid ei
kinnitanud, et oleks mingi erinevus laste oppimises soltuvalt sellest, kus koolis
nad kiivad.

Kokkuvotteks voib 6elda, et 1abi viidud ESM-uuringu pohjal tehtud ana-
liiiis iitleb, et teise ja seitsmenda klassi lapsed teevad koduseid t6id iga péev,
villja arvatud laupdeval. Uhtemoodi 6pivad niinimetatud eliitkoolide &pilased
kui ka maakoolide opilased. Andmete liinklikkuse t6ttu on aga keeruline teha
pohjapanevaid jareldusi selle kohta, kui palju Eesti koolilapsed ikkagi kodus
opivad.
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Lisa A
Naide

A.1 Ise kirjutatud funktsioonid

> x_norm = ¢(1.47,1.66,0.38,0.71)

>z =c¢(1,2,2,1)

> y_pois = round(c(2,1,2,5) + z*15*x_norm)

> naidis = data.frame(y = y_pois,x = x_norm,z = as.factor(z))
> integral_ruumala = function(f,a,b,c,d){

+ samml = 100

samm? = 100

h1l = (b-a)/samml #sammupikkusl

h2 = (d-c)/samm2 #sammupikkus2

i = c(l:samml)

j = c(l:samm2)
x = a + hixi # X-i védartused
y = c + h2%j # Y-i vd&rtused

pindala = hi1*h2 # ruudupindala
Sn =0
for (j in 1:(sammi-1)){
for (i in 1:(samm2-1)){
Sn = Sn + pindala*f((x[i+1]1+x[i])/2, (y[j+1]1+y[j1)/2)
}
}
return(Sn)
}
Loglike = function(par,andmed) {
# Teada andmed
= andmed$x
= andmed$y
andmed$z
=cbind(1,x)
Z=cbind (1*(z==1), 1*(z==2))
# Anname algv@drtused otsitavatele
beeta=par[1:2]
sigma = par[3]
Xb=X%*%beeta
# tlepédra:
toepara = function(u0,ul){

PR TR TR TR T T T T 2 T T T T S e S S S
b N < M
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lambda = exp(Xb+Z%*%c(u0, ul)*x)
((prod(dpois(y, lambda =lambda)))*
(exp(-u0**2/(2*sigma**2))/(sqrt (2*piksigma**2)))*
(exp(-ul*x2/(2*sigma**2))/(sqrt(2*pi*sigma**2))))

}

toe = integral_ruumala(toepara, a = -15*sigma, b = 1bxsigma,

= -16*%sigma, d = 16*sigma)
log = log(toe)
return(log)

+ 4+ 0+ 4+ + o+ o+

+}
> log_like = optim(par = ¢(2.2,0.9,0.14), fn = LogLike,
andmed = naidis, control=list(fnscale=-1))
> log_like
$par
[1] 2.1666454 0.9045845 0.1396279
$value
[1] -12.08441
$counts
function gradient
86 NA
$convergence
[11 0
$message
NULL

A.2 Pakett glmmADMB

> x_norm = ¢(1.47,1.66,0.38,0.71)
>z =c¢(1,2,2,1)
> y_pois = round(c(2,1,2,5) + z*1B5*x_norm)
> naidis = data.frame(y = y_pois,x = x_norm,z = as.factor(z))
> library(MASS)
> library(glmmADMB)
> naide <- glmmadmb(y~x+(x-1]|2z),data = naidis, family = "poisson")
> summary(naide)
Call:
glmmadmb(formula = y ~ x + (x - 1 | z), data = naidis, family = "poisson")
AIC: 30.2
Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 2.167 0.304 7.13 9.7e-13 #**
X 0.905 0.249 3.64 0.00027 #x*x*

Signif. codes: O ‘xx%x? 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘x> 0.05 ¢.’ 0.1 ¢ * 1
Number of observations: total=4, z=2
Random effect variance(s):
Group=z
Variance StdDev
x 0.01959 0.14
Log-likelihood: -12.0846
> ranef(naide)

$z

x
1 -0.1091959
2 0.1156203
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Lisa B

Mudelite vordlus

Teise klassi mudelite vordlus

> anova(mudel2_2,mudell_2)
Analysis of Deviance Table

Model 1: kaua_oppinud_pidev ~ kell + paev2 + sugu:kell +
paev2:kell + paev2:kell:sugu
Model 2: kaua_oppinud_pidev ~ kell + nadalapaev + sugu:kell
+ nadalapaev:kell + nadalapaev:kell:sugu

NoPar LogLik Df Deviance Pr(>Chi)
1 16 -279.65
2 26 -275.90 9 7.514  0.5838

Seitsmenda klassi mudelite vordlus

> anova(mudel2_7,mudell_7)
Analysis of Deviance Table

Model 1: kaua_oppinud_pidev ~ kell + paev2 + sugu:kell +
paev2:kell + paev2:kell:sugu
Model 2: kaua_oppinud_pidev ~ kell + nadalapaev + sugu:kell
+ nadalapaev:kell + nadalapaev:kell:sugu

NoPar LogLik Df Deviance Pr(>Chi)
1 16 -1089.2
2 256 -1078.4 9 21.64 0.01009 *

Signif. codes: 0 ‘*x*x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.06 ‘.’ 0.1 ¢ > 1
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Lisa C

Mudel paevatiitipidega

C.1 Seitsmes klass

R-i kood ja valjund

> fID_7 = factor(seitsmes3$ID)

> fdate_7 = factor(paste(seitsmes3$ID,seitsmes3$date))
> fKool_7 = factor(seitsmes3$Kool)

> mudel2_7 <- glmmadmb(kaua_oppinud_pidev~kell+paev2+
+sugu:kell+ paev2:kell+paev2:kell:sugu+
+(kell-11fKool 7/£fID_7/fdate_7),

+data=seitsmes3, family="nbinoml")

> summary(mudel2_7)

Call:
glmmadmb(formula = kaua_oppinud_pidev ~ kell + paev2 +
sugu:kell + paev2:kell + paev2:kell:sugu +

(kell - 1 | fKool 7/fID_7/fdate_7),

data = seitsmes3, family = "nbinomi")

AIC: 2210.5
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -2.956 0.682 -4.34 1.5e-05 **x*
kell 3.465 0.908 3.82 0.00013 *xx
paev2b -4.676 2.583 -1.81 0.07025 .
paev26 0.865 1.314 0.66 0.51061
paev2algus -1.715 0.834 -2.06 0.03981 =*
kell:sugulN -0.783 0.366 -2.14 0.03255 *
kell:paev25 1.848 3.156 0.59 0.55816
kell:paev26 -3.187 1.780 -1.79 0.07332 .
kell:paev2algus 1.314 1.077 1.22  0.22272
kell:paev25:sugull 2.067 0.972 2.13 0.03347 *
kell:paev26:sugul 0.280 0.698 0.40 0.68815

0.680 0.368 1.85 0.06457 .

kell:paev2algus:sugull
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Signif. codes: 0 ‘%%’ 0.001 ‘“*%’> 0.01 ‘x” 0.056 ‘.’ 0.1 ¢

Number of observations: total=1280, fKool_7=7,
fKool_7:fID_7=167, fKool_7:fID_7:fdate_7=744
Random effect variance(s):
Group=fKool_7

Variance StdDev
kell 2.061e-09 4.54e-05
Group=fKool_7:£fID_7

Variance StdDev
kell 0.758 0.8706
Group=fKool_7:fID_7:fdate_7

Variance StdDev
kell 0.5706 0.7554

Negative binomial dispersion parameter: 1.001
(std. err.: 0.0001088)

Log-likelihood: -1089.25
> ranef(mudel2_7)

$fKool_7

kell
13 5.193356e-09
15 5.752236e-09
21 -5.228315e-09
29 1.265401e-08
58 1.842985e-08
59 2.,954479e-09
60 1.163250e-08

$¢fKool_7:fID_7°¢

kell
13:113105 0.0693823122
13:113111 -0.4025782995
13:113113 0.4165689858
13:113120 0.4983017571
13:113121 -0.1361371266

$fKool_7:fID_7:fdate_7°¢

kell
13:113105:113105 2014-04-15 0.1421865548
13:113105:113105 2014-04-16 0.0332891637
13:113105:113105 2014-04-17 -0.1232489948
13:113111:113111 2014-04-15 -0.0437731843
13:113111:113111 2014-04-16 -0.1408344115
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Hinnatud mudelid sugude kaupa
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Joonis C.1: Seitsmenda klassi poiste mudelid
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Joonis C.2: Seitsmenda klassi tiidrukute mudelid
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Sugude vordlemine paevatiiiipide kaupa

Kaua dppinud tundides?
s
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0.500.520.540.560.580.600.620.640.660.680.700.720.740.760.720.500.820.840.860.580.500.520.540.560.581.00
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Joonis C.3: Esmaspievast neljapaevani
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Joonis C.5: Laupédev
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Joonis C.6: Pithapiev
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Juhuslike laste vordlemine

101108
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w
L
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R
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Kaua dppinud tundides?
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kell

Joonis C.7: Péevatiiiip- Esmaspéevast neljapidevani

C.2 Teine klass: R-i kood ja valjund

> fID_2 = factor(teine3$ID)

> fdate_2 = factor(paste(teine3$ID,teine3$date))

> fKool_2 = factor(teine3$Kool)

> mudel2_2 <- glmmadmb(kaua_oppinud_pidev~kell+paev2+sugu:kell+
+paev2:kell+paev2:kell:sugu+

+(kell-1|fKool_2/fID_2/fdate_2),

+admb . opts=admbControl(shess=FALSE, noinit=FALSE),
+data=teine3, family="nbinomi")

> summary (mudel2_2)

Call:

glmmadmb(formula = kaua_oppinud_pidev ~ kell + paev2 + sugu:kell +
paev2:kell + paev2:kell:sugu +

(kell - 1 | fKool_2/fID_2/fdate_2),

data = teine3, family = "nbinoml",

admb.opts = admbControl(shess = FALSE, noinit = FALSE))

AIC: 591.3
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -3.271 1.578 -2.07 0.038 *
kell 2.191 2.019 1.09 0.278
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paev2b -1.526 3.780 -0.40 0.686
paev26 3.095 2.501 1.24 0.216
paev2algus -2.789 1.947  -1.42 0.157
kell:sugulN -0.900 0.7568 -1.19 0.235
kell:paev25 1.168 4.730 0.25 0.805
kell:paev26 -5.304 3.493 -1.52 0.129
kell:paev2algus 3.328 2.444 1.36 0.173
kell:paev25:sugul -2.565 2.018 -1.27 0.204
kell:paev26:sugul 1.853 1.220 1.52 0.129
kell:paev2algus:sugull 0.716 0.790 0.91 0.365

Signif. codes: 0 ‘*x*’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.06 ¢.” 0.1 ¢ > 1

Number of observations: total=560, fKool_2=4,
fKool_2:fID_2=97, fKool_2:fID_2:fdate_2=371
Random effect variance(s):
Group=fKool_2

Variance StdDev
kell 2.068e-09 4.548e-05
Group=fKool_2:£fID_2

Variance StdDev
kell 0.5298 0.7279
Group=fKool_2:fID_2:fdate_2

Variance StdDev
kell 0.5806 0.7619

Negative binomial dispersion parameter: 1.001 (std. err.: 4.1805e-05)

Log-likelihood: -279.653
> ranef (mudel2_2)
$fKool_2
kell
7 6.859489e-10
8 2.972173e-10
58 3.792274e-09
59 1.824331e-08

$¢fKool_2:fID_2°

kell
7:2107107 -0.019605103
7:2107108 -0.050063109
7:2107109 0.031414459
7:2107112 -0.340770959
7:2107113 0.360336756

$¢fKool_2:fID_2:fdate_2°¢

kell
7:2107107:2107107 2014-04-17 -0.0240728865
7:2107107:2107107 2014-04-18 -0.0031560519
7:2107107:2107107 2014-04-19 -0.0694162263
7:2107107:2107107 2014-04-22 -0.0267343600
7:2107107:2107107 2014-04-25 -0.0032841348
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C.3 Teine klass: poistele hinnatud mudelid
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Joonis C.9: Laupédev
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Lisa D

Mudel nadalapaevadega

D.1 Teine klass

R-i kood ja valjund

> fID_2 = factor(teine3$ID)

> fdate_2 = factor(paste(teine3$ID,teine3$date))

> fKool_2 = factor(teine3$Kool)

> mudell_2 <- glmmadmb(kaua_oppinud_pidev~kell+nadalapaev
+sugu:kell+nadalapaev:kell+nadalapaev:kell:sugu+
+(kell-1|fKool_2/fID_2/fdate_2),

+ admb.opts=admbControl (shess=FALSE,noinit=FALSE),

+ data=teine3, family="nbinoml")

> summary (mudell_2)

Call:

glmmadmb (formula = kaua_oppinud_pidev ~ kell + nadalapaev +
sugu:kell + nadalapaev:kell + nadalapaev:kell:sugu +

(kell - 1 | fKool_2/fID_2/fdate_2),

data = teine3, family = "nbinoml",

admb.opts = admbControl(shess = FALSE, noinit = FALSE))

AIC: 601.8
Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) -3.266 1.658 -2.10 0.036 *
kell 2.296 1.989 1.15 0.248
nadalapaevl -6.286 2.949 -2.13 0.033 *
nadalapaev2 -0.931 2.555  -0.36 0.715
nadalapaev3 -2.767 2.923 -0.95 0.344
nadalapaevéd -1.807 2.848 -0.63 0.526
nadalapaevb -1.497 3.756  -0.40 0.690
nadalapaev6 3.219 2.447 1.32 0.188
kell:sugulN -0.967 0.742 -1.30 0.193
kell:nadalapaevl 7.525 3.584 2.10 0.036 *
kell:nadalapaev2 0.913 3.1563 0.29 0.772
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kell:nadalapaev3 3.311 3.626 0.91 0.361
kell:nadalapaev4 2.190 3.549 0.62 0.537
kell:nadalapaevb 1.104 4.693 0.24 0.814
kell:nadalapaev6 -5.519 3.425 -1.61 0.107
kell:nadalapaevl:sugull 1.444 0.899 1.61 0.108
kell:nadalapaev2:sugull 0.937 0.908 1.03 0.302
kell:nadalapaev3:sugull 0.172 0.985 0.17 0.862
kell:nadalapaev4:sugull 0.237 1.035 0.23 0.819
kell:nadalapaev5:suguN  -2.502 2.011 -1.24 0.214
kell:nadalapaev6:sugull 1.956 1.198 1.63 0.103

Signif. codes: 0 ‘*x*’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.06 ¢.” 0.1 ¢ > 1

Number of observations: total=560, fKool_2=4,
fKool_2:fID_2=97, fKool_2:fID_2:fdate_2=371
Random effect variance(s):
Group=fKool_2

Variance StdDev
kell 0.03396 0.1843
Group=fKool_2:£fID_2

Variance StdDev
kell 0.5148 0.7175
Group=fKool_2:fID_2:fdate_2

Variance StdDev
kell 0.4363 0.6605

Negative binomial dispersion parameter: 1.001
(std. err.: 4.2115e-05)

Log-likelihood: -275.896
> ranef(mudell_2)
$fKool_2
kell
7 0.002241696
8 -0.032555732
58 0.050008347
59 0.235520922

$¢fKool_2:fID_2¢

kell
7:2107107 -0.0434891005
7:2107108 -0.0440695770
7:2107109  0.0097676477
7:2107112 -0.3161408624
7:2107113  0.3414981435

$¢fKool_2:fID_2:fdate_2°¢

kell
7:2107107:2107107 2014-04-17 -0.0173620334
7:2107107:2107107 2014-04-18 -0.0024844518
7:2107107:2107107 2014-04-19 -0.0559957779
7:2107107:2107107 2014-04-22 -0.0309564032
7:2107107:2107107 2014-04-25 -0.0025867019
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Sugudele hinnatud mudelid
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Sugude vordlemine paevade kaupa
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Joonis D.5: Kolmapéev
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Joonis D.6: Neljapaev

62

sugu

sugu

M

[



204

1.5

1.0

Kaua dppinud tundides?

0.5

0.0+

T T T T L T T T La— T T T T T T T T T T T —T
0.500.520.540.560.560.800.620.640.660.850.700.720.740.760.78 0.500.520.540.860.580.900.920.240.980.281.00
kell

Joonis D.7: Reede
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Joonis D.8: Laupéaev
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Kaua dppinud tundides?
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Joonis D.9: Piihapéev

Juhuslike laste vordlemine kolmapéieval
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D.2 Seitsmes klass: R-i kood ja viljund

> fID_7 = factor(seitsmes3$ID)
> fdate_7 = factor(paste(seitsmes3$ID,seitsmes3$date))
> fKool_7 = factor(seitsmes3$Kool)

> mudell_7 <- glmmadmb(kaua_oppinud_pidev~kell+nadalapaev+
+sugu:kell+ nadalapaev:kell+nadalapaev:kell:sugu+
+(kell-1|fKool_7/£ID_7/fdate_7),

+ data=seitsmes3, family="nbinomi")

> summary (mudell_7)

Call:
glmmadmb (formula = kaua_oppinud_pidev ~ kell + nadalapaev +
sugu:kell + nadalapaev:kell + nadalapaev:kell:sugu +

(kell - 1 | fKool_7/fID_7/fdate_7),

data = seitsmes3, family = "nbinomi")

AIC: 2206.9

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

(Intercept) -2.951264 0.668000 -4.42 1e-05 *xx*
kell 3.570869  0.880010 4.06 5e-05 *x%x*
nadalapaevl -1.5225679  1.235200 -1.23 0.218
nadalapaev2 -2.647042 1.210200 -2.19 0.029 *
nadalapaev3 -1.471957  1.114400 -1.32 0.187
nadalapaev4 -3.225191  1.620200 -1.99 0.047 *
nadalapaevb -3.928525  2.418400 -1.62 0.104
nadalapaev6 -0.350090 2.187600 -0.16 0.873
kell:sugul -0.768311  0.337820 -2.27 0.023 *
kell:nadalapaevl 0.961474  1.536400 0.63 0.531
kell:nadalapaev2 2.256287  1.518700 1.49 0.137
kell:nadalapaev3 1.284085  1.375600 0.93 0.351
kell:nadalapaev4d 3.054325  1.971800 1.55 0.121
kell:nadalapaevb 1.179758  2.943700 0.40 0.689
kell:nadalapaev6 -2.041834 2.377700 -0.86 0.390
kell:nadalapaevl:suguN 0.919219 0.414850 2.22 0.027 *
kell:nadalapaev2:suguN 1.082418  0.423590 2.56 0.011 =*
kell:nadalapaev3:suguN 0.633657 0.394950 1.60 0.109
kell:nadalapaev4:sugulN 0.000445 0.477700 0.00 0.999
kell:nadalapaevb:suguN 1.812961 0.878130 2.06 0.039 *
kell:nadalapaev6:sugulN 0.721885  0.956420 0.75 0.450

Signif. codes: 0 “*x*’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.06 ‘.’ 0.1 ¢ > 1

Number of observations: total=1280, fKool_7=7,
fKool_7:fID_7=167, fKool_7:fID_7:fdate_7=744
Random effect variance(s):
Group=£fKool_7

Variance StdDev
kell 2.061e-09 4.54e-05
Group=fKool_7:£ID_7

Variance StdDev
kell 0.765 0.8747
Group=fKool_7:fID_7:fdate_7

Variance StdDev
kell 0.2796 0.5287
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Negative binomial dispersion parameter: 1.0759

(std. err.:

0.073255)

Log-likelihood: -1078.43
> ranef(mudell_7)

$fKool_7

kell

13 2.324775e-09
15 3.521077e-09
21 -5.485281e-09
29 1.133377e-08

(o 3 I ]
O © o
[

$fKool_T7:

13:113105
13:113111
13:113113
13:113120
13:113121

$¢fKool_7:

13:113105:
13:113105:
13:113105:
13:113111:
13:113111:

.634143e-08
.761673e-09
.219047e-08

fID_7¢
kell
-0.003320734
-0.412218480
0.384098163
0.394716535
-0.118254023

fID_7:fdate_7°¢

113105 2014-04-15
113105 2014-04-16
113105 2014-04-17
113111 2014-04-15
113111 2014-04-16

kell
0.0498030735
-0.0194574236
-0.0315590952
-0.0202743182
-0.0907308124
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D.3 Seitsmes klass: poistele hinnatud mudelid
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Joonis D.10: Esmaspéev
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Joonis D.14: Reede
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Joonis D.15: Laupédev

& .
+

o~
w . - .
o4
=
=
c
=
2
=]
= . * . -
=
=
=
[=)
@
=1
w2 - + e . . . e P .
b3

T + + + e
04 SRS B b BN A M B RN BB F S ENE S S ENEE M M BB B 4 .

0.500.520.540.560.580.600.620.840.660.880.700.720.740.760.780.800.8620.840.660.880.900.820.9240.980.881.0
kell

Joonis D.16: Piithapiev
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