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Mitmese testimise probleem

Kéesoleva t60 eesmirk on anda iilevaade mitmese testimise probleemist. Analiiiisides suure
tunnuste arvuga andmestikke, puutume kokku paljude hiipoteesipaaride testimisega ehk
mitmese testimisega. Mitmese testimise korral on vajalik meetodite kasutamine, et hoida |

liiki vea tegemise toendosus koikide testide korral alla soovitud olulise nivoo.

ToO esimeses peatiikis antakse iilevaade mitmese testimise probleemist ning kirjeldatakse
meetodeid, mis on keskendunud Katseviisilisele veaméirale, tuues vilja iga meetodi puudused
ja head kiiljed. Samuti kirjeldatakse lithidalt seda, kuidas mdjutab testimist II liiki vea
tegemine. To0 teises osas kirjeldatakse, kuidas kasutada esimeses osas tutvustatud meetodeid
statistikapakettides R ja SAS.

T66 kolmandas osas rakendatakse kirjeldatud meetodeid andmestikule, mis koosneb Tartu
Ulikooli 73 td6tajagrupi keskmiste pohipalkade andmetest aastatel 2012 ja 2013. Analiiiisi
eesmirk on kindlaks teha, kas keskmine tdiskoormusel pdhipalk gruppides on aastaga
muutunud. Mitmese testimise meetodeid kasutamata voetakse alternatiivne hiipotees palga
muutumise kohta vastu grupis 70, mitmese testimise meetodeid kasutades ei vdetud

alternatiivset hiipoteesi vastu tthegi grupi puhul ja hoiti dra {iks valepositiivne tulemus.

Mairksonad: statistiline analiiis, statistilised meetodid, testimine



Multiple Comparisons Problem

The purpose of this thesis was to give an overview of the multiple comparisons problem and
to describe the multiple comparisons methods. It is typical that in a statistical analysis we
come across with data that contains many variables and that we perform a large number of
tests at the same time. In this case we need methods to hold the type I error below the desired

level of significance.

In the first part of the thesis an overview of the multiple comparisons problem was given.
Also methods that are focused on the family-wise error rate were described as well as the
advantages and disadvantages of all the methods. A small overview was given of how type Il
error affects testing. In the second part of the thesis an overview of the functions to perform

multiple comparison methods in statistical packages R and SAS was given.

In the last chapter of the thesis a multiple comparisons analysis was performed. Average full
load salaries of the years 2012 and 2013 of Tartu University’s 73 working groups were
compared. The purpose of the analysis was to identify if the average full salary changed in a
year. Without using the multiple comparison methods the salary difference of group 70 was
declared significant. But when multiple comparison methods were used, all of them did not
declare group 70 to be significant. Hence one false positive result was removed by using

multiple comparison methods.

Keywords: statistical analysis, statistical methods, testing
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1. Sissejuhatus

To6 eesmérk on anda iilevaade mitmese testimise probleemist ning tutvuda meetoditega, mida
mitmese testimise korral kasutada. On tavaline, et statistilises analiilisis puututakse kokku
suure tunnuste arvuga andmestikega ning teostatakse korraga mitu erinevat testi. Mitmese
testimise probleem seisneb selles, et korraga testitakse nii suurt hulka erinevaid hiipoteese, et
moni statistiliselt oluline seos leitakse isegi siis, kui seda tegelikult ei eksisteeri. Sel juhul on
vajalik meetodite kasutamine, et hoida I liiki vea tegemise tdendosus koikide katsete korral

alla soovitud olulise nivoo.

T66 esimeses osas tutvustatakse viit mitmese testimise meetodit: Bonferroni, Dunni-Sidaki,
Bonferroni-Holmi, Simesi-Hochbergi ning Hommeli meetodit. Meetodite kirjeldamisel

antakse tilevaade meetodi kasutamisvdimalustest ning meetodi puudustest.

Too teises o0sas antakse {iilevaade mitmese testimise meetodite Kkasutamisvoimalustest
statistikapakettides R ja SAS. Kirjeldatakse R-i funktsioone p.adjust() ning pairwise.t.test().
SAS-s saab mitmest testimist teostada protseduuriga MULTTEST.

T66 kolmandas osas teostatakse analiiiis Tartu Ulikooli 2012. ja 2013. aasta tddtajagruppide
keskmiste tdiskoormusel pdhipalkade vordlemiseks. Tegemist on mitmese testimisega, kus
vorreldakse 73 Tartu Ulikooli tootajagrupi 2012. aasta keskmist pdhipalka 2013. aasta
keskmise pShipalgaga.

Analiiis viidi 1dbi statistikapaketiga R. Bakalaureusetod on kirjutatud tekstitootlus-

programmiga Microsoft Word 2010.

Autor tdnab kéesoleva bakalaureuset6o juhendajat Marju Valget rohkete selgituste ja kasulike

nouannete eest.



2. Mitmene testimine

2.1 Ulevaade probleemist

Olgu meil n testitavat hiipoteeside paari ja olgu n, tdeste nullhiipoteeside arv. Tabelis 2.1 on
ndha nelja tundmatut suurust S, T, U ja V, millega puutume statistilisi teste tehes alati kokku.
Iga hiipoteesi testimise jaoks médrame I liiki vea tegemise tdendosuse, mis tabelis on
tahistatud V-ga: tdendosuse, et vOtame vastu alternatiivse hiipoteesi, kui tegelikult kehtib
nullhiipotees. Samuti saame vaadelda suurust R, mis on kdigi — nii tdeste kui vddrade — vastu
voetud alternatiivsete hiipoteeside arv. Toendosust jadda nullhiipoteesi juurde, kui tegelikult
kehtib alternatiivne hiipotees, nimetatakse II liiki veaks (valenegatiivne tulemus) ja seda on
tabelis tdhistatud T-ga. Tdendosust vOtta vastu alternatiivne hiipotees, kui see ka tegelikult
kehtib, on tabelis 2.1 tdhistatud tdhega S, toendosust jddda nullhiipoteesi kehtides selle juurde,
tahega U.

Testi vOoimsus nditab, kui suur 0sa alternatiivsetest hiipoteesidest vastu voetakse, kui nad ka

tegelikult tdesed on. Testi voimsus arvutatakse valemiga :
1-T.

Testi voimsuse pohjal saame maédrata, millised mitmese testimise meetodid on kasutamiseks
paremad. Hiipoteese testides on meie eesmargiks kontrollida V-d ja minimiseerida T. See

tagab maksimaalse testi voimsuse hoides I liiki vea kontrolli all.

Tabel 2.1. Tundmatud suurused, millega puutume kokku statistiliste testide korral

Tegelik olukord Jaadud H juurde Vastuvoetud Hq Kokku
Nullhiipotees (Hg) U %4 ng
Alternatiivne hiipotees (H) T S n—n,
Kokku n—R R n

Esimest liiki viga, mis on tehtud vaid iihe hiipoteesipaari testimisel, nimetatakse
vordlusviisiliseks veaméadraks (ingl comparison-wise error rate). Kogu katse peale tehtud
esimest liiki viga nimetatakse katseviisiliseks veamaéraks (ingl family-wise error rate), mida
tahistatakse tavaliselt siimboliga . Katseviisilist veamédra tdhistatakse sageli ka lihendiga

FWER.



Toendosus mitte teha T liiki viga n sdltumatu testi korral on (1 — a)™, kus a on testi olulisuse
nivoo ja n testide arv. Olulisuse nivoo viljendab, kui suur statistiline viga on lubatud, kui
vaidame statistiliselt olulise seose olemasolu. Seega tdenédosus teha vdhemalt {iks I liiki viga

on eespool toodud tdendosuse vastandtdoeniosus:
m=1—-(1-a)™

Jooniselt 2.1 on niha, kui suur on véhemalt iihe I liiki vea tegemise tdendosus eri testide arvu
korral, kui testid on soltumatud. Jooniselt ndeme, et juhul, kui olulisuse nivoo on 0,05, siis
tihe testi korral on vdhemalt {ihe I liiki vea tegemise tdendosus 0,05, kuid kui teostatakse 100
testi, siis on tdendosus teha vdhemalt liks I liiki viga vdga ilihe ldhedane. See tihendab, et

peaaegu kindlalt votame vastu alternatiivse hiipoteesi, mis tegelikult ei kehti.

1.001

0.757

Vea téendosus
S
o
3
i

0.25

T T T T T
0 25 50 75 100
Testide arv

Joonis 2.1. Vahemalt tihe I liiki vea tegemise tdendosus juhul, kui olulisuse nivoo on 0,05

Mitmese testimise meetodite eesméirk on hoida katseviisiline veamiir © viiksemana soovitud

olulisuse nivoost a.

2.2 Tahistused

Olgu meil n testi. Tahistame igale testile vastava teststatistiku T;, kusi = 1, ... ,n. Juhusliku
suuruse T; realisatsiooniks olgu t;, millele vastava p-véirtuse tdhistame p;. Juhul kui p-

védrtused on jérjestatud, téhistame i-nda p-vdirtuse p(;) ja vastava teoreetilise teststatistiku



Testidele vastavaid hiipoteesipaare tdhistame H;. Kui testid on p-véirtuste alusel jérjestatud,

tahistame i-ndale p-véirtusele vastavat hiipoteesipaari Kujul H;y.

2.3 Meetodid
2.3.1 Bonferroni meetod

Bonferroni meetod on oma nime saanud Itaalia matemaatiku Carlo Emilio Bonferroni jargi,

sest meetodi konstrueerimisel on kasutatud Bonferroni vorratust. Ténapdevast kasutust

peetakse Olive Jean Dunni poolt looduks (O. J. Dunn, 1959; O. J. Dunn, 1961).

Bonferroni meetod on arvatavasti vanim mitmese testimise meetod, mis on ka siiamaani
laialdaselt kasutusel. Bonferroni meetodi aluseks on Bonferroni vorratus, mille sisuks on, et
toendosus teha I liiki viga koikide testide korral, on vdiksem vOi vordne kui I liiki vea

tegemise tdendosuste summa iga testi korral eraldi.

Kui soovime, et kogu eksperimendi ulatuses I liiki vea tegemise tdendosus oleks =, siis iga

testi jaoks valime:
s
a=—.
n

Négemaks, et selline a valik tagab meile katseviisilise veamaédra alla soovitud olulisuse nivoo,

kasutame Boole’i vorratust:
P(U;A4;) < XiP(A)), kus A; on loenduv arv siindmuseid.

Olgu [, tdeste nullhiipoteeside hulk, millel on n, liiget. Katseviisiline veaméir on tdendosus

kummutada vdhemalt {iks nullhiipotees hulgast I,. Seega

PlUien®@ <D} < i, {P(pi <)} <mol<nl=m

n n n

Bonferroni meetodi eelisteks on meetodi kasutamise lihtsus ning see, et meetodit saab

kasutada nii sOltumatute kui ka sdltuvate testide korral.

Bonferroni meetodi puuduseks voib pidada tema liigset konservatiivsust. Testimisel votame

vastu alternatiivsed hiipoteesid vaid neil testidel, millele vastav p-viirtus on viiksem kui 7/,



koigi llejddnud testide korral jidme nullhiipoteesi juurde. Suure arvu testide korral tdhendab
see seda, et vordleme teststatistikutele vastavaid p-véirtuseid vdga viikese arvuga. See

tdhendab, et testi vOimsus on véike.

Bonferroni meetod ei ndua, et testidele vastavaid p-véartuseid vorreldaks vordsete olulisuse
nivoodega. See tihendab, et igale testile madratud olulisuse nivoo ei pea olema %, vajalik on,
et nende summa kokku oleks . See on otstarbekas juhul, kui mingi hiipoteesipaari
vastuvotmist eelistatakse teiste sisuliste hiipoteeside vastuvdtmisele (st analiiiisi seisukohast
on iihe alternatiivse hiipoteesi vastuvotmine teistest olulisem). Naiteks juhul kui katseviisiline

veamddr on 0,05, madrata eelistatud hiipoteesile vordlusviisiliseks veaméadraks 0,04 ja teistele

0,01

n-1"
2.3.2 Dunni-Sidaki meetod

Dunni-Sidaki meetod on loodud 1967. aastal Zbynék Sidaki poolt (Sidak, 1967). See on lihtne
ja konservatiivne meetod katseviisilise veamédira kontrollimiseks eeldades, et kdik testid on

sdltumatud. Kasutades eespool tuletatud valemit w = 1 — (1 — a)™ (vt Ik 7), avaldame a:
A1-a)"=1-m
l—a=1-m)'n
a= 1—(1—7'[)1/71
See ongi Dunni-Sidaki meetodi korral tingimus o jaoks.

Dunni-Sidaki meetodi eelisecks on tema suurem vdimsus vdrreldes Bonferroni meetodiga.
Kuna %S 1-(1- n)l/n, kui n > 1, siis Dunn-Sidaki meetod annab meile tugevama

tingimuse alternatiivse hiipoteesi vastuvdtmiseks. Samas on Dunn-Sidaki meetodi

kasutamiseks vajalik testide sdltumatus, mida Bonferroni meetodi korral ei ole vaja eeldada.

Bonferroni ja Dunni-Sidaki meetodeid tuleks kasutada ainult juhtudel, kui testide arv on iisna

viike, vastasel juhul toovad need endaga kaasa testi viga viikese voimsuse.



2.3.3 Bonferroni-Holmi meetod

Bonferroni-Holmi meetod on teise poole oma nimest saanud Sture Holmi jérgi, kelle poolt on
see meetod 1979. aastal loodud (Holm, 1979). Esimene pool nimest tuleneb sellest, et meetodi
konstrueerimisel on kasutatud Bonferroni vorratust. Jargnev meetodi kirjeldus ning jareldused
meetodi kohta pdhinevad S. Holmi artiklil (Holm, 1979).

Bonferroni-Holmi meetodi korral jarjestatakse testide p-védartused kasvavas jarjekorras:
Pq1) < P2) <...< Pmn)-
Jargnevalt kasutatakse meetodit:

e Kuipy) > %, siis jaadakse nullhiipoteesi juurde iga testi korral.

e Kuipy) < % siis voetakse vastu Hqy alternatiivne hiipotees ja vaadeldakse edasi H .

o Kuipp > ﬁ, siis jaddakse nullhiipoteesi juurde iga testi H;) korral, kus i = 2.

e Kuipp < %1) siis voetakse vastu H,y alternatiivne hiipotees ja vaadeldakse edasi

e Protseduuri jétkatakse, kuni leidub j nii, et pg;y > , vOi kuni selgub, et kdik

T
(n—j+1)

alternatiivsed hiipoteesid saab vastu votta.

Tavalise Bonferroni meetodi korral vorreldakse hiipoteesipaaridele vastavaid p-véirtuseid

suurusega ™/,;, kuid Bonferroni-Holmi meetodi korral suurustega 7T/n,”/(n_ 1) e

See tdhendab, et tdoendosus votta vastu toeseid alternatiivseid hiipoteese Bonferroni meetodi
korral on viiksem voi vOrdne kui Bonferroni-Holmi meetodi korral. Bonferroni meetodi
kasutamise saab alati asendada Bonferroni-Holmi meetodiga ilma, et vdheneks tdendosus

votta vastu toeseid alternatiivseid hiipoteese.

Testi vdimsuse suurenemine kasutades Bonferroni-Holmi meetodit Bonferroni meetodi
asemel oleneb suuresti hiipoteesipaaridest. See on véike, kui kdik alternatiivsed hiipoteesid on
,peaaegu Oiged (st vastavad p-vairtused 0,05-ldhedased) ning see on margatav, kui mingi

osa nullhiipoteesidest on ,,taiesti valed* (st vastavad p-vaartused on 0-ldhedased).

10



Bonferroni-Holmi meetodi suureks eeliseks (nagu ka Bonferroni meetodi korral) on tema
paindlikkus. Puuduvad piirangud testide tiiibile, mille korral meetodit vdib kasutada, ainus
tingimus on see, et peab olema vdimalik arvutada vajalikke p-véértuseid iga erineva testi

jaoks.

Bonferroni-Holmi testi saab kasutada kdikides olukordades, kus Bonferroni meetoditki. Kuna
Bonferroni-Holmi meetodi korral on arvutamismeetod vaid natuke keerulisem, aga testi
vOimsus arvestatavalt suurem, siis tuleks Bonferroni meetodi asemel kasutada Bonferroni-

Holmi meetodit.

2.3.4 Simesi-Hochbergi meetod

Simesi-Hochbergi meetod on esimese poole oma nimest saanud R. J. Simesi jargi, kuna see
pohineb meetodil, mida Simes 1986. aastal Kirjeldas (Simes, 1986). Teine pool nimest tuleneb

Yossi Hochbergi nimest, kelle poolt on meetod 1988. aastal loodud (Hochberg, 1988).

Simes pakkus 1986. aastal vilja meetodi katseviisilise veamédra kontrollimiseks. Selle

meetodi korral vietakse mistahes alternatiivne hiipotees vastu, kui p; < Z vihemalt the j=1,

n
... , N korral. Simes toestas, et meetod kontrollib katseviisilist veamaééara olulisuse nivool a, kui

p-vairtused teststatistikutele on sdltumatud.

Simesi meetodi puuduseks on aga see, et puudub viis, kuidas teha jireldusi iiksikute
hiipoteeside jaoks. Selle probleemi lahendas Hochberg, kui pakkus vilja modifitseeritud
Bonferroni meetodi mitmese testimise jaoks, laiendades Simesi meetodit (Hochberg, 1988).

Simesi-Hochbergi meetodi korral jéarjestatakse testide p-vaartused kahanevas jérjekorras:
Pm = Pn-1) = ... = Pa)-
Jargnevalt kasutatakse meetodit:

e KuUipw) <m, siis iga testi korral voetakse vastu alternatiivne hiipotees.
e Kuipw) > m,siis Hpy) ei saa kummutada ja vaadeldakse edasi Hy,_ ).
e Kui Din-1) < g, siis koikide testide H;), i <n — 1, korral vdetakse vastu alternatiivne

hiipotees.

e Kuippn_1 > g siis Hp,—1) €i saa kummutada ja vaadeldakse edasi H,_»).

11



e Uldiselt, kui Pm-iy < , siis koikide testide H;y, i < n — i, korral vitakse vastu

T
(n—i+1)

alternatiivne hiipotees.

Simesi-Hochbergi meetodit tuleks eelistada juhtudel, kui testid on sdltumatud, sest siis on see
Bonferroni-Holmi meetodist voimsam. Juhul kui testide sdltumatuses ei saa kindel olla, tuleks

kasutada Bonferroni-Holmi meetodit.

Simesi-Hochbergi meetod lahendab olukorra, kus on niiteks kiimme p-véartust, mis kdik on
vordsed 0,04, hoides katseviisilist veaméadra kontrolli all. Sellisel juhul jaddksime Bonferroni ja
Bonferroni-Holmi meetodite korral koikide testide puhul nullhiipoteesi juurde, kuid Simesi-

Hochbergi meetod kummutab kdik nullhiipoteesid.
2.3.5 Hommeli meetod

Hommeli meetod on oma nime saanud G. Hommeli jérgi, kelle poolt on meetod 1988. aastal
loodud (Hommel, 1988). Jargnev arutelu ning meetodi kirjeldus pdhineb G. Hommeli artiklil
(Hommel, 1988).

Teoreem. (Hommel, 1986) Olgu n > 1 testi jaoks antud n individuaalset hiipoteesi Hy, ..., H,,
ja defineerime H; = N}, H; koikide I € K jaoks, kus K on hulk, mis koosneb kdikidest
mittetiihjadest {1, ..., n} alamhulkadest. Oletame, et iga I € K jaoks eksisteerib test olulisuse
nivool a teststatistikuga T;. Votame vastu hiipoteesi H;, kui see on vdetud vastu teststatistiku
T, poolt ja kui kdik H; on vastu vdetud T; poolt, kus J 2 | , J € K. Siis selline mitmese

testimise meetod hoiab katseviisilise veamaira alla soovitud olulisuse nivoo a.

Kui ldhtuda sellest printsiibist ja kasutada iiksikute testide jaoks Simesi meetodit, saadakse
jargnev mitmese testimise meetod, mida nimetatakse Hommeli meetodiks. Hommeli meetodi

korral vietakse alternatiivne hiipotees vastu koikide testide korral, mille puhul:
120) S% ,

kus k on suurim téisarv, mille korral Pn—-k+j) > ni, (G =1, ..., k). Kui selline k ei eksisteerti,

siis vOetakse alternatiivne hiipotees vastu koikide testide korral.

12



Meetod hoiab katseviisilise veamdira alla soovitud olulisuse nivoo juhul, Kui testid on

sOltumatud.

Nii Simesi-Hochbergi kui ka Hommeli meetod pdhinevad Simesi meetodil, kuid Hommeli
meetodi korral on testi voimsus suurem. Uhtlasi on Hommeli meetodi véimsus suurem voi

vordne vorreldes kdikide eespool nimetatud meetoditega.

Voib 6elda, et juhul, kui tegemist on sdltumatute testidega, tuleks kasutada Hommeli
meetodit, kuna vorreldes teiste meetoditega on Hommeli meetodi vdoimsus kdige suurem.

Sdltuvate testide korral on kdige suurema vdimsusega Bonferroni-Holmi meetod.

2.4 Niide mitmese testimise meetodite kasutamisest

Olgu meil hiipoteesid Hy, ..., H;y ning olgu p4, ..., p1o hiipoteesidele vastavate teststatistikute
p-vadrtused. Niites rakendame p-véirtustele koiki eelnevalt kirjeldatud mitmese testimise
meetodeid. Tabelis 2.2 on 10 p-véartust esitatud kasvavas jarjekorras ning lisame tabelisse ka

Bonferroni-Holmi ning Simesi-Hochbergi meetodite rakendamise jaoks vajaliku suuruse

T

Selle naite korral tahame, et kogu analiiiisi ulatuses oleks I liiki vea tegemise tdendosus

n—i+1’

0,05. Seega © = 0,05.

Tabel 2.2 Niites kasutatavad p-vaartused

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Pw 0,0010 0,0020 0,0045 0,0070 0,0085 0,0150 0,0500 0,0950 0,1550 0,3750

Y 0,0050 0,0056 0,0063 0,0071 0,0083 0,0100 0,0125 0,0167 0,0250 0,0500

Jargnevalt viime lébi koik eelnevalt kirjeldatud viis mitmese testimise meetodit, kasutades

tabelis 2.2 toodud p-véartusi.

Esimesena kasutame Bonferroni meetodit. Selleks peame kdiki p-véartusi vordlema suurusega

0'05/ 10 = 0,005. Seega vorreldes etteantud p-vairtuseid suurusega 0,005 saame vastu votta

hiipoteesid H 1), H(zy ja Hz).
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Dunni-Sidaki meetodi korral peame kdiki p-véirtusi vordlema suurusega 1 — (1 — 0,05)%* =
0,0051. Tulemuseks saame sama tulemuse, mis Bonferroni meetodi korral: saame vastu votta

hﬁpOtCCSid H(l), H(Z) ja H(3)

Bonferroni-Holmi meetodi teostamiseks on p-vaértused juba kasvavalt jarjestatud. Niitid on

vajalik vorrelda jarjestatud p-véadrtusi vastavalt olulisuse nivooga, mis on esitatud tabeli 2.2

kolmandas reas, % Vordlemist alustatakse koige viiksemast p-vadrtusest. Bonferroni-

Holmi meetodi korral saame vastu votta alternatiivsed hiipoteesid Hyy, Hz), Hzyja Heay,
millele vastavad p-véirtused on p1y, D), Py Ja Dy, Sest pyy < — kui i < 4.
Protseduur 10peb p-véirtuse p(sy vordlemisel temale vastava olulisuse nivooga, sest p(s) =

0,0085 > 0,0083.

Simesi-Hochbergi meetodi teostamiseks peame p-vairtuseid vaatlema kahanevas jarjekorras,
see tdhendab, et vaatleme p-véirtuseid jérjekorras p(1y, ..., P(1). Niiiid on vajalik vorrelda

jarjestatud p-vairtuseid vastavalt olulisuse nivooga, mis on esitatud tabeli 2.2 kolmandas reas,

— Simesi-Hochbergi meetodi korral saame vastu vdtta alternatiivsed hiipoteesid
H(1y, Hizy, Hesy ja Higy, millele vastavad p-viirtused on p(qy, P2y, P(3) Ja Pay, Sest p-viirtuse
P korral on pg) =0,0070 < 0,0071 ja seega vdib vastu votta koik alternatiivsed

hiipoteesid H;), mille korral i < 4.

Hommeli meetodi korral vdtame vastu kdik hiipoteesid, mille korral p(;) < %, kus k on suurim

tdisarv, mille korral p(n_j 4 j) > né, (j = 1,..., k). Seega peame eelnevalt leidma suuruse k:

o Juhul kui k = 1jaj = 1, siis pi10) = 0,3750 > 0,0500.

e Juhul kui k = 2jaj = 1,siis p(o) = 0,1550 > == = 0,0250.

Juhul kui k = 2jaj = 2, siis p19y > 0,0500.

e Juhul kui k = 3jaj = 1,siis p(g) = 0,0950 > == = 0,0167.

0,05-2
3

Juhul kui k = 3jaj = 2, siis p(g) > ~—— = 0,0333.

Juhul kui k = 3 jaj = 3, siis p(19y > 0,0500.
e Juhul kui k = 4jaj = 1,siis p(;y = 0,0500 > = = 0,0125.

Juhul kui k = 4ja j = 2, siis p(g) > == = 0,0250.
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0,05-3
4

Juhul kui k = 4 jaj = 3, siis pg) > = 0,0375.

Juhul kui k = 4 ja j = 4, siis p19y > 0,0500.

e Juhul kui k = 5jaj = 1,siis ps) = 0,0150 > 2= = 0,01.

0,05-2

Juhul kui k = 5jaj = 2, siis pi7) > e = 0,02.
Juhul kui k = 5jaj = 3, siis pgy > 0’055'3 = 0,03.
Juhul kui k = 5jaj = 4, siis pg) > 0’055'4 = 0,04.
Juhul kui k = 5jaj = 5, siis p(19) > 0,05.

0,05

e Juhul kui k = 6jaj = 1,siis p(s) = 0,00850 > 2= = 0,0083.

0,05-2
6

Juhul kui k = 6jaj = 2, siis ps) < = 0,0166.

Seega selle ndite korral on k = 5 ja votame vastu koik hiipoteesid, mille p-véirtus on vdiksem

vOi vordne kui O'TOS = 0,01. Seega saame vastu votta hiipoteesid H(qy, H(z), H(s), H(4) ja H(s)-

Seega kahe kdige konservatiivsema meetodi (Bonferroni meetodi ja Dunni-Sidaki meetodi)
korral voeti vastu kdige vihem ehk 3 alternatiivset hiipoteesi. Bonferroni-Holmi ja Simesi-
Hochbergi meetodite puhul vdeti vastu 4 alternatiivset hiipoteesi ning kdige suurema

voimsusega Hommeli meetodi korral voeti vastu enim ehk 5 alternatiivset hiipoteesi.

2.5 Testi voimsus

Testi voimsus nditab, kui suure osa tdestest alternatiivsetest hiipoteesidest test tuvastab. Seega

juhul, kui testi voimsus on 0,8, siis 10 tdesest hiipoteesist tuvastab see test 8.

2013. aasta 19. oktoobri The Economisti viljaandes kirjutatakse artiklis ,,Trouble at the lab*
sellest, et teadlased keskenduvad oma t66s liigselt I liiki vea hoidmisele alla soovitud olulise

nivoo ning ei keskenduta piisavalt testi voimsusele.
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Joonisel 2.2 on illustreeritud olukorda, kus testitakse 1 000 hiipoteesi, millest 100 juhul on
alternatiivsed hiipoteesid tdesed. Kuna igas testis kasutatakse olulisuse nivood 0,05, siis 5%
900 testist (45 testi), mis ei ole statistiliselt olulised, loetakse oluliseks. Kui testi voimsus on
0,8, siis test loeb toesteks 80 meie esialgsest 100 tdesest alternatiivsest hiipoteesist. Meile jaab

alles 125 tdeseks loetud alternatiivset hiipoteesi, millest 45 ehk 36% on tegelikult valed.

I Unlikely results

How a small proportion of false positives can prove very misleading

False W True M False negatives M False positives

1. Of hypotheses 2.The tests havea 3. Not knowing
interesting false positive rate whatis false and
enough to test, of 5%. That means whatis not, the

perhaps onein
ten will be true.
Soimagine tests

they produce 45
false positives (5%
0f 900). They have

researcher sees
125 hypotheses as
true, 45 of which

on 1,000 a power of0.8, so are not.

hypotheses, they confirm only The negative

100 of which 80 of the true results are much

are true. hypotheses, more reliable—but
producing 20false unlikelyto be
negatives. published.

Source: The Economist

Joonis 2.2. Ulevaade testi vdimsuse olulisusest testimisel®

Artiklis mainitakse ka, et neuroteaduste alastes uurimustes on tiilipiline testi voimsus 0,21
ning psiihholoogia-alastes uurimustes 0,35. Seega eelneva niite alusel loetakse neuroteaduste
uurimustes tdeseks 66 testi, millest 45 on valed, ning psiihholoogia-alastes uurimustes
loetakse toesteks 80 testi, millest 45 on valed. Seega iile poolte tdeseks loetud tulemustest on
tegelikult valed.

Lisaks on teaduslikes artiklites suurem tendents avaldada tulemusi, mis on leidnud
statistiliselt olulisi seoseid, see tdhendab tulemused, kus voetakse vastu sisuline ehk

alternatiivne hiipotees. Negatiivseid tulemusi avaldatakse 10-30% artiklitest.

1 Joonis on leitav : http://www.economist.com/news/briefing/21588057-scientists-think-science-self-correcting-
alarming-degree-it-not-trouble
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Tegelikkuses on aga just negatiivsed tulemused palju usaldusvidiarsemad. Kasutades eespool
toodud naidet, kus testi voimsus on 0,8, ndeme, et meil on 875 negatiivset tulemust, millest
ainult 20 ehk 2,3% on valed.

2.5 Kohandatud p-vairtused

Kui vaadelda iiht hiipoteesi n hiipoteesi hulgast, siis kohandatud p-vaartuseks (ingl adjusted p-
value) nimetatakse vahimat katseviisilist viga, mille korral selle teatud hiipoteesi korral
alternatiivne hiipotees vastu voetakse. Kohandatud p-védrtust saab vorrelda otse valitud
olulisuse nivooga. Kui kohandatud p-vdartus on vdiksem vOi vOrdne valitud olulisuse

nivooga, siis voetakse vastu alternatiivne hiipotees.

Kohandatud p-vaartuse moiste abil saab lihtsamini tolgendada mitmese testimise meetodi
tulemusi. Teststatistikutele vastavaid kohandatud p-véirtusi saab vdrrelda iihe ja sama

olulisuse nivooga, mitte enam iga testi jaoks erineva suurusega.

Jargnevalt anname kohandatud p-vdartused viiele eespool Kirjeldatud meetodile. Nelja
esimese kohandatud p-viirtuste leidmise valemid on parit SASi kasutusjuhendist?, kus

kirjeldatakse mitmese testimise meetodeid.
Bonferroni meetodi korral on kohandatud p-vééartus i-nda testi jaoks vordne
pi=np,i=1..n.
Kui kohandatud p-véértus on suurem kui 1, siis vordsustatakse see suurusega 1.
Dunni-Sidaki meetodi korral on kohandatud p-visrtus i-nda testi jaoks vordne
pi=1-(A-p)ti=1,..,n

Bonferroni-Holmi meetodi korral on kohandatud p-véirtused pq), ..., P(ny vOrdsed

N _ np(l)’ kul l = 1
P® = 1 max P-1) (n— i+ Dpay), kuii=2,...,n°

? Kasutusjuhend on leitav:
http://support.sas.com/documentation/cdl/en/statug/63347/HT ML/default/viewer.htm#statug_multtest_sect014.h
tmistatug. multtest. multtestdhommel
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Simesi-Hochbergi meetodi korral on kohandatud p-vaértused p(y), ..., () vOrdsed

5 p(n)’ ku,l l =n
PO min(feny (0= 1+ Dp) hui i =n—1,..,1°

Hommeli kohandatud p-vairtuste kohta on kirjutanud S. P. Wright (Wright, 1992), et
Hommeli meetodi jaoks kohandatud p-véirtuste leidmiseks on vajalik kasutada Simesi
meetodit ning Kinnise testi protseduuri. Simesi meetodi korral teame, et n testi korral voetakse

vastu hiipotees Hy = {H(l), ...,H(n)}, millele vastavad p-vaartused {p(l) Spe S < p(n)},

juhul kuip; < % viahemalt tihe j = 1, ..., n korral. Sellest jareldub, et voetakse vastu H, juhul
kui mingi j =1, ...,n korral % < m. Seega hiipoteesi otsuse tegemisel on piisav teada

minimaalne Simesi p-véirtus. Kinnise testi protseduur nduab, et iga hiipoteesi H; jaoks
leitakse iga hiipoteese sisaldava osakogumi jaoks, mis sisaldab hiipoteesi H;, Simesi p-
véaartus. Hommeli kohandatud p-vddrtus on vordne suurimaga neist p-vaartustest. Lisaks
margime, et pole vajalik arvutada Simesi p-véartust koikide alamhulkade jaoks, vaid iga m
suurusest alamhulga jaoks on vajalik arvutada Simesi p-vaartused alamhulkade jaoks, mis
sisaldavad meid huvitava hiipoteesi p-védrtust ning koiki (m — 1) jérjekorras suuruselt
jargmist p-vaartust. Néiteks, kui meil on 4 hiipoteesi ning me leiame Hommeli kohandatud p-
vadrtust hiipoteesi H, jaoks, siis on vajalik leida Simesi p-vaartused jargmiste alamhulkade
jaoks: A=(1,2,3,4),B=(1,3,4),C=(1,4)ning D = (2).

2.6 Niide kohandatud p-véirtuste arvutamiseks

Olgu meil hiipoteesid Hy, ..., Hs ning olgu py, ..., ps hiipoteesidele vastavate teststatistikute p-
vadrtused. Naites leiame koikidele viiele eelnevalt kirjeldatud meetodile vastavad kohandatud
p-vairtused. Kohandatud p-véartuste leidmiseks kasutame olulisuse nivood 0,05. Tabelis 2.3

on esitatud p-vaartused, mis on jarjestatud kasvavalt.

Tabel 2.3 Kohandatud p-véartuste arvutamiseks kasutatavad p-véartused

[ 1 2 3 4 5

170) 0,0010 0,0015 0,0060 0,0500 0,2500
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Bonferroni  meetodi  kohandatud  p-vddrtused on secega  vOrsed  suurustega
n-pu) = 5 pu) ehk 0,0050, 0,0075, 0,0300, 0,2500 ja 0,7500. Kuna olulise nivoo on 0,05,

siis jérelikult voetakse vastu hiipoteesid Hy), Hzy ja Hs), mille korral n - p(;) < 0,05.

Dunni-Sidaki meetodi kohandatud p-véirtused arvutame valemi 1 — (1 — p(i))s pohjal. Seega

Dunni-Sidaki meetodi kohandatud p-vairtused on vastavalt 0,0050, 0,0075, 0,0296, 0,2262 ja
0,7627. Seega vastu vdetakse hiipoteesid H(yy, H(y)ja Hey, mille korral kohandatud p-

vadrtused on viiksemad kui 0,05.

Bonferroni-Holmi meetodi korral arvutame kohandatud p-véirtuse eraldi iga i =1,...,5

korral:

e Juhulkuii =1, siispy = 0,0050.

e Juhulkuii = 2, siis p;) = max(0,0050, 4-0,0015) = 0,006.
e Juhul kui i = 3, siis 3y = max(0,0060, 3-0,0060) = 0,018.
e Juhul kuii = 4, siis p(4) = max(0,0180, 2-0,0500) = 0,100.
e Juhulkuii =5, siis psy = max(0,0100, 1-0,2500) = 0,250.

Seega vastu voetakse hiipoteesid H(yy, H(,) ja H(s), mille korral kohandatud p-véértused on
viiksemad kui 0,05.

Simesi-Hochbergi meetodi korral arvutame kohandatud p-vaartuse eraldi iga i =1,...,5

korral:

e Juhulkuii =1, siis pqy = min(0,0015, 5-0,0010) = 0,005.
e Juhulkuii =2, siisp,) = min(0,0060, 4-0,0015) = 0,006.
e Juhulkuii = 3, siis Py = min(0,0500, 3-0,0060) = 0,018.
e Juhulkuii =4, siis P4 = min(0,2500, 2-0,0500) = 0,100.
e Juhul kui i =5, siis P(s) = 0,250.

Seega vastu voetakse hiipoteesid H(yy, H(;) ja H(s), mille korral kohandatud p-véértused on
viiksemad kui 0,05.

Hommeli meetodi korral kohandatud p-véartuste leidmiseks on koostatud parema iilevaate
saamiseks tabel 2.4, kus on esitatud koikide vajalike alamhulkade jaoks arvutatud Simesi p-

vadrtused ja seejdrel leitud iga alamhulga jaoks vdhim neist.
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Tabel 2.4. Simes’i p-vaartused Hommeli kohandatud p-véartuste leidmiseks

Alamhulga elemendid mipi Viahim Simesi p-véartus
1,2,345 0,0050, 0,0037, 0,0100, 0,0625, 0,2500 0,0037
1,3,4,5 0,0040, 0,0120, 0,0667, 0,2500 0,0040
145 0,0030, 0,0750, 0,2500 0,0030
15 0,0020, 0,2500 0,0020
1 0,0010 0,0010
2,3,4,5 0,0060, 0,0120, 0,0667, 0,2500 0,0060
2,45 0,0045, 0,0750, 0,2500 0,0045
2,5 0,0030, 0,2500 0,0030
2 0,0015 0,0015
3,45 0,0180, 0,0750, 0,2500 0,0180
35 0,012, 0,2500 0,0120
3 0,0060 0,0060
4,5 0,1000, 0,2500 0,1000
4 0,0500 0,0500
5 0,2500 0,2500

Kuna Hommeli kohandatud p-véértus p(;) on vdrdne suurima Simesi p-védrtusega, mis on

arvutatud koikide alamhulkade jaoks, mis sisaldavad i-ndat p-véartust, Siis:

Py = max(0,0037,0,0040, 0,0030,0,0020, 0,0010) = 0,004 ,
P(2) = max(0,0037,0,0060, 0,0045,0,0030,0,0015) = 0,006 :
P(3) = max(0,0037,0,0060,0,0180,0,0120,0,0060) = 0,018,
P(ay = max(0,0037,0,0060,0,0180,0,1000,0,0500) = 0,100 :
p(s) = max(0,0037,0,0060,0,0180,0,1000, 0,2500) = 0,250.

Leitud Hommeli kohandatud p-véértuste pohjal votame vastu hiipoteesid H(y), H(zyja Hs),

mille korral kohandatud p-vaértused on vdiksemad kui 0,05.
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3. Mitmese testimise voimalused statistikapakettides R ja SAS

3.1 Statistikapaketi R voimalused mitmeseks testimiseks

Jargnevalt kirjeldatakse kahte voimalust, kuidas rakendada eelnevalt Kirjeldatud mitmese
testimise meetodeid. Esimene neist on R-i funktsioon p.adjust(), mis nduab, et p-véirtused
oleks eelnevalt leitud, ning seega saab seda kasutada koikide analiiiisimeetodite korral.
Funktsioon pairwise.t.test() on kasutatav ainult juhul, kui analiiiisi eesméirk on vdrrelda
keskmisi kasutades t-testi. Funktsiooni puhul ei ole vajalik eelnev p-véirtuste leidmine.
Funktsioonide parameetrite ning véljastatavate tulemuste kirjelduse puhul on tegemist
kiesoleva t60 autori tdlkega funktsioonide juhenditest® ning lisatud on ka selgitavaid

kommentaare.

3.1.1 Funktsiooni p.adjust() kirjeldus

Mitmese testimise korral saab eelnevaid meetodeid rakendada kdsuga p.adjust(), mis andes
ette p-vairtused, tagastab kohandatud p-vaidrtused vastavalt valitud mitmese testimise
meetodile.

Funktsiooni p.adjust() tildkuju on jargmine:

p.adjust (p, method = p.adjust.methods, n = length(p))

Uldkujus vilja toodud parameetrite tihendused:
p — etteantav eelnevalt leitud p-vaartuseid sisaldav vektor.

method — Mitmese testimise meetod, millele saab anda véirtused ,,bonferroni®, “holm®,
,hochberg®, ,hommel“, mis tagastavad vastavalt Bonferroni, Bonferroni-Holmi, Simesi-

Hochbergi ja Hommeli meetodi kohandatud p-vaartused.

n — teostatud vordlemiste arv, mis peab olema vdhemalt sama suur, kui p-vaartuste vektori
pikkus. Kui vordlemiste arv on suurem, siis Bonferroni ja Bonferroni-Holmi meetodi puhul
eeldatakse, et vaatlemata jadvad p-védidrtused on suuremad koigist teistest vaadeldud p-
vadrtustest. Teiste meetodite korral eeldatakse, et vaatlemata p-vdirtused on vordsed iihega.

Juhul, kui seda argumenti ette ei anta, kasutab funktsioon p-vaartuste vektori pikkust.

* Juhendid on leitavad: http://stat.ethz.ch/R-manual/R-patched/library/stats/html/p.adjust.html ning
http://stat.ethz.ch/R-manual/R-patched/library/stats/html/pairwise.t.test.html
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Kuna selle funktsiooniga ei saa leida Dunni-Sidaki meetodile vastavaid kohandatud p-

véartuseid, lisatakse t66 autori poolt kirjutatud funktsiooni nende leidmiseks.
sidak = function (p) {
tulemus = 1-(1 - p)**(length(p))

return (tulemus)

Funktsiooni korral on vajalik esitada eelnevalt leitud p-vdartuste vektor, millele soovitakse
Dunni-Sidaki meetodit rakendada. Funktsioon viljastab Dunni-Sidaki meetodi kohandatud p-

vaartused.

3.1.2 Funktsiooni pairwise.t.test() kirjeldus

Mitmese testimise korral saab eelnevaid meetodeid rakendada funktsiooniga pairwise.t.test(),
mis teostab paaridevahelised vordlemised gruppide keskmiste vahel ja kasutab mitmese

testimise meetodeid.

Funktsiooni pairwise.t.test() iildkuju on jargmine:

pairwise.t.test(x, g, p.adjust.method = p.adjust.methods,
pool.sd = !paired, paired = FALSE,
alternative = c("two.sided", "less", "greater"),
-)

Uldkujus vilja toodud parameetrite tihendused:

x — modtmistulemuste vektor.
g — vektor, mis sisaldab gruppide nimetusi.

p.adjust.method — Mitmese testimise meetod ehk p-viirtuse kohandamise meetod, millele
saab anda vaartusteks ,,bonferroni, “holm®, ,,hochberg®, ,,hommel“, mis tagastavad vastavalt
Bonferroni, Bonferroni-Holmi, Simesi-Hochbergi ja Hommeli meetodi kohandatud p-

vaartused.

22



pool.sd — omandab viirtusi ,,TRUE“ ja ,FALSE®, mis médravad, kas testimisel kasutatakse
summaarset standardhidlvet. Standardhdlve summeerimine on mitme grupi standardhdlve
hindamise meetod, kus gruppide keskmised vodivad olla erinevad, kuid vdib eeldada, et
standardhilbed on samad. See tdhendab, et arvutatakse iihine standardhidlve kdikide gruppide
jaoks ja kasutatakse seda koikide vordlemiste jaoks (see on kasulik, kui moned grupid on véga

viikesed).

paired — omandab viirtusi ,,TRUE® ja ,,FALSE®, mis méiravad, kas testimisel kasutatakse

paaris t-testi voi mitte.

alternative — sOne, mis tdpsustab alternatiivset hiipoteesi ja mille vaikevéartuseks on
»two.sided ehk kahepoolne hiipotees. Lisaks on ka vdimalused ,,greater ja ,less“, mis
teostavad lihepoolsed hiipoteesid. Kahepoolse hiipoteesi korral kontrollitakse, kas keskvéartus
erineb, see tihendab, kas on viiksem vdi suurem mingist etteantud viirtusest. Uhepoolse testi
vOimaluse ,,greater korral kontrollitakse, kas keskvddrtus on suurem mingist etteantud
védrtusest ning voimaluse ,,less* korral kontrollitakse, kas keskvéértus on vdiksem mingist

etteantud vaartusest.

3.1.3 Niide kasutades R-i voimalusi mitmeseks testimiseks

Kiesolevas peatiikis kirjeldatakse niite abil, kuidas kasutada R-i funktsiooni p.adjust().
Selleks genereeriti standardsest normaaljaotusest 200 valimit, igaiihes 100 vaatlust. Seejarel
jaotati valimid paarideks ning kasutati keskmiste vordlemiseks t-testi (kokku 100
valimipaari). t-testi jaoks kasutati R-i funktsiooni t.test( ), R-i kood selle teostamiseks on
toodud lisas 1 (Ik 40). t-testi teostamisel saadi 100 p-vaartust, mis on esitatud joonisel 3.1 (vt

jargmiselt lehekiiljelt).

23



R e e S S
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
p-vaartused

Joonis 3.1. p-véartused enne, kui on kasutatud mitmese testimise meetodeid

Joonisele on lisatud punane vertikaalne joon, mis tdhistab meid huvitavat vaartust 0,05.
Saadud p-védrtuste pdhjal peaksime iihe testi korral vastu votma alternatiivse hiipoteesi ehk
votma vastu otsuse, et valimipaari keskmised ei ole vordsed. Selle testi p-véartus on 0,038.
Ulejéénud testide korral on p-viirtused suuremad kui 0,05. Seega jaame nende testide korral
nullhiipoteesi juurde, mis tdhendab, et me ei saa tdestada, et valimipaaride keskmised

erineksid. Saadud p-vaartused on arvutatud kasutamata mitmese testimise meetodeid.

Mitmese testimise jaoks kasutati eespool kirjeldatud funktsiooni p.adjust(). Naide viidi 14bi,

kasutades Hommeli meetodit. R-i kood niite teostamiseks ndeb vélja jargnev:
p.adjust (pvals, method="hommel")

kus vektoris pvals, on eelnevalt vilja arvutatud p-véartused. Juhul, kui mitmeseks testimiseks
tahetakse kasutada teisi meetodeid, on vajalik muuta muutuja ,,method* véaartust. Naiteks, kui

kasutatakse Bonferroni-Holmi meetodit, siis ndeks R-i kood vilja selline:
p.adjust (pvals, method="holm")

Hommeli meetodi kohandatud p-véartused on esitatud joonisel 3.2 (vt jargmiselt lehekiiljelt).
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Joonis 3.2. p-védrtused, kui on kasutatud Hommeli meetodit

Jooniselt ndeme, et Hommeli meetodi kohandatud p-véirtuste korral jaame koikide

valimipaaride keskmiste vordlemise korral nullhiipoteesi juurde.

3.2 Statistikapaketi SAS voimalused mitmeseks testimiseks

Mitmese testimise korral saab kirjeldatud meetodeid SAS-s rakendada protseduuriga
MULTTEST. Protseduur viljastab sarnaselt R-i funktsioonidele samuti kohandatud p-
vadrtused. Protseduuri pole kohustuslik, kuid on vdimalik kasutada juhul, kui p-védrtused on
eelnevalt leitud. Funktsioonide parameetrite ning viljastatavate tulemuste kirjelduste puhul on

tegemist autori tolkega SASi kasutusjuhendist* ning on lisatud ka selgitavaid kommentaare.

Protseduuri MULTTEST iildkuju on jargmine:

PROC MULTTEST <options> ;

BY variables ;
CLASS variable ;

CONTRAST ’label’ values ;

* Kasutusjuhend on leitav:
http://support.sas.com/documentation/cdl/en/statug/63347/HTML/default/viewer.htm#statug_multtest_sect005.h
tm
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FREQ variable ;
STRATA variable ;

TEST name (variables </ options>) ;

Protseduurilause alustab protseduuri MULTTEST ja tdpsustab kasutatava p-viirtuse

kohandamise meetodi. Jérgnevas tabelis 3.1 on tdpsustatud voimalikud késud soovitud

meetodite kasutamiseks, mis saab ette anda protseduurilauses.

Tabel 3.1 Voimalikud kdsud protseduurilauses

Voimalus Kirjeldus

BONFERRONI Arvutab Bonferroni kohandatud p-véartused.
SIDAK Arvutab Dunni-Sidaki kohandatud p-viirtused.
HOLM Arvutab Bonferroni-Holmi kohandatud p-vaartused.
HOCHBERG Arvutab Simesi-Hochbergi kohandatud p-vaartused
HOMMEL Arvutab Hommeli kohandatud p-vaértused.

Sisestatavad ja viljastatavad
andmestikud

DATA=

Nimetab SASi andmestiku, mida kasutatakse
protseduuriga MULTTEST.

INPVALUES=

Nimetab SASi andmestiku, mis koosneb p-
vadrtustest, mis on saadud mitmese testimise
meetodeid kasutamata.

OouT=

Nimetab véljastatava SASi andmestiku, mis sisaldab
koiki muutujate nimesid, kontrastide nimesid,
vahepealseid arvutusi ja koiki p-véartuseid ning
kohandatud p-vaartuseid.

OUTSAMP=

Nimetab véljastatava andmestiku , mis sisaldab
informatsiooni juhuvalikuga saadud andmetest juhul,
kui on teostatud juhuvalik

Viljundi (OUTPUT) voimalused

NOPRINT

Ei viljasta iihtegi tabelit.

NOTABLES Ei viljasta diskreetsete muutujate tabelit ja pidevate
muutujate tabelit.

NOZERQOS Ei viljasta tabeleid, kus esinevad nullid kdikidel
grupi tasemetel.

NOPVALUE Ei viljasta p-vadrtuste tabelit, mis koosneb tavalistest
p-vairtustest ja kohandatud p-vairtustest.

PLOTS Viljastatakse ODS graafik.

Arvutuslikud voimalused

EPSILON=

Tapsustab, kui suur peab olema kahe p-véartuse
erinevus, et need oleksid tuvastatud kui mittevordsed.
Vaikevéirtuseks SAS 9.1 versioonis ja vanemates on
1078, uuemates versioonides 1012,
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Lause ,,BY* voimaldab teostada eraldi analiiiisid erinevates gruppides, mis on méaratud BY
muutujatega. Kui kasutada seda voimalust, siis on vajalik, et kdik kasutatavad muutujad oleks

eelnevalt sorteeritud.

Lause ,,CLASS* on vajalik, kui protseduurilauses pole tépsustatud sisestust ,,INPVALUES*.
Lause tépsustab iihe muutuja, mille pdhjal jaotatakse andmestik gruppidesse, ja selle pdhjal

teostatakse analiitis. Muutuja v3ib olla nii numbriline kui ka kvalitatiivne.

Lause ,,CONTRAST* tépsustab, millised vordlemised teostatakse gruppides, mis on ette
antud lauses ,,CLASS®. Sone ,,label* annab kontrastidele pealkirja. Teostades Fisheri tdpset
testi, on kontrasti koefitsiendid -1, 0 ja 1. Omavahel vorreldakse gruppe, mille kontrasti
koefitsiendid on 1 ja -1. Kui kontrasti koefitsient on véirtusega 0, siis seda vordlemisel ei
kasutata. Kui ei tdpsustata lauset ,,CONTRAST®, siis teostatakse Fisheri tipse testi korral

koik omavahelised vordlemised. Muude testide korral on kontrasti vaartused vaikimisi 0,1,2

Lause ,,FREQ® nimetab muutuja, mis annab ette tihedused igale vaatlusele, mis sisalduvad
ette antud andmestikus. Tapsemalt, kui n on muutuja FREQ véértus mingile teatud vaatlusele,

siis seda vaatlust kasutatakse n korda.

Lause ,,STRATA®* nimetab muutuja, mida kasutatakse analiiiisis kihistamise muutujana.
Lisades parast lauset ,,STRATA* kaldkriipsu (/) saab kasutada voimalust ,,WEIGHT*. See
tdpsustab kihtide kaalumise tiiiibi, mida kasutatakse, kui arvutatakse Freeman-Tukey voi t-

testi statistikuid.

Lause ,,TEST*“ on vajalik, kui pole tépsustatud sisestust ,,INPVALUES=". Lause nimetab
kasutatava testi ning kasutatavad diskreetsed ja pidevad véértused. Voimalikud vairtused

testidele on esitatud jérgnevas tabelis 3.2.

Tabel 3.2. Vimalikud testid, mida saab kasutada protseduuris MULTTEST

Testi nimetus Kirjeldus

FISCHER Teostab Fisheri tépse testi, mis vordleb kaht
ravigruppi. Testi muutujad peavad olema
vadrtusega 1 kui on tegemist
onnestumisega, ning ,,0“ vastasel korral.

MEAN Teostab t-testi keskmiste vordlemiseks.
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Testi lause juures saab tdpsustamiseks kasutada vodimalusi ,,LOWERTAILED* voi
,UPPERTAILED®“, mis muudavad koik teostatavad testid iihepoolseteks. Vodimaluse
,LOWERTAILED* korral kontrollitakse, kas parameeter on vidiksem mingist etteantud
vadrtusest. Voimaluse ,,UPPERTAILED* korral kontrollitakse, kas parameeter on suurem
mingist etteantud vairtusest. Kui neid voimalusi ei kasutata on vaikimisi vdirtus kasutada

kahepoolset testi.

3.2.1 Niide kasutades SASi voimalusi mitmeseks testimiseks

SAS-is teostati nditena samasugune analiiiis nagu R-i voimalusi kasutadeski. Seega genereeriti
standardsest normaaljaotusest 200 valimit, igas valimis 100 objekti. Seejdrel jaotati 200
valimit 100 grupiks, igas grupis 2 valimit. lIgas grupis teostati t-test keskmiste vordlemiseks.
Naites kasutati p-vdartuste kohandamiseks Hommeli meetodit. SASi kood niite teostamiseks

on esitatud lisas 2 (lk 41).

Joonisel 3.3 on esitatud t-testide teostamisel saadud p-véirtused.

< Nn 3 M E O MM

<.eeel1 ©.15e2 2.3080 2.4589 9.60820 8.75ee ©.9eee

Probt

Joonis 3.3. Keskmiste vordlemisel saadud p-vdirtused kasutamata mitmese testimise
meetodeid
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Jooniselt ndeme, et p-vdartus oli viies grupis vdiksem kui 0,05 ehk nende gruppide korral

peaks vastu votma alternatiivse hiipoteesi, et keskmised on erinevad.

Jargmisena kasutame SAS-i protseduuri MULTTEST, et arvutada saadud p-véirtustele
vastavad Hommeli kohandatud p-vaartused. Etteantud andmestik sisaldab 100 p-véartust, mis
on eelnevalt leitud. SAS-i kood selle jaoks nédeb vilja jargmine:

proc multtest INPVALUES=andmestik hommel ods=results;

run;

Tulemusena véljastatakse Hommeli kohandatud p-vaartused. Tulemused on esitatud joonisel
3.4.

ge
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Joonis 3.4. Keskmiste vordlemisel saadud kohandatud p-vaartused kasutades Hommeli
meetodit

Jooniselt ndeme, et kasutades Hommeli meetodit, jddme iga valimite grupi keskmiste

vordlemisel nullhiipoteesi juurde ehk selle juurde, et keskmised on vordsed.
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4. Tartu Ulikooli tootajategruppide keskmiste pohipalkade analiiiis

4.1 Andmestiku kirjeldus

Andmestik koosneb Tartu Ulikooli tddtajategruppide 2012. ja 2013. aasta sissetuleku
andmetest. Andmestikus on 4208 erineva tootaja andmed ning 4 tunnust. Mdne tootaja
andmed esinesid andmestikus mdlemal aastal ning seega on andmestikus kokku 7751 rida.
Tootajagruppe on kokku 73 ning igal too6tajal grupis on oma unikaalne ID. Andmete
konfidentsiaalsuse tottu on andmestikus todtajagrupid mérgitud numbriga ning pole teada, mis
selle taga seisab. Lisaks ei avaldata t60s tootajagruppi kuuluvate tootajate arvu. Aastal 2012
oli tootajaid vaatlusalustes gruppides kokku 3 897 ning 2013. aastal 3 854. Sissetuleku

andmed on voetud aasta 16pu seisuga ning on taandatud tdiskoormusele.

Andmestikus on jirgnevad tunnused:

e Aasta — kaks vaartust (2012 ja 2013).

e Tootajagrupi ID — andmeid on kokku 73 erineva TU to6tajagrupi kohta, mis on
tahistatud numbritega 1, 2, 3, ..., 73.

e Tootaja ID — unikaalne to6taja ID.

e Tiiskoormusel pdohipalk — todtaja tdiskoormusele taandatud pohipalk aasta 16pu (31.

detsember) seisuga.
4.2 Tunnuste Kirjeldus

Aastal 2012 oli koigi vaatluse alla kuuluvate to6tajate keskmine pdhipalk 1 059,9 eurot ning
aastal 2013 oli sama niitaja 1 119,3 eurot. Seega tdusis Tartu Ulikooli td6tajagruppide
keskmine sissetulek aastaga 5,6%. Aastal 2012 oli minimaalne sissetulek 290 eurot ning
aastal 2013 oli see niitaja 320 eurot. Need on ka vastavalt aastatel 2012 ja 2013 kehtinud
miinimumpalgad. Aastal 2012 said miinimumpalka 37 tootajagruppidesse kuuluvat tootajat

ning 2013. aastal 39 toGtajat.

Joonisel 4.1 (vt jargmisel lehekiiljelt) on esitatud palkade jaotus aastatel 2012 ja 2013.
Jooniselt voib néha, et kdige suurema osa moodustavad todtajad, kes saavad palka vahemikus
500-1000 eurot. Palkade jaotus pole iildjoontes aastaga muutunud, kiill aga vdib néha, et
2013. aastal on vihenenud too6tajate hulk, kes saavad palka alla 500 euro vai tapselt 500 eurot,

ning tootajate arv, kes saavad palka vahemikus 500 — 1000 eurot (vastavalt 11,9%-It 10,0%-le
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ning 45,8%-It 44,0%-le). Samas on tousnud todtajate hulk, kes saavad palka vahemikus 1000

3000 eurot. Tootajate osakaal, kes saavad palka tile 3000 euro on molemal aastal 1,5%.

2012 2013

1500 7
1000+
500 I

Pdhipalga suurus (vahemiku alumine punkt on kaasa arvatud, Glemine mitte)

<500
500-1000
1000-1500
1500-2000
2000-2500
2500-3000
>3000
<500
500-1000
1000-1500
1500-2000
2000-2500
2500-3000
>3000

Joonis 4.1. Palkade jaotus aastatel 2012 ja 2013

4.3 Keskmiste pohipalkade vordlus tootajagruppides

Joonisel 4.2 (vt jargmiselt lehekiiljelt) on esitatud 2012. aasta keskmised sissetulekud
koikides vaadeldavates tootajagruppides. Joonisele on lisatud punase horisontaalse joonega
2012. aasta keskmine tidiskoormusel pdhipalk iile koikide gruppide, mille védartuseks on
1 059,9 eurot. Jooniselt v3ib ndha, et kdrgeim keskmine pdhipalk aastal 2012 kuulub
tootajagrupile 49, kus keskmine pohipalk oli 1 701,9 eurot. Lisaks grupile 49 oli keskmine
sissetulek tiile 1 500 euro veel neljas grupis. Need grupid olid 54, 20, 56 ja 32, kus keskmised
pohipalgad olid vastavalt 1 525,5 eurot, 1 535,0 eurot, 1 547,6 eurot ning 1 636,4 eurot.
Koige madalam keskmine pohipalk aastal 2012 oli grupis 44, mille keskmise palga néitaja oli
574,7 eurot. Vorreldes Tartu Ulikooli kdigi todtajagruppide keskmise palgaga 2012. aastal, oli
keskmine pohipalk mérkimisvadrselt madal ka gruppides 73, 30 ja 17, kus vastavad niitajad

olid 576,8 eurot 606,5 eurot ning 726,3 eurot.
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Joonis 4.2. Tootajagruppide keskmine tdiskoormusel pohipalk aastal 2012

Joonisel 4.3 (vt jargmiselt lehekiiljelt) on esitatud 2013. aasta keskmised tdiskoormusel
pOhipalgad koikides tootajagruppides. Joonisele on lisatud punase horisontaalse joonega
2013. aasta keskmine tdiskoormusel pohipalk iile kdikide gruppide, mille vidirtuseks on
1 119,3 eurot. Jooniselt voib ndha, et keskmine sissetulek oli aastal 2013 korgeim
tootajagrupis 25, kus keskmine pdhipalk oli 1 715,0 eurot. Lisaks grupile 25 oli keskmine
sissetulek iile 1 500 euro veel kuues grupis. Need grupid olid 20, 27, 49, 54, 56 ja 68, kus
keskmised pdhipalgad olid vastavalt 1 679,1 eurot, 1 582,0 eurot, 1 582,8 eurot, 1 645,7
eurot, 1 537,0 eurot ning 1 671,0 eurot. Seega gruppide hulka, kes teenivad keskmiselt iile
1 500 euro, lisandusid aastaga grupid 25, 27, 54 ja 68. Samas ei saa keskmist palka tile 1 500
euro enam grupi 32 to6tajad. Koige madalam oli keskmine palk aastal 2013 grupis 73, mille
vastav niitaja oli 608,0 eurot. Vorreldes Tartu Ulikooli kdigi tootajagruppide keskmise
palgaga 2013. aastal, oli keskmine pdhipalk markimisvaarselt madalam ka gruppides 44 ja 38,

mille vastavad niitajad olid 742,5 eurot ning 611,0 eurot.
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Joonis 4.3. Tootajagruppide keskmine tdiskoormusel pShipalk aastal 2013
4.4 Keskmise pohipalga muutus

Joonisel 4.4 on esitatud iga tootajagrupi keskmiste pohipalkade muutus vorreldes aastaid 2012
ja 2013. Jooniselt ndeme, et suuremas osas todtajagruppides (78%) keskmine palk suurenes.
Samas oli ka tootajate gruppe, kus keskmine pohipalk vahenes. Neid oli kokku 16 ehk 22%
koigist gruppidest.
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Joonis 4.4 Too6tajagruppide keskmise pShipalga muutus 2013. aastal vorreldes aastaga 2012

33



Kdige suurem oli keskmise palga tdus grupis 25, kus keskmine palk tdusis 53,7%. Ule
neljandiku tousid palgad ka veel gruppides 72, 17 ja 30 (vastavalt 27,5%, 29,6% ja 35,5%).
K&ige rohkem langes keskmine palk grupis 32 (18,8%). Ule 5% langes palk ka gruppides 49,
ja 38 (vastavalt 7% ja 5,6 %).

45 Tartu Ulikooli tootajagruppide keskmise pohipalga statistiline vérdlus
aastatel 2012 ja 2013

Analiitisi eesmdrk on leida, milliste tootajagruppide keskmine tdiskoormusel pdhipalk on
aasta jooksul muutunud ning Kkas té6tajagruppides, kus palk on muutunud, on see tdusnud v3i

langenud. Selleks teostati analiiiis, hoides katseviisilise veamaéra alla olulisuse nivoo 0,05.

Keskmiste vordlemiseks kasutati kahepoolset t-testi. Kasutades t-testi peab olema tdidetud

jargnev eeldus:
1. Uuritav muutuja on normaaljaotusega mdlemas vorreldavas grupis.

Eelduse kontroll teostati statistikaprogrammiga R, vastav kood on esitatud lisas 3 (Ik 42).
Normaaljaotuse eelduse kontrollimiseks teostati iga to6tajagrupi jaoks ning aastate 2012 ja
2013 puhul eraldi Shapiro-Wilki testi kontrollimaks, kas uuritav tunnus on normaaljaotusega.
Shapiro-Wilki testi korral on nullhiipoteesiks uuritava tunnuse normaaljaotus ning
alternatiivseks hiipoteesiks see, et uuritav tunnus ei ole normaaljaotusest. Normaaljaotuse
kontrollimiseks teostati kokku 146 Shapiro-Wilki testi. Joonisel 4.5 (vt jargmiselt lehekiiljelt)
on esitatud testimisel saadud p-véartused. Joonisel on punase joonega margitud meid huvitav
olulisuse nivoo (0,05). Gruppide korral, mille p-védirtused on suuremad kui 0,05, jaddakse
normaaljaotuse eelduse juurde, teiste gruppide puhul mitte. T-testide sooritamiseks on vajalik,
et normaaljaotuse eeldus oleks tdidetud mdlemal aastal. Jooniselt on ndha, et eeldus on

taidetud 12 grupi puhul.
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Joonis 4.5. Normaaljaotuse kontrollimisel saadud p-vaartused (kasutamata mitmese testimise

meetodeid)

Jargnevalt peame aga kasutama meie eelduse kontrollimisel mitmese testimise meetodit, et
tulemus oleks usaldusvddrne. Selleks rakendame eelnevalt leitud p-véirtustele Hommeli
mitmese testimise meetodit. Hommeli kohandatud p-vdartused on esitatud joonisel 4.6.
Jooniselt ndeme, et tinu Hommeli meetodi kasutamisele hoiame dra 21 valepositiivse

tulemuse vastuvotmise ning saame 33 tooGtajagrupi korral jddda nullhiipoteesi juurde.
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Joonis 4.6. Normaaljaotuse kontrollimisel saadud Hommeli kohandatud p-vaartused
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Lisaks kontrollime ka gruppide dispersioonide voOrdsust, milleks teostame voOrdsete
dispersioonide F-testi. F-test teostatakse iga keskmiste vordlemise paarile. See tdhendab, et
teostatakse test vordlemaks tootajagruppide dispersioone aastatel 2012 ja 2013. F-testi
nullhiipotees viidab, et dispersioonid on vordsed ning alternatiivne hiipotees, et dispersioonid
on erinevad. Kontrollimaks dispersioonide vordsust, teostati 33 F-testi ja saadud p-véirtustele
rakendati Hommeli mitmese testimise meetodit. Joonisel 4.7 on esitatud Hommeli meetodil

saadud kohandatud p-véartused.

1.00

0.851
0.80
0.751
0.70
0.65
0.60
w -
g0;15-
5
0.40
0.351
0.301
0.254
0.20
0.154
0104
0.05

0.00+

1 3 4 & 7 10 11 13 16 20 21 22 23 24 25 26 28 30 31 33 35 37 38 40 45 47 49 &0 51 58577072
Tootajagrupp

Joonis 4.7. Dispersioonide vordlemisel saadud kohandatud p-vaartused

Jooniselt ndeme, et koikide gruppide puhul jadme nullhiipoteesi juurde, mis tihendab, et

koikides tootajagruppide paarides on dispersioonid vordsed.

Keskmiste vordlemiseks on vajalik iga tootajagrupi jaoks, kus on tdidetud normaaljaotuse

eeldus, testida hiipoteesi H;. Piistitatud hiipoteesid on jargmised:
HOi: .uli = ﬂzi ’
Hyl iy, # U,

kus i on indeksite hulk, mis vastavad tootajagrupi ID-le, kus normaaljaotuse eeldus on
taidetud, uq; on i-nda to6tajagrupi 2012. aasta keskmine tdiskoormusel pShipalk ning p,; on

I-nda tootajagrupi 2013. aasta keskmine tdiskoormusel pohipalk.
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Analiiiis teostati statistikaprogrammiga R, vastav kood on esitatud lisas 3 (Ik 42). Analiiiisi
tulemusena koostati tabel 4.1, kus esitatakse testide p-véartused kasutamata mitmese testimise
meetodeid ning samuti ka kohandatud p-vaartused koiki eelnevalt kirjeldatud mitmese
testimise meetodeid kasutades. Tabelis 4.1 on toodud p-véartused, mis on saadud kasutades
kahepoolset t-testi, arvestades, et dispersioonid on vordsed, vordlemaks keskmisi

pohipalkasid aastatel 2012 ja 2013 ning seda iga todtajagrupi jaoks eraldi.

Esmalt analiitisitakse tulemusi, mis on saadud mitmese testimise meetodeid kasutamata.
Tabelist voib ndha, et grupi 70 puhul peaks vastu vétma alternatiivse hiipoteesi ehk véitma, et
keskmine pohipalk on aastaga muutunud. Grupile 70 vastav p-vaartus on 0,028. Teiste
tootajagruppide puhul on p-véirtused suuremad kui 0,05 ning seega jaidme nende testide puhul

nullhiipoteesi juurde ehk selle juurde, et keskmised aastate 15ikes ei erine.

Tabel 4.1. Tartu Ulikooli tddtajagruppide keskmiste pdhipalkade vordlusel saadud p-

véartused ja kohandatud p-véartused

Tootajagrupp pE-i?;?Pfs Bonferroni Dunn-Sidak Bonferroni-Holm Simes-Hochberg Hommel
1 0,429 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
3 0,985 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
4 0,844 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
5 0,723 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
7 0,957 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
10 0,855 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
11 0,962 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
13 0,701 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
16 0,963 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
20 0,516 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
21 0,851 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
22 0,995 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
23 0,811 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
24 0,888 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
25 0,184 1,000 0,999 1,000 0,995 0,995
26 0,401 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
28 0,275 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
30 0,210 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
31 0,657 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
33 0,705 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
35 0,764 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
37 0,921 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
38 0,655 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
40 0,225 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
45 0,729 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
47 0,940 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
49 0,518 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
50 0,626 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
51 0,559 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
58 0,870 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
67 0,991 1,000 1,000 1,000 0,995 0,995
70 0,028 0,932 0,611 0,932 0,932 0,932
72 0,196 1,000 0,999 1,000 0,995 0,995

Analiitisides mitmese testimise meetoditega saadud tulemusi, ndeme, et kdikide meetodite
puhul jaame koikide tootajagruppide korral nullhiipoteesi juurde. Seega ei saa tdestada, et

tootajagruppides oleks keskmine tdiskoormusel pohipalk aastaga muutunud.
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Mitmese testimise meetodeid kasutades ei voetud alternatiivset hiipoteesi vastu iihegi
tootajagrupi jaoks, mitmese testimise meetodeid kasutamata kinnitati statistiliselt oluliseks
erinevus grupi 70 pohipalkades. Seega mitmese testimise meetodid aitasid dra hoida iihe

valepositiivse tulemuseni joudmise.

Vorreldes mitmese testimise meetodeid selle analiiiisi tulemuste pdhjal, ndeme, et tulemused
véga palju ei erine — tulemus on kdikide meetodite korral sama, erinevad ainult p-vaartused.
Bonferroni meetod, kui kdige konservatiivsem meetod, annab peaaegu kdigi testide korral p-
véartusteks tihed, ainult grupi 70 korral on p-véaartus vordne 0,932. Teame, et testi voimsused
Bonferroni meetodi ja Bonferroni-Holmi meetodi korral erinevad mérgatavalt juhul, kui mingi
osa p-vaartustest on O-ldhedased. Selle analiiiisi korral meil sellist olukorda pole ning
Bonferroni ja Bonferroni-Holmi meetodid annavad sama tulemuse. Dunni-Sidaki meetodi
korral on ainukesed erinevuskohad gruppide 25 ja 72 tulemused, kus vastavad p-vaartused on
0,999 ning 0,999. Hommeli ja Simesi-Hochbergi meetodite kui kdige voimsamate meetodite
korral on grupi 70 korral p-véartus vordne 0,932, koikide teiste testide korral p-vaartused
vordsed 0,995. Simesi-Hochbergi ja Hommeli meetodite viimsuse erinevus selle analiiiisi

korral vélja ei tule.
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Lisa 1. R-i kood naite jaoks

#R-1 kood naite jaoks

set.seed (123)

#fgenereeritakse 20000 juhuslikku suurust standardiseeritud normaaljaotusest
x=rnorm(20000)

#jagatakse juhuslikud suurused 200-ks valimiks, millel igal on 100 vaatlust
maatriks=matrix (x, nrow=200, ncol=100)

#moodustatakse andmetabel 200-st valimist nimedega X1, X2, X3,
jaotatud=as.data.frame (split (maatriks,rep(1:200, each=100)))

fteostatakse t-testid valimipaaridele X1&X2, X3&X4, X5&X6,
testid=lapply(seq(l, length (jaotatud),by=2), function (x) {t.test (jaotatudl[, x],
jaotatud[,x+1]1) })

#vdljastatakse ainult p-vaartused
pvals = sapply(testid, function (x) {xS$p.value})

#Joonis
gplot (pvals, xlab="p-vaartused", ylab="", geom="bar") +theme bw()+
geom vline (xintercept = 0.05, colour="#F8766D", size=1,

linetype="longdash")+scale x continuous (breaks=seq(0, 1, 0.05))
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Lisa 2. SAS-i kood ndite jaoks

/*Genereerin 20000 juhuslikku suurust standadiseeritud normaaljaotusest */
data andmed;
call streaminit(123);
do i =1 to 20000;
esimene=rand('normal');
output;
end;
/*Loon tunnuse, mille abil jaotada genereeritud suurused 100 vordlemisgrupiks */
data andmed2;
array a{20000} (100*1:200);
output;
run;
proc transpose data=andmed2

out=andmed2_transposed;
run;
proc sort data=andmed2_transposed;
by COL1;
run;
/*Loon tunnuse, mille abil jaotada genereeritud suurused 200 valimiks */
data andmed3;
array a{20000} (200*1:100);
output;
run;
proc transpose data=andmed3

out=andmed3_transposed;

run;
proc sort data=andmed3_transposed;
by COL1;
run;
data andmed3;
set andmed3_transposed;
rename COL1=grupp;
run;
/*Uhendan genereeritud juhuslikke suurustega andmed, valimiteks mdirava tunnuse ning
vordlemisgruppideks maarava tunnuse*/

data uus;
merge andmed andmed2_transposed andmed3;
run;

/*Teostan 200 valimiga 100 t-testi vorreldes igas 2 valimikeskmist ning valjastan saadud p-
vadrtused */

proc ttest data=uus;

by grupp;

class COL1;

var esimene;

ods output Ttests=ttest output;

run;

/*Jatan alles p-vaartused, kus eeldatakse dispersioonide vordsust*/
data uus2;

set Ttest_output;

if method="Pooled" ;

run;

data loplik;

set uus2;

rename Probt=raw_p;

run;

/*Arvutan Hommeli kohandatud p-vaartused*/

proc multtest INPVALUES=loplik hommel ods=results;

run;
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Lisa 3. R-i kood analiiiisi jaoks

#R-1 kood analiutisi jaoks
#Eelduste kontroll
#Normaaljaotuse kontrollimine

#Shapiro-Wilkinsoni test
normal p vaartus=ddply (andmed2,c("Grupi ID","Aasta"), function(x) {data.frame(p vaart
us=shapiro.test (x$sissetulek) $p.value) })

#Hommeli meetod

adjust normal=data.frame (Rasta=normal p vaartusS$SAasta,Grupp=normal p vaartus$SGrupi

ID,adjust=p.adjust (normal p vaartus$p vaartus, "hommel"))

#Jatan alles vaid eeldusele vastavad todtajagrupi

vajalik=andmed2[andmed2$Grupi ID %in%
c(1,3,4,5,7,10,11,13,16,20,21,22,23,24,25,26,28,30,31,33,35,37,38,40,45,47,49,50,51

,58,67,70,72), ]

#Joonis

gplot (data=adjust normal, x=Grupp, xlab="Téotajagrupp", ylab="p-vaartus",

y=adjust, facets=Aasta~.,geom="bar")+geom hline (yintercept=0.05,colour="#F8766D",
size=1, linetype="longdash")+scale y continuous (breaks=seq(0, 1, 0.05))+theme bw()

#Dispersioonide vdrdlemine

#Dispersioonide vdrdlemise F-test

variance p vaartus=ddply(vajalik,"Grupi ID",

function (x) {data.frame (p_vaartus=var.test (x[x$Rasta=="2012",]Ssissetulek,
x [x$Aasta=="2013", ]$sissetulek) $p.value) })

#Hommeli meetod
adjust_variance=data.frame (Grupp=variance p vaartus$Grupi ID,adjust=p.adjust(varian
ce p vaartus$p vaartus, "hommel"))

#Joonis

gplot (data=adjust variance,x=Grupp, xlab="Toétajagrupp",ylab="p-vadrtus", y=adjust,
geom="bar") +geom hline (yintercept=0.05,colour="#F8766D", size=1, linetype="1longdash")
+scale_y continuous (breaks=seq(0,1,0.05))+theme bw()

#ANALUUS

#Kahepoolne t-test vdrdsete dispersioonidega
analyys=ddply(vajalik, "Grupi ID", function (x){data.frame (pvaartus=t.test (x$sissetule
k~x$RAasta, var.equal=T)S$p.value)})

#Bonferroni meetod

vaartusedl=p.adjust (analyys$pvaartus, "bonferroni")
#Bonferroni-Holmi meetod

vaartused2=p.adjust (analyysS$pvaartus, "holm")
#Simesi-Hochbergi meetod

vaartused3=p.adjust (analyysS$pvaartus, "hochberg")
#Hommeli meetod

vaartused4=p.adjust (analyys$pvaartus, "hommel")
#Dunni-Sidaki meetod

sidak = function (p) {

tulemus = 1-(1 - p)**(length(p))

return (tulemus)

}

vaartused5=sidak (analyysS$Spvaartus)
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