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Eessdna

Kéesolev 6pik valmis koostéds Rootsi Pdllumajandusiilikooli
kolleegidega UIf Olssoni ja Ulla Engstrandiga ning Rootsi Instituudi
grandi toetusel. Tuginetud on Rootsi Péllumajandusilikooli loengute
materjalidele ja pikaajalistele kogemustele matemaatilise statistika
Opetamisel.

Esitatud materjal on raamatu “Matemaatiline statistika”
loogiliseks jatkuks.

Raamatus kaésitletakse katseplaneerimise kisimusi ning
andmeanaliiisi erinevaid meetodeid. NAaidatakse, kuidas Ileida
statistikute vdartusi kasitsiarvutamisel ja programmipakette kasutades.
Teksti on illustreeritud statistikapakettide Minitab ja SAS véljatriikkidega.

Tanan kolleeg Jiii Vardjat késikirja labilugemise ja tehtud
kasulike mérkuste eest. Raamatu eestikeelse kasikirja valmimise eest
kuulub eriline tdnu toimetaja Nora Veskele, kelle tdhelepanelik t66 oli
raamatu valmimisel hindamatuks abiks.

Tartus, marts 2001. a Eve Aruvee
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Peatiikk 1
Katseplaneerimise pohimoisted

1.1 Kuidas katset planeerida?

Katsed on kallid. Iga mootmine on seotud kulutustega, mis véljendub ajas
ja rahas. Paljud bioloogilised katsed on nn vordlevad katsed. Igas niisugu-
ses katses soovime vorrelda erinevaid tootlusi, nditeks litke, toitumisskeeme
jne. Katseplaneerimise eesmiirk on koguda niipalju asjakohast informatsiooni
kul voimalik ja seda voimalikult madala hinnaga. Katseplaneerimise kahe
meetodi vahel valides voib esineda olukord, kus molemad meetodid annavad
samatasermnelisi tulemusi, kuid erineva hinnaga. Sel juhul eelistame odavamat
meetodit. Siin on ka eetiline aspekt: korralikult planeeritud katses, kus
uuritakse loomi, voib vajaminevate loomade arv olla vaiksem.

Paljud inimesed usuvad intuitiivselt, et peamine faktor, mis katse efektiiv-
sust mojutab, on vaatluste arv. Kuid on teisi faktoreid, mis mojutavad efek-
tiivsust, niiteks plokk-katsed, mida kisitleme hiljem. Plokkimine tdhendab,
et vordleme erinevaid tootlusi katsetihikutest moodustatud plokkide vahel,
mis on voimalikult lihtsad. Niiteks sigade erinevaid toitumisskeeme voib vor-
relda sigade pesakondade vahel. Sel viisil on bioloogilise varieeruvuse moju
norgendatud ja saame efektiivserna katse. Teiselt poolt voime saada oska-
matu katse, kut raiskame suure hulga ressursse mootmistele, kus varieeruvus
on viiike. Sageli on vithem efektiivsem teha 2 mullaproovi ja igale proovile 10
keemilist analiiiisi, kul teha 10 mullaproovi ja igale 2 analiiiisi. Seepérast, et
sageli on keemiliste analiiiiside viga viike, aga mullaproovide vahel voib olla

varieeruvis suur.
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See tihendab, et vaatlustel on erinev viirtus, mis soltub katseplaanist.
Jarelikult plaan mojutab andmete analiiiisi.

1.2 Terminid ja definitsioonid

Erinevatele téotlustele {erinevad vietised, temperatuurid jne) valime kat-
setes objektide hulga. Neid nimetatakse faktoriteks. Faktoreid tdhistame
tahtedega naiteks A. Faktori, mis enamasti on nominaaltunnus, erinevaid
vadrtusi nimetatakse tasemeteks (nivoodeks). T#histame faktori A tasemete
arvu a-ga.

Niited.

1. Soovime vorrelda vasikate erinevaid toitumisskeeme. Faktor A on toit,
millel on kolm taset (a = 3): A; - korge proteiini tase, A, - normaalne tase
ja Az - madal tase.

2. Soovime vorrelda tomatite vdetainiseks kasutatvat nelja Skoloogilist
viietist. Vietis on faktor, millel on neli taset (a = 4): Ay - kompost, A, -
saepuru, Az -hein ja A, - kontrollvietis.

Katseiihik on viikseim iihik, mis esindab individuaalset tostlust.

Niited.

1. Ku vasikaid on sdidetud individuaalselt, siis on vasikas kasteiihik.
Kui koiki vasikaid ithest latrist on toidetud koos, siis on latter katseiihik.

2. Kul igat tomatitaime on vietatud mmdividuaalselt, siis on taim kat-
selihik. Kul on véetatud 10-ne taimega kasti, siis on kast katseiihik.

Katsed voivad tiheaegselt sisaldada mitmeid faktoreid. Sel juhul nimeta-
takse neid mitmefaktorilisteks katseteks.

Niide. Vasikate toitumiskatses on tiks faktor A=toit 3 tasemega (a=3)
ja teine faktor B= laut 10 tasemega (b=10).

Faktor voib olla fikseeritud voi juhuslik, soltuvalt valitud faktori taseme-
test. Faktor on fikseeritud, kui katse planeerija valib faktori tasemed ja
teostab katse ainult teda huvitavate taseme vaartustega. Faktor on juhuslik,
kui tasemed valitakse juhusliku valimina faktori voimalikest tasemetest.

Niide. Mingis pollumajanduslikus katses on vaadeldud lautu. Sageli on
kasulik kiisitleda lautu juhusliku faktorina, mis on voetud lautade suurest
tildkogumist.

Tiitipiline fikseeritud faktor on sugu, liik, toit, véetis jne. Tiiipiline juhus-
lik faktor on laut, kari, alus. Juhusliku faktorina kiisitletakse moénikord aas-
tat.
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1.3 Moned votmekiisimused katseplaneerimisel

1.3.1 Replikatsioon (kordus)

Néide. Soovime selgitada, kumb kahest maisisordist annab korgema toodangu.
Kasvatame sorti A {ihel pollul ja sorti B teisel pollul. Osutub, et sort A an-

dis korgemat saaki. Kas voib selle informatsiooni pohjal teha iildistusi teise

sordi kohta? Kas voib soovitada koigil teistel pollumeestel julgesti kasvatada

sorti A?

Toenioliselt mitte. Uhel pollul kasvanud saak ei ole piisav tdendus. Me
vajame rohkem andmeid enne, kul voime anda iildiseid soovitusi sordi A
kasutamiseks. Nilsuguse toenduse voime saada, kul kordame katset mitmeid
kordi. Sellist protsessi nimetatakse replikatsiooniks.

1.3.2 Millal on tegemist replikatsioonidega?

Niide. Soovime vorrelda kahte erinevat sorti maisitoodangut. Katses ka-
sutatakse kahte poldu. Selleks, et saada replikatsioone, jagatakse kumbki
pold kaheks osaks. Sorti A kasvatatakse iithe pollu molemal osal ja sorti B
kasvatatakse teise pollu molemal osal. Kas me praegu teeme katset replikat-
siooniga?

Naide. Soovime hinnata kindlas piirkonnas keskmist orgaanilise aine sisal-
dust mullas. Kui palju reaalseid replikatsioone on meil jirgmistel juhtudel?

Votame iihe mullaproovi iihelt alalt. Teeme 200 analiiiisi sellele proovile.

Votame ithe mullaproovi 10-1t erinevalt alalt. Teeme 20 analiiiisi igale
proovile.

Valime piirkonnast 10 ala suurusega 10x10 m. Votame igast ruudust 10
mullaproovi. Teeme 2 analiiiisi igale mullaproovile.

Valime piirkonnast 10 ala suurusega 10x10 m. Votame igast ruudust
10 mullaproovi. Segame iga ruudu 10 mullaproovi. Teeme 2 analiiiisi igale
segatud mullaproovile.

1.4 Lokaalne kontroll

Niide. Soovime vorrcelda kahte sorti maisi. Meil on kasutada katses neli
poldu. Kaks poldn paiknevad koos peatec dires ja kaks poldu paiknevad
koos mingil kaugusel kiilast:
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tee

Kuidas valime sortidele A ja B poéllud 1, 2, 3 ja 47

Uks véimalus on kasvatada sorti A kahel p6llul, mis paiknevad tee iires
(pollud 1 ja 2) ja sorti B kasvatada kahel iilejaznud pdilul. Aga on moéned
pohjused, miks see ei ole hea. Kui osutub, et sort A annab suuremat toodan-
gut, siis voib see olla tingitud sellest, et teeadrne muld on parem. Ei tea
kindlalt, kas tulemus séltus mullast voi sellest, et sort A oli parem.

Parem alternatiiv on kasvatada sorti A ihel teedarsel pollul ja sorti B
teisel. Sarnaselt kasvatame sorti A pollul, mis paikneb kiilast eemal (pollud
3 voi 4) ja sorti B teisel kiillatagusel péllul. Sel viisil on sortide A ja B
vordlemine vihem mojutatud véimalikest mulla erinevustest. See voib anda
rahuldava tulemuse kahe sordi vordlemiseks. Kasutasime lokaalset kontrolli.

1.5 Randomiseerimine

Voime kasvatada sortt A poldudel 1 ja 2. Kuidas otsustame, missugust paldu
kasutada?

Paljudele uurijatele ei nai see kiisimus tahtsana. Uurija valib vabalt iithe
pollu sordile A ja teise pdllu sordile B. Ta kirjutab oma aruandes, et pallud
valiti juhuslikult. Aga kas see “juhuslik“ valik on tegelikult juhuslik?

Meil koigil on teatud kalduvusi - isegi kui me ei ole alati teadlikud nendest.
Agronoom vaib tunda, et iiks pdldudest on rochkem sobilik sordile A ja voib
madrata vastava polln. Aga see voib hivitada erapooletu katse iseloomu.
Sortide A ja B vaheline vordlus véib mimituda mojutatavaks.
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Selle probleemi lahendamise ainus vdimalus on méairata sordid A ja B
példudele 1 ja 2 nii, et protsessi jooksul ei saa uurija seda kontrollida — libi
randomiseerimise. Selle kehtestamiseks pdllul on palju véimalusi:

e Visata miinti. Kui “vapp“ on peal, kasutame poldu 1 sordile A. Seda
meetodit saab kasutada ainult juhul, kui on kaks to6tlust.

e Kirjutada tootluste nimed paberitiikkidele, segada paberid ja votta
pimesi iiks paber. Seda meetodit vGib kasutada hoolimata tootluste
arvust.

¢ Kasutada juhuslike arvude tabelit.
¢ Kasutada juhuslike arve, mis on genereeritud arvuti poolt.

e Kasutada arvutipakettide Minitabi v6i SAS-i katseplaneerimise osa.

Uldine nduanne. Peab jilgima, et véimalikult palju varieeruvust oleks
kaasatnd lokaalsesse kontrolli (plokkimisse). Naiteks ei ole tark maarata
sordid A ja B poldudele 1, 2, 3 ja 4 taiesti juhuslikult, sest siis vaib juhtuda,
et maarame sordi A poldudele 1 ja 2 ja sordi B poldudele 3 ja 4. Nagu eeipool
markisime, voib see viia ebaoigele sortide A ja B vordlemise tulemuseni.

Seega on vaja koigepealt paika panna katse plaani iildine struktuur, see-
jarel kasutada randomiseerimist, et otsustada, missugust tootlust kus kasu-
tada.

1.5.1 Tasakaal ja taielikkus

Tasakaalus katse tihendab, et katses on igale to6ttuse kombinatsioonile mao-
detud vordne arv vaatlusi. Kui see nii ei ole, siis katse on tasakaalustamata.
Kui mingil to6tlusel kombinatsioon puudub, siis nimetatakse katset mit-
tetaielikuks.
Naide. A ja B on kaks faktorit, tahistame katseiihiku X-ga.

A, Ay A, A, Ay Ag
B, | XXX XXX | XXX XX XX XXX
By | XXX XXX | XXX XXX X
B; | XXX XXX | XX X XXX XX
Tasakaalus Tasakaalustamata | Mittetaielik

Uldine reegel - tasakaalus katset on kergem analiiiisida ja interpreteerida.
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1.6 Moned niited katseplaneerimisest

1.6.1 To66tluse struktuur ja plaani struktuur

Katses on kasulik vahet teha tootluse struktuuri ja plaani struktuuri vahel.

Tostluse struktuur niitab, missugune tootlus voi todtluse kombinatsioon
on katses huvifookuses. Naiteks kui soovime vérrelda nelja sorti maisi, siis
sort ongi tootlus. Teistes niidetes véib olla toéétlustena kasutatud véetise
hulka; plimakarja toitumisskeemide tiilipe; heinasaaki aastas.

Plaani struktuur néitab, mil viisil pilitiame lokaalset kontrolli saavutada.
Taielikult randomiseeritud plaanis ei ole lokaalne kontroll kasutatav. Eri-
nevat tiiiipi randomiseeritud plokkplaanis, ladina ruutude plaanis, ligen-
datud plokkide plaanis jne peab arvestama juhusliku varieeruvuse erinevaid
viise. Jargnevalt vaatleme neid plaane lihemalt.

1.6.2 Taiielikult randomiseeritud plaan
Uks faktor

Niide. Vordleme kolme sorti maisi: A, B ja C. Meie kiisutuses on pold,
mida saab jagada kuueks plokiks. Jarelikult saame kasvatada igat sorti
maisi kahel plokil (replikatsiocon). Kul mésrame sordid téiesti juhuslikul
viisil pollulappidele, voib tulemus olla néiteks jirgmine:

O0O/>m
> oo
mmO|>

Kaks voi enam faktorit

Néide. Soovime ptimakarjas kontrollida, kuidas kaks toiduskeemi A; ja A,
mojutavad piimatoodangut. Lehmad on kahte téugu: B, ja By, Jirelikult on
tegemist nelja tootluse kombinatsiooniga: A1B1, A1Bs2, A2B) ja AyBy. Kui
meil on neli lehma igast toust, siis ks viis katse planeerimiseks on juhus-
likult valida kaks lehma igast toust toituma tolduskeemiga A; ja kaks toidu-
skeemiga Ay. Moodustub téielikult randomiseeritud kahefaktoriline plaan.
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Sellist tiilipi plaanides voib iildiselt olla rohkem kui kaks faktorit. Naiteks
polluvilja viietamise katses voib lisada faktorid N, P ja K. Kui igal faktoril on
kolm taset (0, keskmine ja korge tase), siis té6tluste kombinatsioonide arv on
(3 3 3) =27 Kui soovime katses igat kombinatsiooni korrata kaks korda,
siis vajame kokku 54 plokki. Nieme, et kul suurendame toodtluste arvu, siis
tootluste kombinatsioonide arv kasvab viga kiiresti. See sunnib lihtsusele:
pliida hoida 1gas katses tottluste arv viitke ja kul see pole voimalik, pfitida
vihendada tasemete arvu. Niiteks vietamise katse voib olla palju viiksem,
kul igal faktoril on ainult kaks taset. Sel juhul saame ainult (2 2 2) =8
kombinatsiooni.

Voime kiisida: "Miks peame ithes katses vaatlema mitmeid faktoreid,
selle asemel, et teha katse igale faktorile?” Uks vastus on, et mitmefaktoriline
katse on odavam, kui mitmete liksikute katsete tegemine. Tédhtsam pohjus on
siiski selles, et mitmefaktorilised katsed voimaldavad uurida faktoritevahelisi
koosmaojusid.

1.6.3 Randomiseeritud plokkidega katseplaan

Tiielikult randomiseeritud plaanis lokaalset kontrolli et kasutata. See voib
pohjustada suurt bioloogilist varieeruvust. Sageli on kasu, sellest kul katse
iihikute vahel esinevad erinevused holmata plokkidesse.

Niide. Eeldame, et pollul on kallak noole suunas (vt jirgnevat joonist).
Noole lopupool olevatel maatiikkidel on paremate omadustega pinnas. Seda
fakti peab arvestama katseplaani taiustamiseks, et katse avastaks tottluste-
vahelisi erinevusi selgemalt (ja odavamalt!).

OO m
> o0 P
o> moO

Selles plaanis esineb iga téGtlus tiks kord igas reas. Oleme randomiseeri-
nud kolm téotlust igale reale. Ja kuna eeldame, et read on dhesugustes
tingimustes, siis tootlustevaheliseks vordluseks oleme kasutanud lokaalset
kontrolli, vihendamaks juhuslikku varieeruvust.
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Néaide. Plokkimist saab kasutada ka loomadega seotud katsetes. Uul"ij?‘
saab grupeerida loomad plokiks, et oleks lihtsam. Informatsioon, mida plokl_i_l'
des kasutada saab, voib olla naiteks: vanus, eelmise laktatsiooniperioodi pii-
matoodang, kaal jne. Uldiselt on kasulik, kui plokkide moodustamise tun-
nused on seotud katses uuritavate tunnustega.

Eeldame, et loomad on jirgmiste karakteristikutega:

Lehma nr | Téug | Eelmise laktatsiooni perioodi toodang | Vanus
1 B, 4,6 4
2 B 2,4 8
3 B, 1,9 12
4 B; 5,0 6
5 B, 4,1 5
6 B, 4.4 4
7 Bo 3,2 8
8 B» 2,8 7

Lehmatou B hulgas lehmad 1 ja 4 on lisna sarnased: neil on korge pii-
matoodang ja nad on umbes iihevanused. [ehmad 2 ja 3 on samuti {isna
sarnaste tunnustega. Voime moodustada tthe ploki, mis koosneb lehmadest
1 ja 4 ning teise ploki, mis koosneb lehmadest 2 ja 3. Lehmatou B,y hul-
gas lehmad 5 ja 6 peaksid moodustama tihe ploki ja lehmad 7 ja 8 peaksid
moodustama teise ploki. Meil on 4 plokki, 2 lehma igas plokis. Igast plo-
kist valime juhuslikult iihe lehma, keda sdédame toiduskeemi A, jérgi, teist
lehma stédame toiduskeemi A, jargi.

Rohutame, et selles niites toug ei ole plokkimise muutuja, sest ta on iiks
faktor, mida soovime katses uurida.

1.6.4 Ladina ruutude plaan

Monikord esineb kahte liiki varieeruvust, mida peame jilgima plokkide moo-
dustamise juures. Naiteks katsepéld véib omada kallakut kahes sunnas. Kat-
seplaanis tuleb seda arvestada nii, et pollul esineb erinevus mélema rea ja
molema veeru vahel.

Niide. Soovime vorrelda nelja sorti nisu A, B, C ja D. Meil on pold, mille
voime jaotada 16 maalapiks nii, et igat sorti nisu voime kasvatada neljal
maalapil (replikatsioon). Aga poéld on kiillaltki ebaiihtlaste tingimustega:
iilemises vasakpoolses nurgas on parem mullastik kui all parempoolses nurgas
ning mulla koostis muutub vihehaaval nende piiride vahel.

Katse planeerimise iiks voimalus on kasutada ladina ruutude plaani. See
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tootab jargmiselt. Jaotame tootlused juhuslikult 16 ala vahel, aga kindlasti
ni, et iga toStlus on esindatud ainult ks kord igas reas ja igas veerus. Tule-
mus voib olla jidrgmine:

\
P

Ladina ruutude plaani saab kasutada ka loomadega seotud katsetes.
Niide. Soovime uurida piimalehmade nelja toiduskeerm A, B, C ja D.
Iga toiduskeem: jirgl toideti lehmt kolm n#dalat. Iga perioodi kolmandal
nidalal moodeti piimatoodang, et viiltida lilekande mojusid. Tulemused ohd
jirgmised:
Lehma number

1 2 3 4
Periood | 1| A: 333 B: 295 (C:352 D: 35,7
21 B:329 D:30,8 A 341 C: 276
31C 265 A:285 D:325 B:275
41 D:30,3 C: 278 B:327 A: 272

1.6.5 Liigendatud plokkplaan

Niaide. Monikord on praktiline pohjus kasutada erinevaid plokkide moodus-
tamise skeeme erinevatele tunnustele. Niiteks polluvilja erinevate sortide
katses (A, B ja ') ning kiindmise erinevate viiside (1, 2, 3 ja 4) kui faktorite
korral voib juhtuda, et erinevaid kiindmise viise voib kasutada ainult iisna
laiadel maa-aladel, samal ajal kui erinevaid litke on voimalik kasvatada viike-
sel alal. Niisugusel juhul kiindmise viisid jaotatakse peaplokkide vahel, samal
ajal kui erinevaid sorte kasvatatakse liigendatud plokkides peaplokkide sees.
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Kiindmise erinevad viisid paigutatakse juhuslikult igasse peaplokki '1_11118 566~
jirel paigutatakse erinevad sordid juhuslikult igasse peaplokki. N}lsugusne
katse, kus kogu katset on korratud kolmes plokis, néeb vilja jirgmine:

1.6.6 Mittetiielikud plokid

Monedes katsetes, kus tundub loomulik kasutada randomiseeritud plokkide
plaani, voivad plokid olla piiratud suurusega, nii et el ole voimalik koikides
plokkides kasutada kéiki téstlusi (voi tdstluste kombinatsioone).

Niide. Oletame, et soovime vorrelda 6 tostlust: A, B, C, D, EjaF Meie
késutuses on 30 katseiihikut ja need on jaotatud 6 ploki vahel, 5 iihikut plokis.
Jarelikult et ole voimalik panna koik kvus toéstlust koikidesse plokkidesse.
(Naiteks selline olukord vaib esineda, kui katses olevad loomad on iiles kas-
vatatud tallis, kus on piiratud arv kohti, vo1 kui kasvatame kasvuhoones
kindlaksmé#gratud arvuga taimi). Kiisimus on, kuidas kasutada 30 iihikut
parimal viisil, nii et tootluste vaheline vordlus oleks voimalikult efektiivne.
Kui teeme plaani selliselt, et iga tootlus esineb viis korda, siis tulemusplaani
nimetatakse tasakaalustatud lopetamata plokkide plaaniks. Niiteks sellise

olukorra iiks plaan on:
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A A A A A B
B B B B C C
C C C D D D
D D E E E E
E F F F F F

Felnevas plaanis esinevad koik tootlused A, B,...,F viis korda. Peaaegn
igat tootlust (niiteks C) on vorreldud iga teise tootlusega veli korda.

1.6.7 Andmeanaliiiis

Enamus raamatuid (eriti “klassikalised“) katseplaneerimise kohta sisaldavad
osi, kuidas teha arvutusi: lehekiiljed lehekiilgede jérel on hilvete ruutude
summad. Arvutusskeemid voivad anda lugejale ettekujutuse katseplaneeri-
mise olemusest. Tianapéeval teostatakse andmeanalitiis arvutipakettide abil.
Arvutipaketid, nagu Minitab vo1 SAS, saavad kergelt hakkama tihe- vol kahe-
faktorilise dispersioonanaliiiisi mudelitega, samuti ka iildistatud lineaarsete
mudelitega. (GLM). Koiki plaane, millest oli eelpool juttu, saab analiiiisida
Minitabi vor SAS-i protsetuuriga GLM.
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1.7 TUlesanded

1.1

Sojaube kasvatati kasvuhoones, kus igast sordist oli 10 taime. Kasutati taielikult
randomiseeritud katseplaani. Iga sordi saagist valiti juhuslikult viis seemet ja
méodeti iga seemne olisisalduse protsent. Seega tehti iga sordi kohta 50 mootmist.
Selleks, et arvutada iga sordi keskvadrtuse standardviga, katsetaja arvutas 50-ne
vaatluse standardhiilbe ja jagas selle v/50. Selgita, mis voiks sellel arvutusel viga
olla.

1.2

Rottide toitwmisksitumise katses jaotati 18 rotti juhuslikult kolme tootluse T1,
T2 ja T3 vahel. Loomi hoiti individuaalsetes puurides riiulil. Riiulil oli kolm riiulit,
igal kuus puuri. Valgustingimised olid muutuvad; alumistel loomadel oli pimedam.
Valmistati ette jirgmised kolm plaani:

(1) Valiti 18 rotti juhuslikult18 positsioonile rijulis.

(ii) Pandi kéik T1 rotid esimesle riiulilele, koik T2 rotid teisele ja kéik T3 rotid
kolmandale riiulile.

(iii) Igale riiulile pandi kaks T1 rotti, kaks T2 rotti ja kaks T3 rotti.

Selgita iga plaani headust ning pohjenda, missugust plaani sina eelistaksid.



Peatiikk 2

Uhefaktoriline
dispersioonanaliiiis

2.1 Sissejuhatav niide

Drispersioonanaliiiis on statistiline meetod, millega saab vorrelda enam kui
kahe iildkogumi keskvddrtusi. Andmetes olev varieeruvus jaotatakse osa-
deks nu, et seda saab interpreteerida. Seejures on tihtis osa ka statistiliste
hiipoteeside kontrollimisel. Erinevust kahe grupi vahel, niiteks kahe té6tluse
vahel, aitavad meil kindlaks mairata ¢-testid.

Dispersioonanaliiiisis seatakse iiles statistiline mudel, mida piiiitakse lahen-
dada katsele vol situatsioonile, mida proovitakse analiiiisida. Tegelikult voime
formuleerida mitmeid asjatundlikke mudeleid. Analiiiisi iilesanne on kindlaks
méiirata iliks mudel, mis nendest mudelitest on "parim” Niiteks esitame
jargneva katseandmestiku, kus maisi saagikust moodeti 4-6 =24 pollulapii,
mida vietati erinevat tiiiipi vietistega.

Maisisaak nelja erineva vietise korral.

6
Vietis 1 2 3 4 ) 6 Z Yi; Ui
j=1
1 Kontroll 99 40 61 72 76 84 432 72
2 K,O+N 9% 84 82 104 99 105 570 95
3 K,O+P;05 63 57 81 539 64 72 396 66

1 N+P»20;5 9 92 91 xR 71 498 &3
4 6 T

i-ljy=1

13
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Tahistame iiksiku vaatluse y,;, kus esimene indeks téhistab to6tlust (vae-
tist) ja teine indeks j tihistab tG6tluses olevat vaatlust. Meie naites yu = 99
ja y24 = 104. Vaatluste keskviirtus iihe tootluse piires on ¥; ja koikide
vaatluste keskvaartus on ¥ Indeks ” 7 tdhendab, et keskvaidrtus on leitud
iile koigi vaatluste. To6tlusel A on a taset. Vaatluste arv tGotluses i on n; ja
koigi vaatluste arv on N. Meie naites a=4, koik n;-d on vorsed 6-ga ja N=24.

Sellist tiiiipi andmestiku korral on vaja kindlaks méérata, kas tootluste
vahel on erinevust. Peame eristama kahte jirgnevat situatsiooni:

i

. / \
SV
- S

Alternatiiv. 1. Erinevate Alternatiiv 2. Koigi

tootluste andmete] nelja toGtluste andmed

on  jaotused  erinevate omavad sama jaotust st

keskvaartustega. keskvaartuste vahel ei ole
erinevust.

2.2 Mudel ja piirangud

Mudeli juhule, kui keskvairtus on erinev, voib kirjutada jargmiselt

Yi; = H+ a; + €55,
kus u on iile koikide todthiste arvutatud keskvéirtus (nn tildkeskmine), «;
on faktortunnuse ¢-nda taseme keskvairtuse ja tildkeskmise erinevus ning e,
on juhuslik viga (jaak). Sageli eeldatakse, et jadkide dispersioon (hoolimata
toGtlusest) on vardne o2, jadgid on sdltumatud ja normaaljaotusega.

a;-d nimetatakse sageli ka tootluse i-ndaks efektiks, st ta on faktortun-
nuse i-nda taseme pohjustatud muutus. Tootluste efektide jaoks voetakse
kasutusele lisakitsendus > o, = 0, mis tuleneb sellest, et parameeter «; on
sisuliselt korvalekalle iildkeskmisest ja see maarab mudeli tiheseit.

Alternatiiv 2 korral saame lihtsustatud mudeli y;; = u + ey, st kdik o,
on sel juhul nullid. Selleks, et iihte nendest kahest mudelist eelistada, tulcks
uurida kas tootlustel on samad (illdkogumi) keskvaartused. Nullhiipoteesi
vaime piistitada jargmistel viisidel.
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Hp: koik ¢o; =0.
Ho: > a? =0.
Alternatiivne hiipotees on, et keskmised ei ole vordsed, mis tihendab et

H]I Zaf 75 0.

2.3 Hailvete ruutude summa jaotamine

Uksikust vaatlusest y;; kauguse viljendamiseks tildkeskmiseni Yy voime kirju-
tada avaldise (;;—¥.) = (vs; —¥; )+ (Ui —¥.)- (4:;—7;.) nditab, kui kaugel on
vaatlus selle tootluse keskvidrtusest. (7, —7 ) moodab i-nda téstluse kaugust
iildkeskinisest. Tostame need ruutu ja summeerime iile koigi vaatluste.

Andmestiku summaarset varieeruvust esitame avaldisega
SSr =3 (y; ~9.)

Seda voib jaotada kahte ossa, millest iiks osa on tingitud tdétlusest ja
teine juhushkust muutlikkusest jargmiselt:

SSr=33 (s —9.) =X Nl ¥ +9. —9.) =22 (v — 7)+
Soni(y;, —4)" (+ termid (liidetavad), mis on vordsed nulliga).

Tihistame SSy = S n; (7, —7)” ja 8Sg = ¥ 5 (i, —7,)°  Jare
likult oleme jaotanud summaarse varieeruvuse (the total Sum of Squares)
kaheks osaks, tiks on tingitud téstluste erinevustest (SS,) ja teine on juhus-
likust varieeruvusest (SSg): SSr = SS4 + SSg. Uldine printsiip on, et kui
5854 on viike, siis t&otluste vahel pole reaalset erinevust ja kui on suur, siis
téotluste erinevus on olemas. Teiselt poolt méodab SSg ainult varieeruvust
1ga tootluse sees ja voib mitte mojutatud olla todtluste erinevustest.

Iga hiilvete ruutude summa assotseerub vabadusastmega. Uldiselt on vaba-
dusastmete arv summas vordne termi (liidetavate) arv miinus lineaarsete
kitsenduste arv termis. Sel juhul:

SSr =SS (y:; — 7 )° sisaldab N termi. Selles on iiks kitsendus, nimelt
Y (yi; —9.) = 0. Jérelikult sisaldab see hilvete ruutude summa N — 1
vabadusastet;

584 = S n; (§, —7.)° sisaldab ¢ termi (= tdstluste arv). Selles on iiks
kitsendus > 7, (¥; — ¥.) = 0. Ruutude summa sisaldab ¢t — 1 vabadusastet;

SSg = 23 (Wi — @_)2 sisaldab N termi. Iga tostluse ¢ jaoks on ks
kitsendus, mis on Y (%:; — ¥; ) = 0, seega kokku on a kitsendust. Jdrelikult
omab ruutude summa N — a vabadusastet.

Kui jagame iga hiilvete runtude summa vastavate vabadusastmete arvuga,
saame tulemuse, mida nimetatakse ruutkeskmiseks ja tahistatakse:
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MSa =34,
SS
MSg = 72

Ruutkeskmine on kindla dispersiooni hinnang, Ruutkesk_miI.le Vi?%a (M SE )
on jidkide e;; disprsiooni o2 hinnang, mis mddédab andmestikus juhusliku
varieeruvuse hulka. Seda véib viljendada: E (3 Sg) = 0°

On véimalik néidata, ot B (MS4) = 0® + 25 Lol
See annabki meile otsustamise vahendi, kas téotluste keskviirtused on

vordsed voi mitte.

Kui koik tsstlused on vordsed, siis koikide toostluste efektid on nullid, st
koik a; on nullid. Secga on samaviirne delda, et Zaf = 0. Jirelikult,
kui téstluste keskvidrused on vordsed, siis MS, ja MSg peaksid olema
"lahedaselt vordsed” Nende vordlemiseks arvutame nende suhte: F' = %
Kui nullhiipotees on oGige, siis suhe jargib niinimetatud F-jaotust (a — 1)
vabadusastmega lugejas ja (N — a) vabadusastmega nimetajas. Ilustreeri-
maks kuidas seda teha, ptdrdume tagsi mele numbrilise niite juurde ja esi-

tame moned arvutuste tulemused.

Hinnang . = 79.

Hinnang ay: a; =72 — 79 = -7

Hinnang ay: a9 =95 — 79 = 16.

Hinnang a3: a3 =66 — 79 = —13.

Hinnang a4: &4 =83 —79 =4

Néeme, et Y ;= -7+ 16— 13 +4=10.

SST_Z Z(y” g.)2 = (99— 79)2 + (40 — 79)% + ... 4+ (71 — 79)% = 6212

i=1 j=

(24 termi)

4 6
SSA=Y_ 3 (%—7.)% = 6(72--79)2+6(95—79)2 +6(66- 79)*+6(83—79)? =
i=17=1

2940 (4 termi)

6
Z Z(yi:r yz = 3272

Na.eme, et 8S4+95S5 = 2940 + 3272 = 6212 =SS7. Uhtlasi mirgime, et
see on kilreim viis kisitsl arvutamisel. Vastavad valemid on toodud raamatu
lisas.



24. DISPERSIOONANALUUSI TABEL 17

2.4 Dispersioonanaliiiisi tabel

Tulemused on sageli kokku voetud jargmise tabelina, mida nimetatakse dis-
persioonanaliiiisi tabeliks.

Allikas Vabadusastmed SS MS  E(MS)

Mudel, A a-1 SSa MS4 o2+ 5> ol
Viga N-a SSg MSg o?
Kokku N-1 SSy

Meile niite korral on tabel jargmine:

Allikas SS Vabadusastmed MS F
Mudel 2940 4—1=3 980,0 599
Viga 3272 46— 1) =20 163,6
Kokku 6212 24 —1=23

F-statistiku vidrtuse arvutame jidrgmise valemi pohjal: F' = ﬁ—g; =
%’06 = 5,99. Et otsustada, kas nullhiipotees kehtib, vaatame F’-jaotuse

tabelit 5%-lise olulisuse nivoo juures. Letame, et kriitiline vifrtus vabadusast-
metega 3 ja 20 on 3,493. Vastav 1%-line piir on 5,849. Meie arvutatud
F-statistiku védrtus on 5,99, mis on suurem kui 5,849. Jirelikult on tule-
mus oluline 1% olulisuse nivool. Votame vastu sisuka hiipoteesi: voime pidada
toestatuks, et erinevatel vietistel on maisisaagile erinev moju. Risk eksida e1
ole suurem kui 1%. Sama tulemuse saame, kui kasutame Minitab’i:

One-way Analysis of Variance

Analysis of Variance for SAAK

Source DF SS MS F p
Vietis 3 2940 980 5.99 0.004
Error 20 3272 164

Total 23 6212

Et parcmini aru saada, mis toimub, on hea kasutada mingit vahendit
kirjeldavast statistikast. Niiteks hetkel on tlevaatlikkuse tagamiseks hea
teha karpdiagramm toétluste kanpa, kus yield tahistab saaki ja treatment

vietist:
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Yiewd
8 d 8
L1 1

Treatment

Peale dispersioonanalitiisi tegemist on loomulik pitstitada kitsimus " mis-
sugune nendest. L86tlustest on erinev”  Selle kiisimuse adressecrime jargmisele
peatiikile.
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2.5 Ulesanded

2.1

Toiduaineteteadlane uurib kiipsetatud koogis piimahulga kogust (mdddetud
milliliitrites 100 grammi kohta). Kiipsetati 15 kooki. Kasutati iithesugust retsepti,
aga piima lisati kolmes erinevas koguses (1: madal; 2: keskmine ja 3: kdrge). 15
kooki jaotati juhuslikult vordselt iga koostise taseme jargi. Kookide kaalud olid
jargmised:

Kogus Koogi number

1 2 3 4 5
Madal 351 369 381 386 370
Keskmine 390 394 406 407 415
Kérge 398 409 415 399 434

A. Dispersiconanaliiiisi kasutades uuri, kas koogi kaal soltub erinevast pii-
mahulgast. Analiiiis peaks sisaldama hiipoteese, dispersiooni tabelit, tulemuste
kontrolli ja l6ppjareldusi.

B. Leia keskmise ja korge piimahulga erinevus koogi kaalus.
C. Missugusi eeldusi on vaja teha selleks analiisiks?
2.2

Uuriti, kuidas kaituvad kindlat liiki linnud sarnastes loodustingimustes ja iihises
keskkonnas. Iga liigi linnulaulul oli teistest eristatav dratundmistunnus. Uks
uurimise all olev karakteristik oli laulu pikkus sekundites. Uuriti kolme liiki linde:
linavastrikku, rasvatihast ja pruunrastast. Saadi jirgmised tulemused. (Uhtlasi
on antud iga liigi jaoks summad ja ruutude summad.)
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Linavistrik Rasvatihane Pruunristas
1,11 2,17 0,42
1,23 1,85 0,93
0,91 1,99 0,77
0,95 1,74 0,37
0,99 1,54 (0,50
1,08 1,86 0,48
1,18 1,87 0,68
1,29 2,04 0,62
1,12 1,69 0,39
0,88 0,67
1,34 1,03

0,79

Yr=12,086 Yz=1675 Y x=7,65
Y2 - 13,5030 Y. z?=231,4649 Y 2% =5,3843

A. Kontrolli hiipoteesi, et iga liigi keskmine laulupikkus on vordne koigi kolme
liigi keskmisega.

B. Piistita analiiiisiks vajalikud eeldused.

2.3

Uuriti 57 hiire fiusioloogilise funktsiconi erinevust vastandlikes keskkondades
(kasutati rontgenikiirte méju). Uks muutuja, mida uuriti, oli uriini hulk. Jargmised
andmed nditavad iga roti uriini hulka enne ja pirast mojutust. Tabelis veerg
“Erinevus® on arvutatud veergude "pérast”-"enne” pohjal. Analiiiisi eesmsrk oli
uurida vastandlike keskkondade mapu uriimi hulgale.



2.5. ULESANDED 21

Keskkond FEnne Pé#rast Erinevus Keskkond Enne P#rast Erinevus
Diatrizoate  1.670 34.590 32.920 Omnipaque 1.187  9.700 8.513
Diatrizoate  2.010 27.860 25.850 Omnipaque 2.470 18.580 16.110
Diatrizoate 2970 23.720 20.750 Omnipaque 1.540 8.760 7.220
Diatrizoate  2.680 23.060 20.380 Omnipaque 1.530 10.560 9.030
Diatrizoate  0.960  8.020 7.060 Omnipaque 2.020 12.130 10.110
Hexabrix 3.320  9.790 6.470 Omnipaque 1053 7.810 6.757
Hexabrix 1.890  7.520 9.630 Omnipaque 2.090  3.250 1.160
Hexabrix 2.380  5.460 3.080 Omnipaque 1.460 17.570 16.110
Hexabrix 2.033 2990 0.957 Omnipaque 1.213  5.200 3.987
Hexabrix 4990  7.360 2.370  Omnipaque 0960 5.860 4.900

Hexabrix 1.390  8.390 7.000 Ringer 1.450  1.520 0.070
Hexabrix 1.206  6.090 4884 Ringer 1.247 1.220 -0.027
Hexabrix 2660  3.770 1.110 Ringer 1.680  2.020 0.340
Hexabrix 2286 6430 4.144 Ringer 1.210  1.290 0.080
Isovist 1.480  3.580 2.100 Ringer 1.600 2110 0.510
Tsovist 2273 3.040 0.767 Ringer 1.673 1.770 0.097
Isovist 1.080¢  1.040 -0.040 Ringer 2010 2410 0.400
Isovist 1.890  6.690 4.800 Ultravist 2.060 15.000 12.940
Isovist 1.550  4.290 2.740 Ultravist 5.200 12.500 7.300
Isovist 1.166 3.610 2,444 Ultravist 1.990 17.340 15.350
Isovist 1.453  2.320 0.867 Ultravist 1.727 8310 6.583
Isovist 1.550  1.330 -0.220  Ultravist 1.700 17.380 15.680
Isovist 2130  3.650 1.520 Ultravist 0.980  4.460 3.480

Mannitol 1.680 10.870 9.190 Ultravist 1.120 6.870 5.750
Mannito! 2240  3.030 0.790 Ultravist 1.580 13.760 12.180
Mannitol 1.946 12170 10.224

Mannitol 1.140  5.920 1.780

Mannitol 2.160  16.800 14.640

Mannitol 1.906 8890 6.984

Mannitol 1.400  8.910 7.510

Mannitol 1.213  10.760 9.547

Mannitol 2.717 8.250 5.533

Kiisimused:

A. “Ringer® on kontrolltéstlus. Seega eeldame, et sellel ei ole mdju uriini
hulgale. Kontrolli, kas sellist eeldust on moistlik kasutada eelneva andmestiku
kohta.

B. Kas vdib eeldada, et uriini hulga muutuse (“Erinevus*) dispersioon on sama



22 PEATUKK 2. UHEFAKTORILINE DISPERSIOONANALUUS

»Ringeril” ja " Ultravistil”?



Peatiikk 3

Kui F-test on oluline...

Dispersiconanaliiiisis interpreteeritakse F-testi oluline viirtus, kui “erine-
vus todtluste keskvidrtuste vahel® Kuid missugune tostlus on erinev, seda,
F-test iiksi e1 niita. Néiiteks kui teeme ihefaktorilise dispersiconanaliiiisi
andmestiku mingl muutuja nelja erineva to6tluse kohta, siis F-testi oluline
vairtus el anna informatsiooni, missugune t6Stlustest on “parim® Selle
informatsiooni peame kitte saama edaspidisest analiilisist ldhtudes F-testi
olulisest tulernusest.

Niide. Jdrgnev andmestik esitab nelja odrasordi katse tulemused.

Sort - Keskmine
A 8 76 101 893 &4 87,8
B 95 &0 119 104 103 100,2
C 124 113 116 122 113 117,6
D 103 113 101 &5 100 100,4

Andmestiku dispersioconanaliiiis annab jargmised tulemused (leitud SAS
programiniga):

23
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Dependent Variabkle: YIELD
Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Model 3 £255.0000000 749.6666667 7.27 0.0027
Error 16 1650.0000000 103.1250000
Corrected Total 19 3859.0000000
R-Square c.v Root MSE YIELD Mean
0.576815 10.00497 10.155048 101.50000
Source DF Ancva 5§ Mean Sguare F Value Pr > F
VARIETY 3 2245.000G000 749.6666667 7.27 0.0627

Naeme, et F-test on oluline (sest Pr > F on viiksem kui 0,0027), aga
ikkagl me ei tea, missugune liikidest on teistest oluliselt parem (vdi halvem).
On olemas kindlad meetodid F-testi jatkamiseks. Jirgnevas kirjeldame liihi-
dalt monda sellist ja illustreerime neid eelneva néite andmete pohjal.

3.1 Tootlustevaheline vordlemine

3.1.1 Paarisvordlus

Koige otsesem tee sortide vordlemiseks on kahefaktorilise dispersioonanaliiiisi
kasutamine. Esiteks voime vorrelda sorte A ja B (kontrollime hiipoteesi Hy :
L4 — g = 0), kasutades standardset valemit
= g ot
nA "B
Valem s” pohineb eeldusel, et sortidel A ja B on vérdne dispersioon 62 Uhe-
faktorilise dispersioonanaliifisi korral eeldasime, et koigil neljal téstlusel on
vordne dispersioon, mitte ainult tostlustel A ja B. Jérelikult voime o2 hin-
nanguna kasutada hinnangut disprsioonanaliiiisi tabelist, st voime kasutada
arvuti viljatriikist vaartust s?=(Mean square for error). Vaadeldava niite
korral s2 = 103,125.
Jarelkult, kontrollides hiipoteest Hy : g4 = g on vaja arvutada
3781002 _ — 1,93 vabadusastme arvuga 16. Vastav kriitiline viir-

t= \/103,125(2 +1)

fus on tg=2,12. t-test c1 ole oluline. Sellise lihenemise eelis on selles, et
kasutame katsest rohkem informatsiooni. Hetkel o2 hinnangus kasutame 16
vabadusastet 8 (st 5+ 5 — 2) asemel.

on arvutatud valimi pohjal.
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3.1.2 Paarisvordlemise tulemuste esitamine

Tulemuste esitamise itks véimalus on esitada SAS viljatriikk. Jargnev vilja-
triikk iseloomustab eelneva niite andmeid.

T tests (LSD) for variable: SAAK

NOTE: This test controls the type | comparisonwise error rate not not the
experimentwise error rate

Alpha= 0.05 df= 16 MSE= 103,125
Critical Value of T=2.12
Least Significant Difference= 13.615

Means with the same letter are not significantly different

T Grouping Mean N SORT
A 17600 5 C
B 100.400 5 D
B
B 100200 & B
B
B 87800 5 A

Viljatritld alumisest osast lelame sortidele keskvitirt used (veerg ” Mean”).
Veerus "'T Grouping” on taht A sordi C ja tiht B on koigi iilejdinud sortide
A, B ja D ees. See tdhendab, et el ole olulist erinevust sortide A, B ja D
vahel, aga sordi C keskvddrtus on oluliselt erinev iilejiinud sortidest.

Valjatritki itlemises osas ndeme teksti ” Least Significant Difference” (LSD),
mis néitab, kul suurt erinevust on vaja kahe sordi vahel, et olla jarjestikku

olulised. LSD - t\/MSe (L +%) = 2.12¢/108,125 (L + 1) = 13,615,

ne

Vabadusastmete arv t-statistiku leidmiseks on N — a = 16. Kui keskviir-
tuste erinevus kahe sordi vahel on suurem kui 13,615, siis erinevus on olu-
line. Sordil C on keskviértus 117,6 ja sordil D on keskviirtus 100,4, seega
keskvasrtuste erinevus on: 117,6 —100,4 = 17, 2. See on suurem kui 13,615,
jarelikult erinevus on oluline 5% olulisuse nivoo juures. LSD véirtus on ka-
sutatav tasakaalustatud katsete korral, teistel juhtudel on vaja arvutatada
t-statistiku vadrtus igale vordlusele eraldi.

Analiiiisime keerukamat néidet, mille esitasime 2. peatiiki sissejuhatuses.
Selles vorreldi nelja vdetise moju malst saagile. Dispersioonanaliiiisi tabel
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niditas nende olulist erinevust. Esitame SAS valjatriki pa.a.risvérdluseSt-

General Linear Models Procedure
T tests (ISD) for variable: Saak

NOTE: This test controls the type I camparisomwise error
not the experimentwise error rate.

Alpha= 0.05 df= 20 MSE=
Critical Value of T=
Least Significant Difference= 15.404

Means with the sare letter are not significantly different.

T Grouping Mean N Vdetis
A 95,000 6 2
A
B A 83.000 6 4
B
B C 72.000 6 1
o
o 66.000 6 3

Vietised 2 ja 4 ei ole kiesoleval juhul oluliselt erinevad (seda niitab T
Grouping veeru tiht A). Vietistel 4 ja 1 ei ole olulist erinevust (T Grouping
B). Ka vietisted 1 ja 3 ei ole olulist erinevust (T Grouping C). Koik teised
paarisvordlused , st véetised 2 ja 1; 2 ja 3; 4 ja 3 on oluliselt erinevad.

3.1.3 Kontrastid

Sageli ei ole vordlused lihtsad paarisvordlused, vaid on vaja vorrelda eri-
nevate tootluste kombinatsioone. Niiteks tootlus A on standard ja meid
huvitab kontrollida, kas téotluse A keskmine erineb teiste t66tluste keskmi-
sest, st peaksime kontrollima hiipoteesi Hy @ p, — #2H2H2 = 0. Niisugust
tootluste kombinatsiooni keskvidrtust nimetatakse kontrastiks. Kontrasti
iildine valem on L = > h;u;, kus > h; = 0. Mirgime, et paarisvérdlus on
kontrasti leidmise erijuht.

Kontrollides hiipoteesi kontrasti kohta, on vaja hinnata kontrasti ja dis-
persiooni vidrtusi. Meie néites on kontrasti hinnang L = 4,4 — ME&:@ —
87,8 — 110'2“];’6”00’4 = -18,267 Kontrasti hinnangu dispersioon, kasu-
tades keskvairtuste ja dispersiooni reegleid, on D(g4 — 17s + 19c + lgp) =

D(ga) +3D(5s) +3D(Fe) + §D(i0) = &+ 5(25 + & + %), Kasutame o

ne np

2

hinnanguna MS.-d, jirelikult D (L) = 103,125 + 3L + 1 1+ 1)) = 275,
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. . . T _ L _ —18.267 _
Kontrollime hiipoteesi Hy : L = 0, arvutame { = () = s = 3, 48.

Tabelist lelame ¢ kriitilise véirtuse kui vabadusastmete arv on 16 ja vordleme
seda arvutatud ¢-ga. 5%-lise olulisuse nivoo juures on £ kriitiline vasrtus 2,12
ja 1%-ne t kriitiline véidrtus on 2,92. Leitud kontrast on oluline juba 1%
olulisuse nivoo juures.

3.2 Probleemid, kui teeme mitmeid teste

Kui teeme mitmeid teste, kerkivad ka probleemid. Eelnevas niites oli neli
sortl. Voime teha sortide vahel kokku 6 erinevat paarisvordlust (A — B, A —
C,A-D,B-C, B~ DjaC— D). Uldiselt, kui teeme kuus soltumatut
testi a= 5%-lisel olulisuse nivool, siis on 26% tden#osus', et vihemalt tiks
test on oluline, isegi kui sortide erinevust el ole! See on iisna suur risk. Ja
kui meil on naiteks 10 sorti, siis risk on 90%, et vihemalt iiks test 10-9/2=45
paarisvordlusest on oluline “ainult edu korral“ See aga tihendab, et me ei
tésta enam 5%-lisel olulisuse nivool.

Seda probleemi nimetatakse olulisuse hulga probleemiks. Ta kerkib, kui
teeme suure arvu olulisi teste. Stis voune saada ka mingi arvu olulisi tulemusi,
isegi kui ei ole “tegelikke® erinevusi liikide vahel.

3.3 Lahendused

Olulisuse hulga probleemi iildine lahendus on suurendada noudeid olulistele
tulemustele. Kuil standard t-test 16 vabadusastmega on oluline 5%-lise olulis-
use nivoo juures (|t|>2,12), siis juhul kui on olulisuse hulga risk, peaksime
mésrama piirid veidi kaugemale, voib-olla |t|>>3,0. See tihendab, et kasutame
igale testile viiksemat olulisuse nivood. Kiisimus on: kui palju kaugemale
vol missugust uut olulisuse nivood peaksime kasutama? Erinevad autorid
vastavad sellele erinevalt. Nende moningaid soovitusi vaadeldakse allpool.

Meetodite valik pohineb SAS paketis protseduuridel ANOVA ja GLM.

3.3.1 Bonferroni

Bonferroni t-test (BON funktsioon SAS-is) leiab paarikaupa erinevusi kahe
tastluse keskvaidrtuse vahel, kui olulisuse nivoo on teada. Tavaline t-test

! Arvutatakse 1 — (1 —0,05)® = 0,26
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t = Za—Zg on oluline & nivool, kus ¢ = a/c ja c vordluste arv. Meie
V53 {1/na+1/ng) )
niiites voime teha ¢ = 6 paarikaupa vordlemist. Kui soovime kontrollida

koiki hiipoteese Hy : py — pg = 0 5%-lise olulisuse nivoo juures, siis peame
teostama iga individuaalse testi olulisuse nivool ¢ = 0,05/6 = 0,0083. Selle
asemel, et kasutada piiri |t|>2,12, peame |t|>3,01 puhu! hiipoteesi Hp tagasi
likkama.

3.3.2 Sidak

Sidak’i t-test (SIDAK funktsioon SAS-is) leiab olulist erinevust tasemel, kui
t-test on oluline e olulisuse nivool, kus ¢ = 1 — (1 — a):i Nagu varemg,
tahistame ka siin c-ga voimalike vordluste arvu. Naites ¢ = 6 ja a = 0,05,
saame € = 1 — (1 — 0,05)s = 0,0085. Vastav t piir on 3,00.

3.3.3 Sheffé

Vastavalt Sheffé testile on erinevus kahe tootluse keskvaartuse vahel olu-
line olulisuse nivool, kui t-suhe on suurem kui /(k—1) F(o;k —1,%).
F() tahistab F-jaotuse tabelist kriitilist vairtust, kus vabadusastmete arv
on sama kui standardses F- testis. Meie nidite andmetes F-vaartus 5%-
lise olulisuse nivoo juures vabadusastmetega (3 ja 16) on 3,24. Jdrelikult
nullhiipoteesi Hy : py — ppp = 0 peaks tagasi likkama, kui t suhe on suurem

kui /(4 —1) 3,24 =3,12.

3.3.4 Tukey

Eelnevaid meetodeid voib kasutada mitte aimilt paarisvordlusel, vaid ka iil-
diste kontrastide korral. Tukey esitab tootluste keskvairtuste paarisvordlu-
seks spetsiaalse testi. Tukey meetodi pohjal on kaks keskvaartust oluliselt
erinevad mingil nivool, kui t suhe on suurem kui g(o; k,'u)/\/i ., kus q on
niinimetaud Studenti haare (standardvea abil normeeritud haare). See tabel
on toodud raamatu lisas. « on olulisuse nivoo, k on toéétluste vordluste
arv ja v on vastavate vabadusastmetega standardse F-testi nimetaja. Mete
naite korral k=4, v=16 ja a= 0,05. Saame q=4,05, st peame hiipoteesi
Hy: 1y —pg = 0 tagasi likkkama, kui t suhe on suurem kui 4,05/+/2 = 2, 86.

Eelnevas esitasime 2. peatiiki sissejuhatava néite paarisvordluseks SAS
viljatriiki, millelt saime valja Ingeda paarikaupa t-testi ja LSD vordlemise
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tulemused. Esitame niiiid Tukey meetodiga leitud SAS viljatriki:

General Linear Models Procedure
Tukey's Studentized Range (HSD) Test for variable: Saak

NOTE: This test controls the type I experimentwise error rate,
but generally has a higher type II error rate than REGWQ.

Alpha= 0.05 df= 20 MSE= 163.6
Critical Value of Studentized Range= 3.958
Minimum Significant Difference= 20.66352

Means with the same letter are not significantly different.

Tukey Grouping Mean N VAETIS

A 95.000 6 2
A

B A 83.000 & 4

B

B 72.000 6 1

B

B 66.000 6 3

Kui esimeses paarisvordluses olid vietised 2 ja 1, 2 ja 3 ning 4 ja 3 oluliselt
erinevad, siis niliid ndeme, et vietised 4 ja 3 el ole enam erinevad. Pohjus
on selles, et Tukey testis on suuremad noudmised olulisusele kui paarikaupa
t-testis. Varem oli LSD 15,404, niiiid on 20,669. See arvutati avaldisest

2,864/ MS, ( % + %) Tukey testi saab teha ka paketiga Minitab. Selle vilja-

tritkk nideb teistroodi vilja, kuid jareldused on samad.

Tukey Simultaneous Tests
Response Variable Saak .
All Pairwise Compariscns amcong Levels of VAETIS

VAETIS = 1 subtracted from:

Level Difference SE of Adjusted
VAETIS of Means Difference T-Value P-value
2 23.000 7.385 3.1146 0.0258
3 -6.000 7.385 -0.8125 0.8478
4 11.000 7.385 1.489¢6 0.4619
VAETIS = 2 subtracted from:

Level Difference SE of Adjusted
VAETIS of Means Difference T-Value P-Value
3 -29.00 7.385 -3.927 0.0043
4 -12.00 7.385 -1.625 0.3879
VAETIS = 3 subtracted from:

Level Difference SE of Adjusted
VAETIS of Means Difference T-Value P-Value

4 17.00 7.385 2.302 0.1311
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3.3.5 Aste-alla meetod (Step-down method)

Aste-alla meetodi korral on protseduur jirgmine. Esiteks kontrollime hilpotee-
s, kas koik k keskviirtust on vordsed, kasutades mingit olulisuse nivood 7;.
Kul see on oluline, kontrollime iga alamhulga (k-1) keskvisrtust, kasutades
seejuures mingit olulisuse nivood +,_q; vastasel juhul protseduur seiskub.
Olulisele alamhulgale jatkub protseduur. SAS on varustatud voimsa aste-alla
meetodiga, mis pdhineb Studenti haardel (so standarvea abil normeeritud
haare), vastav protseduur on REGWQ. Aste-alla meetodi jérgi on keeruline
kiisitsi arvutada, kuid arvatit kasutades on see lihtne. Minitab ei oma sellist
protseduuri.

3.4 Soovitused

Mitmeid lisamectodeld mitmese vordlemisele jacks voib leida SAS kisiraama-
tutest. Paneb mestama, kui palju neid on. Missugune on neist parim?

Sellele kitsirnusele vastates, peame defineerima, mis on " parim” Hiipotee-
side kontrollimise juures todtavad statistikud jirgmise knteeriumi jargi.

Tegelik olulisuse nivoo peab olema vordne voi vihemalt higikaudu vordne
midratud tasemel. Kontrollides hiipoteesi 0,05 olulisuse nivool on hiipoteesi
Hy tagasiliikkkamise toenédosus 5%.

Antud olulisuse nivoo korral peab test omama suuremat toendosust, et
liikata Hj tagasi. Test peab sisaldama suuremat joudu.

Mitmese vordlemise korral kerkib lisakiisimus: kas scovime kontrollida
hiipoteesi, kus @ on iga individuaalse vordlemise korral (“comparisonwise
error rate”) veasuhte maGt, voi kas tahame, et « oleks mingi hiipoteesi korral
terve katse veasuhte moot. Isimesel juhul voime kasutada lihtsat t-testi.
Teisel juhul kui e1 ole vaja usalduspiire, on soovitatav kasutada SAS REGWQ
protseduuri. Kui on vaja usalduspitre, siis on soovitav kasutada SAS TUKEY
funktsiooni.
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3.5 Ulesanded

3.1 Jirgnev andmestik périneb kolme to6tlusega katsest

Ay | A | As
2 12 | 23
5 10 | 26
8 18 | 22
3 16 | 19
8 24

A. Arvuta ruutude summad ja tee dispersiconanaliiiisi tabel.

B. Kui tulemus on oluline, tee toétlustevaheline paarisvordlemise test LSD-
vordlemisena.

3.2 Katses moodustati Allimum schoenoprasum sordist 3 gruppi A1, Ay ja Az,
et vorrelda selle sordi joudlust. Iga grupi taimi kasvatati 10 potis. Teatud ajal
moodeti koikide taimede korgus y. Andmeid voib kokkuvétvalt esitada jirgmiselt:

n=10 % =160 s, =20

Ty = 10 ﬂg = 150 89 = 15

nyg=10 3 =180 s3=18

A. Koosta mudel, tee dispresioonanaliiiisi tabel ja kontrolli, kas gruppide kesk-
mine korgus on vordne.

B. Tee kdik paarisvordlemised (5% LSD).

3.3 Soot A baseerub maisil ja s66t Ay baseerub odral. A; ja A, on ithesugune
kalorsus. S66t Az sisaldab vordses koguses sttta A; ja Ay Iga s6daga sbodeti 10
juhuslikult valitud looma. Loomad kaaluti enne ja pirast katset. Uks loom, kellele
sobdeti sotta Az, eemaldati katsest. Katse tulemused olid jirgmised:

ny =10 4 =155 s =20,

?"IQ:].O y2=14,5 3221,5,

ng=9 1§ =17,5 s3=128.

A. Koosta mudel, tee dispersioonanalitiisi tabel ja kontrolli, kas s66dad annavad
vordset keskmist kaalu juurdekasvu.

B. Kontrolli jargmisi kontraste ja selgita nende modte: Ly = a; — a9, Ly =
0, 50, + 0,5052 — 3.

3.4

Kasuta iilesande 2.3 andmeid.

Selle andmestiku dispersioonanaliiiisi tulemused on, Minitab’i kasutades, jirgmi-
sed. Leia vastused kiisimérkide asemele.
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One-Way Analysis of Variance

Analysis of Variance for Erinevus

Source DF S5 MS F
Contrast 7 1788.0 7 ?
Error ? 905 1 ?
Total ? 2693.1

Kirjeldava statistika statistikud kontrastsete keskkondade erinevusele on jargmi-
sed:
Descriptive Statistics

Variable Contrast N Mean Median Tr Mean StDev SE Mean
Erinevus Diatrizo 5 21.39 20.7% 21.39 9.48 4,24
Hexabrix 9 3.961 4.144 3.961 2.227 0 742
Isovist 9 1.664 1.520 1 664 1.569 0.523
Mannitol 9 7.69 7.51 7.69 3.90 1.30
Omnipaqu 10 8.39 7.87 8.33 4.84 1.53
Ringer 7 0.2100 0.0970 0.2100 0.2035 0.0769
Ultravis 8 9.91 9.74 9.91 4. .69 1.66

A. Uuri, missugusel kontrastsel keskkonnal (“contrast“) on oluline méju uriini
hulgale.

B. Eelnevat informatsiooni kasutades tee erinevate keskkondade paarisvordle-
mine.
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Katsed plokkstruktuuridega

4.1 Randomiseeritud plokkplaan

4.1.1 Sissejubhatav naide

Katses uuriti! tomatite saagikust katmikalal. Originaalkatses oli kuns tocthust
(A kuni F), aga meie jitame mitmesugustel pohjusetel ara to6tlused E ja F
Allesjaanute hulgast oli A kontrolltootlus, viljakuse tostmiseks kasutati eri-
nevaid liike komposte (tootlused B, C ja D).

Tomateid kasvatati kastides. Igas kastis oli vordne arv tomatitaimi.
Kasvuhoone mahutas kaks rida kaste, iiks rida paiknes louna pool ja teine
oli pohja pool. Katseplaan oli jargmine: iga kasti taimede kogutoodang kaa-
luti ja kast sai numbri, mis valjendas toodanguperioodi kilogrammide arvu
ruutmeetri kohta.

E D A B F C
Lduna
e1 kasutatud 23 12 90 ei kasutalud 59
F A C E B D petia
i kasutatud :
&l kasu 7 %0 el kasutatud 15 20 !

18jtuatsioon pohineb Lena Garedal't (Rootsi Pollumajandusiilikool) uurimusel.

33
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Ulesandeks oli uurida, kas erinevad kompostid avaldavad moju tomati-
toodangule.
Katse on randomiseeritud plokkplaan, kus rida vaadeldakse plokina. (Esi-
algses katses oli plokke rohkem). Andmete pohjal koostasime jirgmise tabeli:
Plokk Tootlus Toodang

1 A 12
1 B 20
1 C 22
1 D 23
2 A 7
2 B 15
2 C 20
2 D 20

4.1.2 Mudel ja kitsendused

Niisuguste andmete korral on mudel y;; = p+o; + 3, +e;5, kusi =1,...,a ja
j=1,...,b. Vaatluste arv N = ab. Eeldame, et e;; ~ N(0,0?). Kitsendused

ony o; =y B; =0 )

4.1.3 Ruutude summad

Varieeruvust pohjustab téétlus (A) ja plokk (B), tilejsinud varieeruvus on
juhuslik ja kuulub jiikidele. Voime kirjutada

Wi —9.) =@ —9.)+ @5 — 7))+ (W — T — 95 +7.)-

(1;; —7..) on katses ithe vaatluse erinevus tildkeskmise vdartusest. Vahega
(g;. - §.) = &; vorreldakse iildkeskmist i-nda td6tluse keskvidrtusega, see on
téotluse moju. Vahega (7, —7.) = ﬁt vorreidakse j-nda ploki keskvdirtust
tildkeskmisega, see on ploki méju. (y;; — %. — ¥, +¥.) = e;; on iilejadk ehk
jask.

Tostame iga termi ruutu ja summeenme ille koigi ¢ b = N vaatluse.
Paljud termid ruutu tostes on vordsed (-ga, alles jaavad:
Yoy —8.) = (G0 A DG G Y Y — U~ +0.)
SST = SSA + SSB +SS€.

Ruutude summa ile kdigi 887 on (N-1) vabadusastmega, SS4 on (a-1)
vabadusastmega ja arvutatakse téipsell nii nagu tthefaktorilise katse korral.
SSp on (b-1) vabadusastmega ja arvutatakse analoogiliselt SS4-ga. Seega
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SS, =SSr—S88,4—SSg on (N—1—a+1-b+1) = (a—1)(b—1) vabadusastmega.
Kiésitsi arvutamise valemid on toodud raamatu lisas.

Voib niidata, et E(MSa) = 02+ 6> a?/(a — 1) ja E(MSg) = o +
ayY B%/(b—1). Lisaks E(MS,) = E(s?) = o2. SAS raamatus on kasutusel
tahistused Q(A) = bY.a?/(a — 1) ja Q(B) = a 3. 42/(b — 1), mida sageli
kasutatakse.

Dispersioonanaliiiisi tabel:

Allikas Vabadusastmed SS  MS E(MS)
Tostlus A a—1 SSa MS, 0’3 + Q(A)
Plokk B b-1 SSp MSg o+ Q(B)
Jaik (a—1)(b—1) SS. MS.=3s o?

Kokku N-1 SST

4.1.4 Arvuline niide

Meie niites on ruutude summad arvutatud veel mugavamate valemitega,
vorreldes raamatu lisas esitatutega.

SSr=Y% (zy —2.)* = (12— 17,375)% + (20 — 17,375)* +
i
+(20 — 17,375)* = 215, 875,
$Sp = Y.om(z:—£.)° = 4(19,25 —17,375)° + 4 (15,50 — 17,375)° =
28,125,
5Sa=Y"n;(@;—7.) =2(9,5-17,375)" + 2(17,5 — 17,375)* +

7
+2(21 — 17,375)> + 2(21,5 - 17,375)* = 184, 375,
SS. =SSy — SSy — SSr, = 215,875 — 28,125 — 184,375 = 3, 375.

Dispersioonanaliiiisi tabel:

Allikas  Vabadusastmeid (df) SS MS=S8S/df F
To6tlus t—1=3 184375 61,458 54,629
Plokk b—1=1 28125 28,125 25,000
Jaik (t-1)b—-1)=3 3375 1,125

Kokku n—1=7 215875

Kontrollime hiipoteesi Hy, milles viiidame, et tootlustel el ole moju (st
S-a?=0). Leiame tabelist Fi, = 54,629 vabadusastmetega (3; 3). 5% piir
on 9,277 1% piir on 29,457 0,1% piir on 141,11. Tulemus on oluline (juba)
1%-lise olulisuse nivoo juures.

Kontrollime hiipoteesi Ho, milles viidame, et plokkidel el ole mé&ju (st
Ebf = 0 ). Niiitd Fg,=25,000 vabadusastmetega (1; 3). 5% piir on 10,128.
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1% piir on 34,116. 0,1% piir on 167,03. Jarelikult tulemus on oluline 5%-lise
olulisuse nivoo juures.

Kokkuvote.

Tootluste keskvidiirtused: A: 9,5 B: 17,5 C: 21,0 D: 21,5.

Plokkide keskvairtused: 1: 19,25 2: 15,50.

Jéreldused.

Plokkide vaheline erinevus on oluline.
Tootluste vaheline erinevus on oluline.

Eeldused olid: vaatlused peavad olema soltumatud (st jadkide soltuma-
tus) ja jadgid normaaljaotusega.

Mzrgime, et plokkide moju ei ole iildiselt peamine huvi. Katses kasutame
plokke sellepirast, et saada efektiivsemat katset. Kui plokid on moodustatud
oigesti, voime eeldada ploki olulist moju, aga isegi kui efekt el ole formaalselt
oluline, jaime oma mudeli juurde. Ploki mdju olemasolu voime kasutada
tulevaste katsete planeerimisel. Kui plokidel ei ole moju, néiteks 15 kuni 26%
tasernel, siis plokkide moodustamist tuleb vaadelda kui mitteonnestunut ja
tuleks kasutada monda teist plokkimise faktorit.

4.1.5 Analiiiis arvutiga
Analiiiisiks kasutame SAS paketi protseduuri GLM.

Jirgnevat SAS programmi kasutasime meie niite andmetele:

OATA tamat;
INPUT plokk kampost $ saak;
CARDS;

1 A 12
1 B 20
1 o 22
1 D 23
2 a 7
2 B 15
2 c 20
2 D 20

PROC GIM DATA=tamat;

CLASS plokk kampost;

MIEL sazk = plokk kampost;
MEANS kampost/tukey;

RN;

SAS viljatritkk:
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General Linear Models Procedure Dependent Variable: SARK

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Br > F
Model 4 212.500000600 53.12500000 47.22 0.0048
Error 3 3.37500000 1.12500000
Corrected Total 7 215.87500000
R-Square c.v Root MSE YIELD Mean
0.984366 6.104519 1.06066017 17.375000008
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr > F
PLOKK 1 28.12500000 28.12500000 25.00 0.0154
KOMPOST 3 184.37500000 61.45833333 54.63 0.0041

Alpha= 0.05 df= 3 MSE= 1.125
Critical Value of Studentized Range= 6.825
Minimm Significant Difference= 5.11842

Means with the same letter are not significantly different.

Tukey Grouping Mean N Kampost
A 21.500 2 D
A
A 21.000 2 c
A
A 17.500 2 B
B §.500 2 A

Néaeme, et ni 66t luse kui ka plokkide mojud on olulised. Kontrolltéstlusel
A on keskviirtus oluliseselt viilksemn kui iilejisinud td6tlustel.

Analiiiisiks kasutame pakettt Minitab

Minitabi kasutamisel tuleb ka soltuvaks muutujaks ette anda muutuja ”"saak”

ja mudel, mis koosneb plokkidest " kompost” Minitabi viljatriikkk on jargmine:
General Lincar Model

Factor Levels Values

Plokk 2 1 2

Kompost 4 A B C D

Analysis of Variance for SAARK

Source DF Seq S5 Adj 5SS Adj MS F P
PLOKK 1 28.125 28.125 28.125 25.00 G.015
Kompost 3 184.375 184.375 61.458 54.63 0.004
Error 3 3.375 3.375 1.1252

Tolal 7 215875
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Minitab’i abil saab koostada nn peamdjude graafiku, mis néitab peamoju
iga taseme keskvaartust. Minitab’i peamojude graafik:

Main Effects Plot - Means for Saak

Saak
@

T T T T
plokk Kom post

4.2 Katse, kus kasutame ladina ruute

4.2.1 Sissejuhatav nidide

Uuriti tootmisprotsessi, kus vorreldi viit erinevat toote retsepti: A, B, C,
D ja E. Protsessi tulemus soltus ka sellest missugust toormaterjali patakat
kasutati ja missugune operaator oli selle masinasse pannud. Koik operaatorid
kasutasid koiki toormaterjali patakaid ladina ruutude plaanis.

Operaator
Patakas | 1 2 3 4 5
1 A24 B20(C19|D 24 E 24
2 B 17|C 24|D 30| E 27 | A 36
3 C18|D 38k 26 A 27| B 21
4 D 26|E 31]A 26| B 23|C 22
5 E 221A 30| B 20|C 290|D 31

Randomiseerimisel téhistati erinevad retseptid juhuslikult koodidega A,
B, C, D jaE.

4.2.2 Mudel ja eeldused

Mudel, mida kasutatakse ladina ruutude katscplaanis, on y;;) = p+o;+0,+
Yky T €ij(r)- Kolmas indeks (k) on pandud sulgudesse, kuna vaatluse visrtus
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on teada niipea, kui on teada indeksid 1 ja j. Eeldame, et e;;x) ~ N(0,02).
on to6tluse i moju, 8; on rea j moju ja Y&y o0 veeru k moju, kusi = 1,..., a;
j=1,...,b; k = 1,..a; N = o> Kitsendused on Ya; =0, Zﬁj =0 ja

Z’Y(:c) =0.

4.2.3 Ruutude summad ja dispersioonanaliiiisi tabel

Varieeruvus andmetes on tingitud téstlusest (A), ridadest (B) ja veergudest
(C). Koik iilejidnud varieeruvused on juhuslikud ja kuuluvad jadkidele. Kir-

jutame samasuse

Wiy —7..) = Gi—F. )+ T )+ G =0+ Wiy — G —T5.— T +27.)-
Kui tostame selle avaldise ruutu ja summeerime iile koigi N vaatluse,

saame

Wiy — 8.2 =200 — 3.+ 20— 5.V + 2 Gwm — 5.0 + 2 Wie) —

b~ +y.m+3.),

88 = S84 + SSp + SS¢
Dispersioonanaliiiisi tabel:

Allikas Vabadusastmed | SS | MS E(MS)

Faktor A{a—1 SS4 | MS4 o2 + Q(A)

RidaB [ae—1 SSp | MSg o2 + Q(B)

Veerg C a—1 SSC MSC Ug + Q(C)

Jaak (a—1(a—2) |SS. | MS,=¢2|0q?

Kokku N-1 5SS

4.2.4 Analiiiis arvuti abil

Sellist tillipi katse mudel siimbolkujus on Y = Rida Veerg T66tlus

Analiiiis SAS paketiga

Meie niite SAS programm on jérgmine:
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[RTA nat;

INPUT rida veerg t&Stlus $ vy 34A27

CARLE 35B21

11A24 41D26

12B20 42E23]

13C18 43A26

14D24 44B23

15E 24 45C22

21817 51E22

22C24 52A30

23D30 53B20

Z2Z4E27 54C29

25A36 55D31

3Jl1cCis ROC GIM;

32D238 CIASS rida veerg téotlus;

33E26 MIEL y = rida veerg tédtlus;

FN;
Tulemus on:
Ganeral Linear Mocels Procedure
Depencent Variable: ¥
3m of Mean
Saarce oF Syares Sqmre F Value Pr>F
Model 12 548. 00000 45, 66667 4.28 0.0089
Error 12 128.00000 10. 66667
Correctad Total 24 676.00000
R-Square C.V. Root MSE Y Mean
0.810e51 12.85821 3.2660 25.400

Saurce DF  Type II1 SS Mean Square F Value Pr>F
Rida 4 £3.00000 17.00000 1.58 0.2391
Veerg 4 150.00000 37.50000 3.52 0.0404
Teitlus 4 330.00000 82.50000 7.73 0.0025

Olulist tulemusi voime saada paarisvordlemisel. Analiiis Minitab’iga on
analoogiline, seepiirast el lisanud me seda siia.
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4.3 Ulesanded

4.1

Katses vorreldi kolme vietist: A, B ja C. Katses oli 12 maalappi, mis oli jagatud
4 plokki, igas plokis 3 maalappi. Saadi jirgmised tulemused:
Vietis
Plokk A B C
1 69 72 60
2 75 T4 64
3 70 T8 65
4 66 68 &b
A_ Selgita dispersioonanaliiiisi abil, kas vietistel on erinev méju. Analiiiis peab
sisaldama hiipoteese, dispersioonanaliiiisi tabelit, tulemuste kontrolli ja jireldusi.
B. Vietis A on standardvietis ning B ja C on uued vietised. Vordle sobival
viisil iga uut vietist standardvietisega.
C. Missuguseid eeldust on vaja teha analiiiisiks?
4.2
Uuriti kolme erineva pesulahuse maju bakterite kasvu pidurdamiseks piimakon-
teinerites. Analiiiis tehti laboratoooriumis ning igal pieval tehti ainult kolm katset.
Kuna péev vioib esitada varieeruvust, jagas eksperimenteerija vaadeldava “pieva®
plokiliseks faktoriks. Vaatluseid koguti nelja pideva jooksul. Andmestik on esi-
tatud jirgnevas tabelis, kus arvud naitavad bakterite hulka peale pesemist (st
madal visrtus nditab, et enamus baktereid hévis).
Piaev
Lahus 1 2 3 4
A 13 22 18 39
B 16 24 17 44
C 5 4 1 22
A. Selgita dispersioonanaliiiisi abil, kas lahustel on olulist erinevust bakterite
havitamise].
B. Kas on olulist erinevust lahuste A ja B vahel?

C. Missuguseid eeldusi on vaja teha analiitisiks?
4.3

Uuriti, kas jahihooaeg mojutab hirvede harjumuspérast kiitumist. Valiti vélja
neli liikumisteed, mida hirved kasutasid. Maarati keskmine jdlgede arv nidalas
iga tee kindlal teeldigul enne jahihooaega, jahihooajal ja peale jahihooaega. Saadi
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jirgmised tulemused:?
Tee Enne Jahihooajal Peale
1 62,5 57,0 49.0
2 465 53,3 50,0
3 450 59,3 37,0
4 24,0 35,7 50,0

A, Selgita dispersioonanaliiiisi abil, kas jahihooaeg m&jutab hirvede harjumusi.
Piistita formaalsel viisil hiipoteesid.

B. Kui iilesandes A leiti oluline erinevus, siis kasuta mitmese vordlemise mee-
todit, et niidata erinevuse olemasolu.

C. Missuguseid eeldusi on vaja teha analiiiisiks?

4.4

Uuriti nelja hitbriidteraviljasordi vastupidavust seenhaigustele. Seejuures ei
olnud midagi teada nende saagikuse potentsiaali kohta. Igat hiibriidi kasvatati
sama Imaa viies erinevas piirkonnas. Saadi jargmised toodangud:

Piirkond
Hiibriid NW NE C SE  SW Keskmine Y;
FR-11 62,3 64,0 64,3 650 664 64,40
BCM 63,3 62,7 662 668 64,5 64,70
DBC 60,8 64,3 652 62,2 651 63,52
RC-3 55,4 56,0 598 58,0 588 57,60

Keskmine ¥; 6045 61,75 63,875 63,00 63,70 Y. =62555
SNV, =1251,1 Y Y Y2 = 78480,51

Kirjelda sobivate dispersioonanaliiiisi vahenditega seda andmestikku. Kas eri-
nevad hiibriidid annavad erinevat toodangut? Kas esineb piirkonna moju? Mis-
suguseid soovitusi voib anda hiibriidide valiku kohta? Missuguseid eeldusi on vaja
teha analiitisiks?

4.5
Uwriti nelja vietise (A, B, C ja D) mdju nisusaagile. Kasutati nelja nisusorti

ning nelja poldu. Iga pold jaotati neljaks vordseks plokiks ning kasutati ladina
ruutude katseplaani. Katsetulemused on esitatud tabelis,

2Andmed on voetud: D. Brown, Dept. of Biology, Ratford University; and
Ratford University Consulting Service, Octoher 1990.
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Pold
Nisusort 1 2 3 4 Keskmine
1 35,5 (A) 24,5 (B) 147 (C) 355 (D) 27,55
2 14,3 (B) 62 (C) 13,7 (D) 24,5 (A) 14,67
3 141 (C) 16,2 (D) 34,3 (A) 19,7 (B) 21,07
4 15,0 (D) 64,5 (A) 346 (B) 190 (C) 33,27
Keskmine 19,72 27.85 24,32 24,67 24,14

Vietiste (A, B, C ja D) keskvairtused olid vastavalt 39,70; 23,27; 13,5 ja 20,10.
A. Tee dispersioonanaliiiisi tabel.
B. Koosta mudel ja mudeli kasutamise eeldused.

C. Kontrolli olulisuse nivoo o = 0, 01 korral, kas viietiste kasutamine pohjustab
saagi erinevuse.

D. Kontrolli olulisuse nivoo o = 0,01 korral, kas nelja nisusordi saagikus
omavahel erines oluliseselt.

E. Leia punkthinnang igale nisusordile.
F Leia iga viietise jaoks keskmnise saagi hinnang.
4.6

Mercer ja Hall (1911) ja Fisher (1925) analiilisisid klassikalises katses peedi
juure kaalu. Katses oli viis tootlust: A, B, C, D ja E. Pold jaotati 25 tiikiks ja
titkid olid paigutatud ruutudena suurusega 5-5. Igat toétlust kasutiti itks kord
igas reas ja veerus. Tulemused olid jargmised, kus iga tottluse lapile on sulgudes
antud juure kaal pollulapil.

Veerg

Rida 1 2 3 1 ) Keskmine
1 D (376) E (371) C(335) B (356) A (335) 358,6

2 B (316) D (338) E {336) A (356) C (332) 3356

3 C (326) A (326) B (335 D (343) [ (330) 332,2

4 E(317) B (343) A (330) C (327) D (336) 3300

) A (321) C(332) D (317) L (318) B (306) 31338
Keskmine 331,1 342,0 334,4 310,0 3278

Analiiiis on tehtud paketiga Minitab.
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General Lireer Model

Factor Iewels Values

Row 5 1
Colirm 5 1
Treat 5 1

3 4 5
3 4 5
3 4 5

Zralysis of Variance for KRAL

Sarce or Seq S5

PFow 4 4240.2
Colum 4 701.8
Treat 4 330.2

Error 12 1754.3
Total 24 7026.0

Kiisimused.
A. Formuleeri ja kontrolli sobivaid hiipoteese. Leia p véirtus tipsusega, mida

voimaldab tabel.

keskmisest.

M SS MM F
4240.2  1060.1

701.8 175.5

330.2 B2.6
1754.3 146.2

B. Pistita eeldused ja arutle milliseid neist on vaja analijiisiks.
C. Kontrolli hiipoteesi, et t&dtluse A keskvidrtus on erinev teiste tottluste
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Mitmefaktoriline
dispersioonanaliitis

Mitmefaktorihises katses on mitmed faktorid kombineeritud samas katses.
Ideaalne oleks, kui tihe fakton iga tase oleks kombineeritud teise faktori iga
tasemega. Oeldakse, et faktorid ristuvad.

5.1 Kaks fikseeritud faktorit

5.1.1 Sissejuhatav niide

Soovime vorrelda kahte sorti seemneid (1 ja 2) kolme erineva viectamise
taseme juures. Seega mell on 2 3 = 6 tootluse kombinatsiooni. Jagame
pollu 24 tiikiks. Paigutame juhuslikult 6 to6tluse kombinatsiooni pollutiikile
nii, et iga tostluse kombinatsioon kordub neli korda. Niiteks voib tulemus
viilja niha pollul jargmiselt (tdhistame vastavalt L, M voi H madala, keskmise
ja korge vietise taseme jaoks ning 1 vOl 2 vastava seemnesordi jaoks):

L1143 Mi181 H117,6 ML17,6 L1145 MI117,1
HI 182 HI1189 2157 H2175 H2167 H2166
M2105 M117,6 L111,5 M2128 L2126 L2112
L2110 M2x3 HI182 M291 L2121 L1136

Moodustame andmestikust jargmise tabeli:

45
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l=madal 2=keskmine 3=korge kokku

seeme 1 14,3 18,1 17,6

14,5 17,6 18,2

11,5 17,1 18,9

13,6 17,6 18,2
keskmine 13,475 17,6 18,225 16,433
seeme 2 12,6 10,5 15,7

11,2 12,8 17,5

11,0 8,3 16,7

12,1 9,1 16,6
keskmine 11,725 10,175 16,625 12,842
ildkeskmine 12,600 13,888 17,425 14,638

Loppkokkuvotteks kontrollime selle andmestiku kohta hiipoteese: kas
erinevad seemnesordi saagid on vordsed? Kas erineva vietisekoguse mojul
saamne erineva seemnesaagi?

Aga enne, kui seda teeme, vaatame jirgnevaid graafikuid, kus on esitatud

erinevate 166tluste kombinatsioonide keskvisrtused:
Iréeraction Fot - Mesns for saak Interaction Piat - Mears for saak

'
o= R =

Vasakpoolsel graafikul ndeme (seda kinnitame formaalselt hiljem), et seem-
nesordi 1 korral suureneb saak vietise hulga kasvades ja seemnesordil 2 on
madalaim keskmine saagikus. Nideme ka, et sellel on viitkselm saak vietise-
hulga 2 korral ja vaetisehulga 3 korral on saak peaaegu sama, mis seemnesordi
1 korral. See voib olla koosmoju naiteks kahe faktor: vahel.

Parempoolsel graafikul on keskviirtuste erinevus ithesugune koigi vietise-
hulkade korral. Kui selline graafik kirjeldab reaalsust, siis faktoritevaheline
koosmoju puudub.

Selle analiiiisi tidhtis osa on hinnata, kas faktorite vahel leidub ménda
olulist koosmoju.
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5.1.2 Mudel ja kitsendused

Faktoril A on a taset ja faktoril B on b taset. T#histame iihe vaatluse y, i, kus
t1=1,..,a,3=1,..,bjak =1,...,n. Seega on vaaatluste iildarv N = abn.
Eeldame, et katse on tasakaalus.

Iga tootluse kombinatsiooni keskvidrtus g;; = (E y,;jk) /n. Selle avald-
k

1se jéargi arvutatud véirtused on esitatud eelpool vaadeldavas niites and-
mete tabelis reas "keskmine” Faktori B kindla taseme keskviirtus Yj. =

(Z > yijk) /na. Faktori A kindla taseme keskviisirtus
i=1k=1

F=1k=1 i=1j=1k=

= (Eb: f: yijk) /nb. Uldkeskmine ¢ = (E 3 Z yzjk) /nba.

Mudel on y,:,k =p+a —I— B; +af; + e,]k Eeldame , et e;;; ~ N(0,02).
b

Kitsendused on E a; =0, Z B;=0ja E(aﬁ’)ﬁ- = . (@B); =

’L— ]:0

5.1.3 Hailvete ruutude summad ja dispersioonanaliiiisi
tabel

Mingi vaatluse ja iild_keskmise eri_nevuse voib kirjuta.da (Yise — 4..) = (%j. —
G.)F Gk —Ti5.) = (G — 9. )+ (T —§.) + Wi — 95 — 5+ 9.) + Gaje — Fij.)-

Eelmises avaldises jaotasime vaa,tluse ja uldkeskrnise ermevuse esiteks
tootluse kombinatsiooni (T66t) (7:; — 4.) ja jadkide e = (Gijr — ¥ij.)
jargi. Seejirel lahutasime to6tluste kombinatsiooni moju faktori A (g, —
7.) mE)juks faktori B (y;. — #..) mojuks ja faktorite A ja B koosmojuks
(5. — —¥;+3.)

Peale ruutu tostmist ja summeerimist saame:

Sk — 9.0 =25 — 7.0+ X (G — ) =Y. — 9. )+ X3, —

ijk z_'.vk i3k ik ik
G2+ Sy — ¥, —9;+7.)° +Z£(37ijk—§ij.)2
tjk LR

Kokkuvétvalt voib selle esitada (mudeli all on iga osa vabadusastmete arv)
SSr = SSpsar + S5, = 854 + SSgp + SSap + S5
N-1 (ab-1) (N-ab) (a-1) (b-1) (a-1)(b-1})  (N-ab)
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Jarelikult oleme iildvarieeruvuse jaotanud jargmisteks osadeks:

SS I Uldvarieeruvus

< e
SS A SS B SS AB SS e
ed ¥ <~ Do
= 7 < rd
Todtluste kombinatsioonide vaheline varieeruvus Jaagid ehk
viga

SSrss €l ole tavaliselt dispersioonanaliiiisi tabeli osa, seda kasutatakse
faktorite koosmoju SS45 arvutuste kergendamiseks.
Dispersioonanaliiiisi tabel.

Allikas Vabadusastmed SS MS E(MS)

Faktor A a—1 SSa MS4 a+Q(A, A*B)
Faktor B b—1 SSg  MSp o24+Q(B, A*B)
Koosmdju A*B (a—1){(b—1) SSap MS,p o2+Q(A*B)
Jaagid N — ab SS. MS,=s? o

Kokku N -1 SSr

Margime, et Q(A* B) =ny_ > (af)%/(a— 1)(b— 1). See on koosméju
moot. Faktori A méju ja voimaliku koosmdoju modt on Q(A, A * B). Kui
Q(A x B) = 0, siis Q(A,A* B) = Q(A) = nb>_a?/(a—1). Q(B, A B)
on faktori B méju ja voimaliku koosmdju moot. Kui QA * B) = 0, siis
Q(B, A+ B) = Q(B) =na ¥ B/ (b 1).

Kui faktoritel (A ja B) voib esineda koosmdju, siis ongi vaja alustada
selle olemasolu kontrollist. Kui selgub, et koosmoju ei ole oluline, alles siis
kontrollime peamojusid.

Seega hiipoteesi

Hy : Q(A + B) = 0 (koosmoju ei ole),

H, : Q(A * B) > 0 (koosmdju esineb)
kontrollimiseks kasutame F-testi Fi,_1)p-1),(v—ab) = M San/s2.

Kui koosmaju ei ole oluline, siis kontrollime peamdjusid:

Hy Q(A) =0 (faktoril A ei ole),

H, : Q(A) > 0 (faktoril A on maju).

Selleks kasutame F-testi Fio_ 1) (v-aty = MSa/s2. Analoogiliselt kontrollime
faktori B moju.

Hy @(B) =0 (faktoril B ei ole}),



5.1. KAKS FIKSEERITUD FAKTORIT 49

H, : Q(B) > 0 (faktoril B on moju).
Kasutame F-testi Fg_1)(v—a) = MSp/s2.

5.1.4 Anal

Mudel siimbolkujul

iids arvut

il

Kahefaktorilise dispersioonanaliiiisi mudeli kirjutame stimbolitessY = A B
A=x B, kus A ja B on faktorid. Meie niites kasutame mudelit

Analiiiis paketiga SAS

SAAK = Seeme Vietis Seeme * Vietis.

SAS-1 programm koos andmetega on jirgmine:

OPTICNS LS=60;

OPTICNS PS=75;

DATA kaksfaktorit:

INPUT Seeme Vaetis $ SAAK;

CARDS;
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PROC GLM;

CLASS Seeme Videtis;

MODEL SAAK = Seeme Vietis
Seeme*Videtis;

MEANS Seeme Vietis Seeme*Viaetis;

RUN;

QUIT;
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Analiiiisi tulemused on:

General Linear Models Procedure

Dependent Variable: SAARK

Source DF
Model 5
Error 18
Corrected Total 23
R-Square
0.908615
Source DF
SEEME 1
VAETIS 2
SEEME*VAETIS 2
Source DF
SEEME 1
VBETIS 2
SEEME*VAETIS 2

General Linear Models Procedure

Level of
SEEME N
1 12
2 12
Level of
VAETIS N
1 B
2 8
3 8
Level of Level of
SEEME VAETIS
1 1
1 2
1 3
2 1
2 2
2 3 4 16.6250000

Analiilis niitab, et koosmoju on oluline. Sel juhul peaméjude kontrolli-

mine €1 oma motet.

Analiilis paketiga Minitab

PEATUKK 5. MITMEFAKTORILINE DISPERSIOONANALUUS

Sum of Squares F Value Pr > F
221.37875000 36.23 0.0001
21.99750000
243.37625000
c.v SAAK Mean
7.552374 14.6375000
Type I 33 F Value Pr > F
77.40041667 63.33 0.0002
99.87250000 40.86 0.0C01
44.,10583333 18.05 0.0001
Type III 53 F Value Pr > F
77.40041667 63.33 0.0001
29.87250000 40.86 0.0001
44.10583333 18.05 0.0001
SAAK- -
Mean sD
16.4333333 2.34106943
12.84166¢67 3.099%69451
———————————— SAPKE——
Mean SD
12.6000000 1.38770108
13.8875000 4.18208338
17.4250000 1.04163333
------------ SARE——————————~
N Mean sp
4 13.4750000 1.37204227
4 17.6C00000 0.40824829
4 18.2250000 0.53150729
4 11.7250000 0.75443135
4 10.1750000 1.37209702
0.73654555

Minitab’i analiiiis annab selle andmestiku pohjal jirgmise tulemuse.
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General Linear Model

Factor Type Levels Values
Seeme fixed 212
Vaetis fixed 3123

Analysis of Variance for SARK, using Adjusted SS for Tests

Source DF Seq S8 Adj sS adi MS F P
Seeme 1 77.400 77.400 77.400  63.33 0.0002
Vietis 2 99.873 99.873 49.936  40.86 0.0002
Seeme*Vietis 2 44,106 44.106 22.053 18.05 0.0002
Error 18 21.997 21.997 1.222

Total 23 243.376

Unusual Cbservations for SAAK

Obs SARK Fit StDev Fit Residual St Resid
3 11.5000 13.4750 Q.5527 -1.9750 -2.06R
14 12,8000 1G.1750 0.5527 2.6250 2.74R

R denotes an observation with a large standardized residual.

5.1.5 Eelnevale analiiiisile jirgnev analiiiis
Analiiiis juhuks, kui esineb koosmaoju

Kui koosmoju on oluline, e1 ole motekas konelda faktori A iildisest mojust.
Siis on faktort A moju faktori B erinevatele tasemetele erinev  Jargneva
analiiiisi kdiigus on vaja vorrelda tootluste kombinatsioonide keskvadrtusi p, ;.
Voime leida kontrastid L = Zhij,uz-j, kus Y h;; = 0. Kontrasti hinnang
avaldub L = §° h;;7;;. Dispersioon kontrasti hinnangust on D(L) = a2 1:1,
mille hinnang omakorda on D(L) = MS, " %’2’

Niide. Oletame, et soovime kontrollida, kas esineb erinevust tugevalt
vietatud poldudel kasvanud taimede seemnesaakide vahel. Andmete tabelist
saame, et keskviirtus seemnesordi 1 korral on 18,225 ja seemnesordi 2 korral
16,625. Leiame kontrasti L — 1 g3 — 1 fig3. Kontrasti hinnang on L =
18,225 — 16,625 = 1,6. Dispersioont hinnang kontrastile on f)(f,) =12
34: + (_1)255 = 1,222 % = 0,611. Et selgitada, kas kontrast on oluline,

. f1a—F2s _ 18,225- 16625 _ 1,6 _
vaja arvutada t —= #3F8 — 5o 208 — = 2. 05. Hetkel on
on vaj NEY V12222 V0,611 !

vabadusastmete arv 18. 5%-lise olulisuse nivoo korral t kriitiline vadartus on
2,101. Jarelikult crinevus ei ole oluline 5%-lise olulisuse nivoo juures.
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Analiiiis juhuks, kui koosmoju €i ole

Kui koosmoju ei ole, stis jitkame analiiiisi faktorile A ja faktorile B eraldi.
Keskvédrtuse 1, kontrast leitakse L = > Ry, kas 3 h; = 0. Kontrasti
hinnang avaldub L = Y h;y;. Dispersioon kontrasti hinnangust on D(L) =

——— 2
o2y %?5. Standardviga arvutatakse SE; = (/82 ) %’;, kus vabadusastmete
arv on (N — ab). Faktori B jaoks on arvutused analoogilised. Kontrasti
usaldusvahemik arvutatakse I & ty_aSE i

5.1.6 Kaks fikseeritud faktorit plokk-katses

Praktikas planeeritakse paljud katsed randomiseeritud plokk-katsena. Taime-
aretuses kasutatakse sageli moistet "replikatsioon”, kui kogu katset korratakse
iseseisvates plokkides.

Néide. Porrulaugu okoloogilise toodangn katses kasvatati taimi ridade
erinevatel kaugustel: 50 cm voi 70 cm. Taimi vietati (kompost) erinevatel
aegadel (0 nddal, 2 nddalat voi 4 nddalat peale istutamist). Neid 2.3 = 6
tootluse kombinatsiooni korrati kolmes plokis, mille vaatluste tildarv on N =
2 3 3 = 18. 16 nidala pidrast moodeti taimedes mingi kindla aine hulk.
Katse tulemused on jirgnevas tabelis.
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Plokk Vietamine Kaugus Aine
1 0 nidalat 50 em 15,78
1 2 nidalat 70cm 19,01
1 4 nidalat 70cm 11,93
1 O nddalat T70cm 13,79
1 4 nadalat 50 cm 11,69
1 2 nidalat 50 cm 17,04
2 4 nddalat 70ecm 10,35
2 2 nadalat 50 cm 11,86
2 0 nddalat 50cm 7,71
2 0 nddalat 70em 11,41
2 4 n#dalat 50cm 9,73
2 2 nidalat 70 cm 14,21
3 2 nidalat T0cm 12,59
3 2 nidalat 50 cm 13,93
3 4 nidalat 70cm 11,32
3 4 niddalat S50cm 11,71
3 0 nddalat 7T0ecm 13,44
3 0 nédalat 50 cm 14,06

53

Voib arvata, et sellist tiitipi katsete korral ei ole koosmoju plokkide ja
peafaktorite vahel. Mudel peab sisaldama peamojusid aga ka koosmojusid
faktorite vahel. Katses, kus faktoril A on a taset, b plokki ja faktoril C on ¢
taset (nii et N=abc), on dispersioonanalitiisi tabel:

Allikas Vabadusastmed SS MS  E(MS)

plokk  b-1 SS;  MSp o2 1 Q(PIokk)
A a-1 SSa MS, o2+Q(A AxC)
C c-1 SS¢  MS: 2+Q(C,AxC)
AC (a-l)(c—l) SSac MSac 0’2 + Q(A * C)
jadgid  (ac-1)(b-1) $S, MS. o

kokku N-1 SST

Mudel siimbolkujus on

AINE = Plokk Vietamine Kaugus Vietamine x Kaugus.

SAS viljatritkk pShineb eelneval mudelil.
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General Linear Models Procedure

Dependent Variable: AINE  AINE

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr > F
Model 7 89.839638 12.834234 4.10 0.0221
Error 10 31.279566 3.127957
Corrected Total 17 121.119204

R-Square C.V. Root MSE ATNE Mean

0.741746 13.74822 1.7686 12.864
Source DF Type III S5 Mean Square F Value Pr > F
PLOKK 2 47.805226 23.902613 7.64 0.0097
VAETAMINE 2 40.304653 20.152326 ©.44 0.0159
RAUGUS 1 1.153301 1.153301 0.37 0.5572
VAETAMINE*KAUGUS 2 0.576458 0.288229 0.09 0.9127

Nieme, et kolm plokki annavad 3 — 1 = 2 vabadusastet. To6tluse kombi-
natsioonid a-b = 6 anavad 5 vabadusastet, mille jaotarne jirgmiselt: vietami-
sele @ — 1 = 2, kangusele b — 1 = 1 ja koosmgjule (a - 1})(b—-1) =2 1 =2
vabadusastet. Viljatriikist nideme, et olulised on ploki ja vietamise mojud.
Analiiiisi tuleks jitkata nagu eelpool paarisvordlusega.

5.1.7 Rohkem kui kaks faktorit

Kahefaktorilise katse analiiiisi meetodeid voib iildistada ka katse jaoks, kus
on rohkem kuil kaks faktorit. Vaatleme tasakaalus katset kolme faktoriga,
kus faktorite A, B ja C tasemete arv on vastavalt a, b ja c. Koiki tootluste
kombinatsioone korrati n korda, seega koikide vaatluste arv N = a b ¢
n. Katses esineva varieeruvuse voib jagada vastavalt dispersioonanaliiiisi
tabelile.
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Allikas | Vabadusastmed | SS

A a-l SSA

B b-1 SSp
C c-1 SSp
AB (a-1)(b-1) SSan
AC (a-1)(c-1) SSac
BC (b-l)(C—l) SSBC
A_BC (a—l)(b—l)(c—l) SSABC
Jagk | abe(n-1) SS.
Kokku | N-1

Kui faktorid on fikseeritud, siis koikide mojude kontrollimiseks kasu-
tatakse I*-testi murru nimetajas MS.-d. Voib esineda mitut tiiiipi koosmoju-
sid, mis teevad interpreteerimise keeruliseks. Hetke situatsioonis voib esineda
nii koosmoju kahe faktor: vahel, kui ka koosmdoju koigi kolme faktori va-
hel. Niisuguste koosimojude interpreteerimiseks on vaja omada head etteku-
jutusvéimet. Kui teostame katse (1 replikatsioon) ainult iiks kord (n=1), siis
jiag vabadusastmete arv on 0. Sel juhul proovime mudeli koostada ilma
kolme faktori koosmojuta, siis kiditub see koosmoju kui mudeli viga.

Kui katse on tasakaalustamata, siis koik faktorid ja koosmojud séilitavad
oma vabadusastmed vihemasti seni, kui katses ei ole tithje lahtreid. Vabadus-
astmete viihenemine voib toimuda mudeli vea (jaigi) hinnaga.

5.1.8 Tasakaalustamata katsed
Hilvete ruutude summade erinevad tiiiibid

Uldvarieeruvuse jaotamine osadeks on korduvates katsetes iithene ainult tasa-
kaalus katsete korral st koikide tootluse kombinatsioonide jaoks on replikat-
sioonide arv ithesugune. Kw katse on tasakaalustamata kas katseplaani poh-
jal vol kogemata, siis hilvete ruutude summad soltuvad faktorite mudelisse
toomise jarjekorrast. Faktori B hilvete ruutude summa SS soltub sellest,
kas faktor A on juba mudelis voi mitte. See fakt voib tasakaalustamata kat-
ses segada andmete interpreteerimist. SAS viljatritkkides voime niha nelja
erinevat tiiiipi hilvete ruutude summasid.

I tiiiip (I type 5S) tdhendab, et hilvete ruutude summa arvutatakse iga
faktori jaoks kui muutus SS5.-s kui faktor lisatakse mudelisse esinemise jar-
jekorras vastavalt etteantud mudelile. Kui mudel on Y = A B A*B, siis S54
arvutatakse nagn oleks tegemist iihefaktorilise katsega {mudel: Y=A). Siis
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arvutatakse SSp, mis tahendab SS, timberarvutamist. Mudel on sel juhul
Y= A B ja lopuks leiame koosmdju SS, kui lisame mudelisse ka faktorite
koosmoju. Monikord nimetatakse I tiipi halvete ruutude summasid ka
jarjestikusteks halvete ruutude summadeks.

IT tidip (IT type SS) tahendab, et igale faktorile arvutatakse SS siis,
kui faktor on lisatud mudelisse viimasena vilja arvatud koosmajudele. Kaik
peamojud, mis on koosmojude osad, peavad olema kaasa arvatud. Mudeli Y
= A B A*B korral SS arvutatakse jargmiselt: SS{A|B), SS(B|A) ja
SS(ABI|A,B).

IIT tidiip (III type SS) on katse arvutada SS tasakaalus katsena. Selle
arvutamise pohimatet me siin ei selgita. Uldiselt kasutatakse IIT titiipi SS-
i, kui katse on tasakaalustamata. Sellega kaasnev probleem on, et koikide
faktorite koosmdjude hilvete ruutude summad ei ole iildiselt samad kui iild
SS. Minitab’i viljatriikis on III tiilibi asemel ” Adjusted Sum of Squares”

IV tiitip (IV type SS) erineb III tiiibist tiihjade lahtrite kasitlernise
meetodite poolest st nad on lopetamata katsed.

Kui katse on tasakaalus, siis kéik SS-id on vordsed. Praktikas tehakse
tasakaalustamata katse analitiis kasutades III tinipi SS-i (voi ” Adjusted Sum
of Squares” Minitab’is). Kahjuks ei ole see meetod eksimatu.

Vahimruutkeskmine

Tasakaalustamata katses ei ole kiillalt selge, mida tiahendab keskvaartus.
Arutleme selle iile viikese niite pohjal. Katses on faktorid A ja B, kumbki
kahe tasemega.
| B1 | B2 ' Keskmine
Al |10, 1213, 15, 14, 16, 15, 17| 14
A2 . 14, 16 ‘ 19, 22, 21, 24, 23, 26 | 20,625
Kui arvutame keskvairtused igale neljale lahtrile, saame
Bl B2 Keskmine
Al 11 15 13
A2 15 225 18,75
Koigi Al vaatluste keskvaartus on 14 ja koigi A2 vaatluste keskvaartus
20,625. Teist tiiipi keskvaartusi saame teisest tabelist kui ”keskvaartus
keskmisest” 11 ja 15 keskvadrtus on 13, mis on ka Al keskvaartus. Vas-
tav A2 keskvaiartus on 18,75. Keskvaartuse arvutamise see viis piniab anda
keskviidrtuse, mis saadakse tasakaalus katse korral. SAS-is on selliste kesk-
vadrtuste arvutamiseks funktsioon LSMEANS. Selle kohta on samuti voimalik
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kontrollida hiipoteese ja leida usaldusvahemikke. Jargnev SAS programm
arvutab meie néaite jaoks mdlemad keskvairtused: keskvadrtuse tavalises
mottes ja LSMEANS-.

PROC @M;
CIASS a b;
MIEL y = a b a*b;
MEANS a /t;
IS a / t:
RN;

Programmis funktsioon MEANS arvutab tavalise keskvaartuse ja LSMEANS
vahimruutkeskmise (”least squares means”). Mélemal juhul anname a viirtuse
t-testi teostamiseks, et vorrelda andmestikus Al ja A2.

Gereral Linear Models Procedare

T tests (ISD) for variable: Y({

NOTE: This test catrols the type I aamparisawise error rate not
the experinentwise eryor rate.
Alphe= 0.05 df=12 M= 3.625
Critical Value of T= 2.18
least Significant Difference= 2.0742

Mesns with the same letter are ot significantly different.

T Grouping Mesn N A
A 20.6250 8 2
B 14.0000 8 1

General Linear Models Procedure
Least Squares Means

A Y T/ Pr>|IT| HO:
L3FAN  LVEANI-LSMEAND
1 13.0000000 -5.23088
0.0002

2 18.750000C

Uldine kommentaar. Tasakaalustamata andmete korral on to6tluste va-
helise vordlemise jaoks sobiv arvutada vahimruutkeskmist, aga samade pii-
rangutega, kui halvete ruutude summa IIT tiiiibi korral. See ei lahenda veel
koiki probleeme. Kut voimalik piitia teha tasakaalus katset.
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5.2 TUlesanded

5.1

Uuriti lindude pliisisaldust veres. Kolmest erinevast liigist (harakas, kotkas,
6okull) piititi neli lindu ja analiiiisiti nende verd. Igale linnule anti number (1 kuni
4) ja mérgiti iiles linnu liik ning pliisisaldus veres. Andmete analiiiisimisel kasutati
jirgnevat SAS programmi:

DATA Linnud, 50 Kotkas 1

Input Plii Liik § Linnunr, 54 Kotkas 2
CARDS, 52 Kotkas 3

49 Harakas 1 57 Kotkas 4

44 Harakas 2 ;

45 Harakas 3 PROC GLM;

45 Harakas 4 CLASS Liik Linnunr;
48 Ockull 1 MODEL Plii = Lk Linnunr,
47 Ockull 2 MEANS Liik;

53 Ookull 3 RUN;

48 Ookult 4 QUIT:

Uks osa viljatriikist on jargmine:

Dependent Variable: Plii

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 5 119.16666667 23.83333333 2.49 0.1491
Error 6  57.50000000 9.58333333

Corrected Total 11 176.66666667

R-Square c.v Root MSE Plii Mean

0.674528 6.27505%  3.09569594 49,33333333
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr > F
Liik 2 113.16666667 56.58333333 5.90 0.0382
Linnunr 3 6.00000000 2.00000000 0.21 0.8869

Statistikud viidavad, et ei ole bige lisada analiitisi linnu number (LINNUNR).

A. Tee midagi statistiknte viite vastu! Selgita, miks voi miks mitte,

B. Tee uus analiiiis andmestikule, kus LINNUNIR el ole lisatud mudelisse. See
tdahendab, et sinu analiiils peab andma sama tulemuse kui SAS programm
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PROC GLM;
CLASS Liik;
MODEL P1ii = Liik;
RUN;
C. Jatka oma analiiiisi t-testiga, kus vordle kotkast 6okulliga.
5.2
Jargnevad andmed on saadud rohttaimede uurimusest. Katses vaadeldi kahte

liiki rohttaimi. Neid niideti kaks, kolm ja neli korda aastas. Katse teostati neljas
plokis. Tulemused on jargmised:

Elevandirohi Guatemala rohi

Plokk 2 3 4 2 3 4

1 109 222 187 277 246 252

2 97 125 163 293 263 181

3 133 134 143 260 194 224

4 113 173 179 325 190 248

Andmestiku analiiiisimisel kasutati SAS-i. Uks osa viljatriikist on jargmine:
Allikas Vabadus- Hilvete ruutude | Keskruudud
astmed snma

G: rohn tiip 57526,04
H: Niitmine/aasta 225,00
G*H 18176,33
Plokk 4478.,46
Viga 12734,79
Kokku 93140,63

A. Tiienda eelnevat tabelit, tiites vabadusastmete ja keskruutude veerud.

B. Piistita asjakohane hiipotees ja kontrolli seda.

C. Interpreteeri mudeli koosmdjud. Missuguse rohttaime tiiiibi ja niitmise
kombinatsioon osutub parimaks?

5.3

Unuriti fungitsiidi (Captan) ja kahe pestitsiidi (Dildren ja Diazinon) méju faasa-
nite munatoodangule. Mirgiti iles iga katses oleva faasani munade arv. ‘Tehti
kaheksa vaatlust igas kombinatsioonis. Tulemused:

Pestitsiid
Fungitsiid Ei ole Dieldren Diazinon
Ei ole 152018302521 22327242159 302528211719
26 24 18 16 30

Captan [371253824216 11311061820 97010449
10 25
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Dispesioonanaliiiisi tulemuste iiks osa on esitatud:

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr>F
FUNG 1026 .75000
PEST 595 29167
FUNG+PEST 570 37500
Error 2968 . 25000
Total 5160 66667

A. Téajenda eelnevat tabelit, tiites vabadusastmete ja keskruntude veerud.

B. Piistita asjakohane hiipotees ja kontrolli seda.

C. Interpreteeri mudeli koosméjud. Kas moni fungitsiidi ja pestitsiidi kombi-
natsioon on eriti ohtlik munade toodangule?

D. Kas on monda tunnust, et analiiiisis olevad eeldused voivad olla rikutud?
Soovita, mida teha, et parandada analiisi.

5.4

Katses uuriti paberi tugevust mojutavaid faktoreid. Paberimassi keedeti 3
tundi. Uuriti jargmisi muutujaid:

lehtpuupuit — lehtpuupuidu protsent massis (2%, 4% voi 8%);

rohk — rohk keetmise ajal (400, 500 voi 650);

tugevus - paberi tugevus.

Tehti kolm katset igale kombinatsioonile lehtpuupuidu massi protsendi ja rohu
vahel. Jargneva SAS programmi abil saab andmestiku analiiiisida:

DATA Paber; 4 650 196.4
INPUT Puit ROhk Tugevus: 4 650 198.0
CARDS; 4 650 197.6

2 400 196.6° 8 400 197.5

2 400 196.9 8 400 196.6

2 400 195.8 B8 400 197.0

2 500 197.7 8 500 195.6

2 500 196.0 8 500 196.2

2 500 197.0 8 500 195.5

2 650 199.8 8 650 197 4

2 650 205.4 8 650 198.1

2 650 200.1 8 650 197 7

4 400 198.5 i

4 400 197.2 PROC GLM DATR=Paber;

4 400 197.7 CLASS Puit R&hk;

4 500 195.6 MODEL Tugevus = Puit Rdhk
4 500 196.0 Puit*RShk;
q 500 196.9 RUN:

Jérgnev on iiks osa tulemuste viljatriikist. Mone tulemuse kohale on asendatud
kiisimark.
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Dependent Variable: Tugevus

Source DF  Sum of Squares Mean Square F Value Pr>F
Model 77 77.46666667 77

Error 77 24.66000000 77

Total 77 102 12666667

R-Square Cc.v Root MSE Tugevus Mean
? 0.592710 1 17046999 197 47777778

Source DF Type I S8 Mean Square F Value Pr>F
Puit 7 9.42888889 77

Rohk 7 40 78222222 77

Puit#Rohk 7 27.25555556 7

A. Tiienda eelnevat tabelit, arvutades vabadusastmete arv ja keskruudud.

B. Kasutades F-testi leia, kas monel faktoril on oluline maju.

C. Arvuta R-square.

D. Intrerpreteeri koosméjud.

5.5

Uurimuses piiiiti miirata vee hulga ja taimeliigi moju hernetaime varre pikkuse-
le. Kasutati kahte liiki taimi ja kolme erinevat veehulka. Uuriti kaheksateist
lehtedeta taime, mis jaotati juhuslikult kolme alagruppi ja igale grupile médrati
juhuslik veehulk. Sarnast ptotsetuuri korrati ka 18 tavalise taime korral. Koostati
jdrgnev SAS programm andmete analiitisimiseks:

OPTIONS PS=55; tavaline madal 71.1
DATA Hernes; tavaline madal 59.2
INPUT Taiip 5 Vesi $ Pikkus; tavaline madal 70.4
CARDS; tavaline madal 73.2
lehtedeta madal 69.0 tavaline madal 71.2
lehtedeta madal 71.3 tavaline madal 0.9
lehtedeta madal 13.2 tavaline keskmine 81.0
lehtedeta madal 75.1 tavaline keskmine 85.8
lehtedeta madal 74 .4 tavaline keskmine 86.0
lehtedeta madal 75.0 tavaline keskmine B7.5
lehtedeta keskmine 96.1 tavaline keskmine B88.1
lehtedeta keskmine 102.3 tavaline keskmine B87.6
lehtedeta keskmine 107.5 tavaline korge 101.1
lehtedeta keskmine 103.6 tavaline kdrge 103.2
lehtedeta keskmine 100.7 tavaline kdrge 106.1
lehtedeta keskmine 101.8 tavaiine k&rge 109.7
lehtedeta kdrge 121.0 tavaline kdrge 109.0
lehtedeta kdrge 122.9 tavaline kdrge 106.9
lehtedeta kdrge 123.1 :
lehtedeta kérge 125.7 PROC GLM DATA=Hernes;
lehtedeta kdrge 125.2 CLASS Talp Vesi:
lehtedeta kdrge 120.1 MODEL Pikkus = Tlip Vesi
Tddp*Vesi;

RUN;
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Analiitisi tulemused saadeti faksi teel. Kahjuks osa faksist oli loetamatu.
Jargnev on ainult osa viljatriikist, mida oli vGimalik lugeda:

Dependent Variable: PIKKUS

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 5 12489 00000000 2497.800000 338.42 0.0001
Error 30 221.42000000 7.380667

Corrected Total 35 12710.42000000

Koosta tiielik dispersioonanaliiiisi tabel, mis pohineb andmestikul ja sinu dis-
persiconanaliiiisi tabelil:

A. Kontrolli, kas taimeliigil on moju varre pikkusele ja interpreteeri voimalikud
olulised mojud.

B. Kontrolli, kas vee hulgal on mdju varre pikkusele ja interpreteeri voimalikud
olulised mojud.

C. Kontrolli, kas esineb koosméju vee hulga ja taimeliigi vahel. Kui on see nij,
siis interpreteeri koosmojud.

5.6

Uuriti, kas kuivaine sisaldus (DM) taimedes s6ltub taimeliigist ja loikamise
ajast. Taimi kasvatati kasvuhoones 10-s potis, igas oli kahte liiki taimi; potid
paigutati juhuslikult kasvithoone lavadele. Iga viie loikuse ajal voeti igast liigist
kaks potti ja moGdeti kuivaine sisaldus. Jirgnev SAS programmi kasutati andmete
analitiisimiseks:

DATA Q5; 2 1 107
INPUT Liik Reg DM; 2 1 98
CARDS; 2 2 97
1 1 92 2 2 103
1 1 92 2 3 93
1 2 90 2 3 100
1 2 85 2 L] 106
1 3 87 2 4 110
1 3 102 2 G} 110
1 4 99 2 5 116
1 4 99 H

1 5 9% PROC GLM DATA=(Q5;
1 5 110 CLASS Liik heq:

MODEL DM=~Liik Aeg Liik*Reg:
RUN;

Saadi jargnev viljatrikk :
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General Linear Models Procedure
Dependent Variable: DM

Sum of Mean

Source DF  Squares Square F Value Pr>F
Model ?  1024.00000 77 7 7?7
Error ? 272.00000 77
Total ?  1296.00000

R-Square c.V Root MSE DM Mean

0 790123 5.215362 5.21536 100.000
Source DF Type III SS Mean Square F Value Pr>F
Liik 7 405.000000 7 77
Aeg 7 584.000000 ?? 7
Liik*deg 7 35.000000 77 7

Kiisimused:
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A. Koosta dispersioonanaliiiisi tabel. Samuti kontrolli sobivat hiipoteesi ja

sonasta loppjireldused.

B. Missugune ajahetk andis erineva tulemuse? Kiisimusele vastamiseks on vaja

teha paarisvordlus, kasutades monda meetodit ithesuguse olulisuse nivooga.

C. Kas esineb olulist erinevust kahe taimeliigi vahel viiendal l6ikusel?
5.7

Kakskiimmend neli meest, kellel igal oli liigkaalu ligikaudu 10 kg, jaotati 12
to6tluse vahel. Tekkisid kombinatsioonid nelja toiduratsiooni ja kolme erineva
pikkusega sorkjooksu vahel. Iga mees tarbis pdeva jooksul vordse kalorihulga,
kuid toiduratsioonid erinesid proteiini, rasva ja siisivesinike proportsiooni poolest.

Andmed on lisatud jirgnevasse SAS programmi:

DATA Ulekaal; K_rasv 1 13.0
INPUT Toit $Jooks Kaal kadu; K_rasv 1 11.0
Cards; K_rasv 2 22.0
Normaalne O 8.5 K_rasv 2 27.0
Normaalne O 11.5 K_karbo § 15.5
Normaalne 1 14.0 K_karbo 0 13.5
Normaalne 1 16.0 K_karbe 1 21.0
Normaalne 2 24.5 K_karbo 1 18.0
Normaalne 2 19.5 K_karbo 2 24.5
K prot 0.16 5 K_karbo 2 27 5
K_prot 0 16.5 ;

K_prot 1 20.0 PROC GLM DATA=Ulekaal;
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K_prot 1 23.0 CLASS Toit Jooks;

K_prot 2 27 0 MODEL Kaal_kadu = Toit Jooks
K_prot 2 24.0 Toit*Jooks;
K_rasv 0 8.5 MEANS Toit Jooks /Tykey;

K rasv 0 7.5 RUN;

SAS viljatriikk on:

General Linear Models Procedure
Tukey's Studentized Range (HSD) Test for variable: WI LOSS

NCTE: This test controls the type I exXperimentwise error rate, but
generally has a higher type II error rate than REGWQ.

Alpha= 0.05 df= 12 MSE= 4.541667
Critical Value of Studentized Range= 4.199

Minimum Significant Difference= 3.6529

Means with the same letter are not significantly different.

Tukey Grouping Mean N DIET
A 21.000 6 K _prot
A
A 20.000 6 K karbo
B 15.667 6 Normaalne
B
B 14833 6 K rasv

General Linear Models Procedure
Tukey's Studentized Range (HSD) Test for variable: KAAL KALU

NOTE: This test controls the type I «joerumwentwise error rate, but
generally has a higher type II error rate than REGA).

Alpha= 0.05 df= 12 MSE= 4.541667
Critical Value of Studentized Rarge= 3.773
Minimm Significant Difference= 2.8427

Means with the same letter are not significantly different.

Tukey Grouping Mean N Joks
A 24.500 8 2
B 17.000 g 1
C 12.125 g 0

Kiisimused:
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A. Kas toiduratsioonide vahel on olulist erinevust? Kui on, siis interpreteeri
erinevused.

B. Kas sorkjooksu tasemete vahel on olulist erinevust? Kui on, siis interpreteeri
erinevused.

C. Kas esineb monda olulist koosméju toiduratsiooni ja sérkjooksu vahel? Kui
on, siis interpreteeri erinevused.

D. Mees, kes ei jooksnud ja sai “normaalset “ toiduratsiooni, néib olevat kaalus
maha votnud. Kas see mahavétmine on oluline?

E. Viljatriikk sisaldab jargnevat mirkust Tukey meetodi juures:

NOTE: This test controls the type I experimentwise error rate,
but generally has a higher type II error rate than REGWQ.

Selgita, mida praktiliselt moeldakse selle mirkusega. Mida tdhendab “type 11
error“?

5.8

Taimefiisioloog uurib iileujutuse moéju kahe puuliigi juure ainevahetusele: iile-
wutust taluval joekaske ja tileujutust mittetaluvat euroopa kaske. Kummagi ligi
neli puud ujutati iiheks paevaks tile ja nelja vaadeldi kontrollpuudena. Moodeti iga
puu juures leiduv adenosiin triosphadi(ATP)} kontsentratsioon. Andmestik (ATP
molekulide arv mg koemahlas) on toodud jirgnevas tabelis:

Joekask Furoopa kask

Ulewjutatud  Kontroll  Uleujutatud Kontroll

1,45 1,70 0,21 1,34

1,19 2,04 0,58 0,99

1,05 1,49 0,11 1,17

1,07 1,91 0,27 1,30
Kiisimused:

A. Piistita ja kontrolli sobivat hiipoteesi.

B. Arvuta 95%-lised usalduspiirid tileujutatud euroopa kase ATP nivoole.

C. Kas on olulist erinevust joekase ja euroopa kase vahel vorreldes kontroll-
grupiga?

5.9

Uuriti 6hu reostusainete (osooni ja vaskdioksiidi) mdju. Teatud liiki uba kas-
vatati avamaal lavades. Moned lavad suitsutati korduvalt vaskdicksiidiga. Mone
lava &hk filtreeriti siisinikuga, et eemaldada timbritsevat osooni. Juhuslikult méirati
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kolm lava iihe to6tluse kombinatsiooni kohta. Kui todtlusest moddus ks kuu,
moddeti iga lava ubade saak (kg) Tulemused on esitatud tabelis®

OSOON PUUDUB OSOON ESINEB
Vaskdioksiid Vaskdioksiid

Puudub Esineb Puudub Esineb

1,52 1,49 1,15 0,65

1,85 1,55 1,30 0,76

1,39 1,21 1,57 0,69

Keskmine 1,587 1,417 1,340 0,700
Standardhilve 0,237 0,181 0,213 0,056

Arvutuste abistamiseks: SSyi5a = 0,27513; SSgogu = 1,62889

Kiisimused. ¥Esita andmestiku tdielik analiiiis, et kontrollida, kas jirgnevate
faktorite méju on oluline:

A. Osocon.

B, Vaskdioksiid.

C. Osooni ja vaskdioksiidi koosméju.

D. Piistita analiitisiks vajalikud eeldused.

E. Kirjuta katse kohta viga lihidalt jareldused, mida voiks avaldada teadus-
likus artiklis.

5.10

Uuriti kanga vastuptdavust hoordumisel. Andmed viljendavad kanga kaalukao-
tust hoordumisel. Vorreld: erinevaid kanga tiiiipe. Nad erinesid ka pinnatdétiuste
(pind), kasutatava téidisetiitibi (t4idis) ja kasutatava téidise protsendi (prop) poo-
lest. Kontrolliti iga tiliibi kahte kanga titkli. Jirgnevat SAS programmi kasutati
andmete analiilisiks:

'Andmet on voetud: Heggestad ja Bennet, Science (1981} pp 1507-1514.



5.2. ULESANDED 67

DATA Vabrik: YES B 25 127
INPUT Pind § Taidis $ Prop Vastup; YES B 25 105
CARDS; YES B 50 123
YES A 25 192 YES B 75 117
YES A 25 188 YES B 75 125
YES A 50 217 NG B 25 82
YES A 50 222 NO B 25 82
YES A 75 252 NO B 5C 94
YES A 75 283 NO B 50 89
NO A 25 169 NO B 75 76
NO A 25 152 NO B 75 105
NO A 50 187 ;
NO A 50 126 PROC GLM DATA=Vabrik;
NO A 75 225 CLASS Pind TAidis Prop;
NO A 75 270 MODEL Vastup = Pind Taidis Prop
Pind*Tdidis Pind*Prop
Taidis*Prop
Pind*Tiidis*Prop;
RUN;

Saadi jargnev viljatritkkk (moned tulemused on kustutatud):
Dependent Variable: Vastup
Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr>F
Model 11 90092.1250 8190.1932  40.86  0.0001
Error 12 2405.5600  200.4583

Total 23  92497.6250

R-Square CVv Root MSE Vastup Mean
0.973994 8.939751 14.1583 158.375
Source DF Type I SS Mean Square F Value Pr>F
Pind 5017.0417% 5017.0417
Tiidis 70959.3750 70959.3750
Prop 7969.0000 3984.5000
Pind*T4idis o7.0417 a7.0417
Pind*Prop 44.3333 22.1667
Taidis*Prop 6031.0000 3015.5000
Pind*Taidis*Prop 14.3333 7.1667

Kiisimused:
A. Tiienda dispersioonanaliiiisi tabelit vabadusastmete arvu ja F viirtuste

lisamisega. Missugune moju on oluline” Missnguse olulisuse nivoo juures?
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B. Iga olulise koosmdju jaoks valmista koosmgju joonis ja interpreteeri koos-
moju.

C. Taidise tiitibi B jaoks kontrolli, kas on olulist erinevust 25%-lise tiidise ja
75%-lise taidise vahel.



Peatiikk 6

Juhuslikud ja hierarhilised
mudelid

6.1 Juhuslike faktoritega mudelid

Vaatleme katset, kus ithe vo1 enama faktori tasemed esindavad juhuslikult
vahtud iildkogumi tasemeid. Niiteks loomade uurimise katse vaib teha eri-
nevates karjades, polluvilja katse v6ib teha "ithe talu uuringuna” erinevates
taludes, metsa katse voib teha erinevates metsades ja loomade toiturmniskatses
voib kasutada pullide juhuslikku valimit. Juhusliku faktori kasutamine kat-
ses mojutab katse lopp)éreldusi. Vaatleme liihidalt iihe ja mitme juhusliku
faktoriga andmeanaliiiisi.

6.1.1 Uhefaktoriline dispersioonanaliiiis

Naiide

Festi musta-valgekirju tougu lehmade 40-st karjast valiti igast karjast juhus-
likult 5 looma (n = 5). Moddeti iga lehma piima rasvasus. Jarelikult on
faktor "kari” 40 tasemel (o = 40). Niisuguses situatsioonis ei huvita meid
eriti karjade vahelise olulise crinevuse otsimine. Leides erinevuse karja 1
ja karja 2 vahel ei saa tulemust iildistada teiste karjade valimitele, kuna
toensoliselt el ole need kaks karja jargmiste valimite osad. Peamine huvi
on hinnata populatsiooni keskvédrtus p, hinnata karjadevaheline dispersioon
% ja lehmadevaheline dispersioon karjades 2. Niisuguseid dispersiooni hin-
nanguid nimetatakse dispersiooni komponentideks. ‘l'dhistame muutujad:

69
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moodetud rasvasus on rasv, kari on kari ja lehma number on nr ning SAS -i
programim on Jirgmine:

DATA piimarasv;
INFUT rasv kari nr;

CARDS;

3.80 1 1
3.55 1 2
3.59 1 3
3.38 1 4
3.7 1 5
3.52 2 1
3.28 2 2
3.52 2 3
2.95 2 4
..... jne

3.73 39 4
3.26 39 5
3.5% 40 1
3.13 40 2
3.32 40 3
3.82 40 4
3.43 40 5

Mudel ja eeldused

Selle katse mudel on y;; = g + a; + €;;, kus a, on i-nda karja moju ning i =
1,...,a, ) = 1,...,n ja N = an. Mirgime, et kasutame siimbolit a; siimboli ¢;
asernel, sest on kujunenud tavaks kasutada kreeka tihti fikseeritud faktorite
tahistamiseks ja ladina tdhti juhuslike faktorite korral. Soovime hinnata
keskvisrtust p ja dispersiooni komponente D(a;) = 0% ning D(e;;) = o2.

Dispersioonanaliiiisi tabel

Formaalselt on hilvete ruutude summaks jactamine sama kui fikseeritud fak-
tori korral. Kuid oodatav keskruut E{MS) on erinev, nagu nieme jirgmisest
dispersioonanaliiiisi tabelist:

Allikas Vabadusastmed SS  MS E(MS)
A a-1 SSA :\ISA 03 +?’l0’i
Jadgid N-1 SS.  MS, =82 g?

Kokku N-1 SSp
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Dispersiooni komponentide hindamine

On voimalik kontrollida hiipoteesi Hy : 04 = 0, mille vastandhiipotees on
Hj : 0% > 0, kasutades F-jaotust F{a—1, N —1) = MS,/s%. Meid huvitavad
dispersiooni komponendid. Nieme dispersioonanaliitisi tabeli veerust E(MS),
et voime hinnata o2, kui 62 = MS,, millest saame 6% = (MS, — MS.)/n.

Keskvéirtuse y usalduspiirid

Populatsiooni keskvéartuse p hinnang on 2 = g Siis kehtib D(§.) = [no% +
0?]/N, mille hinnang on M S4/N (a-1) vabadusastmega. Jarelikult usaldus-

piirid méératakse avaldisest . 11 4/9,0- 1)\/ MT;?A

Analiiiisimine arvutiga

Ka juhusliku faktori korral arvutused ei erine sellest kas faktor on fikseeritud.
Arvutuste jaoks kasutame ikka protseduurt GLM, kuid niiiid anname ette,
et faktor on juhushk.

PRCC &AM DATApiimarasv;
CIASS karir

MOLFL rasv = kari;
RAND(M kariz

RUN;

Viljatriikist leiame dispersioonanaliiitsi tabeli ja selle lopust oodatava
keskruudu. See lihtsustab dispersiooni komponentide arvutamise.

Dependent Variakle: RASV

Source DF Sum of Squares F Value Pr > F
Model 39 4 00587000 1.87 0.0038
Error 160 8.79128000
Corrected Total 1939 12.79715000
R-5quare C.V RASV Mean
0.313028 6.807160 3.44350000
Source DF Type III 8S F Value Pr > F
KARI 39 4.00587000 1.87 0 0038

General Linear Models Procedure

Source Type I1I Expected Mean Square
KARI Var(Error) + 5 Var(KARI)
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SAS-1 teise protseduuriga MIXED voib dispersiooni komponendid arvu-
tada otse. Seda protseduuri kasutatakse nagu protseduuri GLM, aga juhuslik
faktor ei tohi siis olla mudeli osa. Ta antakse eraldi kui RANDOM. Sel juhul
el sisalda mudel iihtegi fikseeritud faktorit, seega mudel on tithi. Ning pro-
gramm on:

PROC MIXED DATA=piimarasv;
CLASS kari;
MXEL rasv = /SOIUTIN;
RANDCM kari;

RUN;

Votmesona SOLUTION kasutamise tulemusena hinnatakse iiks fikseeitud
parameeter g ja programmi viljatriikk on:

Covariance Parameter Estimates (REML)

Cov Parm Estimate
Kari 0.00955382
Residual 0.05494550

Model Fitting Information for RASY

Description Value
Observations 200.0000
Res Log Likelihood -8.5267
Rkaike's Information Criterion -10.5267
Schwarz's Bayesian Criterion -13.8200
-2 Res Log Likelihood 17.0535

Selution for Fixed Effects
Effect Estimate std Error DF t Pr > |t)

INTERCEPT 3.443500600 0.02266215 39 151.95 0.0001

Saame hinnangud o% = 0,00956 ja o2 = 0,055. Samuti saame (viiljatriikis
intercept) fr = 3,4435, mille standardviga on 0,2266 ja vabadusastmete arv
on 39. Seda voib kasutada g usaldusvahemiku arvutamiseks 3,44551-2, 02
0,02266; 3,4435+0, 0458.

6.1.2 Kahefaktoriline dispersioonanaliiiis

Ristuvate faktoritega mudelid voivad sisaldada kahte, {ihte vor mitte iihteg
juhuslikku faktorit. Katse niiide, kus molemad faktorid on juhuslikud, on
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nuisugune, kus igast kaheteistkiimnest juhuslikult valitud karjast molemad
lehmad on ristatud iga vileteistkiimne juhuslikult valitud pulliga. Katse tule-
musena moodame niiteks jarglaste kaalud. See voib olla juhuslike mojudega
mudel. Molemad karjad ja pullid on juhuslikud faktorid. Sellise andmestiku

struktuur on:

Kari j
12 .. 12
Pull i
1 XX XX XX

2 XX XX XX
15 XX XX XX
Juhuslike mojudega mudel, kus molemad faktorid on juhuslikud, on ¥ =
i+ a; + by + abi; + e, kus i=1, ..., a; j=1, ..., b; k=1, ..., n; N=abn.
a; ~ N(0,0’i); bg ~ N(O,O’zB); ab,-j ~ N(O,O’%{B); Cijk ™ N(0,0’g). Selles
mudelis on peamised huviobjektid dispersiooni komponentide hinnangud ja
tildkeskmine.
Juhul, kui iiks faktoritest on fikseeritud ja teine on juhushk, nimetatakse
mudelit segamudeliks. Niiteks tahame vorrelda kolme erinevat sorti kana-

toitu. Valume juhuslikult kaksteist kanatoitjat. Igaiiks neist kasutab kahes
puuris igat toitu. Siis kaalume kanad. Andmete struktuur on:

Toit)a ]
1 2 e 12
Soot 1
1 XX XX XX
2 XX XX XX
3 XX XX XX

Segamudel, kui faktor A on fikseeritud ja iiks faktor B on juhuslik, on
jargmine y;;5 = p+a;+bjfab e, kusi =1, a7 =1,k = 1, ..., n;
N = abn. b, ~ N(0,0%); aby; ~ N{(0,0%5); e ~ N(0,02).

Mirgime, et koosmoju on juhuslik seni, kuni iiks osadest on juhuslik.
Selles mudelis voime kontrollida fikseeritud faktorite olulisust ja hinnata
juhuslike faktorite dispersioonikomponete.

Hiilvete ruuntude summad ja dispersioonanaliiiisi tabel

Hilvete ruutude summad arvutatakse tihtemoodi hoohimata sellest, kas fak-
torid on juhuslikud voi fikseeritud. Keskruudu keskvéirtus on ikkagi mojuta-
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tud. Voime vorrelda erinevaid mudeleid summeerides E(MS) dispersioonana-
liiis1 tabelhs

Allikas Vabadusastmed SS MS

A a-1 954 MSy
B b-1 SSg MSg
AB  (a1)(b-1) SSap MSap
Viga (N-ab) SSe MS,
Kokku N-1 SSr
Keskruudu keskvédirtused erinevatele mudelitele on:
Allikas Fikseeritud E(MS) Sega E(MS) Juhuslik E(MS)
A o2+ Q(A, AB) o2 +noip+Q(A) o2+ nokp + nbo?
B o +Q(B, AB) o2 +no’p +naoky ol +nok,+ nack
AB o2+ Q(AB) o2 + no’p o2 +notp
Viga o2 a? o’
Kokku

Keskruudu keskviartuste tabelit kasutame kahel jubul. Esiteks niitab
E(MS), kuidas erinevaid dispersioonikomponente peaks arvutama. Teiscks
annab E(MS) hiipoteeside kontrollimiseks sobivad teststatistikud.

Fikseeritud faktoritega mudelis kontrollitakse koik faktorid ja koosmojud
keskruudu vea pohjal nagu niitasime 5. peatitkis.

Mirgime, et segamudelis faktori A ja koosmoju AB jaoks keskruudu
keskmine E(MS) ainult eristab neid termis Q(A). Kontrollides hiipoteesi
Hy : Q(A) = 0, arvutame F = MS(A)/MS(AB). Jarelikult kontrollitakse
fikseeritud faktori A koosmoju termi nimetajas, mitte vea termis. Disper-
sioonikomponentide on hinnangud on 62 = MS,, 645 = (MSyz — MS,)/n
ja (}i - (MSB - MSAB)/C!..

Juhuslike faktoritega mudelis kontrollitakse peamojud A ja B kasutades
F-testi murru nimetajas MS{AB). Dispersioonikomponentide hinnangud on
62 = MS,, 645 = (MSap — MS.)/n, 65 = (MSg — MSap)/a ja 6% =
(MSA — IMSAB)/b.

Nagu voib ndha, on sedalaadi mudelite kontrollimine ja hindamine natuke
petlik. Onneks on abi kiepiirast. SAS protseduur Mixed voib kisitleda kéiki
mudeli tiilipe ja isegi Minitab’i GLM osa on kiillalt arukas selle t66 jaoks.
Vaatame moningald néiteid. Lisiteks juhuslike faktoritega mudel. SAS pro-
gramm on:
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PROC MIXED;

CLASS A B;

MODEL Y= / S DDEM=SATTERTH ;
RANDCM A B A*B;

RUN;

Viljatriikk on:

Covariance Parameter Estimates (REML)

Cov Parm Estimate
A 4.04846825
B 1.039%0476
A*B 0.61820635
Residual 0.22777178

Model Fitting Information for

Description Value
Observations 360.0000
Res Leog Likelihood ~459.871
Bkaike's Information Criterion -463.871
Schwarz's Bayesian Criterion ~471.638
-2 Res Log Likelihood 919.7423

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate 5td Error DF t Pr > Jtl

INTERCEPT 306.19333333 0.60051962 21.3 50.28 0.coo1

Programm annab meile dispersioonikomponentide hinnangu ja iildise kesk-
vidrtuse hinnangu (intercept), sisaldades standardviga ja selle vabadusastet.

Minitab’i analoogilises analiiiisis antakse faktorid A ja B juhuslikena,
kiisitakse lisaviljatritkke E(MS) ja dispersiconikomponentide jaoks. Vilja-

triikk on:
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Gereral Linear Model

Factor Type Levels Values

A random 15 1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14 15
B random 12 1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12
Analysis of Variance for y, using Adjusted SS for Tests

Source DF Seq S8 Adj 88 Adj MS E )2

A 14 1380.784  1380.784 98.627 67.36 0.000

B 11 359.275 359.275 32.661 22.31 0.000

A*B 154 225.485 225.485 1.464 6.43 0.000
Error 180 41.000 41.000 0.228

Total 359 2006.544

Expected Mean Squares, using Adjusted SS

Source Expected Mean Square for Each Term
1A (4] + 2.0000{3) + 24.0000(1)

2B {4y + 2.0000(3) + 30.0000(2)

3 A*B (4) + 2.0000{3}

4 Error (43

Error Temws for Tests, using Adjusted SS

Scurce Error DFF Error M5 Synthesis of Error MS
1A 154.00 1.464 (3}
2B 154.00 1.464 (3
3 A*B 180.00 0.228 (4;

Variance Components, using Adjusted SS

Source Estimated Value
A 4,0485
B 1.0399
AB 0.6182
Error 0.2278

Analoogilise analiliisi segamudeli jaoks saab teha kasutades protseduuri
MIXED jargmiselt:

PROC MIXED;

CLASS A B ;

MODEL Y = A;
RANDCM B A*B ;
LSMEANS A / PDIFF:
RUN;
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Viljatriikk on:

The MIXED Procedure

Class Level Information

Class Levels Values
A 3 123
B 12 12345611 12 13 14 15 16

Covariance Parameter Estimates (REML)

Cov Parm Estimates
B 0.19676768
A+B 0.14242424
Residual 0.275555506

Tests of Fixed Effects
Source NDF DDF Type III F Pr > F

A 2 22 77.64 0.0001

Analoogiline analiiiis Minitab’iga on:

General Linear Model

Factor Type Levels Values
A fixed 3123
B randem 121 2 3 4 5 6111213 14 15 16

Analysis of Variance for Y, using Adjusted 55 for Tests

Source oF Seq 85 Adj S5 Adj MS F P
A 2 87.0178 §7.0178 43.5089 77.64 Q.000
B 11 19.1511 19,1511 1.7410 3.1 0.011
A*B 22 12.3289 12.3289 0.5604 2.03 0.028
Error 36 9.9200 9.9200 0.2756

Total 7 128.4176

Expected Mean Squares, using Adjusted SS

Source Expectad Mean Square for Each Term
1A (4) + 2.0000(3) + Q[1)

2B (4) + 2.0000(3) + 6.0000(2)

3 A*B {(4) + 2.0000{3)

4 Error (4)

Error Terms for Tests, using Adjusted S5

Source Error DF Error MS Synthesis of Error MS
1A 22.00 0.5604 (3
2B 22.00 0.5604 (3)
3 AB 36.00 0.2756 (4)

Variance Components, using hdjusted §S

Source Estimated Value
B 0.1968
AD 014240
Error 0.27562
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6.2 Hierarhilised mudelid

6.2.1 Rist- ja hierarhilised faktorid

Monikord on katsed tehtud nii, et samal katseiihikul moddetakse mitu kor-
da tulemus. Voib moota saagi kogust (vl keemilist muutujat) pollul mit-
metel viikestel maa-aladel voi moota puu tihedust samast puust mitmete
proovidega. Eesmirgiks voib olla tipsema visirtuse saamine kui seda saaks
iilhe mootmisega. Oletame niiteks, et teeme katse mingil alal, et vorrelda a
tostlust (faktor A). Igal alal moodame b viiksel alal tulemuse.

Sellist tiiiipi katse on looduses hierarhiline. Faktor B (ala) on hierarhiline
faktorile A. See tihendab, et iga mootmise jaoks on erinevad alad. Vordleme
andmestruktuuri hierarhilises katses ristplaaniga:

Al Aa
Bin ... B ... Ba ... B
X X X X Hierarhiline plaan
X X X X
X X X X

Ay Ao

B X X X X X X Ristplaan
B, X X X X X X

B; X X X X X X
Ristplaanis faktori B iga tase esineb koos faktor: A iga tasemega.

Hierarhilises plaanis on faktoril B uusi tasemeid (n#iteks uus ala) faktori
A iga taseme jaoks.

Hierarhilise plaani mudel on 55 = g+ a; + by + e, kus 2 = 1,...,¢;
i=lL.. b k=1 ..n

Antud juhul me el kiisitle kisitsi arvutamist. Vaatleme arvulist néidet,
kus esimese astme faktor on fikseeritud.

?

Niide

Tahame vorrelda peedi kasvatamiseks kolme ckoloogilist véetist. Iga kolme
viietise jaoks randomiseerime neli ala. Igal platsil on juhulsikult valitud kaks
taime. Moodetakse raua sisaldus igas taimes. Tulemus voib olla:
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Vaetis

2
o

Taim

Raud

102,4

98,3

99,7

99,3

100, 1

100, 4

97,0

93,2

96,2

98,8

100, 7

94,1

101, 2

101, 5

97,5

97,6

103,8

104,1

105,6

104,7

109,1

108,4

101,4

(YRR EEVE ISR RUSREONY FOVERUNY [ N0 DASRENT S RR.NT RaR) SR ST Fe Rl Fek el ol D
SR IEE ISR 1Y [0 [y oy e e e O N L I G R B S I S S e

[N ] IS0 N 51 ST IRTNY P PR PSR 1S PR AT LT 1 .08 FREY TN P N P

102,6
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Alade koikvoimalikud viirtused on sun hierarhilised iihele tostlusele,

mille tihistame B(A). See tihendab: "B on hierarhiline A-le”

Muidugi

on see faktor juhuslik. Nende andmete analiiiisimiscks kasutame protseduuri

MIXED jidrgmises programinis:

PROC MIXED DRTA-peet

CLASS vaetis ala

MOCEL raud = vaetis

RANDCM ala(vaetis);

RUN;

Viljatriikk on:
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Covariance Parameter Estimates (REML)

Cov Parm Estimate
ALA(Vietis) 3.35009444
Residual 1.55625000

Model Fitting Information for RAUD

Description Value
CObservations 24.0000
Res Leg Likelihood -45.0707
Akaike's Information Criterion -47.0707
Schwarz's Bayesian Criterion -48.1152
-2 Res Log Likelihocd 90.1413

Tests of Fixed Effecks

Source NDF DDF Type IIT F Pr > F
Vaetis 2 9 10.57 0.0043

Vietiste majud on olulised (p = 0,0043). Mirgime, et selles testis on
murru lugejal 2 vabadusastet jJa 9 vabadusastet nimetajal. Tegelikult on
test sama kut see, mille saaksime, kui arvutaksime igal alal kahe taime
keskviisirtuse ja teeksime siis nendele keskviiirtustele iihefaktorilise disper-
stioonanaliitisi. INustreerime seda punkti, lisades ala keskviairtuse analiiiisi
paketiga Minitab.

General Linear Model

Factor Type Levels Values
Vaetis fixed 3123

Analysis of Variance for Mean, using Adjusted 55 for Tests

Source DF Seq S5 Adj SS Adj MS F P
Vaetis 2 87.301 87.301 43.651  10.57 0.004
Error 9 37.159 37.15% 4.1292

Total 11 124.4612

Unusual Observations for Mean

Obs Mean Fit StDev Fit Residual 5t Resid
21 108.750 104.963 1.016 3.788 2.15R

R denotes an observation with a large standardized residual.
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Miks teha mitu mootmist

Kui praktikas on andmeanaliiiis sama keskviirtuse analiiiisiga iga ala jaoks,
siis voib kiisida, kas on vaja teha mootmisi rohkem kui tiks. Vastus on,
et see oleneb variceruvuse hulgast ja uute katsete tegemise maksumusest.
Katses arvutatakse tapsus tootluse keskvisrtuse dispersioonina D(%; ). See

2
tahendab, et D(7.) = D(b;.) + D(&.) = oﬁ% + ‘;—jﬁ Kui suurendame n-
i, sils avaldise viimane osa muntub viiiksemaks, aga esimene osa el muutu.
Jarelikult toestab tdpsus tegelikult midagi, kui suurendame n-i. Niite and-
mete korral on D(g;.) = 1,23, kuin = 1 ja D(5;.) = 1,03, kuin = 2 ja
D(y_,-__) = 0,88, kui n = 10. Kunagl ei saa 0,84-st viiksemat viirtust, isegi
kui n on lopmatu.
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6.3 Ulesanded

6.1
Uuriti loomatoidu proteiini sisaldust. Moodustati kaks valimit 8-st juhuslikult
valitud kotist. Moodeti igas kotis oleva toidu proteiini sisaldus. Kuid iga koti
lipikule oli kirjutatud: ”Proteiini sisaldus 16%”"
Koti nr
1 2 3 4 5 6 7 8
10 14 8 14 13 10 8 16
12 16 6 18 11 12 9 18
> 022 29 14 32 24 22 17 34 194
Hinda mudeli parameetrid ja arvuta proteiini sisalduse 95%-line usaldusva-
hemik. Kas lipiku tekst on Gige?
6.2
Analiitisiti 20 juhuslikult valitud kana &t muna. Hinda keskvairtus ja disper-
sioonikomponendid.
Andmed: ) > y; = 1200, > nyj = 16790, SS,; = 4990.
6.3
Katsesse valiti jubuslikult 20 seafarmi (B). Kasutati 15 juhuslikult valitud kulti
(A). Iga kult ristati igas farmis kahe emisega. Registreeriti siindinud porsaste arv.
Tulemused:
SSA = 2296, SSB = 931, SSAB - 1064, SST = 4591, Z Z Zyijk = 8760.
Hinda keskviirtus ja arvuta 95%-line usaldusvahemik. Hinda dispersioonikom-
ponendid.
6.4
Toitumiskatsesesse valiti juhuslikult 20 lindlat (B). Vorreldi kolme erinevat
sidita (A). Igas lindlas kasutati tihe stdda jaoks kiimmet puuri. Séédad olid: A~
korge proteiini tase 4 vitamiinide lisa; Ay~ korge proteiini tase 4+ ilma vitami-
inideta; A3~ normaalne proteiini tase + vitamiinide lisa. Tulemused:
554 = 1596, S5Sp = 4750, S5, = 5400, SS; = 13266;
Keskvadrtused: A;:15,3; Ax:12 0; Ajll,7

Analiiiisi katset.




Peatiikk 7

Liigendatud plokk-katsed

7.1 Sissejuhatav niide

Liigendatud plokkplaan on mitmefaktorilise katseplaani erijubt. Seda on so-
biv kasutada, kui katses oleva iihe faktori olemus on niisugune, et on kergem
voi odavam kasutada seda suure katse ithikuna, mida nimetatakse peaplokiks.
Katse teisi faktoreid kasutame viiksemate Gihikutena, mida nimetame alamn-
plokkideks, ja nad paiknevad peaploki sees. Peaploki faktorite niited on:
niisutus, pinnase tootluse jaoks kasutatavad tugevad masinad jne.

Liigendatud plokkplaanis hinnatakse peaploki faktorit viiksema tipsuse-
ga kui alamplokkide faktoreid. Jarelikult voib moningal juhul kasutada lii-
gendatud plokkplaani ka juhul, kui uurija huvitub oma katses rohkem iih-
est faktorist. Faktor, millelc on vaja tdpsemat informatsiooni méiiratakse,
alamplokile ja faktor, millele on piisavalt totlemata hinnanguid, mésratakse
peaploki faktorina.

Niide. Katses uuriti heina kaalu. Peaploki faktor oli heinamaa taseme-
tega A ja B. Alamploki todtlus oli bakterite inokulatsioon kolmel tasemel:
kontroll, elus ja surnud. Plokkides tehti neli replikatsiooni. Poldudel saadi

jargmised tulemused:

83
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Repl. 1 Repl.2 Repl. 3 Repl.4

K S 8 X

294 28,7 29,7 26,7
E E K E

34.4 33,4 286 31,8
S K E S '

325 28,9 32.9 28,9
K E K S

274 36,4 27,2 28,6
E 5 E C

34,5 324 32,6 30,7
S K S K

29,7 28,7 29,1 26,8
Legend. K=Kontroll E=Elus S=Surnud

7.2 Mudel ja dispersioonanaliiiisi tabel

Tahistame peaploki faktori A-ga, ploki B-ga ja alamploki faktori C-ga. -
gendatud plokk-katses néieb mudel veidi teisiti viilja. Kui vaatieme plokki (ja
jirelikult ka AB koosmoju) juhuslikuna, siis mudeli voib kirjutada:

Yijk = M+ ai +b; + ab; + 7, + ayy + €. Siln on «; peaploki faktori
moju, b; ploki moju ja -y, alamploki faktori moju. Kasutame kitsendusi
So; = Y7 =Y, oy = 0. Eeldame veel, et koik juhuslikud faktorid on
soltumatud.

Uldvarieeruvuse voib jaotada jirgmiseks dispersioonanaliiiisi tabeliks:

Allikas Vabadus- | SS |MS | E(MS)
astmed
A (peaplokk) a-1 SSa4 | MSs | o2+coi, +Q(A, AB)
B (plokk) b-1 SSp | MSp | 02 + co?, + aco?
AB (peaploki | (a-1)(b-1) | SSap | MSag | 0% + co?,
viga)
C (alamplokk) c-1 SSe: | MSe | o2+ Q(C, AC)
AC (a-1)(c-1) | SSue | MSac | 02 + Q(AC)
Alamploki viga a(b-1)(c-1) | SS. | MS. | a2+
Kolku N-1 S5+

Katsel on kahte tiiiipa iihikuid: peaplokid ja alamplokid. Peaploki analiiiis
voib olla pohimotteliselt ithelaktoriline dispersioonanaliiiis peaploki keskvaar-
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tusele. Sama F-test kehtib, kui kontrollime peaploki faktori A sdltuvust
koosmojust AB. Seda vdib niha ka keskruudu keskvaartuse avaldistes. Alam-
ploki faktorit C kontrollitakse alamploki vea suhtes. Sellist tuiipi katsete
korral kontrollitakse erinevaid faktoreid erinevalt: peaploki faktorit vastan-
datakse peaploki veaga ja alamploki faktorit alamploki veaga. Arvuti pro-
grammid vdivad selle korrektseks teostamiseks vajada abi.

7.3 Analiiis arvatiga

7.3.1 Andmeanaliiiis, kasutades protseduuri GLM

Eelpool esitatud liigendatud plokk-katse jaoks SAS programm véib olla jargmi-
ne: peaploki faktor on heinamaa, alamploki faktor on Inokul ja plokk on
Replik.

DATA Splitpl;
INPUT Repl Cult $ Inoc § Drywt;
CARDS;
1AC27.4
1 2D 29.7
[data lines cmitted here]
4§ B D 28.6
4 B L 30.7

PROC GLM DATA=Splitpl;

CLASS Repl Cult Inoc:
MODEL Drywt = Repl Cult Repl * Cult Incc Cult * Inoc:

TEST H=Cult E=Repl * Cult;
RUN:

Poorame tahelepanu TEST avaldisele. See avaldis kasib SAS-is kontrol-
lida heinamaa faktorit, kasutades koosmdju Replik*Heinamaa kui termi viga,
nagu eelpool eldud. Samuti margime, et SAS triikib Heinamaa kontrolli
kasutades automaatselt alamploki vea mudeli veana. See kontroll ei ole kor-

rektne.
Programmi SAS véljatriiki osad on esitatud jargnevas:
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General Linear Models Procedure

Dependent Varlable: LRYWT

Source DE Sum of Squares
Model 11 157.20833333
Error 12 8.46560000
Corrected Total 23 165. 67333333

R-Square C.V.

1.948905 2.761285
Source DF Type III SS
FEPL 3 25.32000000
QLT 1 2. 40666667
REPL*CULT 3 9. 48000000
NOC 2 118.17583333
CQULT*INIC 2 1.82583333

Tests of Hypotheses using the Type ITI MS

Source DF Type III SS
QILT 1 2.40666667

Mean Square F Value Pr>F
14.29166667 20.26 0.0001
0.70541667
Root MSE DRYWT Mean
0.83989087 30.416666617

Mean Square F Value Pr>F

8.44000000 11.96 0.0006
2.40666667 3.41 0.0895 #
3.16000000 4.48 0.0249
59.08791667 83.76 0.0001
0.91291667 1.28 0.3098

for REFL*CULT as an error term

Mean Square F Value Pr>F
2.40666667 0.76 0.4471 ##

Mirkus: (#) on heinamaa kontroll vale mudeli veaga. Ara kasuta seda!

Selle asemel kasuta (##).

7.3.2 Analiiiis protseduuriga Mixed

Vaadeldes teisiti liigenadatud plokk-katset, voib teda esitada segatud mudelite
idee kaudu. Voime vaadelda plokke (replik) juhusliku faktorina ja seega ka
koosméju plokkidega (replik*heinamaa) kui juhuslikke faktoreid. Kasutame
analiiiisimiseks SAS protseduuri Mixed jirgmises programinis:

PROC MIXED DATA=Splitpl;
CLASS Repl Cult Inoc;

MODEL Drywt = Cult Inoc Cult*Inoc;

RANDOM Repl Repl*Cult;
RUN;

Valjatriikkk on:
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Covariance Parameter Estimates (REML)

Cov Parm Ratio Estimate Std Error
REPT, 1.2474B966 0.88000000 1.22640094
REPL*CULT 1.15987399 0.81919444 0.B6538380
Residual 1.00000000 0.70541667 0.28799515

Model Fitting Information for DRYWT

Description Value
Cbservations 24.0060
Variance Estimate 0.7054
Standard Deviation Estimate 0.8399
REML Log Likelihood -32.5313
Akaike's Information Criterion -35.5313
Schwarz"s Bayesian Criterion -36.8669
-2 REML Log Likelihood 65.0626
Tests of Fixed Effects
Source NDF DDF Type III F Pr > F
CULT 1 3 0.76 0.4471
INOC 2 12 83.76 0.0001
CULT*INCC 2 12 1.29 0.3098

87

Z Pr > |Z]
0.72 0.4730
0.95 0.3444
2.45 0.0143

Analiiiisimine protseduuriga Mixed on korrektne. Protsetuuriga Mixed
analiiiisi voib kasutada koos mitmese vordlusega Jne, seda ka protsetuuri

GLM korral.

7.3.3 Analiiiis,

kasutades Minitab’i

Sarmasugusc analiiiisi voime saada, kui kasutame Minitab’is mudelit

Heinamaa Replik Heinamaa*Replik Inoc Heinamaa*Inoc,
kus plokid (st Replik) on antud kui juhuslikud faktorid. Dispersiconanaliiiisi

tabel on:
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Gerneral Linear Model

Factor Type Levels Values

Heinamaa fixed 2 Al A2

Replik random 412314

Inckul fixed 3cC D L

Analysis of Variance for Hein kaal, using Adjusted SS for Tests
Source DF Seqg SS Adj 38 Adj Ms F P
Heinamaa 1 2.407 2.407 2.407 0.76 0.447
Replik 3 25.320 25.320 8.440 2.67 0.221
Heinamaa*Replik 3 9.480 9.480 3.160 4.48 0.025
Inckul 2 118.176 118.176 59.088 83.76 0.000
Heinamaa*Tnokul 2 1.826 1.826 0.913 1.29 0.310
Error 12 8.465 8.465 0.705

Total 23 165.6732

Kui soovime, voime saada ka keskruudu keskvidrtuse E(MS) ja disper-
sioon1 hinnangud:

Expected Mean Squares, using Adjusted 5SS

Source Expected Mean Square for Each Term
1 Heinamaa (6) + 3.0000(3} + Q[1; 5]

2 Replik (6) + 3.0000(3) + ©.0000

3 Heinamaa*Replik (6) + 3.0000

4 Inokul {(6) + Q[4; 5]

5 Heinamaa*Inokul (6) + QfS]

6 Error {6}

Brror Terms for Tests, using Adjusted 33

Source Error DF Error MS Synthesis of Error MS
1 Heinamaa 3.00 3.160  (3)

2 Replik 3.00 3.160 (3)

3 Heinamaa*Replik  12.00 0.705 (e)

4 Inokul 12.00 0.705 (6)

5 Heinamaa*Inokul 12.00 G.705 (&)

Variance Camponents, using Adjusted SS

Source Estimated Value

Replik 0.8800

Heinamaa*Replik 0.8182

Error 0.7054

Tulemused on samad, kwi kasutasime protseduuri Mixed.
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7.4 TUlesanded

7.1

Katses vorreldi kahe maisisordi toodangut. Katse tehti kahel pollul, kasutati
lahutatud plokkide plaani. Iga pold jagati neljaks peaplokiks, neid kasteti erineva
veehulgaga. Iga peaplokk jagati kaheks alamplokiks ning alamplokkidele kiilvati
Jubuslikult kahte sorti seemneid. Varieeruvuse erinevate allikate hilvete ruutude
summad on esitatud jargnevas tabelis.

Allikas Vabadusastmed | Hilvete Keskruut | F
ruutude
sumina
Plokk 133,9806
Kastmine 63,7869
Seeme 28,8906
Kastmine*Seeme 10719
Kastmine*Plokk 7.2619
Viga Y,1425
Kokku 2441344

A. Tiienda tabelit: tiida vabadusastmete ja keskruudu veerud.

B. Kontrolli, kas kastmise moju on oluline.

C. Kontrolli, kas seemne moju on oluline.

7.2

Liigendatud plokk-katse kavandati jargmisel viisik.

Katse tehti neljas plokis. Iga plokk jagati kuneks peaplokiks, mida tésdeldi
erinevate putukamiirkidega. Iga peaplokk jagati viieks alamplokiks. Alamploki
tootlus oli “kaugus pdllu darest” (Arvati, el putukamiirgi méju voib olla poliu
keskel tugevam kui direl.) Igas alamplokis miérgiti files kindlat liiki ellnjéinud
putukate arv.

A. Koosta selle katse kohta dispersioonanaliifisi tabel ja leia iga moju vabadusast-
mete arv

B. Kuidas kontrollida hiipoteese:

1) et erinevatel miirkidel on sama mdju,

ii) et kaugusel potlu ddrest i ole moju.

C. Selles katses uuritav tunnus on “peale miirgitamist ellujiinud putukate
arv“ Kas andmed vajavad enne analiitisi muutmist? Kui jah, siis missugused
muutused voivad arvesse tulla?
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7.3

Jargnev tabel iseloomustab Alfalfa katset. Katse kavandati kuues plokis. Iga
plokk jagati kolmeks peaplokiks. Peaplokis kasvatati Alfalfa erinevaid sorte. Neid
koristati esiteks kaks korda. Peaplokk jagati seejérel liigendatud plokkideks. Nende
t66tlus oli “kolmanda 16ikuse kuupéiev* Andmestik kéigi kolme 16ikuse saagi kohta

on esitatud jargnevas tabelis:

LIIGENDATUD PLOKK-KATSED

Plokk
Liik Kuupiev 1 2 3 4 5 6

Ladak ei ole 2,17 1,88 1,62 234 1,58 1,66
lsept 1,58 1,26 1,22 1,59 1,25 0,94

20sept 2,29 160 1,67 191 1,39 1,12

7.0kt 223 201 1,8 210 1,66 1,10

Cossack et ole 233 201 1,70 1,78 1,42 1,35
lsept 1,38 1,30 1,85 1,09 1,13 1,06

20.sept 1,86 1,70 1,81 1,54 1,67 0,88

7.0kt 227 1,81 201 140 1,31 1,06

Ranger el ole 1,79 1,95 2,13 1,78 1,31 1,30
lsept 1,52 147 1,80 1,37 1,01 1,31

2W.sept 1,55 1,61 1,82 156 1,23 1,13

7.0kt 1,56 1,72 1,99 1,66 1,01 1,33

Jargnevat SAS programmi kasutati andmestiku analiitisimisel:

PROC GLM DATA=Alfalfa
CLASS Liik Plokk Kuupiev

RUN;

SAS viljatriikk on jirgmine:

Dependent Variable: SAAK

Source DF Sum of Squares Mean Square F Value Pr>F
Model 26 7.86321944 0.30243152 10.81 0.0001
Error 45 1 25864583 0 02796769

Total 71 912176528

R-8quare c.v Root MSE SAAK Mean

?
7

MODEL SAAK = Liik Plokk Kuupiev Liik*Plokk Liik*Kuupéev;



7.4. ULESANDED 91

0.862028 10.47312 0 16723542  1.58680556
Source DF Type I S5

LIIK 0.17801944

PLOKK 4.14982361

Kuupaev 1.96247083

LIIK*PLOKK 1.36234722

LITK*KUUPaEV 0.21055833

A. Kontrolli, kas liikide toodangus on olulist erinevust.
B. Kontrolli, kas erinevate kuupievade toodang on erinev
C. Kontrolli ja interpreteeri koosmoju Liikk*Kuupiev.
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Peatiikk 8

Dispresioonanaliiiisi eelduste
kontroll

8.1 Jaidkide analiiiis

Dispersioonanaliilisis tehakse statistiliste otsustuste langetamiseks jirgmised
eeldused:

1) juhuslikud vead on normaaljaotusega ja soltumatud,

2) juhuslike vigade keskvidrtus on null ja dispersioonid on vérdsed koikidel
faktori tasemetel,

3) kasutame pohjendatud mudelit.

Kaks esimest eeldust on seotud jidikide analiitisiga. Kontrollimaks, kas
need eeldused on tdidetud, peame koigepealt arvutama jadgid.

Niide. Katses wuriti maisisaaki, mida kasvatati 6-1 erineval pollul. Iga
pold oli jaotatud neljaks pollulapiks, mida vdetati erinevat tiiiipi vietistega.
Esitame jirgneva katseandmestiku, kus maisisaak moodeti 4-6 =24 pollulapil.

6
Vietis 1 2 3 4 3 6 Z Yi; Ui
7=1
1 Control 99 40 61 T2 76 84 432 72
2 K,O+N 9% 84 82 104 99 105 BH70 95
3 K,0iP,0, 63 57 81 50 64 72 396 66
4 N+P,O, 79 92 91 &7 78 71 493 83

16
o>y = 1896 .= 79
=1 j=1

Mudel on y;; = p + «; + ;. Keskvéédrtuse g hinnang on gt = 5, = 79,

93
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Samuti saame hinnata tootluse o; mojusid &; = 3, — 7, mis on vastavalt G =
—7, a9 = 16, &3 = —13 ja &4 = 4. Oleme hinnanud koik mudeli parameetrid.
Saame arvutatda y-i vdirtuse hinnangu, arvestamata juhuslikku varieeruvust
Ui; = B+ &;. Kontrollgrupi jaoks saame h; = 79 + (—7) = 72. Koik ¢
vidrtused on selles lihtsas néites vastavate tootluste keskvisrtused.

Kui gy vddrtused on arvutatud, saame arvutada jasgid é; = vij — ;.
Kontrollgrupi esimese vaatlusc korral é;; = 99 — 72 = 27 Jérgnevas tabelis
on esitatud koikide vaatluste jadgid.

Tsotlus 1 2 3 4 5 6 >
1 Kontroll 27 32 -11 0 4 12 O
2 KO+ N 1 -11 -13 9 4 10 O
3 KaO+BP0O, -3 9 156 -7 -2 6 0
4 N+ P04 -4 9 8 4 -5 -12 0

Oleme arvutanud jafgid, mida kasutame dispersioonanaliiiisi eelduste
kontrollimiseks.

8.2 Normaalsus

Hiipoteeside kontrollimine dispersioonanaliiisis on teostatav vaid sis, ku
voib eeldada, et vaatlused igas grupis (t66tluse kombinatsioonis jne) jargivad
normaaljaotust. Teisiti viljendades voib telda, et selle analiiiisi jidigid on
normaaljaoctusega.

8.2.1 Kuidas leida korvalekaldeid normaaljaotusest

Lihtsaim voimalus korvalekallete avastamiseks normaaljactusest on teha iga
tootluse kombinatsioonile graafik. Sealt voime ndha suuri hilbeid normaal-
jaotusest.

Monikord on randomiseeritud plokki-katses ainult iiks vaatlus tootluse
kombinatsiooni kohta. Sel juhul pole mottekas kujutada iga kombinatsioon
eraldi graafikul. Sama kehtib katses, kus faktoritel on vihe replikatsioone.
Kui valim koosneb kolmest vaatlusest, siis on raske madrata, kas andmestik
jargib normaaljaotust. Palju tohusam on uurida kogu katse jiike. Tuleb
arvutada jifgid ja kujutada nced graalikul, et naba, kas nad jérgivad nor-
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maaljaotust. Meie niite jidkide histogramm on jirgmine:

Sagedus
-
|

Jasgid

Graafik el niita tosist korvalekaldumist normaaljactusest.
SAS kasutamise néide.

PROC GIM;

CLASS vaetis;

MODFL SAAK = Vaetis;

OUTPUT CUT=uus P=pred R=res;
RLN,

SAS maidrangus OUTPUT luuakse uus andmestik (nimi on "uus”), et
arvutada disprsioonanaliiiisi ji#gid ja prognooside viidrtused ning need salves-
tatakse uude andmestikku vastavalt nimedega Res ja Pred. Seejirel koosta-
takse graafik.

8.2.2 Normaalsuse kontroll

Histogrammi pohjal véib olla raske otsustada, kas jaotus on normaalne. Nor-
maalsuse kontrolliks on olemas kindlat tiiiipi graafik (normal probability
plot). Vaatleme kuidas teha normaalsuse kontrolli.

1. Arvutame jasgid.

2. Sorteerime need arvulissc jirjekorda.

3. Arvutame tdpsustatud kumuleeritud suhtelise sageduse p, kasutame
valemit (r-3/8)/(n+1/4) (tdpsustamata alternatiiv oleks p=r/n).

4. Kasutame normaaljaotuse tabelit, arvutame normaaljaotuse jacks Z,
mis vastab tapsustatud suhteliscle sagedusele p. Naiteks p=0,031 annab
7 = —1,8663 ja p=0,87 annab Z = 1,1264. Sclles ndites n=20.
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(2) (3) (4)
Jadgid (sor- Jarjekorra nr Thpsustatud Normaaljaotuse Z
teeeritud) kumuleeri-

tud suhteline
sagedus p
70,320 1 0,031 11,8663
-0,320 2 0,080 -1,4051
-0,255 3 0,130 -1,1264
-0,255 4 0,179 -0,9192
-0,170 5] 0,228 -0,7455
-0,080 6 0,278 -0,5888
-0,070 7 0,327 -0,4482
-0,030 8 0,377 -0,3134
0,020 9 0,426 -0,1866
0,045 10 0,475 -0,0627
0,045 11 0,525 0,0627
0,105 12 0,574 0,1866
0,105 13 0,623 0,3134
0,106 14 0,673 0,4482
0,105 15 0,722 0,5888
0,120 16 0,772 0,7455
0,120 17 0,821 0,9192
0,180 18 0,870 1,1264
0,270 19 (4,920 1,4051
0,280 20 0,969 1,8663

Kui jasgid on normaaljactuscga, sits graafik peab olema (ligilihedaselt)
lineaarne, st graafikul on jadgid horisontaalteljel ja normaaljaotuse 7 ver-
tikaalteljel. Eelpool olevale andmete graalik on jargmine (joon aitab jalgida
lineaarsust):
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0200 G300

Nieme, et andmed paiknevad ligilihedaselt sirgel, jirelikult on jasgid
normaaljaot usega.
SAS protseduur UNIVARIATE annab (iisna elementaarse) normaalsuse

kontrolli graafiku. SAS programm, mis leiab meie néitele jisigid, on jirgmine
(eeldame, et jadgid on esitatud andmestikus LISA nime all Res).

PROC (NIVERIAIE PIOT [ATASTISA;
VER Res;

SAS protseduur PLOT abil saame terve hulga teisi graafikuid: tiivi-leht-
diagrammi, karpdiagrammi ja nn toendosuspaberi.
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Stem Leaf # Bosplot:
27 1 I
1025 3 |
0 014446899 9 —t

=0 975432 6 +—t
-1 311 4 I
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=32 1 |
—_—
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| R
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-2 -1 0 +1 +2

8.2.3 Normaalsuse kontroll

Kas andmed on normaaljactusega? Selle kontrollimiseks on voimalik teha
hiipoteesi kontroll. SAS protseduur Univariate sisaldab niisuguseid parameet-
reid, mis on esitatud jirgnevas:

FROC UNIVARIATE NORMAL DRTPA=LISA;
VAR Res;
RUN;

Valimi viikese mahu ja votmesona NORMAL korral teostatakse Shapiro-
Wilks normaalsuse test. Kui valimi maht on suur (>2000}, siis kontrollitakse
hiipoteesi normaaljaotuse kohta, kasutades Kolmogorov-Smirnovi testi. Kui
vastav p-vaidrtus on viike, siis hiipotees litkatakse tagasi, st et jaotus el ole
normaalne.

Fsitame iihe osa protseduuri UNIVARIATE néaiteandmestiku jiaikide vilja-
trikist:
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Univariate Procedure

Variable=RES

Maments Quantiles (Def=5)
N 24 Sum Wgts 24 100% Max 27 99% 27
Mean 0 Sum 0 15% Q3 8.5 5% 15
Std Dev 11.92732 variance 142.2609 50% Med 0.5 90% 12
Skewness -0.34902 Kurtosis 1.501019 25% 0l -8 10% -1z
uss 3272 Css 272 0% Min -32 5% -13
v Std Mean  2.434653 1% -32
T:Mean=0 0 Pr>|T| 1.0000 Range 59
Num "= 0 23 Num > 0O 12 Q3-01 16.5
M(Sign) 0.5 Pr>=IM| 1.0000 Mode 4
Sgn Rank 2 Pr>=\Sl 0.9530
W:Noomal 0.96923 Pr<W -0.6483

Viimane rasvases kirjas rida niitab meile, et Shapiro-Wilks statistik on
0,94 ja p vasirtus on 0,6483. Seega on ta suurem kui 0,05 ning me ei saa
tagasi likata hiipoteesi normaalsuse kohta.

8.2.4 Mis juhtub, kui andmed ei ole normaaljaotusega?

Kui normaaljactuse eeldus on rikutud, siis toendosusavaldis, testid jne voivad
olla valed. Kui valed nad on, see soltub normaaljactusesest korvalekaldumise
astmest. Paljudel juhtudel, normaaljactusest mooduka korvalekaldumise kor-
ral, e1 ole tulemuste oigsusele mingit tosist moju.

8.2.5 Parandused

Kontrolli, kas ttksik “kauge™ vaatlus pohjustab mittenormaalsust. Kaalutle,
kas kustutada niisugune vaatlus andmestikust (niisugused ‘erindid’ on illus-
treeritud edaspidi).

Monikord voib andmeid teisendada, et muuta nad normaaljactusele lihe-
dasemaks.

8.3 Homoskedastilisus

Kahe valimi lihtsas t-testis eeldasime, et valimid périnevad vordsete disper-
sioonidega ilildkogumist. Seda kasutatakse kui argumenti, et iihendada dis-
persioonid lihtsasse hinnangusse. Sama ecldust kasutatakse ka dispersioon-
analitiisis: celdatakse, et dispersioonid on koigi tostluste kombinatsioonide
korral iihesugused.
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Mboned terminid. Juhul, kus koik dispersioonid on vordsed, nimetatakse
seda hormoskedastilisuseks. Kui dispersioonid ei ole vordsed, on meil tegemist
heteroskedastihsusega.

8.3.1 Kuidas korvaldada heteroskedastilisust?

1. Arvuta koigi téotluste kombinatsioonide dispersioonid ja vordle neid. Sel
viisil saab avastada ilmse korvalekalde homoskedastilisusest.
2. Kahe valimi t-testi jaoks on voimalik kontrolhda hiipoteesi, disper-

sioonide vordsusest, st Hy : 0% = o2, mille vastandhiipotees on, et nad

2
ei ole vordsed. Arvuta F' = % , 8.0 kahe valimi dispersioonide suhe. Ka-

suta lugejas suurema dispersiooniga valimit! Vordle seda viartust F-jaotuse
tabelis oleva viisirtusega, kui vabadusastmed on (g - 1; ny - 1). Kui olulisuse
nivoo on 0,05, peame vaatama F-jaotuse tabelit, kus a = 0,025.

Mérgime, et SAS-i protseduur TTEST teeb selle kontrolli.

3. Eelpool kontrollisime testi, kui kaks dispersiooni olid vordsed. Kui
erinevate valimite dispersioonid pirinevad {ihise dispersiooniga iildkogumist,
stis on voimalik kontrollida hiipoteesi, kasutades Bartlett’i testi. SAS pro-
gramin sel juhul on jirgmine:

PROC GLM;

CLASS Viaetis;

MODEL SAAK = Vaetis;

MEANS Vaetis / HOVTEST-BARTLETT;
RUN;

Millest saame jargmise viljatriiki:

Bartlett's Test for Equality
of SAAK Variance

Chisqg
Source DF Value Prcb>Chisg
Vdetis 3 5.4070 0.1443

Nieme, et test ei ole oluline (p=0,1443), scega ei saa hiipoteesi, et dis-
persioonid on vorsed, tagasi liikkata.

4. Heteroskedastilisust saab avastada graalikul, kui kujutame graafikul
jadgid ja y védirtuste hinnangud (§ véfirtused).
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8.3.2 Mis juhtub, kui andmed on heteroskedastilised?

Sel juhul téendosusavaldis voib muutuda vigaseks, kuna MS et hinda iihtegi
"oiget * dispersiooni.

8.3.3 Parandused

Kasutame andmete teisendamist, et “stabiliseerida® dispersioone.

8.4 Soltumatus

Teine oluline eeldus oli, et ji#gid oleksid soltumatud. See tihendab, et iiks
jask, mis on suur, ei tohi mojutada jargmist jaski. Uks naide, kus jadgid
voivad olla soltuvad, on pestitsiidide uurimuses. Pestitsiidide korge tase tihel
maa-alal voib levida korvalolevale alale ning jarelikult muutuvad naaberala
tingimused. Soltumatute vaatluste saamiseks peab korraldama katse nii, et
tootlus iihes tihikus el tohi mojutada korvalolevaid iihikuid.

Kui eksisteerib loomulik jirjekord katse ithikute hulgas, siis voib jirgmisel
viisil avastada soltuvust jadkide hulgas. Kujutame jadgid graafikul loomu-
likus jirjestuses. Jiikide pikk sama mirgiga Jargnevus voib osutada andmete
soltuvusele. On olemas formaalsed testid {Durbin-Watsons test; “Runs®
test), mis kontrollivad jérjestuses esinevat soltuvust. Jérgnev graafik on
jadkidevahelise soltuvuse niiide. Sarnane Minitabi graafik on esitatnd hiljem.

oS T

25 +

A+

a5 4
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8.4.1 Mis juhtub, kui jiigid ei ole soltumatud?

Soltumatuse puudus véib tosiselt mojutada analiiiisi. Peab piiliidma selgi-
tada, miks jadgid on soltuvad.

8.5 Kehtiv mudel

Viimane eeldus oli, et analiilisiks kasutatav mudel peab olema kehtiv. Naiteks
kahefaktorilises katses ecldame mudelit

y = it + {A tostluse moju} + {B todtluse moju} + {AB koosmoju} +
Viga.

Kui mudel on vale, sus tuleb analiiiis ka vigane.

Mirgime, et mudel tihendab liidetavaid mojusid. Naiteks faktori A moju
on liidetud keskvisrtusele. Uks ilmne mudeli kdrvalekaldumise vdimalus on
juhul, kui méjud ei ole liidetavad, aga on korrutatavad. {“Kasutatav vaetis
A téstab saaki 10%”.) Selllisel juhul voib analiiiisi parandada log-teisendus.

8.5.1 Erindid

Erindid on vaatlused, mis mingil pohjusel hilbivad iilejidinud andmete hul-
gast. Monikord voivad erindid osutada andmete huvitavatele tunnustele.
Jarelikult on halb heita korvale koiki “imelikke vaatlusi. Erindit voib and-
mestikust vilja jitta, kul see on pohjendatud voi nad on vihemalt tugevasti
kaheldavad ning on pohjustatud andmete kogumise veast, on valesti moiste-
tavad jne.

Niiteks on jargnev graafik, kus voib arvala, et iihte vaatlust voib vaadelda
erindina.
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8.6 Jadkide graafikud paketiga MINITAB

Programmipaketil Minitab on moned suurepérased vahendid eespool olevate
erinevat tiiiipi jidkide graafikute tegemiseks. Kasutades seda, peab Minitab-
iga moodustama analiiiisist uue veeru jiskide ja oodatava viirtuse (“fits”)
jaoks. See téotab Minitab mitmetes erinevates dispersioonanaliifisi, regres-
siooni voi iildiste lineaarsete mudelite protseduurides. Ette tuleb anda veer-
gude nimed, Minitab arvatab jaégid vastavalt RESIL ja oodatava vairtuse
(¢ vaartuse) kui FITS1. (Kui teha teisi erinevaid analiitise, voivad nimed olla

RESI2, RESI3 jne).

Kui soovime, et Minitab valmistaks jiikide graafiku, siis viljastatakse
jargnevat tiilipl graafikud.
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AINEREGISTER

AINEREGISTER
Termin (eesti keel) Inglise keel Rootsi keel Ik
alamplokk subplot subplot, sméruta | 83
aste-alla meetod step-down step-down 30
method metoder
Bartlett Bartlett Bartlett 100
Bonferroni t-test bonferroni t-test | Bonferroni t-test | 27
dispersioonanaliiiis | analysis of variansanalys 13
variance
dispersioonanaliiiis | anova anova, 13
variansanalys
dispersioonanaliiiisi | anova table anova-tabell, 17
tabel variansanalys-
tabell
dispersiooni variance varans- 69
komponendid components komponter
erind outlier outlier 102
faktor factor faktor 2
faktoritega katse factorial faktonellt forsok | 2,
experiment 45
fikseeritud faktor fixed factor fix faktor 2
f-test f-test f-test 17,
23
heteroskedastilisus | heteroscedasticity | Heteroscedastici | 100
tet
hierarhiline mudel | hierarchical hierarkisk 78
models modell
hierarhiline plaan [ nested design néstad design 78
homoskedastilisus | homoscedasticity | Homoscedastici- | 99
tet
hilvete ruutude sum of squares kvadratsumma 15

summad
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juhuslik faktor random factor
Jarjestikused sequential sums
hilvete ruutude of squares
summad
jagk residual
jddkide graafik residual plot
katseiihik experimental unit
keskruudu expected mean
keskmine square

kohalik kontroll local control
kontrast contrast
koosméju interaction
korrastatud ruutude | adjusted SS in
summa Minitab’is | Minitab

ladina ruutude latin square
plaan design
liigendatud split plot design
plokkplaan

mittetdielik plokk | incomplete block
nn tdendosuspaber | normal probality

plot

normaalsus normality
normaalsuse test of normality
kontroll

olulisuse hulga
probleem

paarikaupa t-test
peaplokk

plaani struktuur
randomiseerimine
randomiseeritud

mass significance

pairwise t-test
main plot

design structure
randomization
randomized block

slumpmdssig
faktor
sekventiella
kvadratsummor

residual
residualplot

experimentenhet
forvantad
medelkvadrat-
summa

lokal kontroll
kontrast
interaktion,
samspel
adjusted SS i
Minitab

romersk kvadrat

split-plot-forsok

ofullstindiga
block
normalfordel-
ningsplot
normalitet
test av
normalitet

mass-signifikans

Parvisa t-test
main plot,
storruta
designstruktur
randomisering
Randomiserade

69
56

93
103
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95
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95

27

24
83
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plokkide plaan
REGWQ
replikatsioon
ruutkeskmine
ruutude summa
viga

ruutude summade
jddgid

Sheffé t-test
Sidak t-test
sobitatud y viartus

Studentiseeritud
haare
Summaame
varieeruvus
s6ltumatus

tasakaal
tasakaalustamata
tasakaalustamata
katse

tase, nivoo
Tukey t-test
taielikult
randomiseeritud
kahefaktoriline
katse

taielikult
randomiseeritud
plaan

t§otluse srtuktuur

type I S8
type 11 SS
type ITI SS
type [V SS

viordlevad katsed

design
REGWQ
replication
mean square
error sum of
squares
residual sum of
squares

Sheffé t-test

Sidak t-test
fitted y value

studentized range

total sum of
squares
independence

balance
unbalanced
unbalanced
expenments
level

Tukey t-test
completely
randomized two-
factor experiment

completely
randomized
design
treatment
structure
type [ S§
type II SS
type I SS
type IV SS

comparative
experiments

AINEREGISTER
block forsck
REGWQ 30
replikation 3
medelkvadrat 15
residualkvadrats | 15
umma
Residualkvadrat | 15
summa
Sheffé t test 28
Sidak t test 28
predicerat y- 94
virde
Studentized 28
range
totalkvadratsum | 15
ma
oberoende 101
balans 5
obalanserad 5
obalanserade 5
experiment
niva 2
Tukey t-test 28
Fullstindingt 6
randomiserade
tvafaktorforsok
Fullstandingt 6
randomiserade
forsok
Behandlings- 6
struktur
Typ 1SS 56
Typ I1 S8 56
Typ IH SS 56
Typ IV SS 56
jamforande 1
experiment
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vihim olulisuse
erinevus

vihim olulisuse
erinevus

vihimruutkeskmine

vihimruutkeskmine

iildistatud lineaarne

mudel
iildvariatsioon

least significant
difference

LSD

least squares
means
LSMEANS

general linear
model
total variation

minsta
signifikanta
skillnad
minsta
signifikanta
skillnad

least squares
means

least squares
means
generell linjar
modell

total variation

25

25

36

56

23
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Normaaljaotusel pdhinevad teststatistikud ja usaldusintervallid

l_I_‘_arameeter —[_Punkthinnang Usaldusvahemik Tast statistik
(Uldine p R
© S 5 A ®-0
© 1 Var(®) Voib = 20
Ot{vsip{ Vi VVar(©)
z N Var(C:))
Eeldused . A . . . ,
zkui Var(®) on iildkogumis teada (praktikas ebatavaline)
t kui ¥ar(®) ei ole teada ja peame hindama valimi pahjal
({ = Z kui vabadusastmete arv on suur)
H X = o’ X-u
Xtz |— z= = =
n o
n
Eeldused Eeldame, et teame & (sageli ebareaalne).
K X = 5 X -y
X i t”_l h— tn—l = 5
n S
n
Eeldused o? eiole teada, kasutame s’ kui &2 hinnangut. Kui valim on viike, siis X jaotus peab olema
ligilihedane normaaljaotusele.

VSI1
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Parameeter | Punkthinnang ;| Usaldusvahemik Tast statistik
P - A A -
b 5z [PA=D) N i
n f Py(1-py)
/]
Eeldused Valim on suur. Rusikareegel: mélemad npja n{(l — p) on suuremad 10-st.
Ma=Me-ly | g B e d-0
d + tn—l -1 tnfl = 7
" st
n
Eeldused Uhildatud valimid, kus n= paaride arvuga. Kui valimid on viiksed, siis d jaotus peab olema ligilihedane
normaaljaotusele.
TR X-Y o P __Y—?—O
X-Ytz | +-+ R
By Wy Sx Sr
ny n
Eeldused Eeldame, et kaks soltumatut valimit on suured (mdlemad > 30).
P - My X-Y = - , 1 1 . X-Y-0
X - Y i tn,\' +l‘1‘2)' s (‘n_ + n_) E kus t".\ +"_2l - 1 l ! kuS
X ¥ s 2 (7 -+ _)
s = (ny _1)3)2\' +(ny —1)55 Ry My
n, +n, =2 &2 _(nX—l)si,+(ny—l)s§
n, +n, —2
Eeldused Kaks sdltumatut valimit. Eeldame, et O'i, = 0'5 X ja Y jaotus peab olema ligilihedane normaaljaotusele,
eriti kui valimid on viikesed.

Orl
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{ Parameeter | Punkthinnang | Usaldusvahemik Tast statistik
TRETH X-Y L PER _X-Y-0
X-Y+t, e r
Ry Ry
Eeldused Kaks sdltumatut valimit. Ei vaja eeldust, et ai, = 0',?. X ja Y jaotus peab olema ligildhedane
normaaljaotusele, eriti kui valimid on viiikesed. y on vabadusastmete arvu ligilihedane arv:
2 2 2
Sx/ 45
hy hy
V= 2 z
Sk Sy
n, n,
+
ny —1 ny —1
Px—Py | Py Dy Py iz\/ﬁx(l—ﬁx)+ Py(-p)| . (Px —py)l—o 1
n n n .
x *’ \/pou—po)(—+—)
Ry ny
Eeldused Kaks s&ltumatut valimit on suured. Rusikareegel: malemad #p ja #{1 — p) on suuremad 10-st.

Kédikide testide ja intervallide korral: valim(id) peavad olema moodustatud nii, et vaatlused on séltumatud. Kahe valimi
juhu korral vajame samuti eeldust, et kaks keskvadrtust véi proportsiooni oleksid séltumatud. Vilja arvatud iihildatud
valimite korral.
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112 KASITSI ARVUTAMISE VALEMID

Dispersioonanaliiiisi jaoks kiasitsi arvutamise valemid
Tahistused:

N = vaatluste Gldarv

a = faktori A tasemete (nivoode) arv

b = faktori B tasemete arv (voi plokkide arv plokkplaanis).

T = vaatluste summa; kui on antud indeksiga, siis summa on
arvutatud Gle kdigi vaatluste vastava indeksi jérgi.

Punkt: indeksi kohal punkt tahendab vastava indeksi summat
(vOi keskmist) dle kbigi vaartuste.

Uhefaktoriline dispersioonanaliiiis

n; = i-na t6dtluse vaatluste arv.
N= Zn,.
2

Faktori korrektsioon K = M = T—

N N
8S; =2y -7 =2y, -K
Sy =2m(, ~3) =LK
S§S, =88, 5§,
Tasakaalus plokkidega lihefaktoriline

dispersioonanaliiis

a on faktori A tasemed, b plokid, igas plokis igale
tootlusele tehti Uks replikatsioon.

N=a-b
T
Faktori korrektsioon K = M =
N N
SS,=>yi-K
s, =Ly

SS, = %ZT_} -K



KASITSI ARVUTAMISE VALEMID

SS, = 85, -85, - SS,

Tasakaalus ladina ruutude plaan

a on faktori A tasemed, aread, a veerud. N=aq-g

&y
enl

N

Faktori korrektsioon K =

SS. =Y yi-K
1

SS piaa :lZT;? -K
a
SSVeerg =lZT?;¢ -K
a
8§, =85, -8S, S5z —SS

Veerg

Tasakaatus kahefaktoriline dispersioonanaliiiis

a on faktori A tasemed, b faktori Btasemed, n on
replikatsioonid igale kombinatsioonile A-st ja B-st.

N=abn
(Z Yk )2
Faktori korrektsioon X = —]\%—

SS, =Y yi-K
S8 roau :%Zﬂf -K

1 )

§S§,=—) 1T -K
T nb
1 2
A =EZT;‘K

SSAB = SSTﬁori _SSA - SSB
SSE = SST - SST@&:.’
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114 KASITSI ARVUTAMISE VALEMID

Liigendatud plokkplaan

(A = peaploki faktor, B = plokk, C = ligendatud ploki faktor)
a faktori A tasemed, b plokid, c faktori C tasemed

N=a-bn
(Zyrk )2
Faktori korrektsioon K = -—-NJ—

55, =Y i -K

SSPea =_I-ZT;}2 _K
c
1
SS,=—3YT>-K
A bcz i.

1 2
SS,=—>T:-K
B GCZ .

SS,, =5S,, S8, -SS,

Pea

] 2
SS. = 7T, -K
C bcz -k

SS .= %23’?3« -S§,~SS,
SS, =88, —SS, -85S, ~58,5-55. -SS ¢
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