Seose tugevuse iseloomustamine

Monikord on iiht tunnust teades voimalik vaga suure tipsusega dra
arvata teise tunnuse vartust, teinekord mitte. Kuidas moota seose

tugevust? Tugev seos Nork seos




Kuidas moota meie ennustuste headust - seose tugevust? Juhul, kui me poleks
mootnud soltumatu tunnuse (X) vadrtuseid, oleks parim prognoos, mida me soltuvale
tunnusele (Y) anda suudaksime, sOltuva tunnuse vairtuste keskmine. Sellise
“prognoos1” tipsust saab i1seloomustada “ennustusvigade” dispersiooni abil ehk
tunnuse Y dispersiooni kasutades (tdhistame tunnuse Y dispersiooni tihega D(Y)).
Kasutades soltuva tunnuse (Y) prognoosimiseks soltumatu tunnuse (X) vaartuseid,
saame teha tapsemaid prognoose. Voime taas modta oma prognoosi tapsust, kasutades
selleks mootmisvigade dispersiooni (tdhistame saadava suuruse siimboliga D(Y]|X)).
Jarelikult teades tunnuse X vaartust, on meil voimalik prognoosida tunnuse Y vaartust
D(Y)-D(Y|X) vorra tiapsemalt (vaiksema dispersiooniga). Prognoosi tipsuse
suurenemise  jagatist ~ prognoositava  tunnuse  dispersiooniga  kutsutakse
determinatsioonikordajaks (R®) ja seda kasutatakse sageli tunnustevahelise seose
tugevuse mootmiseks:

R*=[D(Y) - D(Y}X) ]/ D(Y)

Determinatsioonikordajat esitatakse vahel ka protsentides — naidates, mitu protsenti
onnestus tdnu kasutatavale regressioonimudelile tdsta prognoosi tapsust.



Lineaarne korrelatsioonikordaja

Arvatavasti koige sagedamini kasutatakse kahe tunnuse vahelise seose
tugevuse 1seloomustamiseks lineaarset korrelatsioonikordajat (Pearsoni
korrelatsioonikordajat). Korrelatsioonikordaja ruut on determinatsiooni-
kordaja, kusjuures lineaarne korrelatsioonikordaja on positiivne, kui tihe
tunnuse vaartuste kasvades teise tunnuse vadrtused kipuvad samuti
kasvama. Kui aga iihe tunnuse vaartuste kasvades teise tunnuse
vaartused kipuvad kahanema siis on korrelatsioonikordaja negatiivne.
Lineaarset korrelatsioonikordajat tihistatakse tdhega .

Pearsoni korrelatsioonikordaja omadused:

e Kui tunnuste X ja Y vahel on lineaarne funktsionaalne seos Y=a+bX
(ehk tdpne lineaarne seos), siis on korrelatsioonikordaja vaartus kas 1
vo1 -1 vastavalt kordaja b margile.

« Ku1 >0, siis ithe tunnuse suurenedes keskmiselt teine tunnus kasvab
ja vastupidi - iihe vihenedes viheneb ka teine.



« Kui <0, siis iihe tunnuse vaartuste suurenedes keskmiselt teise
tunnuse vaartused kahanevad ja vastupidi - iihe kahanedes teine kasvab.

e Kui tunnused on lineaarselt soltumatud (tunnuste vahel voib aga olla
mittelineaarne soltuvus), siis on korrelatsioonikordaja null » = 0.

» Korrelatsioonikordaja ruut r* ehk determinatsioonikordaja niitab,
ku1 suur osa lihe tunnuse hajuvusest (dispersioonist) on kirjeldatud teise
poolt.

e Mida suurem on korrelatsioonikordaja absoluutvaartus, seda
tugevam on korrelatitvne seos tunnuste vahel.

 Modotiihiku (lineaarne) vahetus e1 muuda korrelatsioonikordaja
suurust (Korrelatsioonikordaja e1 muutu, kui mdéddame temperatuuri
Celsiuse kraadide Co asemel Farenheitides Fo, samuti voime pikkust
mooOta sentimeetrites vo1 meetrites- korrelatsioonikordaja jaab samaks).
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Determinatsioonikordajaga manipuleerimine

Determinatsioonikordaja on eelkdige interpreteeritav siis, kui uuritav
valim on tdepoolest juhuslik valim mingist populatsioonist. Kui
uuritavad andmed on kogutud eksperimenteerides (olukorras, kus me 1se
otsustame, millised saavad olema X-tunnuse vaartused) on
determinatsioonikordaja R” teatavates piirides eksperimentaatori enda
valida/otsustada.

Vaatame paari naidet.



Tudengite kaalu prognoosimine pikkuse jargi. Valim - R*=0,55.
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Kuidas suurendada vo1 vihendada determinatsioonikordajat?
KAAL = c0 + c1 PIKKUS + e.
Determinatsioonikordaja
R*=1—D(e)/D(KAAL).

Vaja oleks kas muuta D(e) vo1 D(KAAL) vaartust. Antud naites on
lihtsam muuta D(KAAL) vaartust:

D(KAAL) = c1° D(PIKKUS) + D(e)

Valides uuringusse vaga erinevate pikkustega tudengeid saame suure R
védrtuse, valides sarnase pikkusega tudengeid saame viikese R* viirtuse.



Tudengite kaal ja pikkus —tudengeid, kelle pikkus<155¢cm vo1 pikkus >190cm
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Tudengite kaal ja pikkus — tudengeid, kelle 170<pikkus<180cm

R?=0.41
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1l osa

Lineaarse regressiooni eeldused.
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Eeldus I. Esindav valim

Populatsioon

Tegelik: Y=15+0.5x+¢
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Eeldus I. Esindav valim

halb valim

Tegelik: Y=15+0.5x+¢
Valim: Y=100-0.3x+¢
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Eeldus I. Esindav valim

esindav valim

Tegelik: Y=15+0.5x+¢
Valim: Y=10-0.54x+¢
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Eeldus II.

Naitaja X
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Seos tunnuste vahel peab olema lineaarne.

Vale mudel
o
— [¢]
® Vale regressioonimudel.
% Ekslik jareldus:
& Seost uuritava tunnuse ja vanuse vahel pole
1 & R?*2=0,00237; p-value=0,403
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Eeldus II. Seos tunnuste vahel peab olema lineaarne.

Vale mudel
o
o
8 —]
Vale regressioonimudel. ©
Ekslik jareldus:
Seost uuritava tunnuse ja vanuse vahel pole

o R*2=0,00237; p-value=0,403

8 —
< Parem mudel.
© Tugev seos X ja vanuse vahel:
T o R"2=0,95; p-value<0,00001
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Veel eelduseid: uuritava tunnuse hajuvus |

Harilik regressioonanaliitis eeldab, et uuritava tunnuse hajuvus on konstantne, st.
mudeli jadkide hajuvus peaks olema ligikaudu samasuur (Naiteks peaksime suurte X-

vaartuste korral saame ligikaudu samatdpsed prognoosid kui viikeste X véadrtuste
korral).

Kui uuritava tunnuse dispersioon pole konstantne, siis vOivad arvuti poolt leitud
usaldus- ja prognoosi (tolerantsi)intervallid osutuda eksitavaks. Samuti voivad suure
hajuvusega vaatlus vO1 vaatlused (nditeks teistest ebatipsemalt moddetud vaatlused)
oluliselt mojutada regressioonanaliilisi tulemusi — regressioonisirge vOib hakata liiga
palju tdhelepanu poorama vigaselt moodetud vaartustele!



50

40

30

Tapsed mootmised

10 20

30

40

50

60




Tunnuse hajuvuse konstantsuse nouet saab regressioonanaliiiisi korral kontrollida
vaadates mudeli jadkide ja argumenttunnuste voi1 funktsioontunnuse hajuvusgraafikut

jaakide hajuvus on konstantne jaakide hajuvus pole konstantne
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Juhul, kui argumenttunnuse moningaid vaartuseid esineb margatavalt sagedamini kui
teisi, voivad tilaltoodud pildid kergesti silma eksitada. Parem on uurida jaakide
ruutude ja argumenttunnuse vahelist seost:

jaakide hajuvus on konstantne jaakide hajuvus pole konstantne
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Esmalt hindame mudeli:
> mudell = Im(yl~x+x2+factor (sugu))
Joonistame jadkide ruutude ja argumenttunnuse hajuvusgraafiku

> plot (x, residuals (mudell) ™2, main="Jaakide hajuvuse
konstantsuse kontrollimine")

Abistamaks silma lisame punkte siluva joone. Kui joon tuleb liiga hiiplev, saab
spar-parameetri vaartust suurendades teha joont siluvamaks

> lines (smooth.spline (x,residuals (mudell) **2,spar=1.1))

Kasutatav mudel teeb eelduse jadkide hajuvuse kohta. Lisame mudeli eeldust
kirjeldava katkendjoone (Ity=2) hajuvusgraafikule:

> lines(c(0,10), rep(summary (mudell) Ssigma”2,2),1lty=2)



Mida teha, kui ilmnevad probleemid?

e Vahel aitab uuritava tunnuse teisendamine, niiteks logaritmi votmine;

* lihtsa regressioon- vo1 dispersioonanaliitisi asemel vOib kasutada
tildistatud lineaarseid mudeleid (Generalized Linear Models) kui mudeli
jaagid pole normaaljaotusega vo1 segamudeleid (Mixed Models);
segamudelid sobivad naiteks siis, kui jadkide hajuvus pole konstantne
(mootmistdpsus on andmete kogumise jooksul muutunud vms);

» kui korvalekalle eeldustest on viike, siis vOib seda ka ignoreerida
(probleemid eelkdige prognoosiintervalliga ja veidi langenud hinnangute
tdpsusega — viimast vOib aga kompenseerida lihtsalt rohkem mootmisi

tehes...).



Normaaljaotuse eeldus

Normaaljaotus, n=30 Normaaljaotus, n=100 Normaaljaotus, n=1000
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Uuritava tunnuse jaotus — kasulikud kadsud

Tdendosuspaberi joonistamine
> ggnorm (residuals (mudell) )

Abistava joone lisamine pildile
> ggline (residuals (mudell) )

Shapiro-Wilki test kontrollimaks, kas mudeli jadgid on normaaljaotusega
> shapiro.test (jaak)
Shapiro-Wilk normality test

data: Jaak
W = 0.9864, p-value = 0.3963



Uuritava tunnuse jaotus — mida teha probleemide ilmnemisel?

Mudeli jadgid pole normaaljaotusega ka siis, kui on eksitud mudeli
valikul — ehk annab mudelit parandades saada ka normaaljaotusega jaake?

e Vabhel aitab uuritava tunnuse teisendamine, naiteks logaritmimine;

« Kui erinevus normaaljaotusest on vaike, vOoib probleemi enamasti ka
ignoreerida;

« Tavalise regressioon- vo1 dispersioonanaliiiisi asemel voib kasutada
tildistatud lineaarseid mudeleid (naiteks logistilist vo1 poissoni regressiooni).

* Dispersioonanaliiiisi asemel voib kaaluda mitteparameetriliste testide,
naiteks Kruskall-Wallise testi kasutamist:
kruskall.test(sissetulek~factor(rahvus))



Muud voimalikud probleemid

e erindid
Cook’1 kaugused (Cook’s distance):
> plot(cooks.distance(mudel))
> identify(cooks.distance(mudel))

e soltuvad vaatlused

e  moOOotmisvead

 mootmata jadnud olulised tunnused



Uhefaktoriline dispersioonanaliiiis
(One-way ANOVA)

Vaatame, mida teha, kui soovime prognoosimisel kasutada
sellise tunnuse abi, mis polegi pidev.



Faktortunnused

Vahel soovime prognoosida tunnuse Y vaartuseid, aga tunnus, mille abil me

prognoosime, X, pole pidev. Niiteks soovime prognoosida pollult saadavat saaki,
teades, kumba sorti — A-d vo1 B-d sellel pollul kasvatati.

Mida saame teha?

> by (saak, sort, mean)
INDICES: A

[1] 3205.455

INDICES: B

[1] 3572.889



Mudel 1:
Saak = 3205,5*I(sort=="A*) + 3572,9*[(sort=="B*) + prognoosiviga

Mudel 1 prognoos:
sort A saagikusele:  3205,5
sort B saagikusele:  3572,9

Mudel 2 (samavaarne):
Saak = 3205,5 + 367,4*I(sort=="B*) + prognoosiviga

Mudel 2 prognoos:
sort A saagikusele:  3205,5
sort B saagikusele:  3205,5+367,4 =3572,9



Kuidas leida 2. mudeli parameetreid?

Teeme esmalt abitunnuse
{O, kui sort # B
sortB -

1, kuisort=B"
Kasutame niiiid saadud abitunnust regressioonimudelis argumenttunnusena.

> I sortB=1*(sort=="B")
> 1lm(saak~I sortB)

Coefficients:
(Intercept) I sortB
3205.5 367.4

Voime lasta ka statistikaprogrammil endal indikaatortunnuse teha:
> Im(saak~factor(sort))

Coefficients:
(Intercept) factor (sort)B
3205.5 367.4
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Millist ruhma valida vordluse aluseks?

Paneme tihele, et vaatlustulemuste kirjeldamise seisukohast on jargmised kolm
mudelit tdpselt sama head:

Mudel 1:
Saak = 3205*I(sort=="A*) + 3573*I(sort=="B*) + prognoosiviga

Mudel 2 (vordluse aluseks sort A):
Saak = 3205 + 367*I(sort=="B*) + prognoosiviga

Mudel 3 (vordluse aluseks sort B):
Saak = 3573 - 367*I(sort=="A*) + prognoosiviga

Mudel 4 (vordluse aluseks valimi keskmine):
Saak = 3371 - 166*I(sort=="A*) + 202*I(sort=="B*) + prognoosiviga

Mudel 5 (vordluse aluseks sortide keskmiste saakide keskmine):
Saak = 3389 - 184*I(sort=="A*) + 184*(sort=="B*‘) + prognoosiviga



Tahelepanu!

Erinevad programmid valivad vordluse aluse erinevalt! Kui1 analiilisime sama
andmestikku erinevate statistikaprogrammide abil, vOime saada vastuseks viagagi
erinevaid numbreid. Tulemuste interpretatsioon jaib aga alati samaks.

SAS

proc glm data=saak;
class sort;
model saak=sort /solution; run;

Parameter Estimate Error t Value Pr > |t]
Intercept 3572.888889 B 35.72819340 100.00 <.0001
sort A -367.434343 B 48.17588615 -7.63 <.0001
sort B 0.000000 B

R

summary (1lm (saak~factor (sort)))

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 3205.45 32.32 99.187 < 2e-16 **%*
factor (sort)B 367.43 48.18 7.627 4.81le-07 ***




Testimine — faktortunnusel 2 taset

Kui faktortunnusel on kdigest 2 taset, jduame samade tulemusteni nii t-testi, ANOVA kui ka
regressioonanaliiiisi abil:

> t.test (SAAK~factor (SORT), var.equal=TRUE) Studenti t-test
Two Sample t-test
data: SAAK by factor (SORT)

t = -7.6269, df = 18, p-value = 4.805e-07
mean in group A mean in group B

3205.455 3572.889
> summary (1lm (SAAK~factor (SORT))) ANOVA ehk dispersioonanaluis
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3205.45 32.32 99.187 < 2e-16 *x*x*
factor (SORT)B 367.43 48.18 7.627 4.8le-07 **x*
Residual standard error: 107.2 on 18 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.7637, Adjusted R-squared: 0.7506
F-statistic: 58.17 on 1 and 18 DF, p-value: 4.805e-07
> summary (lm(saak~I sortB)) regressioonanalius
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 3205.45 32.32 99.187 < 2e-1oc ***
I sortB 367.43 48.18 7.027 4.8le-07 ***



Rohkem kui kaks faktortunnuse taset
Kui faktortunnuses on rohkem kui kaks taset (lisaks sortidele A ja B on vaadeldud ka
sorte C, D ja E), siis tuleb teha ka rohkem indikaatortunnuseid.

Andmestiku naide (vorreldakse sordiga A):

Saak sort IM Im LsortplsortE

3450 A 0 0 0 0
3567 A 0 0 0 0
3256 B 1 0 0 0
3345 B 1 0 0 0
3800 C 0 1 0 0
3925 C 0 1 0 0
3300 D 0 0 1 0
3123 D 0 0 1 0
3800 E 0 0 0 1
3850 E 0 0 0 1

Uks vihegi viisakas statistikaprogramm teeb indikaatortunnused muidugi ise ka
valmis.



Naide

> summary (lm(saak~factor (sort)))

Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-309.00 -108.12 13.52 90.05 290.50
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

(Intercept) 3205.45 43.90 73.025 < 2e-1lg77%F%*
factor (sort)B 367.43 65.44 5.615 1.16e-06 _»***
factor (sort)C 170.05 67.65 2.514 0.01559 %
factor (sort)D -216.45 62.08 -=3.487 0.00110%*~*
factor (sort)E 33.00 62.08 0.532 0.59762 «—
Signif. codes: O '***' (0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '."'" 0.1 " '

Residual standard error: 145.6 on 45 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.6578, Adjusted R-squared: 0.6274
F-statistic: 21.63 on 4 and 45 DF, p-value: 5.249e-10

Kordajad on
toestatavalt nullist
erinevad, sortide B, C ja
D keskmine saagikus
erineb sordi A
keskmisest saagikusest

1

Sordi E saagikuse
keskvaartus voib olla
sama, mis sordi A
keskmine saagikus




Testimine — kuid me soovisime testida midagi muud?
Esimene kiisimus, millele otsime vastust: kas iildse eksisteerib erinevust sortide vahel?

Kui sort A saagikus on Saak, s sort B saagikust tdhistame Saak, jne, siis meid
huvitava hiipoteesi voiks sOnastada jargmiselt:

Hy: E Saak, = E Saak, = E Saak; = ... = E Saak;
H,: Hy e1 kehti (eksisteerivad vihemalt kaks sorti, mille keskmised saagikused pole
vordsed).

Alljargnevalt vaatame erinevaid voimalusi kontrollida hiipoteese keskvaartuste
vordsuse kohta R-is.



Kolm sarnast testi

> summary (1lm (SAAK~factor (SORT) ))
Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 3205.45 43.21 74.189 < 2e-1l6 ***

factor (SORT)B 367.43 64.41 5.705 8.55e-07 **x*
factor (SORT)C 116.82 61.10 1.912 0.0623
factor (SORT)D -268.73 61.10 -4.398 6.62e-05
factor (SORT) E 36.42 ©66.59 0.547 0.587

Residual standard error: 143.3 on 45 degrees of fregedom

Kas mudel on hea?

Kas me vajame tunnust

Multiple R-Squared: 0.694, Adjusted R-squargd: 0.6668
P ! J g »SORT“?

F-statistic: 25.52 on 4 and 45 DF, p-value: 4.456e-11

> dropl (1lm (SAAK~factor (SORT) ), test="F")

Df Sum of Sg RSS ATIC F wvalue Pr (F)
<none> 924079 501
factor (SORT) 4 2095865 3019944 552 25.516 4.456e-11 *~**

> summary (aov (1lm (SAAK~factor (SORT) ) ))

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
factor (Variety) 4 2095865 523966 25.516 4.456e-11 €+~ |
Residuals 45 924079 20535

,, T raditsiooniline’ ANOVA
tabel, voib osutuda eksitavaks
mittetasakaaluliste andmestike
korral (aga Uihefaktorilise
dispersioonanaliilisi korral on

OK.)




Testimine — uks tahelepanek

> ml=1lm(Saak~factor (Sort)); summary (ml)

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 4370.6 152.8 28.607 <2e-16 *x*x*
factor (Sort)B -202.3 161.0 -=1.256 0.212
factor (Sort)C 162.0 162.4 0.997 0.321
factor (Sort)D 103.8 162.9 0.637 0.526
factor (Sort)E -162.5 160.8 -1.011 0.315

Residual standard error: 264.6 on 98 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.2693, Adjusted R-squared: 0.2394
F-statistic: 9.028 on 4 and 98 DF, p-value: 2.993e-06

> dropl (ml, test="F")
Single term deletions

Model:
Saak ~ factor (Sort)

Df Sum of Sqg RSS AIC F wvalue Pr (F)
<none> 6862583 1154

factor (Sort) 4 2528847 9391430 1178 9.0282 2.993e-06 ***



Vordleme teise faktortunnuse tasemega (sort ,,B*“-ga)

> ml=1lm(Saak~C (factor (Sort), base=2)); summary (ml)

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
(Intercept) 4168.32 50.93 81.849 < 2e-16 *x*x*
C(factor (Sort), base = 2)1 202.26 161.05 1.256 0.212142
C(factor (Sort), base = 2)3 364.29 75.09 4.852 4.62e-006 ***
C(factor (Sort), base = 2)4 306.01 76.00 4.026 0.000112 *x*x*
C(factor (Sort), base = 2)5 39.79 71.38 0.558 0.578455
Signif. codes: O '"***' (0.001 '**' 0.01 '*'" 0.05 '.'" 0.1 " ' 1

Residual standard error: 264.6 on 98 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.2693, Adjusted R-squared: 0.2394
F-statistic: 9.028 on 4 and 98 DF, p-value: 2.993e-06

Voib kasutada ka relevel-kasku!



Mitmene testimine ja ANOVA. Kui igal faktori tasemel on tehtud
samapalju (vOi peaaegu samapalju) vaatluseid...

> TukeyHSD (aov (1m (SAAK~factor (SORT) ) ))
Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level
Fit: aov(formula = 1m(SAAK ~ factor (SORT)))

$ " factor (Variety) °
diff lwr upr p adj

B-A 367.43434 184.41977 550.44892 0.0000083
C-A 116.81818 -56.80469 290.44105 0.3260638
D-A -268.72727 -442.35014 -95.10440 0.0006073
E-A 36.42045 -152.78068 225.62159 0.9817649
C-B -250.61l6l6 -433.63074 -67.60159 0.0028804
D-B -636.16162 -819.17619 -453.14704 0.0000000
E-B -331.01389 -528.860804 -133.15914 0.0001945
D-C -385.54545 -559.16832 -211.92259 0.0000011
E-C -80.39773 -269.59886 108.80341 0.7471023
E-D 305.14773 115.94659 494.34886 0.0003375



> plot (TukeyHSD (aov (1lm(Yield~factor (Variety)))), las=2)

B-A
C-A
D-A
E-A
C-B
D-B
E-B

E-C
E-D

95% family-wise confidence level

-800

-600

I
o o

o

N

-400
-200

Differences in mean levels of factor(Variety)

400

600 —



Mittetasakaaluline andmestik

Tuleb kasutada lisamoodulit multcomp

library (multcomp)
flast=factor (last codon)

ml=aov (lm(log(cai)~flast))

a=glht (ml, linfct=mcp (flast="Tukey"))
summary (a)

vV V V V V

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(formula = Im(log(cai) ~ last codon))

Linear Hypotheses:
Estimate Std. Error t wvalue p value

tag - taa == 0 -0.200617 0.016548 -12.124 <le-10 *x*x*
tga - taa == 0 -0.083736 0.009632 -8.694 <le-10 **x*
tga - tag == 0.116881 0.017542 6.663 <le-10 *x*x~*

(Adjusted p values reported)



> confint (a)
> plot (confint (a))
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95% family-wise confidence level
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library(multcomp); sortF=factor(sort);

summary(simint(saak~sortF, whichf="sortF", type="Tukey"))

Coeficients:

sortFB-sortFA
sortFC-sortFA
sortFD-sortFA
sortFE-sortFA
sortFC-sortFB
sortkFD-sortFB
sortkFE-sortFB
sortFD-sortFkC
sortFE-sortFkC
sortkFE-sortkD

Estimate
367.
170.

-216.

33.

-197.

-583.

-334.

-386.

-137.
249.

434
045
455
000
389
889
434
500
045
455

2.
181.
-22.

-392.
.321
.319
-769.
.293
-578.
-329.

73.

-143
-398

-520

5 %
576
096
776

748

642

187
133

97
553

3

-398.
.576
.358

-148
-194

55.
425.

.5 %
.293
362.
-40.
209.
.541

187
133
321

030

096
776

t value Std.Err.

.615
.514
.487
.532
. 790
.923
111
.713
.026
.018

65.
67.
62.
62.
70.
65.
65.
67.
67.
62.

436
647
078
078
142
436
436
647
647
078

cNoNoNoNoNoNoNoNoNRoliel

raw p Bonf

.000
.016
.001
.598
.008
.000
.000
.000
.049
.000

oNeoNoNeoNoNeoN ool

.000
.156
.011
.000
.077
.000
.000
.000
.487
.002

ecNeoNoNoNoNoNoNoNeNRaRIe)

adj

.000
.105
.009
. 984
.056
.000
.000
.000
.270
.002



Veel determinatsioonikordajast

Vaatame hiipoteetilist olukorda — taime X saagikus soltub a) talumehe hoolikusest; b)
sordis; c) aastast; d) pdllust; e) sordist; f) 4m” —sel katselapil antud aastal kasvavate
taimede eriparast. Eeldame, et koosmodjusid mainitud tunnuste vahel pole. Saagikust
talupdllul kirjeldab siis jargmine mudel:

Y = ¢y + fi(hoolikus) + fr(sort)+f3(aasta) + f4(pold) + e.

Oletame hiipoteetiliselt, et kdik mainitud tunnused on teineteisest soltumatud. Sellisel
juhul talupoldudelt saadud saagi dispersioon DY koosneb jargmistest komponentidest:

DY = D(f;) + D(f;) + D(f;) + D(f2) + D(e). (1)

Oletame, et liks pOlluharija teeb sortide vordluskatse iihel aastal tihel pollul (mitmel
katselapil). Tema katses on saagikuse dispersioon



DY =D(f,) + D(e). (2)
Eeldame naitlikustamise huvides, et D(f;) = D(f,) = D(f5) = D(f3) = D(e) = 1.
Siis
Talupdldudel tehtud katse puhul tuleb

R*=D(5)/ (D(f;,)+D(£)+D(f;)+D(f2)+D(e)) = 1/5=0,2.

Poldkatse puhul tuleb
R*=D(#)/ (D(f,) + D(e)) =% =0,5.

Oleks katset tehtud 16 m*-tel katselappidel, oleksime saanud tulemuseks
R*=D(#,)/ (D(f,) +D(e)/4) = 0,8.

Seega: kuigi sortidevaheline erinevus on sama (sordi moju alati samasuur) voib
determinatsioonikordaja tulla vagagi erinev! Determinatsioonikordaja vaartus soltub
vaga tugevalt sellest, kuidas me defineerime prognoositava ,,iiksuse* — ehk kuivord me
kontrollime katsetingimusi.



Dispersioonanaliiisi eeldused

Dispersioonanaliitisi mudeli hindamisel ja hiipoteeside testimisel tehakse samu eelduseid, mis
regressioonmudeli hindamisel ja testimisel. Seega:

Mudeli jaagid peavad olema normaaljaotusega (muidu arvutab arvuti olulisustdendosused ja
usaldusintervallid valesti vilja);

Uuritava tunnuse hajuvus peab iga faktortunnuse taseme korral olema samasuur (testid,
usaldusintervallid muidu valed)

Valim esindav, sisestusvigu pole.

Kui eeldused pole tididetud, voib proovida samu lahendusteid, mida regressioonanaliitisigi korral
— nditeks uuritava tunnuse transformeerimist.



