Biomeetria
4. praktikum

OSA 1. Tunnetuse tekitamine

Esmalt teeme lébi {ihe eksperimendi mis voiks aidata mdista hiipoteeside statistilisel
kontrollimisel kasutatavat loogikat. Eksperimendi kdigus kontrollime, kui hésti suudab
statistiline test (z-test) dra aimata Gige, tegelikult kehtiva vastuse.

Votame esmalt valimi (n=10 ehk kiimme vaatlust) populatsioonist, mille tegelikuks
keskvéartuseks on 3:

> valim=rnorm (10, mean=3)

Meie vaatlustulemused:
> round(valim, 2)
[1] 3.56 3.28 2.75 1.75 3.20 4.28 3.36 3.95 3.42 2.85

Meie valimi keskvairtus tuleb arvatavasti veidi erinev kolmest:
> mean (valim)
[1] 3.239976

Uritame niiiid kontrollida hiipoteesipaari:

Hop: p=3

Hll },l<>3

Meie teame, et nullhiipotees on dige, aga arvuti seda ei tea! Vaatame, kas ta teeb dige
otsuse! Leiame t-statistiku véartuse:

t=(mean (valim)-3)/ (sd(valim) /sqrt (10)) )?_:U()
t 1=
] 1.089526 s/\n

>
>
[1
Millist olulisuse nivood kasutame? Oletame, et lubame halvimal véimalikul juhul teha I-
litki viga 5%-tdendosusega, ehk kasutame olulisuse nivood 0=0,05.

Nullhiipoteesi kehtides peaks leitud t-statistiku jaotus olema t-jaotusega vabadusastmete

arvuga 9, ehk 95% valimite korral peaks tema véértus jddma 0/2=0,025 ja 1-0/2=0,975

kvantiilide vahele. Leiame need kvantiilid:
> gt (0.025, df=9)

[1] -2.262157

> gt (0.975, df=9)

[1] 2.262157
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> if (t>gt (0.025, df=9) & t<gt(0.975, df=9)) otsus="HO" else otsus="H1"
> otsus
[l] "HOH

Minul jéi ¢-statistiku véartus -2,26 ja 2,26 vahele, seega mina peaksin jddma
nullhiipoteesi juurde. Enamikul teist peaks tulemus olema samalaadne, kuigi eriti halva
onne korral (5%-katsetest) voib juhtuda, et votsite ekslikult vastu alternatiivse hiipoteesi.

Teeme niitid 14bi iihe eksperimendi — votame palju valimeid (néiteks 1000), kdik
olukorras kus nullhiipotees tegelikult kehtib. Vaatame, kui sageli arvuti oma z-testi pohjal
tehtud otsustes eksib. Salvestame arvuti otsused tunnusesse otsus:

katseid=1000
otsus=rep (NA, katseid)

for (i in l:katseid) {

valim=rnorm (10, mean=3)

t=(mean (valim)-3)/ (sd(valim) /sqrt (10))

if (t>gt(0.025, df=9) & t<gt(0.975, df=9)) otsus[i]="HO" else otsus[i]="H1"
}
table (otsus)

Lubasime arvutil teha rasket viga, ekslikult vastu votta H; 5% tdendosusega, seega peaks
1000-st katsest ligikaudu 50 16ppema vale otsusega. Kas on nii?

Proovi, mis juhtuks otsustega, kui

a) tostaksime olulisuse nivood 0,2 peale;

b) tegelikult kehtiks alternatiivne hiipotees (populatsiooni keskvédrtus oleks néiteks 4).
Testi voimsuseks kutsutakse tdendosust vastu votta alternatiivset hiipoteesi (juhul,
kui alternatiivne hiipotees on dige). Milline on praegu testi voimsus (kui kasutad
olulisuse nivood 0,05)?

c) tegelikult kehtiks alternatiivne hiipotees, kuid tegelik keskvéértus on véiga ldhedal meie
poolt oletatud véirtusele (tegelik keskvéértus 3,1, meie vdide aga oleks
Ho: EX=3);

d) Olgu jitkuvalt tegelik keskvédrtus 3,1; meie testime hiipoteesi Hy: EX=3, aga seekord
kasutades suurt valimit — 10000 vaatlust. Milline on testi voimsus niiiid?

e) Ehk ajab lihtsalt suur valim testil pea sassi? Kontrollime igaks juhuks iile, ega suure
valimi korral (10000 mddtmistulemust) 1.liiki vea tegemise tdendosus liiga
suureks ei ldhe. Muuda populatsiooni keskvéértus tagasi 3-ks ja vaata, kui sageli
otsustatakse ekslikult H; kasuks.
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Voime ka graafikult kiigata, milliseid t-statistiku vddrtuseid vdime saada nullhiipoteesi
kehtides (salvestame seekord iga valimi jaoks t-statistiku vaartuse):

katseid=1000
t=rep (NA, katseid)

for (i in l:katseid) {
valim=rnorm (10000, mean=3)
t[i]l=(mean(valim)-3)/(sd(valim)/sqrt (10000))
}

hist (t)
Laias laastus oeldes: oodatavad véartused peaksid olema vahemikus -2... 2.

Niiiid, kui loodetavasti on tekkinud mingi sisetunne hiipoteeside statistilise kontrollimise
loogikast, voime edasi litkkuda praktikas esineva juhu juurde, kus me tegelikku vastust
oma kiisimustele ei tea.

OSA II. Praktilisem pool

1. Loe R’i andmestik “fishcatch.dat”. Selleks anna kéisk:
andmed=read.table("http://www.ms.ut.ce/mart/biomeetria2009/fishcatch.dat", header=TRUE)
2. Lihikeste tunnuste nimede kasutamiseks anna kisk
attach (andmed)

T-test hiipoteeside kontrollimiseks (ithe) populatsiooni keskviiirtuse kohta
Meenutamaks eelmist praktikumi kontrolli jargmiseid hiipoteese

a) Antud jarvest plilitavate kalade kaalude keskvéartus on pool kilo
HO: EX =500
H;: EX #500

Antud hiipoteesipaari saab kontrollida funktsiooni t.test abil:

> t.test (Weight, mu=500)

t-statistiku viirtus olulisustdendosus, kui on viiksem kui
vabadusastmete arv 0,05 (vdiksem kui kasutatav olulisuse
nivoo) siis oleme nullhiipoteesi iimber

One Sample t-test

liikanud (ja toestanud alternatiivse
datay Weight / hiipoteesi)

t = -3.5276, df = 158, p-value = 0.0005493
alternative hypothesis: true mean is not equal to 500
95 percent confidence interval:

344.0483 456.0008 Millist hiipoteesi kontrollisime

sample estimates:

mean of x limi keskmi
400.0245 < valimi keskmine

Antud juhul peame todema, et viide, nagu oleks jarvest piiiitud kalade kaalude keskvairtus pool kilo on
véiheusutav.

b) Kontrolli, kas antud jérvest piilitud siigade (tunnuse Species véirtus 2) kaalude keskvéértus on pool kilo?
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Erinevad t-testid
Algset t-testi on mitut moodi kohandatud, kolm neist variantidest on véga sageli kasutatud:

e T-test hiipoteeside kontrollimiseks keskvéadrtuse kohta — kontrollib mingit véidet {iihe
populatsiooni (iihe tunnuse) keskvéartuse kohta. Kontrollitavaks hiipoteesiks on nditeks vdide Hy:
EX=10; H;: EX #10.

o  T-test keskviirtuste vordlemiseks, sdltumatud valimid. Sobib kasutamiseks, kui soovime vorrelda,
kas kahe uuritava populatsiooni keskvéartused on vordsed voi mitte. Néiteks tahame teada saada,
kas naiste ja meeste keskmine palk on sama v&i mitte. V6i kui tahame uurida, kas genotiiiibiga AA
isenditel on keskmine kolesteroolitase samasugune kui genotiiiibiga aa isenditel (vOi mitte).
Kontrollitavaks hiipoteesideks on vdited Hy:EX=EY; H;: EX<>EY

o T-test keskvéirtuste vordlemiseks, sdltuvad valimid. Kontrollitakse ikka véidet, kas kahes grupis
on uuritava tunnuse keskvaartus sama voi mitte, nditeks uuritakse, kas alkoholi tarbinute keskmine
reaktsioonikiirus on sama, mis alkoholi mittetarbinutel. Eelmisest olukorrast on erinev vaid see, et
samad objektid kuuluvad mdlemasse gruppi — samal inimesel mdddetakse reaktsioonikiirust enne
ja pérast alkoholi tarbimist. V&i mdddetakse mingi ensiilimi aktiivsust igal loomal 2 ja 12 pdeva
peale siindi ja tahetakse teada, kas antud ensiiiimi (keskmine) aktiivsustase on muutunud - ka
sellisel juhul on tegemist soltuvate valimitega (2. pdeva modtmised ja 12. pdeva mdStmised on
tehtud samadel loomadel).

Vaatamegi alljargnevalt, kuidas teha t-testi kahe populatsiooni keskvéartuste vordlemiseks (nii soltuvate
kui ka sdltumatute valimite korral)

T-test soltumatute valimite jaoks
Voéimaldab kontrollida, kas kahe populatsiooni keskvéértused on vordsed voi mitte:

Hy: EX =EY
H;:EX #EY

Mainitud hiipoteese saab kontrollida samuti kasutades késku t.test, nditeks voime kontrollida, kas siigade
(Species = 2) kaalude keskvédrtus erineb sdrgede (Species = 3) kaalude keskvédrtusest:

valim 2. populatsioonist

valim 1. populatsioonist

~ -—

> t.test (Weight[Species==2], Weight[Species==3])

Welch Two Sample t-test

data: Weight[Species == 2] and Weight[Species == 3]
t = 2.924, df = 5.212, p-value = 0.03127
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
49.11858 697.78142
sample estimates:
mean of x mean of y
531.00 157.55

Taas saame tulemuseks olulisustdendosuse, mis on vdiksem kui 0,05. Jérelikult on siigade ja sdrgede
kaalude keskvéirtused erinevad. Seega oleme kaudselt leidnud kinnitust oma kahtlusele, et tegemist vdivad
olla eri liiki kaladega.

Vasta jargmistele kiisimustele:
Kas latikate (Species = 1) ja siigade (Species = 2) kaalude keskvéirtused on erinevad?
Aga kaalude keskmised?
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T-test soltuvate valimite jaoks
Loe R’1 andmestik “seeme.txt”. Selleks:

seeme=read.table(“http://www.ms.ut.ee/mart/biomeetria2009/seeme.txt”, header=TRUE)

Soovitakse teada, kas kuivatis kuivatatud seeme annab parema saagi kui pdllupeal kuivanud vili (tegemist
on Inglismaal kogutud andmetega). Viikesed katsepdllud jagati kaheks, iihele poolele kiilvati pdllul
kuivanud vilja, teisele poole aga kuivatis kuivanud vilja. Tunnus HAR iseloomustab pdllul kuivanud vilja
saagikust (Ibs/aaker, nael on u 0,45 kg; aaker on u. 0,4 ha; korruta 1,12 saamaks kg/hektarilt); tunnus KUIV
kuivatis kuivatatud vilja saagikust.

Moodustame uue tunnuse, mis nditab erinevalt kuivatatud seemnete viljakuse erinevust samal pdllulapil:
VAHE = KUIV-HAR

Kui viljakus ei soltu seemnete kuivatamise viisist, siis saagikus peaks olema ligikaudu samasuur.
Erinevused saagikuses oleksid siis tingitud pigem sellest, et sama pdllu kaks poolt ei pruugi olla téiesti
samavairsed kasvutingimuste poolest, samuti vdib iihele pollupoolele ka muidu mdni hakkajam taim
sattuda, mis samuti tasakaalu rikub. Aga iile kdigi erinevate juhuslikult poolitatud pdldude peaks keskmine
erinevus tulema 0, ehk tunnuse VAHE keskvidirtus peaks sellisel juhul olema 0. Matemaatiliselt kirja
pandult:

Ho: E(VAHE) =0 (kuivatamisviis ei mdjuta keskmist saagikust)
H;: E(VAHE) #0 (kuivatamisviis mojutab keskmist saagikust)

Selliseid hiipoteese saab kontrollida t-testi abil:
> t.test (VAHE)
One Sample t-test

data: VAHE
t = 1.6905, df = 10, p-value = 0.1218
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:
-10.72710 78.18164
sample estimates:
mean of x
33.72727

Kus ¢ = 1.6905 on t-statistiku védrtus, df=10 niitab kasutatud vabadusastmete arvu, p-value on
olulisustdenéosus.

Kas olulisuse nivool 0,05 saab jareldada, et pollu viljakus sdltub seemnete kuivatamise viisist?
Kas voib tdestatuks lugeda, et viljakus ei sdltu seemnete kuivatamise viisist?

Uks lugupeetud teadlane on iitelnud, et kuivatis kuivatatud seemnete saagikus on keskmiselt
100 naela/aakri kohta suurem kui p6llul kuivanud vilja viljakus. Kas meie andmed kinnitavad selle maineka
teadlase arvamust? Piistitame hiipoteesid:

Hy: E(VAHE) = 100 (keskmine erinevus saagikuses on 100nacla/aaker)
H;: E(VAHE) #100

Kontrollime neid hiipoteese:
> t.test (VAHE, mu=100)

Kas saame tdestada, et teadlasel oli digus?

Kas saame tdestada, et teadlane eksis?
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R’ is koos lisamoodulitega on voimalik kasutada iile 100 erineva statistilise testi, millistest paljud on vilja
mdeldud {isna spetsiifiliste hiipoteeside kontrollimiseks. Alljargnevalt mainime paari testi nende sajakonna
seast:

Shapiro-WilK’i test (normaaljaotuse eelduse testimine)

Kui valim on viike, siis tagab t-testi Oiged arvutustulemused vaid siis, kui uuritav tunnus on
normaaljaotusega. Jarvest on aga vilja piilitud vaid 6 siiga, tegemist on selgelt viikese valimiga. Peaksime
kontrollima, kas siigade kaalude jaotus vdiks olla normaaljaotusega. Vdaisime seda teha graafiliselt, aga
vastavaid hiipoteese on vdimalik kontrollida ka statistilise hiipoteeside testimise protseduuri abil. Shapiro-
Wilk’i testi voib kasutada kontrollimaks, kas pideva tunnuse jaotuseks vdiks olla mdni normaaljaotus.
Kontrollime néiteks, kas kalade kaalude jaotus on normaaljaotus:

Hy: Tunnuse Weight jaotus on (mingi) normaaljaotus, Weigth~N(u; o” )
H;: Tunnuse Weight jaotus pole normaaljaotus

Tunnus, mille jaotust
kontrollime

\

> shapiro.test (Weight)

Shapiro-Wilk normality test

. olulisustdendosus on
data: TWeight / 0,0000000007568

W = 0.8834, p-value = 7.568e-10

Antud juhul ndeme, et olulisustdendosus tuleb vdiksem kui 0,05, seega oleme nullhiipoteesi kummutanud
(nullhiipotees ei saa paika pidada — antud tunnuse jaotuseks pole kiill normaaljaotus).

Mairkus: tasub teada, et eriti suuremate valimite korral v3ib Shapiro-Wilk’i test olla mdttetult range.
Halvimal juhul v&ib ta normaaljaotuse eelduse kummutada (suure valimi korral) imevéikeste probleemide
pérast (nditeks modtmistulemuste immardamine). Sellised imepisikesed probleemid enamasti ei muuda
mistahes normaaljaotust eeldava meetodi tulemusi kuigivord. Sestap vahel soovitatakse eelistada suuremate
valimite korral ikka normaaljaotuse graafilist kontrollimist — inimsilmal on nagunii raske selliseid
tahtsusetuid korvalekaldeid normaaljaotusest tuvastada ja see ongi hea. Enamasti on normaaljaotust
eeldavad meetodid robustsed — kui vaatlused on peaaegu normaaljaotusega, siis kdlbab neid meetodeid ikka
veel kasutada. Matemaatilist tdpsust pole antud eelduse kontrollimisel niiviga vajagi ©.

Ulesanne
Kontrolli, kas siigade (Species = 2) kaalude jaotus vdiks olla normaaljaotus?
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Uuritava tunnuse hajuvust kontrollivad testid

Uurivad tunnuse hajuvust vordlevad testid voiksid néiteks kasulikud olla sama liigi asurkondade uurimisel
— kui antud loomad iihes asurkonnas on viga sarnased vorreldes teiste asurkondadega, siis vOib pohjuseks
olla hiljutine ,,pudelikaela“ 1abimine, mis geneetilist varieeruvust on tugevalt vidhendanud. Samuti eeldavad
moned statistilised meetodid, et uuritava tunnuse hajuvus koigis uuritavates populatsioonides on samasuur
— ka selle eelduse paikapidavust saab kontrollida mainitud testide abil.

Bartlett” test
bartlett.test — (F-testi edasiarendus) — kontrollib, kas uuritava tunnuse hajuvus on vaadeldavates
populatsioonides samasugune vOi mitte:

Eeldab, et uuritavad tunnuse jaotus (kdigis populatsioonides) on normaaljaotus. Kasutusnédide:
bartlett.test (Height, Species)

Kontrollime eelduse tdidetust (kas kdigi liikide puhul vdiks uuritava tunnuse jaotus olla normaaljaotus):
par (mfrow=c(3,3))
by (Height, Species, ggnorm)

Fligner-Killeen’i test
fligner.test - kontrollib, kas uuritava tunnuse hajuvus on vaadeldavates populatsioonides samasugune voi
mitte. Ei ndua, et uuritava tunnuse jaotus oleks normaaljaotus. Kasutusndide (kalade andmestiku puhul):

fligner.test (Weight, Species)

Siindmuse toimumise téendosuse kohta kédivate hiipoteeside kontrollimine

Suure valimi korral voib hiipoteeside kontrollimisel tdendosuse(te) kohta kasutada ka t-testi. Véikese valimi
korral seda teha ei tohi (uuritava tunnuse jaotus pole ju normaaljaotus). Sestap on olemas spetsiaalne test
hiipoteeside kontrollimiseks tdoendosuste kohta, mida voib kasutada viikeste valimite korral ja mis annab
tdpsemaid tulemusi kui t-test ka suurte valimite korral. Selle testi nimeks on binom.test. Ndide binom.test-i
abiinfost:

## Conover (1971), p. 97f.
## Under (the assumption of) simple Mendelian inheritance, a cross between plants of two particular
## genotypes produces progeny 1/4 of which are "dwarf" and 3/4 of which are "giant", respectively.
## In an experiment to determine if this assumption is reasonable, a cross results in progeny having
## 243 dwarf and 682 giant plants. If "giant" is taken as success, the null hypothesis is that
## p =3/4 and the alternative that p != 3/4.

binom.test (c (682, 243), p = 3/4)

binom.test (682, 682 + 243, p = 3/4) # The same.
## => Data are in agreement with the null hypothesis.

Sama test vordluseks t-testi abil tehtuna (eelista pariselus binom.test-i!):

t.test( rep(c(1,0),c (682, 243)) , mu = 3/4)
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