Peatiukk 4

Hupoteeside statistiline
kontrollimine

Jélgides enda timber toimuvat, elusloodust vaadeldes voi aretusprotsessi juhti-
des tekib motleval inimesel paratamatult oletusi voi hiipoteese timbritseva
maailma kohta. Oletus vai kahtlus pole veel teadmine. Kuidas leida kinnitust
oma kahtlustele? Kas kogutud andmed kinnitavad v6i hoopis kummutavad
meie oletuse/hiipoteesi?

4.1 Hiipoteeside kontrollimise filosoofiast

Kuidas saaks kontrollida, kas mingi oletus, teooria voi hiipotees peab paika?
Uks voimalus on jirgmine. Oletatakse, et kontrollitav teooria peab paika.
Arutluste abil leitakse, mis sellisel juhul (kui kontrollitav teooria peab pai-
ka) tulevikus juhtub, milliseid tulevaseid katsetulemusi me peaksime ndgema,
milliseid valimeid voiksime saada (ja milliseid mitte), mida avastama tule-
vastel viljakaevamistel vis. Seejérel tehakse vajalik katse voi vaatlus ning
saadakse teada, kas teooria poolt ennustatud asi juhtus voi mitte. Kui kont-
rollitava teooria ennustus ei pidanud paika, siis on teooria vale. Kui ennustus
liks tikkesse, siis voib teooria kehtida (aga ei pruugi, sest paljud erinevad
teooriad voivad viia sarnase ennustuseni). Seega kontrollitavat teooriat saab
vaid kummutada, tavaliselt pole seda aga voimalik toestada. Tosi, kui kont-
rollitav teooria kannatab vilja palju erinevaid kontrollimisi, siis tema usal-
dusvadrsus touseb.

Hiipoteeside statistiline kontrollimine jdlgib sarnast loogikat. Oletatak-
se, et mingi hiipotees (nimetagem seda nullhiipoteesiks) kehtib. Arutletakse,
milliseid hinnangu véértuseid (néiteks milliseid valimi keskmiseid) me nullhii-
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poteesi kehtides toendoliselt voiksime ndha. Siis minnakse ja voetakse valim.
Kui valimi pohjal arvutatud hinnang tuli ootuspérane, selline nagu ta voiks
tulla nullhiipoteesi kehtides, siis voib nullhiipotees dige olla. Kui aga meie
hinnang polnud selline, nagu ta nullhiipoteesi kehtides oleks tdenéoliselt pi-
danud olema, siis liikkame nullhiipoteesi iimber. Teisisonu — me usume siis,
et kehtib viide, mis eitab nullhiipoteesi (alternatiivne hiipotees).

Hiipoteeside kontrollimist alustataksegi nullhiipoteesi ja alternatiivse hii-
poteesi sonastamisest. Nullhiipotees ja alternatiivne hiipotees peavad olema
teineteist vilistavad ja vihemalt {iks neist peab kehtima. Traditsiooniliselt
sonastatakse hiipoteesid jargmiselt:

Nullhiipotees (Hp) - ka konservatiivne hiipotees. Viide, et praegu kehtiv
traditsiooniline elu/tegu/motteviis tagab (vihemalt) sama hea tulemuse kui
uuendajate/reformijate poolt pakutav ldhenemisviis. Nullhtipoteesi kummu-
tades  esivanemate traditsiooni hiillgamist soovitades  vétame harilikult
endale iisna suure vastutuse. Teadlasena muutuseid soovitades hakkame vas-
tutama oma hea nimega.

Alternatiivne hiipotees (H7) - kutsutud ka sisukaks hiipoteesiks. Viide,
et uus lahenemisviis tagab parema tulemuse (on 6igem) kui traditsiooniline,
vaikimisi ja aruteludeta aktsepteeritav lihenemisviis. Uks noor ja ambitsioo-
nikas teadlane arvatavasti unistab alternatiivse hiipoteesi tOestamisest —
mis voiks olla veel ihaldusvidrsem, kui niidata, et Sinu idee tagab parema
tulemuse kui (teaduslike) esivanemate pdlvkondadepikkune kogemus.

Niide 4.1 Nullhiipotees: Mu vastaspartner mangib ausalt, ka ta tdring on
aus. Formaalselt kirja panduna Hy: P(sober viskab tiringuga 6 silma)=1/6.

Alternatiivne hiipotees: Ta kasutab voltstaringuid! Formaalselt Hy: P(sober
viskab taringuga 6 silma)#1/6.

Kuidas statistiliselt (vaid vaatlusandmetele tuginedes) saaks niites esita-
tud alternatiivset hiipoteesi toestada? Siin ei ole tegelikult midagi tavamaois-
tusele keerulist.

Ndite 4.1 jdtk...

Te mdngite taringumdngu. Mdangupartner teeb heite ja saab kuus silma, teie
kaotate. Halb onn, métlete teie, ja mdngite edasi. Vastasmdngijal tuleb taas
kuus, ja siis veel kord. Teil tekib kahtlus... Aga Te ei saa ju omeli niisama
tousta piusti ja esitada valjul hadlel julma sttidistust... Teie nimi saaks mdad-
ritud, kui kontrollimisel selguks, et taring on tdiesti aus ja laua all pole peidus
salakavalaid magneteid ega muid vidinaid. Alusetu sitidistus voiks igaveseks
rikkuda Teie suhted selle auvddrt ja kérgel positsioonil inimesega kellega koos
Te mdngite. Te jitkate mangu, ja Tete kaaslane saab jille kuue, ja jdlle...
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Peale 20 taringuviset on vastasmdngija saanud 19 korda tulemuseks kuus ja
vaid thel korral on tema tdring veeretanud kuuest vdiksema numbri. Niiid es
suuda te enam sellist enda pilkamist taluda — ka lauslollus mddrib Teie ni-
me.... Te jareldate, et Teie mdangupartner teeb sohki ning Te stiidistate oma
kaasmdngijat pettuses.

Antud juhul t&6tab meie tunnetus jélgides sama loogikat, mida kasutab
ka hiipoteeside statistiline kontrollimine. Juhul, kui taringuméng oleks aus,
voiksime 20) viske jooksul ndha ehk 9, d&armisel juhul kuni 12 kuut. Aga ausa
mangu puhul kahekiimne taringuviskega rohkem kuusi saada on peaaegu voi-
matu. Tdendosusega 0,999998 jaiab 20 ausa tdringuviskega saadud kuute arv
vahemikku [0...12], vaata ka joonist 4.1 (méarkus: 20 ausa téringuviske jook-
sul saadud kuute arv on binoomjaotusega juhuslik suurus, X ~ B(20,1/6)).
Seega, kui me ndeme ennekuulmatut, lausa uskumatut tulemust — 19 korda
visati kuus — siis me ei suuda enam ausasse méangu uskuda. Loomulikult pole
ehk meie sisetunnetuse poolt tehtud tdendosuse arvutused sedavord téapsed,
aga kiillap jareldus oleks ikkagi seesama — ausa ménguga siin tegemist pole.

Joonis 4.1: Kui méngukaaslane oleks aus...

Kuute arv peale 20 taringuviset (ausa taringumangu korral)

0.20
|
|

Tdenaosusega 0,999998 saame
0 kuni 12 kuut

0.15
|

Toenaosus

i | .

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 14 16 18 20

0.00

Kirjeldatud lihenemisviisile on sisse ehitatud iiks probleem — lugedes
alternatiivse hiipoteesi toestatuks, voime siiski kogemata teha vea. Ka ausa
taringuga on pohimotteliselt voimalik visata iiheksateist korda jérjest kuut.
Loomulikult tuleks ausas teaduses iseloomustada, soovitavalt kvantitatiiv-
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selt, eksimise voimalikkust. See tingib vajaduse paari tdiendava termini jargi.

Tehes oma otsust selle kohta, kas 6ige on nullhiipotees voi alternatiivne
hiipotees (kas méngupartner teeb sohki voi mitte), voime eksida. Juhul, kui
loeme alternatiivse hiipoteesi toestatuks (iitleme, et sGber teeb sohki); aga
tegelikult oli Gige nullhiipotees (sober tegelikult ei teinudki sohki) oleme tei-
nud tosise vea. Seda viga, alternatiivse hiipoteesi ekslikku 6igekspidamist,
kutsutakse esimest liiki veaks ( Type I error).

Teist litki viga ( Type II error) tehakse siis, kui jaddakse ekslikult nullhii-
poteesi juurde (ei siiiidistata partnerit sohitegemises).

Tabel 4.1: Esimest ja teist liiki viga

‘ Tegelikult kehtib Hy Tegelikult kehtib Hy
Jadgme Hy juurde oige otsus IT liiki viga
toestame Hi I liiki viga Oige otsus

Enne hiipoteeside toestamise juurde asumist tuleks otsustada, kui kind-
lad soovitakse oma tulemustes olla, kui maailmale minnakse alternatiivse
hiipoteesi kehtimisest teatama. Matemaatilises keeles deldult: fikseeritakse
maksimaalne lubatud toendosus teha esimest liiki viga. Taolist lubatavat
iillempiiri esimest liiki vea tegemise tdendosusele kutsutakse olulisuse nivooks
(significance level). Esimest liiki vea tegemise tGendosus on maksimaalne
muidugi siis, kui tegelikult kehtib nullhiipotees (kui alternatiivne hiipotees
on 0Oige, siis me ei saagi esimest liiki viga teha). Seega halvimas voimalikus
situatsioonis — kui tegelikult on 6ige nullhiipotees — ei tohiks me alterna-
tiivse hiipoteesi kasuks otsustada suurema toenédosusega, kui valitud olulisuse
nivoo lubab. Pohimotteliselt voib muidugi kasutada viga erinevaid olulisu-
se nivoosid — perfektsionist voib kasutada niiteks olulisuse nivood 0,001
ja muidulahmija voib néiteks eelistada olulisuse nivood 0,25. Siiski on palju-
des teadusvaldkondades/ teadusajakirjades esile kerkinud eelistatud olulisuse
nivood — koige sagedamini kasutatakse teaduskirjanduses olulisuse nivood
0,05.

Vihima olulisuse nivoo, mille korral me konkreetse eksperimendi korral
oleksime veel saanud alternatiivse hiipoteesi toestatuks lugeda, on olulisus-
toendosus (significance probability; p-value). Kui olulisustoeniosus on viik-
sem kui valuldveks valitud olulisuse nivoo, voetakse vastu (loetakse toesta-
tuks) alternatiivne hiipotees.

Olulisustoendosusele saab anda ka jérgmise interpretatsiooni: olulisus-
toendosus niitab, kui suur téendosus on niha meie poolt ndhtud (voi veel
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uskumatumat) tulemust siis, kui nullhiipotees kehtib. Poérdume hetkeks ta-
gasi taringumangu néite juurde. Ka aus méangija voib 20 taringuviske kaigus
saada iiheksateist voi enam korda tulemuseks kuus silma. See on lihtsalt va-
ga ebatoendoline — toendosus ausa mangu korral visata jarjest 19 voi enam
korda jarjest “6” on 0,0000000000000276. Seega voime Gelda, et antud juhul
on olulisustéensosus 2,76 x 10714,

Statistiline test on seda parem, mida tundlikum ta on - mida viiksem
on toendosus teha teist liiki viga, kui on fikseeritud maksimaalne lubatud
toendosus teha esimest liiki viga. Statistilise testi voimsuseks kutsutakse toe-
néosust lugeda toestatuks alternatiivne hiipotees, kui tegelikult ongi oige al-
ternatiivne hiipotees. Seega, mida suurema voimsusega (power) on test, seda
parem ta on. Testi voimsus voib suuresti soltuda sellest, milline on tegeli-
kult uurijale huvipakkuv tundmatu protsess/véartus. Niiteks, kui uuritakse
keskkonnapoliitika moju liigirikkusele, siis on moistlikult iilesehitatud testide
voimsus seda suurem, mida suurem on tegelikult poliitika mdju loodusele.

Néide: Mootmiste kiigus koguti 50 istiku andmed (n = 50), uuritava
tunnuse standardhélve olgu 1. Meid huvitavad hiipoteesid on jargmised (Ho:
= 10; Hy: p # 10). Tabelis 4.2 on antud I ja II liiki vea tegemise toendo-
sused ja testi voimsus soltuvalt populatsiooni tegelikust keskvadrtusest.

Tabel 4.2: Esimest ja teist liiki vea tegemise toendoste soltuvus uuritud te-
gelikkusest

Tegelik p 995 10 10.06 101 10.2 103  10.5 11
I liiki vea tege-
mise toendosus - 0,05 - - - - - -

(@)

IT Liiki vea te-

gemise téendio- | 0,937 - 00937 0,894 0,717 0453 0,067 > 0,001
SUS
testi voimsus | 0,063 - 0,063 0,106 0,283 0,547 0,933 0,999

Jargnevalt vaatleme moningaid véga levinud statistilisi teste.
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4.2 T-test hiipoteeside kontrollimiseks keskvaartu-
se kohta

Vaib tulla ette olukordi, kus 1dheb tarvis kontrollida hiipoteese populatsiooni

keskvadrtuse kohta. Niiteks voib teaduskoriifee viita midagi aastaste istikute

pikkuse keskvéirtuse kohta, voi on opikus kirja pandud, milline peaks olema

keskmine saagikus kirjeldatud kasvatusmeetodi korral. Kas poleks ahvatlev

liig iilbeid autoriteete veidi dpetada ja nende viited kui valed kummutada?
Hiipoteesid keskvéirtuse kohta saab kirja panna jargmiselt:

Ho: p=po
le H#HOa

kus pp on mingi konkreetne viidetav number.

Juhul, kui nullhiipotees kehtib (tegelik keskvddrtus ongi pup), ja vaat-
lusandmed on normaaljaotusega voi valim on piisavalt suur (n > 30), siis
on teisendatud juhuslik suurus (kutsugem teda t-statistikuks) ¢t := @\/ﬁ
t-jaotusega juhuslik suurus (vaata usaldusintervalli kohta kdivat peatiikki):

ti= x;uo\/ﬁm 1.

Mérkame, et t-statistiku vddrtuse saame oma valimi pohjal kergesti vilja
rehkendada — teame ju nii oma valimi keskmist z, valimi standardhélvet s
kui ka valimi suurust n. Hiipoteesi sonastades fikseerisime ka vidrtuse pg-le.

Kui nullhiipotees kehtib, siis iga uurija poolt (iga uue valimi pohjal ar-
vutatud) leitud ¢-statistiku vadrtus tuleb kiill erinev, kuid enamikel juhtudel
jadvad leitud védrtused iisnagi kitsastesse piiridesse, nulli 1dhedale. Valimi
suuruse n = 10 korral on t-statistiku védrtuste jaotus (nullhiipoteesi kehti-
des) selline, nagu kujutatud joonisel 4.2. Kui meie valimi puhul leitud ¢-
statistiku védrtus ei osutu tiitipiliseks / ootuspéraseks (néiteks t=3,92), siis
on loomulik hakata kahtlema tehtud eelduse (u = o) paikapidavuses.

Mida pidada viga suureks voi viga viikeseks, seda saab vaadata t-jaotuse
tabelist. Kui nullhiipotees kehtib, siis jaab t-statistik t vahemikku

ta/?;nfl <t < tlfa/2;n71

toendosusega 1—a«. Viljapoole iilaltoodud vahemikku sattub ¢-statistik (null-
hiipoteesi kehtides) haruharva, kdigest toendosusega «. Kui niiiid toesti juh-
tub nii, et meie valimi pohjal leitud t on kas viiksem voi suurem vaadeldavast
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Joonis 4.2: t-statistiku vadrtuste jaotus nullhiipoteesi kehtides (df=9)

g
S
Enamik (95%) /
t-statistiku vaartuseid

© jaab nullhiipoteesi kehtides

o 7 siia vahemikku
3 Nii ekstremaalset (t=3,92)
g o 7 t-statistiku véaéartust
£ tuleb nullhiipoteesi kehtides

ette haruharva.
Nullhiipotees ei kehti?

<X

)

\

0.0

T T T T T
-4 -2 0 2 4

t-statistiku vaartus

kvantiilist (f < tq /9,1 VO t > t_q/2:n—1), siis tuleb tunnistada, et taoli-
se situatsiooni tekkimise t6enfosus nullhiipoteesi kehtides on kaduvviike ja
jarelikult peab dige olema alternatiivne hiipotees. Seega kasutades olulisuse
nivood « peaksime vastu votma alternatiivse hiipoteesi.

Niide 4.2 Sooviti uurida teatud kemikaali moju ndrvisisteemile. Korralda-
tud katses moodeti katseloomade (kasside) reaktsioonikiirust enne ja pdrast
wuritava kemikaali manustamist. Iga kassi jaoks leiti reaktsioonikiiruse muu-
tus. Kui kemikaal ndrvisiisteemi ei mojuta, siis peaks keskmine reaktsiooni-
kiiruse muutus olema null (up =0):

H(): ,U,:O
H1: M#O

Hiipoteeside kontrollimisel valime kasutatavaks olulisuse nivooks o = 0,05.
Reaktsioonikiiruse muutused 15 katses osalenud kassi jaoks olid jdrg-
mised:
25,27,—-12,8,19,4,—1,—4,13,12,0.05,2, —21, 24, —1.

Maért Mols (2014). Biomeetria bioloogidele
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Péohistatistikud vaadeldud valimi jaoks:

T = 633...
s2 = 192,05
s = 13,86

Leiame t-statistiku vadartuse:

(6,33...—0)

15=1 e
13.86 X V15 770

t =
Kas saame toestatuks lugeda, et kemikaalil oli moju kasside reaktsiooni-

kiirusele? Valitud olulisuse nivoo (0,05) korral peame otsustamiseks tabelist
tiles otsima t-jaotuse 0,025- ja 0,975-kvantiilid:

to,025:14 = —2,14

toorsia = 2,14

Kuna meie valimi pohjal leitud t-statistiku vaartus (1,77) jaab leitud kvan-
tulide vahele, siis jarelikult ei saa me nullhiipoteesi imber likata (selline t-
statistiku vdadrtus on tdiesti moeldav nullhiipoteesi kehtides). Jareldus: antud
andmete pohjal ei saa toestatuks lugeda, nagu maojutaks vaadeldud kemikaal
kasside reaktsioonikiirust.

Tahelepanek: Kui me oleksime valinud kasutatavaks olulisuse nivooks
0,1, siis oleksid vordluses kasutatavate t-jaotuse kvantiilide viartusteks tul-
nud -1,76 ja 1,76 ning me oleksime saanud alternatiivse hiipoteesi vastu vot-
ta. Paraku peab kasutatav olulisuse nivoo olema méiratud enne andmetega
tutvumist ning olulisuse nivoo tagantjirgi tarkust kasutades on keelatud.

4.3 T-test soltuvate valimite korral

Juba eelmises niites vaatlesime reaktsioonikiiruse muutuseid. Sarnased si-
tuatsioonid tulevad ette iillatavalt sageli — kas oleme teinud mootmisi enne
ja parast (millegi tegemist) ning soovime vaadata, kas uuritava tunnuse kesk-
vaartus on muutunud; voi oleme vélja valinud sarnaste katseloomade paarid,
iihte paarilist kasvatame iihtedes tingimustes, teist teistes. Soovime taas vor-
relda, kas erinevates kasvutingimustes kasvatatud paariliste vahel on uuritava
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tunnuse keskmises tasemes toimunud mingit muutust véi mitte. Mida sar-
nasemaid mootmistulemusi ootaksime neil kahe paarilise mootmisel siis, kui
“katsetingimuste muutmisel” mingit “mdju” poleks, seda kindlamalt suudame
toestada ka “moju” olemasolu.

Soltuvate valimite korral voib t-testi statistiku kirja panna jargmiselt:

joT =0 _T=y-0 o
s(z —vy) s

kus n on sarnaste paaride arv, z tdhistab uuritava tunnuse viartuseid

paarilistel, kes viibisid iihtedes katsetingimustes ja y tdhistab uuritava tunnu-

se vadrtuseid paarilistel, kes viibisid teistes katsetingimustes. Tahistus x — y

maérgib paariliste katsetulemuste vahede keskmist. Kontrollitav hiipoteesi-

paar kas uuritava tunnuse keskviidrtus on sama, soltumata katsetingi-

mustest — on kirja pandav jargmiselt:

Hy: EX =EY
H,: EX #EY.

Ulaltoodud valemist arvutatud t-statistik on nullhiipoteesi kehtides (st.
kui uuritava tunnuse keskviartus molemas katsegrupis on sama) t-jaotusega,
vabadusastmete arvuga n-1 (vaatluspaaride arv - 1).

Maért Mols (2014). Biomeetria bioloogidele
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4.4 T-test soltumatute valimite keskvaartuste vord-
lemiseks

Alati pole voimalik moodustada sarnast katsealuste paare selliselt, et uuri-
tava “moju” puudumisel annaksid molemad katsealused sama (voi peaaegu
sama) katsetulemuse. Néiteks voib meid huvitada, kas sordi A saagikuse
keskviirtus on samasuur kui sordi B saagikuse keskviirtus. Aga sarnaste
pollulappide/poldude valik voib osutuda keeuliseks. Voi on katse juba toi-
munud iithte sorti kasvatati 6, teist 23-1 pollul. Kuidas siis kontrollida
hiipoteese keskviartuste vordsuse kohta:

Hy: EX=EY
Hy: EX +EY?

Sellisel juhul kasutatakse t-testi sdltumatute vaatluste jaoks. Statistilise tes-
ti konstrueerimiseks on kaks voimalust. Uhel juhul eeldatakse, et molemas
grupis uuritava tunnuse hajuvus on samasuur, teisel juhul taolist tdiendavat
eeldust ei tehta.

4.4.1 T-test soltumatute vaatluste jaoks, vordne hajuvus.

Eeldades, et uuritava tunnuse hajuvus molemas vaadeldavas grupis (molemas
populatsioonis) on samasuur, voib piistitatud hiipoteesipaari kontrollimiseks
kasutada jargmist teststatistikut:

t= 27V
)
kus
_g):\/SQ(:E—_ \/52 )+ s2(y \/52/n1+52/n2—5/ n1+n2
ning

Viimases valemis tahistab s iihist hinnangut standardhélbele st hin-
nang on leitud molemat valimit kasutades. Kahe valimi {ihine hinnang stan-
dardhélbele on leitav jargmise valemi abil:

s:¢2@rﬁﬁ+2@—

ny+ng — 2

Juhul, kui kehtib nullhiipotees, siis on taolisel viisil arvutatud t-statistiku
jaotuseks t-jaotus, vabadusastmete arvuga df = ny + no — 2. Kui arvutatud
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t-statistiku védrtus on viga ekstremaalne (ebausutavalt suur/viike vorreldes
t-jaotuse poolt lubatud korvalekaldega), siis jareldatakse, et tehtud eeldused
olid vddrad — st. rithmade keskvdartused on erinevad.

Sellisel viisil tehtud t-testi tulemus on usaldusvéérne, kui: a) uuritava
tunnuse hajuvus mélemas rithmas on ligikaudu samasuur (molema sordi saa-
gikuste varieeruvus on sarnane) b) uuritav tunnus (saagikus) on kas normaal-
jaotusega voi on uuringus kasutatud palju katsepdlde (ny + ny > 30).

4.4.2 T-test soltumatute vaatluste jaoks, hajuvus erinevates
populatsioonides voib olla erinev (Waldi test).

Kahe populatsiooni keskvaidrtuste kontrollimiseks on voimalik konstrueerida
t-testi ka ilma vordse hajuvuse eeldust tegemata. Kasutatav t-statistik nieks
sellisel juhul vélja jairgmine:

z— T—7 -7y

s@-y) Vs2(2) + 52(y \/sg/m—ksg/m

Asja komplitseerib monevorra todemus, et leitud statistik pole nullhiipo-
teesi kehtides enam tépselt t-jaotusega juhuslik suurus, ta on kdigest peaaegu
t-jaotusega. Millist vabadusastmete arvu kasutada? Leidub erinevaid soovi-
tusi (mis voivad anda veidi erinevaid tulemusi), tiks levinumaid on nn Sat-
terthwaite’i meetod. See meetod iitleb, et testimisel tuleks kasutada jargmise
valemi abil leitud vabadusastmete arvu:

(5°(2) + 5°(7)°
{s*(@)}?/(n1 = 1) +{s*(®)}*/(n2 — 1)’

Enamasti teostab rehkendused arvuti ja sestap pole valemi keerukus eri-
liseks takistuseks. Kui arvutatud t-statistiku vA#rtus on viga ekstremaalne
(ebausutavalt suur/viike vorreldes t-jaotuse poolt lubatud korvalekaldega),
siis jareldatakse, et tehtud eeldused olid vadrad - st. riithmade keskvadrtused
on erinevad. Sellisel viisil tehtud t-testi tulemus on usaldusvdirne, kui: b)
uuritav tunnus (naiteks saagikus) on kas normaaljaotusega voi on uuringus
osalenud inimesi palju.

<

df =

4.4.3 Sobiva T-testi valimine

Kas vaatlused on paari pandavad (tehtud samal inimesel, tehtud kaksikutel
voi sama pesakonna kahel jarglasel, tehtud sarnaste pollulappide paaridel)?
Kui jah, siis kasuta t-testi soltuvate valimite jaoks (inglise k. paired t-test).
Kui tegemist pole vaatlustega samal isendil voi sarnaste isendite paaridel,
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siis otsusta, kas uuritava tunnuse hajuvus voiks mélemas vorreldavas rithmas
(populatsioonis) olla sama? Kui jah, siis kasuta T-testi soltumatute vordse
hajuvusega vaatluste jaoks. Kui ei, siis kasuta T-testi, mida kirjeldatud ala-
16igus 4.4.2.
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4.5 Hii-ruut test

Uks universaalsemaid ja sagedamini kasutust leidev test on hii-ruut (x2-test,
inglise keeles ka chi-square test).

Oletame, et sooritataval katsel on k erinevat voimalikku tulemust (lil-
leseemnest kasvab kas valge, punane voi roosa 0is k = 3; slindiv linnu-
poeg on kas isane voi emane — k = 2 jne). Monikord on voimalik teooriat
kasutades leida, milline peaks olema iihe- voi teise katsetulemuse tulemise
toendosus. Sellisel juhul on voimalik hii-ruut testi abil kontrollida, kas vaat-
lustulemused on kooskolas teooria ennustustega voi mitte — kas erinevus
teooria ja valimis ndhtu vahel voiks olla tingitud valimi juhuslikkusest voi
on erinevus liiga suur. Vaata ka joonist 4.5.

Joonis 4.3: Tegelikud katsetulemused ja teooria ennustus

katsetulemuste Teooria
katsetulemus @V valimis tdendosus OOtus
(nahtud) (valimis)
1. véimalus
N4 P4 Ni=psN
. vOimalus
Ny P2 Ny =p2N
Kokku tehakse
N katset Ny P N, = pN

k. véimalus

Vaatame moningaid niiteid hiipoteesidest, mida saab testida kasutades
hii-ruut testi.

Niide 4.3 Grupi teadlaste arvates on loviloua oie virv mddratud ihe geend
poolt. Sellel geenil on kaks alleeli, tdhistame neid a ja A. Juhul, kui taime
genotitp on AA, peaks tal olema punane 0is, genotiibiga Aa lill peaks olema
roosa oiega ja aa-genotiibiga lill voiks olla valge. Selle hiipoteesi kontrolli-
miseks ristasid teadlased roosade oitega (heterostigootseid) taimi. Kui nende
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oletus peab paika, peaks jarglaste jaotus olema kooskolas Mendeli seadustega,
vt tabel 4.5.

Tabel 4.3: Mendeli seaduste paikapidavuse kontrollimine

AA (punane 6is) 25% jarglastest
Aax Aa  Aa (roosa 6is)  50% jarglastest
aa (valge 0is)  25% jarglastest

Niide 4.4 Soovitakse kontrollida, kas uuritav populatsioon on Hardy- Weinbergi
tasakaalus (antud geeni suhtes alleelidega a ja A). Tdahistame téendosust, et
populatsioonist juhuslikult valitud geenialleel on A tihega p. Juhul, kui po-
pulatsioon oleks Hardy Weinbergi tasakaalus, peaks genotiiipide esinemistoe-
ndosused olema sellised, nagu antud tabelis 4.4.

Tabel 4.4: Hardy-Weinbergi tasakaalu kontrollimine

genotiiip esinemistoeniosus

AA P>
Aa 2p(1 = p)
aa (1—p)?

e : R . 2#{AA}+#{Aa}
Mirkus: Toendosust p saame hinnata oma valimi pohjal — p = “=——F——.

Kuidas siis hii-ruut test kontrollib sedaliiki hiipoteese? Esmalt leiame
hii-ruut statistiku véartuse,

X2 :Z (n NNz)

=1

Juhul, kui teooria peab paika, siis terooria poolt ennustatud juhtude arv N;
peaks olema ligildhedaselt 6ige ja vahed n; — N; tulevad véikesed ning ka
hii-ruut statistiku y? vdidrtus tuleb viike. Seevastu juhul, kui teooria ei pea
paika, siis kipuvad erinevused n#htu ja oodatu vahel olema (absoluutvéértu-
selt) suured, ning hii-ruut statistiku vadrtus tuleb suur.

Soovides kasutada antud statistikut testimaks teooria paikapidavust, peame
selgitama, kui suur peab teststatistiku vaédrtus olema selleks, et me enam ei
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tohiks uskuda teooria paikapidavusse. Selle selgitamiseks tuleb esmalt maa-
rata veel iiks vajalik parameeter, mida kutsutakse vabadusastmete arvuks.
Veidi lihtsustatud (kuid peaaegu alati korrektselt tootav) eeskiri hii-ruut tes-
ti vabadusastmete arvu leidmiseks on jargmine:

df = Erinevate voimalike tulemuste arv (k)

—valimi péhjal hinnatud parameetrite arv suuruste N; leidmiseks

Saamaks néite 4.3 jaoks kontrollitava teooria poolt ennustatavat juhtude
arvu, peame oma andmetest piiluma iithte numbrit — valimi suurust. Teades
valimi suurust /V, saame teooria pohjal 6elda, mitu punase diega, mitu roosa
oiega ja mitu valge oiega lille Mendeli seaduste jargi peaks valimis olema.
Seega antud ndite korral on vabadusastmete arv

df = 3 (kolme vérvi oitega jarglasi voib esineda)
—1 (valimi suuruse hindamine)
= 2

Naite 4.4 korral oleme sunnitud sageduste N; leidmiseks hindama (kasu-
tades valimit) kahte parameetrit: valimi suurust N ja alleeli A esinemissage-
dust p:

df = 3 (3 erinevat genotiiiipi)
—2 (valimi suurus ja alleeli A esinemissagedus)
=1
Lisaks peame testi ldbiviimiseks fikseerima olulisusenivoo — méératle-

ma, kui kindlad me tulemustes tahame olla, enne kui julgeme nullhiipoteesi
kummutada. Teades usaldusnivood, vabadusastmete arvu ja Hii-ruut statis-
tiku vidrtust saame otsuse teha kasutades hii-ruut jaotuse tabelit. Kriitilised
vaartused on toodud tabelis 4.5.

Niide 4.5 Uhel euroopas esineval liblikaliigil (Panazia dominula) esineb
iihe geeni mutatsioon, mis muudab liblika titbade mustrit. Alleelidega AA
liblikail on tisbadel suured valged tdpid. Genotiiibiga aa isenditel tapid puu-
duvad ja nende asemel on tiivad ihtlaselt tumedad. Genotiitibiga Aa isenditel
tipid esinevad, kuigi on vdiksemad kui AA tidps isenditel. Uurijaid huvitab,
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Tabel 4.5: x? - statistiku kriitilised viirtused h

Vab.-astmeid (df) | P(X > h) =0,05 P(X > h) =0,01
1 3,841 6,635
2 5,991 9,210
3 7.815 11,345
4 9,488 13,277
5 11,070 15,068
6 12,592 16,812
7 14,067 18,475
8 15,507 20,090
9 16,919 21,666
10 18,307 23,209
12 21,026 26,217
14 23,685 29,141
16 26,296 32,000
18 28,869 34,805
20 31,410 37,566
25 37,652 45,624
30 43,773 50,892
35 49,802 57,342
40 55,758 63,691
45 61,656 69,957
50 67,505 76,154
60 79,082 88,379
70 90,531 100,425
100 124,32 135,807

kas tiks voi teine titvamuster annab liblikale mingit evolutsioonilist eelist vo1
on liblikate populatsioon Hardy- Weinbergi tasakaalus. Selle selgitamiseks liks
wurija Ford 1971. aastal aasale ja mdadras 1612 liblika genotiiibid:

Vastamaks meid huvitavale kiisimusele tuleb leida geeni A esinemistoe-
naosus:

pi=p(A) = (2% 1469 + 138) /(1612 * 2) = 0,954

Niitid saame leida ndites 2 toodud valemeid kasutades, kui palju me ihe
vo1 teise genotitibiga isendeid oleksime oodanud olevat oma wvalimis, kui
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Tabel 4.6: harra Fordi andmed

AA-tiitipi isendeid: 1469
Aa-tiilipi isendeid: 138
aa-tiilipi isendeid: )

Hardy-Weinbergi tasakaal oleks kehtinud. Genotidibiga AA isendite oodatav
proportsioon oleks p; = p* = 0,954 ~ 0,9103, ootuspirane genotiiibiga AA
1sendite arv valimis oleks N; = Np; = 0,91031612 ~ 1467,4, erinevus tege-
liku ja oodatava vahel on n; — N; = 1469 — 1467,4 = 1,6. Samamoodi voime
Jatkata arvutusi ka teiste genotitipide tarvis, vaata ka tabel 4.7.

Tabel 4.7: Harra Fordi arvutused

tegelik oodatav oodatav erinevus

n; proportsioon arv N; n; — N;
AA-tiiiipi isendeid | 1469 0,9103 14674 1,6
Aa-tiitipi isendeid 138 0,0876 141,2 -3,2
aa-tiilipi isendeid 5 0,0021 3,4 1,6

Niidid saab vilja arvutada ka hii-ruut statistiku vddrtuse:

1,62 (=3,2)2 1,6
2 Y I b
= = 0,827.
1467,4 - 141,2 - 3,4 ’

X

Olles wvalinud usaldusnivooks 0,05 (tiupiline teadusartiklites kasutatav
usaldusnivoo), vordleme oma saadud hii-ruut statistikut tabelis antud vadr-
tustega. Kuna antud juhul on vabadusastmete arv 1 (3-2=1), siis peame vord-
lema leitud statistiku vadrtust (0,827) kriitilise vddrtusega, mis on antud reas
df=1 (3,841). Kuna 3,841>0,827, siis jireldame, et erinevus teooria poolt
ennustatava ja vaatlustulemuste vahel on vaike. Me pole suutnud nullhiipo-
teest iimber likata, Hardy- Weinbergi tasakaal voib kehtida. Seega ei saa nende
vaatlustulemuste pohjal delda, et ihe titvamustriga jdrglastel oleks evolutsioo-
niline eelis teistsorti tirwamustriga liblikate dile.

Antud klassikalise ndite andmed pirinevad raamatust E. B. Ford (1971)
Ecological genetics. Chapman and Hall, London.
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4.5.1 Hii-ruut testi eeldused

Hii-ruut test kasutab teststatistiku asiimptootilist (suurte valimite korral
kehtivat) jaotust, st. korrektse tulemuse saamiseks peab valim olema suur.
Kui suur peaks olema valim, et praktikas saaks kasutada hii-ruut testi? Ha-
rilikult soovitatakse, et igat voimalikku vidrtust esineks Hy kehtides ootus-
péraselt enam kui viiel korral (N; > 5 iga ¢ korral). Mida teha, kui oleta-
des kontrollitava teooria kehtimist peaks antud valimi suuruse juures mingit
viidrtust esinema viihem kui 5 korda? Uks véimalus (lisaks valimi suurenda-
misele) oleks kombineerida kokku méned harvemad véirtused iiheks uueks
vidrtusklassiks. Seejérel tuleks kontrollida, kas kombineeritud viirtuste esi-
nemissagedus vastab teooria poolt ennustatavale. Loomulikult peame voima-
like vadrtuste arvu vihendades vihendama ka kasutatavat vabadusastmete
arvu. Lisaks mainitud eeldusele peab loomulikult olema tegemist noueteko-
haselt leitud (juhusliku) valimiga.

Jareldus: viimases néites toodud arvutus ei pruugi olla (péris) korrektne,
sest genotiiiibiga aa isendeid ootasime valimis olevat vaid 3,4 tiikki (mida on
alla 5).

4.5.2 Hii-ruut test seose olemasolu kontrollimiseks

Vahel soovitakse testida, kas kahe (nominaalse, jérjestus-) tunnuse vahel
eksisteerib statistiline seos voi mitte (kas iithe tunnuse vairtuse teadmine
aitab Oelda midagi selle kohta, milline voiks olla teise tunnuse jaotus —
ehk teisisonu kas iihe tunnuse vidrtuse muutudes muutub teise tunnu-
se jaotus voi mitte). Néiteks voime soovida kontrollida, kas alamliigiti eri-
neb saakloomade eelistus (kas erinevatel alamliikidel on erinev saakloomade
jaotus) voi voime testida, kas eksisteerib seos inimese toolemineku viisi (ja-
la/rattaga/bussiga/autoga) ja tema tervisliku seisundi (suurepérane; hea;
keskmine; halb; viga kehv) vahel.

Kontrollimaks hii-ruut testiga seose olemasolu tunnuste X ja Y vahel
(olgu nende tunnuste voimalikud vadrtused tdhistatud vastavalt siimboli-
tega 1,2,...,k ja 1,2,...,]) peame leidma, milline on mistahes viartuste
komplekti (X = ¢,Y = j) saamise toendosus siis, kui kontrollitav hiipotees
(viide: tunnused on soltumatud) kehtiks. Juhul, kui tunnused X ja Y oleks
toepoolest soltumatud, siis peaks tunnuse X jaotus olema alati samasugune,
iikskoik, milline siis ka tunnuse Y vairtus ka pole. Juhul, kui seost tunnuste
vahel pole, on toenédosus niha tunnuse X viartust ¢ iiks ja seesama s6ltumata
sellest, milline on tunnuse Y véartus:

PX=iY=1)=P(X =iy =2)=...=P(X =iy =1) (=P(X =1)).
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Ulaltoodud valemis tihistab P(X = i]Y = j) nn tinglikku tdenfiosust —
juhul kui teame, et tunnuse Y vidrtus on j, siis toendosus, et tunnuse X
vadrtus tuleb ¢ on P(X =i|Y = j).

Kui X ja Y on soltumatud, siis P(X = i|Y = j) = P(X = 1) ja toe-
nédosus, et populatsioonist juhuslikult valitud isendi korral saame sellise loo-
ma/taime/inimese, kelle puhul X =i ja Y = j on leitav jirgmiselt:

P(X =i,Y = j) = P(X =i|Y = j)P(Y = j) "2 p(X = ))P(Y = j).

Seega saame leida tunnuste mistahes vidrtuste puhul, millise téendosusega
itht- voi teistsugune vadrtuste komplekt peaks esinema nullhiipoteesi (seost
tunnuste vahel pole) paikapidamisel. Ja edasi jitkame juba nii, nagu hii-ruut
testi tehakse — leiame oodatud arvud (Nx—;y—; = NP(X =1i)P(Y = j)),
leiame erinevused teooria poolt ennustatud sageduste ja tegelikult valimis
ndhtud sageduste vahel ning arvutame hii-ruut statistiku vdartuse. Vaata-
me vaid iile vabadusastmete arvu leidmise - mitut numbrit voi parameetrit
me peame enne oma valimi pohjal leidma, enne kui saame arvutada suuru-
sed Nx—;y—;7 Esiteks peame teadma oma valimi suurust V. Teiseks peame
hindama tunnuse X jaotuse ehk tdendosused P(X = 1),...,P(X = k).
Paneme aga téhele, et viimast toendosust P(X = k) me ei pea piiluma
oma valimist ~ kuna P(X = 1)+ ...+ P(X = k) = 1siis P(X = k) =
1-P(X =1)+...4+ P(X =k —1) ja seega peame valimi pdhjal hinda-
ma koigest k — 1 toendosust (ja viimase saame juba eelnevate pohjal lei-
da). Sama juhtub téendosuste P(Y =1),..., P(Y =) leidmisel — viimase
toendosuse saame leida kasutades teisi. Seega valimi pohjal tuleb leida kok-
ku 1(valimi suurus N) + k — 1(tunnuse X jaotus: P(X = 1),...,P(X =
k—1))+1— 1(tunnuse Y jaotus: P(Y =1),....,.P(Y =1—-1)=k+1-1
parameetrit ja antud juhul tuleb hii-ruut testi vabadusastmete arvuks

df = kl—(k+1—1)
= kl—k—1+1
= (k—1(1-1).

Néiide 4.6 Vaatame, kas saame téestada, et tudengite alkoholitarbimise ja
nende soo vahel eksisteerib seos. Algandmed on esitatud tabelis 4.8.

Esmalt hindame nii olletarbimise kui ka soolise jaotuse (tabelid 4.9 ja
4.10).

Niidid leiame toendosused P(sugu = i,06lu = j). Leitud toendosused on
toodud tabelis 4.11.

Niidid leiame teooria (soltumatus) poolt ennustatavad tudengite arvud N
vaata tabel 4.12.
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Tabel 4.8: Seos tudengite soo ja nddalase Olletarbimise vahel

sugu | olu | ei tarbi alla pudeli 1-4 5 v6i enam | kokku
naine 241 222 43 6 512
mees 25 44 49 31 149
kokku 266 266 92 37 661
Tabel 4.9: Olletarbimise jaotus
x ‘ ei tarbi alla pudeli 1-4 5 vOi enam

P(olu=x) | 0.4024 =266/661  0.4024  0.1392  0.0560

Tabel 4.10: Sooline jaotus

T ‘ naine mees

P(sugu =) | 0.7746—512/661 0.2254

Tabel 4.11: Oodatavad toendosused soltumatuse korral

sugu|olu ei tarbi alla pudeli 1-4
naine 0.3117=0.4024*0.7746 0.3117 0.1078 0.0434 0.7746
mees 0.0907=0.4024*0.2254 0.0907 0.0314 0.0126 0.2254
kokku 0.4024 0.4024 0.1392 0.0560 1

5 voi enam | kokku

Tabel 4.12: Soltumatuse korral oodatavad tudengite arvud

sugu|6lu ei tarbi alla pudeli  1-4 5 voi enam | kokku
naine | 0.3117*%661=206.04 206.04 71.26 28.66 512
mees 59.96 59.96 20.74 8.34 149
kokku 266 266 92 37 661
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Ja lopuks voime leida hit-ruut statistiku vadrtuse:

5 (241 —206.04)% (25— 59.96)> (31 —8.34)2
— I i’ A ¥
X 20604 5006 T sm 0

Vabadusastmeid oli df = (2 — 1) % (4 — 1) = 3, hii-ruut statistiku kriitiline
vadrtus on 7,815, meie statistiku vadrtus on aga palju suurem — palju suu-
rem kui soltumatute tunnuste puhul oleks voinud tulla. Jareldus: nullhiipotees
et saa kehtida, tunnused ei saa olla soltumatud. Tunnuste sugu ja olletarbi-
mine vahel esineb statistiline seos. Seega saame vdita, et eri soost tudengite
olletarbimisharjumused on erinevad.
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4.6 Teisi teste

Wilcoxoni (Mann-Whitney) test — t-testi analoog, aga ei eelda, et uuritav
tunnus oleks normaaljaotusega (aga eeldab, et uuritav tunnus on pidev).
Juhul kui Wilcoxoni (Mann-Whitney) test otsustab alternatiivse hiipotee-
si kasuks — tihes populatsioonis on uuritava tunnuse viirtused suuremad
kui teises voib osutuda raskeks kirjeldada, kuidas (ja kui suurelt) need
kaks populatsiooni siis ikkagi erinevad teineteisest. Erinevus Wilcoxoni testi
mottes el pruugi tdhendada keskvidrtuste erinevust, samuti ei saa sellest,
et Wilcoxoni test litkkas timber nullhiipoteesi jareldada veel mediaanide eri-
nevust. Seega statistiliselt olulise testitulemuse korrektne interpreteerimine
voib osutuda keerukaks.

Kolmogorov-Smirnovi test — kontrollib hiipoteese, kas uuritava tunnuse
jaotus kahes populatsioonis on sama voi mitte. Seega, kui iithes populatsioo-
nis on nditeks uuritava tunnuse hajuvus suurem kui teises, siis Kolmogorov-
Smirnovi test avastab (suure valimi korral) erinevuse. V6i kui populatsioo-
nide keskvéirtused on erinevad. Voi kui leidub moni muu erinevus uuritava
tunnuste jaotustes. Kolmogorov-Smirnovi testi kasutatakse vahel ka kontrol-
limaks, kas meie uuritava tunnuse jaotus voiks olla moni kindel, hastituntud
teoreetiline jaotus. Testi eeldused: Nouab, et uuritav tunnus oleks pidev. Pal-
jud statistikaprogrammid voivad anda kahtlaseid tulemusi, kui esineb (palju)
kokkulangevaid uuritava tunnuse viértuseid. Mirkus: Kolmogorov-Smirnovi
test on enamasti isna madala voimsusega — tema voime mérgata erinevusi
on kehvavoitu. Sestap vajame alternatiivse hiipoteesi toestamiseks suurt va-
limit.

F-test — kontrollib hiipoteese uuritava tunnuse hajuvuse kohta. Néiteks
voime F-testi abil kontrollida, kas uuritava tunnuse hajuvus kahes populat-
sioonis on samasuur voi mitte (néiteks kas kahe sordi saagikused — néiteks
iile aastate  on sama stabiilsed voi on iiks vaadeldav sort tundlikum kesk-
konnamajudele kui teine). Eeldused — uuritava tunnuse jaotuseks molemas
populatsioonis peab olema normaaljaotus.

4.7 Mitmese vordluse probleem
Toestanud iihe voi teise hiipoteesi oleme harjunud toestatud viidet digeks
pidama soltumata sellest, kui mitu korda me oleme varem tritanud meid hu-

vitavat hiipoteesi tGestada. Samuti ei oska me harilikult tdhelepanu poorata
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sellele, milliseid ja kui paljusid teisi hiipoteese me oleme proovinud toestada.
Paraku on hiipoteeside statistilise kontrollimise korral olukord keerulisem,
sest kasutatav metoodika annab eriti jadrapéisele uurijale “jargi” ja voib mo-
nigi kord lugeda alternatiivset hiipoteesi toestatuks ka siis, kui tegelikult
kehtib nullhiipotees.

Néide 4.7 Kujutame ette olukorda, kus kehtib nullhiipotees (imevdietisest
pole kasu). Alternatiivse hiipoteesi kehtivuses veendunud inimene korraldab
wuringu ja jouab tulemuseni, et peab jidma nullhiipoteesi juurde. Oma toe
oigsusesse uskudes korraldab ta selle peale uue uwuringu ja veel ihe wurin-
gu jne. Korraldades 20 korrektselt labiviidud vuringut, igatiks neist teostatud
olulisuse nivool 0,05, on téendosus, et tiikski neist kahekiimnest uuringust ei
otsusta alternatiivse hiipoteesi toestatuks lugeda (1-0,05)20=0,358. Kui as-
jast huvitatud jddarapdine teadlane otsustab avaldada vaid sellise vuringu tu-
lemused, mis alternatiivse hiipoteesi oigeks loevad, siis teeb see hiipoteetiline
jadrapdine teadlane esimest liiki vea téendosusega 1-0,358=0,642.

Niide 4.8 Otsitakse pohjuseid, mis voiksid soodustada haiquse tekkimist.
Viidi labi wuring, kus haigetel ja tervetel taimedel moodeti sadade erineva-
te tunnuste vdadartused (kui toitainerikkas mullas nad kasvavad, kui pikk on
neid kasvatav talumees, palju sadas vihma eelmisel kuul jne). Andmed kokku
kogutud, hakatakse t-testi abil vordlema, kas haigeks jadvad taimed kasvasid
tostasnerikkamas mullas kui terved, kas haigeid taimi kasvatas pikem talu-
mees kui terveid jne. Oletame, et andmestikus oli 100 tunnust, mis kirjel-
dasid tavmede kasvutingimusi. Iga kasvutingimuse korral vorreldakse terveid
ja haigeid ja vordlemisel kasutatakse olulisuse nivood 0,05. Oletame, et iiks-
ki wuritud kasvutingimus tegelikult ei mojuta (ei muuda) voimalust haigeks
jadada (terveid taimi kasvatanud talunike pikkuse keskvddrtus oli sama mis
haigeid taimi kasvatanud talunike pikkuse keskvddrtus jne). Vaatamata selle-
le voiksime antud wuringu puhul téestatuks lugeda umbes 5 haiguse tekkimist
soodustavat tequrit (toendosus, et saame toestada vahemalt iihe kiisimuse kor-
ral keskvadrtuste erinevuse ehk teeme esimest litki vea on 0,994).

Uks levinud meetod mitmese vordluse ohte viltida on Bonferroni meetod.
Juhul kui on tarvis kontrollida n erinevat hiipoteesi ja soovime, et tGenfosus
teha iiht voi enamat valeotsust ohtlikus suunas (I-liiki vea tegemise toe-
ndosus) ei iiletaks a, siis tuleb Bonferroni meetodi jéargi teha iga iiksiktest
kasutades olulisuse nivood a/n.

Tasub tahele panna, et mida rohkem kiisimusi (iiksikteste) esitame, se-
da viiksemaks ldheb iiksiktesti teostamisel tarvitatav olulisuse nivoo. Seega
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ldheb ka raskemaks alternatiivse hiipoteesi vastuvotmine. Seetottu tuleks
tehtavate testide arvu hoida siiski voimalikult viike, kontrollides statistilise
hiipoteeside kontrollimise protseduuri abil vaid neid hiipoteese, mis teoree-
tiliste arutelude pohjal voiksid kdige enam huvi pakkuda. Véltida tuleks
sihipdratut katsetamist ja proovimist, sest siis voib statistilise hiipoteeside
testimise protseduur anda halbu tulemusi.

Bonferroni meetod kipub paljudes olukordades olema veidi liiga konserva-
tiivne, st. tema kasutamisel on maksimaalne esimest liiki vea tegemise toe-
ndosus enamasti viiksem kui o (5%). Alternatiivina Bonferroni meetodile
voib kasutada néiteks Bonferroni-Holmi meetodit. Bonferroni-Holmi meetod
eeldab, et koigepealt teostatakse koik testid ja leitakse nende olulisustéenéo-
suded. Saadud olulisustoenfosused jirjestatakse kasvavalt: p; < pg < ... <
pi- Otsused nullhiipoteesi kasuks voi kahjuks tehakse siis kasutades olulisuse
nivoosid

a/ka/(k—1),a/(k—2),..,a/2,a.

Summarne esimest liiki vea tegemise toendosus on ka Bonferroni-Holmi
meetodi puhul maksimaalselt «. Bonferroni-Holmi meetod on aga tsipa vi-
hem konservatiivne kui Bonferroni meetod, st. Bonferroni-Holmi meetod ot-
sustab praktikas sagedamini alternatiivse hiipoteesi kasuks kui Bonferroni
meetod. Miinuseks on asjaolu, et Bonferroni-Holmi meetod eeldab, et koik
testid on enne tema kasutamist tehtud. See vilistab tema kasutamise olu-
korras, kus soovime teha osa teste tdnaste andmete pealt ja osad testid kahe
aasta parast (siis kui on rohkem andmeid kogunenud).

Kui teostavate testide arv kasvab, viheneb Bonferroni meetodi rakenda-
misel kiiresti ka kasutatav olulisuse nivoo ja alternatiivse hiipoteesi toestami-
ne osutub sageli ddrmiselt raskeks (néuab tohutult paljude vaatluste olemas-
olu). Selle tottu pole statistilised meetodid mitte eriti sobivad katse/eksituse
meetodil teaduse tegemiseks (proovime, kas midagi onnestub). Ideaaljuhul
joutakse arusaamisele hiipoteeside kehtivuse kohta kasutades mittestatistilisi
argumente, ldhtudes néiteks teoreetilise bioloogia toekspidamistest, ja sta-
tistilist hiipoteeside kontrolli rakendatakse pigem voimalike eksimuste tuvas-
tamiseks oma arutluskiigus.

Praktikas kipub olukord olema muidugi vastupidine, vihesed viitsivad
moelda ja suhteliselt rohkem on neid, kellele meeldib niisama proovida ja
katsetada. Sestap on ka olemas tugev surve arutu proovimise jaoks sobivate
statistikameetodite jargi. Mitmese testimise kontekstis on iiheks huvitavaks
kontseptsiooniks nn “valeavastuste médra” piiramine. (False Discovery Ra-
te). Idee selle termini taga on jargmine: las juhtugu esimest liiki vigasid,
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see pole suur probleem, aga teeme nii, et vastuvoetud alternatiivsete hii-
poteeside seas poleks ekslikult vastuvoetud alternatiivseid hiipoteese mitte
rohkem kui mingi lubatud protsent (5%). Ehk teisisonu 6eldes me kontrol-
lime valepositiivsete ehk ekslike “avastuste” osakaalu kdigi “avastuste” seas.
Antud teemaga seotud statistilised meetodid on praegu kiirelt arenev vald-
kond ja vdhesed statistikaprogrammid pakuvad voimalust mitmese testimise
probleemi ohjamiseks piirata valepositiivsete osakaalu ehk limiteerida False
Discovery Rate-i. Uks lihtne voimalus antud lihenemist ise kasutada oleks
jargmine:
1. jérjesta testide poolt raporteeritavad olulisustéendosused kasvavalt,

p1 < p2 < ... < pg.

2. Kirjuta vélja kriitilised suurused a/k,2xa/k,3*a/k, ..., a, kus a nditab
maksimaalset nn False Discovery Rate “i.

3. Vordle esimest, teist jne jarjestatud olulisustoendosust vastava kriitili-
se suurusega kuni jouad paarini, kus olulisustdenfosus on suurem kui vastav
kriitiline suurus. Loe koigi talle eelnenud hiipoteeside jaoks alternatiivne hii-
potees toestatuks ja tema ning jirgnevate testide puhul jad nullhiipoteesi
juurde.

Niide 4.9 Teostati 10 testi, nende olulisustoendosused (jarjestatult) on jarg-
mased: 0,0002; 0,008; 0,01; 0,04; 0,045; 0,12; 0,22; 0,25; 0,62; 0,85.
Vastavad kriitilised vidrtused on (a = 0,05 korral ): 0,005; 0,01; 0,015;
0,02; 0,025; 0,03; 0,035; 0,04; 0,045; 0,05
Esimene olulisuse nivoo, mis on suurem vastavast kriitilisest vidrtusest,
on 4. olulisuse nivoo. Seeqa testide 1-8 korral vétame vastu alternatiivse hii-
poteesi ja testide 4-10 jaoks jidme nullhiipoteesi juurde.

Vahel on voimalik kontrollitavad hiipoteesid selliselt timber sonastada, et
tekiks iiks uus kontrollitav hiipotees ja paljude iiksiktestide asemel tuleb teha
iiksainus test. Uks selline erijuht on keskmiste mitmene vordlus. Oletame, et
meil on m gruppi, mille keskmist taset tahame vorrelda. Niiteks opetavad
m Opetajat sama Oppeainet m-grupile tudengitele. Soovime teada, kas koigi
opetajate opilased saavad peale kursuse ldbimist (keskmiselt) vordselt hésti
hakkama, voi leidub moni opetaja, kes teistest paremini oma ainet seletab.
Uks voimalus soovitu viljaselgitamiseks on teha m(m — 1)/2 t-testi vord-
lemaks koigi opetajate t00 tulemusi koigi teiste dpetajate t66 tulemustega.
Sealjuures tuleks kasutada monda mitmese vordluse meetodit (néiteks Bon-
ferroni meetodit). Teine voimalus oleks kasutada t-testi edasiarendust disper-
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sioonanaliiiisi iheainsa hiipoteesipaari kontrollimiseks. Dispersioonanaliiiisi
vaatleme ldhemalt iihes jargnevas loengus.

Ulesanded

1. Ristati haplotiitipidega Aa, Bb ja Aa, Bb isendeid. Saadud andmed

on toodud tabelis 4.13. On teada, et alleelid A ja a piranduvad vas-
tavalt mendeli seadustele, st ristamisel Aa x Aa saadud jdrglane on
toendosusega 0,25 genotiilibiga AA, toendosusega 0,50 genotiiiibiga Aa
ja toendosusega 0,25 genotiiiibiga aa. Sama reegli jargi paranduvad ka
alleelid B ja b. Kiisimus: kas geeni A alleelid (A,a) ja geeni B alleelid
(B, b) paranduvad séltumatult voi on tegemist nn geeniaheldusega
(linkage)?

Tabel 4.13: Vaatlusandmed

BJA | AA Aa aa | kokku
BB 23 7 2 32
Bb 10 32 7 49
bb 3 10 20 33
kokku | 36 49 29 114

Kuidas muutub teststatistik ja vabadusastmete arv, kui me ei eelda
iiksikute alleelide parandumist vastavalt mendeli seadustele? Niiteks
voib olla voimalik, et genotiiiipi AA esineb mingil pohjusel heterosii-
gootsete vanemate lastel “liiga” palju? Ehk mis juhtub siis, kui teeme
tavalise hii-ruut testi kahe muutuja soltumatuse kontrollimiseks? (Vih-
je — kirjeldatud kahe juhu korral tulevad nii teststatistiku vadrtused
kui ka vabadusastmete arvud erinevad, samuti voime jouda erinevate
otsustenil!)
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