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Sissgjuhatus

Ké&esoleva proseminaritdd eesmargiks on koostada Oppematerjal, mis aitaks Tallinna
Pedagoogikaiilikooli tudengeid andmeanallilisi kursuse |abimisel. Segjuures pultakse
teha seda voimalikult lihtsa sbnastusega, véltida keerulis mdisteid ja valemeid ning
tuua véimalikult palju néiteid, et loetavat oleks kergem jalgida ja analliisida. Antud
Oppematerjal voib abi pakkuda kateistele huvilistele.

Eeldatud on, et t60 lugeja on eelnevalt tuttav statistika pdhitddede ja mdistetega ning on
olemas kokkupuude dispersioonanaliiiss ANOVA mudeliga. Juss ANOVA mudel on
see, mille abil ning millega vorreldes proovitakse mitmemd&dtmelist dispersioonanal tilsi
mudelit MANOVA kirjeldada.

Mitmemdotmelise dispersioonanalliiss MANOVA l&biviimise kirjeldamiseks voetakse
appi SPSS'i programmipakett. Seega tuleks olla eelnevat tuttav ka SPSS
kasutamisega.

Proseminarit6d raames loodav 6ppemterjal koosneb kahest osast:

e Mitmemddtmelise dispersioonanaliiss MANOVA kirjeldus.

e SPSSi kasutamine mitmemdotmelise dispersioonanalliiss MANOVA tellimi-
seksjatulemuste télgendamine.

Esimene osa pohineb suuremalt jaolt raamatule Barbara G. Tabachnich, Linda S. Fidell.
Using Multivariate Satistics. Teise osa kirjeldamisel on pohilisteks allikateks. Spss Inc,
Foss Advanced Models 10.0 ning R. Gebotys. Example: Multivariate Analysis of
Variance. Maistete kirjeldamisel on abiks olnud A.-M. Parring, M. Véhi, E. Kaarik.
Satistilise andmeto6tl use al gbpetus.

SPSS'i rakenduse juures selgitatakse samm haaval anallils tulemeid. Samas plitakse
kirjeldada kateis valikuid, midato6s antud néite korral vaja el lahe.

Ké&esoleva proseminaritéo teema sai valitud, kuna autoril oli soov teha Gppematerjal,
millest oleks abi teistele tudengitele andmeanaltilis kursuse léabimisel. Antud teemat el
ole autor eelnevalt 8ppinud, kuid oli tuttav ANOVA mudeliga. Tekkis huvi — kui palju
MANOVA mudel erineb ANOVAst? Kas on suuremaid erinevusi? Kumba on
otstarbekam kasutada? Samas vOib antud teema valdamine olla abiks autorile (ja ka
teistele tudengitele) pedagoogilise 18putdo juures, kui tuleb abi viia kUsitlusi ning tekib
vajadus andmete anal Gilisi mi seks.



1 Oppematerjal
1.1  Oppematerjali sissgjuhatus

Ké&esolev dppematerjal on mbeldud eelkdige abiks andmeanallilsi kursust |&bivatele
Tallinna Pedagoogikaiilikooli tudengitele, kuid voib kasuks tulla ka teistele huvilistele.

Oppematerjal koosneb kahest osast:
e Mitmemdotmelise dispersioonanal iiss MANOVA kirjeldus.

e SPSSi kasutamine mitmemddtmelise dispersioonanalliiss MANOVA tellimi-
seks jatulemuste télgendamine.

Et materjal oleks voimalikult lihtne, siis pultakse tuua voimalikult palju néditeid ning
valditakse keeruliss moisteid ja valemeid. Kellel tekib suurem huvi antud teema vastu,
siisvoib iseseisvalt lugeda lisaraamatust Barbara G. Tabachnich, Linda S. Fidell. Using
Multivariate Statistics. Viimasele raamatule pdhinebki suurem osa Oppematerjali
esimesest peatikist. Teise osa kirjeldamisel on pdhiliseks abiks olnud Spss Inc, Soss
Advanced Models 10.0 ning R. Gebotys. Example: Multivariate Analysis of Variance.
POhimdistete selgitamisel on aluseks voetud A.-M. Parring, M. Véhi, E. Ké&arik.
Satistilise andmeto6tl use al gbpetus.

Eeldatud on, et Oppematerjali kasutaja on eelnevalt tuttav statistika pohitddede ja
mdistetega ning et tal on olemas kokkupuude ANOVA mudeliga. Mitmemddtmelise
dispersioonanaltiiss MANOVA l&biviimise kirjeldamiseks on appi vbetud SPSS'i
programmipakett. Seegatuleks ollaeelnevalt tuttav ka SPSS'i kasutamisega.

SPSS'i rakenduse juures selgitatakse samm haaval anallilis tulemeid. Samas piittakse
kirjeldada kateisi valikuid, midatd6s antud néite korral vajaei |ahe.

Oppematerjali kasutsjal on soovitav méelda materjalis antud n&idetega analoogilis
néiteid ja teha labi mitmemdbtmelise dispersioonanaltiiss MANOVA tellimine SPSS'is.



1.2 Mitmemddtmeline dispersioonanaltitis (MANOVA)

MANOVA® on ANOVA mudeli tldistus juhule, kus on mitu sltuvat tunnust ja vahe-
malt Uks sdltumatu tunnus. MANOV At rakendatakse tldjuhul ekperimentaalsetele si-
tuatsioonidele, kus objektid jagatakse gruppidesse (tavaliselt vordsete suurustega) ju-
huslikult. Naiteks, oletame, et tahetakse |8bi viia uurimust, kus soovitakse teada saada,
millest sbltub dpilaste teadmiste tase matemaatikas ja fllisikas. Kas see sdltub Opetgjast,
metoodikast voi mdlemast korraga? Selleks vaadatakse tihest koolist kahte Opetgjat A ja
B, kes mdlemad Opetavad nii fUlsikat kui ka matemaatikat ning valdavad kahte metoo-
dikat P ja Q. Kumbki Gpetaja annab tunde kahes grupis. Eeldame, et dpilastel on mate-
maatikast ja flilisikast ihesugused teadmised. Uhes grupis rakendab dpetaja metoodikat
P ja teises metoodikat Q. Oppeaasta |6pus tehakse mdlemas aines test. Sellisel juhul on
kaks sOltumatut tunnust, kusuures kumbki on kahe tasemega e. véartusega: Opetga
(tasemetega Opetgja A ja Opetgja B) ning metoodika (tasemetega metoodika P ja
metoodika Q). SOltuvaid tunnuseid on kaks: fllsika testi punktid ja matemaatika testi
punktid.

MANOVAs luuakse mdddetud soltuvatest tunnustest uus soltuv tunnus, millelel raken-
datakse ANOVAL. Uus sdltuv tunnus on algsete sbltuvate tunnuste lineaarkombinat-
sioon, mis on kombineeritud nii, et ta eraldaks gruppe voimalikult hasti. MANOVA
kisib, kas keskvéaartuste erinevused gruppide vahel Ule kombineeritud sdltuva tunnuse
voivad ollatingitud juhusest?

MANOVA eelised ANOVA ees.

e MO0tes Uhe sbltuva tunnuse asemel mitu sltuvat tunnust, on uurijal suurem
voimalus leida see, mis mgjutab nende tunnuste koosmdju.

e Mitme sdltuva tunnuse korral on MANOVALt kasutades véiksem oht teha esi-
mest liiki viga, sest tehakse vahem erinevaid teste.

e Teatud tingimustel (harva esinevatel) vOib esile tulla sdltumatute tunnuste
koosmdju sdltuvatele tunnustele, mida el ndita ANOVA.

Siiski on  MANOVA paju komplitseerium kui ANOVA. Situatsiooonid, kus
MANOVALt kasutades on suurem tOendosus teha antud vaartustel dige jareldus kui
ANOVAL kasutades, on piiratud. Seet6ttu tuleks alati eelnevalt méelda, kas ikka on vaja
rohkem kui Uhte sdltuvat tunnust? Sellest |ahtuvalt valida ANOV A voi MANOVA.

K ehtivad samad hiipoteesid ja olulisuse nivoo tingimused, mis ANOVA mudelil:

Hupoteesid:
Ho: alamkogumite keskvaartused el erine
H1: leidub véhemalt kaks alamkogumit, mille keskva&artused erinevad

Olulisuse nivoo:
o=... maarata, kui véike peab olema nullhipoteesi

kehtimise tdendosus, et voiks ta imber lUkata.

Analoogiliselet ANOVAle hinnatakse ka MANOVAs valimite keskvéartuste erinevusi
hajuvuse (dispersiooni) kaudu.

ingl MANOVA = Multiple Analysis of Variance



Piirangud:

e SOltuvad tunnused peavad olema arvtunnused.

e Vorreldavad grupid peavad olema omavahel sdltumatud.

e Tulemuste jaotus peaks olema ligiléhedane normaaljaotusel e. S6ltuvad tunnused
ning sdltuvate tunnuste lineaarkombinatsioon alluvad normaaljaotusele. 2

o Kovariatsioonimaatriksid peaks olema homogeensed, s.t. dispersioonid vorreldava-
tes gruppides peaksid olema sarnased ning kovariatsioonid vorreldavates gruppides
peaksid olema sarnased. Antud tingimuse mittetdidetus el mdjuta analtilsi tulemust
oluliselt.

e MANOVA to6tab paremini mdddukalt korreleeritud sdltuvate tunnustega.

e MANOVA testid on vastuvétlikud ekstreemsete vaartuste suhtes — soovitav on alati
teha ekstreemsete vaartuste test.

e Igasgrupis peab olemarohkem objekte kui on anal iisitavaid sdltuvaid tunnuseid.

e SOltuvate tunnuste vaheliste seoste lineaarsus (korrelatsioonivéjal tunnuste
vahelised punktid asuvad Umber sirge). Koérvalekalle lineaarsusest vdib alandada
statistiliste testide vimsust (s.t. tdendosust vastu votta sisukas hipotees Hi, kui see
tegelikult kehtib), sest sbltuvate tunnuste lineaarkombinatsioon e maksimeeri
gruppide eraldamist.

MANOVA kasutamise eesmérk on leida, kas tunnuse kaitumine muutub manipuleerimi-
sel sbltumatute tunnustega. Uurimuse kaigus voivad tekkida jargmised kisimused,
millele MANOVA abil saab vastuse anda:

1. SOltumatute tunnuste peamdju. Kas gruppide vaheliste keskmiste erinevused
sbltuvate tunnuste lineaarkombinatsioonis on tingitud sBltumatu tunnuse
tasemetest?

Naites sdltumatu tunnuse “Opetgja’ peamdju test kisib, kui jétta arvestamata
metoodika, kas siis Opetga mojutab matemaatika ja fllsika testide punktide
summat?

Hupoteesid:

Ho: Opetgjate A ja B Opilaste testide keskmised punktid on sarnased.

H,: Opetgjate A ja B Opilaste testide keskmised punktid el ole sarnased.

Soltumatu tunnuse “metoodika’ peamdju test kisib, kui arvestamata jétta dpetaja,
kas siis metoodika mdjutab matemaatika ja fltsika testi punktide summat?
Hupoteesid:

Ho: metoodikate P ja Q jérgi Oppinud Opilaste testide keskmised punktid on
sarnased.
Hi: metoodikate P ja Q jérgi Oppinud Opilaste testide keskmised punktid e ole
sarnased.

Kui on rohkem kui Uks sdltumatu tunnus, siis tehakse igaiihe jaoks eraldi peamdju
test.

2. SOltumatute tunnuste koosmdju. Kas Uhe sOltumatu tunnuse mdju SOltuvale
tunnusel e sdltub teise sbltumatu tunnuse mingist tasemest?

Alguses antud néites koosmdju test kusib, kas Opilaste teadmiste tase kummagi
metoodikaga on mdlema Opetaja korral Uks ja sama? Kui néites tihe metoodika jargi

2 nende eel duste mittetaidetus méjutab analtilisi tulemust dldjuhul véhe.



Oppinute tulemused on paremad, sOltumata sellest kumma Opetaja juures Opiti, sis
tunnuste “dpetaja’ ja “metoodika’ koosmdju puudub. Kui aga Opetgja A saavutab
metoodika P jargi Opetades paremad tulemused kui Opetgja B ja Opetga B saab
paremad tulemused metoodika Q jargi Opetades, siis on sdltumatutel tunnustel
“Opetgja’ ja“ metoodika’ koosmadju olemas.

Hupoteesid:

Ho: Opetajal A on metoodikate P ja Q jargi Oppinud Opilaste testide keskmiste
punktide erinevus sama kui Gpetajal B.

Hi: Opetgjal A on metoodikate P ja Q jargi Oppinud Opilaste testide keskmiste
punktide erinevus teistsugune kui dpetagjal B.

Kui koosmgju on oluline, siis see viitab, et Uks metoodika sobib Uhele Opetajale
paremini samas kui teine metoodika sobib teisele dpetgjale. Kui on ronkem kui kaks
sOltumatut tunnust, siis on tegemist mitmese koosmdjuga. Iga koosmdju testitakse
eraldi.

Isesugune lineaarkombinatsioon luuakse iga pea- ja koosmgju jaoks. Néites essmene
sOltuvate tunnuste lineaarkombinatsioon maksimeerib Opetgjate eraldamise, teine
metoodikate eraldamise ja kolmas maksimeerib Opetgja-metoodika koosmaju.

MANOVA programmides on pea- ja koosm@ju testimiseks mitu mitmemodtmelist
statistikut: Wilks' Lambda, Hotelling's jdlje kriteerium, Pillai’ s kriteerium ja Roy’s ger
kriteerium. Uldjuhul mdned neist statistikutest on olulised, samal agjal kui teised mitte.
Millist neist uskuda? Enamasti kasutatakse Wilks Lambdat, kuid kui on véikesed voi
mittevOrdsete suurustega grupid, siis tuleks kasutada Pillai’ s kriteeriumi.

3. SOltuvate tunnuste téhtsus. Millised sbltuvad tunnused on mdjutatud soltumatute
tunnuste poolt ja millised mitte?

Kui tunnuse “metoodika’ peamdju test on oluline, voib olla, et muutus teadmiste tase
flusikas, samas kui teadmiste tase matemaatikas ei erine erinevate metoodikate
korral. Soltuvate tunnuste tahtsuse hindamisel kasutatakse sageli Roy-Bergmanni
stepdown analtitisi voi Uhemddtmelist F-i. Roy-Bergmanni stepdown anal Gilisis soltu-
vate tunnuste prioriteedid médratakse nelle arvestades teoreetilisi ja praktilisi
kaalutlusi. Korgeima prioriteediga sOltuv tunnus testitakse Uhemdotmelises
ANOVAs. Ulgaédnud sBltuvad tunnused testitakse sarjas ANCOV Ades: iga jargnev
sOltuv tunnus testitakse kérgema prioriteediga soltuva tunnusega kui kovariandid, et
ndha, kas see annab midagi juurde juba testitud sBltuvate tunnuste lineaar-
kombinatsioonile.

Kui tunnuste vahel on vaga nbrk korrelatsioon, siis on soovitav sdltuvate tunnuste
tahtsuse kindlaks tegemiseks kasutada tihemddtmelist F-i, kui sdltuvad tunnused on
korreleeritud, siis stepdown F-i. Kahjuks voimaldab SPSSi programmipakett Roy-
Bergmanni stepdown analtiis ainult stintaksi abil ning seda osa me antud t66s e
vaatle.

4. Paariviisilised vordlused. Kui koos- vdi peamdju rohkem kui kahe tasemega
sOltumatu tunnuse jaoks on oluline, tekib kisimus: millised pea- vbi koosmdju
tasemed on millistest teistest oluliselt erinevad?

Erinevuste algpbhjuste véalja selgitamiseks kasutatakse paariviisilisi vordlusi.
Eeldame néites, et on kolm dpetgjat (A, B ja C) jakolm metoodikat (P, Q jaR). Kui
tunnuse “metoodika’ peamdju on oluline, kas siis metoodika P ja metoodika Q
korral testide punktide thine keskvaartus erineb metoodika Q keskvaartusest? Kui




Opetaja ja metoodika koosmdju on oluline, vdib tekkida kiisimus, kas metoodika P
korral on Opetgja A Opilaste testide punktide keskvaartus erinev Opetaja B Opilaste
testide punktide keskvaartusest? Erinevuste vdja selgitamiseks kasutatakse post
hoc paariviisilist vordlust: vorreldakse kahte keskvéartus, et teha kindlaks, kas nad
erinevad statistiliselt oluliselt. Viimane protseduur on vaga konservatiivne, aga
lubab sooritada limiteerimata arvu vordlusi.

Paariviisilise vordluse hilpoteesid:

Ho: kahe vorreldava alamkogumi keskvaartused ei erine
Hi: kahe vorreldava alamkogumi keskvéértused erinevad

Post-hoc vordluse teostamiseks on mitu erinevat testi, naiteks .Bonferroni, Student-
Newman-Kuels, Duncan, Fisher'i LSD, Tukey'i ja Scheffe'. Uldjuhul eelistatakse
Bonferroni ja Tukey'i protseduure.

5. Mgju tugevus. Kui pea- vii koosmdju mdjutab oluliselt tunnuse kaitumist, tekib
kisimus. kui palju?

Statistilise olulisuse test hindab sltuva ja sOltumatu tunnuse vahelise seose
olemasolu, kuid mdju tugevus néitab, kui tugev see seos on. Vaib olla, et statistilise
olulisuse test néitab, et mdju on olemas, kuid see vdib olla véga véike. MGju tugevus
naitabki, kui suur see mgju on. Teisiti sdnastades: kui suur osa sdltuvate tunnuste
lineaarkombinatsiooni iseloomustavast dispersioonist kirjeldab mdju? Uldjuhul
leitakse see protsentides. Naiteks voib kindlaks teha, kui suur osa matemaatika ja
fllsika testide punktide lineaarkombinatsiooni iseloomustavast dispersioonist
kirjeldab metoodika mdju. Mida suurema osa dispersioonist mgju kirjeldab, seda
tugevam mdju on. SPSS'i programmipakett annab mdju suuruse statistikuks osalise

eta ruudu 77%, kuguures Osn% <1. Mida suurem on osalise eta ruudu 77% vaartus,
seda suurem on mgju.

6. Kordusmddtmistega dispersioonanaliiis. MANOVA on alternatiiv kordusmédtmis-
tega ANOVAIle, kus iga subjekti mdddetakse soltumatu tunnuse koikidel tasmetel
ning tema véartus sdltumatu tunnuse erinevatele tasemetele vaadatakse Kkui
erinevaid sdltuvaid tunnuseid. Naiteks oletame, et matemaatika test viiakse |&bi
neljal korral (selle asemel, et mddta Opilaste teadmisi kummaski aines the korra):
enne, vahetult parast, 3 kuu mooddudes ja 6 kuu méddudes metoodika rakendamisest.
Sellisdl juhul v6ib tulemus anallisida two-way ANOVAS, kuid samas voib
kasutada hoopis one-way MANOVALt, kus metoodika on sbltumatu tunnus ja neli
testimist neli sdltuvat tunnust.




1.3 SPSS'i kasutamine mitmem®aodtmelise disper sioonanaliiss MANOVA
tellimiseksjatulemuste tdlgendamine

Naide: Vordleme Opilaste arvutamise tépsust ja kiirust kolme erineva dpetgja ning
metoodika korral. Selleks vaatame kolme Opetajat A, B ja C, kuguures igaiiks dpetab
kolmes klassis ja valdab kolme metoodikat P, Q ning R. Eeldame, et klasside
agtasemed ja vdimed on Uhesugused. Oppeaasta jooksul rakendavad dpetajad igas
klassis erinevat metoodikat. Kevadel tehakse test, kus mdddetakse teatud hulga tehete
sooritamise aeg ning loetakse kokku digete vastuste arv. Vaatame, kas arvutamise kiirus
jatépsus soltub metoodikast, Opetajast voi mdlemast?

Hipoteesid:

Ho: Opilaste arvutamise kiirus ja tépsus alamkogumites el erine.
Hi: leiduvad véhemalt kaks alamkogumit, mis esindavad erineva arvutamise kiiruse
jatépsusega tldkogumeid.

Valime olulisuse nivoo o. = 0,05

Antud juhul on kaks sOltuvat tunnust: arvutamise kiirus ja tapsus (s. t. digete vastuste
arv). SOltumatuteks tunnusteks on Opetaja (tasemetega A, B ja C ) ning metoodika
(tasemtega P, Q jaR).

Mitmemdotmelise dispersioonanaliiss MANOVA tellimiseks SPSS'is:

e Vali Analyze/General Linear Model/Multivariate
e Paiguta sdltuvad tunnused védljale Dependent Variables
e Paiguta soltumatu(d) tunnus(ed) véljale Fixed Factor(s)
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Joonis 1. Dialoogiaken Multivariate

MANOVA kriteeriumite maaramiseks:

e Multivariate aknas nupu Options at saab kontrollida dispersioonide ja
kovariatsioonimaatriksite homogeensust, leida arvnaitgjaid ning méju tugevust. Kui
soovid lisaks leida iga sltuva tunnuse jaoks eraldi keskvaartusi sdltumatute tunnuste
erinevatel tasemetel, siis kastis Estimated Marginal Means kanna vastavad tunnused
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vajalt Factor(s) and Factor Interactions véjale Display Means for. Antud néites

kanname véljale Display Means for tunnused “metoodika’ ja“ Opetaja’ .
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Joonis 2. Dialoogiaken Options

Fipnfieasce level [

Kirjeldavate arvnéaitgjate, mdju tugevuse ning kovariatsioonimaatriksite homogeen-
suse kontrollimise (MANOVA eeldus) testi tellimiseks mérgista kastis Display
vastavalt véjad Descriptive statistics, Estimates of effect size ja Homogeneity tests.
Olulisuse nivoo méaéra véja Sgnificance level. Vaikimisi on maaratud olulisuse
nivooks 0,05 ning antud néite korral jé&me selle juurde.
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Joonis 3. Kirjeldavad arvnéitajad
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Jooniselt 3 ndeme, et arvutamise keskmine kiirus (statistik Mean) ja ka kiiruse hgjuvus
(statistik Sd. Deviation) on vorreldavates gruppides suhteliselt sarnane. Kuid véike
erinevus on metoodika Q korral keskvéartustes. Vaikeseid erinevusi on ka arvutamise
tépsuses. Metoodika P jaoks on Gigete vastuste arv natuke vaiksem kui metoodikate Q
ja R korral. Ka hauvus on uldjuhul suhteliselt sarnane, kuid véike erinevus on
metoodika R jaoks. Erinevate Opetajate korral on nii arvutamise kiiruse kui ka tdpsuse
keskvaartused sarnased. Hajuvused on erinevatel dpetajatel sarnased.

M&ju tugevuse hindamise juurde tuleme tagasi pea- ja koosmgju tulemi kirjeldamisel.

Estimated Marginal Means
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Joonis 4. Soltuvate tunnuste keskvaartuste tulem tunnuse “metoodika” tasemetdl.

Joonisel 4 olevast tulemist on ndha, et arvutamise keskmine Kkiirus erinevate
metoodikate korral on sarnane, kuid arvutamise tdpsus metoodika P jargi Oppinud
Opilastel on vaiksem kui metoodikate Q jaR jargi Gppinutest (statistik Mean).
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Joonis 5. SBltuvate tunnuste keskvaartuste tulem tunnuse “ Gpetgja’ tasemetel

Viimasest tulemist (joonis 5) ndeme, et arvutamise keskmine kiirus on erinevate
Opetajate korral erinev, aga tépsus suhteliselt sarnane (statistik Mean).

Dispersioonide homogeensuse kontrollimiseks kasutatakse siin Levene'i testi .
Hupoteesid:

Ho: vorreldavate alamkogumite dispersioonid e erine
Hi: leidub vdhemalt kaks alamkogumit, mille dispersioonid erinevad

Olulisuse nivoo:

a=... 0,05 voi 0,1eelduse kontrollimiseks
|abiviidavate testide puhul (vt. Joonis 2)
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olulisuse
Levene's Test of Equality of Error Variances® tdendosus P
F df1 df? Sin.
arvutamise aen minutites 1,506 g 49 65
digete vastuste ary 1,932 g =L MG

Tests the null hypothesis that the errorvatiance ofthe dependent variable is
erual across groups.

a. Design: Intercept+MET+OPETAJA+MET * SPETAJA

Joonis 6. Dispersioonide homogeensuse testi tulem

Joonise 6 pdhjal néeme, et mblema sbltuva tunnuse korral olulisuse téendosus p > «,
seega j88b kehtima nullhiipotees Ho, mis Utleb, et dispersioonid vorrel davates gruppides
el erinejaMANOVA eeldus hagjuvuste sarnasuse kohta on taidetud.

Vorreldavates gruppides kovariatsioonimaatriksite homogeensuse kontrollimiseks
kasutatakse Box's M testi.

Hipoteesid:

Ho: vorreldavate alamkogumite kovariatsioonimaatriksid ei erine
Hi: leidub vahemalt kaks alamkogumit, mille kovariatsioonimaatriksid erinevad

Olulisuse nivoo:

a=... 0,05 voi 0,1 eelduse kontrollimiseks
|abiviidavate testide puhul (vt. Joonis 2)

Box's Test of Equality of Covariance Matrices®

Box's M 22013

F 850 '

dfl 74 olulisuse
72 26657 774 / toenaosus p
Sig. E74

Tests the null hypothesis that the ohsered covariance
matrices ofthe dependent variables are equal across groups.

a. Design: Intercept+MET+OPETAJA+MET * OPETAJA

Joonis 7. Kovariatsioonimaatriksite homogeensuse testi tulem

Joonisel 7 olevast tulemist on ndha, et olulisuse tdendosus p > o, seega jadb kehtima
nullhiipotees Hy, mis Utleb, et kovariatsioonimaatriksid vorreldavates alamkogumites el
erine ja MANOVA edlduse kovariatsioonimaatriksite homogeensuse kohta vaib lugeda
t&idetuks.

e Et maérata, milliseid pea- ning koosmgjusid antud analllisis vaadata, tuleb aknas
Multivariate (vt. Joonis 1) vagjutada nuppu Models. Kastis Specify Model vali Custom
vOi Full Factorial. Full Factorial vaatab kdiki voimalikke pea- ning koosmdjusid.
Custom laseb valida, millissid mgjusid vaadata (st. millised mgjud meid antud
analliisis huvitavad) ja milliseid mitte. Antud néite korral valime Full Factorial, sest
tahame anallilisida kdiki pea- ning koosmdjusid.
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Joonis 8. Dialoogiaken Model

Kui valida Custom:

o Véjat Factors & Covariates kanna tunnused, mille pea- vdi koosmdju
soovid vaadata, valjale Model.

o Build Term(s) vélja vali peamdju soovi korra Main Effects ning koosmdju
korral Interactions.

Véjal Sum of squares saab méérata halvete ruutude summa arvutamise liigi. Vaikimisi
on méaratud Type |11, mida Uldjuhul kasutatakse siis, kui andmetabelis e ole puuduvaid
vaartusi. Kuid kui puuduvad véartused siiski esinevad, tuleks kasutada Type 1V.

Tunnuse “Opetaja’ peamdju hiipoteesid:

Ho: Opilaste tehtud vigade arv ja arvutamise kiirus on iga Opetaja korral Ghesugune

H1: leiduvad vahemalt kaks Gpetgjat, kelle Bpilaste tehtud vigade arv ja arvutamise
kiirused erinevad.

Tunnuse “metoodika” peamju hiipoteesid:

Ho: Opilaste tehtud vigade arv ja arvutamise kiirus on iga metoodika korral
Uhesugune

H1: leidub véhemalt kaks metoodikat, mille jargi 6ppinud dpilaste tehtud vigade arv
jaarvutamise kiirused erinevad.

~

Tunnuste “Opetajd’ ja “metoodika’ koosmdju hiipoteesid:

Ho: Opilaste arvutamise kiirus ja tapsus iga metoodikaga on kdigi Gpetajate korral
sarnane.

Hi: Opilaste arvutamise Kiirus ja tdpsus iga metoodikaga ei ole kdigi Opetajate
korral sarnane.
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Joonis 9. Pea- ja koosmdju tulem

Joonis 9 néitab mitmemddtmelise mdju (sdltumatu tunnuse mdju sbltuvate tunnuste
lineaarkombinatsioonile) olulisust ning selle uurimisel kasutame Wilks Lambdat. Kui
oleks tegemist erinevate suurustega gruppidega voi el oleks taidetud dispersioonide ning
kovariatsioonimaatriksite homogeensus tingimus, siis voiks kasutada Pillai’s kriteeriu-
mi. Néeme, et nii tunnuse “Opetaja’ kui ka“dpetaja-metoodika’ korral olulisuse téendo-
sus p > a. Seega jddvad kehtima nullhtpoteesid Ho. Kuid tunnuse “metoodika’ korral
olulisuse tdendosus p < a ning saame Umber |Ukata nullhipoteesi ja vastu votta sisuka
hipoteesi H;. Seega on mdju statistiliselt oluline ainult metoodika korral.

Tulemi viimane veerg naitab moju tugevust. Et ainult tunnusel “metoodika’ on statistili-
selt oluline mdju sbltuvate tunnuste lineaarkombinatsioonile, siis vaatame tulemi viima-
sest veerust tunnuse “metoodika’ mdju tugevust. Ndeme, et Wilks' Lambda korral osa-

line eta ruut 77% = 0,166. Seega on tegemist ndrga mdjuga ja 16,6% sdltuvate tunnuste
lineaarkombinatsioonile vastavast dispersioonist kirjeldab metoodika mdju.

mdju tugevuse
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Joonis 10. Pea- ja koosmdju tulem igale sbltuvale tunnusele eraldi
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Joonisel 10 néitab sbltumatute tunnuste mdju igale sdltuvale tunnusele eraldi. Kuid seda
tabelit tuleks uurida ainult siis, kui mitmemaddtmeline test néitab, et m&ju on oluline.
Meie ndite korral osutus oluliseks ainult tunnuse “metoodika’ mdju, seega vaatame
tunnust “metoodika’ sellest tabelist. Ndeme, et metoodika e avalda statistiliselt olulist
mdju arvutamise kiirusele (p > o), kuid statistiliselt oluline mdju on olemas arvutamise
tépsusele (p < o). Viimasest veerust saame vaadata, kui tugev see mgju on. Et osaline

eta ruut 77;2): 0,295, siis voib 6elda, et mdju on nork ja 29,5% arvutamise tapsusele
vastavast dispersioonist kirjeldab metoodika maju.

e Meie nédites tunnuse “metoodika’ mdju on oluline sdltuvatele tunnustele. Tekib
kisimus, kas metoodika P ja metoodika Q korral testide punktide Uhine keskvaartus
erineb metoodika Q keskvaartusest? Sellele kisimusele vastamiseks tuleks tellida
lisatestid paariviisilisteks vordluseks. Selleks vajuta Multivariate aknas (vt. Joonist 1)
nuppu Post Hoc. Post hoc testidega saab leida, millised keskmised erinevad. 1ga soltuva
tunnuse jaoks tehakse eraldi test.
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Joonis 11. Dialoogiaken Post Hoc testide tellimiseks

Et méérata, milliseid tunnuseid vordlustes kasutada, aseta need véljalt Factor(s) véljae
Post Hoc Tests for. Kui vBime eeldada, et dispersioonid on vorreldavates gruppides
sarnased, sis tuleks valida sobiv test kastist Equal Variances Assumed. Valikus
pakutakse valja mitmeid erinevaid teste, kuid kdige levinumad on Bonferroni ja Tukey’
test. Véltida tuleks LSD testi, sest vastava testi meetod on vananenud. Kui on vgja teha
suur hulk vordlusi, siis on kasulikum valida Tukey’i test ning vaikese hulga vordiuste
korral Bonferroni. Kuna meie néites on vgja teha vahe vordlusi, siis valime Bonferroni
testi.

Juhul kui voib eeldada, et gruppide vahelised dispersioonid erinevad statistiliselt olulisel
mééral, siis saab valida sobivatesti kastist Equal Variances Not Assumed.

Kui e ole kindel, et dispersioonid on vorreldavates gruppides sarnased, siis tuleks
maérgistada sobiv test nii vaja Equal Variances Assumed, kui ka Equal Variances Not
Assumed. Aknas Options (vt. Joonis 2) saab tellida testi dispersioonide sarnasuse
kontrollimiseks.

Paariviisilise vordluse hiipoteesid:

Ho: kahe vorreldava alamkogumi keskvaartused ei erine
Hi: kahe vorreldava alamkogumi keskvaartused erinevad
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Post Hoc Tests
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Joonis 12. Tunnuse “metoodika’ paariviisiliste vordluste tulem

Tunnuse “metoodika’ paariviisilistest vordlustest néeme, et arvutamise kiiruse erinevus
e ole statistiliselt oluline Ghegi metoodika korral. Samas arvutamise tépsuse erinevus
on dstatistiliselt oluline metoodikate P ja Q ning ka metoodikate P ja R jaoks.
Metoodikate Q jaR korral arvutamise tapsus statistiliselt oluliselt ei erine.
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Joonis 13. Tunnuse “ Bpetgja’ paariviisilise vordiuse tulem

Paariviisilistest vordlustest ndaeme (joonis 13), et statistiliselt olulist erinevust e ole
Uhegi Opetaja korral arvutamise kiiruses ega tapsuses, sest olulisuse téendosus p > a.
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Kokkuvote

Kéesolev proseminaritdo eesmargiks oli koostada Gppematerjal andmeanaltilisi kursuse
|abijatele ning ka teistele huvilistele. Uhendatud on mitmemd6tmelise dispersioonana-
lGisi MANOV A mudeli kirjeldus ja vastava analtiisi 18biviimine.

Proseminaritdd koosneb kahest osast:

MitmemOdtmelise dispersioonanaliiss MANOVA mudeli kirjeldus. Selles osas
vaadatakse MANOVAle kehtestatud piiranguid ja eelissid ANOVA ees.
Joutakse jareldusele, et kuigi MANOVA korral on esimest liiki vea tegemise
tdenaosus vaiksem kui ANOVA mudeli korral, el ole alati otstarbeks kasutada
MANOVALt —on olukordi, kus targem oleks kasutada just ANOV At. Tuuakse ka
vdja, millistele kusimustele aitab mitmemddtmeline dispersioonanal lilis
MANOVA vastust leida. Seguures on iga tekkinud kisimuse selgitamiseks
toodud nédide ja vBimalusel ka néitele vastavad statistilised hiipoteesid.

SPSSi kasutamine mitmemdotmelise dispersioonanaltiiss MANOVA tellimiseks
ja tulemuste tdlgendamine. Siin tuuakse alguses ndide, mida hakatakse
anallisima, et nadata, kuidas mitmem&dtmelist dispersioonanalliusi
MANOV AL reaalselt teostada. Naide on autori poolt vélja méeldud ning vastavat
arvutamise testi el ole reaalselt 18bi viidud. Samm haaval on kirjeldatud tehtavad
valikud ning analliUsitud tulemite tabelid. Programmipaketi SPSS abil on
voimalik teha rohkem valikuid kui on néidatud antud t60s, kuid kaéesolevas
proseminaritdds on vaadeldud ainult kdige Uldisemaid ja enam kasutatavaid.
Véjaon toodud tulemite tabelid ja nende anal Giiisid.

Et loetav materja oleks vdimalikult lihtne, siis on kéesolevas t6Gs valemite
esitamist véalditud. Suuremad huvilised voiksid siiski iseseisvalt uurida néiteks,
milliseid valemeid kasutatakse erinevate statistikute leidmiseks ja illustreerivate
graafikute esitamist.
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