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1.1. Varijable i tipovi varijabli

Da bi se neki fenomen proucio, potrebno je prvenstveno raspolagati

s mnostvom informacija o razli¢itim relevantnim svojstvima. Kako
su bioloska svojstva pod jakim utjecajem i unutarnjih i vanjskih
¢inilaca, to su podlozna promjenama, tj. veem ili manjem variranju.
Zato ih se i naziva varijablama. Nemoguce bi ih bilo nabrojiti sve,
jer svaka disciplina ima specifi¢ne grupe varijabli kao: morfologke
izmjere, koncentracije kemijskih sastojaka, razlicita fizikalna o¢itanja
na instrumentima, frekvencija genotipova, itd.

I[pak, sve vrste varijabli s kojima se poljoprivredni struc¢njaci kao
predstavnici jedne od bioloskih struka susre¢u, moguce je svrstati u
sljedece skupine:

1. Mjerne varijable

2. Rangovi

3. Obiljezja ili atributi

4. Izvedene varijable
Mjerne varijable su, kako im ve¢ samo ime kaze, ona svojstva koja
se na bilo koji na¢in mogu izmjeriti i brojéano izraziti. U toj skupini
razlikujemo kontinuirane i nekontinuirane mjerne varijable.
Kontinuiranim varijablama zovemo sva ona svojstva koja se daju
izraziti decimalnim brojem (dakle, izmedu dvije susjedne vrijednosti
moguce je mnostvo drugih, ovisno o preciznosti mjerila). Takva su,
na primjer, svojstva: tezina ploda (25.5 g), duljina klasa (10.7 cm),
promjer cvijeta (25.0 mm), gomolja (3.2 cm) ili visina stabljike (1.75
m), prinos (prirod) (4.5 dt/ha), sadrZaj Secera ili kiseline u plodu
(soku)(18.8 % ili 6.7 %), itd., itd.
Nekontinuirane varijable, koje se ¢esto nazivaju i diskretne varijable,
predstavljaju svojstva koja se izrazavaju iskljucivo cijelim brojem.
Takva su na primjer: broj cvjetova na biljci (npr. 5), broj zrna u klasu
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(60) ili klipu (360), pjege ili mrlje na listu ili plodu (8), biljke jedne
biljne vrste u nekoj biljnoj zajednici (25), broj mahuna u etazi (20) ili
zrna u mahuni (8), itd.

Rangovima se izrazavaju one varijable koje nije moguce direktno
mjeriti, ali se mogu svrstati u odredeni redoslijed po veli¢ini (sa
nejednako velikim intervalima). Na primjer intenzitet zarazenosti ili
naoblaka i sl. izrazavaju se u skalama 0-5 ili 0-9 i sl.

One varijable koje se ne daju ni mjeriti ni rangirati, nego samo opisati
kvalitativno, zovu se atributi ili obiljezja (boja, spol i sl.).

U nekim slucajevima se i obiljezja mogu pretvoriti u mjerne vari-
jable. Ako se na primjer boja izrazi duljinom spektra, ona postaje
mijerna varijabla.

Izvedene ili derivirane varijable su ona svojstva koja se najcesce
izrazavaju pomocu dvije ili vise neovisno izmjerenih mjernih vari-
jabli. Postoje razli¢iti nacini za to, no najcesci su oblici omjeri i postoci.
Omjer stavlja u odnos dvije varijable i taj kvocijent predstavlja
deriviranu varijablu. Treba imati na umu da je on neimenovan broj,
tj. nije izrazen u nikakvim mjernim jedinicama. Postoci su takoder
na neki nac¢in omjeri. Od izvedenih varijabli u nasoj se struci ¢esto
sluzimo indeksima. Primjer za to je indeks lisne povrsine, koji se
dobije stavljaju¢i u odnos dimenzije lista. Omjeri cesto mogu biti
jedini ispravan put u interpretiranju izvjesnih bioloskih problema
(nasljedivanje oblika ploda nekih vrsta ispravno je proucavati jedino
u vidu proucavanja omjera visine i opsega, a ne na temelju neovisnih
izmjera dimenzija).

1.2. Populacija i uzorak

Podaci u bioloskim istraZivanjima obi¢no predstavljaju opaZene
(izmjerene) vrijednosti na svakoj pojedinoj najmanjoj jedinki neke
cjeline.

Mjerimo li duljinu svakog klipa jednog hibrida kukuruza ili opseg
svakog ploda neke vocne vrste, zapravo vrsimo opazanja. Ako pri
tome obuhvatimo sve moguce individue neke cjeline, govorimo o
populaciji.

Mjerimo li pak samo dio svih mogucih individua neke cjeline,
provodimo opazanja na uzorku. Uzorak je dakle samo dio popu-
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lacije. Populacija mozZe biti manja ili veca, konacna ili beskonacna.
Primjer za beskona¢nu populaciju su, recimo, sve biljke neke sorte
péenice ili svi ljudi na svijetu (svi predstavnici roda Homo sapiens)
i sl. Kona¢nu populaciju bi predstavljale, recimo, biljke jednog
hibrida kukuruza posijane na naSem pokusnom polju, ili svi studenti
Agronomskog fakulteta i sl. U bioloskim istrazivanjima se polazi od
postavke da su populacije vrlo velike, skoro beskonacne, a ujedno
podvrgnute djelovanju niza c¢inilaca koji uzrokuju raznolikost u
njima. Ta razli¢itost individua u uzorku ili populaciji zove se

"o

varijabilnost, a svaka jedinka varijanta (koju ¢emo oznacavatis “x”).

Zbog raznolikosti izmedu pojedinih individua, nemoguce je uzorak
potpuno poistovijetiti s populacijom. Upravo zbog varijabilnosti,
moguce je da svojstva jednog uzorka budu sli¢nija populaciji kojoj
uzorci pripadaju nego svojstva drugog uzorka. Koji od dva uzorka
bolje predstavlja populaciju, to se, dakako, ne zna. Ipak se medutim,
zahvaljujudi izvjesnim statistickim postupcima, moze na osnovi
uzoraka zakljucivati o karakteristikama populacija, odnosno s odre-
denim postotkom sigurnosti utvrditi koliko se vrijednosti dobivene
iz uzoraka podudaraju s vrijednostima populacije.

Cesto se nailazi na termine “mali” i “veliki uzorak”. Tegko je reéi &to
je mali a koliki je velik uzorak, iako se najcesce pod malim uzorkom
podrazumijeva onaj koji sadrzi do 50 osnovnih podataka ili
varijanata.

Veli¢ina uzorka predstavljena je dakle brojem varijanata u uzorku,
a biljezit ¢emo je s n.

Upravo zbog velikih ili beskona¢no velikih populacija prisiljeni smo
raditi s uzorcima, te na temelju proucavanja uzoraka zakljucivati o
populacijama.

Kako je uzorak samo dio populacije - cjeline, to vrijednosti koje se
eventualno izra¢unaju iz uzorka, mogu biti manje ili vise sli¢ne
pravim vrijednostima populacije. Odredeni, statisti¢ki postupak
pomaze da se utvrdi koliko se dobivene vrijednosti za uzorak,
podudaraju s pravim vrijednostima populacije iz koje je uzorak uzet.

Najvaznije je pri tom osigurati dobar uzorak, tj. takav uzorak koji
¢e dobro predstavljati populaciju, a to znaci sadrZavati sve tipicne
varijante populacije iz koje je uzet. Takav se uzorak zove
reprezentativni uzorak. Doci do reprezentativnog uzorka moguce
je samo ako se svakoj varijanti populacije da ista prilika da bude
ukljucena u uzorak. To se osigurava slucajnim uzimanjem varijanata
iz populacije, a primjenom objektivnog postupka, kao $to je izvlacenje
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brojevima oznacenih ceduljica ili Zetona iz Sesira ili kutije, kori-
Stenjem tablice slucajnih brojeva i sl. U protivnom se dogodi da se
samo pojedini individui izaberu. Naime, subjektivnost ili pristranost
je uvijek moguda. Ako recimo iz vagona plodova ili klipova treba
osigurati dobar uzorak, uvijek postoji opasnost da uzimamo ljepse
plodove ili klipove. To se moZe izbjeci izdvajanjem svakog 10-og ili
15-og ploda ili klipa koji redom dode pod ruku.

Ako se recimo iz jednog velikog jata pilica zeli dobiti uzorak od
dvadesetak, bilo bi pogresno otvoriti vrata i pustiti ih da izlaze, te
prvih dvadesetak uzeti kao uzorak. To najvjerojatnije ne bi bio
reprezentativan uzorak, jer je za ocekivati da oni snaZniji,
temperamentniji, naginu na vrata prvi.

Ovo su samo dva primjera koji ukazuju na potreban oprez pri
osiguravanju reprezentativnog uzorka.

Veli¢ina uzorka ovisi prvenstveno o razlic¢itosti ili varijabilnosti
svojstva koje se pruocava. Naime, ako je varijabilnost mala (varijante
medusobno sliéne), dovoljan je i manji uzorak. Ako je pak
varijabilnost svojstva velika (dakle individui se medusobno jako
razlikuju), potrebno je osigurati §to je moguce veci uzorak kako bi
se u njemu nasli svi predstavnici cjeline (populacije).

Dobar uzorak je jedino onaj koji je dovoljno reprezentativan, a to
znadi slucajan i dovoljno velik.

1.3. Distribucija frekvencija

PRIMIJER 1.3.1.

Ako se neku varijablu prou¢ava na varijantama uzorka, opazene
vrijednosti (izmjere) moguce je na naki nacin srediti radi boljeg uvida
u ponaSanje te varijable.

Kao primjer neka posluze vrijednosti dvadeset varijanata jedne
nekontinuirane mjerne varijable i to:

76 72 B3 B 66 68 WO 71 NT8
0 71 6 70 &9 62 0 & 72 T4

Imamo dakle x,, x,, ..., x,,, odnosno veli¢ina uzorka n = 20.
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Lako je uociti da se neke varijante pojavljuju cesce od drugih. Prikazu
li se podaci tog uzorka na malo drugaciji nacin, poredavéi ih rastucim
redom i s naznakom koliko se puta pojavljuju, to je jos ocitije:

vijednostvarijante 66 67 68 69 70 71 72 73 14 15 Tb
frekvencija (£) I 1 1 & 4 3 2 I 1 1T 1

Ucestalost pojavljivanja pojedinih varijanata u uzorku zove se
frekvencija ( f ), pa je tako dobivena razdioba ili distribucija
frekvencija u uzorku. Kako je ovo o¢ito mjerna varijabla, to je tzv.
kvantitativna distribucija frekvencija.

Distribucija frekvencija kod varijabli koje smo nazvali obiljezjima,
zove se kvalitativna distribucija frekvencija. Primjer za takvu
distribuciju bila bi zastupljenost pripadnika pojedinih biljnih vrsta
na odredenoj povréini neke biljne zajednice.

Kako ¢e se kvantitativna distribucija frekvencija najéesce susretati,
treba je malo podrobnije opisati. Posluzimo se podacima o duljini
klipa kukuruza (u cm) izmjerenim na uzorku od 50 klipova (n = 50):

135 160 170 175 200 21.0 185 150 120 140
125 180 155 175 140 160 180 190 195 185
145 205 185 160 155 155 145 175 175 170
175 180 175 7130 7185 180 180 170 [75 165
160 190 180 165 160 165 170 175 165 170

Podaci ovog uzorka mogu se srediti tako, da se najprije utvrdi u
kojim se granicama izmjerene vrijednosti krecu. Najkraci izmjerent
klip je bio 12.0 ¢cm, a najdulji 21.0 cm. Razlika izmedu najvece i
najmanje varijante u uzorku (najduljeg i najkraceg izmjerenog klipa)
je raspon ili varijacijska sirina (vs). U ovom primjeru

v§ = 21.0-120 = 9.0 cm.



SLIKA 1.

Histogram i frekvencijski poligon
varijanata vzorka za duljinu klipe
(n=50)

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

Ako se varijacijsku Sirinu podijeli na nekoliko grupa (odsjecaka), pa
sve podatke unese u grupe ovisno o njihovim vrijednostima, dobiva
se varijacijski red za ovu varijablu.

vijednost varijonte 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 122

RARAvAY l AV AV/AV/AWAN, ]
| VAUAV .

frekvendija ( f) ‘ i

- "
34|01

Ove grupe (odsjecci ili dijelovi) nazivaju se razredima varijacijskog
reda, a raspon izmedu gornje i donje granice razreda razredni
razmak ili razredni interval ili areal (a). Tako smo za ovaj primjer
konstruirali varijacijski red s 10 razreda, s razrednim razmakom ili
arealom a = 1.0 cm.

Ovaj bi se varijacijski red mogao prikazati i grafi¢ki tako da se iznad
odgovarajucih vrijednosti varijable na apscisi, na ordinatu nanesu
frekvencije u svakom razredu, tj.

A
14 4
12 +
L [ Histogram
i ol
f
61 Frekvencijski
4 L poligon
3 s
0 >

120 -13.0 140 150 160 17.0 180 190 200 21.0 220
duljina Klipa (cm)

Takav prikaz distribucije frekvencija zove se histogram, odnosno
frekvencijski poligon (ako se spoje sredine pojedinih razreda). Kako
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I
| || \ | |
4 NS £ | S )
0) mali uzorak b) veci uzorok ¢) vrlo veliki uzorak
SLIKA 2.
Izgled histograma ovisno o velitini
uzorka

raste broj izmjerenih varijanata, tako histogram poprima sve pravil-
niji oblik koji se kod vrlo velikog 1-a moze aproksimirati krivuljom.

U proucavanju nekog svojstva korisno je najprije konstruirati
frekvencijski poligon, iz kojeg se moze lako i brzo utvrditi da li se
radi o simetri¢noj ili nekoj “iskrivljenoj” distribuciji. Ova posljednja
moze pokazivati npr. da u uzorku (populaciji) postoji selekcija za ili
protiv izvjesnih individua (koje pripadaju u “iskrivljeni” dio
distribucije) ili je asimetri¢nost uzrokovana primijenjenom skalom
mjerenja.

Postoji nekoliko karakteristi¢nih oblika distribucije frekvencija.
O najvaznijima od njih bit ¢e rijeci u jednom od sljedecih poglavlja.
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Mjerila koja
opisuju distribuciju

(55 ]

(¥, ]

2.1.  Mjerila centralne tendencije ili sredine

2.2. Mijerila varijabilnosti ili disperzije

2.3. Mijerila centralne tendencije i disperzije uzoraka i parametri
populacije
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Vec histogram i frekvencijski poligon mogu dati grubu sliku
distribucije varijanata u uzorku. Medutim, da bi se neka distribucija
mogla detaljnije opisati, potrebno je imati i neke numericke
pokazatelje.

1z navedenih primjera distribucija frekvencija, lako se moze uo¢iti
da se veliki broj varijanata grupira oko sredine (ili ako je distribucija
frekvencija prikazana histogramom ili poligonom frekvencija, u
srednjim stupcima), a manji dio prema krajevima.

U svakom uzorku (populaciji) djeluju ¢inioci koji uvjetuju grupi-ranje
varijanata oko sredine, kao i oni koji uvjetuju “raspréivanje” unutar
varijacijske Sirine.

Grupiranje varijanata u sredini distribucije zove se centralna
tendencija, a raspréivanje prema krajevima disperzija.

Posljedice ovih procesa daju se izmjeriti procjenom parametara-
myjerila centralne tendencije i mjerila disperzije.

la centralne tendencije ili sredine

To su zapravo pokazatelji sredine distribucije, dakle prosjecne ili
srednje vrijednosti. Najéesce se primjenjuju: aritmeticka sredina,
medijana, modus, te harmonijska i geometrijska sredina.
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2.1.1. Aritmeticka sredina (x)

Aritmeti¢ka sredina (T) je prosjeéna vrijednost svih varijanata.
Raduna se zbrajanjem svih podataka i dijeljenjem dobivene sume
s ukupnim brojem varijanata u uzorku (1). To je najcesce koristeno
mjerilo od svih navedenih mjerila sredine, pa smo u svakodnevnom
zargonu skloni jedino nju zvati srednjom vrijednosti ili prosjekom.

Na ovom ¢emo mjestu objasniti neke simbole i pojednostaviti ih radi
lakseg koristenja.
Svaku varijantu u uzorku (dakle pojedina¢na opazanja u uzorku)
oznacit éemo dogovorno sa x;. To je dakle i-ti podatak uzorka. Stoga
se uzorak od recimo 8 varijanata moze pisati kao

K X X Mgy Tigr Fgn kg
Ili opcenito,

By 5 W v

H

Zbrajanje (sumiranje) svih opaZanja u uzorku oznacava se:

o =l oy P
Z je veliko slovo “sigma” grcke abecede, a oznacava zbroj svih
podataka ispred kojih stoji (i = 1 znaci da podatke treba zbrojiti od
prvog, a i = n do zadnjeg).

Tako na primjer

oznacava zbroj svih podataka od treceg do osmog,.

Za prakticara (a to znadi za nematematicara), pogodno je zbog
jednostavnosti ispustiti ostale oznake, te sumu svih podataka uzorka
oznacavati jednostavno kao Xx, ¢ime se automatski podrazumijeva
da treba zbrojiti sve podatke (od 1 do 1, tj. od prvog do posljednjeg).

¥ ¢emo upotrebljavati kao oznaku za aritmeti¢ku sredinu. Napi-$emo

li dakle aritmeti¢ku sredinu pomocu dogovorenih simbola, tada je
ona
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Tako bi aritmeticka sredina za primjer 1.3.1. o podacima jedne mjerne
nekontinuirane varijable bila

76+..+74 _ 1416 _ 708
20 0

Za primjer 1.3.2,, kojim je predstavljen uzorak kontinuirane varijable
(duljina klipa kukuruza)

13.5+16.0+...+17.0 _843.5
50 50
Ako su, medutim, osnovni podaci sredeni tako da se znaju i

frekvencije pojedinih varijanata, aritmeticka sredina se izratunava
po formuli

X=

x = =16.87 cm

2

n

=

gdje 2fx predstavlja zbroj umnozaka svih vrijednosti varijanata (x)
i pripadajucih frekvencija (f).

Za primjer 1.3.1., to bi bilo

(66x1)+(67x1)+...+(75x1)+(76x1) 1416
N 20 20

U primjeru 1.3.2., gdje se radi o uzorku podataka kontinuirane
varijable grupiranim u razrede varijacijskog reda, frekvencija u
svakom razredu znadi broj varijanata ¢ije su vrijednosti unutar donje
i gornje granice svakog razreda.

=708

=|

vijednostvorijonte 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

f 223410“310‘3\21
X' 3 ot l-F 1l |1 7 |58 ko T
A =10 -89 |8 [0 w‘ 6l &8l 4

D fx'=—-45+26=-19

Tako, recimo, frekvencija 2 u razredu od 12.0 do 13.0 cm znaci da
su u uzorku dva klipa ¢ija duljina je 12.0 cm ili viSe, a manja od
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13.0 cm, itd., za svaki razred. Zato se svaki razred varijacijskog reda
moze predstaviti samo vrijednoscu sredine razreda.

Iz uzorka varijanata sredenih u ovakav varijacijski red aritmeticka
sredina se racuna kao:

fo']

n

%y +([l-

X, je provizorna, aproksimativna ili privremena vrijednost arit-
meticke sredine

x" je intervalna vrijednost razreda (s obzirom na razred u kojem je

¥, a koji je oznacen nulom)

Aproksimativnu ili privremenu aritmeti¢ku sredinu odredimo “od
oka” u razredu u kojem mislimo da ce biti prava. To je za ocekivati
u razredu s najvecom frekvencijom. U primjeru 1.3.2. to je razred od
17.0 do 18.0 cm; njegova je vrijednost 17.5 cm.

Xpr=17.5 cm
a =1.0 cm
% fé=-19
Prava aritmeticka sredina je dakle
¥=17.5 +(1.0- __19) =17.12 cm
\ 5

Ovo su samo razli¢iti nacini racunanja aritmeticke sredine, prila-
godeni na¢inu na koji su sredeni podaci uzorka. Dakako, ¢im je
uzorak vedi, rasporedenost varijanata unutar varijacijske Sirine je
pravilnija. Uz dovoljan broj razreda u varijacijskom redu, vrijednosti
izra¢unane na razlicite nacine, sve manje ce se razlikovati.

Aritmeti¢ka sredina ili prosjek uzorka predstavlja sredinu svih
opazenih vrijednosti. Svojstva aritmeticke sredine su:

* To je vrijednost od koje je polovica varijanata u uzorku manja,
a polovica veca. Drugim rije¢ima, odstupanje varijanata od
aritmeticke sredine je jednako i u + i - smislu, odnosno suma
odstupanja svih varijanata uzorka od aritmeticke sredine je
nula, tj.

Yix—%)=0
* Aritmeti¢ka sredina je ona vrijednost, od koje je suma
kvadratnih odstupanja varijanta u uzorku najmanja, j.



> (x—X)=+20.0-20.0=0
I (x=%)* =12520

T (x-70)=+28.0-12.0=16
T (x-70)* =138.00
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2 (x—%)* = min
* Uzme li se bilo koja druga varijanta u uzorku i utvrdi ova suma
kvadratnih odstupanja svih ostalih vrijednosti uzoraka od nje,
taj ¢e iznos uvijek biti vedi nego za X.
Potkrijepimo ove karakteristike aritmeti¢ke sredine dokazom na

primjeru 1.3.1. s n = 20 varijanata, mjerne nekontinuirane varijable,
¢iju aritmeticku sredinu smo ve¢ izrac¢unali (¥ = 70.8)

X (x-%) (x-%)* (x-70) (x-70)>
76 5.2 27.04 b 36
72 12 1.44 2 4
73 2.2 484 3 9
75 42 17.64 5 25
66 48 23.04 —4 16
68 -28 7.84 -2 4
70 -038 0.64 0 0
7 02 0.04 | 1
7 02 0.04 | 1
73 22 484 3 9
70 -08 0.64 0 0
7 0.2 0.04 1 ]
69 -18 3.24 -1 1
70 0.8 0.64 0 0
89 -1.8 3.4 ] 1
69 -18 3.24 - 1
70 08 0.64 0 0
67 -38 14.44 -3 9
7 12 144 4
74 32 10.24 4 16

Dokazane su obje karakteristike aritmeticke sredine. Naime, raz-
vidnojedaje Z(x-X)=0i Z(x- f)3 = min, jer ako se uzme bilo koja
druga vrijednost umjesto aritmeticke sredine to vise ne stoji.

Kad smo na primjer umjesto x uzeli vrijednost 70, dobili smo

T (x-70)=16 (a ne nula), a X (x—70)* =138.00 (a to je vise nego
125,20 dobiveno uz X).
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Kod ra¢unanja aritmeti¢ke sredine uzimaju se u obzir brojcane
vrijednosti svih varijanata u uzorku. Zbog toga ponekad treba dobro
paziti, jer ¢e aritmeticka sredina slabo predstavljati uzorak koji sadrzi
neke ekstremne vrijednosti. Npr.: u uzorku 5, 4, 6, 5, 5,

X=—=5
5
Zamijenimo li samo jednu varijantu, pa imamo 5, 4, 6, 5, 15, vri-
jednost aritmeticke sredine Ce se bitno promijeniti. Naime
= O
X=—1=7
5
U takvim sluéajevima (naravno, samo ako to ima smisla s obzirom
na veli¢inu uzorka i na¢in na koji su varijante rasporedene) postoje
bolja mjerila sredine nego 5to je X.

2.1.2. Medijana (Med)

Za mnoga svojstva (varijable) u biologiji su karakteristicne nesime-
tri¢ne distribucije, s manjim brojem ekstremnih varijanata. U takvim
je distribucijama medijana vrlo pogodno mjerilo sredine.

Medijana (medias = sredina) je vrijednost srednje varijante u
uzorku varijanata poredanih rastu¢im redom.

Kao svaka srednja vrijednost, medijana dijeli uzorak na dva dijela s
jednakim brojem varijanata. Broj¢ane vrijednosti pojedine varijante
nemaju nikakvog utjecaja na medijanu. Tako je u ovom primjeru
medijana u oba slucaja ostala ista, iako se u uzorku dogodila
promjena. Naime:

4,5,5 5,6 Med =5

4.5,5,6;,15 Med=b
Ili u prethodnim primjerima:
Za prvi (1.3.1.) s n = 20 (ako varijante poredamo rastucim redom) to
¢e biti vrijednost izmedu desete i jedanaeste varijante
66 67 68 69 69 69 70 70 70 70 71 71 71 72 72 73 73 7475 76

Med = 70.5

Ako su varijante uzorka predstavljene varijacijskim redom, tada se
medijana ra¢una na tome prilagoden nacin. Uzmimo za to primjer
1.3.2. s uzorkom od 1 = 50 (duljina klipa kukuruza). Medijana ce biti
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vrijednost izmedu vrijednosti 25-e i 26-e varijante uzorka. One se
nalaze u razredu 17.0 do 18.0 em. Do donje granice tog razreda je 21
varijanta (2+2+3+4+10), a trebamo naéi vrijednost 25. 1 26. U tom
razredu ¢iji areal je 1.0 cm je 13 varijanata;

4
vrijednost jedne je ere 0.077
vrijednost 25-e varijante je stoga vrijednost 21. plus 4 puta vrijednost
jedne, a to je 17.0 + 4 x 0.077 = 17.308;
isto tako vrijednost 26-e varijante je 17.0 + 5 x 0.077 = 17.385, pa je

Med = w ~17.346 cm

U mnogim bioloskim problemima, kad se moraju uzeti u obzir i
vrijednosti ekstremnih varijanata jer pripadaju uzorku, medijana je
¢esto najispravnije mjerilo sredine.

2.1.3. Modus (Mod)

Modus je vrijednost one varijante koja se u uzorku najcesce
pojavljuje. Ili, to je vrijednost varijante (ili razreda ako se radi o
varijacijskom redu) s najveéom frekvencijom.

Dakako, modus ima svoj smisao u dovoljno velikom uzorku. U
primjeru s duljinom klipa kukuruza, Mod je vrijednost razreda s
najvecom frekvencijom, dakle Mod = 17.5 cm.

U distribuciji frekvencija to je ona vrijednost koja pripada vrhu
frekvencijskog poligona odnosno krivulje. Stoga kazemo da distri-
bucije mogu biti s jednim vrhom ili unimodalne, s dva bimodalne itd.

E

Sve ove opisane vrijednosti su mjerila sredine, odnosno to su srednje
vrijednosti. Znadi, njima je moguce locirati sredinu distribucije. Kad
bi se histogram izrezao iz kartona, ili pak napravio model
histograma, srednja vrijednost bi bila u tocki u kojoj on balansira.

Ostaje medutim, pitanje, kad je koja od opisanih srednjih vrijednosti
pogodnija za odredivanje prave sredine.
Kod simetri¢ne distribucije frekvencija aritmetic¢ka sredina, Med i Mod

padaju, dakako, u istu tocku (imaju iste vrijednosti). To, medutim,
nije slucaj kod nesimetri¢nih distribucija.



SLIKA 3.

Aritmeticka sredina (),
medijana (Med) i modus (Mod) u
nesimetricnoj distribuciji
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Odnos izmedu ova tri mijerila sredine znacajno ovisi o tipu
asimetri¢nosti distribucije. Kako je svako ovo myjerilo sredine razlicito
definirano moze se i razli¢ito, ili to¢nije receno u razlicitim uvjetima
koristiti. Opéenito, kad su podaci simetri¢no rasporedeni, potpuno
je svejedno koje se od ovih mijerila sredine koristi. Numericke ¢e im
vrijednosti biti vrlo sli¢ne ili jednake.

U praksi se rijetko koristi modus, jer nerijetko kod malih uzoraka i
ne postoji.

U sludaju nesimetri¢nih distribucija varijanata, najpogodnija je
medijana jer lezi najblize najvecoj koncentraciji varijanata uzoraka.
Evo nekoliko primjera koji ilustriraju ispravno koristenje ovih
razli¢itih srednjih vrijednosti.

Kad slusamo radio izvjestaj s trznice, cujemo informacije ovog tipa:
na zagrebackim trznicama jutros se salata prodaje u prosjeku po 10
kuna za kilogram. To zapravo znaéi da najveci broj prodavaca
prodaje salatu po toj cijeni, a to je modus.

Primjena aritmeticke sredine za racunanje prosjecnog osobnog
dohodka iz relativno malog i nesimetriénog uzorka (a nesimetricnost
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kod ovakvog fenomena gotovo u pravilu postoji, bez obzira kako
dobar uzorak bio) ne bi bila opravdana. Uzmimo primjer podataka
o0 osobnim dohocima desetorice ljudi (izrazenih u stotinama kuna):

XI=18 x2=26 x3=62 JL’4=13 X5=80
X, =28 x,=26 x,=58 x,=28 x;,=32
Aritmeti¢ka sredina bi bila

AL
10

a medijana, (vrijednost srednje varijante u nizu varijanata poredanih
rastuéim redom)

13 18 26 26 28 28 32 58 62 80
Med = 28

S obzirom da je po definiciji srednja vrijednost ona vrijednost koja
locira sredinu distribucije, od koje je dakle jednak broj vecih kao i
manjih varijanata, u ovom primjeru o¢ito medijana ima prednost.

2.2. Mjerila varijabilnosti ili disperzije

Procesi disperzije u uzorku ili populaciji uvjetuju razli¢itost medu
jedinkama, a ta se razli¢itost varijanata zove varijabilnost. Kao sto
su procesi centralne tendencije razlogom za grupiranje varijanata oko
sredine, tako su i procesi disperzije ili “rasprsivanja” varijanata
razlogom za razli¢itost u uzorku ili populaciji. Tu “rasprienost”,
razli¢itost ili disperziju varijanata u uzorku, mogude je takoder
mijeriti. Da bi se lakse razumjelo $to se pod tim “mjeriti varijabilnost”
podrazumijeva, posluzimo se primjerom s dva uzorka (A i B) svaki
sa po 5 varijanata.

Uzorak A Uzorak B
5 & 7 8§ 9 1 4 7 10 13
Med, =7 Medg =7
_ 54+6+7+8+9 - 1+4+7+10+13
By = e Y Fom— TPy
5 5

Oba uzorka su iste veli¢ine (11, = 511, = 5), a imaju i iste aritmetricke
sredine i medijane. Medutim, odito je veca razli¢itost medu vari-
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jantama uzorka B. One su i medusobno viSe razli¢ite nego varijante
uzorka A, a i od aritmeticke sredine je odstupanje veée u uzorku B.
Uzmimo i primjer s tri jednako velika uzorka (1 = 15), gotovo istih
prosje¢nih vrijednosti (7.0, 7.2, odnosno 7.3). Ve¢ samo iz njihovih
grafickih prikaza (slika 4) mozemo dobiti dojam o varijabilnosti.
bl {7 7 T 7 3 % 2 ¢ # 7 3 4 # 4 1
UzorckD | 6 6 7 7 7 7 7 7 7 7 7 8 8 8 9
UokE | 3 3 5 5 57 7 7 7 7 % 9 11113
e~ 16 - M~
14 - ¢ 14 - D 14 - E
W= 1= 12 -
L 10 - 10 - i
£ 8- 8- 8-
£ §- 6 - / 6~
4- 4- / \ 4- /\\
1
9= o & \\ - / \te-—«m‘\
el TAT LT RA D ST B SR I R Qe THWN W E RAD LY LET
1 3 5 7 211 815 1 2 3 7 11813 1 4 8§87 2 1 18 15

SLIKA 4.
Frekvencijski poligoni
vzoraka razlititih varijabilnosti

U uzorku C sve su varijante iste, dakle nema varijabilnosti.

Varijante u uzorku D su tako grupirane oko sredine, da je frekven-
cijski poligon “uzak i Siljast”, a varijante uzorka E su razlicitije pa
je poligon “siri i manje Siljast”.

Op¢enito, $to je manja koncentracija varijanata oko sredine, sto je
veca razli¢itost varijanata, to je frekvencijski poligon $iri, to je
varijabilnost veca i obratno (slika 5).

Od mjerila kojima je moguce definirati i mjeriti tu razli¢itost ili
varijabilnost varijanata unutar uzorka ili populacije, opisat cemo
apsolutna mjerila: varijacijsku $irinu, standardnu devijaciju i
varijancu, te varijacijski koeficijent - relativno mjerilo varija-
bilnosti.
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SLIKA 5. ‘1
Distribucije frekvencija istog #-a, 11
istih aritmefi¢kih sredina, ali i
razliitih varijabilnosti 0

Apsolutna mjerila varijabilnosti izrazavaju se u onim mjernim
jedinicama u kojima su izraZena svojstva o kojima se radi. Nerijetko
se, medutim, Zeli usporedivati varijabilnost razlic¢itih uzoraka (istih
ili razli¢itih varijabli). Pri tome se mora koristiti neko relativno
mjerilo.

2.2.1. Varijacijska $irina ili raspon (v5)

Najjednostavniji nacin da se dobije uvid u varijabilnost uzorka je naci
raspon vrijednosti varijanata, odnosno razliku izmedu najvece i
najmanje vrijednosti u uzorku ili varijacijsku Sirinu (v5):

U8 = X ™ Fonin
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U slucaju uzorka A ona je 4 (4. 9 - 5), a za uzorak B iznosi 12
(§. 13-1). Dakle varijacijska $irina uzorka B, koja je veca od varija-
cijske &irine uzorka A (s, > v$,), govori o vecoj razlicitosti varijanata
u uzorku B, odnosno manjem rasponu (raspréenosti, disperziji) nego
u uzorku A. Isto vrijedi i za uzorke E i D (vsp > vsp).

S obzirom da se varijacijska Sirina temelji samo na vrijednostima
krajnjih (ekstremnih) varijanata, i niSta ne kaze o nacinu variranja
varijanata unutar tih krajnjih vrijednosti, ona u vecini slucajeva moze
biti samo grubo ili tek orijentacijsko mjerilo varijabilnosti. To se moze
bolje razumjeti usporedbom vrijednosti sljedeca dva uzorka.

Uzorak | %

* ® K Kk Kk % *
Vrijednost varijonata 3 4 5 6 7 8 9 101 12131415
Uzorak Il ! x % % % % ® & K % * * % &

*

predstavljaju frekvendije pojedinih viijednosti u uzorky

Kako oba uzorka imaju iste ekstremne vrijednosti (3 i 15), varijacijske
su im girine iste (12). O¢ito je medutim, da je nacin variranja unutar
uzorka I razli¢it od onog unutar uzorka II. Varijante uzorka II su
jednoli¢no rasporedene unutar varijacijske Sirine, dok je najveci broj
varijanata uzorka 1 grupiran unutar vrijednosti 7 i 11. Upravo tu
razli¢itost u na¢inu “rasprdivanja” varijanata u uzorku, nije moguce
opisati varijacijskom $irinom. Ona, naime, moze biti velika (jer se vrlo
razlikuju samo krajnje varijante), a da varijabilnost ipak nije velika
(jer su ostale varijante vrlo sli¢ne). Upravo u tome i jest slabost
varijacijske Sirine.

2.2.2. Standardna devijacija (s) i varijanca (s?)

To su najvaznija i najbolja mjerila varijabilnosti i mjerila koja se
najcéesée koriste. Ispravno mjerilo disperzije mora obuhvatiti sve
varijante i izraziti njihovu udaljenost od sredine.

Uzmimo na primjer uzorak od 7 varijanata (1 =7)
18 20 20 16 16 18 18
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Aritmeticka sredina ¥ = 18. Odstupanje svake varijante od te srednje
vrijednosti moZe se oznatiti kao x —¥, pa su odstupanja svih varija-
nata sljedeca:

(18-18), (20-18), (20-18), (16-18), (16-18), (18-18), (18-18), ili
0, +2, +2, 2, B, 0, 0

Nezgoda je u tome sto je zbroj svih ovih odstupanja nula ($to je
uostalom svojstvo aritmetic¢ke sredine).

Zbog toga se uzima prosje¢no odstupanje, a to je zbroj apsolutnih
vrijednosti odstupanja varijanata od srednje vrijednosti, podijeljen s
ukupnim brojem varijanata

P ‘ X—=x
prosjecno odstupanje = ———
n
Za navedeni primjer to bi bilo:
O+2+2+§+2+{)+U i

Sto znadi da varijante odstupaju od srednje vrijednosti u prosjeku
za 1.14.

Ovo prosjecno odstupanje varijanata od sredine moze se koristiti kod
usporedivanja razlicitih grupa podataka (uzoraka), da se ustanovi
da li je veca varijabilnost oko srednje vrijednosti u jednoj, ili u drugoj
grupi. Prosjecno odstupanje se u pravilu koristi onda kad se kao
mijerilo sredine uzima medijana.

Medutim, najvaznija mjerila varijabilnosti su ipak varijanca (s2) i
standardna devijacija (s).

Uzimaju u obzir sve varijante distribucije i definiraju odstupanje
svake varijante od sredine distribucije.

Varijanca (s°) je prosjeéno kvadratno odstupanje varijanata od
srednje vrijednosti uzorka, .

o Z(-%P

) -1
a standardna devijacija (s) je pozitivna vrijednost drugog korijena
iz varijance

n—1
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U ovim formulama (n-1) se koristi kao divizor, a naziva se i broj
slobodnih varijanata. Kasnije ¢e se to poblize obrazloziti (str. 31).

Da se izracuna standardna devijacija i varijanca za ranije naveden
primjer, treba najprije odstupanje svake varijante od aritmetricke
sredine kvadrirati, zbrojiti ih i podijeliti s brojem slobodnih
varijanata, tj.

X x—Xx (i—f)z "
18 0 0 324
20 +2 4 400
20 +2 4 400
16 -2 4 256
16 -2 4 256
18 0 324
18 0 0 324

Yx=126 I (x-%)=0 T (x-%)*=16 Y x*=2284

¥=18
§* = . 2.67

6
s=+/2.67 =1.63

Izraz ¥ (x—X)” je zbroj ili suma kvadrata, pa se stoga biljeZi i u
teoretskim i u prakti¢nim tekstovima sa SS (od engleskog Sum of
Squares).

U tom smislu bi se varijancu i standardnu devijaciju moglo pisati:
SS S5
s odnosno S$=,——
1] =1

Za prakti¢no i brzo ra¢unanje standardne devijacije i varijance, koristi
se i formula za SS

5 ZXZ_Q)_Q

n

paje




MIERILA KOJA OPISUJU DISTRIBUCLIU 27

Cesto je puno praktiénija, a rezultat je dakako isti. Pri tom najprije
treba izradunati zbroj kvadratnih vrijednosti svih varijanata (Xx?),
odnosno kvadrirati zbroj svih varijanata (2x)?.

E 2
2984 126" "
O T
e 6

3]

§=4/2.67 =1.63
(8to dakako predstavlja isti rezultat kao prije, samo dobiven na drugi
nacin).
Ako je uzorak sreden u varijacijski red, varijanca i standardna
devijacija se izracunaju po formuli

= R
SZ R Zﬁ 2_ 11
n—1
1

S:V n—1

Tako bi za primjere 1.3.1. 1 1.3.2. uzorka nekontinuirane varijable s
n = 20 i uzorka kontinuirane varijable s n = 50, varijacijske sirine (s),
standardne devijacije (s) i varijance (s%) bile:

vs=76-66=10

n-1

5 =

Kako je izraz u brojniku ¥ (x—¥)* ve¢ izratunan (str. 17) i iznosi
1252, 1 je

P12 oo

201
5 =4/6.59 =2.57

Ako pak koristimo drugi nacin ra¢unanja, t.
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st (T

tada je
x> =76 +72% +...+74% = 100378, a Y x = 1416

i 14167
o PO 100878-100252 _ i
) 20-1 19 '
s =/6.59 =2.57
i
vs=21.0-12.0 =9.0 cm
2
e
sz i (2 )
e B .
n-1
Y x? =135 +16.0% +..+17.0° =14412.25, a ¥'x = 8435
14412.25 - 8435
pads Wi _14412.25-14229845 _, 0y

50-1 49
§=+/373=193 cm

Da bismo mogli primijeniti formulu za ra¢unanje s? i s prilagodenu
varijacijskom redu, prikaZzimo ga ponovno i dodajmo potrebne izraze
za rac¢unanje ovih mjerila varijabilnosti:

120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220

Flala2]a] alwl|nlwl | 2]
# (8 |03 -] b |4 | 28] 4
2 |5 |18 9| & 1 1] 4| 9| 16
A2 |50 | % * 27 |16 | 10 0] 12 ] 18] 16
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> f=50 (=n),
S =10
5 (DAY (~19)?
s NN
. bt n__ 0 _375cm
=1 49
=4/3.75=1.94 cm

Za primijetiti je da se ovim nacinom ¢&ini mala pogreska (to manja
&to je uzorak vedi!) jer se u ra¢unanju zanemaruje razred s najvecom
frekvencijom (nulti razred). No i u ovom uzorku sa 50 varijanata
razlika u odnosu na onaj prethodni nac¢in ra¢unanja je minimalna.

Ved iz formula za rac¢unanje varijance je vidljivo da $to su varijante
razli¢itije, ¢im je dakle ve¢a njihova varijabilnost, vece ce biti i njihove
pojedinacne razlike u odnosu na srednju vrijednost. Iz toga proizlaze
i vece kvadratne vrijednosti tih razlika, odnosno veca varijanca.

U slucaju da su sve varijante uzorka potpuno istovjetne, varija-
bilnosti dakle nema, varijanca je nula.

2.2.3. Varijacijski koeficijent (cv)

Ako se zeli usporedivati varijabilnosti razli¢itih uzoraka, potrebno
je to &niti nekim mjerilom koje sadrZi u sebi i procjenu sredine i
procjenu disperzije.

Takvo relativno mjerilo varijabilnosti je varijacijski koeficijent
(cv), koji daje standardnu devijaciju u dijelovima srednje
vrijednosti a izrazava se u %.

1005
T

Kod usporedbe varijabilnosti dva ili vise uzoraka uéinila bi se velika
pogreska kad bi se o jacini varijabilnosti zakljucivalo iz vrijednosti
varijanci ili standardnih devijacija, iako je i to u odredenim sluca-
jevima dopustivo. Naime, kad se usporeduje varijabilnost uzoraka
s istim srednjim vrijednostima to je moguce i na osnovi varijanci ili
standardnih devijacija. Ako se, pak, radi o uzorcima s razli¢itim
srednjim vrijednostima, tada se kao mjerilo mora koristiti varijacijski
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koeficijent, jer on izrazava standardnu devijaciju u dijelovima srednje
vrijednosti.

Dakle, ako su na primjer srednje vrijednosti i standardne devijacije
dva uzorka

%4 =150 Xy =150
54 =28 5y =3l

iz s, < s; moze se ustvrditi da je uzorak B varijabilniji nego uzorak
A. Isti zakljucak bi se dobio i pomocu varijacijskih koeficijenata:

_ 10028 _ ., _100-31 0
U, ﬁlSO =18.7%, cog = ———150 = 20.7%
CUA<CUB

Upravo je zato usporedivanje varijabilnosti dvaju uzoraka koji imaju
iste aritmeticke sredine, moguce uciniti ve¢ na temelju njihovih
standardnih devijacija ili varijanci, odnosno nije potrebno rac¢unati
varijacijske koeficijente (jer oni ¢e ionako zbog istog nazivnika -
jednakih aritmetic¢kih sredina, biti u istom odnosu).

Ako se pak radi o uzorcima razli¢itih srednjih vrijednosti, jedino
ispravno je u usporedbi koristiti varijacijski koeficijent:

Xox =150 Xp =185
5, =28 s; =31
100-28 100- 31
oy = 50 18.7%, CUg = 185 =16.7%
vy > CUp

U usporedbi temeljenoj na standardnim devijacijama, dobio bi se
potpuno suprotan i neispravan zaklju¢ak o varijabilnosti ova dva
uzorka (jer s, < sp).

Varijacijski koeficijent ne ovisi o skali mjerenja (buduci da je kvo-
cijent dviju procjena mjerenih u istoj skali), pa je vrlo upotrebljiv i
koristan za komparaciju varijabilnosti uzoraka varijabli izrazenih i
u razli¢itim skalama i mjernim jedinicama. Tako, na primjer, iz
vrijednosti varijacijskih koeficijenata, temeljenim na izmjerama visine
i tezine jedne velike skupine ljudi, a koji iznose

= 6% cv = 7.8%

smijemo zakljuciti da teZina viSe varira od visine, bez obzira &to je

jedna varijabla izraZzena u jednim (cm), a druga u drugim (kg)
mjernim jedinicama.

730 - o
e vISine tezine
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2.3. Mijerila centralne tendencije i disperzije uzoraka
i parametri populacije

Sve do sada razmatrali smo mjerila centralne tendencije i disperzije
u uzorku, bez mnogo objagnjavanja o tome 3to ona predstavljaju.

Ved je ranije spomenuto, da gotovo nikad u nasoj struci nismo u
stanju analizirati populacije (zbog njihove veli¢ine), pa koristimo vece
ili manje, ali uvijek slucajne i reprezentativne uzorke iz tih populacija,
analiziramo ih i donosimo zakljucke. Pri tome nas zapravo uvijek
zanima saznati o populacijama iz kojih su uzorci uzeti. Stoga, kad
radunamo prosjeénu vrijednost uzorka, zapravo Zelimo saznati pravu
prosjecnu vrijednost cjeline kojoj taj uzorak pripada - populacije. Zato
mjerila centralne tendencije i disperzije dobivena iz uzoraka zovemo
procjenama pravih parametara populacija kojima uzorci pripadaju.
Dogovorno se za oznake tih mjerila u uzorcima koriste latinska slova,
a u populacijama gréka. Srednja vrijednost uzorka © je dakle
procjena prave prosjecne vrijednosti populacije p (mi).

uzorak ‘ populacija
x p (mi)
s o (sigma)
g o?

Ovdje treba naglasiti da varijanca uzorka ne bi bila dobra procjena
varijance populacije kad bi se racunala kao

> S5

s =

"

Matematic¢ari - statisti¢ari su dokazali da bi u tom slucaju uvijek bila
manja od varijance populacije. Da bi se to izbjeglo, suma kvadrata
se dijeli s brojem varijanata u uzorku umanjenim za jedan ili (1 - 1),
a taj se naziva broj slobodnih varijanata ili broj stupnjeva slobode.
Tako se postize da varjjanca uzorka postaje vjerodostojnije mjerilo
varijance populacije. Svakako, ¢im je uzorak vedi, manja e biti
razlika dijeli li se s n ili s (n - 1). Kad raspolazemo s podacima cijele
populacije, §to je zaista izuzetno rijetko, opravdano je dijeliti s n jer
tada ne procjenjujemo nego ra¢unamo varijancu populacije (o?).
Stoga 1 govorimo o procjenama parametara populacije, preko
vrijednosti tih parametara u uzorku.
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Distribucija vjerojatnosti
i neke vaznije
teoretske distribucije

~ & Wi

3.1. Binominalna distribucija
3.2. Teoretska normalna distribucijo frekvencija
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Kako sve pojave variraju pod utjecajem brojnih poznatih uzroka koji
su ¢esto izvan nase kontrole, razumljivo je upitati se kako mozemo
ocekivati da ¢e opazanja koja o tim pojavama provodimo imati nekog
smisla.

Na srecu, kod velikog broja svojstava postoji odredeni stupanj zako-
nitosti u variranju.

Ako se konstruiraju frekvencijski poligoni iz podataka o: broju zrna
u svakoj od, recimo, 500 mahuna soje, ili o tezini 300 izvaganih
plodova neke sorte jabuke, ili o prinosu zrna u 50 klasova péenice ili
100 Klipova kukuruza, ili o broju cvjetova na biljci kod ukrasnog bilja
i sliéno, svi ¢e ti graficki prikazi imati nesto zajednicko. Naime,
najvise tocke svih tih frekvencijskih poligona nalazit ¢e se negdje oko
sredine, gdje je i frekvencija varijanata najveca, a blago aproksimirati
apscisu prema ekstremima, zbog sve manje i manje frekvencije (to
se ve¢ moglo primijetiti na histogramu uzorka n = 50 o duljini klipa
kukuruza, str. 8).

Ako je broj opazenih podataka dovoljno velik, frekvencijski poligoni
najveceg broja bioloskih svojstava prelaze u krivulje zvonolikog
oblika.

Da bismo bolje razumjeli raspodjelu ili distribuciju varijanata, zadrzat
demo se nakratko na nekim vaZnijim teoretskim distribu-cijama
frekvencija.
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3.1. Binominalna distribucija

Veé je spomenuto da velik broj svojstava u bioloskim strukama
predstavljaju tzv. kontinuirane varijable. Treba se ipak malo zadrZati
na distribucijama frekvencija i prisjetiti se osnovnih pojmova
vjerojatnosti.

Posluzimo se u tu svrhu jednostavnim primjerom iz nase struke.

Uzmimo jednu biljnu populaciju u kojoj smo opazanjem utvrdili da
je omjer biljaka inficiranih nekom boled¢u i zdravih individua
4% : 96%, sto takoder mozemo pisati kao 0.04 : 0.96. Sve individue
populacije mozemo dakle prikazati kao: 0.96 + 0.04 = 1.0 ili
96% + 4% = 100. To zna¢i da ako iz ove populacije uzmemo uzorak
od 100 biljaka, za ogekivati je da ¢e biti 96 zdravih, a 4 zarazene biljke.
Medutim, moZe se dogoditi da u uzorku bude nesto vise ili nesto
manje od 4 inficirane biljke. Ako jako povecavamo uzorak (recimo
na 500 ili 1000 i vige biljaka) taj ¢e se broj sve manje razlikovati od
0,04. Moze se reéi, da je vjerojatnost pojavljivanja inficiranog
individua u uzorku 0.04 a zdravog 0.96. Ako se vjero-jatnost zdravih
biljaka oznaci p a inficiranih g, to se moze napisati kao:

p+q=096+004=10

Pogledajmo $to moZemo ocekivati ako iz populacije potpuno slu-
¢ajno izdvojimo uzorak koji se sastoji od samo dvije bilike (7 = 2).
Te ce biljke biti:
ili a) obje zdrave biljke
ili b) 1 zdrava, 1 inficirana
(i to na 2 nacina: ili je prva zdrava, a druga infici-
rana, ili obratno; no to je ista kombinacija)

ili c) obje inficirane biljke.
Zato se to moze pisati kao
P>+ 209 + ¢
Ovo se moze izraziti i u vidu vjerojatnosti svake od ovih mogucnosti:
a) p? = 0.96% = 0.9216
b) 2pg =296 -0.04 =0.0768
c) g2 = 0.042 = 0.0016
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Ako se uzorak sastoji od 3 biljke (n = 3), tada su mogucnosti
ove:

ili a) sve 3 zdrave biljke

ili b) 2 zdrave, 1 inficirana
(8to se moze dobiti na 3 nacina i to:
zdrava, zdrava, inficirana;
zdrava, inficirana, zdrava, te
inficirana, zdrava, zdrava)

ili ) 2 inficirane, 1 zdrava
(5to se moze dobiti na 3 nacina i to:
inficirana, inficirana, zdrava;
inficirana, zdrava, inficirana, te
zdrava, inficirana, inficirana)

ili d) sve 3 inficirane
odnosno
P>+ 3p%q + 3pg* + ¢
Vjerojatnost svake kombinacije je:
a) p? = 0.96% = 0.88474
b) 3p%q =3 - 0.96% - 0.04 = 0.1106
c) 3pg? =3 -0.96 - 0.04% = 0.0046
d) g° = 0.04> = 0.000064

Povecamo li uzorak, tada za n = 4 imamo: 4 zdrave, 4 puta kombi-
naciju 3 zdrave 1 inficirana, 6 puta kombinaciju 2 zdrave i 2
inficirane, 4 puta kombinaciju 1 zdrava i 3 inficirane, te kona¢no
sve 4 inficirane. To ¢emo napisati kao:

pt+ Ap’q + 6p + dpg + g

odnosno uz n =5 to je

p° + 5p*q + 10p% + 10p%¢° + 5pg* + ¢°

Ovaj nas primjer sada ve¢ svakako podsjeca na dobro nam znani
binom (p+4)". Pisemo li ove slucajeve u obliku binoma, vodeci
raduna o veli¢ini uzorka, tada imamo za:
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n=1 p+ygt = pty

n=2 (ptgf =p* +pg+q

n=3 (p+qP = p+3p%+3pg+q’

=4 (prg)t = p* &g+ 6pg P+

n=5 (p+qf = p°+5ptq + 10p% + 10p%° + Spg* + ¢
itd,

do konacnog oblika: (p + g)" = p* + np(Ug + ... + npg™D + g"

Koeficijenti za razvijanje ovog binoma dobiju se pomocu Pascal-ovog,
trokuta, tj.

W B W R — | =
-
(6]
o

Tako nije tesko utvrditi vjerojatnost svakog pojedinog slucaja
(kombinacije). Kolika bi bila npr. vjerojatnost da ¢e od 5 biljaka u
uzorku (n = 5), 4 biti zdrave a samo 1 inficirana? Tu dakle treba
izra¢unati vierojatnost pojavljivanja kombinacije p?g, a ta je

5ptg = 5 x 0.96* x 0.04 = 0.1699 ili oko 17%.

Treba uociti da se u ovom primjeru radi o nekontinuiranoj varijabli
koja se pojavljuje u samo dvije moguénosti tj. ili zdravi ili inficirani
indvidui. Kako broj varijanata u uzorku raste, tako je moguce
odrediti sve vige i vige stupaca histograma, dok se na koncu uz vrlo
povecani n nazire i krivulja. Tako se dobiva teoretska distribucija
frekvencija ili distribucija vjerojatnosti varijabli koje karakteriziraju
dvije kategorije (crno-bijelo, zdravo-inficirano, Zivo-uginulo i sl.), a
koja je poznata kao binominalna distribucija.

]



SLIKA 6.
Nastanak hinominalne distribucije
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3.2. Teoretska normalna distribucija frekvencija

Medutim, najveci broj svojstava koja se u biologiji proucavaju
predstavljaju tzv. kontinuirane varijable (teZina ploda, dimenzije,
intenzitet zaraZenosti boles¢u ili Stetnikom, sadrZaj biogenih eleme-
nata u nekom tipu tla, koli¢ina Secera u soku ili plodu i sl.). Zato
¢emo se vise zadrzati na distribuciji kontinuiranih varijabli.

Distribucija frekvencija varijanata takvih varijabli predstavljena je
kontinuiranom krivuljom. Visinu krivulje uvjetuje koncentracija
varijanata u svakoj tocki apscise, odnosno frekvencija. Kako je kod
kontinuiranih varijabli moguca bilo koja vrijednost unutar dviju
granica, u nekom rasponu moguce je utvrditi samo frekvenciju.

Tako, na primjer, u varijacijskom redu za duljinu klipa kukuruza (str.
8) u razredu od 17.0 do 18.0 cm frekvencija 13 znaci da je u uzorku
13 klipova duljine izmedu 17.0 i 18.0 cm. To znadi da ima klipova
dugih na primjer 17.6, ili 17.8, ili . . . Stoga se kod sredivanja podataka
u varijacijski red i prikazivanja podataka u vidu raspodjele
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(distribucije) frekvencija, proizvoljno izabire broj razreda i veli¢inu
razrednog razmaka. Na taj se nacin moze odrediti samo frekvencija
varijanata koje padaju unutar granica svakog razreda, ali ne i to¢ne
vrijednosti svake od njih.

Vratimo se na ¢as binominalnoj distribuciji. Za binominalnu distri-
buciju je, naime, karakteristi¢no da je svojstvena varijablama koje se
pojavljuju u samo dvije moguénosti (recimo p i g).

Ako zamislimo ¢itav dijapazon mogucnosti u kojima se neka
varijabla moZe pojavljivati (dakle uzp + g jo§i+r+ .. +z), tada i
polinom (p + g + r + ... + z)" poprima izgled pravilne zvonolike
distribucije. Takva zvonolika distribucija u kojoj su varijante najjace
zgusnute oko sredine, a sve manje i manje ih ima prema krajevima
zove se normalna distribucija. Dakle, ako n postaje jako velik,
tj. n —wo binominalna distribucija poprima izgled pravilne
zvonolike krivulje, odnosno prelazi u teoretsku normalnu
distribuciju frekvencija. To je distribucija koja se najvise koristi, a
zove se jo$ i normalna distribucija vjerojatnosti ili jednostavno
normalna distribucija ili normalna krivulja.

Prema matematicarima koji su je otkrili, te razradili jednadzbu
krivulje koja predstavlja tu distribuciju, ona se zove i Gaussova
distribucija (Karl F. Gauss, 1777.-1855.), de Moivre-ova distribucija
(Abraham de Moivre, 1667.-1745.) ili Laplace-ova (Pierre S. de
Laplace, 1749.-1827.) distribucija.

Dok binominalna distribucija proizlazi iz vrijednosti varijabli
izrazenih isklju¢ivo cijelim brojevima, za normalnu distribuciju je
karakteristi¢no da sadrZi sve moguce vrijednosti duz horizontalne
skale.

Zato se za ovu distribuciju i kaze da je to kontinuirana distribucija
vjerojatnosti.

Teoretska normalna distribucija predstavljena je zvonolikom sime-
tricnom krivuljom koja blago aproksimira apscisu ali je nikada ne
dotic¢e, a moze se opisati jednadzbom

1l x-p \Iz

1 _ezi\ﬁf
oA2n

Osim dvije matematicke konstante (n = 3,14159 i e = 2,71828) u ovoj
jednadzbi su jo3 i dva parametra p i ¢ za koje veé¢ znamo da
predstavljaju: p - mjerilo sredine i o - mjerilo raspréenosti (disper-
zije).

y=flx)=
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Dakle, teoretska normalna distribucija frekvencija u kojoj n —w
je potpuno definirana s dva parametra tj. u i 6. Oni opisuju oblik
i lokaciju distribucije.

Kako je normalna krivulja simetri¢na, sve vrijednosti koje lociraju
sredinu padaju u istu to¢ku. Srednja vrijednost teoretske normalne
distribucije p = 0 (Med = 0, Mod = 0), a standardna devijacija s =
1.0 i varijanca s? = 1.0.

‘ 9.72% J

Fﬁ 95.46 % ‘ '|

68.26 %

A
b 4

0.14 % 0.14 %

I

SLIKA 7. 1
Normalna distribucija =36 -6 -lo p +lo +2o +3o

Za teoretsku, normalnu distribuciju izrac¢unato je koliki se postotak
od ukupnog broja varijanata nalazi u odredenim intervalima, tj.

u intervalu p + 1 o nalazi se 68.26% varijanata
u intervalu p * 2 o nalazi se 95.46% varijanata
u intervalu p = 3 o nalazi se 99.72% varijanata

Ili, izraZeno na drugi nacin:
50% varijanta je u intervalu p + 0.674 o

95% varijanta je u intervalu u = 1.960 ¢
99% varijanta je u intervalu p £ 2.576

To se moZe procitati i kao:
50% varijanata je vece od p - 0.674 , a manje od p + 0.674 ©

95% varijanata je vece od p - 1.960 5, a manje od p + 1.960 ¢
99% varijanata je vece od p - 2.576 5, a manje od pu + 2.576 ¢
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Na zakonitostima koje u njoj vladaju temelje se sve osnovne statisticke
metode i razradene su mnoge tablice $to sluze pri provjeravanju
(testiranju) razlicitih postavki o svojstvima koja se proucavaju, a Cije
distribucije varijanata u uzorcima slijede normalnu distribuciju.

Vrlo velik broj svojstava (varijabli) je rasporeden prema normalnoj
distribuciji, pa je zato vazno poznavati sve njezine zakonitosti.

Dakako, ovisno o vrijednostima za p i 6 moguc je beskonac¢no veliki
broj normalnih krivulja. Distribucije mogu, dakle, vrlo razlicito
izgledati, no opisane zakonitosti uvijek vrijede.

By # Ly # My
o = == 8

SLIKA 8.
Normalne distribucije s razlicitim
vrijednostima zo i

Ako uzorak ili populacija neke varijable slijedi normalnu distribuciju
dozvoljeno je primijeniti statisticke postupke koji se zasnivaju na tim
zakonitostima. To znaci da je u distribuciji varijanata varijable koja
slijedi normalnu distribuciju, moguce uz odredenu vjerojatnost
ustvrditi koje varijante uopce pripadaju toj distribuciji (tom uzorku),
a koje ne. Moglo bi se reéi da je, za sve one varijante koje se nalaze
pripadaju uzoraku ¢ija srednja vrijednost je ©, a standardna devi-
jacija s. To je, medutim, vrlo strogo jer ne zaboravimo da ovo + 3s
vrijedi za vrlo, vrlo veliki n.
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Moze se uociti, da se u normalnoj distribuciji unutar p £ 3 ¢ nalaze
gotovo sve varijante (99,72%). Njihova je zgusnutost oko sredine, pa
se skoro 2/3 svih varijanata nalazi u intervalu p £ 1 .

Teoretski se normalna distribucija frekvencija proteZe od —w do +w
na apscisi, koja predstavlja vrijednosti varijable. To znaci da varijabla
koja je rasporedena prema normalnoj distribuciji moze poprimiti bilo
koje vrijednosti. Medutim, vrlo male ili vrlo velike vrijednosti koje
padaju izvan intervala prosjek plus ili prosjek minus tri standardne
devijacije vrlo su malo vjerojatne. Odnosno, vjerojatnost da pripadaju
u tu distribuciju je vrlo mala (0.28% ili 0.14 + 0.14).

Stoga te zakonitosti moZemo izraziti i na ovaj nacin:

* vrlo je velika vjerojatnost (99%) da varijante vece od u - 2.576c
i manje od p + 2.576 ¢ pripadaju takvoj distribuciji
* za varijante vece od p +2.576 ¢ i varijante u -2.576 c vjerojatnost
da pripadaju toj distribuciji vrlo je mala.
Dakle vrlo pouzdano mozemo tvrditi da one varijante koje su izvan
intervala p * 3 o ne pripadaju toj distribuciji.
Zato se opisani intervali zovu intervali pouzdanosti ili intervali
povjerenja s granicama pouzdanosti

Granice pouzdanosti za pojedine intervale su tada:

gornjo granica puzdanosi

. p+0.674c
za interval v kojem je 50% svih varijanata 0.674
=4 6]
donja granica puzdanosfi H
gomja granica puzdanosfi .
- p+l1960c
za inferval u kojem je 95% svih varijonata 1,960
— - 1. c
donia granica puzdanosti s
gornja granica puzdanosti 5
p+2.576 0
za interval u kojem je 99% svih varijonata
u-2576c

donja granica puzdanosfi

O njima ¢emo jo$ i detaljnije raspravljati u sljedecem poglavlju.
Moze se slobodno reéi da je teoretska normalna distribucija osnova
primijenjene statistike.
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Ako bismo to doslovno primijenili na uzorak u primjeru za duljinu
klipa, gdjeje X =16.87 cm, a standardna devijacija s = 1.93 cm, mogli
bismo zaklju¢iti da je 99.72% klipova duljih od 11.08 cm (a to je
X - 3s) a krac¢ih od 22.66 cm (to je X + 3s). Od preostalih 0.28% (t.j.
100 - 99.72) klipova, 0.14% ih je duljih od 22.66 cm, a 0.14% kracih
od 11.08 cm (nalaze se u onom zatamnjenom dijelu distribucije na
slici 7.).

3.2.1. Polozaj pojedine varijante u distribuciji;

z—vrijednosti

Ako se neka varijanta distribucije nalazi to¢no na 1, 2 ili 3 standardne
devijacije lijevo ili desno od sredine, tada toéno znamo koliko je %
varijanata vecih ili manjih od nje.

Medutim, Sto ako je na nekom drugom mjestu u distribuciji?
Polozaj bilo koje varijante u distribuciji je moguce odrediti pomocu
z-vrijednosti. To je udaljenost varijante od srednje vrijednosti,
izrazena u dijelovima standardne devijacije:

xX—X

Z=
s
Ako za neku varijantu izra¢unamo z vrijednost, na primjer, 1.28, to
znaci da se ta varijanta nalazi na 1.28 standardne devijacije desno
od srednje vrijednosti. Jednako tako vrijednost z = -0.94 znaci da se
odredena varijanta nalazi na 0.94 standardne devijacije ispod
prosjeka, tj. lijevo od srednje vrijednosti (predznak!).

Iz tablice povrsine ispod normalne krivulje (slika 9. je dio tablice A
u dodatku) mogucée je na temelju z-vrijednosti o¢itati koliko se %
varijanata u distribuciji nalazi izmedu odredene varijante pretvorene
u z-vrijednost i blizeg kraja krivulje.

Povréina ispod cijele krivulje je 100% (u tablicama 100% = 1.0). S
obzirom da je normalna krivulja distribucija vjerojatnosti, to iz tablica
ocitane vrijednosti znace povrdinu ispod krivulje, a ujedno i
vjerojatnost varijanata koje su vece ili manje od zadane varijante.

Kako koristiti tablicu?

U prvom stupcu tablice se nalaze z-vrijednosti izraZene s jednom
decimalom, a drugu decimalu pronalazimo u prvom redu na vrhu
tablice.
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.00 01 02 03 04 05 Le 07 08 .09

ty

SLIKA 9.
Dio tablice A u dodatku

5000 4960 4920 4880 4840 4801 4761 4721 4681 .4641
4602 4562 4522 4483 4443 4404 4364 4325 4286 4247
A207 4168 4129 4090 4052 4013 3974 3936 3897 .3859
3821 3783 3745 3707 3669 3632 3594 3557 3520 .3483
3446 3409 3372 3336 3300 3264 3228 3192 3156 3121

3085 3050 3015 2981 .2946 2912 2877 2843 2810 2776
2743 2709 2676 2643 2611 .2578 .2546 2514 .2483 .2451
2420 2389 2358 2327 2206 2266 .2236 2206 2177 .2148
2119 2090 2061 .2033 .2005 .1977 .1949 .1922 1894 .1867
1841 1814 1788 1762 1736 1711 1685 1660 .1635 .1611

1587 1562 1539 1515 1492 1469 1446 .1423 1401 1379
1357 1335 1314 1292 1271 1251 1230 1210 1190 1170
161 1181 1012 1093 1075 10586 1038 1020 ;1003 - 0985
0968 0951 .0934 .0918 .0901 .0885 .0869 .0853 .0838 .0823
.0808 0793 .0778 0764 .0749 .0735 .0721 .0708 .0694 .0681

cwNo L kLR D

e g g g
= LR = O

Tako recima za z = 1.28 o¢itamo vrijednost na mjestu gdje se sijeku:
redak koji pocinje sa 1.2 i stupac 0.08, 3to je 0.1003. To zna¢i da je
10,03% varijanata veéih od varijante ¢ija je z vrijednost 1.28.

Isto tako iz z = -0.94 o¢itamo vrijednost 0.1736 koja kaZe da je 17.36%
varijanata manjih od varijante izrazene u z = -0.94.

Negativna vrijednost z zna¢i da tabli¢na vrijednost govori o
% varijanata u dijelu krivulje lijevo od ¥ (manje od X).

U nagem primjeru s duljinom klipa (iz # = 50) gdje je srednja vri-
jednost bila x =17.12 cm a standardna devijacija s = 1.94 cm, za klip
duljine recimo x = 15.0 cm to bi znadilo:

BT
1.94

Iz tablice o¢itana vrijednost je 0.1379, a znaci da je 13.79% od svih
50 klipova manjih od x = 15.0 cm. To ujedno znaci da je 86.21%
klipova koji su dulji od 15.0 cm (jer 1.0 - 0.1357 = 0.8621 = 86.21%).

Na taj na¢in moguce je pronaci poloZaj svake (bilo koje) varijante u
distribuciji.
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[ —

Procjena parametara
populacije preko
vrijednosti iz uzorka

(9]

o

4.1. Granice pouzdanosti srednje vrijednosti
4.2. Studentova “t-distribucija”



SLIKA 10.

Distribucija frekvencija u populaciji
s prosjecnom vrijednosti pu i
standardnom devijacijom

Distribucije varijanata uzoraka s
prosjecnim vrijednostima X i
standardnim devijacijoma s,

Distribucija prosjecnih vrijednosti
uzoraka (x;) oko w populacije, sa
standardnom devijacijom-
standardnom pogreskom srednije
vrijednosti (s;)

Distribucije razlika D, = ¥ —
oko prosjetne razlike (D = 0) sa
standardnom devijacijom-
standardnom pogreskom razlike

(s,)
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Kako je vec vige puta naglaseno, populacije (zbog njihove veli¢ine
ili ¢ak beskonacnosti) proucavamo preko reprezentativnih i dovoljno
velikih uzoraka. Iz svake populacije je moguce izdvojiti velik broj
istih ili razlic¢ito velikih uzoraka. Ako su varijante populacije norma-
Ino rasporedene, tada ¢e i uzorci uzeti iz te populacije slijediti
normalnu distribuciju.

Kao $to su varijante u populaciji rasporedene oko srednje vrijednosti
populacije (u), tako isto su varijante svakog uzorka normalno distri-
buirane oko aritmeticke sredine X uzorka (slika 10).
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Ako se iz svih prosje¢nih vrijednosti uzoraka (¥,...X,) konstruira
distribucija, tada se opet dobije normalna distribucija prosje¢nih
vrijednosti uzoraka oko prave prosjecne vrijednosti populacije (p) iz
koje su uzorci uzeti.

Iz slike je uocljivo da je prosjecna vrijednost, na primjer, uzorka 7
(X;) bliza p populacije iz koje su uzorci uzeti, nego ¥,,, koja se vise
razlikuje od u. Ili razlika p - ¥, je manja od razlike p -X ;.

Sve one prosjecne vrijednosti uzoraka koje su gotovo iste ili jednake
kao p populacije, razlikuju se od nje minimalno ili nista, pa su razlike
blizu nuli ili nula. I razlike izmedu prosjecne vrijednosti populacije
1 prosjecnih vrijednosti uzoraka (D, = X, - n) takoder su normalno

distribuirane oko prosje¢ne razlike nula (D= 0).

U svakoj toj distribuciji odstupanje varijanata od prosjeka distribucije
mjeri se standardnom devijacijom. Standardna devijacija u distribuciji
varijanata u populaciji je o (sigma), u distribuciji varijanata uzorka
to je s, u distribuciji prosjeénih vrijednosti uzoraka (¥;) oko p
populacije to je «. (standardna pogreska srednje vri-jednosti), a u
distribuciji razlika (D;) to je standardna pogreska razlike (sp).

Kako su sve ovo normalne distribucije, to za standardnu devijaciju
svake distribucije vrijede opisane zakonitosti normalne distribucije.

Te zakonitosti se koriste u donosenju statistickih zakljucaka.

Ako je varijabla normalno distribuirana, za sve varijante populacije
koje se nalaze izvan u + 3¢, mala je vjerojatnost da uopce pripadaju
u tu populaciju (jer 99.72% svih varijanata je unutar tih granica, a
samo ostatak od 0.28% izvan).

Analogno tome u distribuciji prosje¢nih vrijednosti uzoraka (x;) oko
prosjecne vrijednosti populacije (i), moguce je definirati odstupanja
u vidu standardne devijacije i varijance.

Matematicari su izracunali tzv. ocekivanu vrijednost varijance i
standardne devijacije prosje¢ne vrijednosti:

a2 g o
O s haRie— I

’ i Vn
1z formule je ocito da je standardna devijacija prosje¢nih vrijednosti
uzoraka, oko pu populacije, funkcija standardne devijacije i veli¢ine
uzorka. Sto je uzorak vedi, to manja ¢ée biti standardna devijacija
prosjecne vrijednosti,

=i
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Kako se povecava veli¢ina uzorka, standardna devijacija prosjecnih
vrijednosti postaje zanemarivo mala. To je logi¢no. Naime, vrlo veliki
uzorci koji sadrze vrlo velik broj varijanata, dat ¢e manje varijabilne
procjene srednje vrijednosti nego oni bazirani na malom broju
varijanata (veca je naime moguénost da su u velikom uzorku
zastupljene sve tipi¢ne varijante iz populacije).

Radedi s uzorcima, ne znamo pravu standardnu devijaciju populacije
iz koje su uzorci uzeti (5). Nju moZemo samo procijeniti pomocu
standardne devijacije uzorka (s).

Isto tako, obi¢no nemamo velik broj uzoraka iz kojih bi pojedina¢no
procjenjivali standardnu devijaciju populacije kojoj pripadaju, nego
analiziramo samo jedan uzorak. Zato ¢e standardna devijacija
prosjecne vrijednosti biti:

S
X \/;

U uzorku se mogu procijeniti razli¢iti parametri kao: prosjecna
vrijednost, medijana, modus, standardna devijacija, varijanca,
varijacijska dirina i dr. Ako se ovi parametri procijene iz svakog od
velikog broja uzoraka uzetih iz neke populacije, moguce je dobiti
distribucije frekvencija ovih parametara oko pravih parametara
populacije, odnosno za svaki od njih (bas kao sto smo to ucinili za
¥) izratunati odstupanje od njegove prave vrijednosti u populaciji
pomocu standardne devijacije. Standardne devijacije ovih parametara
zovu se standardne pogreske. Tako je s, standardna pogreska
srednje vrijednosti.

Dakle, radeéi s uzorcima mogu se vise ili manje to¢no procijeniti
pravi parametri populacije. Parametri uzorka su stoga samo njihove
“priblizne” vrijednosti. Svakako, procjena neke vrijednosti bit ce to
bolja, sto je uzorak na temelju kojeg ju procjenjujemo vedi i sto je
svojstvo manje varijabilno.

Kad ne bi bilo varijabilnosti tada bi ve¢ jedna varijanta (jer ostale su
u tom slucaju iste) bila dovoljna. Medutim svojstva s kojima se u
bioloskim istrazivanjima susrecemo (koja proucavamo, pratimo,
opazamo, mjerimo) imaju karakteristi¢nu varijabilnost. Zato, $to neka
pojava ili svojstvo vise varira, to se vecoj pogresci izlaZemo kad na
temelju parametara uzorka zaklju¢ujemo o pravim vrijednostima
populacije. Isto tako, vecoj se pogresci izlazemo radeci s malim, u
odnosu na velike uzorke.

Na varijabilnost nekog svojstva ne moZze se utjecati. Ali zato mozemo
povecati broj varijanata u uzorku (broj mjerenja, opazanja, ).
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Iz formule za standardnu pogresku srednje vrijednosti to se lako
moze uoditi, jer

&
8 =g

Yo

Racunski: §to je brojnik manji a nazivnik vedi, kvocijent je manji. To
znaci da je standardna pogreska srednje vrijednosti to manja (dakle srednja
vrijednost uzorka je to blize pravoj srednjoj vrijednosti populacije) sto je
varijabilnost manja i sto je veci broj mjerenja. Ali, pogreSka ne opada
proporcionalno broju mjerenja, ve¢ korijenskoj vrijednosti tog broja.
Kako n— o tako s; —0. To ujedno znaci, da kako broj mjerenja
raste, tako je srednja vrijednost uzorka (¥) sve bolja procjena prave
srednje vrijednosti populacije (u). Drugim rije¢ima, standardna
pogreska srednje vrijednosti nije nista drugo nego standardna
devijacija u distribuciji prosje¢nih vrijednosti uzoraka . oko
prave prosjeéne vrijednosti populacije p (slika 10).

Isto tako se u distribuciji razlika oko prosje¢ne razlike D = 0 odstu-
panje svih razlika D, od prosjeka D = 0 mjeri standardnom devija-
cijom, koja se u ovoj distribuciji zove standardna pogreska razlike
(5p)-

Stoga i za standardnu pogresku srednje vrijednosti (s¢) 1 za
standardnu pogresku razlike (s;) vrijede iste zakonitosti kao i za
standardnu devijaciju.

4.1. Granice pouzdanosti srednje vrijednosti

Razmatrajuéi odnos izmedu parametara uzorka i analognih pravih
vrijednosti populacije, nismo se zadrzavali na tome koliko su ti, iz
uzorka procijenjeni parametri pouzdani - kako dobro predstavljaju
parametre populacije.

Naravno, ono §to stvarno Zelimo znati, to su vrijednosti p, o, ¢°.
Medutim, to je prakticki nemoguce (osim kad bi se uzimao besko-
na¢no velik broj uzoraka iz jedne populacije). Zato treba znati
ocijeniti pouzdanost parametara uzoraka s obzirom na parametre
populacije.

Uzmimo za primjer jedan neuobicajen slucaj da razmotrimo popu-
laciju s poznatom srednjom vrijednosti i standardnom devijacijom.
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Srednju vrijednost uzorka veli¢ine n oznacavamo s x. Oc¢ekivana
standardna pogreska srednje vrijednosti je

Kako su prosjecne vrijednosti uzoraka normalno distribuirane oko
u populacije, to podrucje 1.96 o; ispod p do 1.96 o5 iznad p ukljucuje
95%, a ono 2.576 oy ispod p i 2.576 iznad p 99% svih prosjecnih
vrijednosti uzoraka veli¢ine n.

To se moze pisati i kao:

P{%-1.960; < pu <¥+1.960; |=0.95
P{%-25760, <p <¥+2.5760,)=0.99

To znaci 95%-tnu, odnosno 99%-tnu vjerojatost da prosjec¢na vri-
jednost uzorka, ne odstupa od prave p populacije kojoj uzorak
pripada za vise od £1.96 &, odnosno +2.576 o .

Govorimo, zapravo, o granicama pouzdanosti, pa ove dvije vri-
jednosti zovemo donjom i gornjom granicom pouzdanosti srednje
vrijednosti, a interval izmedu njih intervalom povjerenja. One
ujedno znace 5% i 1% vjerojatnosti pogreske, a to se oznacava kao
P=5% ili P=0.05, odnosno P=1% ili P=0.01 (P- od probabilitet).

lako se ovo odnosilo na uzorak uzet iz populacije poznate u i o,
analogno se moZze protegnuti na uzorke uzete iz populacije nepo-
znatih parametara, ali uz uvjet da slijede normalnu distribuciju i da
su uzorci veliki. U takvim slucajevima uzima se standardna devi-
jacija uzorka (s) za procjenjivanje standardne pogreske srednje
vrijednosti (sz).

Pomocu odnosa izmedu X i pogreske srednje vrijednosti (s;) koja je
standardna devijacija u distribuciji srednjih vrijednosti uzoraka oko
prave srednje vrijednosti populacije kojoj uzorci pripadaju (p),
moguce je ustvrditi koliko srednja vrijednost uzorka odstupa od
prave srednje vrijednosti populacije iz koje je uzorak uzet.

Ako se to primijeni u primjeru s duljinom klipa kukuruza gdje je
n =50, ¥ =16.87, a s = 1.93 cm standardna pogreska srednje vri-
jednosti bi bila:

5, =ﬁ:0.273 cm

X \/5_0



54 OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

To znadi, da srednja vrijednost procijenjena iz uzorka ne odstupa od
prave srednje vrijednosti populacije vise od #0.819 cm (tj. £3s; ili
+0.819). Prava prosjecna vrijednost populacije kojoj uzorak pri-pada
je negdje izmedu 16.05 cm (to je ¥ —3s,) i 17.69 cm (a to je T+ 3s,).
No, opet treba naglasiti da ovo nije potpuno tocno, jer ove granice
pouzdanosti vrijede za vrlo veliki n. Kolike su one za ovakav uzorak
gdje je n = 50 saznat ¢emo kroz sljedede razmatranje.

4.2. Studentova “t-distribucija”

Sve distribucije koje smo do sada razmatrali bile su normalne
distribucije varijanata oko svojih prosje¢nih vrijednosti, uz
standardne devijacije - mjerila odstupanja njihovih varijanata od
prosjecne vrijednosti. Naime, i

x, distribucija varijanata u populaciji oko u populacije sa
standardnom devijacijom o

n—x%

x; distribucija varijanata u uzorku oko ¥ uzorka sa standardnom
devijacijom s

¥, distribucija prosjecnih vrijednosti uzoraka (x,) oko p popu-
lacije sa standardnom devijacijom s

Tk

X;- u =D, distribucija razlika prosjecnih vrijednosti uzoraka i
u populacije sa standardnom devijacijom sp,

Eu' i Dn

su normalne distribucije.
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Ako bi se razlike izrazile u dijelovima standardne devijacije ;.

i to bi bila normalna distribucija.

Medutim, prakticki nikad ne znamo standardnu devijaciju popu-
lacije, nego samo standardnu devijaciju uzorka, pa ovi izrazi prelaze

X-p
u oblike - ]
/f b

X - # i . .

5 \/— 11 zovu se t-faktori i vige nisu normalno distribuirani,

nego ¢ine t-distribuciju ili Studentovu distribuciju

ﬁt!l

~/f

t-faktor je dakle odnos razlike i standardne pogreske razlike, pa

S

kako je 5 = = to je

t-distribuciju ili Studentovu distribuciju je otkrio William Sealy
Gosset 1908. (pod pseudonimom Student), a usavrsio R. A. Fisher
1926. Ova je distribucija oznacila revoluciju u statistici malih uzo-
raka.

Kao i normalna distribucija, t-distribucija je simetri¢na i proteze se
od - do +w. Od normalne distribucije se razlikuje i po tome $to
moZe poprimiti razli¢ite oblike ovisno o n odnosno broju slobodnih
varijanata (n-1). Moglo bi se reci da se t-distribucija razlikuje od
normalne distribucije po tome $to je krivulja t-distribucije uvijek
nizeg vrha i Sira prema krajevima nego krivulja normalne distri-
buc1]e Sto je n manji to je razlicitost veca, a kako # raste, Studentova
t-distribucija poprima oblik sve blizi normalnoj distribuciji, pa kad
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n dosegne beskonaéno, t-distribucija postaje normalna distribucija.
Kod normalne distribucije to¢no se zna da se u intervalu u + 1.96c
nalazi 95% od svih varijanata, a interval p £ 2.576c sadrzi 99%
varijanata. Sto je uzorak manji t-distribucija je ira prema krajevima,
pa Ce se tako mijenjati intervali i postoci varijanata u njima, odnosno
granice pouzdanosti (slike 12 i 13).

SLIKA 11.
t-distribucijo (za 7n=5) i usporedba
s normalnom distribucijom (1n—0)

SLIKA 12.
Razlitite t-distribucije, ovisno o
broju slobodnih varijanata (12-1)



SLIKA 13,
95 Y%-tne granice pouzdanosti u
normalnoj distribudiji (n—o0) i u
distribucijoma s n=5, n=10 i
n=25
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Tako u slucaju da je 7=5, 95% varijanata je tek unutar intervala od ¥
+ 2.785. Analogna vrijednost kod teoretske normalne distribucije je
+1.96s (slika 11).

Dakle, t vrijednosti su ovisne o broju varijanata u uzorku
ili toénije o broju slobodnih varijanata ili o stupnjevima slobode
(1-1), pa je t-distribucija osnova za utvrdivanje granica pouzda-
nosti kod malih uzoraka.
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Dio tablice B v dodatku
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Zato su razradene t tablice (na slici 14 je dio tablice B iz dodatka),
iz kojih se za svaku veli¢inu uzorka, iz n-1 moZze oditati pripadna
vrijednost £, jer bi za mali uzorak vrijednosti 1.96 i 2.576, kako
vidimo, bile prestroge i neispravne.

P
n-1

0.10 0.05 0.01 0.001

1 6.31 12.71 63.66 632.60
2 292 4.30 992  31.60
3 2.35 F8 584 1292
4 2013 278 4.60 8.61
5 2.02 2.57 4,03 6.87
6 1.94 2.45 371 5.96
7 1.90 2.36 350 5.41
8 1.86 231 3.36 5.04
9 1.83 2726 305 478
10 1.81 223 F17 4.59

21 1.72 2.08 2.83 3.82
22 1.72 2.07 2.82 3.79

3 1.71 207 2.81 377
24 171 2.06 2.80 3.74
25 1.71 2.06 2.79 872

Uzmimo primjer distribucija sa slike 13, za n=5, n=10, n=25 i n—»oo.
Iz t tablica ocitamo f faktore za svaku, a uz vjerojatnost I’=0.05
(analogno bi postupili i za P = 0.01, ali radi jasnosce slike zadrzat
¢emo se samo na P=0.05). Oni su: 2.78 (za 5-1), 2.26 (za 10-1), 2.06
(za 25-1) i 1.96 (za n—w).

To znadi da je 0.95 ili 95% povrdine unutar vrijednosti + 2.78, + 2.26,
+2.06 i £1.96 u svakoj od ovih distribucija. Isti, dakle, postotak od
ukupnog broja varijanata nalazi se unutar to Sirih granica, sto je n
manji.

1li, na drugi nacin receno, samo 0,05 ili 5% (odnosno 2,5% sa svakog
kraja distribucije) je izvan vrijednosti + 2.78, odnosno + 2.26, odnosno
+ 2.06, odnosno £ 1.96.
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Stoga se za male uzorke odredenog n-a (koji je uvijek manji od onog
u teoretskoj normalnoj distribuciji gdje n—w) uzete iz populacije
normalno rasporedenih varijanata, granice pouzdanosti srednje
vrijednosti racunaju kao

X~ 1 X+is,

pri demu se vrijednost ¢ ocita iz tablica uz odgovarajucu vjerojatnost
pogreske (P). Obi¢no se uzima da 5% i1% vjerojatnosti znace dovolj-
nu pouzdanost (jer je to 95 odnosno 99 postotna sigurnost). Za nas
primjer uzorka za duljinu klipa kukuruza granice pouzdanosti
srednje vrijednosti izracunale bi se iz:

x =16.87 iz tablica ocitan t-faktor (iz n-1=49),

5 = 0 a uz dvije razine sigurnosti iznosi
s; =0.273 toos = 2.01
1 =50 tom = 2.68

donja granica pouzdanosti (X — fsz)

za P =0.05 iznosi 16.87 - (2.01 - 0.273) = 16.87 - 0.549 = 16.32

za P = 0.1 iznosi 16.87 - (2.68 - 0.273) = 16.87 - 0.732 = 16.14
a gornja granica pouzdanosti (X £ ts3):

za P = 0.05 iznosi 16.87 + (2.01 - 0.273) = 16.87 + 0.549 = 17.42

za P = 0.01 iznosi 16.87 + (2.68 - 0.273) = 16.87 + 0.732 = 17.60
To znaci da se moZe s 99% sigurnosti ili uz P = 0.01 vjerojatnosti
pogreske (5to naravno ukljucuje i 95% sigurnosti ili P = 0.05) tvrditi
da prosjecna vrijednost procijenjena iz uzorka ne odstupa od prave
prosjecne vrijednosti populacije vise od +0.732 cm.
Ili: s 99% sigurnoséu mozemo tvrditi da se prava prosje¢na vri-
jednost populacije iz koje je uzorak uzet nalazi izmedu 16.14 1 17.60
cm. 1.

X -ty 5 £ RE X -ty 5

Ili: uz vjerojatnost P = 0.01 da grijesimo (a to znaci da se u 100
slucajeva moze samo jedanput dogoditi da to nije istina) mozemo
re¢i da prava prosjecna duljina klipa populacije kojoj uzorak pripada
nije manja od 16.14 cm. niti veca od 17.60 cm.

Ili: X je pouzdana uz vjerojatnost P = 0.01 (dakle uz 99%-tnu sigur-
nost. koja dakako uklju¢uje i 95%-tnu).
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Ireba primijetiti: u prethodnom smo poglavlju (str. 54). ra¢unajuci
granice pouzdanosti srednje vrijednosti za ovaj isti primjer primijenili
kriterij + 3s, i naglasili da nije potpuno ispravan jer vrijedi za vrlo
veliki 7. Zato su tako dobivene granice pouzdanosti srednje
vrijednosti bile 16.05 i 17.69 cm. Kako sad znamo. ispravno
izracunane vrijednosti koje uzimaju u obzir veli¢inu uzorka su 16.14
1 17.60 cm.

Tako ih uvijek i treba ra¢unati.
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Nulta hipoteza i
testiranje
nulte hipoteze

5.1. Testiranje nulte hipoteze o razlici izmedu
prosjecnih vrijednosti
5.2. t-test
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Naj¢esca primjena statistike u biologkim istraZivanjima je provje-
ravanje ili testiranje razli¢itih znanstvenih postavki - hipoteza.
Naime, eksperimentalni rezultati ¢esto nisu potpuno jasni, pa stoga
zahtijevaju primjenu statistickih postupaka koji pomazu pri odludi-
vanju izmedu alternativnih postavki.

Statistickim testovima se ispituju eksperimentalni podaci i na osnovi
ocekivane distribucije dolazi se do odluke prihvatiti ili odbaciti
pretpostavku (hipotezu).

Prouc¢avajudi izvjesnu pojavu, istraziva¢ ima odredenu pretpostavku
0 Njoj.

Recimo, kriZajudi rajéicu crvenog i Zutog ploda, poznavajuci izvjesne
zakonitosti pri nasljedivaniju, istraziva¢ u potomstvu ocekuje crvene
i zute plodove u omjeru 3:1. Ako je, recimo, od ukupno dobivenih
400 plodova bilo 250 crvenih a 150 zutih, 5to ¢e zakljuditi?

1li lijecnik, koji pretpostavlja da od neke bolesti podjedako oboli-
jevaju oba spola, od 900 oboljelih bilo je 480 musgkaraca i 420 Zena.
Kakav on sud iz ovih podataka moze donijeti o svojoj pretpostavki?

Da se odgovori na ovakva pitanja, potrebno je imati izvjesna mjerila
odstupanja uzorka od populacije.

Oba istrazivaca iz gornjih primjera imaju svoje pretpostavke
(hipoteze) da ¢e se rezultati ponasati u omjeru 3:1, odnosno 1:1. Oni,
dakle, pretpostavljaju da ¢e se prakti¢ni rezultati slagati s njihovom
hipotezom, odnosno da nece od nje odstupati.

To je tzv. nulta hipoteza ili pretpostavka da nema razlike izmedu
pretpostavljene (hipoteti¢ne) i u uzorku realizirane situacije. Naj-
fedce se ta nulta hipoteza oznacava s H,,.

Mogli bismo opéenito reci da je nulta hipoteza svaka moguca
pretpostavka koju provjeravamo, a ovo “nulta” se koristi zbog toga
§to je smisao “anulirati”, ponistiti, smatrati podudarnim.

Da 1i je nulta hipoteza istinita ili nije, moZe se utvrditi statistickim
provjeravanjem njezine istinitosti, odnosno testiranjem nulte hipo-
teze. Testiranjem H, moZe se dokazati da je istinita - pa govorimo o
prihvacanju nulte hipoteze, ili pak dokazati da ona nije istinita, 5to
znaci odbacivanje nulte hipoteze.
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Pitanje je uz koju pouzdanost, odnosno vjerojatnost pogreske bi se
smjelo prihvatiti ili pak odbaciti H,.

Valja opet naglasiti da se u statistici primijenjenoj na ve¢inu problema
u poljoprivrednim istrazivanjima dogovorno najéesée dopusta
vjerojatnost pogreske najvise od 0.05 (P = 0.05 ili P = 5%), a to znaci
najmanje 95% sigurnosti. Govorimo o razini znacajnosti,
opravdanosti ili signifikantnosti. Testiraju¢i H, mozemo je, dakle,
odbaciti uz P = 5% (P = 0.05) sto znaci od 100 slucajeva 5 puta
pogrijesiti, ili P = 1% (P = 0.01) ¢ime se dozvoljava samo 1 pogreska
na 100 slucajeva (tj. 95% i 99% sigurnosti, opravdanosti ili
signifikantnosti).

P=0.05i P = 0.01 je doduse dogovor, medutim na istrazivacu je da
odludi koju ¢e vjerojatnost pogreske tolerirati. Usput, statisticki
programi (software) koji se danas koriste, omogucavaju da istraZi-
vac odludi uz koju ce vjerojatnost pogreske prihvatiti ili odbaciti H,
Odbacivanje nulte hipoteze uz odredenu vjerojatnost P zapravo
definira statisticku opravdanost, znacéajnost ili signifikantnost.

Testirati se moze i svaki iz uzorka procijenjeni parametar (bila to
prosjecna vrijednost, standardna devijacija, varijanca, varijacijski
koeficijent ili dr.) i utvrditi koliko je on dobar procjenitelj pravog
parametra populacije; znaci utvrditi njegovu opravdanost.

5.1. Testiranje nulte hipoteze o razlici izmedu

prosje¢nih vrijednosti

Podimo opet od populacije, s brojnim uzorcima koji se iz nje mogu
izdvojiti i s odstupanjima prosje¢nih vrijednosti uzoraka (¥;) od
prosjecne vrijednosti populacije () iz koje su uzorci uzeti (slika 10).
Kako je i distribucija razlika oko prosje¢ne razlike (D = 0) normalna
distribucija, i u njoj je moguce izraziti varijabilnost pomocu stadardne
devijacije (slika 15).

Standardna devijacija u distribuciji razlika izmedu prosjecnih vri-
jednosti uzoraka i prosje¢ne vrijednosti populacije je standardna
pogreska razlike ili s,

I za nju, rekli smo, vrijede iste zakonitosti koje vrijede u normalnoj
distribuciji. Naime 99.72% svih varijanata (dakle razlika D;) nalazi
se u intervalu + 3 standardne devijacije (sp) od sredine distribucije
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(ovdje je to D =0). Ili, s prosje¢nom vrijednosti ove distribucije
(D =0) moZe se predstaviti 99.72% svih varijanata (dakle onih koje
su ili vece od D - 3sp, ili manje od D+ 3sp). Ili, vrlo je mala vjero-
jatnost da razlike koje su izvan ovog intervala pripadaju toj distri-

......

Stoga je za bilo koju razliku D moguce ustvrditi gdje se u takvoj
distribuciji nalazi. Praktiéno, ako je unutar D+ 1.965, odnosno
D+ 2.576s;, moze se predstaviti prosjekom ove distribucije (a koji je
nula), moZe se smatrati zanemarivo malom. Za takvu razliku kaZzemo
da pada u podrudje prihvaéanja nulte hipoteze (i to uz 95 ili 99%
sigurnost) ili nije signifikantna.

Obratno, svaka ona razlika koja je izvan intervala D + 1.96s,, odnosno
D+ 2.576sp kazemo da je u podrudju odbacivanja nulte hipoteze
(takoder uz P = 0.05 ili P = 0.01), nije zanemariva, nego opravdana,
signifikantna.

P=0.05

Podrutje
odbacivanja Hy

Podrutie
odbacivanjo Hy

v

s

2,50 _\ f 2.5%

-35]3 “25;3 -1SD 5=0 15D ZSD 339

Podrutje pritvacanio Hy (95%)

hal »

P=0.01

Padrutje ‘ Podrutie

odbacivanjo Ho odbacivanja Hy
- S

0.5%—\ ‘ f 0.5%

3sp 2sp -lsp D=0 1sp 2sp 3sp

SLIKA T5.
Podrutja prihvacanjo H
i odbacivanja H, | Podrugje prihvacanja Hy (99%)

o
%

¥
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Primijenimo 1i ovo na bilo koje dvije prosje¢ne vrijednosti dvaju
uzoraka i razliku izmedu njih, moramo imati na umu da se
distribucije mijenjanju i ovisno o varijabilnosti (izrazenoj sa s) i ovisno
o veli¢ini uzorka (n).

Ako prosje¢nu vrijednost jednog uzorka veli¢ine n, ozna¢imo ¥,
pripadajucu standardnu devijaciju s,, standardnu pogresku $.,, a isti
ti parametri u drugom uzorku velicine #, neka su x,, s, i%,, tada je
D =X, —-X,, a standardna pogreska razlike s, ¢e se izra¢unati kao
korijenska vrijednost iz sume kvadratnih vrijednosti standardnih
pogresaka ovih dviju srednjih vrijednosti:

s
Kako je standardna pogreska srednje vrijednosti 5» :ﬁ’ to je

standardna pogreska razlike izmedu dvije srednje vrijednosti:

2

: b'12 8,
Sp=

My

5.2.1. Nezavisni uzorci

Nulta hipoteza o razlici izmedu dvije prosjeéne vrijednosti je
pretpostavka da je razlika takva da se moze zanemariti, dakle da
su te dvije prosjecne vrijednosti vrlo, vrlo sli¢ne, da se razlikuju
za zanemariv iznos, da uzorci iz kojih su ove prosjeéne vrijednosti
izrac¢unane pripadaju istoj populaciji.

To piSemo

Provjeravanje istinitosti H; o razlici prosje¢nih vrijednosti ilustrirati
¢emo primjerima potpuno nezavisnih uzoraka i to najprije samo
slikom i odnosom tazlike i njezine standardne pogreske.
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GRAFICKI
PRIMJER 5.2.1.1. X, =28.3 X; =250
s;= 3.1 s,= 3.9
n;= 70 n,= 65
Razlika izmedu ovih srednjih vrijednosti je:
Kako saznati o toj razlici D? Nulta hipoteza je pretpostavka da je D
zanemariva, tj. H, : D = 0.
Istinitost H, mogude je provjeriti pomocu prije opisanih odnosa.
Naime,
2 2
Sp = 31— f;
ny My
2 2
Sp = »ﬂ—+£ =0.609
70 65
D=3.31
SLIKA 16. ‘
Ruzlika D = | x,-X, |

u podrutju odbacivanja H,

Razlika D = 3.3 nalazi se izvan intervala u kojem su sve one razlike
(njih 99.72%) koje se mogu poistovjetiti s prosjekom ove distribucije,
dakle zanemariti. Razlika se nalazi u podrudju odbacivanja nulte
hipoteze, pa zakljucujemo: nulta hipoteza o razlici D = 3.3 nije bila
istinita, razlika je znacajna ili opravdana ili signifikantna (5to su
istoznacnice).
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PRIMJER 5.2.1.2.

SLIKA 17.
RGZ|]kD D = | El'fz |
u podrutju prihvacanja H

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

X, =495 X, =550
;= 9.0 s, = 10.0
;= 18 n,= 20

Razlika izmedu ovih srednjih vrijednosti je:
D = | 5(?1*2\?2' = 55

2
51— S%
Spi=i—dF——

o

2 2
S0 = 4f e + Lo 3.082
18 20

924 —616 308 0 3.08 6.16 9.24

Razlika D = 5.5 pada dakle u podrucje prihvacanja nulte hipoteze.
To znaci da je moZemo smatrati zanemarivo malom, odnosno
zakljuciti da nije znacajna (ili nije opravdana; ili nije signifikantna),
spada, naime, u distribuciju razlika ¢ija je prosjecna vrijednost nula.
Kad bi, recimo, u prvom primjeru razlika bila D = 1.5 (dakle pala bi
izmedu 2sp, i 3sp), to bi znacilo da je opravdana ili znacajna uz 95%
sigurnosti ili P = 0.05 vjerojatnost pogreske.

Jednako tako bi u drugom primjeru, ako bi razlika bila D=7.0,
odbacili H,, o njoj, ali opet samo uz 95% sigurnost (ili P = 0.05).

Ova dva primjera mogla bi pomo¢i razumijevanju vrlo opéenitog
zakljucka: ako je razlika (D) izmedu bilo koje dvije prosjecne
vrijednosti bar 2 odnosno 3 puta (ili to¢nije 1.96 i 2.576) veca od svoje
standardne pogreske (sp) ona ¢ée pasti u podrudje odbacivanja H, pa
ju se moZe smatrati znacajnom, opravdanom ili signifikantnom ito
uz vjerojatnost od P = 0.05 odnosno P = 0.01.
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Medutim, opet treba naglasiti da to vrijedi za velike uzorke, gdje
zbog zakonitosti normalne distribucije 95%, odnosno 99% svih
varijanata pada ba$ u intervale 1.96 s , odnosno 2.576 s.

Kod malih uzoraka, ¢ije distribucije ja¢e odstupaju od normalne,
ovisno o njihovoj velicini (1), uvijek je potrebno posebno utvrditi
koliko najmanje puta razlika mora biti veca od svoje pogreske da bi
bila znacajna ili signifikantna.

Faktor koji kaze gdje je zapravo granica podrudja prihvacanja i
odbacivanja nulte hipoteze o odredenoj razlici, je t faktor. On se ocita
iz t-tablica (ovisno o veli¢ini uzorka) koje su konstruirane za sve
moguce vrijednosti n-a, pa ga se zove tabli¢nim ¢ faktorom (¢, ),
za razliku od onog kojeg se izracuna iz podataka, a kojeg zovemo
eksperimentalnim # faktorom (texp).

Eksperimentalni ¢ faktor (texp) je broj koji kaze koliko je puta
razlika (D) veca od svoje pogreske (sp), a tabli¢ni t faktor (¢,
znaci koliko najmanje puta mora razlika (D) biti veca od pogreske
(sp) da bi odbacili H, o toj razlici.

D

o=
exp &
t, ., se ocita iz t-tablica, iz (n,-1) + (n,-1), tj. zbroja slobodnih

varijanata uzoraka iz kojih su izracunane X, i X, koje se usporeduju.

Usporedbom £, 1 t,;; moguce je vrlo jednostavno i brzo racunski
provjeriti istinitost nulte hipoteze o razlici izmedu bilo koje dvije
prosjecne vrijednosti.

Ako je

pion

ep < Ly — prihvaca se H; o razlici

a ako je

tey >ty — odbacuje se H, o razlici

Ovaj postupak testiranja razlike izmedu dvije prosjecne vrijednosti,
poznat kao Studentov t-test ili jednostavno t-test, jedan je od naj-
vaznijih testova u primijenjenoj statistici.

Primijenimo t test na prethodna dva primjera.
Za primjer 5.2.1.1., gdje je

¥, izra¢unana iz n; = 70 varijanata
X, izra¢unana iz n, = 65 varijanata

D= |%-%|=33 s = 0.609
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nultu hipotezu o razlici testirat ¢emo tako da najprije izra¢unamo
t

exp :

I‘cxp e
5p
33
t\'.’.l’p R
0.609

To znac¢i da je razlika (D) pet puta veca od svoje pogreske (s).
Tabli¢ni ¢ faktor ¢emo oéitati iz (1, -1) + (n,-1) =69 + 64 =133 i to
ve¢ uz uobicajeni P = 0.05 i P = 0.01. Kako u tablicama nema 133
uzeti ¢emo 100, pa je

Eosy =198  fo i =263

Usporedujudi t,,, i t,;, zakljucujemo: kako je, dakle, f,., > £,
odbacujemo H,, razlika je znacajna, opravdana ili signifikantna. To
tvrdimo s 99% sigurnosti ili uz vjerojatnost P = 0.01 (5to, dakako,

uklju¢uje i 95% sigurnosti ili vjerojatnosti P = 0.05).

U oo 5212, vadi se o razhia D = 55, 5, = 3082, #1; = 18]
n, =20, i, ce biti: '
55

tep=———=1.78 5
3.082

a t,,; treba otitati iz (n, - 1) + (n,-1) =17 + 19 = 36

U tablici, medutim, opet nema vrijednosti 36 pa moZemo postupiti
tako da: ili o¢itamo f,,; za prvu blizu vrijednost broja slobodnih
varijanata (obi¢no strozu), ili interpoliranjem izra¢unati Zeljenu to¢nu
vrijednost. Odluciti ¢emo se, kao i u prethodnom primjeru, za prvu
mogucnost pa ¢, ofitati za 30 slobodnih varijanata. (U slucaju da
se t,,, vrlo malo razlikuje od t,,, ocitanog za prvu blizu vrijednost
slobodnih varijanata, dobro je interpolirati. U naSem primjeru to nije
potrebno, jer je f,,, = 5.42 puno vedi, a £,,, = 1.78 je puno manyji i od
ovih strozih vrijednosti).

bop= 0l Hups BB

Kako je t,,, <ty prihvacamo H, i zakljucujemo da razlika nije znacajna,
nije opravdana, nije signifikantna. Ona je, dakle, zanemariva.
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Medutim, f test se moze provesti i tako, da se razlika (D) usporedi s
minimalnom ili grani¢cnom razlikom.

Naime, kako je

=2
Sp
tada je
D=t:g,

Ako se za vrijednost f uzme ona graniéna, tj. t,,,, tada ovaj izraz
postaje grani¢na vrijednost tj. najmanja opravdana razlika ili
najmanja signifikantna razlika, koja se u statistici oznac¢ava LSD (od
engl. Least Significant Difference).

LSD je, naime, najmanja razlika koja mora postojati izmedu dvije
srednje vrijednosti, da bi odbacili H; o razlici medu njima, a te
dvije srednje vrijednosti smatrali znacajno razli¢itima.

Dakle,
LSD =t -sp

Kako f,,, mozemo o¢itati uz dvije razine vjerojatnosti pogreske
(P = 0.05 P = 0.01), to i najmanju signifikantnu razliku mozemo
izracunati uz manju ili vecu sigurnost. To je

LSDp-s4, = tpse - Sp
LSDp_yy, = tp-1y, - Sp

I usporedbom razlike izmedu dvije prosjeéne vrijednosti (D) i naj-
manje znacajne razlike (LSD) provodimo f test, odnosno testiramo
razliku (D) i to:

prihvacamo Hy, to znaci da razlika
D nije znacajna, nije opravdana, nije

akoje D <LSD = sjgnifikantna; ona je slucajna, dakle,
zanemariva

) odbacujemo Hy, to znaci da je razlika
akoje D>LSD = p znacajna, opravdana ili signifikantna

Konacno, ako i ovaj nacin testiranja razlike izmedu dvije srednje
vrijednosti primijenimo na prethodne primjere, tada ¢e za primjer
52.1.1. (gdjeje D = 3.3, s = 0.609, tp_sq, = 1.98, tp_;4 = 2.63) najmanja
signifikantna razlika iznositi
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LSDp_s,, = 1.98 - 0.609 = 1.205
LSDp_yy = 2.63 - 0.609 = 1.602

Kako je D = 3.3 vecéa od LSDy,_y,, odbacujemo Hy, zakljucujemo da razlika

nije zanemariva nego znacajna, opravdana ili signifikantna, a sve to uz P

= 1%, sto znadi 99% sigurnosti (koja, dakako, ukljucuje P = 5%

odnosno 95% sigurnosti). Kazemo razlika je signifikantna uz P = 1%,

a to se obitno oznacava kao D** (kad bi D bila veca samo od LSDp_c.,

oznacili bismo to s jednom zvjezdicom tj. D¥). Za ovaj primjer, dakle,
D =3.3*

Za primjer 5.2.1.2 (gdje je D=5.5, sy, = 3.082, tp_5o = 2.04, tp_qo, = 2.75)
najmanja znacajna razlika je

LSDp_sy, = 2.04 - 3.082 = 6.287
LSDp_yq = 2.75 - 3.082 = 8.475

S obzirom da je D = 5.5 manja od LSD, to prihvaéamo H, o njoj, razlika je
slucajna, dakle nije znacajna, nije opravdana, nije signifikantna. Cesto se
o o7nali i sa ns, paie

D =55 ns
]
Rezimirajmo: pretpostavka o razlici izmedu bilo koje dvije pro-

sjecne vrijednosti moze i ne mora biti istinita. Stoga je postupak
slijededi:

Hy o razlici izmedu X, —Xx, ‘
Hy:xy=x, ili Hy:D=0 ‘

Provieriti istinitosti F, ili testirati FI, |

v

t-test ‘

graficki (iz odnosa D i sp)
usporedbom f,y, i £ 4y
usporedbom D i LSD

"

Prihvacanje Hj je dokaz da je Hy bila istinita Odbacivanje Hy j {e dokaz da H nije bila 1st1n1ta 7

Razlika nije opravdana, Razlika je opravdana,
nije znacajna, nije signifikantna znacajna, signifikantna

uz vjerojatnost pogreske P=0.05 1 P=0.01
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Na dva primjera pokazali smo testiranje H,, o razlici izmedu srednjih
vrijednosti na sva tri nacina.

Dakako da smo uvijek dobili iste zakljucke, 5to mora i biti jer je to
isti test izveden na razlifite nacine. Svaki od njih je ispravan, no
grafi¢ki je pokazan samo radi boljeg razumijevanja, a ostala dva
koriste se ovisno o prakticnosti (ponekad je pogodnije usporediti £,
it anekad D i LSD).

Cesto, medutim, broj varijanata jednog i drugog uzorka cije se
prosjecne vrijednosti usporeduju nije isti, a dakako i njihove vari-
jance mogu biti iste ili razlicite. Tada se za racunanje s, koriste
tormule:

. B i
a) ako je ny = n, 5] # 55
7
_ {51 B
Sy gl
I

b] ek e = =i 57 %52

c) ako je n; # n, 8

= 2 _ 2 _

d) ako je

g e o b
Wy =y = S; #55

U proizvodnji gladiola najvise su cijenjeni cvatovi tzv. prve klase.
Podatke o broju takvih cvatova (na istoj jedinici povréine) kod dvije
sorte, Oscar 1 Peter Pears, analizirat ¢emo u smislu testiranja nulte
hipoteze o razlici izmedu prosje¢nog broja prvoklasnih cvatova ovih
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sorata. Pretpostavka je da se ove dvije sorte ne razlikuju u tom
svojstvu (da imaju zanemarivo malo razli¢it broj cvatova prve klase),
dakle

Broj parcele Oscar | Peter Pears
1 34 | 39
i 29 32
3 31 35
4 36 35
5 32 35
6 36 33
7 32 2
8 9 30
g 29 30
10 30 36
1 ‘ 25 39
17 | 32 33
¥ de =078 Y Xy =402
X, = % =3125 | Fpp = % =33.50

D =225 cvatova

Kako su ova dva uzorka iste veli¢ine (tj. #, = npp = 1) za racunanje
sp koristimo formulu

2 =
S + Spp
2 i Q Pr
Sp =4 ————
n

2 (Zx)z
SZZZX B i1

n-1
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2
342 4292 44302 _ 37 11025
s2 = 12 22 9002
12-4 11
£
392 4322 4,433 2027 173.00
- . 2o q573
129 1
. _\/10.02+13.720 B XZ5.74 e
172 V 12
b = e i
sp 1,46
Tabli¢ni se t faktor odita iz (ny-1) + (npp-1) = 22
tp_gy, = 2.07
tP:l% = 282
top < taw —> prihvaca se H,
D=225ns

Zakljucujemo, da se sorte Oscar i Peter Pears ne razlikuju znacajno u
prosjecniom broju provoklasnih cvatova. Razlika nije opravdana, nije
znacajna, nije signifikantna.

o B4
fy =My =1 5] #85

U usjevu duhana bila je primijecena zaraZzenost jednom nematodom.
Da se vidi utjete li ona na rast biljaka, izmjerena je visina biljke u
uzorcima nezarazenih i uzorcima zarazenih biljaka. Iz tog mnostva
podataka o visini biljaka, uzet éemo 10 iz uzorka zaraZenih i § iz
uzorka nezarazenih biljaka i provesti f-test za testiranje hipoteze o
razlici u visini biljaka. Nasa je, dakle, pretpostavka (nulta hipoteza)
da je razlika u visini zarazenih u odnosu na nezarazene biljke
zanemariva, odnosno
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Visina zaraZenih | Visina nezaraZenih
biljaka (cm) biljaka (cm)
51 99
52 b6
49 88
62 91
71 b4
57 ' 85
/8 99
65 93

68

59
Yx, =612 | Y, =685
nz =10 1Nz = 8

%, <6100 | Ty =85.62

D =2442 cm

Zbog toga §to je n, #ny, za racunanje s, koristimo formulu

5 )
s s
. _ 82 | Sz
sp = |2 +—24
iy MNyz

2
BI2 50, abp? o 612

10 _ 799.6 _ 9884

2
e
% 1.7

2
992 4 662 4.1+ 932 _ 985 1999.9
= "7 =185.70

22 s
Snz =

5-1

sy gt YOI | 5 096 =56 et
10 8

2442

5.66

=431

texp =
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Tabli¢ni ¢ faktor e se ocitati iz (n, - 1) + (ny, - 1) = 16
tpmsg = 212
tpay = 2.92
top > Liaw — odbacuje se H,
D = 2442 cn **
To znaci da su nematodom zaraZene biljke bile znacajno nize.
Ili: visina nezaraZenih biljaka bila je signifikantno veca od onih zarazenih.

[li: razlika u visini nezaraZenih i zaraZenih biljaka je signifikantna (uz
P=0.01, sto oznacavamo sa **),

5.2.2. Zavisni uzorci

PRIMJER 5.2.2.1.

U svim primjerima do sada razmatrali smo nacine testiranja razlika
izmedu prosjecnih vrijednosti dva potpuno nezavisna uzorka.
Medutim, cesto puta imamo uzorke koji su na neki nacin vezani
(bioloski, prostorno, vremenski i sl.), pa se zato i t-test provodi na
specifican nacin. Tu se opaZanja pojavljuju u parovima, na primjer:
vrijednost nekog svojstva prije i poslije tretmana, broj listova iznad
i ispod klipa kukuruza, prinos istih sorata na 2 razlicita lokaliteta i
sl. Zato se mogu utvrditi razlike unutar svakog para i analizirati
uzorak razlika, a zatim testiranjem prosjecne razlike utvrditi da li
se uzorci znacajno ili zanemarivo malo razlikuju.

Da se utvrdi u¢inkovitost dva herbicida (H, i H,) u suzbijanju korova
na Secernoj repi, na povrsini zasijanoj jednom sortom Secerne repe
na 9 parcela su primijenjena oba herbicida i to tako da se na polovicu
svake parcele aplicirao jedan, a na drugu polovicu drugi herbicid.
Ucinkovitost ovih pripravaka pratilo se preko koli¢ine (mase)
preostalih korova na svakoj polovici svake parcelice. Ovo je oéito
slucaj vezanih uzoraka (ista sorta, polovica parcele tretirana jednim,
a polovica drugim herbicidom).

Nulta hipoteza je pretpostavka da je razlika u uc¢inkovitosti ovih
herbicida zanemariva - nije znacajna.

Kako se radi o zavisnim, vezanim uzorcima, analizirat ée se uzorak
razlika medu parovima i testirati nulta hipoteza o prosje¢noj razlici:

Ho:d =0
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Parcelica | Masa preostalih korova
broj (u kg/m)Z nakon primjene
H, H, xi-x=d | (4-d) (d;-d)*
] 1.62 1.50 0.12 0.07 0.0049
2 1.60 1.42 0.18 0.13 0.0169
3 1.64 1.55 0.09 0.04 0.0016
4 1.45 1.49 —0.04 0.01 0.0001
5 1.52 1.70 -0.18 —0.13 0.0169
b 1.65 1.40 0.25 0.20 0.0400
7 1.48 1.60 —0.12 -0.07 0.0049
8 1.50 1.45 0.05 0.00 0.0000
9 1.65 1,55 0.10 0.50 0.2500
Xpy,=1568 xp,=1518 | S 4.-045 > (d. —d)* =0.3353
S E:%:0.0S

Naime, na svakoj parcelici ¢ija je jedna polovica tretirana s H, a
druga s H,, najprije se utvrdi razlika (d = x; - x,) u masi korova
unutar svakog para (izmedu polovica parcelice). 1z svih tih razlika

izrauna se prosje¢na razlika 4 (vodedi ra¢una o predznacimal), a

potom odstupanja svake razlike od prosje¢ne razlike (d.-d), te

suma njihovih kvadratnih vrijednosti, tj. X (d, -d)*. Iz toga je

mogude provesti t-test za testiranje H, o prosjecnoj razlici 4= 0.05

(koja je ista kao i razlika D=Xx; — X,).

Ho:d =0
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/Z(al,-—a)2 —
-1 | 2(d;-d) [0.3353
D — = = :G k) 2
% Jn mn-1) 9.8 068 kg/m

BB o738
0.068

Kod zavisnih uzoraka tabli¢éni ¢ faktor odita se iz n-1 parova. U
nagem primjeru dakle, izn-1=9-1=8, tp_ 45 = 231 1 Loy =396

tep =

Kakoje t,, <ty — prihvacamo H;, te zakljuc¢ujemo:

prosjecna razlika nije opravdana, nije znacajna ili nije signifikantna:

d = 0.05 kg/m?ns
Prakti¢no, to znaci da su ovi herbicidi bili podjednako u¢inkoviti u
suzbijanju korova kod Secerne repe.

Naglasimo ponovno: vazno je uoditi da se kod zavisnih uzoraka
testira nulta hipoteza o prosjeénoj razlici medu parovima (4),
analizirajuéi uzorak razlika (d,) i njihovog odstupanja od prosjecne
razlike ().

Jednako tako treba upamtiti da se tabli¢ni ¢ faktor ocita iz n-1
parova.
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Ul W M e

Analiza varijabilnosti

6.1. F-distribucija i F-test
6.2. Analiza varijance (Anova)
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6.1. F-distribucija i1 F-test

SLIKA 18.
Varijonce uzoraka (s7,...,s2) uze-
tih iz populacije s varijancom o?

Vratimo se opet na populaciju, iz koje je moguce napraviti bezbroj
uzoraka, a na temelju svakog od njih procijeniti parametre populacije
(n, o, 6%).

O procjeni prosjecne vrijednosti populacije (1) preko X uzorka, vec
je bilo rije¢i. Zaustavimo se na varijanci (slika 18).

Svaki od brojnih, iz populacije uzetih uzoraka, ima svoju varijancu
(s?,..,s.). Varijanca svakog uzorka procjenjuje dakako istu
vrijednost - varijancu populacije iz koje su uzorci uzeti (c?).
Ovisno o varijabilnosti populacije, veli¢ini i reprezentativnosti
uzoraka, njihove ¢e varijance biti vise ili manje dobre procjene
varijance populacije iz koje su uzeti (c?).

L

-

2 2
510 S500

2
S3p
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SLIKA 19.
Razlitite F distribucije

SNOVNE BIOMETRICKE METODE

Varijanca svakog onog uzorka koja je vrlo dobra procjena varijance
populacije, razlikovat ée se od nje vrlo, vrlo malo. Zato, ako bi se
nadinili omjeri izmedu varijanci tih uzoraka i varijance populacije iz

koje su oni uzeti, ti omjeri bi bili oko 1.0, jer ako je

tada je

(o)
Isto tako, ako se stave u odnos bilo koje dvije varijance uzoraka,
moguce je dobiti bezbroj ovakvih omjera, koji ée dodusge ovisiti o
veli¢ini varijanci, ali prosjek svih tih omjera ¢e biti (uz dovoljno veliki
n) vrlo blizu 1.0. Omjer izmedu dvije varijance naziva se

F-faktorom.

F=
Statisti¢ari su izrac¢unali ocekivanu distribuciju vrijednosti takvih
omjera i u Cast sir Ronalda Fishera nazvali je F distribucijom.
F distribucija je teoretska distribucija vjerojatnosti, krivulja je

asimetri¢na i razli¢ito izgleda, ovisno o n, i n, (slika 19).

w o
VES} Lol (S

“:/— F(1,40)

i ¥
IEERN AN F12,17)

074 3

fH o5t
0.4+
|
037
]
0211
014!

P
00 0 15 20 25
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Ovu je distribuciju moguce opisati kompliciranom matematickom
funkcijom, ¢ime se ovdje ne¢emo baviti. Za razliku od t-distribucije,
oblik F-distribucije je odreden s dvije vrijednosti, to jest sa
slobodnim varijantama koje pripadaju dvjema varijancama koje
su u omjeru ili (n,-1)1 (n,-1).

Stoga za svaki moguci par vrijednosti postoji druga F distribuicija.

Zbog tog su razradenene F-tablice u kojima je, za svaki par vri-
jednosti slobodnih varijanata dvije pripadajuce varijance, moguce
ocitati F faktor uz odredenu vjerojatnost pogreske (slika 20).

n-1 n-1 brojnika
mazimike. a4 40 50 60 75 100 00

1 250.00 251.00 252.00 252.00 253.00 253.00 254.00
2 1946 1947 1947 1948 1948 1949 1950
3 8.62 8.59 8.58 8.57 8.57 8.56 8.53
4 5.74 5.72 5.70 5.69 5.68 5.66 5.63
5 450 4.46 4.44 443 4.42 4.40 4.36
6 3.81 877 3.75 3.74 3.72 371 3.67
7 3.38 3.34 332 3.30 3.29 3.28 3.23
8 3.08 3.04 3.03 3.00 3.00 2.98 293
9 2.86 2.82 2.80 2.79 2TT 2.76 271

10 2 2.66 2.64 2.62 2.61 2.59 254

26 1.90 185 1.82 1.80 1.78 1.76 1.69
27 1.88 1.84 1.80 1.78 1.76 1.74 1.67
28 1.87 1.82 1.78 7 1.75 172 1.65
29 1.85 1.80 LZ7 1.75 1.75 1.71 1.64

30 1.84 1.79 176 1.74 1.722 1.69 1.62
40 1.74 1.69 1.66 1.64 1.61 1:59 1.51
50 1.69 1.63 1.60 1.58 165 1.52 1.44

I ovdje govorimo o vrijednosti koju je moguce izracunati, a to je
eksperimentalni F faktor (F,, ) i faktoru ocitanom iz tablica ovisno
o n,; i n,, a to je tabli¢ni F faktor (F,,).

Eksperimentalni F faktor je broj koji pokazuje koliko je puta jedna
varijanca veca od druge.

Tabliéni F faktor je kriti¢na vrijednost ili broj koji pokazuje koliko
najmanje puta mora jedna varijanca biti vece od druge da bi odbacili
nultu hipotezu o njima.
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SLIKA 21.
F-distribucija
(n,-1=6 i n,-1=21)
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N
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Nulta hipoteza o dvije varijance (H,) je pretpostavka da su dvije
varijance iste, da pripadaju istoj distribuciji, ili
Hussi =55
Postupak testiranja nulte hipoteze o dvije varijance zove se F-test.
Usporedbom eksperimentalnog i tabli¢nog F faktora moguce je,
dakle, testirati nultu hipotezu o varijancama.
Ako je
Foop < Fian — prihvaca se H, (nema dovolino argumenata
da bi se odbacila pretpostavka o jednakosti
varijanci)
a ako je
F..,> F., — odbacuje se H, (podaci pruzaju dovoljno

exp
sigurnosti za tvrdnju da se varijance
razlikuju)
U slucaju prihvacanja H, govorimo o nesignifikantnom, a u slucaju
odbacivanja H, o signifikantnom F testu.

Ako su varijance, na primjer: s = 3.6, s3 = 2,8, a dobivene su iz

uzoraka velicine 1n; = 30, 1, = 50 tada je

Fm‘p = ﬁ =71.286 ns
2.8
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F, . S€ ocita iz n,-1 = 29 i n,-1 = 49, no kako u tablicama nema ni 29
niti 49, ocitati ¢emo za prve najblize (stroze) vrijednosti, tj. 30 i 50:

Fp_gos = 1.69

Fpgm =210
Kako je F,,, < Fyy prihvacamo Hy i zakljucujemo da se ove dvije varijarce
ne razlikuju, odnosno pripadaju istoj distribuciji.

1li, drugi slucaj, gdje je s7 = 43.6, 53 = 5.2, n, =3, n, =10
F,, =838 %
Iz~ 1 =216, -1 =8 otita g

b P=005 ~ 4.26
E P=0,01 8.02

S obzirom da je F,,, > F,,; odbacujemo H, o ove dvije varijance i
zakljucujemo da pripadaju distribucijama razlicitih varijabilnosti.

5.2. Analiza varijance (ANOVA)

Ovim do sada opisanim postupcima moguce je, dakle, utvrditi
pripadaju li dva uzorka (a onda se to naravno odnosi i na njihove
srednje vrijednosti) istoj populaciji, ili se toliko razlikuju da mozemo
zakljuditi da su dobiveni iz razlicitih populacija.

Kad su u pitanju samo dva uzorka, odgovor je moguc na temelju
t-testa. No, 5to ako imamo vise prosje¢nih vrijednosti dobivenih iz
vige grupa podataka? Kako postuputi ako treba usporediti prosjecni
broj prvoklasnih cvatova 4 sorte gladiola (a ne dvije kako smo imali’
u primjeru 5.2.1.3.) i utvrditi jesu li razlike znacajne ili ne? To bismo,
doduge, mogli posti¢i primjenom t-testa usporedujudi dvije i dvije
prosjecne vrijednosti. Medutim, kad se radi o viSe prosjecnih
vrijednosti (uzoraka ili grupa u uzorku) usporedivanje svake srednje
vrijednosti sa svakom, nije dozvoljeno. Naime, kad bi se i uspore-
divalo tako bilo bi to dugotrajno, a §to je najvaznije, izgubilo bi se
na pouzdanosti.

t-test vrijedi samo za slucajne usporedbe, a usporedba recimo,

najvece i najmanje srednje vrijednosti, nije sluc¢ajna. Usporedbom
dvije i dvije prosjecne vrijednosti gubi se i na preciznosti racunanja
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varijance koja je uvjetovana varijabilnos¢u svih grupa, a ne samc
onih dviju koje usporedujemo.

U tu svrhu je Ronald A. Fisher razradio postupak, poznat kao
analiza varijance, ili Fisherova analiza varijance za koju se udo-
macdila skracenica ANOVA. Moglo bi se reci da je ona vise nego
tehnika za statisticku analizu. Poznavanje i razumijevanje analize
varijance omogucava uvid u nacin variranja prirodnih pojava, u
Prirodu samu, 8to je vierojatno jos od vece vaZnosti nego metoda
kao takva. '

Upravo zbog toga, ako se moZe govoriti o ljepoti statistickih metoda,
onda analiza varijance sigurno posjeduje vise od bilo koje druge.

Tim postupkom se ukupna varijabilnost rastavlja na varijabilnost
izmedu prosjecnih vrijednosti grupa i na varijabilnost unutar
grupa.

Ova metoda odgovara na pitanje je li signifikantno vise varija-
bilnosti izmedu srednjih vrijednosti grupa ili izmedu varijanata
unutar grupa.

lako se metoda zove analiza varijance, ona je zapravo postupak za
proucavanje varijabilnosti izmedu prosje¢nih vrijednosti, koju se
mjeri varijancom. U tu svrhu se u postupku analize varijance
primjenjuje test za testiranje varijanci i test za testiranje razlika
izmedu prosje¢nih vrijednosti (F-test i t-test).

Pretpostavke koje moraju biti zadovoljene za analizu varijance su:
da su uzorci iz populacije uzeti slu¢ajno, da su pogreske neovisne i
normalno distribuirane, i da imaju iste (homogene) varijance.

Kako smo veé opetovano naglasavali, populacije uglavnom
proucavamo preko uzoraka. Pa, pokusajmo na uzorcima razumjeti
i nauciti analizu varijance. Uzmimo da se uzorak sastoji od vise
grupa. Kako saznati (i, dakako, uz dovoljnu pouzdanost) da te grupe
pripadaju istom uzorku?

Ako na najjednostavniji nacin prikazemo uzorak koji se sastoji od
viSe grupa, a razli¢itost izmedu varijanata unutar grupa i razli¢itost
izmedu srednjih vrijednosti grupa oznacimo “strelicama”, tada su
moguci (opet, razmatrajuéi na najjednostavniji, slikovit nacin)
slucajevi kako prikazuje slika 22.

Usporedujuci duljine strelica kojima je oznacen raspon izmedu
najmanje i najvece prosjecne vrijednosti grupa (izmedu grupa) i
najmanje i najvece vrijednosti u svakoj grupi (unutar grupa), mogli
bismo reci da je u slucaju A varijabilnost izmedu grupa manja od



SLIKA 22.
Varijabilnost izmedu grupa u
odnosu na varijabilnost unutar

grupa
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Varijabilnost
unutar:grupa

i Vorijobilnost
: izmedu grupa

Va riiubilnost
unufar.grupa

Varijobilnost
izmedu grupa

v

Varijabilnost
unutar.grupa

Varijahilnost
izmedu grupo

o Bt
I o P

varijabilnosti unutar grupa, a obratno za B gdje je varijabilnost
izmedu grupa veca od varijabilnosti unutar grupa.

Ako je varijabilnost izmedu grupa signifikantno veca od
varijabilnosti unutar grupa, tada grupe ne pripadaju istoj distribuciji.
To, medutim ne mora znaciti da se sve varijante jedne grupe
razlikuju od svih varijanata druge grupe (ima preklapanja kao u B).
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Ali, slucaj C ilustrira situaciju gdje se bas sve varijante jedne razlikuju
od svih varijanata druge grupe, sve u drugoj od svih varijanata u
trecoj itd.

Tehnika analize varijance omogucava nam da to racunski izrazimo
i utvrdimo odnose izmedu tih varijabilnosti. I ne samo to. Analizom
varijance, stausti¢kim postupkom koji objedinjava sve ono o ¢emu
je do sada bilo rije¢i, moguce je doznati da li grupe pripadaju istom
uzorku ili mozda samo neke od njih, a neke ne, itd. Jer, analiza
varijance je metoda kojom se definira ukupna varijabilnost i rasclanjuje
(analizira) na dijelove uvjetovane razlic¢itim ciniocima.

Strelice na slici kojom smo ilustrirali moguce slucajeve, dakako, treba
zamijeniti pravim mjerilom varijabilnosti - varijancom.

Uzmimo jedan hipoteti¢an uzorak veli¢ine n = 18, koji neka se sastoji
od dvije grupe A i B.

Uzorak
grupa A gru_p?ﬂ N
3 9
4 10
4 10
5 11
5 1
5 11
6 12
6 12
7 e
Yx,=48 [ xp=99
na=9 g =9

%, =50  X;=110

S x=144 =50

Provesti analizu varijance znac¢i racunski definirati ukupnu
varijabilnost ovog uzorka, rad¢laniti je na varijabilnost unutar grupa
i varijabilnost izmedu grupa i testirati hipotezu da grupe pripadaju
istom uzorku, odnosno da se njihove prosjecne vrijednosti ne
razlikuju znacajno.
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Svaka varijanta ovog uzorka u odredenom iznosu odstupa od
prosjecne vrijednosti grupe u kojoj se nalazi, ali isto tako za izvjestan
iznos odstupa i od prosjecne vrijednosti cijelog uzorka.

Isto tako © prosje¢na vrijednost svake grupe odstupa od prosjecne
vryednosti cijelog uzorka.
Ta odstupanje je mogude izraziti sumama kvadratnih odstupanja
(SS).
Ukupna varijabilnost (4. odstupanja svake varijante ovog uzorka
od prosjecne vrijednosti uzorka) izrazena kao S5 je:

58 =(3-82+..+(13-8)? =186
Varijabilnost unutar grupa (a to je odstupanje svake varijante u
grupi od srednje vrijednosti grupe) mogude je izracunati kao:

55 = SSUnutal' grupe A +55

Ukupnoe

Unutar grupa Unutar grupe B

= B(-%,) + L(xr-T,)

= (3 -5)2 +  H7 =52+ (9 - TP+, +(13-~ 11)

=12+ 12

=24
Varijabilnost izmedu grupa moguce je izraziti odstupanjem pro-
sjeka svake grupe od prosjeka uzorka, s time, da se svaka varijanta
svake grupe predstavi svojom srednjom vrijednoscu

sS =9.(5-8?2 + 9.(11-8)?2 =162

SS se moze izra¢unati (kako smo vec¢ u pocetku pokazali) i na drugi
nacin:

Izmedu grupa

2

(2 x)

n

55=3(x% -
Tako izracunane pojedine 5SS vrijednosti su:

_144°

L =3%4..+13% = ~186
45° 997 144’
Ssizmedu grupa = T Tt T == 18 =162
4% . 2
S5Unutar gropa = (3% +..+7°%) 74—2 +(92 +..+13%) f%

= (237 - 225) + (1101 - 1089) = 24
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(Tablica ANQVA)

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

Razvidno je da su to iste vrijednosti za pojedine SS, samo je drugi
nacin rac¢unanja. Kako je i jednostavniji, gotovo uvijek se koristi.

Jo$ nesto treba uo¢iti: ukupna varijabilnost izrazena kao SSUkupno
iznosi 186, a to je upravo zbroj varijabilnosti izmedu grupa i
varijabilnosti unutar grupa (55, edu — S8 \nutar —
= 186). To znadi da u budude mozemo izra¢unati ovu tre¢u sumu
kvadratnih odstupanja kao razliku izmedu 55 -55
=88y

Ne smijemo zaboraviti da je varijanca prosjeéno kvadratno odstu-

( 55
panje LSZ :n—lJ’ pa iz ovih 5§ vrijednosti tek treba izradunati

Ukupno lzmedu grupa:

nutar grupa 1 tako jos olaksati i skratiti postupak.

pripadajuce varijance. Stoga se obi¢no postupak nastavlja konstruk-
cijom tzv. tablice ANOVA:

[zvori g5 2= 55 B Frapi

T < |
varijabilnosti n—1 P=5% P=1%

Ukupno (18-1)=17 1864 10.94

162.00 -
lzmedu grupa (2-1) =1 162 162.00 ETa =108.0" 449 853
Unvtargropa - (17-1) =16 24 1.50

Da bi se iz izra¢unanih SS vrijednosti doslo do varijanci, potrebno
je znati broj slobodnih varijanata za svaki SS. Kako je analiziran
uzorak od 18 varijanata, broj slobodnih varijanata koji pripada
55 jelZ

Dvije su grupe u uzorku (A i B) paje za 5§
varijanata 2 -1 = 1.

Na 55, ytar grupa Pripada suma slobodnih varijanata grupe A i grupe
B. (9-1)+(9-1)=16. No bas kao sto se i taj 5S moZe dobiti kao
razlika izmedu prva dva, tako se i pripadajuéi broj slobodnih varija-
nata dobije iz 17 - 1 = 16. Dakako da ce se to prakti¢no i koristiti.

Ukupno
broj slobodnih

[zmedu grupa

Pripadajude varijance su tada kvocijenti SS i broja slobodnih varija-
nata koje pripadaju svakom 55-u.

Vratimo se sad na sliku 22 koja ilustrativno daje usporedbu varija-
bilnosti izmedu i unutar grupa. U prvom sluéaju je strelica koja
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prikazuje varijabilnost izmedu grupa manja od strelice koja znaci
varijabilnost unutar grupa. U drugom i trecem slucaju je obratno:
strelica koja prikazuje varjjabilnost izmedu grupa, veca je od one koja
prikazuje varijabilnost unutar grupa.

Sad imamo mogucnost te varijabilnosti, brojéano izrazene u vidu
varijanci, staviti u odnos, primijeniti postupak za testiranje nulte
hipoteze o varijancama (F-test) i ustanoviti pripadaju li one istom
ili razli¢itim uzorcima.

Kvocijent varijance izmedu grupa i varijance unutar grupa je

2
s” izmedu grupa

exp

)
§° unutar grupa

F testom moZemo testirati H, o varijancama i utvrditi da li je vari-
janca izmedu grupa znacajno veca od varijance unutar grupa ili ne.

Ako:

* F nije signifikantan (je: £, < Fy) zakljuc¢ujemo da grupe
(koliko god ih bilo) pripadaju istoj distribuciji pa su i njihove
prosjecne vrijednosti zanemarivo razlicite; prihvacamo H, o te
dvije varijance. Razlike izmedu prosje¢nih vrijednosti grupa
mogu se pripisati pogreski uzorka.

* [ je signifikantan (jer F,,, > F,,;) odbacujuci H, zakljucujemo
da varijance (grupe) ne pripadaju istom uzorku (distribuciji).
Dakle, varijabilnost izmedu grupa je dovoljno veca od
varijabilnosti unutar grupa da podupire tezu o razli¢itosti
prosjeka grupa.

To, medutim, ne mora znaciti da se sve grupe medusobno razlikuju,
ali to svakako znaci da su bar dvije signifikantno razlicite.

Za nas hipoteti¢an primjer: F,, ocitan iz broja slobodnih varijanata
varijance koja je u brojniku i broja slobodnih varijanata varijance u
nazivniku (znaéi iz 1 i 16) iznosi

Fp_sq = 4.49

Bovgg = 883
Usporedbom eksperimentalnog i tablicnog F-faktora, bududi da je

F,p > Fiu odbacujemo Hj o varijancama i zakljucujemo da one ne
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pripadaju istom uzorku. Dakle ove dvije grupe (A i B) u nasem
primjeru ne spadaju u isti uzorak. One se opravdano ili signifikantno
razlikuju. S obzirom da se radi o samo dvije grupe, to posredno znaci
da su i njihove srednje vrijednosti signifikantno razlicite.

Naime, u slucaju dvije grupe F-test je ekvivalentan t-testu, jer je
F = £2. U ovom primjeru gdje je D = X - ¥, = 6, varijanca grupe A
jednaka je varijanci grupe B, tj.

55 12

So = 1'5+1'5 0.57735
= ——— =
9 9 :
= - 0.39231
=4 057735 - -

Kako je F = {2 = 108.00, $to smo dobili i u tablici ANOVA kao
kvocijent varijance izmedu grupa i varijance unutar grupa, razvidna
je istovjetnost ova dva testa. Razlika je samo u tome sto t-test moze
sluziti samo za usporedbu dvije srednje vrijednosti, dok se F test
moZe primijeniti za dvije ili vise.

Opravdan ili signifikantan F-test varijance izmedu grupa, oznacava
se ovisno o razini (nivou) znacajnosti s jednom (uz P = 5%) ili dvije
(uz P = 1%) zvjezdice uz F-faktor (F* ili F**, odnosno signifikantan
ili visoko signifikantan).

Ovo je osnovni model analize varijance, koji se samo racunski

mijenja ovisno o broju grupa u uzorku koji se analizira, odnosno o
broju varijanata u svakoj toj grupi (koji moze biti isti ili razlicit).

Uzmimo jo$ jedan primjer kojim ¢emo pokazati kako se provede
kompletna analiza uzorka s vise grupa, nejednakog broja varijanata
u svakoj grupi. Postupak je sljededi: nultom hipotezom
pretpostavljamo da ove grupe pripadaju istoj distribuciji, odnosno

Ho!X, =Xg=X¢
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Uzorak
Grupa A Grupa B Grupa C

75 68 59

82 72 61

87 73 58

80 79 59

83 60

85

78
Yx, =570 Yxz=292 YTx.=297 Yx=1159
na=7 ng =4 nc=>5 Hukupno = 16

%, =8143 ¥, =730 X, =594

Ssukupno e 752 Tt 602 = S =1585.94
S5, _570° 2922 297 1159 .10
izmedu grupa 7 4 E s
SSunutar grapa = 1985.94 - 1417.03 = 16891
Tablica analize varijance g
t SS
(Tablica ANOVA) v?r?i:bnnosn sl 55 = Fep Frasi
P=5% P=1%

Ukupno 16-1=15 1585.94
zmedu grupa 3-1=1 1417.03 708515 545 38 b7
Unutar grupa 15-2=13 168.91 12.993

F-test je, dakle, opravdan uz P=1%. To zna¢i da se radi o grupama
signifikantno razlicitih varijabilnosti koje ne pripadaju istom uzorku,
grupama cije se prosjecne vrijednosti razlikuju.
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Medutim, kada se uzorak sastoji od vise grupa, opravdani F ne mora
znaéiti da se sve prosje¢ne vrijednosti grupa medusobno razlikuju.
Razlikovati se mogu samo neke, a neke pripadati istom uzorku. Ali,
kako smo ve¢ naglasili, signifikantan F-faktor znak je da se bar neke
razlikuju. Da se to utvrdi, posluzimo se t-testom i usporedivanjem
prosje¢nih vrijednosti grupa, odnosno njihove razlike s granicnom
ili najmanjom signifikantnom razlikom (LSD). Prisjetimo se, ona se
izracuna iz

LSD =1+ sp
t-faktor se oita iz tablica iz sume slobodnih varijanata unutar grupa
(a to je u ovom slucaju 13) i iznosi

byese, = 2.16

tyegy, = 3.01

2 )

. T _ (%1, 5

sp se izracuna iz ** = o Fay Sl
\n, n

Kako se analizom varijance procijeni zajednicka varijanca unutar

=N

grupa, to je sy = s3 = §%, pa je kao $to smo ve¢ pokazali (str. 73)

n,+n
L
' ny -1y

Ne zaboravimo, grupe A, B i C u nadem primjeru imaju razliciti broj
varijanata (n, =7, ng = 4, nc=5) pa ¢e se za svaku usporedbu
prosje¢nih vrijednosti (4. testiranje nulte hipoteze o njihovoj razlici)
morati izra¢unati posebna s, (odnosno LSD).

Naime, usporedit cemo ¥, sa Xy, ¥, sa X¢ 1 X 82 Xc.

Za usporedbu X, i X koje se razlikuju za D = 8.43 (tj. X, - Xp
= 81.43 - 73.0 = 8.43) standardna pogreska Ce biti

Sp = /12.993.-77—% =226

Iz tabli¢nog t-faktora (fp_se,=2.16, tp_y,,=3.01) izracunat cemo naj-
manju signifikantnu razliku (LSD)

LSDypss = 2.16 - 2.26 = 4.88
LSDp_s = 3.01 - 2.26 = 6.80

Usporedimo li razliku D s LSD zakljucujemo kako je D > LSDp.;, (Sto
ukljucuje i LSD p_s.,) odbacujemo nultu hipotezu o njoj; razlika, dakle, nije
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slucajna, nije zanemariva, ona je opravdana, znacajna ili signifikantna i to
uz 99% sigurnosti (ili samo je 1% vjerojatnosti pogreske da bi mogla biti
slucajna).

D = 8.43**
Za usporedbu ¥, 1 X~ gdje je D = 22.03 (tj. 81.43 - 59.4)

T Rk N
: 7.5

LSDp_gy = 2.16 - 211 = 4.56
L8 Dy =301 - 2,11 = B85

Kako je D > LSD, to odbacujemo nultu hipotezu i zakljucujemo da je razlika

opravdana ili signifikantna. Kako je to uz P=1% moZemo to naznaciti kao
D = 22.03**

Za usporedbu ¥ sa X ¢ija razlika D=13.6 (tj.73.0 - 59.4)

sp =4{1299- 4:;

LSB oq= 216 242 =523
LSD s =301 - 242 =728

=242

Razlika D je takoder signifikantna i to uz P=1% ili D = 13.6**
E

S ovih nekoliko primjera kroz koje smo Zeljeli objasniti analizu
varijance, ujedno smo objedinili sva dosadasnja znanja o varija-
bilnosti, parametrima kojima je moguce izraziti varijabilnost, nultoj
hipotezi o razlici izmedu prosjecnih vrijednosti i nultoj hipotezi o
varijancama, te primjeni t i F testova za testiranje tih hipoteza.

To su ujedno i one najosnovnije statisticke metode koje ¢emo koristiti
u analiziranju eksperimentalnih podataka, u problemima koji ce se
obradivati u narednim poglavljima. Metode su poznate kao
parametrijske statisticke metode i njima se analiziraju podaci
mjernih varijabli (kojih je i najvise).

Za sve one varijable koje se ne mogu mjeriti nego se izrazavaju u
relativnim vrijednostima (rangovima i sl.) primjenjuju se
neparametrijske metode kojima se usporeduju distribucije a ne
parametri.

|



OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

S U B W N e
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7.1. Regresija
7.2. Korelacija
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Do sada je bilo govora samo o jednom svojstvu ili varijabli, na¢inima
na koje se ona moze opisati (procjenom mijerila varijabilnosti i sredine
i sl.), testirati razlike itd.

Medutim, svojstva i pojave su gotovo uvijek u medusobnoj vezi i
zavisnosti, a ¢esto na jednom individuumu mjerimo i proucavamo
dva ili vise svojstava, Zele¢i otkriti povezanost medu njima i izraziti
prirodu odnosa medu njima.

I u svakodnevnom Zivotu kad koristimo uzrecice:
“Kako sijes, tako ces i zeti”
“Milo za drago”
“Kako doglo, tako proslo”
“Tko visoko leti, nisko pada”

u svakoj spominjemo dva svojstva ili varijable, koje su na neki nacin
povezane i zavisne jedna o drugoj. Promjena jedne, uvjetuje da se i
druga promijeni na odredeni nacin.

To nas dovodi do pojmova regresije i korelacije.

Regresijom opisujemo odnos izmedu dvije varijable izrazavajuci
jednu u vidu linearne (ili kompleksnije) funkcije druge. Regresija
govori o promjeni jedne varijable povezanoj s jedinicnom promje-
nom druge.

Korelacijom se procjenjuje stupanj do kojeg dvije varijable zajed-
ni¢ki variraju. Korelacija se odnosi na jacinu i smjer povezanosti dviju
varijabli koje su u tom odnosu.
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7.1. Regresija

SLIKA 23.
Odnos starosti drveta (x) i broja
godova na deblu (1)

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

Regresija, dakle, predstavlja funkcionalni odnos dvije varijable, te
opisuje nac¢in na koji su one povezane. Prisjetimo se samo 0snovnog
znanja o funkcijama. Funkcija je matematicki odnos, koji omogucuje
“predskazati” koje vrijednosti jedne varijable korespondiraju
zadanim vrijednostima druge varijable. Takav funkcionalni odnos
moze se najjednostavnije napisati kao

y = f(x)
Uobicajeno je varijablu ¢ija promjena zavisi o drugoj zvati zavisnom
varijablom, a onu koja je uzrok promjeni ove prve nezavisnom
varijablom.

Najjednostavniji tip regresije slijedi jednadzbu y = x, a ilustriran je
na slici 23. Pokazuje odnos izmedu broja godova (y) i starosti drveta
(x): koliko godina, toliko godova

BT

30+

“

20 1 y=x

Broj godova na deblu

10

—p X

0 5 10 15 2 2 30 0B

Starost drveta (godina)

Razvidno je da odnosom y = x mozemo “predvidjeti” vrijednost y-a

za odredenu vrijednost x-a (na primjer, ako je drvo staro 21 godinu,
tada ima y = x = 21 god).

Vrijednost y-a ovisi o vrijednosti x-a, pa se naj¢esce nezavisna vari-
jabla (x) smatra uzrokom, a zavisna (y) posljedicom.



SLIKA 24.
Odnos starosti biljke (x) i visine

bilike (1)

SLIKA 25.
Pravci razlicitih nagiba ovisno o
koeficijentu smjera (b)
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Funkcionalni odnos, na primjer, izmedu starosti biljke u danima (x)
i pripadajuce visine u cm (y) izrazen kao y = 1/7x ili y = 0.143x
prikazan je na slici 24.

i

5 y=0.143x
04 : | | f f t —p X
0

5 10 120 25 30 0%
Starost (dana)

Visina (cm)

To zna¢i nakon 5 dana, biljka ce biti visine 0,71 cm jer

T .
=7

1

o S
=7

nakon 10 dana 1.43 cm jer
1
y==—-10=1.43
4=F

15 dana stara biljka ima visinu 2.14 cm itd.

Koeficijent b je razlogom za veci ili manji nagib pravca. Sto je
vrijednost b veca, to je pravac strmiji (slika 25). Regresijski koeficijenti
za funkcije prikazane na slici su: b=1 (za y=x i y=3+x), b=3 (za y=3x)
i b=0.143x (za y=0.143x).

§ - =% 7 o y=3+

6 T

_,[}.
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Pravac se moze izraziti funkcijom
y=a+bx

Pri tome je a odsjeak na ordinati ili tocka u kojoj pravac sijece os y
(a = 0 ako pravac prolazi kroz ishodiste); b je koeficijent smjera
pravca, odnosno tangens kuta $to ga pravac zatvara s osi x, a to je
kvocijent nasuprotne i prilezece katete

Ako za funkciju y = x izracunamo tangens kuta o, za recimo x = 2
ili x = 5ili x = 7 (vrijednosti prilezecih kateta) i pripadajucih vri-
jednosti za nasuprotnu katetu y (a te su iste kao x-evi, jer je y = x),
tada je

N

tga, =E:1.0
te o, =%:1.0
tg o, :;—1.0

Dakle, tg o, = 1, odnosno b = 1.

Za funkciju y = 1/7 x iz vrijednosti za
x=2 — y=2/7=028
x=5 = y=5/7=071
x=7 = y=7/7=1.00

paje tgo,= % =0.143
tgo, = 9_—1 =0.145
tg o, = l%). =0.143

Dakle tg a, = 0.143, odnosno b = 0.143.

Dakako da je za vrijednost x-a i y-a u bilo kojoj tocki ista vrijednost
za tangens kuta §to ga pravac zatvara s osi x. Opcenito, za bilo koju
promjenu vrijednosti x i y varijable (tj. Ax i Ay) tangens kuta je:

o

tea =
Ax

o
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éﬂy - L

SLIKA..%' ; ; 0 1 2 3 4 5 6 ]
Koeficijent smijera pravea je
tangens kuta o
Uz jedini¢nu promjenu vrijednosti x-a, dakle uz Ax=1,0 tangens
kuta ¢e biti jednak promjeni vrijednosti y-a tj. Ay, jer
A
tga= o Ay
1
To konacno znaci da je
b=tga=Ay
U biometrici se b zove regresijskim koeficijentom. Regresijski

koeficijent (b) je, dakle, iznos za koji se promijeni zavisna
varijabla (y) uz jediniénu promjenu nezavisne varijable (x).

Funkciju y = a + bx zovemo regresijskom jednadzbom.
Ona je za
prvi primjer y =0+ 1x=x
a drugi y =0+ 0.143x = 0.143x
Oba pravca prolaze kroz ishodiste, pa je a = 0.
1z regresijske jednadzbe moguce je za bilo koju vrijednost x-a
izrac¢unati pripadajqéu vrijednost y-a, koju se biljezi kao 1.
y=a+bx
Kako pravac mora prolaziti kroz tocku T(%, i), to mozemo pisati

y=a+bx
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odakle je

a=7y-bx
Uvrstimo li a u regresijsku jednadzbu dobivamo jednadzbu linearne
regresije

y=y+b(x-X)
Regresijski koeficijent (b) se racuna kao
8E,,
TER,

§S, je suma kvadratnih odstupanja za x varijablu

88, = E(xz) _(_Z"i

n
a SP,, zovemo sumom produkata ovih dviju koreliranih varijabli.
Svaki SS moZemo pisati i kao:

P Py

n

55, = E(x-%) -

Zamijenimo li u tom izrazu jedan x s y dobivamo formulu za
racunanje SP_

2 B2

n

SP_\']/ = E(x : y) -

Prisjetimo se da je varijanca mjerilo varijabilnosti jednog svojstva ili
racunski, to je prosje¢no kvadratno odstupanje varijanata od srednje

55
vrijednosti (52=;j1). Analogno tome zajedni¢tko mjerilo

varijabilnosti dvaju svojstava koja su u korelaciji je kovarijanca
(Cov).
SE.
Lo —
n—1
Za razliku od varijance koja je uvijek pozitivan broj (jer je prosjecno
kvadratno odstupanje), kovarijanca moze biti 1 negativna (jer pro-
dukti mogu biti negativni!)
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Ke(‘?f.resqorn se opistje naﬁiﬂ_ pmiezanosti dvije varijable, a kore-
lac.qonfvot‘lqwe}m? u kom smjeru i do kojeg stupnja dvije varijable
zajednicki variraju - kovariraju.

I u svakodnevnom zivotu i u struci susre¢emo se s pojmom Kore-
[acije, znali to ili ne.

Svaki grafikon je, zapravo, prikaz korelacijske povezanosti dvije
varijable i svaki od primjera povezanosti: visine i tezine covijeka,
visine biljke i broja listova na biljci, koli¢ine gnojiva i prinosa, broja
cvjetova i broja zametnutih plodova, u¢inkovitosti pesticida i prinosa,
predstavlja odnos izmedu dva svojstva u kojem porastom vri-
jednosti jednog rastu i vrijednosti drugog (visa osoba ima i vecu
tezinu, to je veci broj cvjetova bit e i veci broj plodova, itd.).

U primjerima: dob u ¢ovjeka i broj zdravih zubi, prinos i kvaliteta,
sadrzaj SeCera u soku i sadrzaj kiselina, % bjelancevine i % Skroba u
zrnu, radi se o drugacijoj povezanosti svojstava. Naime, vedim
vrijednostima jednog pripadaju manje vrijednosti drugog svojstva
(starija osoba ima manje zdravih zubi, $to veci prinos slabija je
kvaliteta, 3to vise Secera to manje kiseline u soku, itd.)

Sve su to primjeri korelacijske povezanosti dvije varijable, s time da
prva skupina predstavlja pozitivnu korelaciju, a druga negativnu
korelaciju.

Pozitivna korelacija je takva povezanost svojstava, kod koje pora-
stom vrijednosti jednog (obiéno x) rastu i pripadajuce vrijednosti
drugog svojstva (y).

Kod negativne korelacije porast vrijednosti jedne varijable, popra-
¢en je padom pripadajucih vrijednosti druge.

Kod korelacije nas interesira stupanj (ja¢ina) povezanosti medu
varijablama. Stoga teoretski i nije bitno koja je nezavisna (x) a koja
zavisna (y), iako se mogu oznaciti po logici stvari (gnojidba kao x, a
prinos kao zavisna-y; dob-x, a broj zdravih zubi-y).

Koliko jaka i kakva je povezanost medu varijablama procjenjujemo
korelacijskim koeficijentom (r).

SP.

xy

55, -5,
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SLIKA 27.
Korelacije razlicitih smjerova i
jacina

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

Korelacijski koeficijent je parametar koji govori o jacini i smjeru
(nacinu) povezanosti medu svojstvima.

Na slici 27 su ilustrirane linearne korelacije razli¢itih smjerova i
razlicite jacine.

A4 B 4 C
® » e ®
P . . " ’
/./. : .'-: ” " ...
/././. :..-. " L -
e . ,° ...u °
/./. . T
I > »> >

Potpuna pozitivna Vilo joka pozitivn Vilo slaba pozitivna

(r=+1.0) (r=+0.8) (r=+02)
A D 4 E 4 F
b
.o o s \
iy @ - o. * .\
. - . o .\
® ® ° \
. ° o o b N\
L] . e o o o
. & L] g [ \
° © ° .. L§

Juka negativno
(r=+05)

Korelacije nemo
(r=10.0)

Potpuna negativna
(r=-1.0)

Tockice predstavljaju parove vrijednosti x i y varijable. Varijabilnost
i jednog i drugog svojstva razlogom je njihove rasprienosti
(disperzije).

Ponekad istoj vrijednosti x-a pripada veca, nekad manja vrijednost
y-a. Tako ve¢ graf ukazuje na bliskost veze ili na ja¢inu povezanosti
dvije varijable.

U slucaju kad s linearnim porastom vrijednosti jedne varijable rastu
i vrijednosti druge varijable, a pri tom svakoj vrijednosti jedne vari-
jable korespondira samo jedna vrijednost druge varijable, govorimo
0 potpunoj pozitivnoj korelaciji (A). Analogno tome, ako se linearnim
porastom vrijednosti jedne varijable linearno smanjuju vrijednosti
druge varijable i to tako da svakoj vrijednosti jedne pripada samo
jedna vrijednost druge varijable, radi se o potpunoj negativnoj



Roemer-Orphal-ova tablica

PRIMJER 7.2.1.
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korelaciji (F). Ako se pak linearnom promjenom vrijednosti jedne
varijable linearno mijanjaju i vrijednosti druge varijable, ali tako da
jednoj vrijednosti jedne varijable pripada vise razlic¢itih vrijednosti
druge varijable korelacija je (bilo pozitivna, bilo negativna) slabija
ili jaca (B, C i E) ili je nema (D).

Dakle: korelacija moZe po smjeru biti pozitivna ili negationa, a po
jacini od vrlo slabe ili nikakve do vrlo jake i potpune. Tako kore-
lacijski koeficijent () moZe poprimiti vrijednost od nula do jedan,
ili to¢nije s obzirom i na smjer

2.0 = F = ¥l

Roemer i Orphal su izradili tablicu iz koje se, ovisno o vrijednosti
r-a, moze o€itati jac¢ina korelacije.

korelacijski jatina
koeficijent (r) korelacije
0.00-0.10 nema
0.10-025 vilo slabo
0.25—0.40 slaba
0.40 —0.50 srednjo
0.50-0.75 jaka
0.75-090 vilo jaka
0.90-1.00 potpuna

Stoga, da bi se iz podataka o vrijednostima x i i lako uocilo o kakvoj
se korelaciji radi, najcesce je prvi korak graficki prikazati parove
vrijednosti x 1 y, ¢iji smjer i disperzija ve¢ ukazuju na tip korelacije.

Cjelovitu regresijsku i korelacijsku analizu prikazat ¢emo na pri-
mjeru duljine klipa i broja zrna na klipu kukuruza. Za primjer ¢emo
koristiti samo mali dio (n = 12) jednog velikog reprezentativnog
uzorka. Kako smo veé vise puta naglasavali, i za korelacijsku analizu
potrebno je, dakako, uvijek nastojati osigurati ¢im veci uzorak!

Osnovni podaci za ova svojstva u nasem primjeru su:
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Klip broj | Duljina klipa (u cm) | Broj zma na klipu
x y

1 16.5 470

2 155 453

3 | 710 560

4 26.0 713

b 215 600

b 18.0 552

7 | 19.5 630

8 23.0 643

9 225 567

0| 19.0 560

11 20.5 600

2 | 175 500
n=12 Yx=2405 | Xy=6848
X =20.04 ! y =570.67

700

600

Br «0j zma na Klipu

500

SLIKA 28. Lk, ] ’ .
Korelacija i regresijski pravac za 15.00 i 20'90 2500
duljinu klipa (cm) i broj zrna na DuljinaKlipa (cm)

klipu
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1z ovog grafickog prikaza (slika 28) naslucuje se pozitivna korelacija
(dulji klip-vedi broj zrna). No, utvrdimo to ra¢unanjem korela-cijskog
koeficijenta:

B8, = 1657, 175" =~ L

' 12

n 1 -
S5y = Z(b’z)—@_,j“)”
$5y = 4722 +..+ 5002 - X _ 600047
SPiy =Y (x-v) — XY

H
SPxy =(16.5-470) +...+(7.5-500) 310—'51'—26-%@ = 2186.67
2186.67 568

F=———————=0).
\98.73.60294.7

Iz Roemer Orphal-ove tablice, ova vrijednost korelacijskog koefi-
cijenta ukazuje na postojanje vrlo jake pozitivne korelacije izmedu
duljine klipa i broja zrna na klipu.

Kako je korelacijski koeficijent stupanj do kojeg dvije varijable
zajednicki variraju ne izraZava se u nikakvim mjernim jedinicama,
vec fe neimenovan broj.

No s kolikom pouzdanoséu mozemo na temelju dobivenog r-a tvrditi
da se radi o vrlo jakoj pozitivnoj korelaciji izmedu duljine klipa i
broja zrna na klipu? Da bismo saznali, dakle, da i je taj odnos samo
posljedica slucaja ili je znacajan, treba testirati opravdanost
korelacijskog koeficijenta, dakle testirati nultu hipotezu o r-u, ili
testirati hipotezu da se r ne razlikuje znacajno od nule, ili

HO:I’:D
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Za testiranje ove H, primijenjuje se t-test (racunanjem £, 1 uspo-

exp
redbom s ¢, )

fo=—
=B

\/']_rl’
§, =

n-2
; o [ (n-2)
exp 17 1-12
n-2

. _— . .
U ovom primjeru £,,,, iznosi

= [0 (2-2) o
1-0.896

Tablicni faktor t ocita se na temelju n - 2 slobodnih varijanata (radi
se o parovima i dvije varijable) tj. n - 2 = 10, dakle

bposy = 223 tpoy =317
Kako je t,,, > t,,, odbacujemo nultu hipotezu i zakljucujemo da se
radi o visoko signifikantnoj vrlo jakoj pozitivnoj korelaciji izmedu
duljine klipa i broja zrna na klipu, sto pisemo kao

r = 0.896™
Ovu vezu ¢emo opisati i regresijom.
Ako se radi o linearnom odnosu, tada ga je moguce opisati regre-
sijskim pravcem i to onim pravcem od kojeg su odstupanja pojedinih
tocaka (parova x i y) najmanja. 1z slike 28 je vidljivo da s obzirom
na disperziju parova x i y vrijednosti pravac ne moze prolaziti kroz
sve tocke, no prolazi kroz T (X, ).
Regresijska jednadzba glasi:

y=y+b(x-X)
Sve vrijednosti u njoj ve¢ imamo, osim regresijskog koeficijenta (b)
On se izracuna iz

SP,,  2186.67

=——= =22.15 zrna
58, 98.73

Prakti¢no, dakle, regresijski koeficijent (b) je broj koji pokazuje
za koliko se promijeni vrijednost zavisne varijable (y) ako se
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nezavisna varijabla (x) promijeni za jedinicu u kojoj je mjerena.
Izrazava se u mjernim jedinicama u kojima je mjerena zavisna
varijabla. Moze poprimiti bilo koju vrijednost ovisno o promjeni
y varijable. Dakle, vrijednosti b-a nemaju ogranic¢enja (kao sto je
to kod r-a).

To u ovom primjeru, znaci, promijeni li se duljina klipa za 1 cm,
broj zrna ¢e se promijeniti za 22 (klip 1 em dulji imat ¢e 22 zrna vise).

Uvrstavanjem vrijednosti u jednadzbu linearne regresije, dobivamo
iy = 570.67 + 22.15 (x - 20.04)
y= 12678 + 2215 x

iz dega je moguce za bilo koju vrijednost x-a izracunati (predskazati)
pripadajuci .

Kod negativne korelacije, regresijski koeficijent ce, dakako, imati
negativan predznak, $to znaci da se s porastom vrijednosti x varijable
za 1 jedinicu (u kojoj je mjerena) y varijabla smanjuje za iznos
regresijskog koeficijenta izraZzen u jedinicama y varijable.

Ako smo izracunali, na primjer, da je b = -0.5 kg, to znaci: poveca li
se vrijednost x varijable za jedinicu u kojoj je mjerena, pripadajuca
vrijednost y varijable ce se smanjiti za 0.5 kg.

Jog nesto valja uotiti: korelacijski i regresijski koeficijent uvijek su
istog predznaka. Razlog je tome nacin povezanosti x i y varijable, a
i ra¢unski to mora biti tako jer je u brojniku formule za ra¢unanje i

r-a i b-a suma produkata (SP,,) koja moze imati + ili - predznak.

No, i regresijski koeficijent treba testirati, odnosno provjeriti nultu
hipotezu o njemu

H,:b=0
Evo kako:
SP;,
e = qﬁ . \j s,
e "7y ss,(n-2)
_ 2245 _ s 60294.7—%2%

G Sy = =3.305
b33 : BaA2-2) o0
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Tabliéni t faktor, o¢itan iz n - 2 = 10 iznosi

by SIS dpugu ST
Kako je t.__ > t. .. to znaci da je regresijski koeficijent opravdan, znacajan

; J exp tabl J 8 g L (4 i

ili signifikantan uz P = 1%, sto se oznacava kao

el
S 99% sigurnosti moZemo, dakle, ustvrditi, da se radi o vrlo jakoj
pozitivnoj korelaciji izmedu duljine klipa i broja zrna na klipu, a da

¢e se broj zrna na klipu povecati za 22 zrna ako se duljina klipa
poveca za 1.0 cm.

Regresijska nam jednadzba omogucuje ovu korelacijsku vezu prika-
zati pravcem od kojeg su odstupanja najmanja, a to je regresijski
pravac. U nasem primjeru regresijski pravac je

7 = 126.78 + 22.15x

Da bi se nacrtao pravac regresije za ovaj primjer izracunati cemo
dvije to¢ke, odnosno procijeniti pripadajuce vrijednosti y za
x =16.0 cm i x= 25.0 cm, uvritavanjem vrijednosti x-a u regresijsku
jednadzbu

fems = 12678 + 2215-16.0
feos = 12678 + 2215 - 250

481.18
680.53

1l

Il

Na slici 28, gdje smo graficki prikazali povezanosti x i y varijable (iz
1 = 12), ucrtan je pomocu ovih vrijednosti i regresijski pravac, koji
dakako, prolazi kroz tocku T(20.04; 570.67).

Za bilo koju duljinu klipa (koju nisme ni izmjerili) moguce je tako
izra¢unati pripadajudi broj zrna na klipu. Na primjer, zanima nas
koliki broj zrna bi imao klip dugacak 24.0 cm? U regresijsku jed-
nadzbu za x uvrstimo 24.0 pa dobijemo:

¥ =126.78 + 22,15 - 24.0 = 658.4
Klip te duljine imat ce, dakle, 658 zrna.

U prirodi gotovo i nema svojstva koje bi bilo neovisno o drugim
svojstvima. Ona su obi¢no povezana i zavisna. Zato je poznavanje
regresije i korelacije izuzetno vazno za otkrivanje i objasnjavanje
takvih veza.

Kad se regresijom utvrdi uzroéno posljedi¢na veza dvije varijable,
moguce je preko regresijske jednadzbe procijeniti vrijednost y za bilo
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koju vrijednost x-a. To se esto koristi u situacijama kad je za jednu
varijablu potrebno dugotrajno ili skupo mjerenje. Poznavanjem
odnosa s drugom varijablom, regresijom je moguce procijeniti nje-
zine vrijednosti (racunski, dakle, bez mjerenja). Zbog toga je regresija
neobi¢no korisna metoda “predskazivanja” u svim prognostickim
sluzbama.

Raspravili smo, dakle, o linearnoj korelaciji i regresiji, odnosno line-
arnom korelacijskom koeficijentu r (koji izrazava ja¢inu povezanosti
dvije varijable) i regresijskom koeficijentu b ( koji izrazava promjenu
zavisne varijable, uzrokovanu jedini¢nom promjenom nezavisne -
dakle pokazuje kako su zavisne).

Naravno da uvijek treba provjeriti pouzdanost r-aib-a, znadi testirati
nultu hipotezu H,: r = 0 odnosno H;, : b =0

Kako su korelacija i regresija jedno od podrudja primjenjene stati-
stike u kojima se vrlo Cesto ¢ine pogreske u smislu pogresne inter-
pretacije, to treba naglasiti nekoliko najvaznijih principa koji se ne
smiju zaboraviti ili zanemariti.

Kad se govori o korelacijskom koeficijentu, ne smije se zaboraviti da
se radi o koeficijentu linearne korelacije. Isto tako u definiciji
korelacije nita ne ukazuje na to da se u vezi dvaju svojstava

(varijabli) radi o uzro¢no-posljedicnom odnosu.

Dobivena vrlo niska korelacija ne znaci da korelacije izmedu dva
svojstva nema, bag isto tako kao sto se moze izrac¢unati vrlo visoki
korelacijski koeficijent, iako se radi o dvije varijable koje nisu u
nikakvoj uzroéno-posljedi¢noj vezi, a cesto ni korelaciji uopce.

U prvom slucaju razlog za krivi zaklju¢ak moze biti u tome Sto se
eventualno ne radi o linearnoj korelaciji, a procijeni se pomocu
koeficijenta linearne korelacije (r).

U drugom pak slucaju, jedan od razloga za pogresnu interpretaciju
je taj, &to je korelacijski koeficijent samo mijerilo jacine povezanosti
dvaju svojstava, ali ne govori nidta o tome koja je varijabla uzrok, a
koja posljedica (o prirodi te povezanosti). To kaze regresija.

Isto tako se do pogresaka u interpretaciji dolazi ako se zanemari
nacin na koji su varijable povezane (slika 29).
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SLIKA 29.
Mogui razlozi pogresne analize i
interpretacije korelacije

OSNOVNE BIOMETRICKE METODE

v

y v

v
v

U prvom primjeru radi se o korelacijskoj vezi koja nije linearna. Ako
se to zanemari pa se ili cjelovita ili djelomi¢na opisuje pomocu
koeficijenta linearne korelacije, postupa se potpuno pogresno. Ta je
veza mozda samo u nekom manjem dijelu linearna (samo za neke
parove vrijednosti x i y varijable, $to treba posebno naglasiti), ali u
cijelosti se radi o nelinearnoj korelaciji.

U drugom primjeru ocito se radi o nekoliko grupa, unutar kojih
nema nikakve korelacije izmedu varijabli. Zanemarivsi to 1 uzevsi
sve kao cjelinu, moze se doci do zakljucka da se radi o vrlo jakoj
negativnoj korelaciji, sto je potpuno pogresno.

U trecem primjeru prikazan je slucaj, gdje se ako se zanemare grupe
unutar kojih postoji jaka pozitivna korelacija (a isto je moguce u
slu¢aju negativne korelacije unutar grupa), racunajuci korelacijski
koeficijent moze zakljuciti da korelacije izmedu x i y varijable uopce
nema. To je, naravno, kao i u ranijim primjerima, potpuno pogresan
zakljuéak. Isto tako je vrlo opasno zakljucivati o korelaciji izvan
intervala u kojima su varijable mjerene.



REGRESIJA | KORELACLJA 117

U nasem primjeru korelacije izmedu duljine klipa kukuruza i broja
zrna na klipu, konstatirali smo vrlo jaku pozitivnu korelaciju. Medu-
tim, o njoj smijemo tvrditi samo za one klipove ¢ija duljina je u
granicama opazenih-izmjerenih vrijednosti tj. izmedu 15.5 1 26.0 cm.

Zato uz korelacijski koeficijent r uvijek treba navesti i granice x 1y varijable
unutar kojih vrijedi takva korelacija. Kakoa bi korelacija izvan tih granica
bila, to ne mozemo reéi. Ako se Zeli utorditi u kakvom su odnosu dvije
varijable izvan granica u kojima su vrsena mijerenja, moraju se, svakako,
izvrditi i mjerenja u onom podrucju u kojem su -vrijednosti koje nas
interesiraju. Svakako izbjegavati ekstrapoliranje!

Ijos nesto, iako se ¢ini vrlo trivijalnim: korelacijski koeficijent na bazi
samo dva para podataka bit ce uvijek +1 ili -1, ali to je, naravno,
besmislica.

Radi li se o linearnoj ili nekoj od mogucih nelinearnih veza, najlakse
je uociti ako se podaci urede samo graficki (prikazu tockama u grafu
koji izrazava vezu izmedu x i y svojstva). Ve takav jednostavan
prikaz podataka ¢esto moze reéi mnogo vise nego bilo kakva
statisticka analiza primijenjena na podatke na koje se ne bi smjela
primijeniti. Stoga bi preporuka u analizi korelacije bila: najprije
graficki prikazati osnovne podatke, a onda odluciti sto dalje. Na taj
se nacin moze uoditi i izbje¢i mnoge pogreske u analiziranju i
interpretaciji korelacijske veze.

Ako su dvije varijable povezane na taj nacin da se radi o nelinearnoj
vezi, tada je moguce postupiti na vise nacina: ili pokusati doci do
linearnog odnosa (a to se postize transformiranjem podataka), ili pak
postupnim ispitivanjem utvrditi koja krivulja najbolje aproksimira
podatke, pa i¢i u analizu takve nelinearne veze.

Nelinearna povezanost moze slijediti razlicite krivulje, no ako se
podaci transformiraju u, recimo, logaritamsku skalu, moze se doci
do linearnog odnosa, pa je moguce primijeniti koeficijent linearne
korelacije.

Na taj je na¢in promjenom skale moguce nelinearnu korelaciju
pretvoriti u linearnu. Cesto se to postize ve¢ samo transformiranjem
vrijednosti zavisne (y) varijable, a ponekad je to potrebno uciniti za
obje.

|

Do sada je bilo rije¢i 0 odnosu izmedu dvije varijable bez obzira na

ostale varijable koje mogu istovremeno varirati. Taj se odnos zove
jednostavna ili ukupna korelacija. No, treba makar kratko spome-
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nuti parcijalnu i multiplu korelaciju. Naime, parcijalna korelacija
je odnos izmedu dvije varijable u kojem se jednu ili vise varijabli
drzi konstantnima.

Ako se radi o, recimo, tri svojstva (x, y i z), moguca su tri jednostavna

korelacijska koeficijenta i to: r,, , 7. 17

vz
Parcijalni korelacijski koeficijenti se ra¢unaju po formulama:

e drdd

T.\‘.u i =

Mustrirati ih mozemo primjerom: neka je x-duljina klipa, y-masa zrna
na klipu a z-broj zrna na klipu. Jednostavni korelacijski koeficijenti
su:

oy = 0.67 r,= 054  r_.=086

X
Da bi se u vezi izmedu duljine klipa (x) i mase zrna na klipu (y)
eliminirao utjecaj broja zrna na klipu (z), izratunat ¢emo parcijalni
korelacijski koeficijent r,, .:

0.67-0.54-0.86 0.2056

™ === =021
7T J1-054%)(1-0867) V09688

Koeficijent parcijalne korelacije izmedu duljine klipa i mase zrna na
klipu, uz odstranjen utjecaj broja zrna na klipu (r,,.), je manji od r.,.

To znadi da broj zrna na klipu ometa pravu sliku korelacije izmedu
duljine klipa i mase zrna na klipu u smislu povecanja vrijednosti
korelacijskog koeficijenta. Izdvoji li se njegov utjecaj dobije se
ispravnija slika o vezi izmedu ta dva svojstva.

Parcijalna korelacija ne uklju¢uje pojavu nezavisne i zavisne varijabe.
Ona je samo mjerilo medusobnih odnosa svojstava. Medutim, mul-
tipla korelacija i regresija govore o povezanosti i zavisnosti vise
varijabli. Naime, zavisna varijabla (y) moZze ovisiti o vise nezavisnih
(x,, X, ..., x,). Taj odnos se moze izraziti jednadzbom multiple
regresije:

= wt By e T bR

nen
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Analogno korelaciji i regresiji izmedu dvije varijable, u slucaju,
recimo, s 2 nezavisne i jednom zavisnom varijablom, odstupanja ce
biti najmanja ako je

a=y—b —bx; —byX,
pa je onda regresijska jednadzba
Y=Y +b(x; =X;)+by(x, — X5)

Regresijski koeficijenti b, i b, se izracunaju po formulama:

b SS,\'E i ny SP,\'l.rz 'Sp.\'z_u
' 88, -85, (5P, )’

59, +SB, ~8E 8P

i_}Z: 1 25 =] 1.

SS,\" SS\: = (S'P,\']xg)z

Do svih vrijednosti za sume kvadrata (SS) i sume produkata (SP)
lako je doci iz opazenih podataka, pa se za bilo koje vrijednosti
nezavisnih varijabli moZe izracunati pripadajuca vrijednost zavisne
varijable.

Postupak je potpuno analogan onom u slucaju dvije varijable
(x i)

=
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Planiranje i izvodenje
cksperimenata

10
10
11
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8.1. Kako prouciti problem?
8.2. Principi planiranja pokusa
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8.1. Kako prouciti problem?

U nastojanju da dode do novih saznanja, proucavajudi razlidite
probleme i fenomene, poljoprivredni stru¢njak se neprestano susrece
s raznolikos¢u materijala na kojem temelji svoja istrazivanja.

Kad je varijabilnost mala, moguce je i bez dugotrajnog i skupog rada,
ve¢ samo na temelju vecdeg broja informacija ili podataka donositi
zakljucke i preporuke.
Ako je pak variranje unutar opazanja na istom materijalu veliko (a
takvo najéesée u bioloskim materijalima jest), potrebno je primijeniti
takve postupke koji ¢e osigurati objektivno i pouzdano vrednovanje
i zakljucivanje.
Opéenito, u zaklju¢ivanju su poznata dva pristupa.
Ako se na osnovi poznavanja nekih opcih principa utvrdi sto ce se
dogoditi u specificnim uvjetima (dakle iz opceg se zakljucuje o
specifi¢nom), govorimo o dedukciji ili deduktivnom zakljucivanju.
Drugi pristup je upravo obratan, jer se iz niza specifi¢nih slucajeva
dolazi do opceg zakljucka, generalizira se. To je indukcija ili
induktiono zakljucivanje, a temelji se na odredenoj kolic¢ini
informacija - podataka.
I induktivno i deduktivno zaklju¢ivanje je u znanstveno-istrazi-
vackom radu neizbjezno.
Spomenimo samo neke probleme s kojima se poljoprivredni
stru¢njak zaokuplja:

* interesira ga hoce li uvodenje nekog novog agrotehnickog

zahvata dati bolji u¢inak od do tada koristenog

* je li nova sorta ili hibrid prinosniji od dosadasnjih

* u kojem roku sijati ili saditi da se postigne optimalni rezultat

¢ koji pesticid primijeniti u suzbijanju razlicitih stetocinja

* koje koli¢ine gnojiva treba primijeniti i kojih formulacija

* koji je optimalan sklop (broj biljaka po jedinici povrsine) za

pojedine kulture itd., itd.
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Da bi se odgovorilo na ta i brojna druga sli¢na pitanja, potrebno je
provesti pokus ili eksperiment.

novog ili dokazivanje (ili pobijanje) rezultata prethodnih
istrazivanja.

Sastoji se od niza postupaka koji osiguravaju vjerodostojnost i
pouzdanost odgovora na pretpostavke ili hipoteze, od kojih se polazi
iz osobnih saznanja ili iskustva drugih.

Dokazati, potvrditi ili opovrgnuti hipoteze moguce je samo eksperi-
mentiranjem i uz primjenu odgovarajucih statistickih postupaka. Ali,
zbog uvijek prisutne varijabilnosti, to nije moguce sa 100% sigur-
nos¢u. Uvijek treba racunati na odredenu razinu nesigurnosti,
nepouzdanosti, na odredenu pogresku.

Uzmimo najjednostavniji slu¢aj agronoma, koji zeli usporediti prinos
jedne nove sorte s prinosom standardne sorte ija svojstva su poznata
i provjerena. Na dvije jednako velike parcele jednu do druge sije
sortu A i sortu B, zatim mjeri prinose jedne i druge i zakljucuje o
boljoj (losijoj) sorti. Smatrajuci da je razlika medu njima uvjetovana
isklju¢ivo svojstvima sorata, ¢ini nedopustivi propust. To, naime,
sasvim sigurno nije istina, jer brojni drugi ¢imbenici (tlo, vlaga,
bolesti, $tetnici i dr.) takoder utje¢u na prinos (a dakako i druga
svojstva) svake sorte.

Zato bi se vrednovanje ovih sorata moralo provesti pomocu postupka
kojim se mogu odvojiti razli¢itosti medu sortama (uvjetovane
njihovim genotipovima) od svih drugih uvjetovanih brojnim
izvorima varijabilnosti.

Sorte A i B mogle bi se smatrati razli¢ito prinosnima samo ako je
opazena razlika u prinosu veca nego bi bila da su obje parcele
zasijane istom sortom.

Naime, razlika izmedu potpuno istovijetno tretiranih parcela (u ovom
slucaju razlika u prinosu izmedu parcela zasijanih istom sotrom),
zove se pogreska pokusa ili eksperimentalna pogreska.

To je, zapravo, varijabilnost unutar istovjetnih eksperimentalnih
jedinica (parcela u ovom primjeruy).

Pogreska pokusa je osnova za zakljucivanje je li opazena razlika
stvarna ili samo slucajna.

Upravo stoga zakljucci i odgovori ne mogu biti apsolutni, te se
generalizirati moze samo uz odredenu vjerojatnost pogreske koja se
pri tome dini.
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Zato eksperiment treba kreirati i provesti tako da postoji mogucnost
mjerenja eksperimentalne pogreske.

Medutim, pogresku pokusa ne moze se procijeniti ako se ne
raspolaze s bar dvije istovjetne eksperimentalne jedinice. Zato takve
istovjetne jedinice pokusa treba ponavljati kako bi se dobile
informacije na temelju kojih se moze do¢i do mjerila pogreske
pokusa.

U slucaju ove dvije sorte A i B, trebalo bi svaku posijati na bar dvije
ili vie parcela. No, nije niti to dovoljno! Ima jos§ mnogo drugih
¢imbenika i razloga o kojima pri tom treba voditi racuna.

Agronom moze svaku ovu sortu ponovljeno sijati na, recimo, cetiri
parcele, kao:

Ako je, medutim, samo plodnost tla razli¢ita i smanjuje se od lijeva
prema desno, prinos ¢e uvijek biti u korist sorte A ve¢ samo zbog
plodnosti tla, pa bi na taj nacin usporedba ovih sorata bila opet
pristrana. Dakle, dio razli¢itosti sorata A i B bit ce uvjetovan razli-
¢itom plodnosti tla a ne samo sortnim razlikama.

Ispravnim eksperimentiranjem to se mora izbjeéi i osigurati
objektivnu, pouzdanu procjenu i vrednovanje rezultata pokusa.

Opcenito, u pokusima se ucinci progjenjuju ponavljanjem istovjetnih
eksperimentalnih jedinica ili ¢lanova pokusa ili tretiranja.

Clan pokusa ili tretiranje je bilo koji, od istrazivaca (struénjaka)
nametnuti zahvat, ¢iji se uéinci prate i vrednuju u pokusu.

S obzirom na problematiku koja se proucava, cilj i eksperimentalni
materijal, govorimo o sortnim pokusima (proucavaju se sorte, hibridi,
linije ili opéenito genotipovi), agrotehnickim pokusima (ispituju
ucinke razli¢itih agrotehnickih zahvata kao: jesensko u odnosu na
zimsko oranje, razli¢iti nac¢ini obrade tla i sl.), gnojidbenim pokusima
(rjeSavaju pitanja npr. optimalne kombinacije gnojiva, doze, nacina
i vremena primjene i sl.), pokusi s pesticidima (daju odgovore o
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efikasnosti pojedinih pesticida, koncentracija, nac¢ina aplikacije itd.),
pokusi pomocu kojih se vrednuju razliciti ineliorationi zahvati itd.

Moglo bi se nabrajati jo§ mnogo tipova eksperimenata, ovisno o
problemima koji se pokusima rjeSavaju, a o tome ovise i ¢lanovi
pokusa ili tretiranja.
* Tako bi agrotehnicki pokus u kojem bi se proucavao ucinak,
recimo, tri nacina obrade tla, imao tri ¢lana ili tretiranja.
* Primjenom 6 kombinacija gnojiva i pracenjem njihovog utjecaja
na prinos neke kulture, radilo bi se o pokusu sa 6 ¢lanova.
* U pokusu s dvije sorte psenice, govorimo o dva ¢lana ili
tretiranja.
¢ Sortni pokus s 15 hibrida suncokreta imao bi dakle 15 tretiranja.
* Pokus u kojem bi se proucavao utjecaj 3 razli¢ite koncentracije
nekog pesticida, imao bi 3 ¢lana pokusa.

Pokusi se mogu izvoditi na otvorenom (polje, voénjak, vinograd), ali
i u zatvorenom prostoru (laboratorij, staklenik, plastenik, skladiste,
podrum i sl.).

No, bez obzira radi li se o otvorenom ili zatvorenom prostoru, za
eksperiment je potrebno osigurati takve uvjete, koji ¢e omogucditi
kontrolu i procjenu pogreske pokusa.

Grupiranjem ¢lanova u blokove
osigurava se Izborom medija za pokus
Analizom eksperimentalnih podataka

S obzirom da mogucnost otkrivanja postojec¢ih razlika medu
¢lanovima pokusa raste kako se pogreska pokusa smanjuje, dobar
eksperiment karakteriziraju svi oni uvjeti koji minimaliziraju
pogresku.

Najvaznije je grupirati ¢lanove pokusa u grupe ili blokove, unutar
kojih su uvjeti maksimalno sli¢ni. Na taj je nac¢in moguce mjeriti
razli¢itost medu blokovima i tu varijabilnost izdvojiti iz pogreske
pokusa.

To grupiranje tretiranja u blokove narocito je vazno u poljskim
pokusima.

Ispravna tehnika izbora medija za pokus takoder je vazna. Za sve
tipove pokusa apsolutno je bitno da svi ostali ¢inioci, osim onih koje
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namede istrazivac, a to su ¢lanovi ili tretiranja, budu maksimalno
ujednaceni (uniformni).

Tako je, na primjer, u sortnom pokusu (gdje su sorte tretiranja)
nuzno, da svi mogudi ¢imbenici budu za sve sorte isti (tlo, gnojidba,
gustoca sklopa, agrotehnika, zastita, te bezbroj drugih). Znaci sve
parcele pokusa moraju biti uniformne.

Dakako da je nemoguce apsolutno zadovoljiti ovim uvjetima, ali
poznavanjem mogucih uzroka varijabilnosti (izvora varijabilnosti)
mogude ih je ili izbjeci ili eliminirati i tako svim tretiranjima
(¢lanovima) pokusa osigurati maksimalno homogene uvjete.

Izvori varijabilnosti, narocito u poljskim pokusima mogu biti:

* razli¢itost medu individuima (biljkama, stablima, parcelama i
dr))

* klimatski i opcenito okolinski uvjeti

* heterogenost tla (plodnost, nagibi, mikrodepresije i sl.)

* kultura koja je prethodila

* gnojidba prethodne godine

* rezidui pesticida, gnojiva itd.
Dakako, da je samo ispravnom i primjerenom analizom
eksperimentalnih podataka moguce pravilno procijeniti pogresku
pokusa, koja je osnova za prihvacanje ili odbacivanje postavke od
koje se krenulo u eksperiment.

Procjena Repetiranjem ¢lanova

3 osfiie se
pogreske pokusa d

Randomiziranjem ¢lanova

Ne smije se zaboraviti da su rezultati pokusa u najstrozem smislu
rije¢i primjenljivi samo na uvjete koji su isti ili sli¢ni onima u kojima
je eksperiment proveden.

Stoga pokus treba ponoviti i vremenski i prostorno da bi se rezultati
mogli generalizirati za 3iri raspon okoline (biti primjenjivi u
razli¢itim uvjetima).

Ponovo naglasimo i ne zaboravimo da pogreska pokusa mjeri
varijabilnost izmedu opaZanja istog tretiranja, a moguce ju je mjeriti
samo ako je svako tretiranje ponovljeno vise puta u pokusu.
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Vigekratno ponavljanje ¢lanova u pokusu zove se repetiranje.

Pri tome je vazno obuhvatiti cjelovit medij u kojem se pokus izvodi,
odnosno omoguditi da se svaki ¢lan nade na svakom dijelu pokusnog
medija. To se postiZe potpuno slu¢ajnim rasporedi-vanjem clanova
pokusa ili randomiziranjem.

Repeticija ili ponavljanje je dio pokusa koji sadrzi sve potpuno
sluéajno rasporedene ¢lanove pokusa.

Najéesce je repeticija isto Sto i blok, iako ponekad jedan blok moze
sadrzavati i vise repeticija. Repetiranjem i randomiziranjem ¢lanova
pokusa osigurava se mogucnost procjene pogreske pokusa.

U pripremi uvjeta za eksperiment kao i tijekom izvodenja pokusa,
treba uéiniti sve éto je moguce da bi se pogreska pokusa smanjila
na minimum.

Poljoprivrednog stru¢njaka, agronoma, trajno zaokupljaju fenomeni,
problemi, pitanja struke, koje istraZuje i proucava najcesce s kona-
¢nom namjerom da rezultati budu preporucljivi i primjenjivi u
praksi.

Pri tome pokusi ili eksperimenti predstavljaju integralni nezamjenjiv
dio svakog istrazivanja.

Kad se pristupa proucavanju nekog problema potrebno je slijediti
ove etape:

* Definirati problem i formulirati postavke ili hipoteze i cilj
(odnosno pitanja na koja se Zeli odgovoriti) - treba dobro
razumijeti problematiku koju se Zeli prouciti (Sto znaci detaljno
se upoznati sa svim $to je ve¢ ucinjeno na istoj ili sli¢noj), jer
samo tako je moguce oblikovati pitanja ¢iji odgovori vode
rjesenju problema.

» QOdlu¢iti o na¢inu provjere ispravnosti hipoteze (testiranja).

* Planirati i izvesti eksperiment, uz prikupljanje informacija i
podataka iz pokusa.

» Odabrati postupak analize eksperimentalnih podataka, ciji e
rezultati omoguciti da se provjeri hipoteza i dode do odgovora.

Posebno éemo se zadrzati na ovom trecem - planiranju i izvodenju
eksperimenta ili pokusa.

Principi planiranja pokusa imaju korijene prvenstveno u logici
znanstvene metodologije.
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8.2. Principi planiranja pokusa

B. J. Winer u uvodu svoje knjige “Statistical Principles in Experi-
mental Design” (1971.) kaze: “Planiranje eksperimenata moze se
usporediti s radom arhitekta koji odlucuje hoce li se graditi vedi ili
manji objekt i kakav. Osnovne zahtjeve postavlja vlasnik, a na
arhitektu je da zahtjevima udovolji. On moze predloziti nekoliko
nacrta-planova koji svi udovoljavaju zahtjevima. Neki ¢e, medutim,
biti skuplji, neki imaju odredene prednosti pred drugima i slicno.

U planiranju pokusa ulogu arhitekta ima stru¢njak za postavljanje
pokusa i analiziranje rezultata pokusa - biometricar, a ulogu vlasnika
projekta, istraZzivac - specijalist u odredenom dijelu struke. Nerijetko
je oboje utjelovljeno u jednoj osobi.

Bez dobro planiranog eksperimenta, niti potencijalno plodonosne
hipoteze ne mogu se testirati sa zadovoljavaju¢om pouzdanosti.”

Je li u istraZzivanju potreban eksperiment ili nije, ovisi o problemu
koji se proucava kao i cilju, svrsi istrazivanja. Ima problema koji se
mogu rijesiti i pitanja na koja se moze odgovoriti samo opisivanjem
pojedinih individua, mjerenjem veceg broja uzoraka i sl., a neki pak
problemi (a takvih je u agronomskoj struci vise) zahtijevaju kreiranje
kontroliranih uvjeta i eksperimentiranje, sto se postize izvodenjem
dobro planiranih pokusa.
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Bez obzira na tip eksperimenta, treba poduzeti sve ono sto ée svakom
¢lanu pokusa osigurati jednaku priliku da manifestira svoj ucinak,
a to prvenstveno zna¢i da ih treba po mediju (bilo to polje, laboratorij,
staklenik, skladiste i sl.) randomizirati i repetirati (slu¢ajno
rasporediti 1 ponavljati).

Uzmimo, na primjer, odredenu povrsinu na kojoj treba prouditi
ucinke 4 ¢lana. Pridrzavajudi se spomenutih uvjeta, mogli bismo ih
rasporediti tako da svaki zauzme po Cetvrtinu povrsine (A), pa
potpuno sludajnim nacinom ponovljeno zabiljeziti informacije o
njihovom uéinku. Pri tome se zadovoljavaju uvjeti slucajnog
rasporeda i ponavljanja.

Jos bi bolje postupili kad bi tu istu povrsinu iskoristili na drugi nacin
(B), grupirajudi ¢lanove pokusa u repeticije (blokove) unutar kojih
su isti uvijeti za svakog ¢lana. Tako je svaki ¢lan Cetiri puta ponovljen,
a njihov raspored unutar svakog ponavljanja potpuno je slucajan.
U¢inak svakog ¢lana na taj se nacin prati po cijeloj povrsini, a
opaZanja i mjerenja se mogu biljeziti na svakoj eksperimentalnoj
jedinici koju zovemo osnovnom parcelom.

Osnovna parcela u pokusu je, dakle, najmanja jedinica pokusa na
koju je primijenjen pojedini ¢lan ili tretiranje.

Ovisno o tipu eksperimenta, problemu i ciljevima, osnovna parcela

¢e ponekad morati biti veca, a ponekad ¢e i manja biti dostatna.

U sortwim pokusivia s knlturama guslog sklopa (kakve su npr.
Zitarice) veli¢ina osnovne parcele je najéesce 5 - 10 m?; s kukuruzom,
suncokretom, i duhanom nesto veca j. 15 - 20 - 25 m2.
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U pokusima u vocarstou i vinogradarstou osnovnu parcelu moze
predstavljati 1 do viSe stabala ili grmova, 3 i viSe trsova (Cokota) i
sl.

U pokusima s pesticidimma osnovne parcele moraju biti vece zbog
“preklapanja” tretiranja (pogotovo ako se aplicira strojem).

Gnojidbeni i agrotehnicki pokusi zahtijevaju izuzetno veliku
osnovnu parcelu (od 20 m? do nerijetko i 500 m?), zbog opasnosti
od preklapanja djelovanja, ispiranja, kao i zbog radnih zahvata
poljoprivrednih strojeva.

U laboratorijskim uvjetima, osnovnu parcelu mogu predstavljati
petrijevka, cilindar, uzorak za kemijsku ili drugu analizu itd.

lako, dakle, osnovna parcela u pokusu moze biti razli¢ito velika
ovisno o nabrojenim razlozima, opcenito je vazno da ona bude
dovoljno velika da moZe osigurati vjerodostojnu informaciju o
ucinku ¢lana ili tretiranja koje je na njoj primijenjeno.

Informacije su najé¢esce numericke (izmjere, odvage i sl.), iako mogu
biti i u obliku razli¢ito izrazenih zabiljeski o opazanjima, ali to moraju
biti oni podaci koji se odnose iskljucivo na ucinak ¢lana ili tretiranja,
bez eventualnog utjecaja susjednih parcela. Ti okolni utjecaji mogu
biti uvjetovani zasjenjivanjem, kompeticijom, preklapanjem tretiranja
(gnojiva, pesticida, regulatora rasta, agrotehnickih zahvata i sl.) itd.

Zato je najispravnije u¢inak svakog ¢lana pokusa pratiti i zabiljeziti
samo s unutarnjeg dijela osnovne parcele, oslobodenog mogucih
utjecaja “susjeda”. To se obi¢no postize prethodnim odstranjivanjem
rubova osnovne parcele (rubnih redova ili rubnih i ¢eonih biljaka,
stabala, cokota i dr.). Taj unutarnji dio osnovne parcele (osloboden
moguéih utjecaja sa strane) s kojeg se prikupljaju podaci o
¢lanovima tretiranja zove se obrac¢unska parcela pokusa.

S tim u svezi treba reci da se optimalnom veli¢inom osnovne parcele
u pokusu (o kojoj onda ovisi i veli¢ina obrac¢unske parcele) smatra
ona koja omoguéuje smanjenje varijabilnosti uvjetovane
nekontroliranim udincima na najmanju mogucu mjeru.

Medutim, prevelika osnovna parcela moze biti razlogom
predimenzioniranosti cijelog pokusa, pa je onda upitna ujedna-
¢enosti uvjeta. Velika je vjerojatnost da se povecanjem pokusa na
veliku povrsinu dolazi do problema heterogenosti medija, Sto dakako
nije dobro.
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homogenosti uvjeta za pokus (5to je medij za pokus
heterogeniji, to je vise repeticija potrebno).

6. Osigurati kontrolu utjecaja susjednih parcela - To se obicno
rieSava eliminiranjem rubnih dijelova parcele.

7. Detaljno odrediti koje podatke i kako prikupiti - Jer oni ce
biti osnovica za procjenu uc¢inaka tretiranja i testiranje razli¢itih
hipoteza.

8. Skicirati postupak statisticke analize podataka i prikaza
rezultata. Ispisati sve izvore varijabilnosti i pripadajuce
slobodne varijante (17 - 1) u analizi varijance, pa usporediti s
ciljem eksperimenta da se ve¢ prije izvodenja pokusa vidi hoce
li se pokusom do¢i do zeljenih odgovora.

Tek nakon svih ovih koraka moguce je

Provesti pokus

Sakupiti podatke o
u€incima ¢lanova

-

Analizirati
podatke pokusa

v

Odgovoriti na pitanje
hipoteze i interpretirati
rezultate

Kod izvodenja pokusa bitno je koristiti sve postupke koji eliminiraju
subjektivnost, a isto tako odmah provjeravati podatke i opazanja za
koje se ¢ini da na bilo koji nacin odstupaju od onih koji se uopce
mogu ocekivati.

Osim svega, cjeloviti pokus treba izvesti u jednom danu (pod istim
uvjetima).



PLANIRANIJE 1 IZVODENJE EKSPERIMENATA 133

Za ilustraciju, osnovne, odnosno obracunske parcele za razlicite biljne
vrste i razlicite pokuse mogu izgledati kao na slici 30.

Opetovano smo naglasavali da je glavni cilj u pokusnom radu
pogresku pokusa svesti na najmanju mogucu mjeru. Pri tome
osnovna parcela, slucajnost rasporedivanja ¢lanova i ponavljanje
¢lanova u pokusu imaju najvazniju ulogu.

Sve ovo mogli bismo saZeti upitom:
Kako planirati eksperiment?

Dobro isplaniran pokus vec je pola uspjeha. Zato bi obavezno uvijek
trebalo slijediti ove korake:

1. Definirati cilj - To znaci formulirati pitanja na koja se Zeli
odgovoriti, hipoteze koje ce se testirati, ucinke (efekte) koji ce
se procijeniti. Cilj(evi) se mora(ju) detaljno ispisati, jer to
istrazivacu omogucuje bolje planirati eksperiment. Ako je vise
ciljeva, treba ih poredati prioritetnim redoslijedom (po
vaznosti).

2. Izabrati tretiranja ili ¢lanove - Pazljiv izbor tretiranja vazan je
kako u postizanju odgovora na postavljena pitanja, tako i u
povecanju preciznosti eksperimenta. Cesto se ¢ini pogreska
izborom previse sli¢nih tretiranja, tretiranja koja se premalo
razlikuju, pa se razlicitost njihovih u¢inaka ne moze niti otkriti
(doze, koncentracije, formulacije pripravaka, gnojiva,
genotipova i dr.). Jednako tako nezgodnu i nezeljenu posljedicu
uzrokuje i izbor prerazlicitih ¢lanova. Zato izboru ¢lanova treba
pridavati izuzetnu paZznju.

3. Izabrati eksperimentalni materijal - Kod izbora materijala za
pokus, treba imati na umu cilj(eve) eksperimenta i populaciju
o kojoj se traze zakljucci. Izabrani materijal mora dobro
predstavljati populaciju na kojoj ¢e se testirati tretiranja (ista
starost i kondicija stabala vocne vrste, usjeva zarazenog boleséu
ili tetnikom itd.).

4. Izabrati eksperimentalni plan - To je zapravo raspored c¢la-
nova; treba izabrati takav raspored c¢lanova pokusa koji ce
osigurati zeljenu preciznost.

5. Izabrati osnovnu (obra¢unsku) parcelu i odluéiti o broju
repeticija - Odluciti o veli¢ini osnovne parcele (o ¢emu ¢e ovisiti
i veli¢ina obracunske parcele) i o tome koliko ce se puta ¢lanovi
pokusa ponoviti. Broj repeticija u pokusu uglavnom ovisi o
broju élanova (5to je manje ¢lanova, to vise treba repeticija) i o



PLANIRANJE | 1ZVODENJE EKSPERIMENATA 135

Treba izbjegavati sve one razloge koji bi mogli uvjetovati nezeljenu
varijabilnost. Zato treba u poljskim uvjetima sijati (saditi) okomito
na smjer obrade, izbjegavati povrsinu na kojoj je prethodne godine
bio gnojidbeni pokus ili pokus s pesticidima (zbog eventualnih
rezidua), ne i¢i s gnojidbenim pokusom na povrsinu na kojoj je
prethodne godine bila, recimo, soja (zbog ostataka N hranjiva), a

repetirati 1 randomizirati, jer to su “alfa i omega” u
eksperimentiranju.

Analiza podataka pokusa mora uvijek slijediti na¢in na koji je pokus
izveden - dakle plan pokusa ili raspored tretiranja ili shemu pokusa.

Rezultate pokusa treba interpretirati u svjetlu uvjeta eksperi-
menta, testiranih hipoteza ali i u odnosu na prethodna saznanja.

Ne treba pod svaku cijenu srljati u zakljuc¢ivanje kad su rezultati iole
“neobi¢ni” ili “sumnjivi”. U takvom slucaju istraZivanje se nastavlja
i pokus ponavlja.

Treba upamtiti: nema negativnog rezultata pokusa. Ako je nulta
hipoteza prihvacena (uz zadovoljavajucu sigurnost), to samo znaci
da zaista nema znacajnih razlicitosti medu tretiranjima koja su se
kroz eksperiment proucavala.

Statisticka analiza eksperimentalnih podataka je nezamjenjiva karika
u lancu istrazivanje-eksperimentiranje-zakljucivanje. Istrazivacu
pomaze kreirati i analizirati pokus, a jednako tako i valorizirati
rezultate.

Naravno da svaki istraziva¢ (a pogotovo svaki prakti¢ar) ne mora
biti kompletan biometri¢ar, no mora se ¢vrsto pridrzavati “ 3R ”:

Randomizirati
Repetirati

Razgovarati s biometricarom
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Planovi ili
sheme pokusa

10
11
12

9.1. Potpuno sluéajni raspored
9.2. Sluéajni blokni raspored
9.3. Latinski kvadrat

9.4. Latinski pravokutnik
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U izvodenju pokusa najvaznije je, dakle, osigurati mogucnost
kontrole i ispravne procjene pogreske pokusa, koja sadrzi svu
slucajnu varijabilnost uvjetovanu razli¢itim ¢iniocima. Zato treba
nastojati definirati ¢im vise dijelova varijabilnosti i znati njihove
izvore (uzroke).

To se postize razli¢itim nadinima rasporedivanja, grupiranja i
ponavljanja ¢lanova pokusa, poznatim kao planovi ili sheme pokusa.
Mnostvo je razlicitih shema ili rasporeda tretiranja, a razlikuju se po
tome kako su grupirane osnovne parcele na koje ¢e se rasporediti
¢lanovi, kao i po restrikcijama koje se u pojedinom planu namecu.
Iz toga proizlaze prednosti i mane razlicitih shema, kao i mogucnost
definiranja vise ili manje dijelova varijabilnosti, odnosno u konacnici
razlicito velika pogreska pokusa.

Cilj je minimalna pogreska pokusa, pa je stoga potrebno sve ovo imati
na umu svaki puta prilikom izbora sheme pokusa (plana, rasporeda).

Razli¢ite sheme pruzaju razli¢ite mogucnosti analize
eksperimentalnih podataka i sukladno tome rezultiraju razli¢ito
velikom pogreskom pokusa. S tim u vezi svakako treba upamtiti:

Analizu . Plan ili
pokusnih podataka odreduje shema pokusa

Podaci se moraju analizirati isklju¢ivo sukladno shemi po kojoj je
pokus izveden.
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U principu se analiza pokusnih podataka provodi primjenom analize
varijance, odnosno testiranjem hipoteze o varijabilnosti ¢lanova
pokusa (tretiranja) i razlika izmedu njihovih prosje¢nih vrijednosti:

Hy: Xy=%p=Xc=...= X,

2 . i
s*tretiranja
Test: F i

exp = (F,,p baziran na

s*pogreske
n-1 tretiranja i n-1 pogreske)

Usporedba prosjecnih vrijednosti tretiranja i testiranje razlika

t-test > LSD =t - Sp (t.,, baziran na n-1 pogreske)

Specifi¢nosti ovisne o razli¢itim shemama pokusa, pokazat ¢emo na
primjerima koji slijede.

9.1. Potpuno slucajni raspored

To je najjednostavnijt plan pokusa, odnosno raspored tretiranja na
osnovne eksperimentalne jedinice. Ne zahtijeva nikakve posebne
uvjete. Svaka osnovna parcela ima istu priliku da primi bilo koje
tretiranje (¢lana), a tretiranja ¢ak i ne moraju biti zastupljena isti broj
puta.

Kod takvog rasporeda tretiranja u pokusu, razlike izmedu
eksperimentalnih jedinica (osnovnih parcelica) moraju se smatrati
pogreskom pokusa. Naime, ta shema ne zahtijeva grupiranje ¢lanova
pokusa u repeticije, pa iz toga proizlazi i velika pogreska pokusa!

Ipak, potpuno slucajni raspored bila bi zadovoljavajuca shema za
homogene uvjete kakvi su, na primjer, uvjeti laboratorija ili
staklenika, u kojima je relativno lako kontrolirati okolinu.

U poljskim pokusima taj se plan rijetko koristi i trebalo bi ga
izbjegavati, osim kada se podaci sakupljaju na velikim proizvodnim
povrinama.

Pretpostavimo da se Zeli eksperimentirati s 3 clana ili tretiranja A, B
i C, a svako da se u pokusu pojavljuje 4 puta. To znadi trebalo bi
osigurati 3 x 4 = 12 osnovnih parcela u pokusu. Na tih 12 parcela
treba potpuno slu¢ajno rasporediti élanove pokusa. Da se izbjegne
subjektivnost, najbolje je primijeniti neku potpuno objektivnu
metodu. Najéesce je prakti¢no ispisati 12 ceduljica (4 puta svaki od
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élanova A, B i C), izmijesati ih i rasporedivati ¢lanove onim redom
kojim se ceduljice uzimaju. To je onda ujedno i jedan od mogucih
slucajnih rasporeda:

1 M- 18 4

Podaci o uéinku tretiranja prikupljeni na osnovnim parcelama
podvrgnu se statistickoj analizi primjenom analize varijance
(ANOVA) i testova za testiranje hipoteza (F i t-test).

Kako ovakav potpuno slu¢ajni raspored omogucuje iskljucivo
definiranje ukupne varijabilnosti i varijabilnosti izmedu clanova, to
sav preostali dio varijabilnosti predstavlja pogresku pokusa, koja je
zbog toga vrlo velika.

Shematski:

58 Izmedu ¢lanova
(tretiranja)

S5 Ukupno

SSuUnutar ¢lanova
(ostatak, pogreska)

Pripadajuéi broj slobodnih varijanata za svaki dio varijabilnosti:

[zvori varijabilnosti n-1

Ukupno n-1
Tretiranja nyp- 1
Pogreska n-ny

U Zelji da se proudi utjece li ishrana gusjenica razli¢itim travama na
fertilnost zenki gubara (Hypogimna morio L.) proveden je
laboratorijski pokus. Gusjenicama su ponudene Cetiri razlicite trave:
Carex divulsa (C), Juncus conglomeratus (J), Lolium perenae (L) i
mjesavina sve tri (M). To su, dakle, ¢lanovi pokusa, pa ovaj pokus
ima 4 tretiranja.
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Pretpostavka ili nulta hipoteza je, da razli¢ita ishrana gusjenica nece
znadajno utjecati na fertilnost zenki ovog stetnika. Pokus je izveden
u laboratoriju, tako da su u po 7 cilindara gusjenice hranjene svakom
od ove 4 trave. To znadi, pokus je imao 28 osnovnih eksperimentalnih
jedinica (7 cilindara svake od 4 trave), potpuno slu¢ajno rasporedenih
na stalku u laboratoriju.

U svakom cilindru bio je isti broj gusjenica, a broj odlozenih jaja
smatra se pokazateljem fertilnosti zenki. Evo tih podataka za svako
tretiranje i svaki cilindar:

114 140 9 253 210 270 206
J M L J M L (

oF - 18 303 o [d, 8. @5 . 1
L ( J L M & J

300 124 N -
C M L M J L M

e 16600 201 . TBF 048 19 . 1296
M C C ] G

Ako ove podatke sredimo tako da ih svrstamo po travama, oni
izgledaju ovako:

Glindar ~ Carex Juncus Lolium  MjeSavina
bioj  divulsa  conglomeratus perenae  C+J+L
) C J L M
1 206 114 90 140
2 178 253 270 210
3 255 313 173 354
4 300 112 97 124
5 168 130 62 199
b 142 157 193 273
7w womm
pa L 1277 1096 1521 > x =5439

Eme M7 B4 V66 W3
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Cini se da je broj odloZenih jaja razli¢it, ovisno o ishrani gusjenica
razli¢itim travama. No, jesu li te vrijednosti znacajno razlicite ili su
razlike medu njima mozda samo slucajne, pokazat ce detaljna analiza
podataka.
Analizu pokusnih podataka provest c¢emo primjenom analize
varijance (ANOVA), zna¢i izra¢unati sume kvadratnih odstupanja
za pojedine dijelove varijabilnosti uvjetovane razlic¢itim izvorima
(SS), pripadajuce slobodne varijante (n-1) i varijance (s?), tj.

H =1
— 4-7)-1=27
— 4 -1=3
- 4.(7-1)=24(ili 27 - 3 = 24)
Iz tih ce vrijednosti biti moguce izracunati pojedine varijance, jer
prisjetimo se: varijanca je prosje¢no kvadratno odstupanje varijanata

58
85
58

Ukupno
[zmedu grupa

Unutar grupa

3 BS°
od prosjeka [5 *”—J

=
Dakle;
54392
5Sukupno = 2062 + .. + 2212 - 2 = 150209.25
1545% +...+1521> 54392
SSlzmcdu trava = - 7 - 2 = 1953296
SSUnutar trava = SSUkupno - SSI/.mcdu trava

I

150209.25 - 19532.96 = 130676.28

Kod racunanja S5, .4, wava dijeli se sa 7 jer je svaka vrijednost u
brojniku dobivena iz 7 osnovnih podataka tj. 1545 je zbroj odlozenih
jaja u 7 cilindara, itd.

Iz dobivenih ¢emo vrijednosti konstruirati tablicu analize varijance
i izracunati pojedine varijance i njihove odnose.

Tablica ANOVA

. = F n
- n-1 5§ 2 By
varijabilnosti P p=5%  P=1%
Ukupno 27 150209.25
|zmedu trava 3 19532.96 651099 120 3.0 472

Unutar trova (pogreska) 24 13067629  5444.84
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Pretpostavku ili nultu hipotezu o broju odloZenih jaja zenki, ovisno
o ishrani gusjenica, provjerit ¢emo tako da najprije provedemo F-test
varijance izmedu trava. Tabli¢ni F-faktor ocitat ¢emo iz broja
slobodnih varijanata varijance koju se testira (a to je s* izmedu trava)
i slobodnih varijanata varijance s kojom se testira (a to je varijanca
pogreske ili ostatka).

Foi; ocitd 56 dakle 123 1 24,810 &
B = 3.01

Frogy = 472

Bududidaje F,, < Fy prihva¢amo nultu hipotezu. To znaci da se
ovim eksperimentom nisu utvrdile nikakve znacajne, opravdane ili
signifikantne razlike u broju odlozenih jaja Zenki koje bi uvjetovala
ishrana gusjenica razli¢itim travama. Razlike su samo slucajne.

U uzorcima mosta triju sorata: Traminca, Burgundca i Grasevine, u
laboratoriju je odredena ukupna kiselost izrazena u g/1 (kao vinska
kiselina).

Uzorci su potpuno nasumice analizirani pa tako ovaj pokus
predstavlja potpuno slucajni raspored ¢lanova ili tretiranja (u ovom
primjeru to su 3 sorte).

Pretpostavka ili nulta hipoteza koju se Zeli provjeriti jest, da nema
opravdanih razlika u ukupnoj kiselosti mosta ovih triju sorata.

Radi se, dakle, o pokusu ¢iji su ¢lanovi bili potpuno slucajno
rasporedeni, a 31 osnovni podatak (12 + 9 + 10) podvrgnut cemo
analizi varijance, tj. izracunati

n-1
SSUkupuo — T25%010) =~1=30
SS - 3-1=2

Izmedu sorata

— 30-2=28

SSPogmékc

Podaci o ukupnoj kiselosti mosta (g/1) ovih sorata (na razli¢itom
broju uzoraka) su:
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Uzorak  Traminac  Burgundac  GroSevina

1 881 95 937
2 95 1012 1050
3 869 1144 975
4 806 1043 1087
5 825 1050 1090
b 900 1069 937
7 200 1062 844
; 825 1031 900
9 844 1075 88
10 .00 1090
1 7.80
12 9.00

Yo 1028 9442 9791 Ta=129519
n 12 9 10
% 857 1049 979

2.
ss = 8812+ . +10902 - 2200 _ 3798

Ukupno

_102.867 N 94.92* N 97.91°  29519° _ o
lzmedu sorata T 9 10 31 |

= 32981 - 20.014 = 12.967

55

58

Pogreske

Konstruirat ¢emo tablicu ANOVA s izra¢unatim vrijednostima za S5-
ove, odrediti broj slobodnih varijanata (i - 1) za svaki dio varija-
bilnosti, izra¢unati varijance i testirati hipotezu od koje se krenulo
u pokus (da medu sortama nema razlika u ukupnoj kiselosti mosta).

Tablica ANOVA
[zvori Fia
N §=l BB & §, — 2
varijobilnosti Pop=su P=1%
Ukupna 30 32.981
lzmedu sorafa Z 20014 10,007  21.6* 334 545

Pagreske 28 12.967 0.463
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Tabli¢ni F-faktor ocita se iz 2 (to je broj slobodnih varijanata varijance
izmedu sorata) i 28 (a to su slobodne varijante varijance unutar
sorata, odnosno varijance pogreske) i iznosi

Fpoggy = 3.34
Fpoiq, = 545
Kakoje F,,>F, za P =0.01 (a to ukljucuje i P = 0.05) odbacujemo

nultu hipotezu i uz 99 % sigurnosti zakljuc¢ujemo da se ove tri sorte
znacajno razlikuju po ukupnoj kiselosti mosta. No F-test ne pokazuje
koja se od koje i koliko razlikuje.

Za testiranje razlika izmedu prosje¢ne ukupne kiselosti mosta ovih
sorata, primijenit ¢emo t-test. To znadi izracunati najmanju ili
grani¢nu razliku (L5D) za koju se moraju razlikovati dvije prosjecne
vrijednosti da bi ih smatrali opravdano razli¢itima.
Ne zaboravimo, u ovom slucaju imamo razli¢it broj podataka za
svaku sortu (1, = 12, ny = 9, n, = 10) pa to znaci da s, treba izracu-
nati za svaku usporedbu posebno.

LAl = -85
sp ¢emo izracunati, a f ocitati iz tablica iz n - 1 varijance pogreske
jer to je varijanca unutar grupa (vidi osnovnu ANOVA na str 92).
Dakle, tabli¢ni f faktorizn -1 = 28 je

tpegy, = 2.05

bpossy = 270
Usporedit ¢emo medusobno prosjeénu ukupnu kiselost mosta sorata
Traminac (¥;), Burgundac (x) i Grasevina (X;), odnosno testirati
razlike (D) medu njima.

Usporedha:
B T 1049 §57
D = 192g/l
> Mg +Hyp o
Sp =% ﬁ (slucaj C na str. 73)
5p = \fo.463.9+12 W/o.%aﬂ _03 g/l
S 108

Uvrstimo li oéitani tabli¢ni t faktor i izra¢unani s, u formulu za
najmanju znacajnu razliku (LSD) dobijemo:
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LSDp sy = 2.05-0.3 = 0.615 g/1

LSDp_je, = 276 - 0.3 = 0.828 g/]
Kako je

D> LSDp_y

zakljucujemo: razlika u ukupnoj kiselosti mosta je opravdana ili
signifikantna uz P = 1% (3to dakako ukljucuje i P = 5%). Drugim
rije¢ima, s 99% sigurnoséu mozemo reéi da sorta Burgundac ima
signifikantno visu ukupnu kiselost mosta od sorte Traminac. Ili:
razlika je visoko signifikantna, Sto oznadavamo kao

D = 192 g/I*
Usporedba:
Xp - T = 1049 -9.79
D = 070 g/1
[ =
sp = /0463 2410 . Jodes 2 <5t
- 9.10 \ 90
[8Dp.q = 2105.031 = 0635 g/l
LSDpy = 2.76-031 = 0.856 g/1

B3 T8

Zaklju¢ujemo: razlika je signifikantna uz P = 5%, Sto znaci da s 95%
sigurnoséu (koja je, kako smo veé spominjali, u nasoj struci
dogovoreno dostatna) moZzemo tvrditi da Burgundac ima visu
ukupnu kiselost mosta i od sorte Grasevine. Zato ovu razliku
oznacimo kao

D = 070 g/1*

Usporedba:
X - % = 9.79-8.57
D = 12g/1
Sy = \/0.463- '11%1]22 - ‘)0.463 -% ~0.29
LSDp_5y = 2.05 - 0.29 = 0.59 g/1
LSDyp_y, = 2.76 - 0.29 = 0.80 g/1
D > LSDyy,
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Signifikantna razlika D = 1.22 g/1** dozvoljava ovaj zakljucak: most
Gragevine ima zna¢ajno visu ukupnu kiselost od mosta Traminca.

Dakle, analizom podataka ovog laboratorijskog pokusa najprije smo
odbacili nultu hipotezu kojom se pretpostavljalo da se sorte ne
razlikuju po ukupnoj kiselosti mosta (za $to nam je argument
opravdani F-test varijance izmedu sorata). Usporedbom prosjecnih
vrijednosti sorata primjenom t-testa utvrdili smo da opravdano
najvisu ukupnu kiselost mosta ima Burgundac, od njega znacajno
nizu Grasevina i Traminac, ali Gragevina signifikantno visu od
Traminca. Ili,

Xg Xg Xp
10.49 9.79 8.57
. o

- Hzt* ) 1

Cilj ovog eksperimenta bio je provjeriti pretpostavku da rok sjetve
nece znacajno utjecati na prinos Secerne repe.

Pokus je izveden na proizvodnim povriinama gdje se u svakom od
4 uzastopna roka (R, = rana sjetva, R, = srednje rana, R, = kasna, R,
= vrlo kasna) zasijala povrsina od 500 m?. Pokus, dakle, ima 4 ¢lana.
U vrijeme vadenja repe, izvagani su prinosi s potpuno nasumic¢nih
parcela (veli¢ine 5,0 m?), s povrsina sijanih u razli¢itim rokovima.
Tako je dobiven razlicit broj podataka po rokovima (6 u Ry, 7 u R,
5uR;, 7u R,) s ukupno 25 osnovnih parcela.

Plan je bio:
Ry R; Rs Ry
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Prikupljene podatke o prinosu (x;, ..., X,5) analizirat cemo pomocu
analize varijance, vodedi ra¢una da ¢lanovi pokusa (rokovi sjetve)
imaju razliciti #.

Podaci o prinosu (kg/5.0 m?) u razli¢itim rokovima sjetve su:

Parcelice Ry Ry Ry Ry

1 213 183 17.2 14.9

2 218 184 b 12.6

3 19.7 18.5 179 13.1

4 1.1 25 18.8 144

5 20.0 17.3 16.7 12.4

b 222 18.0 122

7 18.6 12.0
bk 130.6 87.8 N6 Zx=14311

! b / 5 7 =175

Trie 120 1866 1756 1308

Procijeniti ¢e se sljedeci dijelovi varijabilnosti, uz pripadajuce
slobodne varijante:

n-1
SSUkupm — fa+7+8+7)~1=24
55 — 4 =7 =3

Izmedu rokova

LR - 24-3=21
ANOVA:
2 — =PI .+ TER - %24 = 255.106
_127.2* 130.6° 67.8° 916 437.2°
Sslzmedu rokova 6 & 7 + 5 i3 7 - 75
= 227.929
SS = 255.106 - 227.929 = 27.177

Pogreske
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Tablica ANOVA

|zvori 5 Fian
varijobilnosti A 8 ’ Ferp P=5% P=1%
Ukupno 24 255.106

zmedu rokova 3 227979 5978 BRI 30 487
Pogreska 21 27177 1.294

Signifikantan F-test (jer je F_,, > F, ) #naci da odbacujemo nultu
hipotezu da rok sjetve nema znacajnog utjecaja na prinos secerne
repe.

Zaklju¢ujemo, naprotiv, da su prinosi znacajno razli¢iti ovisno o tome
kad je obavljena sjetva. Da bismo dosli do kona¢nog odgovora na
pitanje: kada sijati i koliko je eventualno moguce kasniti sa sjetvom,
usporedit éemo prosjecne prinose postignute na povrsi-nama sijanim
u ova Cetiri roka.

To znaéi provest cemo t-test.
Tabli¢ni t-faktor, ocitan iz n - 1 = 21, iznosi
tpsy, = 207
tpeye, = 2.83
a s obzirom na razli¢iti 1 u svakom roku sjetve, opet ce trebati
izracunati s, za svaku usporedbu posebno.

Iz prosje¢nih vrijednosti, ¢ini se da se najveci prinos Secerne repe
postize u prvom roku sjetve, a sa svakim daljnjim rokom je manji.
Da li je to smanjenje prinosa iz roka u rok znacajno ili nije, utvrdit
¢emo njihovim usporedbama.

Usporedba:
Xg, - Xg, = 21.20 - 18.66
D = 254 kg/5.0 m?

B \/1.294-% e \/1.294-2 =0.63 kg

LSDp_ss = 2.08 - 0.63 = 3.31 kg/5.0 m?
LSDp_yy, = 2.83 - 0.63 = 1.78 kg /5.0 m?
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Razlika je veéa od grani¢ne, dakle visoko signifikantna. To znadi da
se prinos znacajno smanji ako se sije u nesto kasnijem roku (4. R,),
ili

D =254 kg/5.0 m>**
[z prosje¢nih vrijednosti je vidljivo da prinos pada sto se kasnije sije
(¥, > Xg, > Xp, > Xp ), no ipak ¢emo napraviti i druge usporedbe.

Usporedba:
F, — g, = 2120~ 1756
D = 3.64 kg/5.0 m’

g & \[1.294-£—\}1.294-£_0.69
6-5 30

D

JT_‘SDP:E'% firt 2-08 : 0.69 = 1.4:3 kg
JT_.SDI:;:lo_{) & 2-83 % 0.69 - 1.95 kg
D >LSDp.,, dakle D = 3.64 kg/5.0 m2**

Usporedba:
Fig g, = 21201308

D = 812kg/5.0 m?

LSDp_s,, = 131 kg  (LSD je isti kao kod usporedbe

LSDpys = 1.78kg R, iR,, jer fig, =6, g, = 7)

D>LSDs., dake D = 812kg/5.0m2*

Testirajuci razlike izmedu prinosa postignutog u najranijem roku
sjetve (R,) i onih u kasnijim rokovima moZemo konacno zakljuditi:
prinosi $ecerne repe se signifikantno smanjuju ako se sjetvom kasni.

No ¢Cesto se u praksi dogodi da se zbog vremenskih uvjeta sjetva ipak
ne moze obaviti u ovom prvom roku kad se postizu najveci prinosi.

Pa da vidimo, ako se vec kasni, koliko se sjetva smije odgoditi.

Usporedha:
fﬁz = I;\" = 1866 = 1756
D = 1.10 kg/5.0 m?
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745

sp = ,/1.294.
2 \/ J

LSDp_ss, = 2.08 - 0.67 = 1.39 kg/5.0 m?

LSDp_yy = 2.83 - 0.67 = 1.90 kg/5.0 m?

D% [SDgay dakle D=110%ke/50 m"bs
Razlika u prinosu s parcela sijanih u roku R, i prinosa postignutog
u jo$ kasnijoj sjetvi R, manja je od najmanje znacajne razlike, a to
znadi da nije opravdana, nije signifikantna (5to smo oznadili s 71.s.).
Prakti¢no, to znaé¢i da ako se i zakasni sa sjetvom, moze se sijati i u

tre¢em roku, jer u odnosu na sjetvu u roku R, prinos se nece znacajno
smanyjiti.

- J1.294-E ~0.67 kg
35

Usporedha:
Xp, - Xg, = 18.66 - 13.08
D =558 kg/5.0 m?

[P

_ 28
o T\,

o 12-1%294 _061 kg

LSDpgy = 2.08-061 = 1.27 kg/50 m?
[SD. s = 283061 = 1.7 kg/5.0 m?
D > LSDp,,, dakle D = 558 kg/5.0 m2*

Ova visoko signifikantna razlika (uz P = 1%) znaci da se jo$ kasnijom
sjetvom (u vrlo kasnom roku, R,) prinos znacajno smanji, pa ako se
veé sjetva mora odgoditi, to je dopusteno samo do treceg roka.

¥R Xg, Xg, Xg,
254 kg ** E
| 3.64 kg™
] 8.12 kg™
| L10kgns

| 5.5 kg**
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Sve su ovo bili primjeri pokusa izvedenih po najjednostavnijoj
mogucoj shemi - potpuno sluc¢ajnom rasporedu tretiranja ili ¢lanova
pokusa, koja ima vise nedostataka nego prednosti.

Ako se o prednostima uopée moze govoriti, one su u jednostavnosti
- kako u izvodenju eksperimenta tako i u analizi eksperimentalnih
podataka (pri éemu svi ¢lanovi i ne moraju imati isti broj podataka).

Ovaj nacin analize pokusnih podataka moZe se vrlo uspjesno i
u¢inkovito primijeniti u eksperimentiranju na proizvodnim povrsi-
nama. Potrebno je samo prikupiti $to vise podataka o svakom
tretiranju (potpuno nasumce sa cijele povrsine).

Posebno treba naglasiti: podaci pokusa izvedenog po potpuno
slu¢ajnom rasporedu ne bi se niti smjeli analizirati (niti F-test
provoditi) ako na varijancu pogreske pokusa otpada n - 1 koji je
manji od 6.

Jednako tako je vazno znati da nesignifikantni F-test na kraju
ANOVA ukazuje na nemoguénost da se eksperimentom otkriju
razlike medu ¢lanovima.

Razlogom tome mogu biti ili izuzetno male razlike medu
tretiranjima, ili vrlo velika pogreska pokusa, ili oboje.

Zato, kad god je F-test neopravdan, treba dobro preispitati veli¢inu
pogreske pokusa i razlike medu tretiranjima. Ako su obje velike,
trebalo bi pokus ponoviti i poduzeti sve da se pogreska pokusa
smanji kako bi se, ako ih ima, otkrile razlike medu tretiranjima.
Suprotno tome, ako su obje vrijednosti male, razlike medu
tretiranjima su vjerojatno premale da bi se o njima uopce trebalo
voditi rac¢una. U takvom slucaju ne treba pokus ponavljati.

U nasim primjerima, gdje su F, faktori bili mnogo veci od tabli¢nih
F-faktora ¢ak uz P = 0.01 (F,, 58.71 > F,;; 487 i K 21.61 > F,
5.45) vjerojatnost da bi razlike medu ¢lanovima pokusa bile samo
slu¢ajne manja je od 1 na 100 slucajeva. Dakle, sigurnost zakljucaka
0 onim razlikama koje smo u primjerima testirali je 99%.

Treba se podsjetiti i da je u ovim primjerima primijenjena takva
analiza kojom je iz ukupne varijabilnosti bilo moguce izdvojiti samo
onaj dio koji je uzrokovan razli¢itos¢u medu ¢lanovima pokusa. Sav
ostali nedefinirani dio varijabilnosti ulazi u ostatak ili pogresku
pokusa. Stoga se ovakvu analizu varijance obicno zove jednosmjerna
analiza varijance (jednosmjerna ANOVA).

]
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9.2. Slucajni blokni raspored

To je vjerojatno jedna od najcesce koristenih shema pokusa u
poljoprivrednim istrazivanjima.

U njoj su ¢lanovi pokusa slucajno rasporedeni i ponovljeni tako da
tvore repeticije ili blokove.

Prisjetimo se: repeticija je onaj dio pokusa koji sadrzi randomizirana
sva tretiranja pokusa. To znaci da je broj osnovnih pokusnih jedinica
u svakoj repeticiji ili bloku jednak broju ¢lanova, a svaki se ¢lan u
repeticiji pojavljuje samo jedanput.

Vige repeticija moZe ¢initi blok, no najéesce je ipak repeticija isto Sto
i blok, pa otud i naziv ovog plana slucajni blokni raspored.
Opetujmo: u eksperimentiranju je najvaznije reducirati pogresku
pokusa, eliminiranjem udjela poznatih uzroka varijabilnosti medu
eksperimentalnim jedinicama (osnovnim parcelicama). To se postize
upravo grupiranjem ¢lanova u repeticije ili blokove, unutar kojih
uvjeti moraju biti maksimalno ujednaceni. Svrha je minimalizirati
varijabilnost medu parcelicama unutar repeticije, a maksimalizirati
varijabilnost izmedu repeticija. Na taj nac¢in u pogresci pokusa ostaje
samo varijabilnost unutar repeticija, pa je tako pogreska manja, a
rezultati pouzdaniji.

Postizanje ujednacenosti uvjeta unutar repeticija odnosi se kako na
razmjestaj ponavljanja u pokusu, tako i na sve zahvate koji se tijekom
pokusa izvode.

Cesto su razlogom za posebnu paZznju pri razmjestanju ponavljanja
u pokusu i heterogenost tla, i smjer gradijenta plodnosti, i nagib
terena, i smjer migracije insekata i dr.

Zato se blokovi ili ponavljanja mogu razlicito razmjestati. Bitno je
osigurati najve¢u mogucu ujednacenost uvjeta za sve clanove unutar
ponavljanja, a razli¢itost izmedu ponavljanja.

Da bi se to postiglo, nerijetko repeticije mogu biti ¢ak na odredenoj
prostornoj udaljenosti, a ponekad i nepravilnog oblika.

Na slici 31 je nekoliko ilustracija:
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objekti 1 mikrodepresija

SLIKA 31.
Mogudi razmijestaji repeticija
u pokusu
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Kad su ponavljanja formirana, dobro se tijekom cijelog eksperi-
mentiranja prema njima odnositi kao prema cjelinama.

Najbolje je da se sjetva, sadnja, obrada, razli¢iti zahvati, uzimanje
uzoraka, berba, zetva i dr. za cijeli pokus izvedu istovremeno.

Ako se svi spomenuti i drugi zahvati i ne mogu zavrsiti isti dan za
cijeli pokus, zapoceta repeticija se mora dovrsiti.

Jednako tako, ako te operacije ili zahvate obavlja vise osoba, svakog
bi trebalo zaduziti za jedno ponavljanje (kako bi nacin i kriterij za
sve ¢lanove u ponavljanju bili isti).

Ponovimo: klju¢ uspjeha plana pokusa je minimalizirati varija-bilnost
unutar repeticija, a maksimizirati varijabilnost izmedu repeticija.

Slué¢ajni blokni raspored predstavlja fleksibilnu shemu koja nema
posebnih restrikcija osim $to svako tretiranje treba ponavljati isti broj
puta. Nije ¢ak niti nuzno, iako je poZeljno, da sva ponavljanja budu
istog oblika.

Analiza pokusnih podataka provodi se primjenom takve analize,
kojom je moguce iz ukupne varijabilnosti izdvojiti jos i dio
varijabilnosti uvjetovan razli¢itos¢u izmedu ponavljanja, $to nije bilo
moguce kod prve opisane sheme - potpuno slucajnog rasporeda.

Naime, u analizi varijance koju smo tamo primijenili, iz ukupne
varijance izdvojili smo samo varijabilnost izmedu tretiranja, a sav
preostali dio je predstavljao pogresku pokusa. Zato se takva analiza
naziva jednosmjerna ANOVA.

Za razliku od nje, plan slu¢ajnog bloknog rasporeda omogucuje
dvosmjernu ANOVA (iz ukupne varijance izdvaja se varijanca medu
tretiranjima, varijanca medu ponavljanjima, a onaj nedefi-nirani dio
je ostatak ili pogreska pokusa).

55 Repeticija

58 Ukupno SSTreliranja

S5 Pogreske



PRIMJER 9.2.1.

PLANOVI ILI SHEME POKUSA 157

Slobodne varijante za svaki izvor varijabilnosti:

n-1
SSUkupIm — n-1
3B paneiicia 2 n, -1
55 retiranja = np-1
5Spogreske I (n, - Ding - 1)

SS pogregke pokusa predstavlja zapravo varijancu unutar eksperi-
mentalnih jedinica, dobivenu izdvajanjem dijelova uvjetovanih
razli¢itodéu repeticija i razli¢itos¢u tretiranja iz ukupne varijabilnosti.
Zato je ona kod slu¢ajnog bloknog rasporeda manja u odnosu na
potpuno slucajni raspored.

Joé jedna prednost ovog plana pokusa je u tome, sto se cijelo treti-
ranje ili cijela repeticija mogu iskljuciti iz analize ako se iz nekih
razloga “izgube” informacije (propale biljke, unisteni dijelovi pokusa
isl).

U Porestini je 1980. godine podignut eksperimentalni nasad s sorti-
mentom ranih jabuka (S;=Quinte, S,=Vista Bella, S;=Manet, 5,=Red
Melba, S5=]ulyred, S,=Jersey, S,=Scotia, 5g=James Grieve Lired,
Sq=Akane, S,,=Alkmene, S;;=Discovery, 5,=Early Blaze).

Pokus je postavljen po planu slu¢ajnog bloknog rasporeda u 4
repeticije. '

Svaka sorta je u svakoj repeticiji bila zastupljena s 5 stabala ( osnovna
parcela), pa je tako pokusom bilo obuhvaceno ukupno 240 stabala
(12 sorata x 5 stabala x 4 repeticije).

Razmak sadnje je bio 4.5 m (izmedu redova) x 2.0 m (unutar redova),
§to znadi da je osnovna parcela bila velicine 45,0 m?, a veli¢ina pokusa
54.0 m (ili 12 sorata x 4.5 m) x 40.0 m (ili 5 stabala x 2.0 m x 4
repeticije) = 2160.0 m?.

Proudavana su brojna morfoloska i gospodarska svojstva. Za ilu-
straciju analize podataka ovako izvedenog pokusa, uzet ¢emo jedno
od njih: promjer debla mjeren u petoj vegetacijskoj godini (na srednjoj
vocki na parceli, na 30 cm iznad mjesta cijepljenja sorte na podlogu
MM 106).
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= 5na pokusa 2160.0 m?

Pretpostavka (nulta hipoteza) je bila da se petogodisnja stabla ovih
sorata nece razlikovati u promjeru debla.

75
T ,
Y 2
@’®
RN
Q\‘\-

Plan pokusa i podaci o promjeru debla {cm):

L % % B @ 3% % N % 5 5 S sp
62 79 66 59 69 67 63 63 ¥ ol #3520
£ S S 5y B % S & S % Sp S
61 67 b6 65 61 65 40 460 66 85 73 81
e S8 56 S S8 S S1 Sw S 5S¢ S Sy Sy
/3 710 57 70 73 63 464 89 71 52 68 57
M S Sy 8¢ S Sz Sz S %4 S &1 5S¢ 8%
69 61 70 85 57 68 70 42 69 80 79 80

5
5

Kako bismo provjerili nultu hipotezu, provest éemo analizu ovih
pokusnih podataka, primjenom dvosmjerne analize varijance.
Definirat ¢emo ove dijelove varijabilnosti i pripadajuce slobodne

varijante:
o~k
SSUkupm —> 12-4y-1=27
SSRepcticija - dal=a
i — 1220 ="1L
55 — 47 -3-11=33

Pogreske
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Podaci svrstani po sortama i ponavljanjima

51 Sz S3 S4 S5 Ss S7 5S¢ S9 S S S12 ZXpende

I 62 13 &6 57 63 &7 &3 43 Tl &l I8 5} HS
Il 6.6 81 60 65 65 73 61 66 65 65 73 81 821
Il 63 89 &b 5 738 13 A1 10 A0 52 &8 ST 6l
IV 60 85 68 62 80 70 69 70 79 680 79 80 902

S, 271 34 262 243 187 23 264 269 285 258 293 770 Tx =381
Tone 877 835 655 607 717 707 660 672 712 645 732 675

331.9
5SS Ukupno =622+ ..+ 8.0%- = 32.98
785 +..+90.2°> 33197
SSRepeticija = i - 48 =637
2 2 2
8. _ 2717 + 4 74 33;.59 _14.41
SSPogreﬁke a SSUkupno - SSchcticija - SSSOrata

=3298 - 637 - 1441 =12.20

Kod ratunanja 55g.,.gicia dijeli se s 12 jer je svaki podatak u brojniku
suma svih 12 sorata u pojedinoj repeticiji. Jednako tako kod SS
svaki je podatak suma jedne sorte u sve 4 repeticije.

Sorata

Iz tih izra¢unanih suma kvadratnih odstupanja (§5-ova) i pripa-
dajucih slobodnih varijanata (n - 1) izra¢unaju se varijance (s%).

Tablica ANOVA

lzvori Fiabl

" : 2 e = D
varijabilnosti L - S Fexp P=5% P=1%
Ukupno 47 32.98
Repeficije 3 6.37
Sorte 1 14.41 1309 355" 216 2.98
Pogreska 33 12.20 0.369

Tabli¢ni F faktor ocita se iz slobodnih varijanata varijance u brojniku
(s? sorata) j. n - 1 =11 i varijance u nazivniku (s> pogreske) tj. n - 1
= 33. S obzirom da u tablici nema ba$ tih vrijednosti, o¢itali smo za
n-1=101imn-1 =30 (5to je nesto stroZije).
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F-test je visoko signifikantan (F. > Fi p-gor)s Sto znadi da
odbacujemo nultu hipotezu i zakljucujemo da se promjeri debla
petogodisnjih stabala ovih ranih sorata jabuka medusobno znacajno
razlikuju. No, u pokusu je bilo 12 sorata, pa signifikantan F-test ne
moZe dati kona¢an odgovor: koja se od koje sorte razlikuje, a koja
eventualno ne.

Naime, opravdan F-test samo znaci da signifikantnih razlika ima. To
nikako ne znaci da su sve razlike opravdane. Jer, moguée su brojne
usporedbe: sorta najveceg promjera debla u odnosu na ostale, svaka
sorta sa svakom i sl.

Zato nakon opravdanog F-testa treba provesti t-test za usporedivanje
prosjeénih vrijednosti.

Kriterij je najmanja znacajna razlika (LSD)

LSD =t s,

12-0.369
Sy = A =0.429 cm

t OCitanzan-1 =30

bociis = 2.042

b = 2:750

LSDp_gq = 2.042 - 0.429 = 0.876 cm
LS, 44 = 2750 -0.429 = 1180 em

Znaci: ako se promjer debla bilo kojih dviju sorata razlikuje bar za
0.876 cm, mozemo ih smatrati signifikantno razli¢itima u tom svoj-
stvu (odnosno visokosignifikantno ako je razlika veca od 1.18 cm).

Na narednoj tablici su prikazane sve moguce razlike, s oznakom
razine signifikantnosti.

Znacajno je najvedi promjer debla petogodi8njih stabala sorte Vista
Bella (S,). Sve razlike u odnosu na ostale sorte su, naime,
signifikantne (*) ili visokosignifikantne (**).

Ostale sorte se medusobno ne razlikuju signifikantno, osim sto je
promjer debla sorata S;; , S5, Sy 1 S¢ znacajno veci od sorte najtanjeg
debla, sorte Red Melba (S,).
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STL &5 3% & 51 S S 47 S S M
732 707 712 707 477 675 6717 660 655 645 607

S, 835 1.03* 118" 123" 128" 158" 1.60™ 1.63"* 175" 1.80™ 190" 2.28™

Si7 132 0.15 020 025 055 057 060 072 077 087 125
S¢ 717 005 010 040 042 045 057 062 072 110
S¢ 7.12 005 035 037 040 052 057 067 105"
S, 707 030 032 035 047 052 062 1.00°
Sy o677 002 005 017 022 032 070
S1p 6.75 003 015 020 030 0.8
Sg 6.7 012 017 027 0.5
57 6.60 005 015 053
53 655 0.10 048

S1p 6.45 0.38

Opravdanosti razlika medu prosjecnim vrijednostima mogu se
prikazati i tako, da se sve prosjecne vrijednosti koje nisu
signifikantno razli¢ite oznace istim slovom.

U ovom primjeru, to je:

S9 835 A A

Sy 132 B A

S 717 B A B C
So 7.12 B B
S¢ 1.07 B B
51 677 B C D B
S19 675 B C D B
Sg 672 B C D B (
S7 660 B C D B €
S3 655 B C D B
Sip 645 C D B
Sq 607 D C

uz P=>5% izP=1%
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U problematici suzbijanja krumpirove zlatice, proudavala se
ucinkovitost 8 razli¢itih pripravaka (P,, P;, ... , Py), a ukljudio se i
standardni insekticid (P,).

Pretpostavka ili hipoteza je bila, da se uc¢inkovitost ovih pripravaka
nece znacajno razlikovati u odnosu na standardni, a niti medusobno.

Proveden je poljski pokus u kojem su se sa svih 9 pripravaka tretirale
li¢inke krumpirove zlatice (I. i II. stadija). Primijenjena je shema
slu¢ajnog bloknog rasporeda s 4 ponavljanja.

Prije tretiranja izbrojene su li¢inke na svakoj osnovnoj parceli, a isto
tako 3 dana nakon tretiranja, pa se tako mogla izra¢unati u¢inkovitost
svakog od ovih 9 pripravaka (izraZena u %).

Osnovna parcela je bila veli¢ine 25.2 m? (tj. 4 reda duljine 9.0 m s
razmakom od po 0.7 m ili 2.8 m x 9.0 m = 25.2 m?).

Obrac¢unsku parcelu predstavljala su dva unutarnja reda, a to je
12.6m? (1.4 m x 9.0 m).

Razmak izmedu osnovnih parcela u pokusu i izmedu repeticija bio
je po 1.0 m.

Veli¢ina pokusa bila je 1443.2 m? tj. 41.0 m (4 m x 9 m plus 5 m staza)
35.2m (9 m x 2.8 m plus 10.0 m staza)
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Plan pokusa i podaci o postotku ucinkovitosti svakog pripravka u
svim ponavijanjima:

Py Ps Ps P Py ) Pe Py P
65.02 9197 9724 6624 9156 68561 4938 7698 7517
B3 Py Pq Py P Pq Py Py Ps
9294 9269 9805 8834 88.62 9576 4781 7636 9534
Pg P Po Py Py Fa Ps Py Pe
9937 6013 8465 6624 6411 8479 8256 2041 7523
Pr Py Py Pg Fg P Ps Py Py
8356 8452 6782 8626 7885 7671 9156 9296 83.60

i

Podaci svrstani po pripravcima:

Repeficija Pripravi
P Py P3 Py Ps Pg Py Ps Pg 2 XRep
i 7517 8561 9724 6507 9197 4938 4h24 9156 7698 699.12
i 88.62 92649 9294 7636 9534 8834 4781 9805 9576 775.91
i 6013 6624 8479 6411 8256 7523 2041 9937 B4.65 637.49
) 7671 9296 9156 8360 8356 8452 6781 8626 /885 745.84

ixpﬂpmm 300.63 33750 366.53 289.09 35238 29747 20228 37524 33624 % — 9858 34
 Xpipoa /516 8437 9163 7227 8834 7437 3057 9381 84.06 '

ANOVA:
By = TP+ .k TR L‘f'ﬁ%z = 9690.485
SSrepott = 699.12% 4.(.).+745,842 g 285;%.362 S
SSarpravsa = 300.637 +.£.L.+336.242 _ 285836° _ ——
SS = 9690.485 - 1213.382 - 5636.226 = 2840.877

Pogregke
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Tablicu ANOVA

|zvori FtapL
varijabilnosti L o B Fexp. P=5% P=1%
Ukopno 35 9490.485

Repeficije 3 1213.382

Pripravei 8 5636226 704528 595* 236 3.36
Pogreska 24 2840877  118.349

Visoko signifikantan F-test varijance pripravaka upucuje na
postojanje znacajnih razlika u ucinkovitosti ovih pripravaka,
odnosno na odbacivanje nulte hipoteze.

Medutim, treba opet naglasiti da opravdani F-test nikako ne znaci
da sve moguce razlike moraju biti opravdane (iako mogu), ali on je
znak da sigurno bar neka(e) je(su). Stoga treba provesti t-test i
utvrditi opravdanost.

LSD = £« g

2.118.369
sD:J——qf——=7ﬁ%%

Tabliéni t-faktor, o¢itan iz n - 1 pogregke (24) je

tp-p0s = 2.06

tpo o1 = 2.80
a najmanja signifikantna razlika je

LSDyp gq = 2.06 - 7.693 = 1585 %

LSDp_;q = 2.80 - 7.693 = 21.54 %
Dakle, pripravak cija je efikasnost bar za 15.85 % (ili 21.54 %) veca
od ucinkovitosti standardnog, znacajno je uéinkovitiji u suzbijanju
ovog Stetnika uz P =5 % (ili P =1 %).

Pa usporedimo li sve sa standardnim:

Apsolutne razlike |[D|,%

75.16 (P;) - 84.37 (P,) = 9.21ns
75.16 (P,) - 91.63 (P,) = 16.47 *
75.16 (P,) - 72.27 (P,) = 2.89 ns
75.16 (P,) - 88.34 (P,) = 13.18 ns
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75.16 (P,) - 7437 (P) = 0.79 ns
75.16 (P,) - 50.57 (P,) = 24.59 **
75.16 (P)) - 93.81 (Py) = 18.65

75.16 (P,) - 84.06 (P) = 8.90 ns

Iz ovog mozemo zakljuditi:

* efikasnost pripravaka oznacenih s P,, P, P, P, 1 Py podjednaka je
efikasnosti standardnog pripravka P1 (jer razlike nisu opravdane)

* pripravak s oznakom P, znacajno je manje ucinkovit od
standardnog pripravka u suzbijanju ovog Stetnika

* pripravci Py i Py signifikantno su uéinkovitiji od standardnog
pripravka P, pa bi se mogli preporuditi kao efikasniji u suzbijanju
krumpirove zlatice (i to podjednako, jer se po uéinkovitosti
medusobno ne razlikuju znacajno; Py - P, = 2.18).
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9.3. Latinski kvadrat

To je shema pokusa u kojoj se tretiranja rasporeduju tako da se
istovremeno randomiziraju u dva smjera: redove i stupce. Pri tome
se svako tretiranje i u svakom redu i u svakom stupcu javlja samo
jedanput.

Na taj se na¢in kreiraju dvovrsne ili dvosmjerne repeticije: redovi su
“vodoravne” repeticije, a stupci predstavljaju “okomite” repeticije.
Svaki red ili svaki stupac je cjelovito ponavljanje (repeticija).

Time se omoguduje kontrola i procjena varijabilnosti uvjetovane
razli¢itodéu izmedu redova i izmedu stupaca, odnosno izdvajanje tih
dijelova varijabilnosti iz pogreske pokusa. Tako pogreska pokusa
postaje manja u odnosu na pogredku kod slucajnog bloknog
rasporeda.

Ove dvosmjerne repeticije predstavljaju i odredeno ogranicenje u
primjeni sheme latinskog kvadrata. Naime, da bi se ta shema mogla
izvesti, nuzno je da broj ponavljanja (i vodoravnih i okomitih) bude
jednak broju ¢lanova pokusa.

Dakle, uvjet za latinski kvadrat je koliko tretiranja, toliko
ponavljanja u pokusu. Stoga ova shema postaje nepraktic¢na ili
neizvediva kad je broj ¢lanova u pokusu velik.

Naime, veliki broj ¢lanova, a time i repeticija, moze predimen-
zionirati pokus, pa postaje upitna homogenost uvjeta za sva treti-
ranja uklju¢ena u pokus.

Jednako tako kad je broj ¢lanova u pokust malen, slobodne varijante
pogreske postaju premale za realno i pouzdano testiranje.

Latinski kvadrat bi se zato mogao preporuciti za pokuse s 5 do 8 ili
maksimalno 10 tretiranja, to dakako uvjetuje 5-8-10 ponavljanja.

Zbog randomiziranja ¢lanova pokusa u dvovrsna (dvosmjerna)
ponavljanja, za izradu ovog plana trebalo bi vise truda i vremena,
pa se preporuda koristenje ve¢ gotovih shema. Evo nekih od njih, s
razli¢itim brojem tretiranja (1), odnosno vodoravnih i okomitih
ponavljanja.
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Latinski kvadrat, shema s dvosmjernim repeticijama, omogucuje
analiziranje varijabilnosti kroz procjenu ovih suma kvadratnih
odstupanja (SS):

58 vodoravnih
repeticija

585 Okomitih
repeticija

S Ukupno
S5 Tretiranja

SSpo greske

Slobodne varijante za svaki izvor varijabilnosti, a s obzirom da je
jednak broj vodoravnih repeticija, okomitih repeticija i tretiranja (to
Znadi N =1 =he), fe:

el
SSUkupno N nTz =il
SS\’odoravne repceticije 2 Bl 1
SSOkomite repeticije o i 1
SST}'etiranja = i 1
iy

SSPogreéke (n‘_r - 1) (Il -2)

Razvidno je da se u odnosu na slucajni blokni raspored iz pogreske
pokusa izdvaja jo§ jedan dio varijabilnosti, ¢ime se pogreska
smanjuje.

PRIMJER 9.3.1.

U vrlo ujednacenim uvijetima eksperimentalnog polja, proveden je
pokus s 4 sorte jagoda: 3 nove sorte (S, 5,15;) i jednom sortom do
tada koristenom u proizvodnji, a zadovoljavajuéeg prinosa (Sy).

Poslo se od pretpostavke da se prinosi ovih sorata nece znacajno
razlikovati od prinosa sorte S,.
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Primijenjena je bila shema latinskog kvadrata. To znaci da je pokus
imao 4 tretiranja, 4 vodoravne i 4 okomite repeticije, a ukupno 16
osnovnih parcela.

Osnovna parcela (ujedno i obracunska) bila je veli¢ine 10.5 m? (3 reda
5.0 m duljine, s 0.3 m razmacima unutar reda i 1.0 m razmakom

izmedu redova).

Velicina pokusa 412.5 m? \5/

[zmedu parcelica nije bilo nikakvih posebnih razmaka (jer je razmak
od 1.0 m izmedu redova dovoljan za kretanje), a izmedu ponavljanja
bile su staze Sirine 1.5 m.

Tako je veli¢ina pokusnog polja bila 412.5 m?

Plan pokusa i prinosi u kg/15.0 m?*:

] T T A 3 v
S1 59 53 54

[ 29| 200 470 36.0 132.1
53 51 54 57

Il. 45.0 27,1 411 174 125.6
54 53 59 51

I, 79.0 38.0 322 390 138.2
S7 54 51 53

V. 21.3 420 263 40.1 129.7

Yoo 1244 1221 1466 1325 Yx =556
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Iako je svaka repeticija istovjetnog sadrzaja (sve sorte), ipak je
zamjetna razlicitost prinosa, kako izmedu vodoravnih tako i izmedu
okomitih repeticija.

Podatke o prinosu ¢emo analizirati na isti nacin kao kod slucajnog
bloknog rasporeda, s time $to ¢e se dodatno procijeniti varijabilnost
uvjetovana razli¢itod¢u okomitih repeticija.

Dijelovi varijabilnosti s pripadajuc¢im slobodnim varijantama:

n-1
55 Ukupno 3 dellel=l5
5SVodoravne repeeticije L gl =35
S5 0komite repeticije = d=l=3
SSSorte —> Ao T =3
SSpogreske ek 1B%=B

Da bismo mogli provesti cjelovitu ANOVA, podatke o prinosima
sredit ¢cemo po sortama:

5 51 53 54
29.1 20.0 470 36.0
221 17.4 450 41.0

39.0 322 38.0 290
26.3 21.3 40.1 420

Yxge 1165 909 17001 1481 Yx=556
Tor 1012 1072 4252 3702

ANOVA:
2
SSUkuplm = 29-12 S A 40.12 N _5—2156i — 1351460
TE0" &, 1087 5256

SSVodoravnih rep. = 4 - 16 = 20815
124.4% 4. +1325% 5256°

SSOkomitih rep. = 4 - 16 = 91.935
2 2 7

o _ 1165° +..+1481° 525.6° _ o

Sorata 4 16
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B8 e = 55 58 sS - 58

=1351.460 - 20.815 - 91.935 - 909.710 = 329.000

Ukupno ~ ““Vod. rep. = ¥~ Okom. rep. Sorata

Tablica ANOVA

[zvori Fianl
varijobilnosfi -l 58 3 Feg. P=5% P=1%
Ukupno 15 1351.460

Vod. repet, 3 20.815

Okom. repet. 3 91.935

Sorte 3 909.710  303.237 553+ 474 9.78
Pogreska 6 329.000 54.833

Tabli¢ni je F-faktor ocitan iz 2 - 1 sorte (3) i n - 1 pogreske (6), a manji
je od F,, (uz P=0.05), $to znaci da sa 95% sigurnosc¢u mozemo
odbaciti hipotezu da se prinosi ovih sorata jagoda ne razlikuju
znacajno.

To ne mora znaditi da su sve razlike signifikantne. To samo znaci
da opravdanih razlika u prinosu ima. No koje su to (a koje mozda
ne) treba ustanoviti pomocu t-testa.

Tabli¢éni t-faktor ocitan iz n - 1 pogreske (6) je
fl"=5% = 245
tP=1% = 3.71

s,y treba izracunati, pa je

2.54,833 .
$p = T = 5.236 kg

Iz toga je najmanja signifikantna razlika

LSDp_co, = 2.45 - 5.236 = 12.83 kg/15.0 m?

L5D puge =371  5:236 = 1942 kg /15.0 m?
To znadi, ako se prinosi ovih novih sorata jagoda razlikuju od prinosa
sorte S, za bar 12.83 kg (odnosno 19.42 kg) po parceli, mozemo ih
smatrati statisticki opravdanima, znacajno ili signifi-kantno

razli¢itima (odnosno visokosignifikantno ako su razlike bar 19.42 kg
ili vece).
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PRIMJER 9.3.2.

Velitina pokusa 1369.0 m?
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Usporedimo ih:
Razlike |D|, kg/15.0 m?

3202 (5,}+2012.(5)= 79ns

3Z0L (E)=2272 [G)=143 %

3702 (5} -42 562 (8,)— BSns
Kona¢no mozemo zakljuditi: sortu S,, do tada koristenu u proiz-
vodnji kao sortu zadovoljavajuceg prinosa ni jedna od ove tri nove,
pokusom provjerene sorte, ne moze nadomjestiti. Naime, sorte S, 1
S, manjeg su prinosa (S, ¢ak opravdano manjeg), a prinos sorte 5; je
neéto vedi ali ta razlika nije opravdana, nije statisti¢ki znacajna, nije
signifikantna; ona je samo slucajna.

Kroz gnojidbeni pokus Zeljelo se utvrditi kojim od Cetiri razlicita
dusi¢na gnojiva N, N,, N, ili N, (a uz istu koli¢inu P,0O;) je moguce
postici najveci prinos sijena.

Pokus je izveden po shemi latinskog kvadrata. Veli¢ina osnovne
parcelice je bila 64.0 m? (8.0 m x 8.0 m). a obrac¢unske 25.0 m? (nakon
§to su se sa svake strane odstranili rubovi od po 1.5 m.

Izmedu parcelica u repeticiji kao i izmedu repeticija bile su staze
girine 1.0 m.

e
e
B @\@\f»
i ' e
- % @
O~ P
-~ = \\0
ﬂ\\\\‘:
A e ] R
) ~0F
i - i
9 ‘.\_‘\5/\“\*
S
7 A58
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Veli¢ina pokusa bila je 1369.0 m? (fj. 4 x 8 m = 32.0 m + 5 staza po
1.0 m = 37.0 m, odnosno 37.0 m x 37.0 m = 1369.0 m?)

Plan pokusa i podaci o prinosima sijena u kg po obracunskoj parcelici

Ny N N4 N3

| 17.0 15.0 195 26.0 775
N3 N l N 3 Mo

| 143 212 724 175 75.4
N5 Ny Mo N

M. 250 13.2 16.7 223 /7.2
N Nsj Ny N g

IV, 13.8 26.0 74.0 174 61.2

3
Yxoeme 701 754 826 832 Yx=3113

Prinosi po gnojidbama:

N Ny Ng Ny

17.0 15.0 26.0 195
212 125 114 14.3
223 16.7 250 13:2
24.0 13.8 26.0 17.4

Trguge 845 630 94 644 Tx =313
Towige 2112 1575 2485 1610

ANOVA:

58 =17.02+ ... + 1742 -

. 7
Bl _ 296.079
16

Ukupno

B TR
SSVodoravnih rep. 4 - 16

= 4447

_ 7017 +...+832% 31137

SS0komitih rep. 4

=28312

84.5% +..+64,4> 3113
SSnajiant = 1 16 = 227.512

S5 = 296.079 - 4.442 - 29312 - 227.512 = 34.813

Pogreske
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Tablica ANOVA

lzvori Fiabl
wileg WL R i B ol
Ukupno 15 296079 ‘
Vod. repet. 3 4.442

Okom. repet. 3 29.312

Gojidbe 3 227.512 75.837 13077 476 9.78
Pogreska 6 34813 5.802

Signifikantan F-test gnojidbe upucuje na provodenje t-testa u svrhu
usporedivanja prosjecnih vrijednosti.

Tabli¢ni t faktor ocitan iz 1 - 1 pogreske (6) je
f[:=5% =i 24:5
Ly =571

2-5.802
Sp = i =1.703 kg

Najmanja znacajna razlika je
LSDp_gy, = 2.45 - 1.703 = 4.17 kg/25.0 m*
LSDp_qq = 3.71 - 1.703 = 6.32 kg/25.0 m?

Iz vrijednosti prosje¢nih prinosa ¢ini se da je gnojidbom s oznakom
N, postignut najveci prinos sijena. No, usporedimo ih i utvrdimo
opravdanost razlika:

Razlike | D], kg/25.0 m?
2485 (N;) - 21.12 (N) = 3.73 ns
24.85 (N,) - 15.75 (N,) = 9.10 **
24.85 (N,) - 1610 (N,) = 8.75 **

o
2

Dakle, primjenom dusiéne gnojidbe oznacene kao N; postizu se
zanemarivo malo vedi prinosi u odnosu na gnojidbu Ny, a visoko
signifikantno veéi od prinosa dobivenih uz varijante N, i N,

Praktino gledano, ako je kombinacija gnojiva N skuplja od N;,
odlu¢it demo se za N, jer je prinos zanemarivo malo nizi (razlika
nije opravdana).
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Velitina pokusa 756.0 m?
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Plan latinskog kvadrata primijenjen je u pokusu s 5 sorata jarog
sto¢nog graska (G, G,, Gy, G4 1 Gg).

Nulta hipoteza od koje se krenulo u eksperiment, bila je pretpo-
stavka da su prinosi suhog zrna s 14% vlage ovih sorata podjednaki.

%Q\\\//‘;\\

S
" s
N o
\.\k’ Y ’_// \&,
% : o \%'%
NG
4&\5\\‘3
Q\Q\Q’ Q\\\@XQ/
/i/ /"“‘{\L
\‘\ .//! -\“
\.\
N
\\
\\\

Veli¢ina osnovne parcele je bila 18.0 m? (3.0 m x 6.0 m), a obracunske
parcele 10.0 m? (nakon otkosa po 0.5 m sa svih strana to je 2.0 m x
5.0 m). Izmedu osnovnih parcela kao i izmedu repeticija ostavljene
su staze od po 1.0 m, pa je tako veli¢ina pokusa bila 756.0 m?
(21.0 m x 36.0 m).

Raspored sorata u pokusu (plan) i podaci o prinosima suhog zrna u
kg na osnovnoj parceli:

I Il . \ V. & %uiag

. 400 493 101 495 278 17.67
61 Gy 63 G4 Gs

Il. 087 150 120 182 1.0 6.40
G4 G 61 Gs G

M. 438 486 055 507 385 18.71
65 6 6g Gy 63

V. 130 071 106 159  1.08 574
6; 65 b6y 6 G4

V. 087 496 498 302 409 17.92

> Xokomrep. 1142 1696 880 1645 1281 >x= 66.44
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Podaci svrstani po sortama:

Gy 67 63 i Gs
2.78 4.00 4.95 493 1.01
0.87 1.50 1.20 1.82 1.01
0.55 3.85 486 4.38 5.07
0.71 159 1.08 1.06 1.30
3.02 4.98 0.87 4.09 496

Sxe, 793 1592 129
ESUIIG ]59 3-‘8 259

1628 1335 Xx=66.44
3.26 2.67

ANOVA:
g
SS Ukupno = 4002 + ... +4.092 - 06.44" _ 5 4178
TE67% k17927 664"
SSVodoravnih rep. = E o 55 = 34.8944
11.42% +...+12.81%> 66.442

SSOkomitih Tep. = 5 - o5 = 04684

7.93% +..+13.35% 66.44>
S8 = 5 o wls 8.9398
SSpogreske = 724178 - 34.8944 - 9.4684 - 8.9398 = 19.1152

Tablica ANOVA

lzvori Fabl
varijbilnosti e 29 5 Fosp m
Ukupno 24 724178

Vod. repet. 4 34.8944

Okom. repef. 4 9.4684

Sorte 4 8.9398 22349 140ns  3.26 541
Pogreska 12 19.1152 1.5929

Ovaj nesignifikantni F-test upucuje na zaklju¢ak: pretpostavka je bila
istinita, prihvaca se nulta hipoteza, sto prakticno znaci da nisu
utvrdene opravdane razlike u prinosima zrna (s 14 % vlage) sorata
koje su bile u pokusu. Postojece razlike u prinosima zrna ovih sorata,
moraju se stoga smatrati samo slucajnima.
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9.4. Latinski pravokutnik

Kad je broj ¢lanova koje zelimo ukljuciti u pokus velik, primjenom
latinskog kvadrata, a time i potrebe velikog broja ponavljanja,
povecavala bi se varijabilnost koju se ne bi moglo kontrolirati niti
tocno procijeniti.

Ipak, rjesenje je u shemi latinskog pravokutnika, rasporedu ¢lanova
koji je na neki nac¢in kombinacija slu¢ajnog bloknog rasporeda i
latinskog kvadrata.

Tretiranja se grupiraju u onoliko grupa koliko ima vodoravnih
repeticija, a grupe se randomiziraju unutar svake okomite
repeticije. To je moguce samo ako je broj ¢lanova djeljiv brojem
ponavljanja (3to je uvjet za latinski pravokutnik).

Ako, na primjer, u pokus zelimo uklju¢iti 8 ¢lanova, odluéili bismo
se za 4 repeticije (3to je moguce jer je 8 djeljivo sa 4), pa bi tako dijeleci
tretiranja s 4 dobili 4 grupe od po 2 ¢lana i zatim ih randomizirali u
oba smjera. To se moze pisati i kao 4 x (4 x 2).

Loomm W
ARIEIR AL 6‘78
L5 8|6 72 41 3
mo|e 3|8 21 75 4
w4 7]5 13 8|2 6

Razvidno je da su u svakoj vodoravnoj i svakoj okomitoj repeticiji
svi ¢lanovi i da se nikad niti jedan ne ponavlja. Tako ée biti moguce
pokusne podatke analizirati potpuno analogno planu latinskog
kvadrata.
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my = 105 5 A (5%2)

By = 123 4 % (43)

tg = 15—5 x (5x3)

ny = 20— 5 x (5x4)

= o~ 0o oo —
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Evo jo$ nekoliko mogucih planova, ovisno o broju tretiranja (riy)
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Analiza podataka pokusa izvedenog po shemi latinskog
pravokutnika potpuno je istovjetna analizi po latinskom kvadratu.
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Velicina pokusa 1680.0 m?
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Kako bi se provjerila gospodarska vrijednost 9 novostvorenih hibrida
duhana (H,, H,, H;, H,, ..., H), proveden je poljski pokus u kojem
je osim ovih hibrida bio i standard (H,;), do tada u proizvodnji
najbolji hibrid.

Tijekom pokusa i nakon berbi prac¢ena su mnoga, za proizvodnju
vazna svojstva, a medu njima prinos osudenog lista.

Krenulo se od pretpostavke da prinos lista ovih novostvorenih
hibrida nece zna¢ajno nadmasiti standard.

Pokus je izveden po shemi latinskog pravokutnika s 5 ponavljanja.
Naime, broj ¢lanova (hibrida) je djeljiv s 5 (tako se dobije 5 grupa
po 2 ¢lana) pa je mogudce kreirati vodoravne i okomite repeticije.

Veli¢ina osnovne parcele je bila 30.0 m? (tj. 3 reda s razmakom po
1.0 m, duljine 10.0 m), a obratunske 10.0 m? (1 unutarnji red).

Nije bilo razmaka izmedu okomitih repeticija niti izmedu osnovnih
parcela, a izmedu vodoravnih repeticija bile su staze od 1.0 m.

Tako je veli¢ina pokusa bila 1680.0 m?, 10 hibrida x 3.0 m = 30.0 m,
te 5 repeticija po 10.0 m plus 6 staza od 1.0 m je 56.0 m ili 30.0 m x
56.0 m = 1680.0 m2.
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Plan pokusa i podaci o prinosu osudenog lista (t/ha):

. Il Ill. IV, V. >k
Hg Hs Hy H; Hy Hg Hg Hy Hy He

l 31 19 297 227 231 251 219 251 241 288 24.93
Ho Hy Hg Hy Hs Hig Hq Hg Hy Hz

II. 251 19 13 1B 218 248 303 24 235 2 2401
Hg Hs Hy Hyg  Hy Hy Ho Hy Hg Hy

1. 250 180 246 190 184 236 230 178 266 208 21.68
Hy Hip He Ho Hg Mg Hi Hs H; Hs

V. 169 169 141 150 191 163 176 233 189 158 T gt
Hy Hy  Hs Hi He Hy Hy Hg  Ho Hyp

V. 180 160 180 170 200 200 190 1.0 170 1.0 18.00

3 oy, 4102 19.80 71.72 22.27 2120 > x =106.11

Analizom podataka moci ¢e se procijeniti ovi dijelovi varijabilnosti
(SS-ovi) 1 pripadajuce slobodne varijante (n-1):

n-1
(10x5)-1=49
5-1=4
5-1=4
10-1=9
49 -4-4-9=32

59
58
S8

SSHibrida

55

Ukupno

Pogreske

Okomitih repeticija

Vodoravnih repeticija

N

Ako se podaci o prinosu srede po hibridima:

Hy Hp  Hy Hy Hg Hg Hy Hg Hy My
241 231 25 2581 WM 268 240 30l 2 218
185 205 218 303 235 277 279 194 147 148
184 178 180 208 246 250 236 266 230 190
176 150 158 167 233 14T 188 9L 163 168
180 160 180 170 200 200 19 170 170 1.80
Yo 066 924 987 1101 .11 1136 1121 1132 1127 1006 Tx=10611

Xhiide 1932 1.848 1974 2202 2227 22727 22417 2264 21254 2012
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ANOVA:
2
88 e = ST # oo+ L8O e, _ 9.0212
24.93% +...+18.00° 106.11° _
Ss\fodoravnih rep. - 50 =4.7868
D
21.62% +..+21.20° 106.11° R
SSOkomitih rep. = - . 00279
50
9.66% +...+10.06*> 106.11*
SSHibrida = 5 T oo = 1.1803
35

Pogreske

Tablica ANOVA

= 9.0212 - 4.7365 - 0.3279 - 1.1803 = 2.7765

lzvori F b1,
varijabilnosti - - 0 Fep P=5% P=1%
Ukupno 49 9.0212

Vodoravne repet. 4 47365

Okomite repet. 4 0.3279

Hibridi 9 1.1803 01311 151ns 2.2 3.07
Pogretka 37 2.7765 0.0867

Tabli¢éni F-faktor ocitan je za 9 i 30 (a ne 32 koliko je n - 1 pogreske;
tako je dostupno u tablicama, no to je jos strozi kriterij).

Nesignifikantni F-test dozvoljava nam prihvatiti nultu hipotezu,
odnosno zakljuéiti da se u ovom pokusu nije ustanovila znacajna
razli¢itost u prinosima suhog lista ovih deset ukljucenih hibrida
duhana. Razlike medu njima su neopravdane, nesignifikantne,
zanemarive, Prinos niti jednog novog hibrida duhana nije opravdano

veci od standarda (H,)
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PRIMIER 9.4.2,

Velitina pokusa 654.0 m?

Provedena su istrazivanja o utjecaju gnojidbe crvenog radica
razli¢itim varijantama N, P i K gnojiva u kojima je medu brojnim
kemijskim i gospodarskim svojstvima bilo interesantno odrediti i
koli¢inu N u suhoj tvari biljke.

U tu je svrhu izveden pokus s 8 varijanata gnojidbe (G,, G,, ... , Gg)
po shemi latinskog pravokutnika u 4 ponavljanja.

Varijante gnojidbe su proizagle iz Cetiri razine gnojidbe dusikom i
bez gnojidbe s N . 0, 50, 100, 150 i 200 kg N/ha, iz 100 kg P,Og/ha
i bez P, te dvije razine kalija 100 i 200 kg/ha i bez K. One su:

Gy = Ny Py Ky G5 = Nysg Prog Kigo

Gy = Ny Prgo Kygo Gg = Nagg Prog Koo

Gy = Nyp Pygg Kygo Gz = Nygg Prgo Ky

Gy = Niygo Prog Kigp Gy = Nagg Prog Kang
S obzirom da se nije moglo pretpostaviti da li ¢e i kako ove varijante
gnojidbe utjecati na postotak N u biljci radica, poslo se od
pretpostavke da nece biti nikakvih znacajnih razlika.

Osnovna parcela je bila veli¢ine 1.6 m x 6.0 m = 9.6 m? (4 reda s

razmakom 0.4 m. duljine 6.0 m), a obracunska 4.8 m? (dva unutarnja
reda).

N,

5 \§® W ! ‘\ N

Izmedu osnovnih parcelica i izmedu repeticija bile su staze po 1.0
m &irine. Tako je veli¢ina pokusa bila 21.8 x 30.0 m = 654.0 m?
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Plan pokusa i podaci o sadrzaju N u biljci (u %):

[ Il. I, [v. Zx\.’md, rep.
67 Gy 61 63 Ga  Gs Gy Gy

l. 413 3.9 384 357 340 389 390 450 3118
G by Gy Gy 61 67 63  Gg

Il. 470 475 415 407 378 4 A7) 182 33.31
Gy G4 G b7 69 by 61  Gg

Mll. 424 390 384 412 380 281 393 439 31.03

Gy 64 G Gg Gz by 64 Gy
V. 396 443 466 418 425 529 398 449 .24
2 X0l 34.06 32.43 31.99 3228 > x=130.76

Podaci o sadrzaju N u biljei poredani po pojedinim varijantama
gnojidbe:

By By B3 B¢ B 6: G0 By
384 390 357 340 389 450 413 395
378 415 427 407 470 475 477 282
393 380 424 390 439 384 412 261
396 443 425 398 4g6 529 449 418

> e 1551 1628 1633 1535 17.64 1838 1751 1376 Xx=13076
| Towie 3877 4070 4080 3837 4410 4590 4377 3440

ANOVA

130.76”
5SUkupno = 3132+ ... + 4,497 - e 8.15275

2

_ 3L18%+..+35.24° 130.76°

Vodoravnih rep. 8

55 =1.49032

_ 34.06% +..+32.28%  130.76°

SSOkomitih rep. 8 30 = 0.32532

15,51% +...+13.76*  130.76°
SSGnojidbe = ] T 3.88735

SSPogreéke = SSUkupno a SSVOCI, rep. SSOkom. rep. sannjidbe =
= 2.44975
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Tablica ANOVA

lzvori Fianl
varijabilnosti i e s* Fexp P=5% P=1%
Ukupno 3l 8.15275

Vodoravne reper. 3 1.49032

Okomite repet. 3 0.32532

Gnojidbe 7 3.86735 05553 408" 258 3.84
Pogreska 18 2.44975 0.1361

Razvidno je da se nakon signifikantnog F-testa odbacuje nulta
hipoteza. To, naime, znaci da ima znacajnih razli¢itosti u sadrzaju
N u radi¢u, uvjetovanih razli¢itim varijantama gnojidbe. Koje su to,
utvrdit ¢emo t-testom.
Tabli¢ni t-faktor (ocitan iz 18 = n - 1 pogreske) je

tposy = 2.10

tp1y = 2.88

2-0.1361
sp= Ty = 0.2609 %

Najmanje znacajne razlike su
LEDp o5 = 210+ 02609 = (.55 §
LSDys 4 = 288+ 0.2609 = 0.75
Iz prosjecnih se vrijednosti ¢ini da je varijanta gnojidbe G, (a to je
Nigo Prgo Kqgo) uzrokovala i najvedi sadrzaj N u biljci. No. to tek treba
utvrditi usporedbom prosje¢nih vrijednosti i usporedbom razlika s

=

ok

najmanjom znacajnom razlikom:

Razlike |D |, %

459 (G,) - 3.88 (G,) = 0.71*
459 (G,) - 407 (G,) = 052 ns
459 (G,) - 4.08 (Gy) = 0.51 ns
459 (G,) -3.84 (G,) = 075*

459 (G,) - 441 (GJ) = 0.18 ns
459 (G,) - 438 (G,) = 0.21 ns

459 (Gy) - 3.44 (Gg) = 1156 *
Dakle, uz gnojidbu s najve¢om koli¢inom N, a uz 100 kg P,O,/ha i
100 kg K,O/ha (G,) utvrden je signifikantno veci sadrzaj dusika u
biljci radlca nego s Nig Pigs Ko (Gl 1118 Bl Py Ko (Gy) 1 Bez,
gnojidbe (G,),
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Ostale varijante gnojidbe rezultirale su podjednakim sadrzajem N u
biljci radi¢a (medu njima nema opravdanih razlika).

Kroz sve do sada razradene primjere prikazali smo sheme koje se u
poljoprivrednim istrazivanjima najcesce koriste.

Opetovano smo naglasavali kako je najvazniji cilj u planiranju i
izvodenju eksperimenta (¢ija je svrha provijeriti hipotezu i odgovoriti
na postavljena pitanja) kontrola i procjena pogreske eksperimenta i
njezino minimaliziranje.

To ¢e se uspjesnije ili manje uspjesno postizati primjenom razlicitih
shema prema kojima se provodi pokus i analiziraju eksperimentalni

podaci.

Primjerima koje smo do sada naveli i opisivali, posli smo od
najjednostavnijeg rasporeda tretiranja (potpuno slucajnog rasporeda)
u kojem se ukupna varijabilnost mogla ras¢laniti samo na dva dijela
(tretiranja i pogresku), preko slu¢ajnog bloknog rasporeda kojim je
bilo moguce definirati jedan dio viSe (tretiranja, repeticije, pogreska),
do latinskog kvadrata i latinskog pravokutnika u kojima je zbog
dvostrukog grupiranja ¢lanova definiran jos jedan dio varijabilnosti
(tretiranja, vodoravne repeticije, okomite repeticije, pogreska).
Prikazano shematski, ako se krugom predstavi ukupna varijabilnost
iz koje se, ovisno o planu pokusa, izdvajaju definirani dijelovi (kruzni
isjedci), preostali nedefinirani dio - pogreska, razvidno je, postaje sve
manji.

Ukupna varijabilnost Ukupna varijabilngst Ukupna varijabilnost
zmedu zmedu | [zmedu lzmedu | lzmedu
frefiranjo frafianja | repeticja | frefiranja vodorovnih

repeficijo

[zmedu
uspravnih
¢ - repeficija
Pogreska Pogreska | Pogreska
pokusa pokusa | pokusa
Potpuno slutajni raspored Sluéajni blokni raspored Latinski kvadrat il;

|atinski pravokutnik
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Time se treba rukovoditi kod izbora sheme po kojoj ¢e se izvesti
eksperiment, pa kad god je moguce izabrati onaj plan kojim se
osigurava najmanja pogreska pokusa.

Ipak, moramo imati na umu da to nije uvijek mogude izvesti. Naime,
ponekad broj tretiranja, veli¢ina osnovne parcele (pa time i veli¢ina
pokusa) ili radni zahvati poljoprivrednih strojeva indirektno
odreduju jedino mogucéu shemu pokusa u danim okolnostima.

Prije nego zavrsimo s ovim poglavljem treba naglasiti i ovo: svi
primjeri do sada, opisujuci osobitosti i nacin primjene planova
pokusa koji se najcesce u bilinogojstvu koriste, imali su nedto
zajednic¢ko. Naime, u svakom od tih primjera ¢lanovi pokusa ili
tretiranja bili su na neki nacin varijacije odredenog faktora:
4 razli¢ite trave u ishrani gusjenica gubara, 3 sorte vinove loze,
4 roka sjetve Selerne repe, 12 sorata jabuka, 9 insekticida u
suzbijanju krumpirove zlatice, 4 sorte jagoda, 4 varijante gnojidbe
livada, 8 kombinacija gnojidbe radica itd.

U svakom od ovih primjera proucavao se utjecaj jednog faktora
predstavljenog dodusge s vide ili manje mogucnosti (4 trave, 3 sorte,
4 roka sjetve, 9 insekticida, 8 varijanata gnojidbe itd.).

Stoga govorimo o jednofaktorijalnim pokusima, pokusima u
kojima se proucava ucinak jednog faktora (kroz manji ili vedi broj
njegovih gradacija) na svojstvo(a) od interesa.

Medutim, u poljoprivredi gdje su pojave i svojstva izuzetno povezani
i zavisni, nerijetko se ne mozemo zadovoljiti s tako jednostavnom
situacijom. Interesira nas mnogo vise, na primjer: kada sijati ili saditi,
koliko sjemena koristiti, da li primijeniti gnojidbu s osnovnim
elementima i koju, da li dodati mikroelemente, treba li navodnjavati,
kada i kako, koje je najpogodnije vrijeme berbe ili Zetve, itd. itd.

Pokuse kojima mozemo dobiti odgovore na ovakva i sli¢na ali
kompleksnija pitanja, detaljno ¢emo obraditi u sljedec¢em poglavlju.

B
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0 0

Visefaktorijalni
pokusi

11
12

10.1. Dvofaktorijalni pokusi
10.2. Trofaktorijalni pokusi
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U poljoprivredi je vrlo vazno prouditi i $to bolje razumjeti ponasanje
biljke pod utjecajem okolinskih uvjeta koji se mijenjaju sa ili bez
utjecaja covjeka.

Stru¢njaka zanima, na primjer, kako ¢e razli¢ite sorte reagirati posiju
li se u razlicitim rokovima, da li e uzgojni oblik neke vocne vrste
uvijetovati isti ué¢inak kod razlicitih sorata, koja je optimalna gustoca
sklopa za postizanje maksimalnog prinosa razlic¢itih hibrida
kukuruza, koji pesticid, kada i kako aplicirati, koju koncentraciju
hormonskih preparata primijeniti za ozZiljavanje reznica razlic¢itih
biljnih vrsta, koliko gnojiva, kada i kako primjenjivati, itd. itd.

Za razliku od dosadasnjih, ovi se primjeri odnose na dva i vise
faktora ¢iji se udinci Zele pratiti i prouditi.

Pokusi koji omogucavaju istovremeno ukljucivanje dvaju ili vise
faktora i proucavanje njihovih uéinaka, zovu se visefaktorijalni

pokusi.

Prisjetimo se onih primjera jednofaktorijalnih pokusa koje smo
razradivali u prethodnom poglavlju, a kroz koje se nastojalo doci do
odgovora na pitanja:
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10.

utjece li ishrana gusjenica s 4 razlicite trave (I}, I, I, ;) na
fertilnost zenki gubara

razlikuju li se tri sorte grozda (S;, S,, S;) po sadrzaju
ukupnih kiselina

utjecu li rokovi sjetve (R,, R,, R;, R,) na prinos Secerne repe
razlikuju li se promjeri debla kod stabala 12 sorata jabuka
(S1/ Sy -+ Sp)

da li 9 pripravaka (P;, P,, ..., Py) ima istu u¢inkovitost u
suzbijanju krumpirove zlatice

razlikuju li se prinosi 4 sorte jagoda (S;, S,, S5, S,)

kakav je uéinak 4 razli¢ite varijante gnojidbe (G,, G,, G,,
G,) na prinos sijena

jesu li prinosi 5 sorata jarog sto¢nog graska (5,, S,, Ss, S, Si)
razliciti

da li se 10 novih hibrida duhana (H; H,, ..., Hy) razlikuje
po prinosu suhog lista

kako 8 varijanata gnojidbe (G, G,, ... , Gg) utjece na sadrzaj
N u biljci radica.

Sve su to itekako zanimljiva pitanja, no poljoprivrednog stru¢njaka
nerijetko zanima i vise od toga. Tako bismo svaki od navedenih
problema mogli progiriti dodatnim zanimljivim faktorima. Naime:

1.

uz ishranu gusjenica razlicitim travama (I, 1,, L, ;) na fertil-
nost zenki gubara mogla bi utjecati i temperatura
(T; - niza, T, - visa)

na sadrzaj ukupnih kiselina kod 3 sorte grozda (5, S,, S;)
mogla bi utjecati i razli¢ita gnojidba (G, G,, G;)

utjece li rok sjetve (R;, Ry, Ry, R,) i gustoca sjetve (G, G,, G;)
na prinos dvije razli¢ite sorte (S, S,)

hoce 1i se promjer debla kod 12 sorata (S, S,, ... , S;,) mijenjati
ako se one prate kroz 2 uzgojna oblika (O,, O,)

da li ¢e u¢inkovitost 9 pripravaka (P, P,, . . ., Py) za suzbi-
janje krumpirove zlatice ovisiti o primijenjenim koncen-
tracijama (K;, K,, K;) i na¢inu primjene (N; - prskanje,
N, - zaprasivanje)

hoce li prinosi 4 sorte jagoda (S, S,, Ss, S,) biti uvjetovani
uzgojem na crnoj polietilenskoj foliji (F; - bez folije,
F, - s folijom)
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10.

kakav ¢e biti uéinak 4 varijante gnojidbe (G,, G,, G, G,) na
prinos sijena ako se unesu u tlo u dva roka (R, R,)

kakvi ¢e biti prinosi 5 sorata jarog stofnog graska
(S;, Sy, ..., S5) ako se one siju svaka u dva roka (R;, R,) i pri
tome primijene 3 varijante gnojidbe (G, G,, G,)

hoée 1i na prinos suhog lista 10 novih hibrida duhana
(H,, H,, ..., Hyy) utjecati razmak redova (R, - uZi, R, - 8iri)
da li ¢e osim varijanata gnojidbe (G,, G,, ..., Gg) na sadrzaj N
u biljci radica utjecati i doze gnojiva (D, - niza, D, - via) i
vrijeme primjene (V, - ranije, V, - kasnije)

Prosirivéi nase zahtjeve, ukljuéili smo dodatne faktore, pa tako u
)
pojedinim slucajevima imamo:

1.

10.

ishrana (I}, L, I, 1) i

temperatura (T; - niza, T, - visa)

sorta (Sy, S, 54)

gnojidba (G, G,, G,)

sorta (S, 55)

gustoca sjetve (G, G,, Gy)

rok sjetve (R;, Ry, Ry, R,)

sortd [Sy Se e o)

uzgojni oblik (O,, O,)

pripravak (P Py 5 0 Fy)

koncentracija (K;, K, K,)

nacin primjene (N, - prskanje, N, - zaprasivanje)
sorta (51, S5, S5, Sy)

folija (F, - bez, F, - s folijom)

gnojidba (G, G,, G,, G,)

rokovi primjene (R, R,)

sorta (S;, Sy, - . ., Sg)
rok sjetve (R, R,)

gnojidba (G, G,, G,)

hibridt (Fyp Hop oo 0 Hiy)

razmak redova (R, - uzi, R, - &iri)
gnojidba (G, G,, ... , Gy)

doza (D, - niZa, D, - visa)

vrijeme primjene (V, - ranije, V, - kasnije)

U svim ovim primjerima je vidljivo da je svaki faktor zastupljen s
manjim ili veéim brojem mogucénosti koje nazivamo stepenice ili
gradacije ili razine faktora.
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Tako bismo svaki primjer mogli pisati kao:

i 4x2 8 1
2. Ix3 9 1
3. 2x3x4 24 4
4. 12x2 24 1
5; T3 54 4
6. dy? 8 |
7. 4x2 8 1
8. 5xdx3 30 4
% 10x2 20 ]
10. Bx2x2 52 \ 4
B P gl S
faktori i broj broj
stepenice faktora kombinacijo interakdijo

U svim ovim slu¢ajevima radi se o vise faktora ¢iji se ucinci mogu u
pokusu istovremeno prouciti.

Jednako tako je moguée prouciti i sve kombinacije koje proizlaze iz
faktora i njihovih stepenica.

Kombinacije predstavljaju umnozak gradacija (stepenicaj u pokus
ukljucenih faktora.

Broj kombinacija u visefaktorijalnom pokusu ovisi, dakle, o broju
faktora i njihovih stepenica.

Spomenimo jo§ da se u slucajevima kad faktori imaju isti broj
gradacija, koriste i takve oznake gdje eksponent predstavlja broj
faktora, a osnovica broj stepenica tih faktora. Na primjer:

3x3 moze se pisati kao 3% a znaci da su 2 faktora
(to oznacava eksponent) svaki sa po 3 stepenice
2x2x4 ili 22 x 4 znaéi 3 su faktora od kojih prva dva
imaju po dvije, a treci Cetiri stepenice
U visefaktorijalnim pokusima kombinacije su ¢lanovi ili tretiranja
pokusa.
Tako u nasem prvom primjeru s ishranom gusjenica gubara
razli¢itim travama i na razli¢itoj temperaturi, imamo 8 ¢lanova
pokusa - 8 mogucih kombinacija koje proizlaze iz stepenica faktora.
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To su:
LT, LT LT LT,
LT, LTI, LT, LT,
U drugom primjeru sa 3 sorte grozda i 3 gnojidbe (dakle 3%) kombi-
nacije su:
5,G; 5G5S
5,G1 56y 56
5:G; 556Gy SiGs
Za zadnji primjer gnojidbe radica s 9 varijanata gnojiva, primije-
njenih u po 2 doze i u razli¢ito vrijeme (dakle 8 x 2%) moguce
kombinacije su:

i, aar R
3, MBS
3, B,
4. G

32, GOV

U vigefaktorijalni pokus moraju se dakako ukljuciti sve moguce
kombinacije faktora i njihovih stepenica.

Zbog toga takvi pokusi omoguéavaju proucavanje i testiranje
djelovanja svih faktora, ali jednako tako i njithovog zajednickog
djelovanja koje se o¢ituje kroz kombinacije.

Naime, faktori mogu djelovati potpuno nezavisno, ali i zajednicki,
ito zovemo interakcijom. Interakcija je zajednitko zavisno
djelovanje dvaju ili vise faktora.

U vigefaktorijalnom pokusu su zato, ovisno o broju faktora, moguce
interakcije dva, tri i viSe faktora.

Broj interakcija ovisi iskljucivo o broju faktora (bez obzira koliko
stepenica svaki faktor imao). Zato u svakom dvofaktorijalnom
pokusu (s faktorima A i B, a bez obzira na njihove stepenice)
postoji samo jedna interakcija koju ozna¢avamo A x B. Takvu
situaciju imamo u nadim primjerima 1, 2, 6, 71 9.

Interakcija dva faktora zove se jednostruka interakcija ili
interakcija prvog reda.
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Zajednicko djelovanje tri faktora zovemo dvostrukom inter-
akcijom ili interakcijom drugog reda, a oznacava se kao
A x B x C. (u primjerima 3, 4, 5, 8 i 10)

Kako je, dakle, broj interakcija uvjetovan brojem faktora:

¢ u dvofakterijalnom pokusu ima:
1 jednostruka interakcija:
AxB

 u trofaktorijalnom pokusu ima:
3 jednostruke interakcije:
AxB AxC, BxC
1 dvostruka interakcija:
AxBxC
* u Cetverofaktorijalnom pokusu ima:
6 jednostrukih interakcija:
AxB AxC,AxD,BxC,BxD, CxD
4 dvostruke interakcije:
AxBxCAxBxD AxCxD,BxCxD
1 trostruka interakcija:
AxBxCxD

Najvaznija prednost videfaktorijalnih pokusa u odnosu na
jednofaktorijalne je mogucénost otkrivanja i testiranja interakcija. U
visefaktorijalnom pokusu moZe se procijeniti i testirati u¢inke svakog
faktora posebice, ali isto tako i njihove zajednicke udinke ili
interakcije.

Interakcija se, naime, javlja onda, kad je rezultat djelovanja jednog
(ili vige) faktora modificiran djelovanjem drugog (drugih) faktora.
Zato jednim viSefaktorijalnim pokusom mozemo otkriti jedno-
stavne ucinke svakog faktora, glavne uéinke svakog faktora, te
njihove interakcije.

Jednostavni ucinci (efekti) su razlike izmedu stepenica jednog
faktora, u svakoj stepenici drugog faktora.

Pod glavnim uéinkom faktora podrazumijevamo promjene izazvane
stepenicama pojedinog faktora. To je zapravo prosjek jednostavnih
udinaka.

Uzmimo primjer 22 pokusa (faktori A i B svaki s po 2 stepenice).
Neka su Cetiri moguce kombinacije predstavljene vrijednostima:
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B By
A 40 47 +7 Jednostavni udinci fakfora B
&y ) 49 47 J’ (By— By unutar Ay i By— By unutar Ag)
+72 +72
\ﬁ/'—_/

Jednostavni utind fokiora A
(A— Ay unutar By i Ay— A7 unutar By)

Interakcija, zapravo, opisuje razliku u ucinku s obzirom na promjene
stepenica jednog faktora unutar stepenice drugog faktora.

Grafi¢ki bi se ona za ovaj primjer mogla prikazati kao

A
By
1 —
457
" o’—’-‘_’_’_/w
40 5 By
5T
30T
0 | : =4
A Ao

U svakoj stepenici faktora A ista je promjena vrijednosti s obzirom
na stepenice faktora B. I u A, iu A, vrijednost od B,do B, se povecala
za 7. Dakle promjene uvjetovane gradacijama jednog faktora
istovjetne su za obje stepenice drugog faktora.

Sli¢na je situacija i obratno: u svakoj stepenici faktora B razlike
izmedu A; 1A, su 2.

Ovo je, zapravo, slucaj kad interakcije nema, pa je graficki
predstavljena paralelnim linijama.

Kad bismo, recimo, imali ove vrijednosti kombinacija
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80+ By
0+
By By 60+

50+
010 | 40 4|

10 0 | +60 30+
—60  +60 207 By B
10+

Iy |
|

A Ay
U A,, prvoj stepenici faktora A vrijednost se od B, do B, smanjila za

60, a u drugoj stepenici A, povecala za isti iznos.

Taj primjer ilustrira sluéaj potpune interakcije s razlikom u
smjeru.

Ako su vrijednosti kombinacija

ho| 80 30 | 50 0+,
+00 +20 20~ /2
107 gy

razli¢it je iznos smanjenja ili povedanja u nekoj stepenici faktora A,
s obzirom na stepenice faktora B (u A, razlika izmedu B, i B, je 10,
au A, ona je 50). Tu se radi o interakciji s promjenom iznosa.

Da zakljuéimo: medu faktorima moze, dakle, postojati interakcija
s obzirom na smjer i iznos promjene.

Faktorijalni pokusi pruzaju tako moguénost otkrivanja i testiranja
djelovanja svakog od ukljucenih faktora, a isto tako i njihovih
interakcija. Pri tom treba naglasiti da ¢ak ako interakcije nema,
vigefaktorijalnim pokusom ne gubi se nista od informacija o
faktorima.

Signifikantna interakcija znaci da faktori ne djeluju neovisno, vec
ucinak jednog ovisi o drugom.
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U takvom bi slucaju odvojeni jednofaktorijalni pokusi s pojedinim
faktorima dali pogreénu informaciju.

Ako interakcija nije opravdana, znaci da faktori djeluju nezavisno
jedan o drugom, pa bi se i pojedina¢nim jednofaktorijalnim pokusima
doslo do jednako toc¢ne interpretacije. Tako se ne gubi na
pouzdanosti o djelovanju faktora, a dobiva se na vremenu.

Kad govorimo o interakciji, treba naglasiti da se povecanjem broja
taktora uvelike povecava broj mogucih interakcija (s 2 faktora jedna
je interakcija, s 3 faktora vec su 4 interakcije, a 4 faktora rezultiraju
s 11 mogucih interakcija, itd.). Time se ujedno povecava opasnost
od “prekrivanja” djelovanja i nemogucnosti ispravnog otkrivanja
interakcije, a napose njihove interpretacije.

Iz tog razloga korisna prakticna preporuka bi bila: u pokusu se
ograniciti na najvise 3 faktora.

Vratimo se opet na c¢lanove visefaktorijalnog pokusa, a to su
kombinacije.

Kako broj kombinacija ovisi o broju faktora i broju stepenica faktora,
to pri njihovom izboru treba biti oprezan.

Vec smo kod jednofaktorijalnih pokusa naglasavali da ako je broj
tretiranja vrlo velik, postoji opasnost da pokus postane preglomazan,
a tada je upitna homogenost uvjeta za sve ¢lanove. Isto, dakako,
vrijedi i kod visefaktorijalnih pokusa.

Ovisno o broju kombinacija (=¢lanova = tretiranja) i veli¢ini osnovne
parcele, odabire se najpogodnija shema pokusa.

I za visefaktorijalne pokuse vrijede iste one sheme koje se primje-
njuju kod jednofaktorijalnih pokusa (slucajni raspored, slucajni
blokni raspored, latinski kvadrat, latinski pravokutnik).
Tako bi kod onih navedenih 10 primjera, s obzirom na broj kombi-
nacija mogli primijeniti, recimo:
* slucajni blokni raspored ili latinski kvadrat — za primjere 1,
2i6
* slucajni blokni raspored (s recimo 4 repeticije) — za sve
ostale primjere
e latinski pravokutnik (s 4 repeticije, jer je u svim tim
primjerima broj ¢lanova - kombinacija djeljiv s 4) — za
primjere 3, 4, 81 9
Uvijek ¢emo odabrati onaj raspored ili plan pokusa koji osigurava
najmanju pogresku pokusa.
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I konacno o analizi podataka vigefaktorijalnog pokusa, koja bi se
mogla opdenito opisati u smislu testiranja utjecaja faktora i

interakcije:
Testiranje prosjecnih vrijednosti kombinaciju (tretiranja u pokusu):

H; : nema razlika izmedu prosjecnih vrijednosti kombinacija, tj.

HU C X kombl T Xromb.2 =T Xiombn
Szkumbinncija
Testil o —e——
4 JU i
8" pogreske

Odbacivanje Hy : F,, > iy, (Fipp, baziran na n-1
kombinacija i n-1 pogreske)

Testiranje interakeija:
H, : faktori djeluju nezavisno - nema interakcija
L 2 interakcije
Test:F, =0

ep T s
S pogreske

Odbacivanje Hy: F,, > F,;  (Fy,p, baziran na n-1
interakcije i 7-1 pogreske)

Usporedba
prosje¢nih vrijednosti
kombinacija : t-test — LSD=t, ;- sp

(t, baziran na n-1 pogreske)

Testiranje svokog faktora;

A stepertice n

H(J : xsffpemcel - xslepeniceZ =

2
8" faktora
test ik, =
5" pogreske

Odbacivanje H,: B = Fip  (Fip baziran na n-1
pojedinog faktora i
n-1 pogreske)

Usporedba X sepenica

svakog faktora : t-test —  LSD=t,, sy
(t,, baziran na n-1 pogreske
sp se izracuna na osnovi
broja repeticija i stepenica
faktora)
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U principu se analiza provodi u dva dijela (dvije etape): prvi je
istovjetan analizi jednofaktorijalnog pokusa, a u drugom se tretiranja
(a to su sada kombinacije) ras¢lanjuju na faktore i interakcije.

Dijelovi varijabilnosti koji se definiraju u pojedinom dijelu analize,
nulte hipoteze koje se testiraju i testovi koji se koriste:

I dio

Dijelovi 55

ukupno

varijabilnosti

55

repeticije
§S

Sspag‘reéke

kombinacija

Il dio

=

Sfaktora:

A

B
\ C

55

““~interakcija:
AxB

AxC
BxC

Opcenita shema analize podataka bilo kojeg (svakog) visefakto-
rijalnog pokusa izgledala bi:

l. dio

SSUkupno

5 SRepeﬂcija

SSKombinacija E-test T —— Ako Fns —  nije utvrdena

Sspogre‘éke Opravdana
razli¢itost medu
kombinacijama,
dakle nema
signifikantnog

djelovanja faktora

AkoF* - prelazi se na

II. dio analize
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Il dio
SSFaktora:
A F-test F ns — nema znacajnog
B svakog djelovanja
Solcdors S Atz
F* — t-testom treba
testirati razlike
medu prosjecnim
vrijednostima
svakog faktora
551 nterakeija’
AxB F-test F ns — faktori djeluju
AxC svake neovisno

interakcije
F* — t-testom treba
testirati razlike
izmedu prosjecnih
vrijednosti
kombinacija faktora
koji su u interakciji

U L dijelu analize ukupna se varijabilnost dakle, ovisno o izvorima,
ras¢lanjuje na repeticije (jedno ili dvosmjerne), tretiranja
(kombinacije), definira se pogreska pokusa i provede se F-test
kombinacija.

Signifikantni F-test kombinacija znaci da neki od faktora (ne nuzno
svi, iako je i to moguce) ili samostalno ili zajedni¢ki s drugim(a)
uvjetuje znacajne razlike u svojstvu koje se proucava. Koji su to
faktori i koje interakcije, saznaje se u IL. dijelu analize, kad se
kombinacije raglanjuju na faktore i interakcije i provede P-test za
svaki faktor i svaku interakciju.

Za one faktore za koje je F-test opravdan (a to znadi njihovo je
djelovanje znadajno) dalje se provodi t-test kojim se usporede
prosjecne vrijednosti stepenica faktora, npr. Xy — Xy, ili Xp — Xy, itd.
Svaki faktor ima onoliko prosje¢nih vrijednosti, koliko ima stepenica.
To je, dakako, nepotrebno u slucaju da faktor ima samo dvije
gradacije, jer tada veé F-test testira tu jednu jedinu razliku medu
njima.
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Neopravdan F-test faktora je dokaz da djelovanja faktora nije
znacajno.

Svaka opravdana interakcija znaci da faktori ne djeluju neovisno,
nego zavisno i zajednicki.

Zbog opisanih mogucnosti, posebne treba naglasiti interpretaciju
rezultata analize viSefaktorijalnih pokusa. Naime, kad se utvrdi
signifikantna interakcija, glavna djelovanja pojedinih faktora koji su
u nju ukljudeni gotovo da nemaju smisla, bez obzira 3to su
eventualno njthovi F-testovi opravdani. To je zbog toga $to se razlike
izmedu stepenica jednog faktora mijenjaju od jedne do druge
stepenice drugog, pa bi prosjek dobiven iz takvih vrijednosti imao
malo smisla. U takvom slucaju najviSe smisla ima usporedba
prosjecnih vrijednosti onih kombinacija preko kojih se manifestira
odredena opravdana interakcija.

Kad faktori djeluju neovisno (kad interakcije nema) ispravno je
usporedivati prosjecne vrijednosti stepenica svakog faktora i testirati
razlke medu njima.

Kao i do sada, preko razli¢itih primjera ¢emo nastojati razumjeti i
nauciti o faktorijalnim pokusima, analizi podataka takvih pokusa i
interpretaciji rezultata analize.
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10.1. Dvofaktorijalni pokusi

PRIMJER 10.1.1.

Ako faktore oznadimo s A i B, a broj njihovih stepenica s 1, i ng,
broj repeticija s n,, tada je opcenita shema analize dvofaktorijalnog
pokusa:

Izvori varijabilnosti 7 -1

L Ukupno fg g i1
Repeticije Bl
Kombinacije n,-ng-1
Pogreska (n,-1) (ny -ng-1)
1I. Faktori:
A n, -1
B Hp -1

Interakcija A x B (ny - 1) (ng -~ 1)

Nakon signifikantnih F testova faktora i interakcije, za provodenje
t-testa izracunat ée se standardne pogreske srednje vrijednosti po
formulama:

D szpagresike
za faktor A — s = —nr
T

2.5 pogreske
za faktor B — sp = T
A Tk

2-s”pogreske

za interakciju A x B — sp =

i

2x 2 (2%; sluéajni blokni raspored)

Proveden je pokus s dvije sorte grozda, Grasevinom i Moslavcem,
uzgajanima u kordoncu s 1.0 (R}) i 2.0 m (R,) razmaka u redu, a s
ciljem utvrditi utjecu li ovi faktori (sorta, razmak) na prinos grozda.

Iz faktora i njihovih stepenica proizlaze 4 kombinacije:
GR; GR, MR; MR,
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Pokus s ova 4 tretiranja bio je postavljen po shemi slucajnog bloknog
rasporeda u 6 ponavljanja.

Plan pokusa i podaci o prinosu grozda (dt/ha):

. GR, GR, MR, MR,
85.99 70.97 99.66 90.46

I. GR, MR, MR, GR,
91.30 11399 7480 94.32

IIl. MR, MR, GR, GR,
11895 140.32 7499 8413

V. MR GR: GR, MR,
17831 70.99 119.62 14477

V. MR, 6R, MR, R,
86.30 85.63 135.32 110.25

V. 6R, MR, MR, 6R,

115.00 120.00 162.00 125.00

Prije analize prakti¢no je podatke srediti po kombinacijama i repe-
ticijama:

Kombinaciie

Repeficie ~ GR,  GR, MR, MR, 3o Repeicie

l. 85.99 70.97 99.66 90.46 347.08
Il. 94.32 91.30 113.99 74.80 374.41
M. 74.99 §4.13 140.32 118.95 418.39
V. 70.99 119.62 178.31 14477 513.69
V. 110.25 85.63 135.32 88.30 419.50
VI, 115.00 125.00 120.00 162.00 522.00

2 X Kombinadie  551.54 576.65 787.60 679.28 >.x =2595.07

I. dio ANOVA
2595.07*
SStapns = B5-9P +... + 162002 = 59% = 19498.79
2 2 2
55 _347.08° +...+522.00 ~ 2595.07 — 6410.99

Repeticija 4 24
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55

58 =

Pogreske

_ 551.54% +..+679.28°  2595.07°

= 5809.93

Kombinacija

g5

Ukupno

6 24

55 - 55

Repeticija

Kombinacija

= 7278.57

Konstruirat éemo tablicu ANOVA-e, u nju unijeti dobivene
vrijednosti, te odrediti pripadajudi broj slobodnih varijanata,
izra¢unati varijance i provesti F-test kombinacija.

Tablica ANOVA

lzv?n o - ss $2 P, Ptab]_
varijabilnosti P pogy p=1%
Ukvpno  (64)-1=23  19498.79

Repeficije 6-1=5 6410.29

Kombinacije ~ 4-1=3 5809.93 193664 3.99 325 5.42
Pogreska  23-8=15 717857 48524

Faktori:

Sorta == 4779.62  4779.62 985 454 8.68
Razmak 21=1 28850 28850 059ns 454 8.8
Inferakeijo SxR - 1-1=1 741.82 74182 153ns 454 8.68

Visokosignifikantan F-test kombinacija znaci da ima opravdanih
razlika u prinosu grozda, no da li je razlogom za to sorta ili razmak
sadnje ili njihovo zajednicko djelovanje, tek treba utvrditi
ra&¢lanjivanjem kombinacija.

Il. dio ANOVA

Da bi se moglo ras¢laniti kombinacije, potrebno je konstruirati tzv.
dvosmjernu tablicu kombinacija, prema stepenicama svakog od

faktora.

Sorfa - Razmak

R1 R? Zx Sorte X
Graseving 551.54 576.65 1128.19 9407
Moslavac 787.60 679.28 1466.88 122.2i
Zanzmukﬂ 1339.14 1255.93 B
il s joags =¥ = 29507
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Razli¢itost kombinacija uvjetovana je glavnim djelovanjem svakog
faktora kao i njihovim zajednic¢kim djelovanjem - interakcijom.

Zato se S5, pinaciia (KOju smo izracunali u I. dijelu analize) moze
sastojati samo od onog dijela varijabilnosti koji je uvjetovan djelova-
njima faktora (dakle 5S¢ . i S5 i njihovom interakcijom

(55 SXR)'
U tom smislu treba ras¢laniti kombinacije, pri ¢emu pomaze
dvosmjerna tablica. Iz nje, dakle, ra¢unamo:

Razmaka)

_ 1128.19° +1466.88"  2595.07°

55 Sorte = 4779.62
sort 1, Ng 24
1339.14% +1255.93*  2595,072
SSRazmaka = 1. Me - 1 = 288.50
Sslntcrakcije SxR SSKOmbinacija - SS‘% - SSR =

= 5809.93 - 4779.62 - 288.49 = 741.82

(Dijelili smo s 12 jer je broj u svakoj stepenici i faktora S i faktora R
zapravo zbroj od 2 x 6 osnovnih podataka)

Izra¢unane vrijednosti za SS-ove unesemo u tablicu ANOVA-e, kako
bismo izra¢unali varijance i proveli F-test za svaki faktor i interakciju.
Bag kao $to smo 55y, pinacija POdijelili na S5, 55p 1 55, isto tako je
i sa slobodnim varijantama kombinacija (3) koje se dijele na faktore
ianterakaid (1 +1.+1 = 3).

Nakon provedenih F-testova mozemo zakljuditi:

e interakcija S x R nije signifikantna, sto znadi da faktori djeluju
neovisno jedan o drugome.

¢ Prinos grozda ne razlikuje se znacajno, ovisno o tome da li je
razmak bio 1.0 ili 2.0 m (djelovanje faktora R nije opravdano).
* Signifikantan F-test faktora S znaci da prinosi grozda znacajno
ovise o sorti.
Kako su u pokus bile uklju¢ene samo dvije sorte (GraSevina i
Moslavac), to signifikantan F-test ujedno znaci da je razlika u
prosje¢nom prinosu grozda ove dvije sorte opravdana, znacajna ili
signifikantna (u korist sorte Moslavac).

(Podsjetimo se: kad su u pitanju samo dvije prosjecne vrijednosti koje
se usporeduju, medu njima je jedna jedina razlika, te nakon
opravdanog F-testa nije potrebno provoditi t-test, jer ve¢ F-test kaze
sve o toj razlici).
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PRIMJER 10.1.2. 3x3 (32 slucajni blokni ruspored

U proizvodniji gospodarski vaznih kultura iznimno je korisno znati
sve razloge koji bi mogli uvjetovati sto veci prinos. Tako je i kod
graha mahunara, kod kojeg prinos tehnoloski zrelih mahuna moZze
ovisiti medu ostalim i o sorti, odnosno gustoci sjetve. Zato je
proveden eksperiment, u kojem su bile tri sorte: Favorit (F), Proces-
sor (P} i Top crop (T) sijane svaka na tri razmaka sjetve (R, = 60x4.2
cm, R, = 30x8.3 em, R, = 15x16,7 cm,) da se utvrdi da 1i se prinosi
tehnologki zrelih mahuna razlikuju ovisno o sorti, o gustoci sjetve
ili pak o njihovom zajedni¢kom utjecaju (interakciji).

Devet moguéih kombinacija sijano je u pokus po planu slucajnog
bloknog rasporeda u 5 ponavljanja.

FR, FR, FR,

PR, PR, PR,

IRy TRy TRy
Plan pokusa i prinosi u dt/ha:

L R, TR PR, TRy FRy PRy TRy Ry PR
135 873 867 780 123 750 917 998 1183
I PR, TRy TRy PR, PRy Ry PRy TRy PR
062 865 742 863 843 970 937 957 1107
I Wy R, TR, PR FRg PR, Ry TRy PR
575 1147 1028 914 887 817 795 848 1072
V. FR; PR, TRy PR, PRy TRy R, TRy PR
970 952 845 933 685 683 942 922 963
V. PRy T, R, PR TR FRy PRy TRy FRy
647 932 947 833 877 943 813 777 832

Podaci svrstani po kombinacijama i repeticijama:

Repeticije Ry FR, FRs PRy PR, PRy TRy TRy TR3 X i Repefice
l. 435 1223 998 867 1183 750 873 917 780 807.6
Il . BA3 1107 970 937 962 843 742 865 957 824.6
. 795 1147 887 914 817 1072 848 1028 575 808.3
IV, 933 942 970 963 952 685 845 922 683 789.5
V. 832 947 943 833 6873 647 817 N2 717 766.1

ExKnmhinucﬂe 3858 536.6 4768 4514 4787 3997 4185 4664 3772 2x=3991.]
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I. dio ANOVA

— = 9679.876

B s = BB o PP

_ 807.6% +..+766.1°  3911.17

Repeticija 9 45 = 213825

55

_ 385.8% +..+377.2%  3911.1°
Kombinacija 5 - 45

55

S5 = 4374.152

SSPogreéke = SSUkupno i SSRepeticija = Kombinacija = 5091.899

(u izrazima 5Sg.eticia | ©SKombinacija dijeli se s 9 odnosno s 5, jer svaku
repeticiju predstavlja zbroj osnovnih podataka svih 9 kombinacija u
njoj, a svaku kombinaciju zbroj podataka kroz svih 5 repeticija).

U tablicu ANOVA unosimo dobivene vrijednosti, odredimo pripa-
dajudi broj slobodnih varijanata, izra¢unamo varijance i provedemo
F-test kombinacija.

Tablica ANOVA
: Fo

a o1 89 B By et
varijabilnosti Pop=sy p=1%
Ukupno 44 9679.876
Repeficiie 4 213.825
Kombinacije 8 4374152 54677 344 2177 317
Pogreska 32 5091.899 15912
Faktor:
Sorta 2 626.579 3132 197ns 332 539
Razmak i 2290311 114515 720* 332 5.39

Interakeijo Sx R 4 1457.262 36431 2.29ns  2.6% 4.02

F-test kombinacija je signifikantan, §to upucuje na rasclanjivanje
kombinacija na faktore i interakeiju.

Prelazimo, dakle, na II. dio ANOVA uz prethodno konstruiranje
dvosmjerne tablice:
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Sorta - Ruzmak

Ry Ry Ry 2% Ste X
F 3858 5366 4768 13992 93.28
P 4514 4787 3997 13298 88.65
T 4185 4664 3772 12621 84.14

S X hamdka 12557 14817 12537

- — 3991 ]
e B 878 8358 2

_1399.2%+1329.87 +12621° 399117

SSSorte - B2 = 15 = 626.579
1255.7* 7" v LA*
S8y, = 1255, 77+ 14?137 +1253 _ 3915 _ 9990311
: 5
SSTntcrakcije SxR SSKombinacija - SSS - SSR =

= 4374152 — 626.579 - 2290.311 = 741.82

Izra¢unane SS vrijednosti stavimo u tablicu ANOVA, pridodamo
pripadajuéi broj slobodnih varijanata za svaki faktor i interakciju
(radélanimo, zapravo, slobodne varijante kombinacija), izracunamo
varijance, provedemo F-test za faktore i interakciju.

Rezultati provedenih F-testova dopustaju nam zakljuciti:

e F-test za faktor Sorta i interakciju S x R nije signifikantan.
To zna¢i da faktori ne djeluju zavisno jedan o drugom
(interakcije nema), a Sorta kao faktor ne utjece na razlicitost
prinosa. Favorit ima, doduse, najveci prosje¢ni prinos, nesto
manji Processor, a Top crop najmanji, ali sve su te razlike
neopravdane.

» Razmak sjetve je, medutim, faktor o kojem znacajno ovisi
prinos. Iz prosje¢nih prinosa po razmacima sjetve ¢ini se da
je s gustocom sjetve R, postignut najveci prinos mahuna, no
da [i je to tako treba ustanoviti t-testom, testirajuci razlike
izmedu ovih prosje¢nih vrijednosti.

t=test zo fakior Razmak sjetve
L5D =4s 5

215912 :
D=V 5.3 = 4.606 (iz formula na str. 201)

tposs, = 2.04 (otitan iz 32 slobodne varijante pogreske)

oo = DT
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LSDyp_zy, = 2.04 - 4.606 = 9.40 dt/ha

LSDp_yq, = 2.75 - 4.606 = 12.67 dt/ha
Usporedimo li prosje¢ne prinose postignute u razli¢itim gustocama
sjetve:

98.78 (R,) - 83.71 (Ry) = 15.07 ** dt/ha

98.78 (R,) - 83.58 (R;) = 15.20 ** dt/ha

zakljuc¢ujemo da je visoko signifikantno najvedi prinos tehnoloski
zrelih mahuna graha postignut s razmakom sjetve oznacenim kao
R,. To bi, dakle, trebalo preporuditi za praksu i proizvodnju.

2 x 4; sluéajni blokni raspored

Proveden je pokus s dvije sorte mrkve: Amsterdamska (A) 1 Nantes
(N), sijane svaka u ¢etiri gustoce sjetve ovisno o koli¢ini sjemena
sijanog po hektaru: G, (4.0 kg/ha). G, (8.0 kg/ha), G; (12.0 kg/ha) 1
G, (18.0 kg/ha).
Cilj je bio utvrditi ima li medu sortama kakvih razlika u prinosu
korijena, utjecu li razli¢ite gustoce sjetve na razlic¢itost prinosa,
odnosno jesu li ovi faktori neovisni ili postoji interakcija medu njima.
Osam kombinacija ovog 2 x 4 pokusa je:

AG, AG, AG; AG,

NG, NG, NG; NG,

Pri izvodenju pokusa koritena je shema slucajnog bloknog raspo-
reda s 5 ponavljanja.

1

Plan pokusa i podaci o prinosu korijena (u kg/5.0 m?):

[t AG, AG, A, AG4 NG, NG, NG4 NGy
14 146 156 161 178 186 196 24]
Il. NG, AG; NG; AG, AG, NGy AGy NG,
214 9.1 231 41 234 412 58 el
Ill. NG4 NG] AG] NGQ AGQ AG/, NGj AGL
252 711 95 173 149 148 194 11
V. A6, N6, N6, N6 A6, A6y A6, NG,
193 160 250 284 6.6 240 99 260
V. N6, NG A6, A6y NG NG, G, A
283 279 46 207 250 22 243 9.0
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Podaci sredeni po kombinacijama i repeticijama

Repeﬁci[e J&G} AGQ AG3 AG;] NG} NGZ NG3 NG4 Zx Repeficije

. 114 146 156 161 178 186 196 241 137.8
Il. 41 58 91 234 161 214 131 242 12¢2
. 95 149 211 248 221 173 294 252 164.3
V. 8.6 99 240 193 250 260 284 160 157.2
V. 90 146 207 243 250 252 279 1283 175.0

S x fombinacie 42.6 59.8 905 107.9 1060 1085 1284 1178 2.x=7615

I. dio ANOVA

761.5°

=114%+..+283%- =1789.75

SSUkupuo

137 4. 4175.0%  F6LE°

Repeticija 3 10 =190.44

58

A+ 178 VELE

SSKombinacija - 5 = 1221.96

55 = 1789.75 - 190.44 - 1221.96 = 377.35

Pogreske

Uvrstimo dobivene vrijednosti u tablicu ANOVA-e s pripadajudim
brojem slobodnih varijanata, pa izracunajmo varijance i provedimo
F-test kombinacija.

Tablica ANOVA

Izw.).n . g - 2 I Fiawl
varijabilnosfi P pogy  P=1%
Ukupno 39 178975

Repeticije 4 190.44

Kombinacije 7 1221.96 17456 1295% 136 3.36
Pogreska 28 37735 13.48

Faktori:

Sorts 1 639.20 63920 4743 420 7.64
Gustoce 3 47939 14313 1082* 2.95 457

Interakcija S x 6 3 153.37 5102 318+ 1 457




VISEFAKTORIJALNI POKUSI 211

F-test kombinacija je signifikantan, pa treba nastaviti analizu i
utvrditi koji od faktora ili interakcija su razlogom za to:

Il. dio ANOVA

Gustoca - Sorta

A N 2 X tuste X st
6y 42.6 106.0 148.6 1486
Gy 598 108.5 1683 16.83
63 905 128.4 218.9 21.89
Gy 107.9 1178 225.7 2257

Sxorn 3008 4607

— 7415
Fon 1504 2303 2%

30087 +460.7°  761.5°

e Ed o = 63920

58

14867 +..+2257%  7615°
Gustode 5D = 40

SSe. = 1221.96 - 639.20 - 429.39 = 153.37

= 429.39

55

Svi F-testovi u 1. dijelu analize su opravdani. To zna¢i da faktori
djeluju zavisno jedan o drugom (interakcija je opravdana), odnosno
da ¢e kod ovih sorata biti razli¢it u¢inak koli¢ine sjemena koristenog
za sjetvu. Zbog toga bi trebalo usporediti prosjecne vrijednosti
kombinacija.

Tablica prosje¢nih vrijednosti S x G kombinacija koje se dobiju dijeleci
sume svake kombinacije u dvosmjernoj tablici s 5 (jer je svaka
kombinacija 5 puta ponovljena):

& 3L .
6; 8.52 21.20
6y 11.96 21.70
b3 18.10 25.68

by 21.58 23.56

Treba izra¢unati 1.SD, kriterij za usporedbu ovih prosjeka. Svaka je
kombinacija ponovljena onoliko puta koliko je repeticija, pa ce zato
s, biti:
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tap S€ ofita iz 28 (slobodne varijante pogreske) pa je:

LSDp sy = 2,05 - 2,52 =476 kg

LD = 276 «2 32 =6 40 ke
Prema prosje¢nim vrijednostima kombinacija, ¢ini se da je najveci
prosje¢ni prinos korijena mrkve postignut sa sortom Nantes uz 12

kg sjemena po hektaru (kombinacija NG, = 25.68), pa usporedeno s
drugim kombinacijama:

Razlike, (kg)

I568 (NGy) = 852 (AG,) = '17.16 =
2568 (NG,) - 11.96 (AG,) = 13.72 **
25.68 (NG,) - 18.10 (AG,) = 7.58 **
25.68 (NG,) - 21.58 (AGQ = 410 ns
25.68 (NG,) - 21.20 (NG,) = 4.48 ns
25.68 (NG,) - 21.70 (NG,) = 3.98 ns

25.68 (NG;) - 23.56 (NG4)= 212 s

To znaéi da je prinos sorte Nantes, ako se sije s 12.0 kg sjemena po
hektaru, znac¢ajno veci od prinosa Amsterdamske (sijane s 4.0 ili 8.0
ili 12.0 kg/ha), a zanemarivo malo razli¢it od prinosa koji se postize
sa sortom Amsterdamska s najvecom koli¢inom sjemena

(18.0 kg/ha).

Prinos sorte Nantes je uz sjetvu manjih koli¢ina sjemena doduse
nesto manji, no te razlike nisu opravdane.

Konac¢no bi se moglo zakljuciti da za postizanje najveceg prinosa
korijena treba sortu Amsterdamska sijati s 18.0 kg sjemena po
hektaru, a Nantes s bilo kojom od ovih koli¢ina sjemena, jer se kod
nje nikakvo znacajno povecanje prinosa korijena ne osigurava vecom
koli¢inom sjemena po hektaru, a to dakako daje prednost najmanjoj
(i uz to najjeftinijoj) koli¢ini sjemena od 4.0 kg/ha.

Iako faktori ukljuceni u pokus djeluju zavisno jedan o drugom, i
djelovanje svakog od njih je znacajno.

Iz prosje¢nih vrijednosti (u dvosmjernoj su tablici) i opravdanog F-
testa zaklju¢ujemo da je prinos korijena sorte Nantes (23.03 kg)
znadajno veci od Amsterdamske (15.04 kg).
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Sto se faktora G tide, éini se da se s 18.0 kg sjemena po ha (G,) postizu
najveéi prinosi (22.57 kg). Da bismo to provjerili provest emo t-test,
pri ¢emu je

L8Dy e = 2405 - 1.64=3.36 kg

1.8Dp qu = 276 - 1.64.= 4.53 kg
Razlike, (kg)

2257 (G,) - 14.86 (G;) = 7.71 ™

22.57 (Gy) — 16.83 (G,) = 5.74 ™

22.57 (G,) - 21.89 (G;) = 0.68 ns

Govoredi samo o faktoru Gustoca, mogli bismo zakljuciti da za
znadajno vedi prinos treba sijati 12.0 ili 18.0 kilograma sjemena po
ha (G, ili G,), §to moze dati prednost jeftinijoj varijanti (12.0/ha) jer
se s njom postize zanemarivo malo manji prinos nego s 18.0 kg/ha
(Gy)-

4 x 3; slucajni blokni raspored

Kako bi se proucilo utjece li gustoca sjetve na prinos razlicitih sorata
kukuruza za silazu, provedena su istrazivanja s Cetiri sorte (Arizona,
lowa, Wisconsin i Vukovarski) i svaka je sijana u 3 gustoce sklopa
ovisno o razmaku sjetve (S5; = 70 cm x 70 cm, S, = 70 em x 20 cm,
Sy =50 em x 30 cmy;

U ovom je, dakle, pokusu bilo 12 kombinacija:

AS, IS, WS, VS
AS, 15, WS, VS,
AS, 15, WS, VS,

2

a pokus je izveden po planu slu¢ajnog bloknog rasporeda u 6
ponavljanja.
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Plan pokusa i podaci o prinosu (u dt/ha):

AS;
472
LB

467
. WS;

687
v, WS,
608

VI V5,

AS,
536
WS,
488

15
166
Ws,
444
Vs,
Y,
AS,

i

553

Sy IS, 1S, 1Sy WS, WS, WSy VS, WSy VS,
608 463 502 558 485 496 547 482 634 587
WS, IS5 AS; WSy VS, AS; VS, IS, VSy A4S
490 486 439 651 494 614 474 419 813 555
AS; IS, WS, VS, AS, VS AS; WS IS VS
563 503 480 513 546 520 400 592 624 476
S, WSy AS, VS, IS, IS VS, ASy WSy IS
185 593 517 473 400 466 451 620 626 407
VS, 1Sy VS, WS, IS, AS; WS, AS; WSz IS,
160 450 589 418 456 611 573 473 542 372
S, WS, IS, ASy VSy AS; VS, ISy WS, WS

L

417 462 407 488 493 469 535 422 370 496

Isti podaci sredeni po kombinacijama i repeticijama:

Repeticie ~ AS;  AS; AS3 I IS; 1S5 WS WS; WSy VS; VS, VS, > X Repsticie
l. 477 536 608 463 502 558 485 496 547 4827 634 58/ 6370
Il 439 555 614 467 419 486 488 490 651 494 474 813 6390
. 600 546 583 624 503 466 592 480 687 476 513 520 6590
v, 512 485 620 400 407 466 608 444 593 473 451 626 6085
V. 473 611 540 372 456 450 418 573 542 412 589 440 5896
Vi, 469 553 488 412 407 422 370 462 496 535 480 493 5587

i;imemmmm 2965 3086 3453

2738 2694 2848 2961 2945 3516 2872 3147 3499 22:3@

I. dio ANOVA

58

5§

55

55

Repeticija — 12

Kombinacija ~— 2

Pogreske

36918°

= 4722+ .. +493% - = 454919.50

Ukupno 72

2 2 q 2
_ 6370° +..+5587° 36918 — 57104.67

2 2 -
. 2965" % ..+ 5499 ~ 36918 — 15990916

= 454919.50 - 57404.67 - 159909.16 = 237905.67
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Kad se ove vrijednosti unesu u tablicu ANOVA-e uz pripadajuci broj
slobodnih varijanata i izra¢unanih varijanci, moguce je testirati
varijancu kombinacija:

Tablica ANOVA

lzv?rl o _— - . F Fiapl
varijahilnosti Pop=s% P=1%
Ukupno 71 454919.50

Repeticije 5 57104.67

Kombinacije 1T 15990916 1453720 335 202 2.70
Pogreska 55 737905.67 432556

Fakrori:

Sorfa 3 69086.83  23028.94 532* 279 470
Sklop 2 69608.33  34804.17 8.05** 318 506

Interakeija Sx R 6 21214.00 3535.67 0.82ns 229 3.18

Statisticki opravdan F-test kombinacija ukazuje na znacajne razlike
u prinosu medu kombinacijama, no jesu li te razlike uvjetovane
sortom ili gustoé¢om sklopa ili njihovom interakcijom, saznat cemo
ras¢lanjivanjem kombinacija.

Il. dio ANOVA
Sorta - Sklop
o 51 Sy _ Sy 2 Xsore  XSore _
A 2965 3286 3453 9704 539.11
l 2738 2694 1848 8280  460.00
W 1961 2945 3516 9472 52344
V 2871 3141 3499 9512 528.44

2 X 11536 12066 13316

T 08047 50275 s54g3 ¥ %718

9704 + .. +9512° 369187
SSSOJ'te = &1 = 5 = 69086.83
11536 +..+13316°  36918*
SSShopa = 6-4 - 7 = 6960833

SSq,.g = 159909.16 - 69086.83 - 69608.33 = 21214.00

Interakcija nije signifikantna, a to znaci da faktori nezavisno utjecu
na prinos. Opravdani F-testovi za oba faktora znak su njihovog
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signifikantnog uc¢inka. Kako oba faktora imaju vise stepenica, to za
usporedbu njihovih prosje¢nih vrijednosti treba provesti t-test.

t-test za fakior Sorta

2-4325.56
Sp = T =21.92

tabli¢ni ¢ ocitan iz 7 - 1 = 50 (jer u tablici nema 55) je tp_z = 2.01 i
tpeqe = 2.68

LSDp_ gy, = 21.92 - 2.01 = 44.06 dt/ha

LSDp_qq = 21.92 - 2.68 = 58.74 dt/ha
Prema vrijednostima prosjecnih prinosa, ¢ini se da je sorta Arizona
najprinosnija.

Razlike, (dt/ha)

539.11 (A) - 460.00 (I) = 79.11 **

539.11 (A) - 523.44 (W) = 15.67

539.11 (A) - 528.44 (V) = 10.67
Nakon usporedbe prosjec¢nih prinosa ostale tri sorte sa Arizonom i
nakon provedenog t-testa, vidljivo je da je jedino sorta lowa

opravdano nizeg prinosa, dok su prinosi sorata Wisconsin i Vuko-
varski nesto nizi (ali ne signifikantno).

Dakle, svejedno je koju od ove tri sorte koristiti (jer ¢e prinos biti
zanemarivo malo manji od prinosa sorte Arizona), ali ne bi trebalo
sijati sortu lowa zbog njezinog statisticki opravdano manjeg prinosa.

i-test za faktor Sklop

[2-4325.56
SD = T = 18.98

LSDposq = 1898 - 2.01 = 38.15 dt/ha
LSDp_qs, = 18.98 - 2.68 = 50.87 dt/ha
Usporedit ¢emo prosjec¢ne prinose postignute u razli¢itoj gustoci
sklopa.
Razlike, (dt/ha)
554.83 (S,) - 480.67 (S,) = 74.16 **
554.83 (54} - 502.75 (S,) = 52.08 **

To znadi da se opravdano najveci prinos kukuruza za silazu postize
najguscom sjetvom, tj. sjetvom na razmak od 50 cm x 30 cm (S;).
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2 x 3; latinski kvadrat

Primjena inhibitora rasta moZe u cvjecarstvu izazvati zanimljive
uc¢inke (promjena veli¢ine ili boje cvijeta ili listova i sl.)

Zato se izveo eksperiment s dvije sorte pelargonija Cherie (C) i
Sprinter (S), koje su tretirane s jednim inhibitorom rasta
primijenjenim u dvije koncentracije (K, i K,), a u pokus su ukljucene
i netretirane biljke (K).

Iz toga proizlazi 6 kombinacija (CK,, CK,, CK,, SK, SK, i SK,), koje
su u pokus rasporedene po planu latinskog kvadrata ($to dakako
zahtijeva 6 dvosmjernih ponavljanja).

Cilj je pokusa bio saznati da li se ove sorte razlikuju po veli¢ini cvata,
hoce li eventualno razlitite koncentracije primijenjenog inhibitora
uvjetovati kakve razlike u veli¢ini cvata, odnosno da li ¢e one izazvati
iste ili razli¢ite u¢inke kod obje sorte (dakle, ima li interakcije).

Plan pokusa i podaci o promjeru cvata (u cm):

Yodoravne Okomite repeficije
repeticie L0 m N VW Sxwie
. Ky O K SKp  SKp  SKy

7.3 14 8.9 9.7 8.6 8.5 504
Il K, SK Kg  SKy Ky SKp

7.8 8.8 g5 88 6.8 9.3 50.0
Il. Sk, SKg Ok SKy o (K (K

8.3 9.1 79 81 78 78 49.0
V. SK; Ky SKp K (K SKs

8.7 %7 9.3 1.6 18 9.1 522
V. K,  SK;  SK; (K, Sk Ky

1.6 8.3 88 89 8.8 8.0 50.4
V. SKg Ky Sk, Ky SKy K,

9.1 8. 8.6 8.0 8.6 8.5 511

2 X0emrep. 488 516 520 511 484 512 Xx=3031

Isti podaci sredeni po kombinacijama:
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Repeticie K G K, Sk Sk SK
I, 13 8.9 74 91 8.5 8.6
Il. 8.5 /8 6.8 93 8.8 6.6
Il. 7.8 /8 7.9 9.1 8.1 8.3
V. 9.7 7.8 7.6 93 8.7 91
V. 8.0 8.9 7.6 8.8 8.8 8.3
VI, 8.0 8.3 8.5 9.1 8.6 8.6
in(omhinnfi]e 493 495 458 553 515 517 ZJC =303.1
I. dio ANOVA
2
SSUkupm ST o B BE L =16.0164
SOA- 4 45110 SR
SS\»’odoravnih repeticija & & i e = 0.9614
48.8° +..+5L2% 303.1° ,
SSOkomitih repeticiia 6 & 36 = 1.9347
2 2 2
S 4937 +...+51.6 _ 3031 79314

55,

ogreske

Kombinacija

6

.

=16.0164 - 0.9614 - 1.9347 - 7.2314 = 5.8889

Unesu li se ove vrijednosti u tablicu ANOVA-e, iz izra¢unanih
varijanci mogucde je testirati kombinacije. U ovom je slucaju F-test
kombinacija statisti¢ki opravdan, a to je znak da se ide u II. dio

ANOVA.
Tablica ANOVA

lzvori Franl
varijabilnosti i 25 a4 Fexp p=59  P=1%
Ukupno 35 16.0164

Vodoravne rep. 5 09614

Okomite rep. 5 1.9347

Kombinacije o) 7.2314 14463 491 271 410
Pogreska 20 5.8889 0.2944

Sorte I 53669 53669 18237 435 810
Inhibitori 2 1.6106 08053 274 340 585
Infarakeija S x | 2 0.2539 01270  043ns 340 5.85
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1. dioc ANOVA
Dvosmjerna tablico: Sorta - Inhibitor
Kg K Kz ZI Sarte X Sorte
C 493 48.0 473 1446 803
S 55.3 51.6 51.6 1585  8.80

2 X s 104.6 96 BI gy,
X Infibitoro 8.72 8.30 8.24

_ 14467 +1585%  303.1°

SSSQrte - 63 36 = 5.3669
.3
104.6” +99.6* +98.9°  303.12
SSInhibitora = 69 = 36 = 1.6106
SSSXI = SSKnmbinacijd B SSSorte B SSInhibitora =

= 7.2314 - 5.3669 - 1.6106 = 0.2539

Nakon provedenih F-testova u II. dijelu analize, razvidno je da
faktori djeluju nezavisno jedan o drugom, da nema interakcije

(interakcija nije signifikantna).

Signifikantni F-testovi za oba faktora znace:

* Sorte Cherie i Sprinter su znacajno razli¢itog promjera cvata.
Razlika od 0.77 cm (tj. 8.80 - 8.30) je opravdana, znacajna,

signifikantna; Sprinter ima znacajno vecéi cvat od Cherie.

* Primjena inhibitora rasta uvjetovala je znacajne promjene u
veli¢ini cvata. Kako se iz prosjeénih vrijednosti ¢ini,
primijenjeni inhibitor rasta uvjetovao je smanjenje promjera
cvata. Naime, najveci promjer cvata imale su netretirane biljke

(Ky). Da li je to bas tako vidjet ¢emo nakon testa.

i-test za faktor Inhibitor

2-0.2393
Sp=4" g.0 = 01997

tabli¢ni t oditan iz n - 1 pogreske tj. 20
bt pos = 209
Erabl pugy, = 2.84
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LS80 = 209« 01997 = (.42 ¢m
LS g = 284 01997 = .67 ain
Usporedimo li prosjecne vrijednosti:
Razlike, (cm)
872 (K,) - 842 (K)=030ns
B3 ) - B0 () = D0 ¥

Znadi najvedi su se cvatovi dobili na biljkama koje nisu bile tretirane
inhibitorom rasta (K;). Primjena inhibitora rasta u koncentraciji
oznacenoj kao K, uvjetuje nesto manji, ali ne znacajno manji cvat;
medutim, ako se ovaj inhibitor koristi u koncentraciji K, cvat se
signifikantno smanji.

4 x 3; lotinski pravokutnik

Vazan preduvjet punog sklopa, a ovaj opet dobrog prinosa Secerne
repe je osiguranje dobre klijavosti sjemena. Sjeme se, medutim, mora
tretirati pesticidima, a oni mogu utjecati na klijavost.Na klijavost
moZe djelovati i namakanje sjemena u vodi prije sjetve.

Da se prouce ovi mogudi udinci, izveden je eksperiment: klupka
poliploidne gecerne repe zapra$ena su razli¢itim dozama jednog
pesticida (D, = nezapraseno, D, = 500, D, = 600 i Dy = 800 g na 100
kg sjemena) uz razli¢ito vrijeme namakanja (V, = nemoceno, V, =
modeno pola sata i V, = modeno 1 sat).

[z ovih, u pokus uklju¢enih faktora, nastaje 12 kombinacija:

D,V, - nezapraseno, nemodceno

D,V, - nezapraSeno, moc¢eno pola sata

D,V, - nezapradeno, moceno 1 sat

D,V, - zapraSeno s 500 g/100 kg, nemoceno

D,V, - zaprageno s 500 g/100 kg, moceno pola sata
D,V, - zapraseno s 500 g/100 kg, moceno 1 sat
D,V - zapraSeno s 600 g/100 kg, nemoceno

D,V, - zapraseno s 600 g/100 kg, moceno pola sata
D,V, - zapraseno s 600 g/100 kg, moceno 1 sat
D,V - zaprageno s 800 g/100 kg, nemoceno

D,V, - zapraseno s 800 g/100 kg, moceno pola sata
D,V, - zapraseno s 800 g/100 kg, moceno 1 sat



VISEFAKTORIJALNI POKUSI 1

Naveli smo sve ove kombinacije kako bismo jo$ jedanput naglasili
da u faktorijalnom pokusu moraju biti zastupljene bas sve
kombinacije, dakle i ove tzv. “nulte” (s D, - nezapraseno ili V, -
nemoceno). Samo tako je visefaktorijalan pokus kompletan, sa svim
mogudé¢im kombinacijama koje proizlaze iz faktora i svih njihovih
stepenica iz kojih se onda mogu otkriti i testirati djelovanja svih
faktora i interakcija.

Jednako tako se valja opet podsjetiti, da su sve sheme koje smo
navodili kod jednofaktorijalnih pokusa, primjenjive i kod
vigefaktorijalnih.

Zato je za ovaj pokus koriStena shema latinskog pravokutnika s 4
repeticije (broj tretiranja - kombinacija je djeljiv s brojem ponavljanja).

Plan pokusa i podaci o postotku klijavosti:

Vodoravne Okomite repeﬁci_]'e
repeficie ] I L V. 2. XVod. 5
] Doy Doy DV Dy DoV Doy Dy Da¥y DV DV Doly DoVy o
K47 690 667 773 670 563 /63 803 793 750 720 787
I DiVi DdVg Dy Dy Doy DVo DV Doy DoV DoV Daly Doy o
757 660 597 788 750 633 743 693 697 573 770 810
m Doy Dy Ddh Dy DaVp Dgfp Di¥y Dy Doy Dalp DoV Doy gy
720 833 773 770 747 590 830 683 790 667 690 657
" DoV DV DWWy DVy Doy DV DoVy DaVy DoV DiVo Dsly DiVy o
730 717 187 720 763 667 630 650 61.0 690 /83 777
X Rt 854.5 §43.4 8685 8674 >.x=34338
Podaci po kombinacijama:
DoVo  Do¥i DoV DiVo Dy DiVy Da¥p  Dg¥y Doy DaVp  DaVy  DsVy
l. 547 563 720 667 773 750 690 763 787 670 803 793
Il. 573 597 697 433 757 743 693 810 788 660 750 770
Ill. 590 657 720 4683 830 770 690 833 /90 67 773 74T
IV, 61.0 630 720 6&%0 777 787 467 763 717 650 783 737

> Xfombinacio 232.0 2447 2857 2673 3137 3050 2740 3169 3147 2647 3109 3047
X fombinaic 080 612 714 668 784 762 685 792 /85 662 711 62
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I dio ANOVA
B g = BT & LI 38 2569.00
53 edoraviiih fepeticiia = i +i;_+ SR = 34?;38'82 = 3645
5 St repeticia il +i’; i 341282 =35.27
85 miioacin = 232,02 +.£.L.+3o4‘72 | 3433.8° _ N——
SSpogreske = 2569.00 - 36.45 - 35.27 - 2353.60 = 143.68

Tablica ANOVA

lzvori Ftapl
varijabilnosfi L = 3 Foxp P=5% DP=1%
Ukupno 47 2569.00

Vodoravne rep. 3 36.45

Okomite rep. 3 35.27

Kombinacije 1 2353.60 21396 4467% 116 2.98
Pogreska 30 143.68 479

Doze 3 1053.00 a0 B> 2 451
Vrijeme 2 1082.00 5420 11288 332 539

Interakcija D x V b 218.60 3643 7607 242 3.47

Nakon izrac¢unatih varijanci i provedenog F-testa kombinacija (tablica
ANOVA) imamo dokaza (visokosignifikantan F-test) da medu
kombinacijama ima razli¢itosti u postotku klijavosti.

Koji od faktora ili njihova interakcija su razlogom za to, saznat cemo
rag¢lanjivanjem kombinacija u drugom dijelu analize.
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II. dio ANOVA

Doza - Vrijeme namakanjo

Vg v vy 2 X0 Xiue
Dg 232.0 2447 285.7 7624 6353
0, 267.3 313.7 305.0 8860  73.83
Dy 274.0 316.9 3142 9051 7542
Ds 264.7 310.9 304.7 8603  73.36

> X yemen 10380 11862 12006

Fiown 0407 AN 755p 20

762.4% + ... +880.3° 3433.82
L e L 488 = 1053.00

_ 1038.07 +1186.2* +1209.6*  3433.8% _
Vremena namakanja 4.4 - 48 -

55

= 1082.00
5SSy = 2353.60 - 1053.00 - 1082.00 = 218.60

Iz ovih vrijednosti za 5S-ove i pripadajucih slobodnih varijanata
izracunane su varijance i provedeni F testovi za faktore i interakciju
(tablica ANOVA-e). Svi su visokosignifikantni, $to znadi:

* Statisticki je opravdan i utjecaj razlicitih doza pesticida (D) i
vremena mocenja sjemena (V) na klijavost sjemena Secerne
repe.

*  Medutim, faktori ne djeluju nezavisno, ve¢ zajednicki - medu
njima postoji interakeija.

t-test zo fuktor Doza

2479
sp= g = 089

tabli¢ni ¢ faktor treba oditati iz n - 1 pogreske, dakle iz 30 - 1 = 29
t =204
ftab]p:p:; =275

LSDp_cy, = 2.04 - 0893 = 1.82 %
LSDp_yy = 2.75 - 0.893 = 2.45 %

tablp=5%
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Iz prosjecnih vrijednosti (u dvosmjernoj tablici) je vidljivo da je
najnizi postotak klijavosti netretiranog sjemena (D), a primjenom
pesticida u dozi D, klijavost je najveca. Usporedimo:

Razlike, (%)
6353 (Dy) - 73:83 (D) =="1030 =
63.53 (Dy) — 7542 (D;) =~11.89 =
63.53 (Dy) - 73.36 (D;) = -9.83 ™

Visokosignifikantne razlike znace da je opravdana primjena
pesticida, jer se u odnosu na netretirano sjeme, postotak klijavosti
signifikantno poveda. No, da li to vrijedi jednako za sve tri
upotrijebljene doze?

7542 (D,) - 73.83 (D,) = 1.59 ns

7542 (D,) - 73.36 (D;) = 2.06 *

Konac¢no bismo nakon ovih usporedbi mogli zakljuciti: za bolju
klijavost opravdano je tretirati sjeme pesticidom, svejedno je da li
primijeniti dozu D, ili D, (razlika u postotku klijavosti nije znacajna)
ali ne dozu D, jer se klijavost znacajno smanjuje.

t-test za faktor Vrijeme namakanjo

2-4.79
Bpy= T =0.774

LSDp_sy = 2.04 - 0.774 = 1.58 %
LD, =275 « DiFT4 = 213 %

Prosjeéni postotak klijavosti najmanji je izgleda kod nemodenog
sjemena (V), no da utvrdimo da li je to i opravdano, usporedimo
vrijednosti:

Razlike, (%)
64.87 (Vo) - 7414 (V) = - 9.27*
6457 (V) = 7556 (V,) ==11.69*
Statisticki opravdane razlike u postotku klijavosti mocenog i

nenamakanog sjemena dozvoljavaju zakljuditi da je sjeme opravdano
namakati, jer je klijavost takvog sjemena veca.

Kako razlika u postotku klijavosti sjemena mocenog pola sata i jedan
sat iznosi 1.42 % (75.56 - 74.14 = 1.42) i nije statisticki opravdana, to
zna¢i da je dostatno sjeme namakati pola sata da bi se klijavost
znadajno povecala.
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Medutim, najvaZnije sto smo utvrdili jest da je djelovanje ova dva
proucena faktora zavisno, da postoji opravdana interakcija. Zbog
toga ima najvise smisla testirati razlike medu kombinacijama jer se
kroz njih manifestira to zajednicko i zavisno djelovanje faktora.

t-test za interakeiju

A
o=~ 1547
LSDp_sy, = 2.04 - 1.547 = 3.15 %

LSD =275-1547 =425 %

P=1%

Prosjecne vrijednosti DxV kombinacija
Vo Vi Yy
Dy 58.0 61.2 /1.4
0y 66.8 78.4 76.2
D, 68.5 79.2 78.5
Dy 66.2 ri 76.2

Svaka vrijednost koja je manja od 76.05 odnosno 74.95 (a to je najveca
vrijednost 79.2 minus LSDp_se ili LSDp_q4) znadi signifikantno ili
visokaosignifikantno manji postotak klijavosti.

Kako se prosjecne vrijednosti koje su bojom otisnute na tablici ne
razlikuju znac¢ajno, to zna¢i da se svakom od tih kombinacija postize
podjednako povecanje postotka klijavosti.

Kad je tako, prakti¢no je, dakako, odabrati najjeftiniju i najbrzu, a to
znaci preporuku: zaprasiti sjeme s 500 grama na 100 kg sjemena i
sjeme namakati pola sata (dakle kombinacija D,V,) i time osigurati
opravdano vecu klijavost, pa u konacnici i prinos.
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10.2. Trofaktorijalni pokusi

Kako sam naziv ukazuje, to su pokusi koji omogucuju istovremeno
proucavanje i testiranje djelovanja tri faktora i njihovih interakcija.
Naime, uz glavna djelovanja faktora A, B i C, u trofaktorijalnom
pokusu su jo§ i ¢etiri interakcije i to: tri jednostruke ili interakeije
prvog reda (AxB, AxC i BxC) i jedna dvostruka interakcija ili inter-
akcija drugog reda, u koju su ukljucena sva tri faktora (AxBxC).

Princip izbora sheme pokusa u trofaktorijalnim pokusima je isti kao
u svim pokusima uopce, a odlu¢ujucu ulogu pri tome ima broj
kombinacija koji proizlazi iz broja faktora i njihovih stepenica.

Opcenita shema analize trofaktorijalnog pokusa:

Izvori varijabilnosti  #n -1

L. Ukupno My - Hg= e - =1

Repeticije n.—1

Kombinacije 1, - 115 - ne -1

Pogreska (n.-1) (ny - ng-nc-1)
II. Faktori:

A iy =1

B fly 1

L ne-1

Interakcije:

AxB (ny -1) (ng - 1)

AxC (ny-1) (ne-1)

BxC (ng-1) (nc-1)

AxBxC (na - 1) (ng - 1) (nc-1)
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Za provodenje t-testova za faktore i interakcije standardna pogreska
razlike (sp) se ra¢una po formulama:

2 -s”pogreske

za faktor A — 5, =
n, Ny - He

2-s”pogreske
zafaktorB - p=——— ——
N, Hg-¥fc

2. s"pogreske
zafaktor C > sp=4———
£ Gl

za interakcije:

2-s*pogreske

AxB—sy=
1, - Me
2-s%pogreske
AFle s S
n, Mg
2-s%pogreske
BRI G

n, T,

2. s pogreske
o g

I

3x3x2 (32 x 2); sluéajni blokni raspored

Kako bi se proucdilo da li i kako razli¢iti faktori utje¢u na prinos
plodova po stablu, proveden je pokus s tri sorte jabuka (S, = Idared,
S, = Jonagold, 5; = Elstar), svaka cijepljena na tri podloge i
medupodloge (P, = M27/25 na MM106, P, = M27/50 na MM106, P,
= M,), a sadena na dvije razli¢ite dubine (D; = duboka sadnja, D, =
plitka sadnja).
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Kombinacije ova tri faktora (Sorta, Podloga, Dubina) su:

1) S,P,D, AEED, BERD,
2) $,P,D, 8)S,P,D,  14) S,P,D,
3) 5,P,D, 9)S,P,D;  15) 5,P,D;
4) S,P,D, 10) S,P,D,  16) S,P,D,

5) 5,P,D, 11) §,P.D,  17) 5,PsD;
6) S,P,D, 12)S,P.D,  18) S,P,D,

Pokus je izveden po shemi slucajnog bloknog rasporeda u 4

ponavljanja.

Svaka kombinacija je u svakoj repeticiji bila predstavljena sa 10
stabala. Podaci o prinosu plodova jabuke u kg po stablu, sredeni po

kombinacijama su:

7 Kombinacije
3 04 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 168 17

Repeticije

Z X Repeficife
18

L 40 43 88 58 30 63 107 67 75 30 121 93 87 60 98 64 104 93 1321
I 39 32 20 60 45 32 125 44 64 100 134 47 200 84 111108 180 128 1576
I 35 20 48 25 45 45 122 51 96 80 97 40 50 39 55 61 88 67 1064
. 83 37 46 27 37 79 55 57 70 81100 119 80 104 69 73 154 134 1405
Y Xt 197 132 202 170 157 219 409 219 305 29.1 452 319 418 289 333 306 526 422 5366

1. dio ANOVA

536.6°

85 =4.0% ¥ . #1542~ = 991.5994

Ukupno

_ 13247 4,4 1405° 536.6°
Repeticija 18 T m

85 = 75.8050

=) 2 = 2
it _197%+..+422° 5366

~“Rombinacija 1 7 538.5643

S5 = 991.5994 - 75.8050 - h38.5643 = 377.2300

Pogreske
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Tablica ANOVA

lzvori Franl
varjabilnosti =y i # Foxp m
Ukupno 71 991.59%4

Repeficije 3 75.6050

Kombinacije 17 538.5643  31.6802 428" 1.90 2.39
Pogreske 51 377.2300  7.3967
Faktori

S 2 3351686 167.5843 2266 3.18 5.06
P 2 59.3269 2946635  401* 318 5.06
D 1 554755 554755  750* 403 717
Interakeije

SP 4 29.9889 74972 1.01ns 256 372
SxD 2 205719 102610 1.39ns 318 5.06
PxD 2 209453 104726  142ns 318 5.06

4 171372 42843  058ns 2.56 315

SxPxD

Iz dobivenih SS vrijednosti i pripadajucih slobodnih varijanata u
tablici ANOVA su izrac¢unane varijance i proveden F-test kombi-
nacija. Signifikantan F-fest kombinacija upucuje na zakljuc¢ak da
razli¢itosti medu kombinacijama ima, no koji od faktora ili koja
interakcija je tome razlog otkriti ¢emo u II dijelu analize, u kojem
¢emo rasc¢laniti SSKombinadja na faktore i interakcije. Da bi to mogli,
treba konstruirati tri dvosmjerne tablice (naime, toliko njih koliko je
jednostrukih interakcija).

Sorta - Podloga

Py Py P3 DX Sode X Soe
51 329 312 376 107.7 4.49
) 62.8 59.6 771 1995 8.31
S3 70.7 63.9 948 2294 956

kb 1664 1607 2095 x=5364
X Podloge 6.93 6.69 8.73
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Sorta - Dubino

D, D; 2.X Sote
5§ 55.6 52.1 107.7
Y 116.6 2.9 1995
S3 127.7 101.7 2294

Y omm 299 2367  Sx=5366
X Dypie 8.33 657

Podloge - Dubine

D, Dy 22 Podloge
P4 102 4 64.0 166.4
Py 84.0 76.7 160.7
Py 1135 96.0 209.5

Sxome 2999 2367 Yx=5366

Iz prve dvosmjerne tablice moguce je izratunati 5S¢, , SSpoqoge 1
SSSXP

10777 +199.57 +229.4*  536.6°

58 = - = 335.1686
ope 4.3.2 )
166.4% +160.7° +209.52  536.6°
B ™ == ~ ey % O
SSSXP = SSSXP kombinacija ~ SSSorte - Ssl’odloge =

_ 3297 +..494.8% 536.6°
4D 79
= 29,0889

Druga dvosmjerna tablica omogucuje izracunati S5¢ . (5to smo vec
gore izracunali), S5p,4,. 1 SS

- 335.1686 - 59.3269 =

Interakcije:
299,9% +236,7°  536.6° .
5 & i === = BiliTeE
5550 = 555D kombinacija = “Psarte = S8 pniine =

55.6% +..+101.7°  536.6°
4.3 72
20.5219

- 335.1686 - 55.4755 =
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Konac¢no, iz trece dvosmjerne tablice moguce je ratunanje 55p,4joge
(ved izracunano), SSp pin. (takoder ved imamo) i S5;,p, 5to cemo
izracunati:

SSPXD = SSPXD kombinacija ~ SSP - SSD i

_ 10247 +..+960°  536.6°

4-3 72
Zadnja, dvostruka fnteradcra se aodqe ko da se O 5B mbinaciia
odbiije SS svih faktora i svih interakcija: ‘

- 59.3269 - 55.4755 = 20.9453

SSSxPxD - SSKombinadja_ SSSm‘te - SSPodlogc = S5pybine = 995k

- SSSXD - SSPXD &

= 538.5643 - 335.1686 - 59.3269 - 55.4755 - 29.9889 - 20.5219 -

- 209453 =17.1372
Sve ove izracunate SS vrijednosti uvrstimo u drugi dio tablice
ANOVA, za svaki faktor i interakciju odredimo pripadajuéi n-1,
izratunamo varijance i za svaki faktor i svaku interakciju provedemo
F-test.
Ne zaboravimo: tabli¢éni F faktori se oéitavaju iz n-1 faktora ili
interakcija i n-1 pogreske (znaci 1151, 21 5114 151; u tablici nema
vrijednosti 51 pa ¢emo uzeti 50).
Na temelju rezultata F-testa za faktore i interakcije, zaklju¢ujemo:

 nesignifikantne interakcijfe znace da faktori diefuju nezavisno
A2d2p » Areom

+ opravdani F testovi za sva tri proucavana faktora, dokaz su
da prinos po stablu znacajno ovisi i 0 sorti i o podlozi i o
dubini sadnje. Faktori, Sorta i Podloga imaju po tri stepenice

O sone, D ootMogdy, ga g 12 esitang RCTAWENRN AW N
prosje¢nih vrijednosti stepenica svakog faktora, potrebno
provesti t-test.

t-test za faktor Sorta
LSD =t- sy
tp-ss, = 2.01 (o¢itan iz 50, jer je broj slobodnih
tp_qo, = 2.68 varijanata pogreske 51]

[2.7.3967
= \j Tan 0.7851 kg
LSDp.ss = 2.01 - 0.7851 = 1.57 kg
LSDp.yy = 2.68 - 0.7851 = 2.10 kg

Sp
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Usporede li se prosjecni prinosi sorata (izrac¢unani su i navedeni u
prvoj dvosmjernoj tablici) vidljivo je da sorta Idared (S;) ima znacajno
najmanji prinos, a sorte Jonagold (S,) i Elstar (S;) imaju podjednak
prinos po stablu. Razlika od 1.25 kg je zanemariva (nije
signifikantna).

449 (5;) 8.31(Sy) 9.56(S3)
Dé_?ﬂ** il D=1.25ns |

D=5.07"*"

I

t-test za faktor Podloga

Najmanja signifikantna razlika (LSD) ¢ce biti ista kao i kod faktora
Sorta jer se sp izracuna na isti nacin (obzirom na isti broj stepenica
ova dva faktora)

2-7.3967
SD = w = 0.7851 kg

E8Dp.c =157 kg
ELy M

Prosje¢ni prinosi po stablu uvjetovani podlogom i medupodlogom
navedeni su takoder u prvoj dvosmjernoj tablici.

Usporedimo ih:

693 (P) 6.69 (P;) 8.73(P5)
‘ D=0.24ns | | 0=2.04" |
D=18*

To znacdi, siginifikantno najveci prinos jabuka dobiven je na podlozi
P, (a to je M,).

Treci faktor - dubina sadnje imao je dvije gradacije, pa je vec
visokosignifikantan F-test dokaz da je razlika izmedu prosje¢nog
prinosa dublje sadenih vocaka jabuke i onih sadenih plice, opravdana
(prosjecne vrijednosti su u drugoj po redu dvosmjernoj tablici)

8.33 (D,) - 6.57 (D) = 1.76**

Dakle, dubljom sadnjom postize se veci prinos po stablu.
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2 x 4 x 2; latinski pravokutnik

Kroz eksperiment proveden sa dvije sorte soje, nastojao se dobiti
odgovor na pitanje o mozZebitnom pozitivnom ili negativhom
utjecaju tretiranja sjemena soje fungicidima, kao i mogucnosti
poticanja razvoja veceg broja korjenovih kvrzica (vaznih u fiksaciji
dusika) a time i povecéanja prinosa inokulacijom sjemena bakterijom
Rhizobium japonicum (ili novije Bradyrhisobium japonicumy).

U tu svrhu su u pokus ukljuéeni ovi faktori i njihove stepenice: faktor
Sorta (Maksimirka i Srecka), faktor Fungicid (F, - sjeme koje nije
tretirano fungicidom, uz ono tretiriano s tri razli¢ita fungicida F,,
F, i F,), te faktor Rhizobium (Rhy- neinokulirano sjeme, Rh;- sjeme
inokulirano ovom bakterijom).

Kombinacije tih faktora su

1) MF,Rh,
2) MF,Rh,
3) MF,Rh,

9) SF,Rh,
10) SF,Rh,
11

)
4) MF,Rh, 12) SF,Rh,
5) MF,Rh,, 13) SF,Rh,
6) MF,Rh, 14) SF,Rh,
7) MF;Rh, 15) SF;Rh,,

8) MF;Rh, 16) SE.Rh,
U pokusu su one bile rasporedene po planu latinskog pravokutnika
u Cetiri ponavljanja.
Medu mnogim drugim pokazateljima mogucih u¢inaka u pokus
uklju¢enih faktora, pracen je i broj korjenovih kvrZica na kojem ¢emo
se zadrzati u ovoj analizi.

Raspored kombinacija u pokusu i podaci o broju korjenovih kvrZica
za svaku kombinaciju u svakoj repeticiji:
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Vodoravne Okomite repeficije
repeficije . I . IV,

12 03 4 5 6 7 8 9101 1203 W15 16 g
6 18 20 17 18 17 0 § 48 3% 32 I 13 19 B U
B S 6 7 16 13 15 14 1 4 3 200 12 1 9 g
719 M4 16 23 029 18 28 13 26 16 13 2 1 15 M
i § 2@ &4 7 % &7 6B B 8 5 38 7 g
29032 31 7 4 1419 17 0 27 2 16 10 18 11 25
B % B @ 2Wn e e s d a3 80 g
0025 19 29 21 23 35 26 12 8 13 15 2 16 14 9

2% Okorn. 6p, 359 330 350 309 Sx=1348

Zx Vod. rep.

§

.

V.

Podaci sredeni po kombinacijama:

MFgRhg MFRR, MF\Rhg MF,Rhy MER ME,Rh) MFRhg MERh, SFoRhg SFRy SFiRhg SFiRNy SFoRhy SFaRhy SFaRhy SFRhy
16 18 22 17 18 17 20 8 48 36 32 29 13 19 3B 1
13013 16 2 19 14 16 17 M 1 0’ 0 W/ B 18 23
419 17 14 18 1 5 10 32 7 ¥ 3 w6 W 1 U
9 16 4 N 8§ 15 13 12 % 13 ¥ A N W 19 B
5 66 67 78 63 57 74 47 130 108 121 103 9% 96 86 102

I. dio ANOVA
SStspre = 162 .. + 92 - 136i82 = 3787.750
L T L +i'é+ S = B(jf s = 108.875
55 Okomitih repeticija ~ L +i‘é+ L = 13;82 = 92.875
S ombract = 52 +”§+ 102° 13:52 s
55 = 3787.750 - 108.875 - 92.875 - 2350.25 = 1235.75

Pogreske
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Tablica ANOVA
lzvori Frabl.
varijabilnosti A Fexp. P=5% P=1%
Ukupno 63 3787.750
Vodoravne repeticiie 3 108.875
Okomite repeticije 3 92.875
Kombinacije 15 2350250 156.6833  5.32** 190 249
Pogreska 42 1235750  29.4226
Faktori:
S 1 1806.250 18062500  61.39** 4.08 1.31
F 3 168.625 562083  191ns 284 431
Rh 1 18.0625 18.0625  0.61ns 408 731
Interakdije:
SxF 3 106.625 355417 121ns 284 431
SxRh 1 50625 50625 0.17ns 4.08 131
FxRh 3 05625 01875  0.01ns 284 43
SxFxRh 3 2450625  81.6875  2.78ns 2.84 431

F-test kombinacija na kraju I dijela analize zna¢i da medu njima ima
znacajnih razlika u broju korjenovih kvrzica.

U drugom dijelu analize ¢e se, ras¢lanjivanjem SS

Kombinacija’

otkriti

opravdanost djelovanja svakog pojedinog faktora, kao i njihovog
kombiniranog djelovanja kroz interakcije.

U tu svrhu se podatke treba svrstati u dvosmjerne tablice (opet:
onoliko njih koliko jednostrukih interakcija), iz kojih je moguce
izracunati SS svakog faktora i svake interakcije

Sorta - Fungicid

Fo Fy Fy Fs 2 XSt XSt
M 118 145 120 121 504 15.75
S 738 224 194 188 844 26.37
Sxruge 356 369 314 309 Y= 138
X fungicida ~~ 22.25 23.06 19.62 19.31
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Sorta - Rhizohium

Rho Rhy 2% Sote
M 256 248 504
S 435 409 844
Zx Rimbioma 671 657 2x=1348
X Rhibioma  21.59 20.53
Rhizobium - Fungicid
Fo Fy Fy Fa 22 Rhizabiumo
Rhg 162 188 161 160 691
Rhy 174 181 153 149 657
Z% ey 508 369 34 309 Xx=1348
2 2 2
& s = 504" +844°  1348" _ 1806.250
4.2-4 64
356” +..+309° 13487
SSFunGicid‘i - st S = L = 168.625
CA 4-2.2 64
SSSxF = SSSXF kombinacija SSSOrte - SSFungjcida =
2 2 2
_ 8 pepblss” 10485 1806.25 - 168.625 =
4.2 64
= 106.625
691 +657° 1348
S5 ap B = =18.0625
Rhizobium A=D4 64
SSSth = SSSXI& Komibinacija ~ SSSorte - SSRhizobiunm =
el AN02 2
_ 256" +..+409° 1348 _1806.95 - 18.0625 =
4.4 64
= 5.0625
SstRh - SSPxR’h Komibinacija ~ SSFungicida - SSRhizobiuma -

_ 182% %, a9® 15487

- 168.625 - 18.0625 =

4.2
= (0.5625
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SSSxeRh = ‘SSKnmbinacija - SSS - SSF 3 Ssl{h i SSSXP - SSSXRh - SstRh
= 2350.25 - 1806.25 - 168.625 - 18.0625 - 106.625 -
- 5.0625 - 0.5625 = 245.0625

Na temelju ovih vrijednosti u tablici ANOVA su izratunane vari-
jance i provedeni F-testovi, pa moZemo zakljuciti:

Na broj korjenovih kvrzica soje znacajan utjecaj je imao samo
faktor Sorta. Niti fungicidi, niti inokulacija bakterijom nisu
uvjetovali opravdane razlike u broju korjenovih kvrzica. One
razlike koje su utvrdene (a prosjecne vrijednosti za svaku
stepenicu svakog faktora su u dvosmjernim tablicama) samo
su slucajne, zanemarive, nesignifikantne. Jednako tako nema
opravdanih interakcija, a to znaci da niti zajednicka djelovanja
proucavanih faktora nisu znacajna.

Kako su u pokus bile uklju¢ene samo dvije sorte, to ve¢ na
temelju visokosignifikantnog F-testa mozemo zakljuciti da je
razlika u broju korjenovih kvrzica izmedu sorata Srecka i
Maksimirka opravdana:

Jt—’E.w'i't‘c'ka - fI\flaksimirl(a =2637-1575= 10.627%*

Kod sorte Srecka razvio se dakle opravdano veci broj korjenovih
kvrzica.
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2x4 x4 (2x42); sluéajni blokni raspored

Da bi se saznalo kako se mijenja sadrzaj dusika u biljci duhana uz
gnoijidbu s razli¢itim koli¢inama dusika, izveden je jedan trofak-
torijalni pokus.

Sorte Culinec i Burley gnojene su sa 0 ili 100 ili 200 ili 300 kg N/ha,
pa su se 48, 67, 98 i 125 dana nakon sadnje uzimali uzorci za analizu
sadrZzaja dusika u biljci.

To znadi pokus je imao ova tri faktora: Sorta (S, = Culinec,
S, = Berley), Gnojidba sa N (N, = 0, N, =100, N, = 200 i N, = 300 kg
N/ha) i Rok uzimanja uzoraka (R, =48, R, = 67, R; = 98i R, =125
dana nakon sadnje) a rezultirajuce 32 kombinacije su:

1) 5N Ry 17) S;N R,
2)S,N,;R,  18) S,N,R,
3)S,N,R,  19) S,N|R,
4SN;R,  20) S,N,R,
5)SN,R,  21) S,N,R,
6) SN.R,  22) S,N,R,
7)S,N.R,  23) S,N,R,
8) S,N,R,  24) S,N,R,
9 S,N.R,  25) S,N,R,
10) S,N,R,  26) S,NIR,
1) S,N;R,  27) SNGR,
12) S,N,R,  28) SN.R,
13) SN,R,  29) S,N,R,
14) S,N,R,  30) 5,N,R,
15) S,N,R,  31) 5,N,R,
16) S,;N,R,  32) 5,N,R,

Izveden je bio prema slucajnom bloknom rasporedu sa tri
ponavljanja.

Podaci o sadrZaju N u biljci (u %) po kombinacijama i ponavljanjima
su:
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Repeticije

Sorte Ngnojidbe ~ Rokovi  Kombinadije . 0 2% Tkt
R 1 283 233 247 763

" R, 2192 18 209 587
Rs 3192 112 140 444

Ry 4§ 136 15 107 3.96

Ry 5 392 343 280 10.15

" R 6 249 243 175 6.67
Ry 7169 093 146 4.08

S, Ry 8 163 175 163 5,01
R 9 359 339 3% 10,50
" Ry 0 215 232 202 6.49
Ry 193 200 209 603

Ry 12 198 188 149 5.35

Ry 13 297 368 392 1057
" R, 14275 259 284 8.18
Ry 15 221 204 217 6.42

Ry 16 200 222 174 5,98

Ry 17 226 259 207 6.92

" R, 18 147 192 1.9 533
: Ry 19 167 153 198 5.18
R 0 123 179 167 4.69

R, 21 337 280 270 8.87

' R, 22 206 216 181 6.03
: Ry 23 211 220 182 583
5, Ry 24 165 145 205 5.35
Ry 25 313 320 285 9.18
" R, 2% 245 212 232 6.89
Rs 27 215 213 186 614

Ry 28 180 147 189 5,36

Ry 29 32 36 3 10.12

" Ry 30 230 265 231 7.26
Ry 31 194 225 209 628

Ry 32 189 193 237 6.19

2 Repeticije

7200 7172 6913 Xx =21295
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I. dio ANOVA
=2
SSupno = 2832 + .. + 2372 - 205 iy
DHFaTI a8 Dby
SSRepEticija - 32 = % = (.163
a2 4 2 2
531(0111binacija = s 3+ i B e = 35.667
SSpegresia = 40.240 - 0163 - 35.667 = 4.410
Tablica ANOVA
lzvori , Feapi
varijabilnosti Beik 95 ° Fexp P=5% P=1%
Ukupno 95 40.240
Repeticile 2 (0.163
Kombinacije 31 35.667 11505 16207 1.65 203
Pogresko 62 4410 0.0710
Fakrori:
Sorta | 0.030 0.030 042ns 400 7.8
N gnojidba 3 6.420 2140 3004 276 413
Rok vzimanja vzoraka 3 26.489 §.830 12437 276 413
Inferakije:
SxN 3 0.070 0.023 032ns 276 413
SxR 3 1.001 0.334 470 276 413
NxR 9 1.070 0.119 l.68ns 2.04 272
SxNxR g 0.587 0.065 091ns 204 272

Rezultat F-testa u prvom dijelu analize dokazuje da se kombinacije
znacajno razlikuju po sadrzaju dusika u biljci.

U drugom dijelu analize saznati ¢emo o utjecaju pojedinih faktora i
njihovim interakcijama.

No, najprije konstruirajmo dvosmjerne tablice.
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Sorta - N gnojidba

Ny Ny N3 Ny 2K Wy
S 21.90 2591 28.37 31.15 107.33 2236
Sy 2212 76.08 2757 29.85 105.62  2.200

> % idie 1402 5199 5594 6100 Yx— 21295
| Tyguile 1834 2166 2331 2542

Sorta - Rok uzimanja uzoraka

L R 1 R ] R 3 R 4 ZX_ML
5 38.85 n o 2097 2030 107.33
59 35.09 2551 1843 N59 105.62

S 739 5272 M40 4189 Sa—21295
Tra 3081 2197 1850 1745

N gnojidba - Rok uzimanja vzoraka

Ry Ry R3 Ry 2% Ngniidbe
N, 14.55 11.20 9.62 8.65 44.02
Ny 19.02 12.70 291 1036 51.99
Ny 19.68 13.38 12.17 10.71 55.94
N, 20.69 15.44 1270 12.17 61.00

Sxpe 7394 5272 4440 4189 Yx=121295

[z dvosmjernih tablica racunajmo redom SS - ove:

_ 107.33% +105.62° 21295

SSSortc - 3.4.4 % = (.030
44.02% +..+61.00>  212.95°
SSNgnojidbe = T - 96 = 6420

S‘SSXN - ‘SSSXN kombinacija ~ SSS - SSN =

_ 21.9°+..+29.85"  212.95°
3.4 96

- 0.030 - 6.420 = 0.070

_ 73947 +..+4189° 21295
>SRoka 50 T %

= 26.489
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55.¢ = 55 = 88~ 5=

SxR kombinacija

- 0.030 - 26.489 = 1.001

_ 38.85°+..+2159° 212,957
3.4 96

SSyur = SS .-

NxR kombinacija
WS L1227 29
32 96
55k = SSKombinacija ~ S5 = S9N - 95g - 556~ S5k = SO
= 35.667 - 0.030 - 6.420 - 26.489 - 0.070 - 1.001 - 1.070
= (0.587

Nakon $to su iz ovih SS vrijednosti izra¢unane varijance i provedeni
F-testovi za sve faktore i interakcije zakljucujemo:

- 6.420 - 26.489 = 1.070

Sorte Culinec i Burley se ne razlikuju opravdano po sadrzaju
dusika u biljci (F-test nesignifikantan - razlika je samo
slucajna).

* Znacajno se medutim mijenja postotak dusika u biljci ovisno
o gradaciji primijenjenog dusika kao i o roku u kojem su
uzimani uzorci. Provodenjem t-testa za ove faktore, ustanoviti
¢emo kako.

¢ Od zajedni¢kih djelovanja opravdana je samo interakcija
Sorta x Rok. To zna¢i da je sadrzaj dusika u biljci znacajno
uvjetovan kombiniranim djelovanjem ova dva faktora.
Opravdanost razlika izmedu njihovih kombinacija ustanoviti
ée se t-testom.

Neopravdane interakcije znace da faktori djeluju nezavisno.

t-test za fakior N gnojidba

LSE = E 8
tpesg = 2.01 (f,, ofitan iz n-1=60)
tpoyy, = 2.68
2007
Sp = \] 3.0.2 - 00769

LSD,_y = 2.00 - 0.0769 = 0.154 %
LSDp_yq = 2.66 - 0.0769 = 0.204 %
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Iz prosjecnih vrijednosti po gradacijama gnojidbe dusikom (prva
dvosmjerna tablica) razvidno je da sadrzaj dusika u biljci raste kako
rastu dodane koli¢ine N/ha.

Usporedimo ih i testirajmo razlike medu njima:

1.834 (N4) ] 0.332** 0.497** —7 0.708**

2166 (N,) ] 0.165* ] 0.376*
2331 (N3)

] 0211+
2,542 (N,) ]

Opravdano najmanji sadrzaj dusika u biljci je u biljaka kojima nije
dodan dusik (N,). Kako koli¢ina dodanog dusika raste. tako se
njegov sadrzaj u biljci signifikantno povecava.

t-test za fakior Rok uzimanja uzorka
Za usporedbu prosje¢nih vrijednosti po rokovima, vrijediti ce iste

2.0.071
3-2-4

granicne razlike (jer je s, isti - izracuna se iz sp, = jer faktori

N i R imaju isti broj stepenica)

2.197 (Ry) J 0.347°* | 0.425**
1.850 (R3)

:{ 0.105 ns
1.745 (Ry) —

Usporedujuci prosjecne vrijednosti i testirajuci razlike izmedu njih,
zakljucujemo da je sadrzaj dusika u biljci bio opravdano najvedi 48
dana nakon sadnje (tj. u prvom roku uzimanja uzoraka), da
signifikantno opada u svakom sljedec¢em roku, da bi 125 dana nakon
sadnje (R;) bio gotovo upola manji u odnosu na prvi rok.

3.081 (R)) ] 0.884™ —7 1.231** —1.336*
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t=test za kombinacije faktora Sorta-Rok

Interakcija ovih faktora je signifikantna, pa je potrebno usporediti
prosjecne vrijednosti njihovih kombinacija (dobiju se iz druge po
redu dvosmjerne tablice, dijeleci svaki broj sa 12 tj. 3 repeticije x 4
stepenice faktora N):

R1 Rg R3 R4
£ * % nS
S (Culine) 32377 22677 17477 1692
w5 \ )HS \\HS
Sy(Boley) 29247 21267 19527 17997
** ﬂS ns

2.0.071
o=y 34 = 0109

L858 = 2000+ 0.109= D.218 %
LSDp_yq = 2.66 - 0.109 = 0.290 %

Opravdana interakcija znaci da se sadrzaj dusika u biljci mijenja zbog
zavisnosti djelovanja faktora, odnosno zbog kombinacije utjecaja
sorte i roka uzimanja uzoraka.

U tablici prosjecnih vrijednosti SxR kombinacija naznaceni su
rezultati t-testa (opravdanost ili neopravdanost razlika) iz cega
proizlazi da je u prvom roku (R, = 48 dana nakon sadnje) sadrzaj
dusika u biljci znacajno nizi u sorte Burley, dok u slijedeéim
rokovima razlike medu sortama nisu opravdane.

Obje sorte imaju najveéi sadrzaj dusika u biljci u prvom roku,
medutim kod sorte Burley on znacajno padne veé¢ do roka od 69 dana
nakon sadnje pa dalje gotovo stagnira, a kod sorte Culinec se
signifikantno smanjuje od roka do roka sve do 98 dana nakon sadnje,
a zatim stagnira.
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10

Pokusi
s razdijeljenim parcelama

12

11.1. Split-plot
11.2. Split-blok ili strip-plot
11.3. Split-split plot
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Slucajni blokni raspored je najceiée primjenjivana shema kod
vigefaktorijalnih pokusa. Kod nje se u svim ponavljanjima sve
kombinacije faktora potpuno slucajno i ravnopravno rasporeduju po
osnovnim parcelama.

Medutim, u izvodenju pokusa ¢esto se nailazi na poteskoce u
jednakom radnomiziranju svih kombinacija. Jer, ili eksperimentalni
materijal ili neki zahvati i operacije (obrada, sjetva, sadnja, radni
zahvat stroja i sl.) koji su u eksperimentu nuZni, oteZavaju odrzati
sve kombinacije faktora ravnopravnima.

Agronoma, recimo, zanima prouciti u¢inak obrade tla i gnojidbe
dusikom. Stepenice faktora obrada zahtijevaju velike parcele (zbog
primjene stroja), a razine faktora gnojidbe se apliciraju na manjim
parcelama (¢ak i rucno).

Ili, pokusi s rokovima sjetve (sadnje) kao jednim od faktora, lakse
ce se izvesti ako se parcele koje se istovremeno siju (sade) grupiraju
zajedno.

Ovi primjeri predstavljaju probleme kod kojih su za ué¢inkovitu
primjenu dva faktora potrebne razli¢ito velike parcele. Zato je dobro
imati takav plan pokusa u kojem se stepenice jednog faktora mogu
primijeniti na vece, a stepenice drugog na manje parcele. Upravo tim
zahtjevima udovoljavaju sheme poznate pod nazivom split-plot ili
planovi s razdijeljenim parcelama, u nekoliko varijacija.
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11.1. Split-plot
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Sam naziv split-plot doslovno znaci dijeliti (split) parcelu (plot).

To je specificna shema za dvofaktorijalne pokuse, kod koje se
stepenice jednog faktora rasporeduju na vece parcele, a unutar njih
se na manjim parcelama rasporede stepenice drugog faktora, pri
¢emu se unutar svake repeticije sve moraju randomizirati.

Vece parcele se obicno zovu cijele ili glavne parcele (engl. main plot),
a manje podparcele (engl. subplot), pa je otud u prakticnoj primjeni
uobicajeno zvati prvi faktor glavnim faktorom, a drugi podfaktorom
(to je vjerojatno proizislo isklju¢ivo zbog prijevoda, jer procjena
ucinkovitosti niti jednog od ova dva faktora nije manje vazna).
Evo kako bi izgledao postupak izrade plana pokusa prema split-splot
rasporedu za recimo 4 x 3 pokus sa 4 ponavljanja:

* svaku repeticiju se najprije podijeli na 4 parcele na koje se

rasporede stepenice glavnog faktora (A)

A; A; As Ay

¢ dalje se svaka ta parcela podijeli na 3 podparcele na koje
dolaze stepenice podfaktora (B)

Ay Aq Ag Ag
By|By| B3| By|By|Bs|By|By|B3|By By|By
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U svakoj se repeticiji 1 stepenice glavnog faktora i stepenice
podfaktora moraju randomizirati. Tako bi kona¢no shema ovog
pokusa bila:

| _ A] AQ As Aq
Bi|By B3[By|Bg B3|By|By B3|B;|By B3

I A4 A A Ay
B3|By By By|Bs|By|By|B3|By By B3| By

||, A, A, Ay
By B3| By|By| B3| By|By|B3|By|Bs| BBy

v As Ay Ay Ay

B3| By| By|By|Bs|By|By|Bs|By|By|Bs] B,

Razvidno je da se svaka stepenica glavnog faktora (A) u repeticiji
javlja samo jedanput i to na vedim parcelama, a svaka stepenica
podfaktora (B) je u svakoj stepenici glavnog faktora ali na manjim
parcelama.

Opéenito: u split-plot shemi gradacije glavnog faktora zastupljene
su u svakoj repeticiji samo jedanput, a gradacije podfaktora onoliko
puta koliko glavni faktor ima stepenica.

Obavezno ih je slu¢ajno rasporediti, ali treba i spomenuti da moze
jedan faktor biti rasporeden, recimo, po slu¢ajnom bloknom
rasporedu, a drugi po latinskom kvadratu, sto ne predstavlja nikakav
dodatni problem niti kod izvodenja pokusa, niti kod analize
pokusnih podataka. Sve to ima za posljedicu da se djelovanja ovih
faktora procjenjuju s razlic¢ito velikih parcela i na osnovi razli¢itog
broj podataka.

Parcela z0 : Osnovna parcela
podfakror (B) | “ '__ A 5 koje se prati utinak
interakciju Ax B glavnog faktora (A)
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Zbog razli¢ito velikih parcela u analizi podataka takvog pokusa treba
procijeniti i dvije pogreske, primjerene svakom faktoru.

Ova shema obi¢no Zrtvuje preciznost procjene efekata faktora na
vedim parcelama, a povecava preciznost procjene efekata faktora na
podparcelama i interakcije.

Upravo zbog razli¢ito velikih parcela i razli¢ite preciznosti mjerenja
efekata dva faktora, izuzetno je vazno paziti u koji polozaj ¢e se koji
faktor staviti. Kod odluc¢ivanja za split-plot shemu treba se rukovoditi
time da

* Faktor ¢iji ucinak se Zeli preciznije procijeniti rasporedi se na
podparcele. Tako ¢e, recimo, oplemenjivac staviti sorte koje
zeli prouciti u polozaj podfaktora, a razine gnojidbe kao glavni
faktor. Stru¢njaku u proizvodnji ¢e biti vaZnije preciznije
procijeniti djelovanje razlicitih razina gnojidbe, pa ce taj faktor
staviti u poziciju podfaktora, a sorte kao glavni faktor.

* Ako se vec zna o jacini djelovanja faktora tada se onaj faktor
cije je djelovanje jace stavi na vece parcele, a onaj slabijeg
djelovanja na podparcele. Tako se povecava mogucénost za
otkrivanje razlika izmedu stepenica faktora slabijeg djelovanja.

* Nekad je pak zbog razloga koji uvjetuju potrebu velikih
parcela (kakve su u pokusima u kojima se proucava djelovanje
razli¢itih gnojidbi ili meliorativnih zahvata, u kojima se koriste
poljoprivredni strojevi velikog radnog zahvata) nuzno
odredeni faktor staviti kao glavni faktor.

Obzirom da u split-plotu faktori nisu ravnopravni, analiza podataka
takvih pokusa mora biti specifi¢na. Provodi se u vise dijelova, kako
bi se procijenile pogreske primjerene tako neravnopravnim
faktorima. Najprije se procijeni ukupna varijabilnost cijelog pokusa,
zatim se ras¢lanjuje na dio uvjetovan glavnim faktorom i dio zbog
podfaktora i interakcije. Tako se uzima u obzir i razli¢ito velike
parcele i razli¢iti broj podataka za svaki faktor, pa se procjenjuju dvije
pogreske : pogreska (a) za testiranje glavnog faktora i pogreska (b)
kojom se testira djelovanje podfaktora i interakcije.
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[zvori varijabilnosti

Ukupno za cijeli pokus

Ukupno za glavni faktor
Repeticije

Glavni faktor(A)
Pogreska (a)

251
n-1
My - tp-n, -1
Mg & W2
n, -1
n, -1

(n,-1) (ny -1)

Ukupno za podfaktor
Podfaktor (B)(A x B)
Interakcija

Pogreska (b)

iy 1 (g = 1)

ng — 1

(15 - 1) (ng - 1)
ny (- 1) (g~ 1)

Razlic¢ite pogreske pokusa koje pripadaju faktorima A i B, razlogom
su za posebnost u ratunanju standardne pogreske razlike (sp) kod
provodenja t-testa za usporedbu razli¢itih prosje¢nih vrijednosti.

Za glavni faktor (A)

Za podfaktor (B)

\/2 -s”pogreske (a)
e

n,-Hg

n.-My

_ \/ 25" pogreske (b)
5p =

Za interakciju, tj. kombinacije glavnog faktora i podfaktora, ovisno

o stepenicama:

Za kombinacije istih
stepenica faktora A,
a razli¢itih faktora B
(npr. AB, - AB,)

Za kombinacije istih ili
razlic¢itih stepenica

i faktora A i faktora B
(npr. A,B, - A,B,

i1 Aq By ~AqBs)

25”pogreske (b)
§p = | ———=

U ovim zadnjim usporedbama komplicira se rac¢unanje grani¢ne
vrijednosti t-faktora. Ako se sa t_ it oznace tablicni t-faktori o¢itani
iz slobodnih varijanata pogre$aka a i b, t-faktor za takve usporedbe
se ra¢una
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- (WB _1)5}% 'tb +S§f‘ﬁ

(hg—=l)ss +e

Ipak, za praktiénu primjenu za usporedivanje svih mogucih
kombinacija, moglo bi se dopustiti racunanje pogreske razlike, kao,

2s*pogreske(b) ) _ o )
g = 4"'—;1 jer je u najvecoj vecini slucajeva ovako racu-
3

nana vrijednost t-faktora ipak zadovoljavajuca (Cochran & Cox).

U poljoprivrednoj proizvodnji uopée, jedno od najvaznijih pitanja je
kada sijati ili saditi da se postigne najbolji prinos ili prirod. Tako je
u zadarskom podrugju proizvodnje kupusa bilo interesantno prouciti
sorte: Yeldina (S,), Bewama (S,) i Hidena (S;) sadene 20.7. (R,), 10.8.
(R, i 1.9. (Ry) sa kona¢nim ciiljem: proizvodnji preporuciti
najprinosniju sortu i najpogodnije vrijeme sadnje. Zato je proveden
pokus u kojem su ova dva faktora bila rasporedena po split-plot
shemi u 5 ponavljanja. Razmaci sadnje su bili 0,70 m red od reda i
0,40 m u redu, veli¢ina osnovne parcelice je bila 16.8 m? (4 5 redova
od po 12 biljaka), a veli¢ina obracunske 8.4 m* (3 unutarnja reda sa
po 10 biljaka u redu). )

Plan pokusa:

S91S1[S2[S2|S3|S1|S2| 53|51

S3S9|51[S1[S2|S3| 5351|952
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Podaci o prinosu po kombinacijama (u kg/8.4 m?)

Kombinacije | [l I v Y Pyt

RS, 618 57 68.1 70.0 68.1 3207

RS, 568 52.6 64.3 546 505 2788

R al5 588 517 554 592 788.1

BS. 877 36.8 40.6 373 473 1947

RSy 347 il 354 387 324 172.4
6S; 396 344 348 3.0 378 [60.6
RS 235 292 32.b N7 339 1569
RS, 18.8 173 22.2 20.7 2Ly 100.7
BS. 44 299 291 29.0 290 1502

2% Reperiie. 374.8 3429 378.8 371.9 3749 > x=18433

Prije nego se pocne s analizom, podatke treba srediti tako da se mogu
procijenit dijelovi varijabilnosti uvjetovani razli¢itim izvorima.

 Duosjeme idhee:
Glavni faktor — Repeticije Glavni faktor - Podfaktor
Ry Ry R 51 -3 53

. 181.1 112.2 81.5 R 320.7 2/8.8 788.1

Il. 164.1 102.4 76.4 Ry 194.7 1724 180.8

I, 164.1 110.8 83.9 R, 156.9 100.7 150.2

IV. 1805 1100 814 Yxeme 6723 5519 41901 Xx=18433
V. 1778 1125 846 Yoo 4482 3679 4107

2. X Razmoka 887.6 547.9 4078 > x=18433
fRuzmukg 59]7 3653 27-‘ 9

ANOVA

58 Gkuprio za cheli pokus = OL8° .. ¥ 29.07~ L 9246.66

s ' BT B 1BBEE .
Ukupno za glavni faktor R 3 15

- _ 3748%+..+3749% 1843.3° -

Repeticija 9 45
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_ 887.6°+547.9° +407.8°  1843.3
5-3
) = 8243.65 - 94.84 - 8116.27 = 23.54

55, =B116.27

S5
55

Pogreske(a

Ukupno za podfaktor S - SSUkupno za cijeli pokus ~ SSUkupun za glavni faktor R =
= 9246.66 - 8234.65 = 1012.01

_ 672.3% +551.9° +619.1>  1843.3%
5-3 45

SSRXS kombinacija ~ SSR h SSS .

_3207%+..+1502>  1843.3°
5 45

S5

= 485.38

58

Interakcije RxS 2

- 8116.27 - 485.38 =
= 135.92

SSPogreéke b = SSUkupno za podfaktor S SSS - SSI{ e
=1012.01 - 485.38 - 135.92 = 390.71

Tablica ANOVA
lzvori - 7 Fiabl
ol -1 S5 2 F e
varijabilnosti . ’ TP psy P=1%

Ukupno za cijeli pokus 44 9246.66
Ukupno za glavni faktor 14 8234.65

Repeticije 4 94 84

R 2 81627 405813 138032 4.46 8.65
Pogreska (a) 8 23.54 294

Ukupno za podfakior S 30 101201

S 2 485.38 24269 1491 340 5.6
RxS 4 135.92 33.98 209ns 278 422
Pogretka (b) 2% 9071 1628

Opravdanost djelovanja glavnog faktora (rok) testirana je s pogre-
skom glavnog faktora(s?), a podfaktora i interakcije s pogreskom
podfaktora s;).

Interakcija RxS nije signifikantna, zna¢i rok sadnje i sorta utjecu na

prinos kupusa potpuno nezavisno, a utjecaj svakog od njih je visoko
signifikantan.
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Za usporedbu prosjecnih prinosa treba provesti t-test

t-test za glavni faktor (Rok sadnje)

2294
sp=4 5.3 =0626

[SDp_., =231 0626 =145kg/84m? t,, ofitan iz
LSDp_q, = 3.36 - 0.626 = 2.10 kg/8.4 m? n -1 varijance
pogreske (a)

Usporede li se prosjecni prinosi postignuti u razli¢itim rokovima
sadnje, zaklju¢uje se da je za postizanje opravdano najveceg prinosa
kupus potrebno saditi u prvom roku, jer kasnjenjem sa sadnjom
prinos se znacajno smanjuje

59.17 (g, ) 36.53 (xg,) 8.73(xx,)
| 22.64** || 9.34* |

i-test za podfaktor (Sorta)

2-16.28
5=+ 55 =14

LSDp_s,, = 2.06 - 1.473 = 3.03 kg/84 m? t,,, o¢itan iz
LSDp_yq, = 2.80 - 1.473 = 412 kg/8-4 m? n - 1 varijance
pogreske (b)

4482 (X5, ) 3679 (Xs,) 4127 (%s,)
lL— 8.03™ | { 448 ]

i 3.55*

Yeldina (S,) je dakle sorta koju bi se zbog signifikano veceg prinosa
od ostalih s vrlo velikom sigurnosti moglo preporuciti za
proizvodnju.
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Posaden je pokusni nasad s ranim, po prirodu vrlo razli¢itim sortama
jabuka (S; = Stark Earliest, S, = Discovery, S; = Julyred, 5, = Red
Melba i S; = Vista Bella) cijepljenim na podloge: P, = M,, P, = A,, I’;
= MM 106 i P, = H 535 a s ciljem da se otkrije moZebitni utjecaj
podloge i njene interakcije sa sortom na prirod jabuka.

Koristen je split-plot raspored sa 4 ponavljanja, razmak sadnje u
pokusnom voénjaku je bio 55 m x 4,0 m.

Shema pokusa:

5 3 1 D2 Dy
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Podaci o prirodu (u kg/stablo) po kombinacijama

Kombinacife f i I IV 2 Kobinace
50 19.7 212 17.5 18.7 77.)
5Py 20.5 14.5 135 15.2 63.7
5P 23.8 223 173 133 76.1
S 222 145 157 200 724
SoPy 3.8 57 33 a1 18.5
S;Py 50 43 4.0 53 19.1
S;P5 4.1 70 5.0 45 20.7
5Py 3.3 3.0 2.7 38 128
S, 412 408 337 432 158.9
5P g%.5 31.2 31.3 325 1345
SaPy 27.2 453 348 3.2 1445
5P 313 355 347 350 1375
5P 49 53 3.7 70 200
Sify 57 42 57 4.7 20.3
SiP3 3.5 57 3.7 7.0 19.9
5P, L 6.3 5.0 43 193
5P, 233 213 250 203 90.9
5 11.0 207 142 212 74.1
A 238 22.5 242 19.2 89.7
SsPs 17.3 39.5 218 12.8 91.4

> rgeie 3350 3733 3168 3369 Tx=13620

Dvosmierne tablice:
Glavni fakior (S) - Repeticije
Repeticije S S, S Sy S,
I 862 163 1402 169 754
Il. 725 205 1528 215 1060
Il 640 150 1345 181 852
V. 672 193 1479 B0 795

o 2099 714 5754 795 3461 Xx=1362.0

Xsorte 1812 444 359 497 21.63
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Glavni foktor - Podfaldor

P, P. P, Py D
9 771 63.7 767 724 789.9
5, 18.5 191 20.7 12.8 i
S; 1589 1345 1445 1375 575.4
S 200 70.3 19.9 19.3 7935
S 909 741 89.7 91.4 346.1

2 Xndoge 3654 3117 3515 3334 Xx=13620
Xpogoge 1827 1558 1757 16.67

ANOVA

1362.0°

S5 =197 ¢ ... €128 = = 12179.75

Ukupno za cijeli pokus

_ 862%+..+795%  13620° _
Ukupno za glavni faktor S — 4 = 30 =

= 1122581

55

335.0% +..4+33697  1362.07
SSRepetici]‘a = 20 & 20

= 64.04

i

289.9% +..+346.1°  1362.0°
= il oy
@ = 11225.81 - 84.04 - 10954.94 = 186.83
=12179.75 - 11225.81 = 953.94

= 10954.94

55,

55
58

Pogreske
Ukupno za podfaktor P

_ 3654° +..+3334% 1362.0°
4.5 80

SSp = 81.04

TE S04 1860 DF
4 80

= 953.94 - 81.04 - 97.56 = 775.34

88— - 10954.94 - 81.04 = 97.56

S5 Pogreske (b
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Tablica ANOVA

Izvori Frabl
5 Pl n-1 S5 g2 Fexp_ s
varijabilnosfi ATy

Weygmo 20 giigi pokes 79 12179.75
Ukupno za glawni fakior S 19 1122581

Repeticile 3 84.04

S 41095494 273873 17590 3.26 5.41
Pagreska (q) 12 18683 15.57

Ukupno za podfokior P~ 60 953.94

P 3 61.04 2701 1.57ns 2.84 431
SxP 12 97.56 813  047ns 2.00 2.66
Pagredka (b) 45 77534 17.23

Rezultati F-testova pokazuju da samo sorta znacajno utjece na prirod
(znaci sorte su opravdano razlicitih priroda; no to je vec bilo poznato
i nije bio cilj to dokazati)

Kad bi trebalo, t-test za faktor S bi se proveo na nadin:

2.15.57
Sp = =y 1.295

L5D ey =218 #1,395 =304 kg/ stablu b OCitan iz
LSDp_qo = 3.06 -1.395 = 4.27 kg/stablu i - 1 varijance
pogreske (a)

Niti utjecaj podloge niti interakcija nisu statisti¢ki opravdani. To
znadi da se prirodi ovih sorata cijepljenih na razlicite podloge
zanemarivo malo (neopravdano) razlikuju.
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11.2. Split-blok ili strip-plot

To je takoder shema za dvofaktorijalne pokuse, u kojoj se gradacije
jednog faktora rasporeduju u trake (=strip) kroz svaku repeticiju ili
blok. U svakoj repeticiji moraju stepenice i jednog i drugog faktora
biti potpuno slucajno rasporedene.

To je raspored koji omogucuje ukljucivanje faktora koje bi bilo tesko
primijeniti na malim parcelama (npr. pokus s razli¢itim na¢inima
predsjetvene obrade i nekoliko gradacija N-gnojidbe, uz
pretpostavku da se oboje izvodi strojem).

Split-blok shema Zrtvuje preciznost procjene ucinaka faktora, s
povecanjem preciznosti za interakciju. Interakcija se odredi i bolje
nego primjenom split-plota.

Kako je uz to i broj slobodnih varijanata za procjenu pogresaka za
faktore obi¢no malen, split-blok shemu ne bi trebalo koristiti osim
ako to neizbjeZno nalaZu uvjeti izvedbe eksperimenta (potrebe
velikih parcela za faktore, ili koritenje poljoprivrednih strojeva u
primjeni gradacija oba faktora i sl.).

Za isti onaj primjer 4 x 3 u 4 repeticije koji smo uzeli objasnjavajuci
split-plot shemu, split-blok shema bi bila:

A A A
As As Ay
A
i A 1} B
B AxB
As A Ay
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Zbog, specificnosti u dijeljenju parcela, kod ovog se plana pokusa radi
sa tri razlicite veli¢ine osnovnih parcela: one na kojima se prati
djelovanje faktora A, druge sa kojih se otkriva u¢inak faktora B i trece
za interakciju A x B.

Stoga je i statisticka analiza neSto kompliciranija jer se procjenjuju
tri pogreske: posebno za svaki faktor i posebno za interakciju.

Izvori varijabilnosti n-1

Ukupno za cijeli pokus Ny -hg -1 -1

Ukupno za glavni faktor A 51, -1, -1

Repeticije =1

A n, -1

Pogreska (a) (ny-1) (.- 1)
Ukupno za podfaktor B ng- -1

Repeticije n.-1

B ng -~ 1

Pogreska (b) (ng-1) (n,-1)
Interakcija A x B {1ty ~ 1) T = 1)
Pogreska (c) (n,=1) (ny -1) (ng-1)

Pogreske razlike, potrebne za provodenje t testa za usporedivanje
prosje¢nih vrijednosti, ra¢unaju se po formulama:

2- Szpogresﬂce (a)

Za faktor A Sp = V o
r B

——
f 2. Szpogres"ke (b)

Za faktor B Sp :N o
r Tl

Za interakciju:

istih stepenica faktora B, W
a razli¢itih za faktor A
(npr. A,B-AyB,)

Za usporedbu kombinacija \}
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stepenica faktora A, a razli¢itih

za faktor B (npr. A,B,-A;B,)

Za usporedbu kombinacija istih . oo, - 1) + o]
-1,

Ipak, treba opet naglasiti i ne zaboraviti da je split-blok shema dobra
uglavnom za interakciju (rijetko je kad broj slobodnih varijanata
pogresaka za faktore A i B dovoljno velik da bi testovi bili pouzdani).

Cesto se zbog nepovoljnih prilika u jesen, sa sjetvom psenice mora
kasniti. Kako ¢e na to reagirati pojedine sorte, istrazilo se u pokusu
sa 5 sorata: Super Zlatna (S,), Baranjka (S,), Sanja (S,), Zg 6569/76
(Sy) 1 Zg 471/80 (S;), koje su se sijale u ranom (izmedu 1. i 5.
listopada), optimalnom (izmedu 15. i 20 listopada), zakasnjelom
(izmedu 05. i 10. studenog) i vrlo, vrlo kasnom roku (od 20. do 25.
studenog). Radi se, dakle, o 5 x 4 pokusu.

Glavni cilj pokusa je bio otkriti kako ée pojedine sorte reagirati na
rokove sjetve tj. uéinke interakcije sorte i roka na prinos zrna. Zato
se Koristio split-blok raspored sa 6 ponavljanja. Obracunska parcela
je bila veli¢ine 7.15 m?,
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Shema pokusa i podaci o prinosu zrna s 13% vlage
(u kg/parceli 7.15 m?):

3 @ B TR
S, [ e5Es 539 507530 |
| S, [SRESEEBESIR, 583 R, 559 (R, 523 ‘
S, i 5.66 577 | 5.65 ‘ 544 |
s, | 538 577 | 53 559 |
5 | 5 547 | 506 560
s || sse o sm |
S | R 600 ‘R., 3.99 ‘Rg 580 | R 55 |
| 5.98 591 | 540 5.5
5 555 | 572 \ 512 588 |
S | 538 l 6 A b0S
S| e 5.76 | 541 6.10
s ||e,q 490 [RW s6 R 591 | R 603
5, 5.94 r 58546 ' 635
& 6.04 596 | 51 6.09
S, ‘ 5.72 | 5,23 516 | 582
S, 591 538 | 551 6.17
| |
NS, ‘Rz 606 | R, 5.6] 'R,, 577 R 580 ‘
S| se | s 551 | 578 |
S, 59% | 512 528 | 564 |
S | 87 5.80 | 5.39 626 |
S | 58 | 550 5.50 6.1 ’
¢S ks R 522 | R 385 | R 606 |
S| 546 593 |
A 5.90 55 550 630 |
| s w90 | 576 | 583 |
S, 515 | 537 | 615 e |
VoS Ry 606 ‘R4 5.31 ‘Rz 6.24 ‘R] 55|
S, | 539 | 590 5.93 571
s, | s | 4; | 5@ | 5% |

263
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Dvosmjerne tablice
Rokovi - Repeticije

[ Il Il v ) Vi 2.XR
R, 2780 28.04 2863 2909 2938  28.14 171.18
R; 27.94 2877 3062 2931 3066  29.94 171.24
Ry 2614 2632 2699 2656 2674  26.84 159.59
Ry 2632 2665 2787 2723 1570 2643 160.20

2 X gepericie 10820 10978 11401 11229 11248 11135 X x= 66821

Sorte - Repeticije

I l ll IV v ] X5
5 1942 2335 2188 2193 N2 2235 128.25
5 21.69 2161 2245 2200 21.92 2131 130.98
S 2228 2227 2331 B4 23214 129 137.27
S 2252 2170 2288 2215 2320 259 134.04
S 2209 2285 2359 2297 2300 2317 137.67

Rokovi - Sorte

B S, S, S, 5

Ry 371 339 3477 3435 3440
R; 3506 3465 3577 335 3636
Rs 3087 3106 3273 3178 3315

Ry 2851 3132 3405 3256 3376

ANOVA i
SSUkupno za cijeli pokus =B * .. 250 66;32?)1 = 214376
27.80% +...+26.43%  668.21°

SSUkupnn za faktor R = 5 = 120 = 97030
10820° 4. +T1185% 668272

5SRepeticija = - = 1.1082

Repeticija 20 120

2 2 2

55, = 171.18% +...+160.20°  668.21* _ ——_—

6-5 120
SSpogresice (i) = 97030 - 1.1082 ~ 7.4489 = 1.1459
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19.62% +..+2317% 668.21°

S s GRS 1 120 = 5.2077
SSRepen'cija =1.1082
55, = 128.25% +...+137.67° 663.212 . o
6-4 120
SS pogresie vy = 52077 ~ 11082 - 27377 = 13618
B = BT ';'33‘762 . 66182(2)]2 - 7.4489 - 2.7377 =
= 1.6952
SSpogresie (¢ = 214376 ~ 9.7030 - 2.7377 - 1.3618 - 16952 =
= 5.9399
Tablica ANOVA
[zvori Frabl.
varijabilnosfi frd =3 * Fop. ™ 1;;59: b P=1%
Ukupno za 4561 214376
dijeli pokus =119
Ukupno 20 R 46-1=23  9.7030
Repeficije 6—1=5 11082
R 4-1=3 74489 24830 325% 329 542
Pagreika (0) 23-5-3=15 11459  0.0764
UkupnozmS - 56—1=129 52077
Repetidije 6—1=5 11082
S 5_1=4 27377 04844 100 287 443
Pogreika (b) 2954=20 13618  0.068]
RS $4=17 16952 01413 1d4ns 192 250

Pogreska () 119-23-24-12 =60 5.9399 0.0990

Split-blok raspored, koji je izuzetno dobra shema za procjenu
interakcije, za ovaj je pokus odabrana ba$ zbog toga sto je bilo
najvaznije do¢i do saznanja hoce li i kako razli¢ito vrijeme sjetve
utjecati na prinos sorata psenice ukljucenih u pokus.
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Iz nesignifikantnog F-testa interakcije, mora se zakljuciti da se ovim
eksperimentom nije uspjelo utvrditi zavisnost djelovanja faktora, tj.
opravdana razli¢itost prinosa sorata sijanih u razli¢itim rokovima.

U tablici prosjeénih prinosa (kombinacija, sorata i rokova) zamjetne
su razlike medu kombinacijama, no nisu statisti¢ki znacajne vec
slucajne.

S} 52 33 84 Ss fRUk{]

R 542 566 579 572 573 ST
R; 586 577 595 589 606 591
Rs 514 518 545 530 552 532
Ry 475 522 567 543 563 534

XSt 534 546 572 558 574

Unatoé slabosti split-bloka u procjeni efekata faktora, u ovom pokusu
¢emo nakon opravdanih F-testova za faktore ipak provesti i t-testove
(da se pokaze kako, a i obzirom na dovoljno velik broj slobodnih
varijanata i pogreske (a) i pogreske (b).

t-test za fakior Rok

s = | e =007

LSDy o =213 - 0.071 = 015 kg/7.15 m? t ,, ofitan iz
LSDp_q = 2.95 - 0.071 = 0.21 kg/7.15 m? n-1 pogreske (a)

I u ovom pokusu je potvrdeno da je optimalno vrijeme sjetve pSenice
15. do 20 listopad (R,). Naime, u tom je roku postignut signifikantno
najveci prinos. Jer:

591 (Xg,) - 0.15 (LSDjp_gs,) = 5.76 kg/7.15 m?
591 (¥g,) - 021 (LSDj_,,,) = 5.70 kg/7.15 m?

Prosjecni prinosi manji od 5.76 ili 5.70 kg/ parceli 7.15 m? statisticki
su opravdano manji od prinosa u R, (uz P=5% ili P=1%).
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t-test za faktor Soria

s = g =005

LSDposy, = 2.09 - 0.075 = 0.16 kg/7.15 m? t,; o¢itan iz
LSDp_yy = 2.84 - 0.075 = 0.21 kg/7.15 m? n-1 pogreske (b)

5.74 (Xs,) - 0.16 (LSDp_sy) = 5.58 kg/7.15 m?
5.74 (Xs,) - 0.21 (LSDp_yy) = 5.53 kg/7.15 m?

Apsolutno najvedi prinos zrna je postigla sorta S5 (tj. Zg 471/80), no
ne i signifikantno veci od prinosa sorata S; (Sanja) 1 5, (Zg 6569/76).
Statisticki znacajno manji prinos od S imale su sorte S, (Super zlatna)
i Baranjka (S,).

Tri sorte krusaka (Boskova bo¢ica, Viljamovka i Trevuska) cijepljene
su na tri medupodloge (Hardenpontova, Gelertova i Carska), pa je
bilo vazno prouditi ima li interakcija sorte i medupodloge utjecaja
na bujnost i ostala svojstva. Upravo zbog toga se kod sadnje
eksperimentalnog vocnjaka odlucilo za split blok shemu sa tri
ponavljanja.

Shema pokusa i podaci o duljini jednogodisnjih izboja (m):

l Il 11§
H G C H G ( H G ( Z¥wd rep.

I. Joskova bgtico Viljamovka Trevuska
3o | 407 | 605 46 604 1556 257 265 3725
Il. Viljamovka Travuska Boskova botica
57.0| 524 396|617 175 269[192 241 401 338.6
I | ek Boskova botico Viljamovka

2011409 184(29.6 382 158|457 339 410 283.6
Zx(]komiep‘ 3335 34972 920 Zi=947
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U ovoj shemi treba uoditi da:
* tri su vrste parcela razli¢itih po veli¢ini

* sorte su rasporedene po planu latinskog kvadrata, a
medupodloge u trakama kroz okomite repeticije za sorte (to
znaci repeticije za medupodloge su okomite repeticije za
sorte).

O tome treba naravno voditi raduna u analizi podataka ovog pokusa.

Dvosmjerne tublice;
Vodoravne repeticije - Okomite repeticije

! I Il 22X Vod rp.
BB V T
1050 1595  108.0 3725
I ) T BB
149.1 1061 83.4 338.6
Ml i BB v
7194 83.6 1206 283.6

2 Xo0komep. 3335 3492 3120 Xx=9947

Sorte - Medupodloge

( G H 22X Sore
BB 96.6 957 79.7 2720
y 133.0 1329 163.3 4797
T /1.8 84.1 137.6 2935

ZxMedupndloge 3014 3127 380.6 2x = 9947

Medupodloge - Okomite repeticije

| Il I b3 Medupodloge
C 98.7 95.1 107.6 3014
G 1267 1023 83.7 3127
H 108.1 1518 120.7 380.6

> Xokomep. 3335 3492 3120 Zax=9947
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ANOVA

S 99477
S8 a2 poias & B0 . +AL0F = 5022.99
105.0% +...+120.6>  994.7°
SSUkupno 7a faktor 8 3 = o7 = 2156.02
37257 +338.6° +283.6° 99470
S repeticija 9 T o7 =
= 447.31
33352 +3492%7 +312.0°  994.7%
SSOkomi‘dh repeticija 9 = 57 = 77.50
272.0% +429.22 + 293.5>  994.7%
554 = s - - - 161439
9
SSpogreske o = 2158.02 - 447,31 - 77.50 - 1614.39 = 18.82
, 98.7% +..+1207% 9947
S‘SUkupno za faktor M 3 e 77 =1082.74
Ssliepeticija =55 Okomitih repeticija =77.50
301.4% +312.7 +380.6> 994.7°
58y = - . = 407.80
9 27
5S pogreske () = 108274 - 77.50 - 407.80 = 597.44
55 Interakcije SxM = SSSXM kombinacija SS"—: - SSM =

_ 96.6% +..+137.6> 99477
3

= 5022.99 - 2158.02 - 407.80 - 597.44 - 67327 =
=1186.66

-1614.39 - 407.80 = 673.07

58

Pogreske (c)
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Tablica ANOVA
[zvori F tabi.
varijabilnosti et B2 i Fexp. P=5%  P=1%
Ukupno za cijeli pokus 26 5022.99
Ukupno za fakior S §  2158.02
Vodoravne repeficije 2 447 31
Okomite repeficije 2 77.50
S 7 161439 807.19 8578 190 99.0
Pagreska (a) i 18.82 9.41
Ukupno za faktor M 8 1082.74
Repeticije (=okomite) 2 77.50
M 7 407.80 203.90 136ns 694 18.0
Pogreska (b} 4 59743 149.36
Sx i 4 67307 16827 113ns 384 70
Pogreske (c) 8 1186.6/ 148.33

Rezultati ANOVA-e pokazuju da interakcija nije signifikantna sto
znaci da medupodloge u kombinaciji sa sortama nemaju nikakvog
znaajnog utjecaja na bujnost izrazenu duljinom jednogodisnjih
izboja. Bez obzira na opravdanost, F-test za sorte nema nikakav
realan znadaj jer je broj slobodnih varijanata varijance pogreske puno
premalen. Osim toga, pokus je i izveden po ovoj shemi isklju¢ivo
zbog interesa za interakciju.
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USPOREDBA SHEMA

Nakon sto smo proucili primjenu, prednosti i nedostatke razlicitih
shema po kojima se mogu izvesti dvofaktorijalni pokusi, nacin
statisticke analize podataka, testiranja opravdanosti u¢inaka faktora
i interakcija, korisno bi bilo u¢initi usporedbu. Uzmimo opet ona;
4x3 primjer u 4 ponavljanja, pa napravimo pregled dijelova
varijabilnosti koji se mogu definirati, i nacin testiranja opravdanost
djelovanja pojedinih faktora i interakcije, ovisno o koristenoj shemi
pokusa.

Kod sluéajnog bloknog rasporeda sve kombinacije faktora
zastupljene su u repeticiji jedamput i sve na parcelicama jednake

Slutajni blokni raspored Split plot Split blok
Ukupno 47 Ukupno 47 Ukupno 47
Repeficije 3 Ukupno za glovni fokior 15 Ukupno za glavni fakior 15
Kombinaciie 11 Repetidije 3 Repeficie 3
Pogreska 33 A 3 A 3
A 3 Pogreska (a) 9 Pogreska (q)

B 2 Ukupnoza podfokior 32 Ukupno zo podfokior
AB 6 B 2 Repefidie

AxB b B Vi
Pogreska (b) 24 Pogreska () b
B ’
Pagreska (c) 18

A;B;

AiB; W

ABs By | Bo| B

A5B,4

AsB; i

;B3 B2|B1|B3

AsB,

AsB; As As
AsB3 B3|By(B2
A4B; -
AB; A 8
ABs B,|Bs| B,
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veli¢ine. Zbog toga se i F-test za oba faktora i interakciju provodi s
jedinstvenom pogreskom pokusa.

Za split-plot shemu su karakteristi¢ne dvovrsne parcele pa su i dvije
pogregke pokusa: s onom za vece parcele testira se opravdanost
djelovanja glavnog faktora, a s pogreskom s manjih parcela testira
se podfaktor i interakcija.

Ako su stepenice podfaktora rasporedene u trake (pojaseve) kroz
svaku repeticiju kao $to je slucaj kod split-blok rasporeda, tada se
javljaju tri vrste razli¢ito velikih parcela, a otud se dolazi i do tri
pogreske u pokusu. Svaka od njih je primjerena faktorima 1
interakciji.

11.3. Split-split plot

Veé i sam naziv ove sheme upuéuje na prosirenje na tri faktora (A,
B i C) i uzastopno dijeljenje parcela obzirom na gradacije tih faktora.
Split-split- plot raspored stoga daje tri razine preciznosti u procjeni
efekata faktora: najmanja je za prvi faktor (glavni faktor), a najveca
za treci (podpodfaktor) i interakcije s trecim faktorom.

Shema se izvodi tako da se svako ponavljanje najprije podijeli na
onoliko dijelova koliko glavni faktor ima gradacija, zatim se svaka
ta stepenica razdijeli na onoliko dijelova koliko podfaktor ima
stepenica i, kona¢no, unutar svake stepenice podfaktora dolaze
stepenice podpodfaktora.

Dakako, u svakoj repeticiji se stepenice svakog faktora moraju
slu¢ajno rasporediti.

Za recimo 2x3x2 pokus jedna bi repeticija izgledala ovako:

BE s e
By | B2 | B | By | By | By
G Co| G G| €1 G| GGG G| G €
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Tako se stvaraju tri razli¢ite veli¢ine parcela, pri ¢emu se s najvece
prati djelovanje glavnog faktora (A), sa podaparcele ucinak
podfaktora B i interakcije AxB, a s najmanje parcele podpodfaktora
C i svih interakcija s podpodfaktorom: AxC, BxC i AxBxC.

[zvori varijabilnosti

— i | b & g AxB
BEE
By | By | By
i1 (S EE— C AxC, BxC, AxBxC
C11Cy 1€

Zato je i analiza podataka takvog pokusa kompleksnija:

Ukupno za cijeli pokus

Ukupno za glavni faktor
Repeticije

Glavni faktor A
Pogreska (a)

=1

My -Ng-Ne-n,—-1
fy, W= 1

n.-1

My =

(my-1) (@, -1)

Ukupno za podfaktor
Podfaktor B

AxB

Pogreska (b)

a1y (g=1)

iy =1

(ny-1) (ng - 1)
ny (g - 1) (n, - 1)

Ukupno za podpodfaktor
Podfaktor C

Ny -ng-n (n--1)

”c*l

AxC (ns - 1) (nec - 1)
BxC (ng-1) (n--1)
AxBxC (ny-1) (ng -1} (nc - 1)

Pogreska (c) ny-ng(n.-1) (n.-1)

Odnos faktora u split-split-plotu, veli¢ine parcela i procijenjene
pogreske, namecu potrebu i za kompliciranim ra¢unanjem
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standardne pogreske razlike za usporedbe pojedinih prosje¢nih
vrijednosti u koje je ukljucen faktor C:

Prosjecne vrijednosti
koje se usporeduju

. g -s* pogreske (c)
ij —XC2

M, My -Hy
Xac — %40 1"
XBso, — ¥R e
XA,B,C, ~ XA,B.C, ]’

XB,c, ~XB,C,

’.ﬂ

2[ (ne —1)s; +s!,]

ili
- - My Nyl
Xp,c, ~XB,C,

XA,B,C, X AB,C, n, e

X o~ 0,0,
2 (nC -~ 18,

n, -Ng-ne

ili

|
‘/2 ne —1)s% + 2]
|

Ay —Rad,

2[(113 —Tl)sf-‘r(nB —1)55 +sﬂ
n, ‘Ne-Hg

X ArBCy X ABoCs

-

Razvidno je koliko treba biti oprezan kod usporedivanja i testiranja
razlika izmedu pojedinih prosje¢nih vrijednosti kombinacija faktora.
Samo mali propust u tome, dovodi do upitnih zakljucaka.

U svojoj sam praksi primjetila da se ovaj raspored koristi, a da se
ocito ne znaju slabosti, opasnosti i posljedice najcesce pogresne
interpretacije rezultata. Razlog primjene je najvjerojatnije taj, $to se
¢ini prakti¢nim primjenjivati stepenice pojedinih faktora redom: na
velike parcele, unutar njih manje i unutar na one najmanje.

Zbog toga ¢emo ga ipak ilustrirati primjerom.
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Vidljive su tri razlicite
veli¢ine parcela s kojih se
prate udinci  pojedinih
faktora i interakcija. Naime:

Coi GG Ca[Go €

NSxN—e Na

LSxCNxCSxNxC

Vi
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Svrha ovog istraivanja je bila prouciti utjecaj gnojidbe dusikom i
primjene CCC (Cycocel - regulator rasta koji utjece na skracivanje
stabljike) na prinos nekih sorata p3enice.

Izveden je 4 x 3 x 2 pokus po split-split plot shemi, sa 6 repeticija.
Glavni faktor su bile sorte, podfaktor gnojidbe dusikom, a
podpodfaktor primjena CCC.

Veli¢ina osnovne parcele je bila 7.7 m?, a obracunske 7.15 m?.
Uklju¢ene su bile ove gradacije pojedinih faktora:

Sorte: Superzlatna (S;), Zg 471 (S,), Sana (S;) i Sivka (S,).

Gnojidbe dusikom: 136 kg N/ha (N,), 166 kg N/ha (N,) i

196 kg N/ha (N;)

Cycocel: bez CCC (C,) i tretirano sa CCC (Cy).

Plan pokusa:

51 52 Sa Sa ]
NN N N N N N N N N NN
[[l CI CIJ CI {:0 Cl [0 ‘:1 C{I [i. CO CI CO c] CG [i C{] C] [U C‘l CD Cl CO Cl

R EEELL LB GRILE BE & G 6k %% %0

NN NN N N N N NN NN
GG GG GGG GG GGIGE GG GGIGEGECG G
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Prinosi zrna s 14% vlage u kg/parceli 7.15 m?.

Kombinacije | I Il I} V VI 2% fombinadie
y & 476 452 394 543 47 453 27.89
G 422 487 402 507 358 450 26.26

¢y O 5D 576 4 521 567 463 31.22

PP 541 451 479 548 379 500 28.98
o b A0 531 525 855 59 499 31.61
PG 509 377 552 541 465 512 29.56
o G 54 48 4 520 491 526 29.96
¢ 511 428 487 486 399 537 28.48

¢y L 605 591 53 517 588 582 33.90

Lo 607 579 549 541 431 578 33.05
v G581 515 614 558 615 548 34.5]
G 483 456 622 579 4% 601 3237
y G 54509 518 626 571 630 33.98
"G 484 576 486 503 484 601 31.34

¢y G 69 851 575 5By 545 64 36.63

PG 558 541 555 517 452 602 32.25
o G 61 803 613 677 62 6l5 37.57
TG 601 471 637 565 601 402 34.77
G A8 460 303 488 451 503 26.86
g 38 206 297 412 407 504 22.08

¢y b 508 561 396 446 574 496 29.78

YOG 475 450 439 427 435 495 27.21
o G A9 5B s as 517 506 29.95
g 433 391 480 490 518 470 27.82

> Xrgeicie 12518 11880 11874 12610 12034 12887 Xx =738.03
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U dvosmjernim tablicama koje slijede, osnovni podaci su svrstani
tako da omogucuju procjenu pojedinih dijelova varijabilnosti.

| I i v v VI s
S, 2937 2874 2818 3215 2831 2877 1755
g 3329 3054 3261 3201 3020  33.42 19227
b 3487 3351 3384 377 3281 3674 20654
S, 2765 2601 2411 2707 2902 2974 16370
> Xpeice 12518 11880 11874 12610 1203¢ 12887 Sx— 738.03
5 5 % S
N, 898 1053 1028 8.3
N, 1070 1212 1237 978
N, 969 1064 1222 9.4
N, 939 913 1085 666
N 1027 T 1% 100
N, 908 971 1074 924
N, 796 919 1004 600
o 945 1106 1130 837
N, 1077 1236 1250 974
N 1050 1006 1129 9.00
VN, 1069 1058 1106 873
N, 1096 1137 1242 949
N, 829 890 1055 858
Voo, 946 1019 997  10.09
N, 1056 1111 1229 1035
N, 903 1063 1231 1007
Voo, 963 1130 1226 991
N, 1001 1169 1217 976
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N, N, N; 208 X
S M5 6020 6107 17552 487
5; 5844 6695  66.88 19227 534
S 6537 6888 7234 20654 574
S 4894 5699 5777 16370 455
2.y 22685 25302 25816 >x=738.03
Xy 4,73 527 5.38
G G 2%
5 90.72  84.80 175.52
5 98.37 9390 192.27
5, 10818 9836 206.54
S 86.59 7711 163.70
2xc 38386 35417 x=738.03
w53 W
G G 2.0
N, 118.69 10816 226.85
N, 13153 12149 253.02
N, 133.64 12452 258.16
2.xc 38386 35417 2x=738.03
ANOVA
2
58 =476% + ... + 4702 - Pt = 85.1284

Ukupno za cijeli pokus

_ 29377 +..+2974°  73803° _
3-2 144

55

Ukupno za glavni faktor 5

= 37.9810

_ 12518 +..+128.87° 73803
4:3:2 144

= 3.8201

55

Repeticija
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_ 175527 +..+163.70>  738.03°
6-3:2 144

SSpogreske (@) = 37-9810 - 3.8201 - 29.4281 = 4.7328

= 29.4281

S5,

_ B898%+..+976% 738.03
S5 Ukupno za podfaktor N — 2 - 144 -

- 58, - §5; = 25.3253

Repeticija

_ 226.85” +253.82 + 258.16°  738.03

=11.7472
6-4-2 144

555

_ 5415°+..+57.77°  738.03
6-2 144

= 0.6913

SSpogreske (b) = 25-3253 - 11.7472 - 0.6913 = 12.8868

SSUupno 7a podpodiakior = 85:1284 - 37.9810 - 25,3253 = 21.8219

58 - 29.4281- 11.7472 =

_ 383.86”+354.17> 738,03

58 s T 61215

5S¢ = s ;‘:‘; B, 7333132 - 29.4281 - 6.1215 =
= 0.5821

Sy = 118.96 +6 .:.4+ 12452° 73]?4{3132 B A
= 0.0213

SSgnixc = 55 guin kombinacija = 99 g = S9N = 55 ¢ = SS gy -

27.89% +...+27.822 738032
~SSSXC_SS.\JXC: 6 s 144

- 11.7472 - 0.6913 - 6.1215 - 0.5821 - 0.0213 = 0.5545

- 294281 -

SSpogreske (@ = 21.8219 - 6.1215 - 0.5821 - 0.0213 - 0.5545 = 14.5425
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Tablica ANOVA

Izvori Ftabr.

A o n-1 8§ 52 Bagy =
varijabilnosti P ps% P-1%

Ukupno za cijeli pokus 143 851284
Ukupno za glavni foktor (5) 23 37.9810

Repeticije 5 38201

S 3 294281 98094 1284 3.29 542
Pogreska (a) 15 47328 07640

Ukupno za podfakior (N) 48 25.3253

N 72 117472 58736 1823 323 518
SxN 6 04913 01152 036ns 234 319
Pogreska (b) 40 12.8868  0.3222

Ukupno za pod-podfakfor (C) 72 21.8219

( 1 61215 61215 2525* 400 7.8
SxC 3 05821 01940 080ns 276 413
HxC 2 00213 00107 004ns 315 498
SxhlxC 6 05545 00924 036ns 225 312
Pogreska (c) 60 145425 02424

Rezultati analize varijance dozvoljavaju zakljudak:
*  Prinos zrna znadajno ovisi i o sorti i o gnojidbi i o primjeni
Cee
* Interakcije nisu opravdane, $to znaci da su djelovanja sva tri
faktora neovisna jedno o drugom.
U daljnjoj analizi nikad ne smijemo zanemariti ¢injenicu da se ovom
shemom najmanje precizno procjenjuje djelovanje glavnog faktora,
nesto preciznije podfaktora, a najbolje podpodfaktora i interakcija s
podpodfaktorom.
Dovoljno velik broj slobodnih varijanata pogresaka a i b u ovom
sluéaju nam ipak dopusta provesti i t-testove za glavni faktor i
podfaktor.

t-test za usporedbu prosjeénih prinosa sorata

2.0.764
=y aas 0.206 t,_,, oditan iz n-1 pogreske (a)
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LSDp_ sy, =213 - 0.206 = 0.44 kg/parceli
LSDp_;q, = 2.95 - 0.206 = 0.61 kg/parceli

Prinosi sorata Sana (S,) i Zg 471 (S,) se medusobno ne razlikuju
znacajno, a imaju signifikantno veéi prinos zrna od ostale dvije sorte
(S; - Super zlatne i S, - Sivke) koje su opet medusobno zanemarivo
malo razli¢itog prinosa.

5.74(Sq) 5.34 (S, 487 (S,) 455 (S,)

‘ ‘ 0.4 ns '
§:8F

1.19*

t-test za taktor N gnojidbu

sffM701159
3 6-4.2 '

LSDp 5y = 2.02 - 01159 = 0.23 kg/parceli t,, ofitan iz
n-1 pogreske (b)
LSDp_qq = 2.70 - 0.1159 = 0.31 kg/parceli

473 () 527 (N, 5.38 (N
| 054" B 0.11 s |

Gnojidbom s povecanom koli¢inom dusika od 136 kg/ha (IN,) na 166
kg/ha (N,) postignut je znacajno vedi prinos péenice za 755 kg/ha
(jer 0.54 kg/parceli 7.15 m? = 755.24 kg/ha). Daljnjim povecavanjem
koli¢ine dodanog dusika prinos se, medutim, ne povecava znacajno.

Za faktor CCC jer je zastupljen u dvije gradacije nije potrebno
provoditi t-test. Signifikantan F-test navodi na zakljucak da je
primjena ovog regulatora rasta koji sniZzava stabljiku, uvjetovala
signifikantno smanjenje prinosa (0.41 kg/parceli ili 573.42 kg/ha).
Jer:

5.33 (Cy) - 492 (C)) = 0.41*
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Pokusi ponovljeni
u vremenu ili prostoru
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Pokusi ponovljeni u vremenu ili prostoru
(viSegodisnji pokusi ili pokusi na vise lokacija)

Kakva ¢e biti vrijednost koju manifestira biljka, usjev ili nasad, ovisi
i 0 genotipu i o okolini i o njihovoj interakciji. Genotip i neke faktore
okoline (kao §to su: koli¢ina gnojiva, gustoca usjeva, kontrola zaraze)
stru¢njak moze kontrolirati. Ali ostali okolinski ¢imbenici kao: broj
sun¢anih sati, padaline, neka svojstva tla i sl. u principu su fiksni,
tesko ih je mijenjati i gotovo nemoguce kontrolirali, a jednako su
vazni ako ne i vazniji od onih prvih. Bitno je moci procijeniti njihove
utjecaje. Kako je za ocekivati da se nekontrolirani faktori mijenjaju s
vremenom i od lokacije do lokacije i da su te promjene mjerljive, to
njihov utjecaj na biljku moze biti vrednovan. Zato istrazivac mora
ponavljati eksperiment, da bi mogao procijeniti i one utjecaje koji su
izvan njegove kontrole.

U bilinogojstvu se najéesée koristi i prostorno i vremensko
ponavljanje eksperimenta, tj. na vise lokacija, ili tijekom nekoliko

godina, ili oboje. Za to se tako ponovljeni pokusi zovu i serija
pokusa.

Svaka serija predstavlja jedinstveni problem kako za strucnjaka
(istrazivaca i prakticara), tako isto i za biometricara i to podjednako
kod planiranja i u analizi podataka takvih pokusa.

Kako analizirati podatke serije pokusa?

Pretpostavke koje moraju biti zadovoljene za zajednicku kombini-
ranu analizu su:

*  Svi pokusi moraju biti iste veli¢ine i strukture.

* Lokacije ili godine trebale bi predstavljati slu¢ajan uzorak niza
mogucih. Mnogo je, medutim, razloga zbog kojih se u praksi
rijetko moze ostvariti slucajnost lokacija, a pogotovo godina
(2 ili 3 godine teSko se moZe smatrati slu¢ajnima u nekom
razdoblju).

* Varijance pogredaka serije pokusa moraju biti homogene.
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Homogenost varijanci pogreske u vrlo prakti¢nom i jednostavnom
smislu testira se F-testom na uobicajeni nacin.

Ako se radi o dvije lokacije ili godine

r veca s* pogreske

manja s* pogreske

Ako je pokus ponovljen na vise lokacija ili tijekom vise godina,
takoder se moze primijeniti F-test s time da se F,, izratuna kao
omjer najvece i najmanje varijance pogreske pokusa

najveca s* pogreske

Fe——
najmanja s* pogreske
pri ¢emu se F, ocita iz broja lokacija (n, ) i broja slobodnih varijanata
varijance pogreske na lokaciji.
Jo$ jedan prakti¢an na¢in na koji se moze ocijeniti mogu li se podaci
serije pokusa zajednicki analizirati, je ra¢unanje varijacijskih
koeficijenata svakog pokusa (svake lokacije ili svake godine), na
osnovi varijance pogreske i prosjeéne vrijednosti pokusa

_ 100+/s*pogreske

X

co

Lokacija, ¢iji je cv < 20% moZze se ukljuciti u zajednicku analizu, a
ona lokacija na kojoj je cv > 20% izbacuje se - ne ulazi u kombiniranu
analizu.

Ovo su praktiéni i brzi nadini testiranja homogenosti varijanci
pogreske.

Medutim, precizan i osjetljiv test homogenosti varijanci je Bartlett-
ov test, baziran na prirodnom logaritmu varijance pogreske (Cochran
& Cox, Snedecor & Cochran i drugi).

Analiza serije pokusa provodila bi se, dakle, na ovaj nadin:
1. ANOVA za svaki pokus (lokaciju, godinu)

Izvori varijabilnosti  n -1

Ukupno fhps =1
Repeticije el
Tretiranja np-1

Pogreska (ny-1) (n-1)
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2 Testirati homogenost varijanci pogresaka pokusa na
lokacijama ili godinama, pa ako su homogene iéi u zajednicku
kombiniranu analizu.

3 Zajednicka ANOVA se provodi na uobi¢ajeni nacin, samo
treba naglasiti da se u takvoj analizi SSgepeticiia dobije kao zbroj
SSROPd—id}AEl sa svih pokusa. Jednako tako je u kombiniranoj
an.ahzl_ zajednicka SVSPng'_mS'kc suma SSPOgl"eéeka svih p(v)kusa,.a
zajednicka s? pogreske je zapravo prosje¢na pogreska svih
pokusa.

Tablico kombinirane ANOVA

Izvori varijabilnosti peecl,

Ukupno ng-np -n,-1
Repeticije u lokacijama n - (n, - 1)
Lokacije n ~1
Tretiranja np-1

LT (ng-1) (n—1)

Pogreska

n (np-1) (n-1)

Ako varijance pogredke nisu homogene, zajednicka analiza je
moguca samo iz prosjecnih vrijednosti tretiranja u pojedinim
pokusima, ali tada se gubi mogucénost otkrivanja interakcije, jer je
ona u tom slucaju dio varijabilnosti s kojom se testiraju efekti
tretiranja i lokacije (ili godine). Naime,

Izvori varijabilnosti n-1

Ukupno ng -np -1
Lokacije n, -1
Tretiranja np -1

5ol (- 1) (n— 1)

Treba uociti da kombinirana analiza serije pokusa uklju¢uje dodatni
faktor ili faktore (lokaciju ili godinu, ili oboje), sto na neki na¢in
komplicira problem posebno kod serije visefaktorijalnih pokusa.
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Naime, efekti nekih faktora e biti podjednaki od lokacije do lokacije
(ili od godine do godine) dok ce se efekti drugih faktora mijenjati.
Isto vrijedi i za njihove interakcije. Stoga je kod analize serije pokusa
potreban poseban oprez, jer propusti i pogreske mogu biti razlogom
potpuno neispravne interpretacije tako kompleksne analize.

Cjelovitu analizu ¢emo pokazati na jednom najjednostavnijem
primjeru.

PRIMJER 12.1. I

Sortni pokus sa 6 novostvorenih sorata i jednom standardnom
sortom ozime uljane repice izveden je po shemi slucajnog bloknog
rasporeda sa 5 ponavljanja u Osijeku 1997/98 i 1998/99. Na
podacima o prinosu sjemena u dt/ha provesti cemo cjelovitu analizu
ovog pokusa ponovljenog tijekom dvije godine.

Podaci o prinosu sjemena (dt/ha) po sortama, repeticijama i

godinama:
i S, Sy S Se Sp S 2 Repefidije
[ 2443 3184 2595 3597 1840 1533 2020 172.32
@ I 2207 3576 3148 3515 ZL9% 1572 2064 184.94
g 16892 2654 72128 2600 2595 18.67 24.64 162.20
TV 2804 3501 2747 2738 2459 2083 21.00 184 .47
V1852 4083 2865 3597 2651 1690 2448 191.84
x5 11208 170.08 13498 16047 117.61 87.65 112.94 > x97=89581
| 2176 2496 2592 3288 2540 2720 29.12 167.44
o I 2960 2568 2800 3456 2552 28.64 25.60 197.60
% N 2192 3176 2976 3256 3352 2664 2272 198.88
TV 2576 2632 75.68 3806 3424 3216 2216 20448
V 2896 3448 3176 3888 3357 3248 129.76 129 84

2 X5t 128.00 143.20 14112 177.04 152.40 147.12 129.36 2. 97/98=1018.24
> Xsure 24008 31328 27610 337.51 27001 23477 24230 2 x=1914.05
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ANOVA za svaku pojedinu godinu:

1997/98
2
SSukupno = 24432 +...+ 24.487 - 8—9% = 1430.86
172.322 +...+191.86>  895.81°
SScheticiia = 7 - 35 = 79.65
112.08% +...+112.94> 895.81%
B ™ 2 i 1018.01
SSpogreske = 1430.86 - 79.65 - 1018.01 = 333.20
1998/99
2
S8 ikupr = 21762 +..:+ 29,762 ﬂ%zi = 676.54
187.44% +...+229.84%  1018.24°
SSRepeticija et 7 - 35 = 14410
128.00% +...+129.36>  1018.24>
SSSorata - 5 b 35 = 32724
SS pogreske = 676.54 - 144.10 - 327.24 = 205.20
Tablica ANOVA
1997/1998 1998/1999
lzvori 3 , Fiabl.
varijabilnosti =l 55 g FexP‘ 53 . FexP' P=5% P=1%
Ukupno 34 143086 676.54
Repeticije - 79.65 144.10
Sorfe 6 101801  169.67 12.22** 32724 5454 6.388* 251 347
Pogreska 24 33320 1388 205.20 8.55
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F-testom ¢emo testirati homogenost varijanci pogreske, kako bismo
ustanovili mozemo li provesti zajednicku analizu za obje godine.

B 13.88 _ 162
855
F, ., otitan iz slobodnih varijanata ovih varijanci (24) je Fp_sy,= 1.98,

By B.66.

Fop < Frap Sto znaci da su varijance homogene, pa je moguce ici u
zajednicku analizu za obje godine. Isto potvrduju i varijacijski
koeficijenti koji su u obje godine manji od 20%.

12 Shpgreienryos (13:88),  Spogetc95/99(8:55) prosjecnih  vrijednosti

» 895.81 _ 1018.24
x97/98 = —,%57 = 2559 i xgg/gg = T =29.09 Varijacijski kOQﬁ*

ey

cijenti su:
CVgy 98 = % =10.05%
CUgg 199 = 5190% = 14;56%
Kombinirana ANOVA
SSkupno = 24432 +..+ 29.767 - % = 232153

SSchcticija = S‘srepcticija 1997 /98 % Ssrepeticija 1998/99 =223.75

_ 240.08% +..+242.30°  1914.05°

SSSorata - 5.5 20 = 928.90

895.81% +1018.24°  1914.05°
SSGOdina = o ;5 - 70 =218l

ot . 2 2
955 = 112.08° +...+129.36 B 1914.05 99890 - 21413 =
b 5
= 416.36

SS pogreste = 232153 - 223.75 - 928.90 - 214.13 - 416.36 = 538.39

(a to je zapravo suma SSPogrcéke ‘98 k3 SSP()greE;ke ’99)
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Tablico kombinirane ANOVA

lzvori Fiabi.
varijabilnosfi il o8 4 Fexp. P=5% P=1%
Ukupno 69 232153

Repeficije u godinama 8 223.75

Godine 1 21413 1143

Sorte 6 928.90  154.82

Sx6 b 416.36 6939 618 229 318
Pogreska 48 538.39 11.22

U ovakvoj kombiniranoj analizi najprije se testira interakcija. Ako je
interakcija signifikantna (kakav je slu¢aj u ovom primjeru) to znaci
da se tretiranja razli¢ito ponasaju od godine do godine (ili od lokacije
do lokacije). Zato testiranje tretiranja ne bi imalo smisla.

Ako se radi o pokusu ponovljenom na vise lokacija, nakon
opravdanog F-testa interakcije ipak se mogu potraziti izvjesne
interesantne lokacije za koje se donose odredene preporuke.

U slucaju nesignifikantne interakcije, zbroje se varijanca interakcije
1 varijanca pogreske i ta suma sluzi za testiranje tretiranja.

Vise i detaljnije o pokusima ponovljenim na vise lokacija i godina
moZe se naci u Cochran & Cox, Petersen, Gomez & Gomez, Snedecor
& Cochran.



TABLICE

Tablica A Povrsina ispod normalne krivulje
Tablica B Granicne vrijednosti za t
Tablica C1 Graniéne vrijednosti za F (P=0.05)

Teblica C2 Grani¢ne vrijednosti za F (P=0.01)



297

Tablica A: PoviSina ispod normalne krivulje

.00 01 .02 03 04 .05 06 07 .08 .09

N

5000 4960 4920 4880 .4840 4801 4761 4721 .4681 .4641
4602 4562 4522 4483 4443 4404 4364 4325 4286 4247
A207 4168 4129 4090 .4052 4013 3974 3936 .3897 .3859
3821 3783 3745 3707 3669 .3632 .3594 3557 3520 .3483
2446 3409 3372 3336 3300 3264 3228 3192 3156 3121

3085 3050 3015 2981 2946 2912 2877 2843 2810 2776
2743 2709 2676 2643 2611 2578 2546 2514 2483 2451
2420 2389 2358 2327 2296 2266 2236 2206 2177 .2148
2119 .2090 2061 .2033 2005 1977 .1949 1922 .1894 .1867
1841 1814 1788 1762 1736 1711 1685 .1660 1635 .1611

N L R WL o

A587 1562 1539 1515 1492 1469 1446 1423 1401 1379
A357 1335 1314 1292 1271 1251 1230 .1210 1190 .1170
J151 1131 1112 1093 1075 1056 1038 1020 1003 .0985
0968 0951 .0934 .0918 .0901 .0885 .0869 .0853 .0838 .0823
0808 0793 0778 .0764 0749 0735 .0721 .0708 .0694 .0681

0668 0655 .0643 .0630 .0618 .0606 .0594 .0582 .0571 .0559
0548 0537 .0526 .0516 .0505 .0495 .0485 .0475 .0465 .0455
0446 0436 .0427 0418 .0409 .0401 .0392 .0384 .0375 .0367
0359 .0351 .0344 .0336 .0329 .0322 .0314 .0307 .0301 .0294
0287 0281 .0274 .0268 .0262 .0256 .0250 .0244 .0239 .0233

(o w walh al T
ROV G I

o e ot vl
o N W

0228 0222 0217 .0212 .0207 .0202 .0197 .0192 .0188 .0183
0179 0174 .0170 .0166 .0162 .0158 .0154 .0150 .0146 .0143
0139 0136 .0132 .0129 .0125 .0122 .0119 .0116 .0113 .0110
0107 .0104 .0102 .0099 .009% .0094 .0091 .0089 .0087 .0084
0082 0080 .0078 .0075 .0073 .0071 .0069 .0068 .0066 .0064

)
o R o

0062 .0060 .0039 .0057 .0055 .0054 .0052 .0051 .0049 .0048
.0047 .0045 .0044 .0043 .0041 .0040 .0039 .0038 .0037 .0036
0035 0034 .0033 .0032 0031 .0030 .0029 .0028 .0027 .0026
0026 .0025 .0024 .0023 .0023 .0022 .0021 .0021 .0020 .0019
0019 0018 0018 0017 0016 .001e 0015 .0015 .0014 .0014

.0014 .0013 .0013 .0012 .0012 .0011 .0011 .0011 .0010 .0010
31 .0010 .0009 .0009 .0009 .0008 .0008 .0008 .0008 .0007 .0007
3.2 .0007 .0007 .0006 .0006 .0006 .0006 .0006 .0005 .0005 .0005
3.3 .0005 .0005 .0005 .0004 .0004 .0004 .0004 .0004 .0004 .0003
3.4 .0003 .0003 .0003 .0003 .0003 .0003 .0003 .0003 .0003 .0002

3.6 .0002 .0002 .0001 .0001 .0001 .0001 .0001 .0001 .0001 .0001

il o)
N o

o
=

3.9 .0000
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Tablica B: Grani¢ne vrijednosti za ¢

l)

r-1 — :
0.10 0.05 0.01 0.001

1. 631 1271  63.66 632.60
2 2:92 4.30 992 3l.el
3 23b 3.18 584 1292
4 213 2.78 4.60 8.61
5 2.02 2B 4.03 6.87
6
7
8
9
0

1.94 245 Sl 5.96
1.90 2.36 3.50 541
1.86 2ol 3.36 5.04
1.83 2.26 3.25 4.78
1.81 223 QL7 4.59

11 1.80 2.20 311 4.44
12 1.78 218 3.06 432
13 1.77 216 3.01 422
14 1.76 214 2.98 414
15 1.75 213 2405 4.07

16 1.74 212 292 4.02
17 1.74 211 290 3.96
18 1.73 210 2.88 392
19 173 2.09 2.86 3.88
20 1.72 2.09 2.64 3.85

21 1.72 2.08 2.83 3:62
22 172 207 2.82 G
23 1.71 2.07 281 377
24 171 2.06 2.80 3.74
25 1.71 2.06 279 3.72

26 1.71 2.06 278 371
27 1.70 2.05 277 3.69
28 1.70 2.05 276 367
29 1.70 2.05 276 3.66
30 1.70 2.04 275 3.65

40 1.68 2.02 2.70 3.55
50 1.68 201 2.68 3.50
60 1.67 2.00 2.66 3.46
100 1.66 1.98 2.63 2139
& 1.64 1.96 258 529
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Tablica C1: Graniéne vrijednosti za F (P=0.05)

n-1 n-1 brojnika
nazivnika 1 5 3 4 5 6 -

1 161.00 200.00 216.00 225.00 230.00 234.00 237.00
2 1851 1900 1916 1925 1930 1933  19.35
3 1013 9.55 928 912 9.01 8.94 8.89
4 771 6.94 6.59 6.39 6.26 6.16 6.09
5 6.61 5.79 54 519 5.05 495 4.88
6 5.99 5.14 4.76 4.53 439 428 421
7 5.59 4,74 435 4.12 3.97 3.87 3.79
8 582 4.46 4.07 3.84 3.69 3.58 3.50
9 512 4.26 3.86 3.63 3.48 337 3.29
10 4.96 4.10 3.7 3.48 3.33 3.22 3.14
11 4.84 3.98 3.59 3.36 3.20 3.09 3.01
g7} 4.75 3.88 3.49 3.26 311 3.00 2.91
13 4.67 3.80 3.41 3.18 3.02 292 2.83
14 4.60 3.74 3.34 3.11 2.96 2.85 2.76
15 4.54 3.68 3.29 3.06 2.90 2.79 271
16 4.49 3.63 3.24 3.01 2.85 o 2.66
1y 4.45 3.59 3.20 2.96 2.81 2.70 2.61
18 441 3.55 3.16 2.93 2T 2.66 2.58
19 438 3.52 3.13 2.90 2.74 2.63 254
20 435 3.40 3.10 2.87 271 2.60 2.51
21 432 3.47 3.07 2.84 2.68 2.h7 249
D9 4.30 3.44 3.05 2.82 2.66 255 246
23 4.28 3.42 3.03 2.80 2.64 253 244
24 4.26 3.40 3.01 2.78 2.62 25T 242
25 4.24 3.38 2.99 2.76 2.60 2.49 240
26 122 3.37 2.98 2.74 2.59 247 2.39
27 421 3.35 2.96 237 257 2.46 237
28 420 3.34 2.95 2.71 2.56 244 236
29 418 3.33 2.93 2.70 2,54 243 2.35
30 417 3.32 292 2.69 2.53 242 2.33
40 4.08 223 2.84 261 245 2.34 2.25
50 4.03 3.18 2.79 2.56 240 2.99 2.20
60 4.00 315 2.76 252 237 2.25 21
70 3.98 3.13 2.74 2.50 2.35 223 2.14
80 3.96 3.1 272 2.48 2.33 2.21 239
100 3.94 3.09 2.70 2.46 2.30 2.19 2.10
150 3.91 3.06 2.67 243 LAPIT 2.16 2.07
200 3.89 3.04 2.65 2.41 2.26 214 2.05
s 3.84 3.00 2.60 237 221 2.09 201
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f® Tublica C1: Grani¢ne vrijednosti za F (P=0.05)

i n-1
nazivnika

n-1 brojnika

R 8 9 10 12 16 20 24
F 1 23900 241.00 24200 24400 246,00 248.00 249.00
2 19.37 19.38 19.40 19.41 1943 19.44 19.45
3 8.84 8.81 8.78 8.74 8.69 8.66 8.64
4 6.04 6.00 5.96 591 5.84 5.80 BT
5] 4.82 4.77 4.74 4,68 460 456 453
6 415 4.10 4.00 4.06 3.92 3.87 3.84
7 3.73 3.68 3.64 357 3.49 3.44 3.41
8 3.44 3.39 3.53 3.28 3.20 3.15 312
9 3.23 3.18 3.14 3.07 2.98 2.94 2.90
10 3.07 3.02 2.98 291 2.82 TTT 274
11 2.95 2.90 2.85 2.79 2.70 2.65 2.61
12 2.85 2.80 275 2.69 2.60 254 2.50
13 277 271 2.67 2.60 251 2.46 242
14 2.70 2.65 2.60 253 2.44 2.39 2.35
15 2.64 2.59 2.5t 248 2.39 2.33 2.29
16 2.59 2.54 2.49 2.42 2.53 2.28 2.24
17 255 2.49 2.45 2.38 2.29 2.23 219
18 251 2.46 2.41 2.34 225 219 215
19 248 2.42 2.38 2, 221 216 2711
20 2.45 2.39 2.35 2.28 218 212 2.08
21 2.42 237 2.32 2.25 2.15 210 205
22 2.40 2.34 2.30 223 213 2.07 2.03
23 237 732 227 2.20 2o I 2.05 2.00
24 2.36 2.30 225 218 2.09 2.03 1.98
25 2.34 2.28 2.24 2.16 2.06 2.01 1.96
26 2.32 2.97 2. 215 2.05 1.99 195
27 2.30 295 2.20 213 2.03 1.97 1.93
28 2.29 2.24 2.19 212 2.02 1.96 1.91
29 2.28 292 218 2.10 2.00 1.94 1.90
30 227 221 216 209 199 193 189
40 2.18 2.12 2.08 2.00 1.90 1.84 1.79
50 2.13 2.07 2.02 1.95 1.85 1.78 1.74
60 210 2.04 1.99 1.92 1.81 175 1.70
70 2.07 2.01 197 1.89 1.79 1.72 1.67
80 2.05 1.99 1.95 1.88 177 1.70 1.65
100 2.03 1.97 1.92 1.85 1.75 1.68 1.63
150 2.00 1.94 1.89 1.82 1.71 1.64 1:59
200 1.98 1.92 1.87 1.80 1.69 1.62 1.5%

.. nastavak o 1.94 1.88 1.83 1.75 1.64 155

T2
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Tablica C1: Graniéne vrijednosti za F (P=0.05)

n-1
nazivnika

n-1 brojnika
30 40 50 60 75 100 =
250.00 251.00 252.00 252.00 253.00 253.00 54 00
1946 1947 1947 1948 1948 1949 1950
8.62 8.59 8.58 8.57 8.57 8.56 853
5.74 572 5.70 5.69 5.68 5.66 5.63
4.50 446 4.44 443 442 440 436
3.81 s 3.75 3.74 372 3.71 367
3.38 3.34 3.32 3.30 3.29 3.28 335
3.08 3.04 3.03 3.00 3.00 298 295
2.86 2.82 2.80 2.79 277 2.76 27
2.70 2.66 2.64 2.62 2.61 239 255
2.7 253 250 249 247 245 24
2.47 2.42 2.40 238 2.36 236 23
2.38 234 252 2.30 2.28 226 22
231 2.27 2.24 2i99 224 219 2
225 2.20 218 2.16 2.15 212 200
2.19 215 213 210 2.09 207 pd
2.15 2,10 2.08 2.06 2.04 202 -+
211 2.06 2.04 2.02 2.00 1.98 o
2.07 2.03 2.00 1.98 1.96 1.94 158
2.04 1.99 1.96 1.95 1.92 1.90 152
2.01 1.96 1.93 1.92 1.89 1.87 151
1.98 1.94 1.91 1.89 1.87 1.84 178
1.96 1.91 1.88 1.86 1.84 1.82 176
1.94 1.89 1.86 1.84 1.82 1.80 73
1.92 1.87 1.84 1.82 1.80 1.77 17
1.90 1.85 1.82 1.80 1.78 1.76 175
1.88 1.84 1.80 1.78 1.76 1.74 167
1.87 1.82 1.78 177 175 1.72 165
1.85 1.80 177 175 1.73 1.71 162
1.84 1.79 1.76 1.74 1.72 1.69 162
1.74 1.69 1.66 1.64 1.61 1.59 15
1.69 1.63 1.60 1.58 1.55 152 144
1.65 1.59 1.56 1.53 1.50 148 135
1.62 1.56 1.53 1.50 147 145 135
1.60 1.54 1.51 1.48 1.45 142 132
1.57 1.51 1.48 145 1.42 1.39 178
1.54 1.47 1.44 1.41 1.37 134 172
152 1.45 1.42 1.39 1.35 122 119
1.46 1.39 1.35 132 1.28 1.24 L
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Tablica C2: Granicne vrijednosti za F (P=0.01)

n-1
nazivnika

100
150
200

n-1 brojnika
1 2 B 4 5 6 7
4052.00 4999.00 5403.00 5625.00 7564.00 5859.00 5928.00
9850 99.00 9917 9925 9930 9933 99.36
3412 3082 2946 2871 2824 2791 27.67
2120 1800 1669 1598 1552 1521 14.98
1626 13.27 1206 1139 1097 1067 10.46
13.74  10.92 9.78 9.15 8.75 8.47 8.26
12.25 9.55 8.45 7.85 7.46 7:19 6.99
11.26 8.65 7.59 7.01 6.63 6.37 6.18
10.56 8.02 6.99 6.42 6.06 5.80 5.61
10.04 7.56 6.55 5.99 5.64 5:39 5.20
9.65 7.20 6.22 5.67 5.32 5.07 489
9.33 6.93 5.95 5.41 5.06 4.82 4.64
9.07 6.70 5.74 5.20 4.86 4.62 4.44
8.86 6.51 5.66 5.04 4.69 4.46 4.28
8.68 6.36 542 4.89 4.56 432 414
8.53 6.23 5.29 4.77 4.44 4.20 4.03
8.40 6.11 5.18 4.67 4.34 4.10 3.93
8.28 6.01 5.09 4.58 425 4.01 3.84
8.18 5.93 5.01 4.50 4.17 3.94 3.76
8.10 5.85 4.94 443 4.10 3.87 3.70
8.02 5.78 4.87 4.37 4.04 3.81 3.64
7.94 5.72 4.82 4.31 3.99 3.76 3.59
7.88 5.66 4.76 4.26 3.94 371 3.54
7.82 5.61 4.72 4.22 3.90 3.67 3.50
777 5.57 4.68 418 3.86 3.63 3.46
7.72 5,53 4.64 4.14 3.82 3.59 3.42
7.68 5.49 4.60 4.11 3.78 3.56 3.39
7.64 5.45 4.57 4.07 3.75 3.58 3.36
7.60 542 4.54 4.04 373 3.50 3.33
7.56 539 4.51 4.02 3.70 3.47 3.30
i) 5.18 431 3.83 3,51 3.29 312,
217 5.06 4.20 B2 341 3.18 3.02
7.08 498 413 3.65 3.34 3:12 2.95
7.01 492 4.08 3.60 3.29 3.07 291
6.96 4.88 4.04 3.56 3.25 3.04 2.87
6.90 482 3.98 3.51 3.20 299 2.82
6.81 4.75 5.91 3.44 3.14 292 2.76
6.76 471 3.88 3.41 311 2.90 2.73
6.63 4.60 3.78 3.32 3.02 2.80 2.64
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f® Tablica €2: Graniéne vrijednosti za F (P=0.01)
P
/— n-1 n-1 brojnika
nalvnia g 9 0 12 16 20 4
r 1 5982.00 6062.00 6056.00 6106.00 6169.00 6209.00 6235.00
2 9936 9939 9940 9942 9944 9945 9946
3 2749 2734 2723 2705 26.83 26.69 26.60
4 1480 14.66 1455 1437 1415 14.02 1393
5 10.29 10.16  10.05 9.89 9.68 9.55 947
6 8.10 7.98 787 7.72 7.52 7.40 7ol
7 6.84 6.72 6.62 6.47 6.27 6.16 6.07
8 6.03 591 5.81 5.67 5.48 5.36 5.28
9 547 535 5.26 531 492 4.81 4,73
10 5.06 494 485 4.71 4.52 440 4.33
TE 4,74 4.63 4.54 4.40 421 4.10 4.02
12 4.50 4.39 4.30 4.16 3.98 5.86 3.78
13 4.30 419 410 3.96 3.78 3.66 3.59
14 414 4.03 3.94 3.80 3.62 3.50 343
15 4.00 3.89 3.80 3.67 3.48 3.37 3.29
16 3.89 3.78 3.69 255 337 3.26 3.18
17 3.79 3.68 3.59 3.45 3.27 3.16 3.08
18 371 3.60 3.51 337 3.19 3.08 3.00
19 3.63 352 343 3.30 3.12 3.00 2.92
20 356 346 337 325 3.05 2.94 2.86
21 3.51 3.40 3.31 317 299 2.88 2.80
22 3.45 3.36 3.26 312 294 2.83 2.75
23 341 3.30 321 3.07 2.89 2.78 2.70
24 3.36 3.26 317 3.03 2.85 2.74 2.66
25 3.32 322 3.13 299 2.81 2.70 2.62
26 3.29 3.18 3.09 2.96 277 2.66 2.58
27 3.26 3.15 3.06 293 274 2.63 255
28 3.23 312 3.03 2.90 271 2.60 252
29 320 3.09 3.00 287 2.68 2,87 2.49
30 317 3.07 2.98 2.84 2.66 2.55 247
40 299 2.89 2.80 2.66 249 237 2.29
50 2.88 2.78 2.70 2.56 239 2.26 2.18
60 282 2.72 2.63 2.50 282 2.20 212
70 2.77 2.67 259 245 2.28 215 2.07
80 274 2.64 2.55 241 224 B | 2.03
100 2.69 2.59 251 236 2.19 2.06 1.98
150 2.62 253 244 2.30 212 2.00 1.91
200 2.60 250 241 228 2.09 1.97 1.88
... nastavak o 2.5 2.41 232 2.18 1.99 1.88 1.79
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e Tablica C2: Graniéne vrijednosti za F (P=0.01)

s n-1
nazivnika

n-1 brojnika

o0

v

ool [ o Ul = W RN =

11
12
13
14
15

16
17
18
19
20

21
22
23
24
25

26
27
28
29
30

40
50
60
70
80

100
150

200
.. nastavak o0

99.50
26.12
13.46

9.02

6.88
5.65
4.86
431
3.91

3.60
3.36
3.16
3.00
2.87

275
2.65
257
249
242

2.36
231
2.26
221
217

215
210
2.06
2.03
2.01

1.80
1.68
1.60
1.53
1.49

1.43
133
1.28

30 40 50 60 75 100
6261.00 6287.00 6302.00 6313.00 6323.00 6334.00 6366.00
9947 9947 9948 9948 9949 9949
2650 2641 2635 2632 2627 2623
13.84 13.74 1369 1365 1361 1357
9.38 9.29 9.24 9.20 917 913
7.23 7.14 7.09 7.06 7.02 699
5:99 591 5.85 5.62 5.78 575
5.20 512 5.06 5.03 5.00 496
4.65 4.57 4,51 4.48 445 441
4.25 4.16 412 4.08 4.05 4.01
3.94 3.86 3.80 3.78 3.74 3.70
3.70 3.62 3.56 3.54 349 3.46
3.51 342 3.37 3.34 3.30 EWL
3.35 3.27 3.2 3.18 3.14 311
3.21 313 3.07 3.05 3.00 2.97
3.10 3.02 2.96 2.93 2.89 2.86
3.00 292 2.86 2.83 279 276
291 2.84 2.78 2.75 2.71 2.68
2.84 2.76 2.70 2.67 2.63 2.60
2.78 2.69 2.63 261 2.56 258
2,52 2.64 2.58 2.55 2.51 247
2.67 2.58 2.53 2.50 246 242
2.62 254 2.48 2.45 241 237
2.58 249 2.44 2.40 2.36 2.33
2.54 245 2.40 2.36 2.32 2.29
2.50 242 2.36 2.33 2.28 225
247 2.38 2.33 2.29 2.25 220
2.44 2.38 2.30 2.26 2.22 218
241 2.32 227 223 219 215
2:59 2.30 224 221 216 2.13
2.20 211 2.05 2.02 1.97 1.94
2.10 2.00 1.94 1.91 1.86 1.82
2.03 1.94 1.687 1.64 1.79 1.74
1.98 1.88 1.82 1.79 1.74 1.69
1.94 1.84 1.78 1.74 1.70 1.65
1.89 1.79 1.73 169 l.64 1.59
1.83 1.72 1.66 1.62 1.56 1.51
1.79 1.69 1.62 1.58 1.53 1.48
1.70 1.59 1.52 1.47 1.41 1.36

1.00




