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v DIZAJN EKSPERIMENATA , S primjenom u poljoprivredi" Jerko Gunjaca

Predgovor

Ova je knjiga prvenstveno zamisljena kao udZzbenik za studente SveuciliSta u Zagrebu Agro-
nomskog fakulteta. Zbog toga i veéina primjera koji se pojavljuju u knjizi dolazi iz istraZivanja
u poljoprivredi, Sto je i naglaSeno podnaslovom ,,S primjenom u poljoprivredi”. Kako su na-
Cela eksperimentiranja univerzalna, a opisani dizajni koriste se i u drugim znanstvenim po-
drucjima, knjiga bi mogla biti korisna i studentima drugih fakulteta (prvenstveno studentima
ostalih fakulteta iz podrucja biotehnickih znanosti). Konacno, nadam se da ¢e korisno posluzi-
ti i kolegama — agronomima ¢Ciji djelokrug rada ukljucuje i postavljanje pokusa u sklopu znan-
stvenih istraZivanja.

Kratka povijest...

Biometrika i dizajn eksperimenata na Gospodarsko-Sumarskom fakultetu u Zagrebu postaju
nastavne teme ubrzo nakon njegovog osnutka 1919. godine. Za to najvece zasluge ima aka-
demik Alois Tavcar, autor knjiga Variaciona statistika u eksperimentalnoj poljoprivredi (1929)
i Biometrika u poljoprivredi (1946). Osamdesetih godina proslog stoljeéa, u vrijeme kada
sam postao student Fakulteta poljoprivrednih znano-
sti u Zagrebu, teme biometrike i dizajna eksperime-
nata bile su objedinjene u predmetu Planiranje i stati-
sticka analiza pokusa. U iduéem desetljeéu, upravo na
tom predmetu, postao sam asistent profesorice Dur-
dice Vasilj na Agronomskom fakultetu u Zagrebu (fa-
kultet je ostao isti, promijenilo se samo ime). Ubrzo
je i predmet promijenio ime u Biometrika i planiranje
pokusa u bilinogojstvu, a istoimeni udzbenik koji je
profesorica Vasilj objavila 2000. godine i dalje se ko-
risti u nastavi. Nakon tzv. ,Bolonjske reforme” pred-
met je podijeljen u dvije zasebne cjeline: Osnove bio-
metrike i Eksperimentalni dizajn. Preuzevsi ovaj drugi,
nastojao sam osuvremeniti njegov sadrzaj dopunja-

vanjem postojecih i uklju¢ivanjem nekih novih cjeli-
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na, Sto je na kraju i rezultiralo pisanjem ove knjige.
Tijekom pisanja koristio sam veliki broj literaturnih
izvora koji su navedeni na popisu literature, ali znat-
no ceScée od ostalih Biometriku i planiranje pokusa u
bilinogojstvu kao temeljni predlozak i Design of Expe-
riments Roberta Kuehla kao izvor za nadopunjavanje

i osuvremenjivanje.

Nekoliko statistickih pitanja

Ocekivano predznanje potrebno za praéenje predme-
ta Eksperimentalni dizajn ukljucuje statisticke metode
kao Sto su t-test, analiza varijance i regresija. Poglavlje
Osnovne statisticke metode i modeli ipak sadrZi osvrt
u kojem se ove metode promatraju u nesto drugaci-

jem kontekstu od onog u kojem su prikazane u sklopu predmeta Osnove biometrike.

Prije nego Sto je nastupilo vrijeme Siroke dostupnosti osobnih racunala, standardni nacin izvo-

denja statistickih testova podrazumijevao je usporedivanje izracunatih testnih statistika s nji-

hovim grani¢nim vrijednostima ocitavanim iz tablica

koje su zbog toga bile obavezan dodatak svakog udzbe-

nika iz statistike. Danas je provodenje statisticke analize

bez primjene rac¢unala skoro nezamisliv zadatak, a stan-

dardni ispis rezultata u statistickim programima umje-

sto grani¢nih vrijednosti ukljucuje p-vrijednosti testnih

statistika, odnosno njihove pripadajuée vjerojatnosti

(probability). lako su zato statisticke tablice uglavhom

postale suviSne, u nastavi temeljnih predmeta iz stati-

stike joS se uvijek prakticira provodenje testova uz nji-

hovo koristenje. Iz tog su razloga (zbog kontinuiteta) u

ovoj knjizi u pocetnim primjerima prikazane grani¢ne

vrijednosti oCitane iz statistickih tablica, a u svim osta-

lim primjerima p-vrijednosti. Bez obzira na to, smatrao
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sam da u dodatak knjizi nije potrebno uvrstavati statisti¢ke tablice: osim Sto su lako dostupne
putem interneta, mogu se vrlo lako rekonstruirati u svakom ra¢unalnom programu za tabli¢no
racunanje koji pruza mogucnost primjene statistickih funkcija.

Rezultati statistickih analiza u knjigama o dizajnu eksperimenata cCesto su prikazani kao ispisi
analiza provedenih koristenjem nekog statistickog programa. Pored ispisa rezultata ponekad
je priloZzen i kod koji je koristen za provodenje analize. Ipak sam odustao od takvog pristupa
sjetivsi se koliko sam puta morao mijenjati nastavne materijale, jer je izlaskom nove verzije
programa kod koji sam do tada koristio prestao biti funkcionalan. Knjiga ¢e biti izdana i u ti-
skanom obliku, pa takve izmjene necée biti moguce. Statisticka analiza svih primjera u knjizi
provedena je u programskom okruzenju R, a vrlo sli¢ni primjeri s detaljnim objasnjenjem pri-
mijenjenog koda objavljeni su u popratnom priruc¢niku (Dizajn eksperimenata s primjenom u
poljoprivredi — Priru¢nik s primjerima u R-u). Priru¢nik je objavljen samo u elektronskom izda-
nju pa ¢e u njemu biti lakSe provesti sve potrebne izmjene, a slobodno je dostupan na mrez-
nim stranicama Fakulteta, odnosno Centralne agronomske knjiznice (CAK).
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Zahvale

Najteze se zahvaliti onima kojih viSe nema medu nama, profesorici Burdici Vasilj, profesoru
Miroslavu Kapsu i gospodi Kruni Cermak-Horbec. Profesorica Vasilj mi je ostavila u nasljede
predmet i udzbenik, koji predstavljaju temelj na kojem je nastala ova knjiga. Miroslava sam
uvijek doZivljavao kao prijatelja i mentora, a njegova recenzija ranije objavljenog popratnog
priru¢nika izuzetno mi je pomogla i pri koncipiranju i pisanju nekih vaznih dijelova knjige. U ra-
nom razdoblju hrvatske samostalnosti gospoda Cermak-Horbec imala je nezamjenjivu ulogu
u uspostavljanju sustava sortnih pokusa, a posebno sam joj zahvalan za ishodenje potrebnih
dozvola za koriStenje podataka iz sortnih pokusa.

Prvu verziju rukopisa bez tablica, slika i ostalih priloga, te s dva nedovrsena poglavlja sastav-
ljao sam od 2013. — 2014. godine kada sam koristio slobodnu akademsku godinu, stoga se
zahvaljujem Fakultetskom vije¢u koje mi je to odobrilo. Ta se prva verzija (kao i sve kasnije)
izravno temeljila na nastavnim materijalima za predmet Eksperimentalni dizajn u cijoj su mi
izradi dragocjenu pomo¢ pruzili moji najblizih suradnici: Marija Pecina i Toni Safner. Posebnu
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Slijeva nadesno: M. Pecina,
K. Cermak-Horbec, J. Gunjaéa, D. Vasilj

zahvalu takoder dugujem Emlynu Williamsu, nakon ¢ijeg sam niza vrlo inspirativnih predava-
nja sasvim promijenio nacin razmisljanja o dizajnu eksperimenata. Ideje za neka od rjesenja
koja sam primijenio, dobio sam recenzirajuéi knjigu Pokusi u poljoprivredi koju je zajedno sa
svojim suradnicima napisala kolegica Zrinka Knezovic.

Svi primjeri u knjizi izvedeni su iz istraZivanja na kojima sam suradivao s kolegama Zlatkom Ja-
njeciéem, Vesnom Zidovec, Sanjom Slunjski, Borisom Lazarevi¢em, Daliborom Ballianom, Mir-
kom Juki¢em, Ivicom Buhini¢ekom, Hrvojem Sar¢evicem, Miroslavom Bukanom, kao i kolega-
ma iz Zavoda za vinogradarstvo i vinarstvo i Zavoda za sjemenarstvo. Takoder se zahvaljujem i
kolegama iz Centra za sjemenarstvo i rasadnicarstvo, a posebno Marini Zorié.

Posebne zasluge za izgled konacne verzije knjige pripadaju recenzenticama, na temelju cijih
sam savjeta i komentara potpuno preoblikovao drugo poglavlje, te unio niz ispravaka i dopu-
na u ostala poglavlja.
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Gornji red, slijeva nadesno: B. Dalbelo Basi¢, D. Simi¢,
V. Hljuz Dobri¢, A. Jazbec, M. Pecina, R. Caput-Jogunica; donji red,
slijeva nadesno: M. Kaps, J. Gunjaéa, Z. Satovié

Za kraj uvijek ostaje ono najvaZnije: zahvala mojoj obitelji koja je morala podnositi sve one da-
ne i sate tijekom kojih sam bio ,tijelom prisutan, a duhom odsutan”.
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DIZAJN EKSPERIMENATA s primjenom u poljoprivredi Jerko Gunjaca

Uvod u eksperimentiranje

Pokus ili eksperiment Cesto je kljuéni element znanstvenog istrazivanja, iako ne mora nuzno bi-
ti njegov neizostavan sastavni dio. Temelj je svakog znanstvenog istraZivanja jedna ili vise pret-
postavki (hipoteza), Cija se vjerodostojnost istrazuje, te zaklju¢no potvrduje ili opovrgava. Vje-
rodostojnost pretpostavki moZze se ispitati na viSe nacina, a jedan je od njih provodenje pokusa.
U nacelu, pokus se provodi tako da se na razli¢itim pokusnim jedinicama primjenjuju razli¢ite
razine jednog ili vise faktora za koje se pretpostavlja da imaju utjecaj na neko svojstvo ili vise
svojstava tih pokusnih jedinica; proucavanje tog utjecaja je i cilj samog istrazivanja. Osim pri-
mijenjenih faktora, na promatrano svojstvo moZze utjecati jos i niz drugih faktora koji se nalaze
izvan kontrole istrazivaca. Radi provjere postavljenih hipoteza nuzno je usporediti u¢inke razina
primijenjenog faktora na promatrano svojstvo, a prethodno je, naravno, potrebno $to tocnije
procijeniti te ucinke. Zbog djelovanja faktora izvan kontrole istrazivaca procjene ucinaka razina
primijenjenog faktora nisu nepristrane; usporedbom procjena ucinaka otkriva se njihova razli-
ka koja je veéa ili manja nego $to bi stvarno trebala biti. Sto je ja¢i utjecaj faktora izvan kontro-
le istraZivaca, to ¢e udaljenija biti procijenjena razlika ucinaka razina primijenjenog faktora od
njene stvarne vrijednosti; s jedne strane ona moZe biti viSekratno veca nego Sto bi trebala biti,
a s druge strane moze potpuno nestati ili ¢ak imati suprotan predznak. Djelovanje faktora izvan
kontrole istrazivaca, dakle, predstavlja ,,smetnju”, odnosno , pogresku”, jer rezultira pogresnim
procjenama ucinaka razina primijenjenih faktora. Stoga je uloga dizajna pokusa sljedeca: sto je
vise moguce smanijiti pogresku, odnosno ublaziti utjecaj faktora izvan kontrole istrazivaca, kako
bi se postigla sto nepristranija procjena ucinaka razina primijenjenog faktora.

1.1 Nacela eksperimentiranja

NajzasluZnija je osoba za suvremenu koncepciju planiranja pokusa Sir Ronald A. Fisher (1890-
1962). Nakon zavrSetka Skolovanja Fisher se bavio razli¢itim poslovima, a slobodno je vrijeme
posvecivao svojim znanstvenim interesima za genetiku i statistiku. Objavio je nekoliko zapazenih
znanstvenih radova, na temelju ¢ega su mu istovremeno ponudene dvije moguénosti zaposlja-
vanja na radnom mjestu statisti¢ara. Jedna je od ponuda bio posao u Galtonovom laboratoriju
pod vodstvom Karla Pearsona, a druga, posao na eksperimentalnoj stanici Rothamsted ¢iji je rav-
natelj bio Sir John Russell. Procijenivsi da ¢e tamo imati znatno vise slobode u istrazivackom radu,
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prihvatio je ponudu za posao u Rotham-

stedu. Prvobitna Russellova ideja

bila je da Fisher ponovno analizira po-

datke prikupljene u poljskim pokusi-

ma u Rothamstedu tijekom proteklih

75 godina, primjenjuju¢i ,,moderne

statisticke metode”. Fisher time bas ni-

je bio odusevljen, te je kasnije taj za-

datak zlobno usporedio s ,grabljanjem

po gomili blata”. Umjesto toga, dobivsi

potpunu slobodu koju je i prizeljkivao,

razvijao je nove metode dizajna i stati-

sticke analize pokusa rjeSavajuéi mnoge

konkretne probleme s kojima su se su-

sretali istrazivaci u Rothamstedu. Ideje

steCene na temelju iskustva visegodis-

njeg rada u Rothamstedu sabrao je u

dvije knjige koje predstavljaju temeljne

reference na podrucju dizajna ekspe-

rimenata: Statistical Principles for Re-  Sie Ltk ttes St Ronald & Fshr Wil . Cochrn
search Workers (1925) i The Design of vecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.en.
Experiments (1935). U njima je definirao osnovna nacela eksperimentiranja: ponavljanje (repli-
cation), slu€ajan raspored (randomization) i lokalnu kontrolu (/local control). Prema tim naceli-
ma svaka od razina faktora mora se primijeniti na vise od jedne pokusne jedinice (ponavljanje),
pri ¢emu njihovo rasporedivanje na pokusne jedinice mora biti slu¢ajno (randomizacija), sto za-
jedno s uvodenjem odgovarajucih elemenata dizajna (lokalna kontrola) osigurava toc¢niju pro-
cjenu ucinaka razina primijenjenog faktora, ali i pogreske.

1.2 Osnovni pojmovi u eksperimentiranju

U uvodnom se dijelu ovog poglavlja u definiciji pokusa navode razine faktora ciji se utjecaj na
pokusne jedinice istraZzuje, a one se u tom kontekstu nazivaju tretiranja ili clanovi pokusa. Ta-
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koder se mogu definirati kao ,,od istraziva¢a nametnuti zahvati ¢iji se ucinci prate i vrednuju u
pokusu” (Vasilj, 2000). Moguci su primjeri eksperimenata u poljoprivredi istraZivanje utjecaja
razli¢itih gnojiva na visinu biljaka pSenice, ili utjecaja razli¢itih hranidbenih smjesa na prirast
svinja, ili utjecaja razlicitih insekticida na suzbijanje stetnika... Istovremeno se u jednom poku-
su moze istrazivati utjecaj jednog ili viSe faktora na promatrano svojstvo, ¢emu je posveéeno
poglavlje VisSefaktorski pokusi. Vecina primjera koji ¢e se koristiti u ovoj knjizi zasniva se na
poljskim pokusima, odnosno pokusima s kultiviranim biljnim vrstama koji se provode u poku-
snom polju. Kako bi pokus pruZio sto pouzdanije zakljucke o razlikama izmedu primijenjenih
tretiranja, pokusno polje trebalo bi biti Sto je viSe moguée homogeno, u smislu da bi uvjeti za
rast i razvoj biljaka koji u njemu vladaju trebali biti Sto ujednaceniji. Ukoliko se ustanovi da su
uvjeti izrazito neujednaceni, potrebno je provesti sve agrotehnicke (meliorativne) zahvate ka-
ko bi se Sto je visSe moguce smanjila heterogenost pokusnog polja. Na Slici 1.2 prikazan je dio
pokusnog polja pokusalista ,,Maksimir” SveuciliSta u Zagrebu Agronomskog fakulteta, na ko-
jem je postavljen jedan pokus.

Slika 1.2 Pokus postavljen na pokusali$tu ,Maksimir”.
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Osnovna parcela

V v

Izolacijski pojas

Izolacijski pojas

Slika 1.3 Osnovne parcele, tretiranja i izolacijski pojas.

Veli¢ina pokusne jedinice ovisi o cilju pokusa i nizu drugih ¢imbenika, pa moZe varirati od situa-
cije da je predstavlja samo jedna jedinka do situacije da podrazumijeva skupinu jedinki koja se
moZze sastojati od nekoliko stotina (ili ¢ak i od nekoliko tisuca) jedinki. Ono $to jednu pokusnu je-
dinicu Cini razli¢itom od susjednih pokusnih jedinica razli¢ita su tretiranja koja su na njima primi-
jenjena, dok su sve jedinke iste pokusne jedinice tretirane istim tretiranjem. Osnovna pokusna

jedinica pokusnog polja naziva se osnovna parcela. Na Slici 1.3 (uvecani dio Slike 1.2) crvenom

je bojom oznacena jedna od osnovnih parcela u pokusu. Na toj je parceli primijenjeno tretiranje

broj 11., jedno od trideset tretiranja Ciji se uinak istrazivao u ovom pokusu. lzduzene pravokut-
ne parcele poput ovih koje su prikazane na slici karakteristicne su za pokuse sa Zitaricama. Na nji-
ma, na vrlo maloj povrsini od svega nekoliko m?, moZze rasti i nekoliko stotina biljaka. Na svim tim

biljkama primijenjeno je isto tretiranje, te se za cjelokupnu parcelu iskazuje jedinstvena vrijed-
nost promatranog svojstva, koja predstavlja prosjecnu vrijednost ili zbroj prikupljenih podataka

za sve biljke ili skupinu odabranih biljaka s te parcele (1 osnovna parcela = 1 opazanje).
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Zbog mogudeg utjecaja tretiranja sa susjedne parcele na rubne
biljke (,,rubni efekt”), ¢esto se umjesto cjelokupne osnovne par-
cele opazanje/podatak prikuplja samo s unutarnjeg dijela osnov-
ne parcele, koji se naziva obracunska parcela (Slika 1.4).

Kao $to je ved ranije navedeno, niz faktora izvan kontrole istrazi-
vata mozZe uzrokovati pristranost procjena ucinaka tretiranja. U
poljskim pokusima to mogu biti heterogenost tla, variranje mi-
kroklimatskih prilika u razli¢itim dijelovima pokusnog polja, do-

Osnovna parcela

stupnost vode u tlu... Zbog djelovanja tih faktora svaka procje-
na ucinka tretiranja optereéena je odredenom pogreskom, a te
se pogreske mogu smanjiti pridrzavanjem nacela eksperimen-
tiranja opisanih u prethodnom potpoglavlju. Pogreska se moze
procijeniti na temelju usporedbe pokusnih jedinica na kojima je
primijenjeno isto tretiranje (nacelo ponavljanja), a primjenom
nacela slu¢ajnog rasporedivanja izbjegava se preklapanje ucina-
ka tretiranja i pogreske (confounding), zbog kojeg te ucinke nije
moguce razluciti.

Jedan je od nacina primjene nacela lokalne kontrole podjela po-
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kusa u skupine pokusnih jedinica, odnosno blokove. Oni mogu
sadrzavati sva tretiranja pa se nazivaju potpunim blokovima ili

samo dio tretiranja te se nazivaju nepotpunim blokovima. Osim
Sto sadrZe sva tretiranja, za potpune blokove najcesce vrijedi i slika 1.4 Osnovna
pravilo da se svako tretiranje u njima pojavljuje samo jednom, | obratunska parcela.
odnosno da je primijenjeno na samo jednoj pokusnoj jedinici unutar istog bloka. U tom se
kontekstu za potpune blokove jo$ koristi i naziv ponavljanja ili repeticije (u uzem smislu, u
odnosu na istoimeno nacelo eksperimentiranja). Na Slici 1.5 prikazani su potpuni i nepotpuni
blokovi u pokusu sa Slike 1.2. Punom crtom oznacen je prvi od pet potpunih blokova, a ispreki-
danom crtom podjela ¢etvrtog potpunog bloka na tri nepotpuna bloka. Dogovorno se za ozna-
¢avanje potpunih blokova koriste rimski, a za oznac¢avanje nepotpunih blokova arapski brojevi

(iako postoje i drugacija prakti¢na rjeSenja). Potpuni blok (repeticija) sastoji se od 30 osnovnih
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parcela jer u njemu moraju biti primijenjena sva tretiranja, a svaki se nepotpuni blok sastoji
od 10 parcela pa se u njemu moZze primijeniti samo trecina svih tretiranja. Dizajnima u kojima
se pojavljuju samo potpuni blokovi bit ée posveéeno poglavlje Dizajni s potpunim blokovima,
a dizajnima u kojima se pojavljuju i nepotpuni blokovi bit ¢e posve¢eno poglavlje Dizajni s ne-
potpunim blokovima. Dizajni u kojima se nepotpuni blokovi mogu kombinirati tako da tvore
potpune blokove (poput ovog na Slici 1.5) nazivaju se rjesivim dizajnima (resolvable design),
a dizajni u kojima se pojavljuju iskljuéivo nepotpuni blokovi nazivaju se nerjesivim dizajnima
(non-resolvable design).

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1112 13 1415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 I 27 28 29 30

Potpuniiblolk 1

I
1 2 V'3

Nepotpunitblokevi Vi

Slika 1.5 Potpuni i nepotpuni blokovi.

Radi procjena ucinaka tretiranja i pogreske provodi se statisticka analiza podataka pokusa.
U strukturi modela koji se koriste u statistickoj analizi mogu se razlikovati struktura tretira-
nja (treatment structure) i struktura dizajna (design structure). Struktura tretiranja obuhvacda
sve ucinke tretiranja; u jednofaktorskim pokusima to je samo jedan jedinstveni ucinak, a u
visSefaktorskim pokusima moze postati vrlo kompleksna — o tome ¢e se raspravljati u poglav-
lju Visefaktorski pokusi. Struktura dizajna odnosi se na sve elemente dizajna, odnosno nji-
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hove ucinke (potpuni i nepotpuni blokovi), a o njoj ¢e se raspravljati u poglavljima Dizajni s
potpunim blokovima i Dizajni s nepotpunim blokovima. lako su u nac¢elu medusobno neo-
visne, postoji i poseban tip dizajna u kojem se struktura tretiranja i struktura dizajna isprepli-
¢u; njemu je posveceno poglavlje Dizajni s razdijeljenim parcelama. Osnovnim statistickim
metodama i nacelima modeliranja posveéeno je iduée poglavlje Osnovne statisticke meto-
de i modeli.



Osnovne statisticke metode i modeli

Osnovne statisticke metode i modeli

Statisti¢ki su modeli matematicki modeli kojima se nastoji opisati i predvidjeti kretanje vri-
jednosti nekog svojstva kao funkcije jednog ili vise faktora koji mogu utjecati na to svojstvo.
Analizirano svojstvo predstavlja zavisnu varijablu, a faktori koji na njega utje€u prediktore ili
nezavisne varijable. Modeli u pravilu predstavljaju krajnje pojednostavljenje stvarnosti, jer
od niza faktora koji mogu utjecati na neko svojstvo nastoje izdvojiti one ¢Ciji je utjecaj toliko
jak da dovoljno dobro mogu predvidjeti kretanje vrijednosti analiziranog svojstva. To nace-
lo najbolje opisuje aforizam Georgea Boxa (1979): ,,Svi modeli su pogresni, ali neki su kori-
sni” (all models are wrong but some are useful). Bududéi da je neku pojavu moguce objasni-
ti nizom razli¢itih modela, jedan je od ciljeva statisticke analize otkriti koji se od njih moze
smatrati najpogodnijim. Osim najbolje ucinkovitosti predvidanja, najpogodniji model mora
zadovoljiti i kriterij jednostavnosti, slijedeéi nacelo poznato pod nazivom ,,Ockhamova os-
trica”. Prema tom nacelu koje je postavio William od Ockhama, engleski skolasticki filozof
iz 14. stolje¢a, od dva modela priblizno jednake ucinkovitosti treba odabrati onaj koji je jed-
nostavniji. Bez obzira na razinu sloZenosti dizajna predstavljenih u ovoj knjizi, statisticka se
analiza za svaki od njih provodi primjenom linearnih modela, od kojih je najjednostavniji
model jednosmjerne analize varijance.

2.1 Model jednosmjerne analize varijance

lako je analiza varijance metoda ¢ija se primjena moZe temeljiti na nizu razli¢itih statistickih
modela, primarno je osmisljena kao metoda analize varijabilnosti neke kontinuirane varijable
Ciji se podaci mogu stratificirati u vise razli¢itih uzoraka. Svaki uzorak predstavlja skupinu jedin-
ki (pokusnih jedinica) na koje je primijenjeno jedno od tretiranja, pri ¢emu se tretiranja mogu
prikazati kao razli¢ite vrijednosti neke kategorijske varijable. Prema tome se analiza varijance
u tom primarnom obliku, koji se naziva jednosmjerna (one-way) analiza varijance, moZze defi-
nirati i kao metoda kojom se vrijednosti jedne (kontinuirane) varijable pokusavaju predvidje-
ti na temelju vrijednosti druge (kategorijske) varijable. Osnovni je cilj istrazivanja utvrditi po-
stoje li razlike izmedu tretiranja, odnosno postoje li izmedu uzoraka razlike u vrijednostima
analiziranog svojstva (kontinuirane varijable)? Statisticki modeli pretpostavljaju da svaki uzorak
predstavlja neku zamisljenu populaciju, pa se navedeno istrazivacko pitanje moze pretvoriti u
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statisticko pitanje: predstavljaju li uzorci zaista razlicite populacije, ili su svi izvuceni iz iste po-
pulacije?

Postavljeno statisticko pitanje temelji se na dvije suprotstavljene hipoteze:

1. svi uzorci predstavljaju istu populaciju, pa se medusobno ne bi trebali razlikovati —
H, (nulta hipoteza),

2. barem jedan od uzoraka predstavlja neku drugu populaciju, pa se prema tome uzor-
ci razlikuju — H, (alternativna hipoteza).

Svaka od hipoteza temelji se na razli¢itom linearnom statistickom modelu, pa je odgovor na sta-
tisticko pitanje odabir modela koji bolje objasnjava varijabilnost zavisne (kontinuirane) varija-
ble. Vrijednosti zavisne varijable (podatci) prikupljene su u pokusu u kojem je svako od t tretira-
nja primijenjeno na uzorku koji se sastojao od r pokusnih jedinica (radi jednostavnosti, u nacelu
veli¢ine uzoraka ne moraju biti jednake —r, # r, # r_...). U modelu koji pretpostavlja da uzorci
predstavljaju razli¢ite populacije koje su normalno distribuirane s razlicitim prosjecima (u,, u,,
M, ...), svako se opazanje moze izraziti kao zbroj prosjeka populacije kojoj pripada i eksperimen-
talne pogreske ili reziduala (odstupanja opaZanja od prosjeka populacije kojoj pripada):

Yij = Ui t & (2.1)

gdje je Y; J-to opaZanje u i-tom uzorku, . prosjek i-te populacije, a g rezidual tog opazanja. Ta-
koder se pretpostavlja da je varijanca reziduala 07 ista za sve populacije tretiranja (pretpostav-
ka o homogenosti varijanci). Model ( 2.1 ) predstavlja puni model (full model) jednosmjerne
analize varijance, a reducirani model temelji se na pretpostavci da su svi uzorci izvuceni iz iste
populacije s prosjecnom vrijednos¢u u i varijancom ¢2. Prema reduciranom modelu (reduced
model), svako se opaZanje moze izraziti kao zbroj prosjeka populacije i pogreske ili reziduala:

Yij = Kt &;j (2.2)

Slika 2.1 ilustrira puni i reducirani model jednosmjerne analize varijance za zamisljeni pokus s

Cetiri tretiranja. U oba se modela pojavljuju parametri ¢ije su vrijednosti nepoznate (prosjeci
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populacija, odnosno prosjek populacije), pa ih je potrebno procijeniti. Za procjenu parame-
tara linearnog modela najc¢esce se koristi metoda najmanjih kvadrata, odnosno metoda koja
rezultira procjenama prosjeka populacija u odnosu na koje je suma kvadrata odstupanja naj-
manja.

M, M, M M, M

Slika 2.1 Puni i reducirani model jednosmjerne analize varijance.

Primjer 2.1

Radi objasnjenja modela jednosmjerne analize varijance kreiran je jednostavan primjer s tri
uzorka prikazan u Tablici 2.1. Primjer je apstraktan, jer mu je primarna svrha objasnjenje mo-
dela, pa je izostavljen bilo kakav opis varijabli. Radi pojednostavljenja prikaza svi su podatci
zaokruZeni na cijele brojeve. U svakom su od uzoraka pokusne jedinice tretirane jednim od
tretiranja: A, Bili C.

Tablica 2.1 Primjer ABC. A B C Ukupno
18 17 10
12 19 6
16 15 7
13 18 11
14 16 12
17 21 8
15 20 9
y 15 18 9 14
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U punom modelu ( 2.1 ) reziduali predstavljaju odstupanja opaZzanja od prosjeka populacije
tretiranja:

€j = Yij — Wi

Ta odstupanja nije mogucde izraCunati nego samo procijeniti, na taj nacin da se umjesto nepo-

znate vrijednosti m, koristi njena procjena:
&y =Yij—
Suma kvadrata odstupanja od prosjeka za puni model prema tome je jednaka:
t r t r
_ a2 _ A )2
SSrm —zzfij —ZZ()’U—M) (2.3)
i=1 j=1 i=1 j=1

Primjenom diferencijalnog racuna i rjeSavanjem niza normalnih jednadzbi otkriva se da je pro-
cjenitelj koji minimalizira sumu kvadrata SS,  aritmeticka sredina uzorka:

r
. 1 _
Ui = ;Z Yij = Y.
j=1

U pravilu se u oznakama aritmetickih sredina indeksi koji oznacavaju podatke koji su zbrojeni
zamjenjuju tockama (zbog toga je u oznaci aritmeticke sredine uzorka indeks j zamijenjen toc-
kom). Suma kvadrata odstupanja za puni se model prema tome moZe procijeniti na uvrstava-
njem ovog procjenitelja u prethodni izraz:

t r
_\2
SSrkm = z Z(yij —-¥) (2.4)
i=1 j=1
U Primjeru 2.1 procjenitelji sredina populacija su aritmeticke sredine uzoraka A, B i C:

Ya=15,y5=18; yc =9
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Odstupanja od punog modela u Primjeru 2.1 prikazana su u Slici 2.2. Suma kvadrata odstupa-
nja jednaka je:

Tablica 2.2 Odstupanja u punom modelu za Primjer 2.1.

Podatci (y/./.) Procjene prosjeka Odstupanja podataka

populacija tretiranja (Y,) od procjena (8,].)
A B C A B C A B C
18 17 10 15 18 9 3 -1 1
12 19 6 -3 1 -3
16 15 7 1 -3 2
13 18 11 -2 0 2
14 16 12 -1 -2 3
17 21 8 2 3 -1
15 20 9 15 18 9 0 2 0

Procjenitelj prosjeka populacija u reduciranom modelu dobiven metodom najmanjih kvadrata
aritmeticka je sredina svih podataka:

t T

, 1 _
ll=t_—r22yij = ).

i=1j=1

a procjena sume kvadrata odstupanja jednaka je:
t r
N2
SSrmM = Z Z(yij - y__) (2.5)
i=1 j=1

U Primjeru 2.1 procjenitelj sredine populacije ukupna je aritmetic¢ka sredina:

y =14
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Suma kvadrata odstupanja u reduciranom modelu (Tablica 2.3) jednaka je:

SSRM == 4‘2 + (_2)2 + -+ (_5)2 = 378

Badbs'tif,;azﬁa Podatci (y,) Procjena Prosjfka Odstupanjg podataka

o reduciranom populacije () od procjena (8U)

modelu za

Primjer 2.1. A B C A B C A B C
18 17 10 14 14 4 3 -4
12 19 6 -2 5 -8
6 15 7| ' 2 1 7
13 18 11 -1 4 -3
14 16 12 0 2 -2
17 21 8 3 7 -6
15 20 9 14 14 1 6 -5

Suma kvadrata odstupanja u reduciranom modelu znatno je ve¢a od sume kvadrata u odstu-
panja u punom modelu, Sto ukazuje na to da su odstupanja (pogreske procjena) u reducira-
nom modelu opcéenito veée. Razlika izmedu suma kvadrata odstupanja dvaju modela jednaka
je:

t

r t r
SSpm — SSpm = 2 (yij — 37..)2 - EZ()’U - }_’i.)z =

i=1j=1 i=1j=1 (26)
t r t
=X Y G-9) =1 ) G -3
i=1j=1 i=1

Ta razlika predstavlja iznos smanjenja sume kvadrata odstupanja uslijed uvrstavanja ucinka

tretiranja u model, zbog ¢ega se naziva sumom kvadrata tretiranja (SS___). U Primjeru 2.1

TRET
ona iznosi:
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Ukupna se varijabilnost u pokusu procjenjuje sumom kvadrata reduciranog modela, zbog ce-

ga se ta suma kvadrata naziva ukupnom sumom kvadrata (SS ). Suma kvadrata odstu-

UKUPNO

panja punog modela naziva se sumom kvadrata pogresaka ili reziduala (SS__ ). Prema izrazu

ERR
(2.6 ) ukupna suma kvadrata moze se rastaviti na dvije komponente — sumu kvadrata tretira-

nja i sumu kvadrata reziduala:
SSukupno = SStrer + SSERR (2.7)

Taj se izraz temelji na rastavljanju odstupanja opazanja od ukupnog prosjeka na odstupanja
opazanja od prosjeka svog uzorka i odstupanja prosjeka uzoraka od ukupnog prosjeka:

()’ij -y)= ()’ij —yi)+ G —¥) (2.8)

Kvadriranjem i sumiranjem jednakosti ( 2.8 ) takoder se mogu rekonstruirati izrazi za sve tri su-
me kvadrata koje se pojavljuju u jednakosti ( 2.6 ). Razlike izmedu prosjeka uzoraka i ukupnog
prosjeka predstavljaju ucinke tretiranja t:

Ti=Hi—HU
(2.9)
pa se puni model jednosmjerne analize varijance ( 2.1 ) moZe preoblikovati u izraz:
Yij = U+ T+ & (2.10)

Ucinci tretiranja mogu se procijeniti tako da se parametri u izrazu ( 2.9 ) zamijene njihovim

procjenama:

T =¥ — ).
U Primjeru 2.1 procjene su ucinaka tretiranja jednake:

tp=18—14=4
2, =9—-14=-5
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Odabir pogodnijeg od dva suprotstavljena modela temelji se na odnosu izmedu SS___ (mjerila

ERR

podudaranja izmedu podataka i procjena punog modela) i SS____(iznosa poboljsanja, odnosno

TRET
smanjenja pogreske u odnosu na reducirani model). Ako je nulta hipoteza tocna, tj. ako su svi
uzorci izvuceni iz iste populacije, onda varijabilnost tretiranja ne bi trebala biti znac¢ajno ve-
¢a od varijabilnosti reziduala. Ta se pretpostavka moze provjeriti uz pomo¢ F-testa, kojim se
testira omjer dviju varijanci. Zbog toga je prethodno potrebno izra¢unati varijance tretiranja
i reziduala. Opcenito se varijanca moze procijeniti iz omjera sume kvadrata i broja stupnjeva

slobode (degrees of freedom — df):

5225 (2.11)
df
Varijanca reziduala procjenjuje se iz omjera sume kvadrata reziduala (SS,.., odnosno SS, ) i

pripadajuéeg broja stupnjeva slobode, koji je jednak ukupnom broju opaZanja (t-r) umanje-
nom za broj parametara koji su procijenjeni pri izraCunavanju sume kvadrata. U punom mo-
delu je pri izraCunavanju sume kvadrata odstupanja procijenjeno t parametara (prosjeci popu-
lacija tretiranja), pa je pripadajuci broj stupnjeva slobode za sumu kvadrata reziduala jednak:

dfgrr = dfpy = tr —t = t(r — 1)

pa se varijanca reziduala procjenjuje prema izrazu:

52 = SSERR
t(r—1)

Ocekivana teoretska vrijednost omjera sume kvadrata tretiranja i pripadajuéeg broja stupnje-

va slobode sastoji se od dvije komponente varijance, pa se zbog toga ne naziva varijanca, ne-

go prosjecni kvadrat (mean square — MS). Broj stupnjeva slobode tretiranja jednak je razlici

izmedu brojeva stupnjeva slobode reduciranog (samo jedna procjena — prosjeka jedinstvene

populacije!) i punog modela:

dfrrer = dfgm —dfim =tr —1—-(tr—t) =t -1
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Prosjecni je kvadrat tretiranja prema tome jednak:

SSTRET
MSrrer = r—1

Analogno tome, i procjena varijance reziduala oznacava se kao prosjecni kvadrat reziduala:

6-2 = MSERR

Tablica 2.4 predstavlja saZeti prikaz svih objasnjenih elemenata analize varijance. Ako je nulta

hipoteza to¢na, omjer MS

Tablica 2.4
Shema
jednosmjerne
analize
varijance.

TRET

/MS_. slijedi F distribuciju s (t — 1) i t(r — 1) stupnjeva slobode.

[zvori d s MS r
varijabilnosti f

Ukupno tr—1 SSukupno = SSrm

o SS MSrrer
Tretiranja t—1 | SSrper = SSpy —SS 29TRET | T°TRET

TRET RM FM t—1 MSERR

Pogreske SSerr

. . tr—1 SS =SS
(reziduali) =D ERR FM t(r—1)

U Primjeru 2.1 ukupni broj stupnjeva slobode jednak je:

dfukupno =37 —1=20

a brojevi stupnjeva slobode tretiranja i reziduala jednaki su:

dfrrer =3 —1=2

Prosjecni kvadrati tretiranja i reziduala jednaki su:

294
MSTRET = m - 31,5

84
MSERR = 1_8 = 4,67
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Sada se moZe popuniti tablica analize varijance (Tablica 2.5).

Tablica 2.5 Izvori Fr )
Anali .. ;
zan:rlizr:j‘;arwggfe varijabilnosti df 55 Ms F p=5% p=1%
Ukupno 20 378
Tretiranja 2 294 147 31,50 3,55 6,01
Pogreske 18 84 | 4,67
(reziduali)

Na temelju usporedbe F-omjera s grani¢nim vrijednostima (F,, — oCitanim iz F tablicaza 2 18
stupnjeva slobode) vidi se da je vjerojatnost dobivanja barem toliko velike F-vrijednosti manja
od 1%. Na temelju toga moze se zakljuciti da je F-test statisticki znacajan, odnosno da prosje-
ci tretiranja A, B i C nisu svi medusobno jednaki. Umjesto koristenja granicnih vrijednosti, test
se moze provesti tako da se izravno izracuna vjerojatnost dobivanja barem toliko velike ekspe-
rimentalne vrijednosti, a ta vjerojatnost, u ovom slucaju, iznosi p = 1,322 x 10®. Ta je vjero-
jatnost standardni dio ispisa rezultata svih racunalnih (statistickih) programa, pa ¢e se u svim

preostalim primjerima testovi provoditi na taj nacin.
2.2 Opci linearni model

Model ( 2.10 ) opisan u prethodnom potpoglavlju jedan je od osnovnih linearnih statistickih
modela. To je specifian tip modela koji se po nekim karakteristikama razlikuje od sli¢nih jed-
nostavnih linearnih modela kao sto je model linearne regresije. Regresija je statisticka metoda
kojom se vrijednosti jedne kontinuirane varijable nastoje predvidjeti na temelju opazanja vri-
jednosti druge kontinuirane varijable. Dakle, osnovna razlika u odnosu na prethodno opisani
model jednosmjerne analize varijance je u tome $to nezavisna varijabla nije kategorijska, nego
kontinuirana kao i zavisna varijabla. Najjednostavniji model linearne regresije ima oblik:

Vi =PBo+ Bixi + & (2.12)



18 Osnovne statisticke metode i modeli

Oznake za zavisnu i nezavisnu varijablu su y i x, regresijski koeficijenti B, i B, su parametri Cije
su vrijednosti nepoznate, a € je odstupanje opaZanja od procjene (pogreska ili rezidual). Para-
metar B, predstavlja vrijednost zavisne varijable kada je vrijednost nezavisne varijable jedna-
ka nuli, a parametar B, iznos promjene zavisne varijable uz jedini¢nu promjenu nezavisne va-
rijable. Regresijska jednadzba ( 2.12 ) ujedno je i jednadzba pravca, a dva parametra definiraju
poloZaj pravca u ravnini: B, definira sjeciste (intercept) pravca s ordinatom, a B, definira nagib
(slope) pravca (jer je jednak tangensu kuta koji pravac zatvara s apscisom). Procjene vrijedno-
sti parametara mogu se dobiti metodom najmanjih kvadrata, odnosno pronalazenjem vrijed-
nosti koje minimaliziraju sumu kvadrata reziduala €.

Prema izrazu ( 2.12 ) procjene vrijednosti zavisne varijable prema regresijskom modelu jed-
nake su:

y = PBo+ P1x

Analogno izrazu ( 2.8 ), prema regresijskom modelu odstupanja opaZzanja od prosjeka zavisne
varijable mogu se rastaviti na odstupanja opazanja od procjena i odstupanja procjena od pro-
sjeka. Prema tome se i ukupna varijabilnost zavisne varijable, tj. njena suma kvadrata moze
ras¢laniti na sumu kvadrata regresije (odstupanja procjena od prosjeka) i sumu kvadrata po-
greske (odstupanje opaZzanja od procjena). Na temelju takve ras¢lambe mozZe se provesti ana-
liza varijance. U ovom slucaju reducirani model nastaje ispustanjem parametra B, iz punog
modela, pa se F-testom provjerava nulta hipoteza da je B, jednak nuli.

Modeli linearne regresije i jednosmjerne analize varijance dva su vrlo sli€na modela koji de-
finiraju jednu zavisnu varijablu kao linearnu funkciju jedne nezavisne varijable, koja moze biti
kontinuirana ili kategorijska (Sto predstavlja sustinsku razliku izmedu ova dva modela). Kom-
pleksniji modeli mogu ukljucivati vise nezavisnih varijabli, koje mogu biti isklju¢ivo kontinuira-
ne (viSestruka regresija), iskljuivo kategorijske (dvosmjerna analiza varijance) ili kombinacija
kontinuiranih i kategorijskih (analiza kovarijance). Zajednicki okvir koji obuhvaca sve ove mo-
dele naziva se opci linearni model, a veé¢ina modela koji ¢e se ovdje koristiti predstavljat ée ne-
ki specifican oblik opceg linearnog modela. Nelinearni modeli predstavljaju zasebno podrucje
koje se nalazi izvan obuhvata ove knjige.

U svim do sada navedenim modelima koristen je ,simbolicki” nacin zapisa, umjesto kojeg se

.....
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bola (grckih ili latini¢nih slova) koriste puni ili skraéeni nazivi varijabli, odnosno njihova pocet-
na slova. Takav je nacin zapisa vrlo prakti¢an zbog kompatibilnosti sa sintaksom racunalnih
programa, u kojima se modeli definiraju na vrlo slican, ako ne i potpuno identi¢an nacin. Vr-
lo detaljna definicija nacela ,,opisnog” nacina zapisa modela moZe se pronaci u radu Piepha i
sur. (2003), a na tim ¢ée se nacelima od sada temeljiti i svi zapisi modela koji ¢e se pojavljivati
u ovoj knjizi. Osnovna je razlika izmedu ova dva nacina zapisa modela u tome $to se u ,,0pi-
snom” nacinu iz modela mogu izostaviti dva ucinka: ukupni prosjek (parametar u u modelu
jednosmjerne analize varijance, odnosno analogni parametar B, u regresijskom modelu) i re-
ziduali (€). Naime, ra¢unalni programi pretpostavljaju; da su ta dva ucinka inherentna svakom
modelu, pa ih zbog toga nije potrebno posebno navoditi (a  ili B, se, ukoliko je potrebno, mo-
gu izostaviti iz modela). Na taj se nacin i model jednosmjerne analize varijance ( 2.10 ) i model
jednosmjerne analize varijance ( 2.12 ) mogu zapisati istovjetno, kao izraz:

Y = TRET (2.13)

u kojem TRET predstavlja nezavisnu varijablu, bila ona kategorijska ili kontinuirana. Tu razliku
racunalni programi mogu prepoznati automatski, ili se moze posebno specificirati. U svakom
slu€aju, kada je nezavisna varijabla kontinuirana, odnosno, kada se radi o modelu linearne
regresije, ni B, se ne mora posebno zadavati u modelu. Zbog posebnih se razloga iz modela
moze izbaciti ili izrijekom zadati ukupni prosjek, ali samo u iznimnim slu¢ajevima. Taj najjed-
nostavniji op¢i linearni model ( 2.13 ), uz to Sto objedinjuje modele linearne regresije i jedno-
smjerne analize varijance, takoder predstavlja i statisticki model koji se primjenjuje u analizi
najjednostavnijeg oblika dizajna pokusa, o kojem ¢ée se govoriti u potpoglavlju 2.5.

2.3 Provjera pretpostavki

Provodenje statisticke analize primjenom linearnih modela implicira i niz pretpostavki koje se
odnose na reziduale, a o ispunjenju kojih ovisi i valjanost analize. Dakle, pri provodenju statistic-
ke analize prema nekom linearnom modelu za reziduale ili pogreske procjena pretpostavljamo:
1. dasu medusobno neovisni,
2. da su normalno distribuirani,

3. dasuim varijance homogene.



20 Osnovne statisticke metode i modeli

Nakon $to se analizom iz podataka izdvoje ucinci tretiranja, u rezidualima ne smiju biti uoclji-
vi trendovi, odnosno pogreske ne smiju biti medusobno korelirane. Takoder, distribucija rezi-
duala ne smije znacajno odstupati od normalne distribucije. Tre¢a pretpostavka odnosi se na
varijance grupa (tretiranja) koje se ne smiju znacajno razlikovati. Narusavanje bilo koje od ove
tri pretpostavke moze dovesti do krivih zakljuéaka, zbog pomicanja stvarnih granica pouzda-
nosti u odnosu na zadane pri izvodenju F i t-testova. S druge strane, s obzirom da je F-test vr-
lo robustan, pogresni ¢e se zakljucci izvesti samo kod vrlo znacajnog narusavanja pretpostavki,
dok se minimalna odstupanja mogu zanemariti. U nastavku ovog potpoglavlja bit ¢e prikaza-
no nekoliko primjera narusavanja pretpostavki, a detaljniju raspravu s iscrpnim referencama
daje Kuehl (2000). Pored neispunjenih pretpostavki, na pouzdanost zaklju¢aka analize mogu
utjecati i atipi¢ni podatci (outliers), koji zbog velikog odstupanja u odnosu na ostale podatke
mogu imati dominantan ucinak na vrijednost procjena.
Osnovni su dijagnosticki alat za provjeru valjanosti pretpostavki grafikoni reziduala. Koristi se
vise tipova dijagnostickih grafikona, od kojih su tri najuobicajenija. Oni prikazuju:

1. odnos reziduala i procjena,

2. distribuciju reziduala,

3. disperziju reziduala.

Prvi grafikon ima univerzalnu namjenu jer se na temelju prikaza odnosa reziduala i procjena moze
provjeriti ispravnost sve tri pretpostavke. Q-Q dijagram (normal probability plot ili Q-Q plot) prika-
zuje odnos izmedu kvantila distribucije reziduala i njihovih ocekivanih vrijednosti prema standar-
diziranoj normalnoj distribuciji, te je namijenjen za provjeru druge pretpostavke (o normalnoj dis-
tribuciji reziduala). Tu je vazno napomenuti da se pretpostavka o normalnosti provjerava iskljucivo
na temelju reziduala, a ne izvornih podataka (Kozak i Piepho, 2017). Dijagram rasprsenja reziduala
(spread-location plot) prikazuje odnos izmedu pozitivne vrijednosti korijena reziduala i procjena,
a njegova je namjena provjera treée pretpostavke o homogenosti varijanci. Pored dijagnostickih
grafikona, ispravnost pretpostavki moze se provjeravati i nizom statistickih testova. Medutim, ka-
ko ti testovi i sami ovise o (istim) pretpostavkama, glavni dijagnosticki alati i dalje ostaju navedeni
grafikoni (Kozak i Piepho, 2017), Cija ¢e primjena biti prikazana na nekoliko primjera.

RjeSenje uz pomoc¢ kojeg se ipak ponekad moZe provesti valjana analiza, ¢ak i u slu¢aju naru-
Savanja pretpostavki, transformacije su izvornih podataka, a zatim analiza transformiranih po-

dataka. Zakljucci se takoder izvode na temelju transformiranih podataka, odnosno na temelju
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transformirane skale jedinica u kojima su izrazene vrijednosti varijable, samo se pri prikazu
rezultata procjene mogu preracunati nazad na izvornu skalu. Transformacijama se mogu ,,sta-
bilizirati” varijance, a u situacijama kada su poznate distribucije izvornih podataka koriste se
neke ,standardne” transformacije (npr. drugi korijen za Poissonovu distribuciju ili arkus sinus
za binomnu distribuciju). Opcenito se transformacije mogu svesti na potencije, koje se mo-
gu dodatno korigirati zbrajanjem ili oduzimanjem. Odgovarajuca se transformacija, odnosno
eksponent potencije (A) moze pronaci na temelju metode Ciji su autori George Box i Sir David
R. Cox, a poznata je pod nazivom Box-Coxova transformacija. Opcenita se pravila pri odabiru
odgovarajude transformacije vezuju uz ,ljestve eksponenata” (ladder of powers) koje je osmi-
slio John W. Tukey (Tablica 2.6). Asimetri¢nost distribucije, ovisno o njenoj jacini, ispravlja se
udaljavanjem od sredista ljestvi. Uspinjanjem ljestvama ispravlja se negativna, a spustanjem
ljestvama pozitivna asimetricnost. Na mjesto 0 na ljestvama Tukey je smjestio dekadski loga-
ritam, jer u€inak koja ta transformacija ima pripada na to mjesto.

Tablica 2.6 Tukeyjeve
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Ono $to je na kraju vazno naglasiti je da transformacije nisu idealno rjesenje, jer nakon njiho-
ve primjene donosenje zakljucaka postaje znatno zahtjevnije. Zbog toga je, kada je to mogude,
znatno pogodnija opcija primjena kompleksnijih modela kao $to su razlic¢iti nelinearni modeli,
a to je podrucje statistike koje nije obuhvaéeno ovom knjigom. Vrlo se dobar uvod u to pod-
ru¢je moze pronadi u knjizi Kapsa i Lambersona (2017).

Primjer 2.2

U istraZzivanju sadrzZaja hranjivih tvari u siemenkama graha analizirano je 226 primki hrvatskih
tradicijskih kultivara graha (Palci¢ i sur. 2018). Za ovaj su primjer izdvojeni podatci za tri tradi-
cijska kultivara (,Puter’, ,TreSnjevac'i,Zelencec'), od kojih je svaki bio zastupljen s deset primki.
Podatci za sadrzaj kalija u sjemenkama (% suhe tvari) i statisticka analiza podataka detaljnije

su opisani u popratnom priru¢niku (Gunjaca, 2018).

Na temelju ishoda F-testa u analizi varijance (Tablica 2.7) mogao bi se izvesti zakljucak da se
tri tradicijska kultivara graha medusobno ne razlikuju u sadrZaju kalija. Medutim, na dijagno-
stickom grafikonu koji prikazuje odnos procjena i reziduala (Slika 2.2) mozZe se uociti jedan ati-
pi¢an podatak. U gornjem desnom kutu grafikona smjestena je primka tradicijskog kultivara
‘Puter’ s dvostruko veéim sadrzajem kalija u odnosu na sve ostale primke. Procjena na temelju
modela podcjenjuje vrijednost ovog opaZanja za vise od 2%, pa je €ak i vrijednost tog rezidu-
ala veca od svih ostalih podataka — najvjerojatnije se radi o pogresci. Kada bi i bio toc¢an, taj
bi se podatak zbog izrazito jakog utjecaja na procjene parametara modela morao izostaviti iz

analize.
Tablica 2.7 Analiza lzvori
varijance za sadriaj L . df SS MS F p>F
kalija u sjemenkama varijabilnosti
graha (izvorni podatci).
Ukupno 29 5,859
Tradicijski kultivari 2 0,591 | 0,296 | 1,516 | 0,238
Reziduali 27 5,267 0,195
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Slika 2.2 Odnos procjena i reziduala u analizi sadrZaja kalija u sjemenkama graha.

Nakon izostavljanja atipicnog podatka ponovno se provodi analiza varijance (Tablica 2.8). Osim
S$to je ukupna varijabilnost sada znatno manja, statisticki znacajan F-test (na razini pogreske
p = 5%) ukazuje na postojanje razlika izmedu tradicijskih kultivara. Prema tome, atipi¢ni podatci
mogu utjecati i na ishod testova, odnosno prikriti razlike izmedu ucinaka tretiranja.

Tablica 2.8 Analiza |zvori
varijance za sadriaj
kalijja u sjemenkan:a varijabilnosti df 55 MS F p>F
graha (bez atipi¢nog
podatka).
Ukupno 28 0,347
Tradicijski kultivari ) 0,078 0,039 3,758 0,037
Reziduali 26 0,269 | 0,010
Primjer 2.3

Ovaj primjer potjece iz istrazivanja brzine rasta tjelesne mase purana (Janjeci¢ i sur. 2009). Re-
gresijska analiza porasta mase muzjaka crne rase u prvih nekoliko tjedana Zivota detaljno je opi-
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sana u popratnom priru¢niku (Gunjaca, 2018), a ovdje je prikazan samo Q-Q dijagram (Slika 2.3).
Na dijagramu je uocljivo odstupanje od ocekivanih vrijednosti prema normalnoj distribuciji, Sto
ukazuje na to da nije ispunjena pretpostavka o normalnoj distribuciji reziduala.
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Slika 2.3 Q-Q dijagram regresijske analize rasta tjelesne mase purana.

Kako je objasnjeno u priru¢niku, uz pomoc¢ Box-Coxove metode otkriva se da je najpogodnija
transformacija u ovom primjeru logaritmiranje izvornih podataka. Nakon analize logaritmi-
ranih podataka distribucija reziduala vise ne odstupa znacajno od normalne distribucije (Sto
potvrduje provedeni test). Izvorni cilj analize bio je procijeniti tjedni prirast mase purana, ali
se nakon analize transformiranih podataka taj prirast viSe ne moze izraziti kao apsolutna vri-
jednost, nego samo kao postotni prirast u odnosu na prethodni tjedan (16,3%). Kako je oCito
da je trend tjednog rasta purana eksponencijalan, a ne linearan, u ovom bi primjeru izravno
rieSenje, umjesto transformacije podataka, bila primjena metode nelinearne regresije. Na
Slici 2.4 usporedno su prikazani odnosi procjena i opaZzanja za dva modela: linearne regresi-
je primijenjene na transformiranim podatcima i eksponencijalne regresije primijenjene na
izvornim podatcima.
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Slika 2.4 Odnos prosjecne tjedne mase purana i procijenjenog trenda
rasta u linearnoj regresiji transformiranih podataka (lijevo) i eksponenci-
jalnoj regresiji izvornih podataka (desno).
Primjer 2.4

U istraZivanju gospodarskih svojstava pelargonija primijenjene su tri razli¢ite gnojidbe (Zido-
vec i sur. 2004). U primjeru u priru¢niku (Gunjaca, 2018) analiziran je utjecaj gnojidbe na
visinu biljaka. Ovdje je prikazan dijagram rasprSenja reziduala (Slika 2.5). Jasno je uocljiva ko-
relacija varijanci reziduala s procjenama ucinaka gnojidbi, jer gnojidba koja rezultira najve¢om
procjenom visine biljke ima i najve¢u varijancu. Prema tome, u ovom sluc¢aju nije ispunjena
treéa pretpostavka o homogenosti varijanci.

Kako je objasnjeno u priruc¢niku, uz pomo¢ Box-Coxove metode otkriva se da je najpogodnija
transformacija u ovom primjeru reciprocna vrijednost kvadriranih izvornih podataka (1/visina?).
Nakon analize transformiranih podataka grafikon disperzije reziduala potvrduje da su varijan-
ce sada stabilizirane, odnosno, da vise nisu proporcionalne veli¢éinama procjena (Slika 2.6).
lako bi u ovom primjeru ishodi obje analize doveli do istog zakljucka da se gnojidbe razlikuju
u svom ucinku na visinu biljke, taj zaklju¢ak (na temelju analize izvornih podataka) ne bi bio
valjan zbog narusavanja pretpostavki.
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Slika 2.5 Disperzija reziduala u analizi ucinka gnojidbe
na visinu pelargonija (na izvornim podatcima).
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Slika 2.6 Disperzija reziduala u analizi u¢inka gnojidbe na visinu
pelargonija (na transformiranim podatcima).
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2.4 Visestruke usporedbe

Osnovna je svrha provodenja pokusa u kojima se na skupine pokusnih jedinica primjenjuju ra-
zlicita tretiranja, usporedba ucinka tih tretiranja na svojstvo koje se analizira. Statisticka metoda
koja se koristi za usporedbu ucinaka tretiranja je t-test, kojim se moze testirati razlika izmedu
prosjecnih vrijednosti dvaju uzoraka. Postoji li potreba za usporedbom ucinaka vise od dva tre-
tiranja, t-testom ona se moze izvesti samo tako da se za svaki par tretiranja provede poseban
t-test. Kada je cilj pokusa provesti usporedbe veceg broja tretiranja, potrebno je provesti niz te-
stova koji se zbog toga nazivaju viSestruke usporedbe (multiple comparisons). Ako je potrebno
provesti usporedbe izmedu svih parova za ukupno t tretiranja, koliko ¢e t-testova biti potrebno
provesti? Prvo se tretiranje usporeduje s (t — 1) preostalih, drugo s (t — 2) preostalih, treée s
(t —3) preostalih, itd. Prema tome, ukupan broj testova koje je potrebno provesti jednak je:

(-1
C—T

Kako nema neke uobicajene oznake za broj usporedbi ovdje se koristi oznaka c, kao asocijacija
na pojam comparison (usporedba), odnosno pojam contrast (kontrast) — alternativni naziv za
usporedbe dvaiili vise tretiranja. Rastom broja tretiranja postaju sve naglasenija dva problema
zbog kojih opada pouzdanost zakljucaka koji se izvode na temelju rezultata ovih testova. Prvi
problem predstavlja pouzdanost procjene standardne pogreske usporedbe. U pojedinaénom
se t-testu (za usporedbu prosjecnih vrijednosti dva uzorka) standardna pogreska usporedbe,
odnosno standardna pogreska razlike izracunava prema sljede¢em izrazu:

2 2
S S

sp= |—+=2 (2.15)
n o n

Koji se moze pojednostavniti ukoliko je veli¢ina uzoraka ista (r, = r,=r):

s? +s2

r

Sp =

Ukoliko bi se kod visestrukih usporedbi standardna pogreska procjenjivala na ovaj nacin, u sva-
kom bi testu ona bila drugacija, i svaki put bi se za procjenu koristile varijance samo onih dvaju
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tretiranja koja se usporeduju. Znatno pouzdanija procjena pogreske moze se dobiti iz prethod-
no provedene analize varijance (kada su zadovoljene pretpostavke), ¢ija se procjena varijance
reziduala temelji na varijancama svih uzoraka. Ukoliko varijance uzoraka zamijenimo varijancom
(prosje¢nim kvadratom) reziduala iz analize varijance, standardna pogreska razlike moZze se izra-

Cunati na ovaj nacin:

1 1
Sp = MSERR <_+—> (216)
1 T2

Odnosno, kada su velic¢ine svih uzoraka jednake:

2MSgrr
Sp = —
Drugi se problem takoder odnosi na pogresku, i to pogresku pri zakljucivanju na temelju pro-
vedenog testa. Odbacivanje nulte hipoteze kada je ona ipak to¢na, naziva se pogreSkom tipa
I, a prihvadanje nulte hipoteze kada nije tocna, pogreskom tipa Il. Pogreska tipa | regulira se
odabirom granica pouzdanosti, a najcesce se koriste 5% ili 1%. Medutim, kada se provode
viSestruke usporedbe, iako se u svakom pojedinatnom t-testu pogreska ogranici na 5% ili 1%,
vjerojatnost Cinjenja barem jedne pogreske tipa | u nizu testova raste s poveéanjem broja
usporedbi. Ukoliko se provedu dva testa, a u svakom se pogreska ogranici na 5%, vjerojatnost
s kojom mozZemo odbaciti nultu hipotezu u svakom pojedinaénom testu iznosi 95%, odnosno
0,95. Medutim, vjerojatnost da ¢emo u oba testa izbjeci pogresku tipa | jednaka je produktu

pojedinacnih vjerojatnosti, odnosno:
0,95 x 0,95 = 0,9025
Vjerojatnost pojave barem jedne pogreske tipa | tada je jednak:
1-0,9025 = 0,0975

odnosno 9,75%. Dakle, iako je u svakom pojedinacnom testu vjerojatnost pogreske ograni-
¢ena na 5%, ukoliko se provode dva testa, vjerojatnost pojave barem jedne pogreske tipa |
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dvostruko je vec¢a. U ovom se kontekstu zadane grani¢ne vjerojatnosti pogreske pojedinacnih
testova nazivaju stopom pogreske usporedbi (comparison-wise error rate) i oznacavaju s o,
a ukupna vjerojatnost ¢injenja barem jedne pogreske tipa | stopom pogreske pokusa (experi-
ment-wise error rate) te se oznacava s a,. Tu je jo$ potrebno napomenuti da se umjesto pojma
stope pogreske pokusa (experiment-wise error rate) koristi i pojam stope pogreske skupine
testova (family-wise error rate); te da ta dva pojma mogu, ali i ne moraju imati isto znacenje.
Opcenito se odnos izmedu stope pogreske pokusa i stope pogreske usporedbi za ¢ neovisnih
testova moZze definirati ovako:

ap =1—(1—ac)° (2.17)
Tablica 2.9 Rast stope pogreske c aE
Eroveasnihssommin ac = 5% ac=1%
1 0,050 0,010
2 0,098 0,020
3 0,143 0,030
4 0,185 0,039
5 0,226 0,049
6 0,265 0,059
7 0,302 0,068
8 0,337 0,077
9 0,370 0,086
10 0,401 0,096

Ukoliko se vjerojatnosti pogresaka pojedinacnih testova ogranice na 5% ili 1%, iznosi ¢e se uku-
pnih vjerojatnosti povecati do vrijednosti prikazanih u Tablici 2.9. Kada se provodi pet testova,
vjerojatnost Cinjenja barem jedne pogreske naraste na skoro 5%, $to je jos uvijek prihvatljivo.
Medutim, pretpostavka da su testovi neovisni ne mora vrijediti, ali i tada ¢ée stopa pogreske
pokusa biti manja od zbroja pogreSaka usporedbi (na temelju Booleove nejednakosti):

g < C- Q¢ (2.18)
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Zbog toga se javlja potreba primjene neke metode korekcije kojom bi se vjerojatnost pogres-
ke zadrzala unutar prihvatljivih granica. Od mnoStva autora koji su se bavili ovim problemom,
veliki broj ih je predlozZio vlastitu metodu korekcije. Svaka od tih metoda ima neke prednosti i
nedostatke; neke su relativno jednostavne, a druge iznimno sloZene. U ovom ¢e se poglavlju
samo ukratko predstaviti neke ¢esce koristene metode, koje ¢e se primijeniti u nastavku anali-
ze Primjera 2.1.

Fisherov LSD. Metoda koju je predloZio Fisher ne ukljucuje nikakav poseban postupak korek-
cije. Osiguranje protiv pogreske je prethodno provedena analiza varijance, odnosno F-test.
Visestruke usporedbe uopce se ne provode kada F-test za tretiranja u analizi varijance nije
statisticki znacajan. Samo ukoliko je F-test statistic¢ki znacajan, provode se viSestruke uspored-
be razlika tretiranja s najmanjim znacajnim razlikama (LSD):

LSD = tyqp X sp (2.19)
S obzirom na to da se ne provodi stvarna korekcija pogresaka, ovo je metoda najliberalnija.

Bonferronijeva korekcija. Ova je metoda tako nazvana u pocast talijanskom matematicaru
Carlu E. Bonferroniju, iako je on sam nije osmislio. Medutim, metoda se temelji na Bon-
ferronijevim nejednakostima, a korekcija se provodi tako da se unaprijed zada najveca do-
pustena stopa pogreske pokusa a,. Nakon toga se procjenjuje na koju je vjerojatnost po-
trebno ograniciti stopu pogreske usporedbi a_ kako se ne bi prekoracila zadana vrijednost

a,, prema izrazu:

A = —
¢ c
Na temelju nejednakosti ( 2.18 ) na taj se nacin osigurava da vrijednost stope pogreske pokusa
@, u najgorem slucaju moZe biti jednaka zbroju pogresaka usporedbi a . To je najstroza meto-
da korekcije Cija je negativna strana povecéana vjerojatnost pogreske tipa Il.
U racunalnim se programima cesto provodi alternativni nacin primjene Bonferronijeve korek-
cije. Naime, nakon $to se dobiju inicijalne (raw) p-vrijednosti (p ), one se pomnoze s brojem
testova c te se na taj nacin izraCunaju korigirane p-vrijednosti (p?®). Sve korigirane vrijednosti
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veée od 1 zaokruzuju se na maksimalnu mogucu p-vrijednost od 1, pa se sve zajedno moze

iskazati izrazom:

pf = min{c x (pc);, 1} (2.20)

Metode koje se temelje na FDR-u (False discovery rate). ,Lazna otkri¢a” naziv je koji je pred-
loZio Sori¢ (1989), a odnosi se na sve testove u kojima je pri izvodenju visSestrukih usporedbi
pocinjena pogreska tipa I. Za razliku od Bonferronijeve metode Ciji je cilj smanjenje vjerojat-
nosti ¢injenja barem jedne pogreske tipa |, cilj je ovih metoda ograniavanje udjela pocinjenih
pogreSaka tipa | u ukupnom broju provedenih testova. Na taj se nacin uslijed manje strogo-
sti testova smanjuje i broj pocinjenih pogresaka tipa Il, odnosno povecava se snaga testova.
Najjednostavnija u ovoj skupini metoda je metoda koju su razvili Benjamini i Hochberg, a cija
primjena zapocinje tako da se p-vrijednosti pojedinacnih testova (p ) poredaju rastucim re-
dom. Nakon toga se zada maksimalni udio ,,laZnih otkri¢a” Q, te se za svaki odredi , o¢ekivana”
vrijednost p, prema izrazu:
[
PL=" Q (2.21)

gdje je i redni broj p-vrijednosti, a ¢ ukupan broj testova. Zatim se potrazi najveca p, vrijed-
nost koja je jos uvijek manja od , oCekivane” vrijednosti p , te se taj test i svi testovi s nizim p_
vrijednostima proglase statisticki znacajnima.

| ta se korekcija u racunalnim programima provodi na alternativni nacin, izraunom korigira-
nih p-vrijednosti:

BH _ e (€ .
D; —mln{n]f.lzl{l{j(l?c)]},l} (2.22)

Na prvi pogled vrlo kompleksan izraz, zapravo je relativno jednostavan. Nakon sto se inicijalne
p-vrijednosti (p,) poredaju rastucim redom, obrtanjem izraza ( 2.21 ) izraCunaju se korigirane
vrijednosti (p®). One visSe ne moraju biti poredane rastu¢im redom, pa se radi osiguranja
ranije navedenog ,te se taj test i svi testovi s nizim p_vrijednostima proglase statisticki znacaj-
nima“ po potrebi sve korigirane vrijednosti zamijene niZzima koje se eventualno kasnije pojave

u redoslijedu.
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Dunnettov test. Navedena se metoda primjenjuje u analizi podataka pokusa Ciji je cilj us
porediti niz ucinaka istrazivanih tretiranja s jednim kontrolnim tretiranjem, pa se u njima
provodi ukupno (t — 1) viSestrukih usporedbi. Osmislio ju je 1960-ih Charles Dunnett kao
modificirani oblik LSD testa. Tabli¢ne t-vrijednosti olitavaju se iz posebnih Dunnettovih
tablica na temelju uobicajenih a_i broja stupnjeva slobode pogreske, ali i broja usporedbi

(t — 1) kao dodatne informacije. Kao i kod prethodne dvije metode, u statistickim se pro

gramima primjenjuje alternativni oblik spomenutog testa koji se provodi izracunom korigi
ranih p-vrijednosti. Taj izracun nije tako jednostavan kao prethodna dva, pa ovdje nece biti
prikazan.

Na temelju rezultata analize varijance provedene na podatcima iz Primjera 2.1 prikazanih u
Tablici 2.5, izveden je zaklju¢ak da se prosjeci tretiranja A, B i C razlikuju. Idudi je korak u analizi
provodenje visestrukih usporedbi izmedu tretiranja Ai B, A i C, te B i C. Najprije je potrebno
izraCunati tri razlike izmedu aritmetickih sredina uzoraka (Tablica 2.1) i njihove standardne
pogreske. Bududi da su veli¢ine svih uzoraka iste, jedinstvena standardna pogreska razlike pro-
cjenjuje se na temelju pojednostavnjenog izraza ( 2.16 ) uvrstavanjem vrijednosti za varijancu
reziduala (Tablica 2.5) i veli¢inu uzorka:

2 X 4,67

Sp = 7 = 1,155

Zatim se, dijeljenjem razlika sa standardnom pogreskom izracunaju t vrijednosti, koje su za-
jedno s razlikama prikazane u Tablici 2.10.

Tablica 2.10

Visestruke usporedbe .
za primjer ABC. Usporedba (kontrast) Razlika s t

A-B -3 -2,598
A-C 6 1,155 5,196
B-C 9 7,794
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Inicijalne se p-vrijednosti p_ procijene uz pomoc statistickog programa, a one ujedno pred-
stavljaju i p-vrijednosti Fisherovog LSD-testa (za koji je zadovoljen nuzan uvjet statisticki zna-
¢ajnog F-testa u analizi varijance). Bonferronijeva korekcija provest ¢e se prema izrazu ( 2.20),
a za Benjamini-Hochbergovu metodu ih je najprije potrebno poredati rastu¢im redom, a zatim
ih korigirati prema izrazu ( 2.22 ). Inicijalne i korigirane p-vrijednosti (metodom prema Bon-
ferroniju i Benjamini-Hochbergovom metodom) prikazane su u Tablici 2.11. Prema nekorigira-
nim p-vrijednostima sve se razlike mogu proglasiti statisticki znacajnima na razini pogreske od
5%, a samo prve dvije i na razini pogreske od 1%. Nakon korekcije prema Bonferroniju samo
se prva dva testa mogu proglasiti statisticki znacajnima, ali je nakon Benjamini-Hochbergove
korekcije ishod isti kao kod nekorigiranih vrijednosti.

Tablica 2.11 . . L

KT)reIE:ije p-vrijednosti Usporedba Raslika Fisher LSD Bonferroni Benjamini-Hochberg

visestrukih usporedbi .

za primjer ABC. (kontraSt) pc pB / pBH
B-C 9 3,54x107 1,06x10°® 1 1,06x10°®
A-C 6 6,08x10° 1,83x10* 2 9,13x10°
A-B -3 0,0182 0,0546 3 0,0182

Broj redaka u tablici jednak je broju usporedbi, pa kada je broj usporedbi koje treba provesti
jako velik, tablice postaju iznimno nepregledne. Zbog toga se umjesto prikaza svih razlika i
njihovih testova koristi tzv. ,,sazeti slovni prikaz" (compact letter display — CLD), prema kojem
se prosjecne vrijednosti koje se ne razlikuju oznadavaju istim slovom, a one koje se razlikuju
oznacavaju razli¢itim slovima. CLD razlika izmedu uzoraka A, B i C uz p = 5% i nekorigirane p-

vrijednosti prikazan je u Tablici 2.12.

Tablica 2.12 SaZeti slovni Uzorak A B C
prikaz (CLD) razlika izmedu
uzoraka A, Bi C.

y, 15b 18 a 9c¢c
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Sazeti slovni prikaz ¢esto se kombinira s kutijastim dijagramom (box plot ili box-and-whisker
plot) koji je J. W. Tukey osmislio kao jednostavan nacin prikaza distribucije frekvencija. Taj
se dijagram sastoji od ,kutije” i ,antena” (,,brkova”). Donji i gornji rub ,kutije” predstavljaju
prvi i treci kvartil distribucije, ,antene” njen krajnji raspon, a unutar , kutije” nalazi se crta ili
tocka koja predstavlja srednju vrijednost distribucije (medijan). Slika 2.7 predstavlja kutijasti
dijagram uzoraka A, B i C's dodanim saZzetim slovnim prikazom razlika.

b a c
| | |
20 - :
15 - I
10 4
T T T
A B C
Uzorak

Slika 2.7 Graficki prikaz usporedbi tretiranja A, B i C.

2.5 Potpuno slucajan raspored

Dizajn koji odgovara osnovnom opcéem linearnom modelu ( 2.13 ) predstavlja najjednostavniji
mogudi dizajn Ciji je jedini strukturni element osnovna pokusna jedinica. Zato ovaj dizajn ne
zadovoljava sva nacela eksperimentiranja (opisana u potpoglavlju 1.1), jer nema moguénost
primjene lokalne kontrole, odnosno kontrole pogreske pokusa. Pri rasporedivanju tretiranja
na pokusne jedinice nema nikakvih ogranicenja, pa je njihov raspored potpuno slucajan, tj. na

svakoj od pokusnih jedinica jednaka je vjerojatnost primjene bilo kojeg od t tretiranja. Izvorni
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je naziv ovog dizajna completely randomized design (CRD), pa bi prijevod koji bi obuhvatio
puni smisao ovog pojma mogao glasiti: ,,dizajn s potpuno slu¢ajnim rasporedom tretiranja”.
Radi prakti¢nosti, umjesto ovog (punog) naziva, u ovoj ¢e se knjizi koristiti uvrijezeni naziv
potpuno slucajan raspored.

Zbog izostanka lokalne kontrole spomenuti se dizajn u pravilu ne koristi za planiranje pokusa, ali
¢e ovdje posluZiti kao primjer na kojem ¢ée se (u nacelu) objasniti postupak izrade dizajna. Izbor
tretiranja koje ée se primijeniti na nekoj pokusnoj jedinici moze se provesti na bilo koji sluca-
jan nacin: bacanjem novcic¢a ili kocke, izvlaéenjem brojeva, generiranjem slucajnih brojeva uz
pomo¢ racunala... U ovom ¢e se pretpostavljenom primjeru koristiti izvlacenje brojeva. U tom
bismo slucaju slucajni odabir mogli provesti tako da npr. u sesir ili bubanj ubacimo oznake tre-
tiranja. Broj oznaka kojima je zastupljeno svako tretiranje jednak je broju ponavljanja primjene
tog tretiranja (koji ne mora biti jednak za svako tretiranje). Zatim se redom za pokusne jedinice
izvlaCe oznake tretiranja koja ¢e se na njima primijeniti. Svakoj se pokusnoj jedinici na taj nacin
moZze dodijeliti bilo koje od t tretiranja, dok se ne izvuku sve oznake nekog tretiranja. Postupak
izrade dizajna zavrsen je kada se tretiranja dodijele svim pokusnim jedinicama.

lako se potpuno sluc¢ajan raspored ne koristi za planiranje pokusa, ponekad je to jedini moguci
model koji se mozZe primijeniti u statistickoj analizi podataka prikupljenih u nekom istrazivanju,
narocito kada se radi o istraZivanjima koja se provode prikupljanjem opaZanja iz prirode ili prakse.
Naime, jedini nuzan uvjet koji mora biti zadovoljen da bi se model ( 2.13 ) mogao primijeniti je da
se pokusne jedinice mogu grupirati (stratificirati) prema nekom kriteriju (kategorijskoj varijabli).
Na temelju te kategorijske varijable procjenjuje se ucinak tretiranja TRET u modelu ( 2.13 ). U tom
su osnovnom modelu sadrzani (ugnijezdeni) odgovarajuc¢i modeli za statisticku analizu pokusa
postavljenih prema svim ostalim dizajnima o kojima ¢e se govoriti u ovoj knjizi. Svaki se pokus,
dakle, moze analizirati prema modelu koji odgovara primijenjenom dizajnu, ali i prema modelu
za potpuno slucajan raspored. Usporedba dviju analiza osnova je procjene ucinkovitosti dizajna,
odnosno dodanih struktura, o ¢emu ¢e se opSirnije govoriti u poglavlju U¢inkovitost dizajna.

Primjer 2.5

Tipi¢an primjer u kojem se statisticka analiza provodi prema modelu potpuno sluc¢ajnog ras-
poreda istrazivanje je mineralnog sastava tla i biljne mase koje je provedeno u dva proizvodna
vinograda (Slunjski 2013). Za taj primjer izdvojeni su podatci o reakciji tla iz vinograda smje-
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Stenog na lokaciji Recki Gaj. Podatci su prikupljeni u dijelu vinograda koji je smjesSten na padini,
tako da je odabrani dio vinograda podijeljen na devet parcela sa svake od kojih je uzet uzorak
tla. Pokus nije ukljucivao primjenu bilo kakve vrste tretiranja, nego je njegov cilj (pored ostalog)
bio ispitati razlike u reakciji tla s vrha, sredine i dna padine. Svaki dio padine bio je zastupljen s
tri parcele, odnosno tri uzorka tla, a u svakom je uzorku odreden pH u vodi. Podatci o reakciji
tla prikazani su na Slici 2.8. gdje su i upisani unutar odgovarajucih parcela s kojih su uzeti uzorci.
Vinograd je podignut na kiselom tlu, a ta je kiselost nesto jace izrazena u njegovom gornjem
dijelu.

Vrh 4,80 5,07 4,06
Sredina 4,92 5,42 5,28
Dno 5,71 5,68 5,89

Slika 2.8 Shematski prikaz dijela vinograda iz kojeg su uzeti uzorci.

Primjenom analize varijance prema modelu za potpuno slucajni raspored mogu se usporediti
tri dijela padine. Ukupna se varijabilnost rastavlja na varijabilnost izmedu dijelova padine i va-
rijabilnost reziduala (varijabilnost unutar dijelova padine), kao Sto je prikazano u Tablici 2.13.
F-test je statisticki znacajan, zakljucak je da se tri dijela padine znacajno razlikuju u reakciji
tla. Pojedini se dijelovi padine zatim mogu medusobno usporedivati primjenom testova za
viSestruke usporedbe.
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Tablica 2.13 Analiza
varijance za reakciju
tla u vinogradu.

Jerko Gunjaca

Izvori varijabilnosti df SS MS F p>F
Ukupno 8 1,524
Dijelovi padine 2 1,278 0,639 15,608 0,004
Reziduali 6 0,246 0,041

Potrebno je provesti samo tri testa, pa se viSestruke usporedbe mogu provesti i bez korekcije

(Tablica 2.14). Znacajno se razlikuju vrh i sredina od dna padine, a izmedu vrha i sredine nema

znacajnih razlika (na razini pogreske od p = 5%). Veca kiselost u gornjem dijelu u odnosu na dno

padine odgovara Cinjenici da u ovim dijelovima vinograda prevladavaju razliciti tipovi tla.

Ebia 2l e wpoedbe  sporedpa | Rarlka 5, pot
dijelovima padine u vinogradu.
vrh- sredina -0,363 -2,199 0,070
vrh-dno -0,917 0,165 -5,548 0,001
sredina- dno -0,553 -3,349 0,015
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Visefaktorski pokusi

U uvodnom poglavlju navedeno je da se modeli koji se koriste u statistickoj analizi podataka
sastoje od dva strukturna dijela: strukture tretiranja (treatment structure) i strukture dizajna
(design structure). Struktura tretiranja u svim prethodnim primjerima bila je vrlo jednostavna,
jer su svi primjeri poticali iz istraZivanja u kojima se proucavao utjecaj samo jedne nezavisne
varijable na jednu zavisnu varijablu. Ta se jednostavna struktura tretiranja u modelima koji su
se koristili u analizi sastojala samo od jednog ucinka — ucinka tretiranja. Ukoliko se u istraZiva-
nju istovremeno proucava utjecaj vise nezavisnih varijabli na jednu zavisnu varijablu, struktura
tretiranja postaje znatno sloZenija. U tom se kontekstu nezavisne varijable nazivaju faktorima,
a njihove pojedinacne vrijednosti razinama faktora. Zasluge za promoviranje visefaktorskih
pokusa takoder pripadaju Fisheru, a pri¢ca o tome posluzit ¢e i kao zaklju¢ak ovog poglavlja.

3.1 Struktura tretiranja

U visefaktorskim pokusima svaka se pokusna jedinica tretira jednom razinom jednog i jednom
razinom drugog (ili drugih ) faktora, odnosno nekom od mogucih kombinacija razina faktora.
Broj je tretiranja prema tome jednak produktu brojeva razina faktora. U najjednostavnijem
primjeru istraZivanja utjecaja dva faktora na analizirano svojstvo (neka to budu faktori Ai B, s
pripadajuéim razinama i i j), svako tretiranje (kombinacija razina faktora) primijenjeno je nar
pokusnih jedinica (broj pokusnih jedinica isti je za svako tretiranje, radi jednostavnosti), koje
se u modelu oznacavaju tre¢im indeksom k (k = 1, 2, 3,..., r). Procjene ucinaka kombinacija
razina faktora, odnosno ucinka tretiranja, izvode se iz izraza ( 2.9 ), te su jednake:

Ty =Y. — V. (3.1)

Dva su osnovna elementa strukture tretiranja ucinci faktora i ucinci interakcija, pa se gornji
ucinak tretiranja moZe rastaviti na te sastavne elemente. U¢inci faktora, jos se nazivaju i glavni
ucinci (main effects), jer se odnose na ucinke pojedinih faktora neovisne o djelovanju drugih
faktora. Procjene uCinaka faktora a, (u€inak i-te razine faktora A) iBj (ucinak j-te razine faktora
B) analogne su procjenama ucinaka tretiranja:

aG=yi.—V;B=y;—-¥., (3.2)
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Za razliku od ucinaka faktora, ucinci interakcija predstavljaju promjene djelovanja faktora na
analizirano svojstvo pod utjecajem drugih faktora. Oni se takoder mogu definirati kao nea-
ditivni ucinci faktora, jer predstavljaju razliku izmedu ucinka tretiranja (kombinacija razina
faktora) i zbroja ucinaka faktora. Prema tome, interakcijski u¢inak neke kombinacije faktora A
i B jednak je:

(aB)ij =tij—a;— B (3.3)

te se moze procijeniti na sljedeéi nacin:
(&B)ij =0y -¥)—0iL=-¥V)-0;—=V)=Yij—Vi.—V+ty. (34)

Ukoliko se u modelu jednosmjerne analize varijance ( 2.10 ) ucinak tretiranja zamijeni ucin-
cima faktora i njihove interakcije prema izrazu ( 3.3 ), moZe se izvesti model za dvofaktorski
pokus:

Vijk = Ut a; + B+ (aB)i; + &k (3.5)

Interakcijski se u€inak moze manifestirati na tri razli¢ita nacina, koje je najlaksSe objasniti na
jednostavnom primjeru dvofaktorskog pokusa u kojem su oba faktora A i B zastupljena sa samo
dvije razine (A, i A,, odnosno B, i B,). Aritmeticke sredine svih pokusnih jedinica koje su tretira-
ne pojedinim razinama faktora i njihovim kombinacijama prikazane su u Tablici 3.1.

Tablica 3.1 Aritmeticke sredine razina

i kombinacija razina faktora B B>
u dvofaktorskom pokusu
s dvije razine svakog faktora. Al }711 )712 }71

Ao Y21. Yoo Ya.

Pretpostavimo da primjena druge razine svakog faktora rezultira ve¢om vrijednos¢u analizira-

nog svojstva, odnosno da je: _ _
Y2. > V1.

V2. > Y.
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Ako su razlike izmedu kombinacija s istim razinama jednog ili drugog faktora jednake:

(}_’12. - }_’11.) = (V22. — ¥21.)
odnosno,

(3_’21. - 3_’11.) = (3_’22. - )_’12.)

onda je interakcijski u¢inak jednak nuli. Drugima rije¢ima, nema interakcije — $to znaci da su
ucinci faktora neovisni, odnosno aditivni. Preostala dva tipa interakcijskog ucinka odnose se
na situacije u kojima navedene razlike kombinacija nisu jednake — znak jednakosti u gornjim
izrazima zamjenjuje se znakom nejednakosti. Ukoliko su predznaci s obje strane nejednakosti
isti onda se govori o interakciji bez promjene poretka (non-crossover); a ako se razlikuju, o in-
terakciji s promjenom poretka (crossover). Ta tri oblika u kojima se pojavljuje interakcija ¢esto
se prikazuju graficki, na nacin prikazan na Slici 3.1.

B2
« «
s B1 k=
© ©
> >
© ©
c c
L2 B2]
> >
© ©
N N
| | | |
Al A2 3 Al A2
«
e
=2 B2
—
©
>
© B1
L2
>
©
N
| | Slika 3.1 Shematski prikaz interakcije:
a) nema interakcije, b) interakcija bez promjene poretka,
Al A2 C c) interakcija s promjenom poretka.
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Interpretacija ishoda analize najjednostavnija je kada nema interakcije, a najkompleksnija je
u slucaju pojave interakcije s promjenom poretka. Naime, kada je cilj istrazivanja preporuciti
najucinkovitiju razinu nekog faktora, to je vrlo lako ostvariti kada nema interakcije. Kada se
ustanovi prisutnost interakcije bez promjene poretka, ta se preporuka donosi uz napomenu
da ucinak te razine nece biti jednak u kombinaciji sa svim razinama drugog faktora. Uz interak-
ciju s promjenom poretka kao najucinkovitije preporucit ée se razli¢ite razine jednog faktora
za razlicite razine drugog faktora (Slika 3.1 c) — u kombinaciji s A, ucinkovitija je B,, a u kombi-
naciji s A, u€inkovitija je B,).

3.2 Statisticka analiza dvofaktorskog pokusa

Statisticka analiza dvofaktorskog pokusa provodi se prema modelu ( 3.5 ), koji sugerira i da
je dizajn pokusa potpuno slucajan raspored (koji je za sada i jedini opisani dizajn). Njegov se
opisni zapis moZe definirati izrazom:

Y=A+B+A'B (3.6)

u kojem A i B predstavljaju ucinke faktora, a A-B ucinak interakcije (kao $to je objasnjeno ranije,
u opisnom se zapisu ne navode ukupni prosjek i reziduali). Analogno izrazu ( 2.5 ) ukupna je
varijabilnost zbroj kvadriranih odstupanja svih podataka od ukupnog prosjeka (napomena:
suma kvadrata odstupanja u reduciranom modelu predstavlja ukupnu varijabilnost zavisne
varijable):

b

SSukupno = z z(y”k y.)? (3.7)

a
l=1 =1

Analogno izrazu ( 2.6 ) koji opisuje rastavljanje ukupne varijabilnosti na varijabilnost tretiranja
i varijabilnost pogreske sada vrijedi:

a b b

Zi()’uk y.)?:= rz Z()’U Y. ) Z (ijx —}71';'.)2 (3.8)

i=1j=1k i=1j= i=1j=1k=1
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gdje su g, b i r redom brojevi: razina faktora A, razina faktora B i pokusnih jedinica tretiranih
svakom kombinacijom razina faktora. Suma kvadrata tretiranja rastavlja se na sume kvadrata
dvaju faktora i interakcije. Suma kvadrata faktora A odnosi se na odstupanja prosjeka razina
faktora A od ukupnog prosjeka, a procjenjuje se prema izrazu

SSy=1b ) (i —7.)? (3.9)
i=1

a suma kvadrata faktora B na odstupanja prosjeka razina faktora B od ukupnog prosjeka, pa
je njena procjena jednaka:

b
SSp = raZ(y,-. -3.)° (3.10)
=1

Suma kvadrata interakcijskih ucinaka definiranih izrazom ( 3.4 ) procjenjuje se prema izrazu:
a b
_ _ _ —_ \2
SSup =r22(m —Ji. =V +57.) (3.11)
i=1j=1

Brojevi stupnjeva slobode faktora jednaki su broju razina faktora umanjenom za jedan, a broj
stupnjeva slobode interakcije jednak je produktu brojeva stupnjeva slobode faktora koji su
ukljuceni u interakciju. Shematski prikaz analize varijance prikazan je u Tablici 3.2.

Tablica 3.2 lzvori
o . ad SS MS F EMS
Shema varijabilnosti f
tablice
analize
varijance —
dvofaktor- Ukupno rab -1 SSuxupno
skog
pokusa. SS MS
A _ A A 2 2
a—1 M p—) MSpan o +1rbby
B _ SSp MS 2 2
b-1 SSg b1 MSpen o“ +rabjz
. SS. MS,
AB (a—1)((b-1) SSus s 1)‘22 5 m SE:R 0% + 102,
. . SS
Reziduali ab(r —1) SSgrr WEiRl) o2
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U zadnjem stupcu u Tablice 3.2 nalaze se oCekivane (teoretske) vrijednosti prosjecnih kva-
drata (expected mean squares — EMS). Sve su oCekivane vrijednosti sastavljene od dvije kom-
ponente, osim prosjeénog kvadrata pogreske koji je ujedno i varijanca reziduala. Svi ostali
prosjecni kvadrati predstavljaju zbroj varijance reziduala i prosje¢nog kvadratnog odstupanja
0. Za faktor A to se prosjec¢no kvadratno odstupanje procjenjuje prema izrazu:

a
R 1 o
67 = Z(Yi.. -y.)?
i=1

a—1

a analogno se mogu izvesti i preostala dva 62. Na temelju EMS konstruiraju se F-omjeri, npr.
F-omjer za faktor A je:

o2+ rb03
A — 0_2
Ta se F-vrijednost moZe procijeniti uvritavanjem procijenjenih vrijednosti brojnika (MS,) i na-
zivnika (MS,.
faktora A znacajno odstupaju od ukupnog prosjeka; to je u skladu s Cinjenicom da je nulta

). Taj Ce F biti veci od jedan, samo kada je 67 >0, odnosno kada prosjeci razina

hipoteza koja se provjerava tim testom:
Hyo: pg =pp == Uy

Na isti se nacin moZe objasniti i formiranje F-omjera za dva preostala testa.

Primjer 3.1

U sklopu istrazivanja utjecaja suSe na rast i razvoj graha, u Zavodu za ishranu bilja Sveucilista
u Zagrebu Agronomskog fakulteta proveden je preliminarni pokus Ciji je cilj bio promatrati
utjecaj nedostatka vode na klijanje graha. Skupine od tri sjemenke graha (r = 3) tretirane su
kombinacijom dvaju faktora: predtretiranja i uvjeta klijanja. Predtretiranje je provedeno na
tri razlicita nacina (a = 3), nakon cega je sjeme stavljeno na klijanje u normalnim uvjetima ili
uvjetima simulirane suse (b = 2). Svakodnevno su prikupljani podatci o nizu svojstava klijana-
ca, a u ovom ¢e primjeru biti analizirani podatci o Sirini korijena (cm) prikazani u Tablici 3.3.
Predtretiranja su oznacena s P, (KNO,), P, (PEG) i P, (mehanicka skarifikacija), a uvjeti klijanja
s S, (normalni uvjeti) i S, (susa).
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Tablica 3.3 Sirine korijena klijanaca graha (cm) s obzirom

na predtretiranja i uvjete klijanja.

Visefaktorski pokusi

Pl PZ P3
14,17 14,25 16,19
S, 13,64 15,20 15,88
12,31 15,47 17,02
10,34 8,13 7,30
S, 10,60 14,06 8,97
10,87 7,94 8,66

Aritmeticke sredine pojedinih kombinacija te razina obaju faktora prikazane su u Tablici 3.4.
Vec se na prvi pogled mogu uoditi relativno velike razlike izmedu uvjeta klijanja u odnosu na

razlike izmedu predtretiranja.

Tablica 3.4 Aritmeticke sredine Sirina korijena (cm) za sve

kombinacije i razine faktora.

Pl P3
S, 13,38 14,97 16,37 14,91
S, 10,60 10,05 8,31 9,65
11,99 12,51 12,34 12,28

Statisticka analiza podataka o Sirini korijena provodi se prema modelu ( 3.6 ). Najprije se pro-

cjeni ukupna varijabilnost prema izrazu ( 3.7 ):

SSykupno = (14,17 — 12,28)2 + -+ + (8,66 — 12,28)% = 175,45

a zatim sume kvadrata faktora i interakcije prema izrazima (3.9 ),(3.10)i( 3.11):
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SSp=3-2-((11,99 — 12,28)% + (12,51 — 12,28)? + (12,34 — 12,28)2) = 0,84
§S¢=3-3-((14,91 — 12,28)% + (9,65 — 12,28)?) = 124,16

SSps =3 ((13,38 — 11,99 — 14,91 + 12,28)% + - + ((8,31 — 12,34 — 9,65 + 12,28))2) =21,16

Suma kvadrata reziduala razlika je izmedu ukupne i ove tri sume kvadrata:

SSgrr = 175,45 — 0,84 — 124,16 — 21,16 = 29,29

Prema shemi iz Tablice 3.2 sada se moZe kompletirati tablica analize varijance, prikazana u
Tablici 3.5.

Tablica 3.5 Analiza varijance za Sirinu korijena graha.

lzvori af ) MS F p>F
varijabilnosti
Ukupno 17 175,45
Predtretiranja (P) 2 0,84 0,42 0,17 0,844
Sorte (S) 1 124,16 124,16 50,87 <0,001
P-S 2 21,16 10,58 4,34 0,038
Reziduali 12 29,29 2,44

Interpretacija F-testova u analizi varijance viSefaktorskih pokusa zapocinje odozdo, s testom
za interakciju. U ovom je primjeru taj test statisticki znacajan (na razini pogreske od 5%), sto
znaci da postoji interakcija izmedu predtretiranja i uvjeta klijanja. Testovi za faktore ukazuju
na to da nema nikakve razlike u Sirini korijena s obzirom na tip predtretiranja, ali se razlikuju
Sirine korijena sjemenki koje su klijale u razli¢itim uvjetima. Prije provodenja visestrukih uspo-
redbi korisno je graficki prikazati odnose izmedu prosjecnih vrijednosti kombinacija (Slika 3.2).
Ocito je da je za sva tri predtretiranja Sirina korijena manja u susi, Sto je i o¢ekivano. Nacin na
koji se manifestira interakcija u ovom je primjeru potpuno obrtanje redoslijeda predtretiranja,
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pa ono koje je bilo najbolje u normalnim uvjetima klijanja postaje najgore u susi i obrnuto.
Dakle, predtretiranje koje moze najbolje ublaZiti utjecaj suse u normalnim ¢e uvjetima imati
relativno negativan ucinak na Sirinu korijena.

16
14 Predtretiranje
€ -
\('U/ Pl PZ P3
c
Q
T 12
2
©
£
N
10
8

Normalno (Uvjeti klijanja) Susa

Slika 3.2 Odnos prosjecnih Sirina korijena za kombi-

nacije predtretiranja i uvjeta klijanja.

Ukoliko se nakon analize varijance provode viSestruke usporedbe razlika prosjeka kombi-

nacija, one se obi¢no provode izmedu razina jednog faktora odvojeno po razinama drugog

faktora. Bududéi da su u ovom primjeru ocito vece razlike izmedu uvjeta klijanja nego izmedu

predtretiranja, viSestruke usporedbe mogu se provesti upravo na taj nacin (izmedu uvjeta

klijanja, odvojeno za svaki tip predtretiranja). Standardna pogreska za usporedbe prosjeka
kombinacija je:

2-2,44
SD(P'S) = 3 = 1,28

S obzirom na to da se provode samo tri testa, nije nuzno provesti korekciju p-vrijednosti. Te-
stovi za sve tri usporedbe prikazani su u Tablici 3.6. Sirina je korijena o¢ekivano veéa u normal-
nim uvjetima, osim kod prvog tipa predtretiranja (KNO,) pri Cijoj primjeni nema razlika u Sirini
korijena, bez obzira jesu li sjemenke klijale u normalnim ili suSnim uvjetima.
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Tablica 3.6 Visestruke

usporedbe izmedu Predtretiranje  Usporedba Razlika t p>t
sirina korljena u

normalnim i susnim

uvjetima. P, 2,77 2,18 0,0504
P, S-S, 4,93 3,36 0,0023
P 8,06 6,32 <0,0001

3.3 Hijerarhijski model

Model ( 3.6 ) primjenjuje se u statistickoj analizi pokusa u kojima se oba faktora nalaze u jed-
nakom polozaju, te nije bitan njihov redoslijed. U takvim se pokusima sve razine jednog fakto-
ra kombiniraju sa svim razinama drugog faktora kao u Primjeru 3.1. ili u shematskom prikazu
kombinacija faktora u zamisljenom pokusu prikazanom u Tablici 3.7. Kada se faktori odnose
na takav nacin, tada se njihovi ucinci nazivaju ukrizanim ucincima (crossed effects).

Tablica 3.7 Prikaz svih kombinacija

dvofaktorskog pokusa s ukrizanim

ucincima. Bl 82 Bg B4
A, AB AB, AB, AB,
A, AB AB,  AB, AB,
A, AB, AB AB, AB,

Odnos izmedu faktora bitno je drugaciji u pokusima u kojima se svaka razina jednog faktora
kombinira s razli¢itim setom razina drugog faktora. Tada su ucinci drugog faktora ugnijezdeni
(nested effects) u ucincima prvog faktora, pa je odnos faktora hijerarhijski. Shematski prikaz
kombinacija u dvofaktorskom pokusu s hijerarhijskim odnosom faktora nalazi se u Tablici 3.8.

Tablica 3.8
Prikaz svih Al Az Aa

kombina- B B B B B B B B B B B B

cija dvo- 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

faktorskog

pokusa s AB, AB, AB AB AB. AB. AB AB AB, AB, AB, 6 AB,
ugnijezde-
nim fakto-
rom.
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Kada je jedan faktor ugnijezden u drugom, onda se ni njegov ucinak ne moze promatrati odvo-
jeno od ucinka drugog faktora. Zbog toga se u statistictkom modelu za analizu pokusa ovog tipa
umjesto tri (ucinci faktora i u¢inak interakcije) pojavljuju samo dva ucinka: uc¢inak prvog faktora
i u€inak drugog faktora ugnijezden u ucinku prvog faktora. Suma kvadrata ugnijezdenog ucinka

SSpua = Ti i(yij - )7i..)2 (3.12)

i=1 j=1

jednaka je:

Sto je zbrojizraza (3.10 )i ( 3.11 ), kojima se procjenjuju sume kvadrata faktora B i interakcije u
dvofaktorskom pokusu s ukrizanim ucincima. Opéenito, suma kvadrata ucinka koji se izostavi iz
modela pribraja se drugom ucinku koji ,,apsorbira” taj izostavljeni uc¢inak. To je u nacelu suma
kvadrata reziduala, osim ako se u modelu ne javlja neka interakcija u kojoj sudjeluje taj izostav-
lieni ucinak; u tom se slucaju izostavljeni uc¢inak pribraja interakciji (,,apsorbira”). Dakle, da je
u modelu ( 3.6 ) izostavljen ucinak bilo kojeg od dva faktora, taj bi u¢inak bio ,apsorbiran”u in-
terakciji. Prema tome, izostavljanjem ucinka faktora B, taj ¢e se ucinak pribrojiti interakcijskom
ucinku, te ¢e se na taj nacin zapravo procijeniti suma kvadrata ugnijezdenog ucinka faktora
B. Stoga se u opisnom nacinu zapisa koji se koristi u ovoj knjizi (Piepho i sur. 2003) za ucinak
ugnijezdenog faktora koristi ista oznaka kao i za ucinak interakcije ukrizanih faktora, a model
za dvofaktorske pokuse s ugnijezdenim faktorom izvodi se iz modela za dvofaktorske pokuse s
ukrizanim faktorima ( 3.6 ) izostavljanjem glavnog ucinka faktora B:

Y=A+A'B (3.13)

Dakle, ovisno o kontekstu, oznaka A-B moze predstavljati interakcijski ucinak (ako se u mode-
lu pojavljuju glavni ucinci oba faktora) ili ugnijezdeni ucinak jednog faktora (ako je izostavljen
glavni ucinak tog faktora). To je osnovna razlika izmedu modela s ukrizanim ucincima i modela
s ugnijezdenim ucincima.

Sve ostale sume kvadrata procjenjuju se na isti nacin kao i u pokusima s ukrizanim ucincima.
Broj stupnjeva slobode ugnijezdenog ucinka jednak je zbroju brojeva razina faktora B umanje-
nih za 1, po svim razinama faktora A. Shematski prikaz analize varijance za dvofaktorski pokus
prema hijerarhijskom modelu moze se pronadi u Tablici 3.9. Varijanca reziduala je i u ovom
slu€aju u nazivniku oba F-omjera.
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Tablica 3.9 ;
Shema anali- lzvori df MS F EMS
ze varijance varijabilnosti
dvofaktorskog
pokusa prema
hijerarhijskom Ukupno _
modelu. P rab—1
A _ 1 SSA MSA 2 + bez
¢ a—1 MSgger 7 e
SS MS
B unutar A h—1 BuA Bud 2 4 o2
a( ) a(b—-1) MSgrr 7T
Reziduali b(r—1 _SSerr_ 2
ab(r—1) ab(r—1) ’
Primjer 3.2

U sklopu istrazivanja Sumskih populacija divljih tresanja prikupljeni su podatci o dimenzijama
listova s veéeg broja lokaliteta u Bosni i Hercegovini i Hrvatskoj (Ballian i sur., 2012). Za ovaj
primjer izdvojena su tri lokaliteta: Karlovac, Tomislavgrad i Gospié. Svaki je lokalitet zastupljen s
pet slu¢ajno odabranih stabala, a svako stablo s pet slu¢ajno odabranih listova. Podatci o duljini
lista (cm) prikazani su u Tablici 3.10. Bududi da ne postoji mogucnost da se jedno stablo istovre-
meno pojavi na vise lokaliteta, odnos je ovih faktora hijerarhijski, a u¢inak stabla ugnijezden je
unutar ucinka lokaliteta.

lako je ovo tipi¢an primjer dvofaktorskog pokusa s ugnijezdenim ucinkom, za statisticku ana-
lizu podataka iz Tablice 3.10 ipak nije pogodan model ( 3.13 ). Osnova je problema F-test za
ugnijezdeni faktor stabla u Tablici 3.9, jer taj test pruza odgovor na pitanje koje vrlo vjerojatno
nije postavljeno kao cilj ovog istraZzivanja. Naime, provodenje F-testa za ucinke stabala suge-
riralo bi da su predmet interesa u ovom istrazivanju bila upravo ta stabla (a ne neka druga).
Znatno je realnija pretpostavka da su ta stabla bila samo sluéajni uzorak koji je predstavljao
ukupnu populaciju stabala na nekom lokalitetu. Metode i modeli koji se temelje na toj pret-
postavci bit ¢e tema iduéeg potpoglavlja.
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Tablica 3.10
::i)sutltjai:aedivljih Lokalitet Stablo Duljina lista (cm)
tresanja.
1 10,33 10,20 9,93 7,78 7,05
2 10,55 9,08 7,20 9,44 7,61
Karlovac 3 10,09 10,96 10,80 9,60 7,28
4 8,55 10,93 8,83 10,83 10,30
5 10,83 9,98 10,79 10,71 8,93
6 10,07 9,28 8,83 8,77 6,38
7 7,92 8,72 5,35 6,54 9,94
Tomislavgrad 8 9,39 8,58 9,06 8,71 9,12
9 9,54 7,91 7,44 7,36 7,64
10 8,49 9,53 8,25 8,11 7,31
11 10,10 7,67 9,77 6,91 7,98
12 12,30 9,86 11,35 10,52 10,10
Gospic 13 9,20 9,11 8,18 8,36 9,30
14 10,00 11,76 13,18 9,47 9,69
15 6,42 8,61 8,17 10,38 8,87

3.4 Mjesoviti modeli

U svim prethodno provedenim analizama ucinci svih faktora tretirani su kao fiksni ucinci (fixed
effects). Kada se ucinci tretiraju kao fiksni, onda su predmet interesa iskljucivo i samo one razi-
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ne faktora koje su primijenjene u pokusu, a cilj je statisticke analize provesti testove za razlike
ucinaka tih razina. Ako primijenjene razine faktora predstavljaju samo slucajni uzorak odabran
iz populacije koju ¢ine sve moguce razine tog faktora, onda se zakljucci statisticke analize
odnose na cjelokupnu populaciju, a predmet interesa su njihove varijance. Takvi se ucinci na-
zivaju slucajnim ucincima (random effects). Svi prethodno predstavljeni modeli bili su modeli
s fiksnim ucincima (fixed-effects models), jer su se sastojali iskljucivo od fiksnih ucinaka. lako
se koriste i modeli sa slu¢ajnim ucincima (random-effects), znatno su vazniji mjeSoviti modeli
(mixed models) koji ¢e biti predstavljeni u ovom potpoglavlju, a primijenjeni i u nekim kasnijim
poglavljima. Kao $to naziv sugerira, mjesSoviti modeli mogu istovremeno sadrzavati i fiksne i
slucajne ucinke faktora. Potrebno je joS napomenuti, da osim ucinaka faktora, svi modeli sa-
drZe joS dva parametra od kojih jedan ima fiksni, a drugi slucajni u¢inak. To su, redom: ukupni
prosjek (koeficijent B, u regresijskom modelu) i reziduali. Prvi parametar ponekad moZe biti
izostavljen, a ponekad tretiran i kao slucajni ucinak.

Za procjenu parametara mjeSovitih modela koristi se metoda najveée vjerodostojnosti (maxi-
mum likelihood), koja se temelji na maksimiziranju funkcije vjerodostojnosti, koja pak opisu-
je vjerojatnost dobivenih podataka kao funkcije parametara odabranog statistickog modela.
Iza ove kompleksne definicije, naravno, krije se i vrlo kompleksna metoda Cije objasnjavanje
daleko nadilazi ciljanu razinu ove knjige. Zato ¢e ovdje biti dana samo nuzna objasnjenja ve-
zana uz njenu primjenu, koja je lako dostupna zahvaljujuc¢i njenoj implementaciji u velikom
broju racunalnih programa. Zbog jednostavnijeg se nacina procjene funkcija vjerodostojnosti
(umjesto u izvornom obliku) izrazava kao prirodni logaritam, jer logaritam funkcije vjerodo-
stojnosti postize maksimum u istim vrijednostima kao i funkcija vjerodostojnosti. U statistickoj
analizi primjenom mjeSovitih modela u ovoj ¢e se knjizi koristiti specificna metoda koja se
naziva ogranicena ili rezidualna najveca vjerodostojnost (restricted/residual maximum like-
lihood — REML). Za razliku od metode maksimalne vjerodostojnosti koja u obzir uzima sve
parametre u modelu, metoda REML ogranicava se samo na slucajne ucinke. Metode najvece
vjerodostojnosti prvenstveno su namijenjene za procjene parametara modela u situacijama
kada skupovi podataka koji se analiziraju nisu uravnoteZeni (unbalanced data sets), odnosno
kada se u njima pojavljuju razli¢iti obrasci nedostajucih podataka (missing data) pa nije mogu-
¢a primjena standardne analize varijance. Izmedu ostalog, poZeljno je svojstvo metode REML
da njena primjena u analizi uravnotezenih skupova podataka (balanced data sets) dovodi do
istih rjesenja kao i standardna analiza varijance.
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Rezultati statisticke analize provedene prema nekom mjesSovitom modelu prikazuju se odvoje-
no za fiksne i slu¢ajne ucinke. Ispis dijela rezultata koji se odnosi na fiksne ucinke dolazi u formi
standardne tablice analize varijance, iako se provedeni F-testovi mogu bitno razlikovati. Nai-
me, za razliku od modela s fiksnim ucincima u kojima se u nazivniku svih F-omjera uvijek nala-
zi prosjecni kvadrat (varijanca) reziduala, u mjesovitim se modelima u nazivnicima F-omjera
mogu nalaziti prosjecni kvadrati drugih slucajnih ucinaka, kao i njihove kombinacije. Zbog toga
pri primjeni mjesSovitih modela to¢ne distribucije F-omjera nisu poznate, a kada model sadrzi
vise slucajnih ucinaka ili kada skupovi podataka nisu uravnotezZeni, nije poznat ni to¢an broj
stupnjeva slobode nazivnika. Kako bi se ipak mogli provesti F-testovi za fiksne ucinke u mjeso-
vitim modelima koriste se razli¢ite metode aproksimacije broja stupnjeva slobode, a najéesce
su to Satterthwaiteova ili Kenward-Rogerova metoda (detaljnije se objasnjenje moze pronaci
u dodatku Aproksimacija broja stupnjeva slobode na kraju knjige). Shema analize varijance
za dvofaktorski pokus u kojem je ugnijezdeni ucinak tretiran kao slucajan ucinak prikazana je
u Tablici 3.11. U usporedbi sa shemom analize prema modelu s fiksnim u¢incima prikazanom
u Tablici 3.9, u zadnja dva stupca (F i EMS) moze se uociti bitna razlika: u nazivniku F-omjera za
fiksni u¢inak faktora A umjesto prosjec¢nog kvadrata reziduala sada se nalazi prosjecni kvadrat
ugnijezdenog faktora B, jer EMS za faktor A (osim varijance reziduala) sadrzi i komponentu
varijance ugnijezdenog faktora.

Tablica 3.11 lzvori
Shema analize - . df MS F EMS
varijance dvo- varijabilnosti
faktorskog po-
kusa s ugnijez-
d?nim sluéajnim Ukupno rab —1
ucinkom.
A 5S4 MS,
a—1 P MSpos 0% +ro%,, +rb63
B unutar A SSgua
a(b—-1) alb—1) a2+ 1ok,
Reziduali
ab(r — 1) S _ o2
ab(r—1)

S obzirom na to da metoda najvece vjerodostojnosti (¢ak i za relativno male skupove podata-
ka) zahtjeva provedbu velikog broja racunskih operacija, statisticka analiza pomocu mjesovitih
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modela pocela se ucestalije primjenjivati tek sa Sirom dostupnosc¢u racunala i specijaliziranih
statisti¢ckih programa. Prije toga su se komponente varijance slucajnih uc¢inaka procjenjivale
na temelju ocekivanih vrijednosti prosjecnih kvadrata. Tako bi se komponenta varijance ugni-
jezdenog ucinka B mogla procijeniti pomocu izraza:

~2 MSpyua — MSggr
Opya =

r

Primjena metoda najvede vjerodostojnosti omogucuje njihovu izravnu procjenu. Opravdanost
ukljucivanja slu¢ajnog ucinka nekog faktora u model moze se ispitati testom koji se naziva test
omjera vjerodostojnosti (likelihood ratio test — LRT). Tim se testom, koji se provodi kao y? test,
usporeduju vjerodostojnosti dvaju modela: punog modela koji sadrzi uéinak koji se testira, i
reduciranog modela iz kojeg je izostavljen taj uc¢inak. Ukoliko izmedu vjerodostojnosti dvaju
modela nema statisticki znacajne razlike, uc¢inak se moze izostaviti; ukoliko je vjerodostojnost
punog modela veca, ukljucivanje je tog ucinka u model opravdano. Test omjera vjerodostoj-
nosti mozZe se provesti tako da se testna statistika A procjeni kao razlika logaritama vjerodo-
stojnosti dvaju modela, pomnoZena s -2:

A= —=2(logLikgy — logLikpy) (3.14)

gdje su loglLik, i loglik,, logaritmi vjerodostojnosti reduciranog i punog modela. Vjerodo-
stojnosti se mogu izrazavati i kao devijance (-2/ogLik), koje predstavljaju mjere odstupanja po-
dataka od modela. Tada vrijedi obrnuto pravilo — ucinkovitiji je model s manjom devijancom.
Na temelju vjerodostojnosti moze se ocijeniti i relativna ucinkovitost mjeSovitog modela u
odnosu na neki reducirani model. Pored vjerodostojnosti kao mjere ucinkovitosti modela, pri
odabiru najpogodnijeg modela vazno je i nacelo stedljivosti (parsimony), prema kojem se od
dva jednako ucinkovita modela odabire onaj koji je jednostavniji. Oba se kriterija, u€inkovitost
i Stedljivost, objedinjuju u informacijskim kriterijima, kao Sto su Akaikeov informacijski kriterij
(AIC) ili Bayesovski informacijski kriterij (BIC). Akaikeov informacijski kriterij predstavlja zbroj
devijance i dvostrukog broja parametara p:

AIC = —2logLik + 2p (3.15)



54 Visefaktorski pokusi

U izrazima kojima se definiraju mjeSoviti modeli potrebno je jasno razdvojiti fiksne i slucajne
ucinke. U ovoj ¢e se knjizi u tu svrhu koristiti oznaka :: (,,dvostruka dvotocka”). To je jedino od-
stupanje od notacije Piepha i sur. (2003) koji koriste oznaku : (dvotocka), a koje je napravljeno
radi izbjegavanja moguce zamjene s oznakom za interakciju koja se koristi u programskom jezi-
ku R. Model s fiksnim ucincima ( 3.13 ) se na taj nacin moZe pretvoriti u mjesSoviti model:

Y=A:A"B (3.16)

u kojem se ugnijezdeni ucinak faktora B tretira kao slucajni ucinak (fiksni se ucinci uvijek na-
vode s lijeve, a slucajni s desne strane znaka ::).

Taj ¢e se model primijeniti u analizi podataka iz Primjera 3.2, u kojoj ¢e se ucinak lokaliteta
tretirati kao fiksni, a u¢inak stabala ugnijezden u ucinku lokaliteta kao slucajni u¢inak. F-omjer
za fiksni ucinak lokaliteta formira se prema izrazu u Tablici 3.11, a rezultat F-testa prikazan je
u Tablici 3.12. F-test nije statisti¢ki znacajan, pa se zaklju€uje da izmedu lokaliteta nema stati-
sticki znacajnih razlika u duljini lista, ili preciznije, da razlike u duljini listova izmedu lokaliteta
nisu znacajno veée od razlike u duljini listova izmedu stabala unutar tih lokaliteta. Kako ana-
lizirana stabla predstavljaju slucajni uzorak cjelokupne populacije stabala na tim lokalitetima,
taj se zaklju¢ak odnosi i na cjelokupnu populaciju.

Tablica 3.12 df

Test za fiksni . P

= . Fiksni uc¢inak SS MS — — F >F
ucinak u anali- brojnik nazivnik P
zi duljine lista

divljih tresanja | 5l alitet 23,52 11,76 2 12 3,307 00718

(ispis iz R-a).

Procjene varijanci slu¢ajnih uc¢inaka prikazane su u Tablici 3.13. Kako ovaj primjer predstavlja
uravnoteZeni skup podataka, procjene varijanci uz pomo¢ REML-a ne razlikuju se od procjena
pomocu ocekivanih vrijednosti na temelju Tablice 3.11. Tako se vrijednost prosje¢nog kvadra-
ta ugnijezdenog ucinka stabala moze rekonstruirati na temelju njegove ocekivane vrijednosti

i procjena dvije varijance:
MSgy, = 6% + 163, = 1,521+ 50,407 = 3,556

odnosno F-omjer za lokalitete:

_ MS, 11,76
"~ MSg,, 3,556

F, = 3,307
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Tablica 3.13 Varijance slucajnih Sluéajni ulinak Varijanca
ucinaka u analizi duljine lista

divljih tresanja.

Stabla unutar lokaliteta 0,407
Reziduali 1,521

Devijanca ovog modela iznosi 254,37. Model sadrZi pet parametara: tri u€inka lokaliteta, slu-
¢ajni ucinak stabala unutar lokaliteta i pogreSku (objasnjenje definiranja broja parametara
na Primjeru 2.1 nalazi se u dodatku Matricni zapis modela). Procjena relativne uspjesnosti
modela, kao i test opravdanosti uvrstavanja ugnijezdenog ucinka stabala mogu se provesti
usporedbom ovog (punog) modela s reduciranim modelom iz kojeg je izostavljen ugnijezdeni
slu¢ajni ucinak. Devijanca reduciranog modela iznosi 258,67, sto znaci da je puni model ucin-
kovitiji (jer njegove procjene manje odstupaju od podataka). Medutim, kako je to povecanje
ucinkovitosti ostvareno uvodenjem dodatnog parametra, prema nacelu Stedljivosti ta se dva
modela mogu usporediti na temelju Akaikeovog informacijskog kriterija. Vrijednost AIC za
puni model s pet parametara iznosi 264,37, a za reducirani model s Cetiri parametra 266,67.
Za AIC takoder vrijedi pravilo ,manje je bolje”, pa se puni model moZe proglasiti u¢inkovitijim.
U ovom je primjeru A jednako 4,32, a vjerojatnost dobivanja vece vrijednosti u y? distribuciji
s jednim stupnjem slobode (razlika u broju parametara!) iznosi p = 0,0381. Test je statisticki
znacajan (na razini pogreske od 5%), dakle, postoje statisti¢ki znacajna razlika u ucinkovitosti
dvaju modelu, pa je uvrstavanje ugnijezdenog slu¢ajnog ucinka u model opravdano.

3.5 Pokusi s vise od dva faktora

Sto je vise faktora ¢&iji se utjecaj na neko svojstvo Zeli istovremeno istraziti, to modeli postaju
sve slozZeniji i sloZeniji; Sto za posljedicu ima sve zahtjevniju interpretaciju rezultata analize. Broj
interakcija progresivno raste: u dvofaktorskom pokusu postoji samo jedna interakcija, u trofak-
torskom Cetiri, u Cetverofaktorskom njih deset, itd. Ako se u pokusu ucinci svih faktora tretiraju
kao fiksni, onda je u nazivnicima svih F-omjera varijanca pogreske, kao $to se moze zakljuciti na
temelju ocekivanih vrijednosti prosjecnih kvadrata u primjeru iz Tablice 3.14.

Ako se ucinak bilo kojeg od faktora tretira kao sluc¢ajan, onda sluc¢ajni moraju biti i ucinci svih
interakcija u koje je ukljucen taj faktor. U primjeru iz Tablice 3.14, kada su kao slucajni tretira-
ni ucinci faktora B i C — prema nacelu ,slucajan ucinak faktora = sluc¢ajan ucinak interakcije”,
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ucinci svih interakcija bili bi slu¢ajni, pa bi ucinak faktora A bio jedini fiksni u¢inak u tom mode-
lu. S obzirom na ocekivanu vrijednost njegovog prosje¢nog kvadrata, nazivnik F-omjera za test
ucinka faktora A morao bi se posebno formirati kao linearna kombinacija prosjecnih kvadrata
ucinaka interakcija A-B, A-Ci A-B-C.

Tablica 3.14 lzvori EMS
Ocekivane vri- i3 bil . df — - - - —
jednosti pro- varijabilnost Svi fiksni Fiksni A, slu¢ajniBi C
sjecnih kvadrata
u trofaktorskom
pokusu. Ukupno rabc - 1
A a-1 0% +rbch? 02+ 10250+ rco2+rbo. + rbct?
2 2
B b-1 0% +rbcb? 0% + 1025+ ICOZg + ra0% + racos
C c-1 0’ +rab6z 0% + 0250+ rbo?+ racs. + rabo?
AB df,-df, 0% +rch?, 02 + 1025+ rcol,
2 2 2
A-C df, df. 0% +rb6jc 0% +10%c+ rbOsc
B-C df df. 0% +rabj. 0% + 102+ racs:
A-B-C df,-df ;- df, 0% +r0%. 0% + 1ok,
. . 2
Reziduali abc(r-1) o’ o

Vaino je nacelo pri interpretaciji rezultata statisticke analize visefaktorskog pokusa da se ona
provodi pocevsi od dna tablice prema vrhu, interpretirajuci najprije interakciju u koju su uklju-
Ceni svi faktori. Ukoliko je test za tu interakciju statisticki znacajan, vrlo je teSko donositi za-
kljucke na temelju preostalih testova.

MoZda je najbolji zaklju¢ak ovog poglavlja Fisherova argumentacija kada je promovirao visefak-
torske pokuse. Naime, zbog svih navedenih razloga, pocetkom proslog stoljec¢a vladalo je opce
pravilo: ,Prirodi ne treba postavljati viSe od jednog pitanja.” Upravo to nacelo bilo je propisano
u uputama za provodenje poljskih pokusa u Rothamstedu (Russell, 1926; prema Speed, 1990):
»The chief requirement is simplicity: only one question should be asked at a time.” S tim se nace-
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lom nije slozio Fisher (1926), koji se upravo bavio metodologijom visefaktorskih pokusa, pa ga
je ovako komentirao: ,No aphorism is more frequently repeated in connection with field trials,
than that we must ask Nature few questions, or, ideally, one question, at a time. The writer is
convinced that this view is wholly mistaken. Nature, he suggests, will best respond to a logical
and carefully thought out questionnaire; indeed, if we ask her a single question, she will often
refuse to answer until some other topic has been discussed.” Ukratko, prema slobodnoj inter-
pretaciji ovog Fisherovog razmisljanja, Prirodi se moZe postaviti i viSe od jednog pitanja, ali ta
pitanja moraju biti paZljivo i smisleno postavljena.
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Dizajni s potpunim blokovima

U poglavlju Osnovne statisticke metode i modeli opisan je potpuno sluc¢ajan raspored, najjed-
nostavniji moguci dizajn koji slijedi nacela ponavljanja i slu¢ajnog rasporeda, ali nema lokalne
kontrole. Zbog toga su procjene ucinaka tretiranja na temelju modela potpuno slucajnog ras-
poreda optereéene relativno velikom pogreskom, jer na njih moze utjecati mnostvo faktora
koji se nalaze izvan kontrole istrazivaca. Fisherov pristup rjeSavanju ovog problema bio je gru-
piranje pokusnih jedinica u Sto homogenije blokove, kako bi se na taj nac¢in smanjila pogreska
pri usporedbama tretiranja. Homogenost blokova postize se grupiranjem pokusnih jedinica
prema nekom kriteriju koji je nezavisan od ucinka tretiranja, a najcesce je to njihov smjestaj u
prostoru. Opcenito je to bilo koji kriterij na temelju kojeg se moze postici da ucinci svih faktora
izvan kontrole istraZivaca na vrijednosti zavisne varijable na pokusnim jedinicama unutar istog
bloka budu sto ujednaceniji (npr. Zivotinje iz istog legla). Potpuni blokovi (complete blocks)
skupine su koje se sastoje od istog broja pokusnih jedinica koliki je i broj tretiranja, tako da
se pri izvodenju pokusa u tom bloku mogu primijeniti sva tretiranja, ali svako od njih samo
jedanput. Repeticije (replicates) ili ponavljanja alternativni su nazivi za potpune blokove, jer
broj repeticija ujedno predstavlja i broj pokusnih jedinica na kojima je primijenjeno svako od
tretiranja u pokusu.

4.1 Slucajni blokni raspored

Prvi dizajn koji je Fisher osmislio i primijenio u Rothamstedu nazvan je randomized complete
block design (RCBD) i ubrzo je postao osnovni dizajn koji se koristio za postavljanje poljskih
pokusa u Rothamstedu. Popularnost tog dizajna s godinama je rasla zbog njegove jednostav-
nosti, lako¢e primjene i u€inkovitosti, pa je to vjerojatno najc¢esce koristen dizajn u znanstve-
nim istrazivanjima (sasvim sigurno u poljoprivredi, a moZda i u nekim drugim znanstvenim
podrucjima). Prijevod izvornog naziva ovog dizajna koji bi obuhvatio njegov puni smisao mo-
gao bi glasiti: ,,dizajn sa slu€ajnim rasporedom tretiranja unutar potpunih blokova”. Radi
praktiénosti, umjesto ovog (punog) naziva, u ovoj ¢e se knjizi koristiti uvrijezeni naziv sluéajni
blokni raspored.

U slu¢ajnom bloknom rasporedu pojavljuje se samo jedan strukturni element dizajna: potpuni
blok ili repeticija. Prostorno odredenje repeticija neizbjezno je kod postavljanja poljskih pokusa,
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pri ¢emu vaznu ulogu imaju oblik i smjestaj repeticija. Dva su moguca oblika repeticija, ovisno o
tome jesu li pokusne jedinice koje ih tvore posloZene u jednom ili viSe redova. Prednost visered-
nih repeticija nacelno je njihova ve¢a homogenost. U poljskim pokusima, narocito ako se radi
o ratarskim (jednogodiSnjim) kulturama, ipak dominiraju jednoredne repeticije. lako njihova
duZina negativno utje¢e na homogenost, s druge strane izvodenje oranja i drugih agrotehnic-
kih zahvata duz repeticija imaju pozitivan utjecaj na njihovu homogenost. Problem koji se tada
postavlja odredivanje je smjera pruzanja repeticija, iako uvijek ne postoji mogucnost takvog
odabira. Najéesce na dijelu pokusnog polja koji na raspolaganju za postavljanje pokusa postoji
mogucnost izbora izmedu ,vodoravnog"” i ,okomitog” smjera pruzanja repeticija. Tada je po-
Zeljno repeticije (redove) poloZiti okomito na smjer promjene vrijednosti dominantnog faktora
promjene uvjeta okoliSa. Pretpostavka je pravilnog odabira postojanje dominantnog faktora,
Sto je svakako potrebno znati, ili barem predvidjeti prije postavljanja pokusa.

Postojanje repeticija namede prvo ogranicenje pri randomizaciji, jer se tretiranja moraju raspo-
rediti tako da se u svakoj repeticiji sva pojavljuju bar jednom, ali ne i viSe od jednom. Randomi-
zacija se provodi za svaku repeticiju zasebno, permutiranjem redoslijeda primjene tretiranja na
pokusne jedinice. Nac¢in randomizacije opisan u primjeru za potpuno slu¢ajan raspored moze se
primijeniti i za slucajni blokni raspored uz neke bitne izmjene.

ABC ABC AB AB A
DEF DE

Slika 4.1 Shema izrade dizajna
pokusa prema slu¢ajnom bloknom rasporedu.
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U Sesir ili bubanj dovoljno je ubaciti samo po jednu oznaku svakog tretiranja. lzvlaéenje se
provodi za svaku repeticiju zasebno; nakon dodjele tretiranja svim pokusnim jedinicama unu-
tar jedne repeticije oznake se vracaju u $esir, a zatim se provodi izvlaenje za idudu repeticiju
(Slika 4.1).
Model prema kojem se provodi statisticka analiza pokusa postavljenog prema slu¢ajnom blo-
knom rasporedu jednak je modelu potpuno slu¢ajnog rasporeda ( 2.13 ) u koji je dodan ucinak
repeticija:

Y = TRET + REP (4.1)

Primarna je svrha repeticija postizanje lokalne kontrole, odnosno smanjenja pogreske. Do
objasnjenja nacina na koji se to postize moze se dodi i obrnutim putem. Naime, pokus koji je
postavljen prema slu¢ajnom bloknom rasporedu moZe se analizirati i prema reduciranom mo-
delu iz kojeg je izostavljen ucinak repeticija, tj. modelu potpuno slu¢ajnog rasporeda. U takvoj
analizi izostavljeni uc¢inak apsorbiraju reziduali, odnosno, suma kvadrata reziduala uveca se
za izostavljenu sumu kvadrata repeticija (isto vrijedi i za stupnjeve slobode). U analizi prema
modelu slu¢ajnog bloknog rasporeda, zbog manje sume kvadrata reziduala, posljedi¢no ¢e
biti manja i pogresSka usporedbe tretiranja. Na usporedbi pogresaka dvaju modela temelji
se i procjena ucinkovitosti uvodenja ucinka repeticija, odnosno relativne ucinkovitosti slucaj-
nog bloknog rasporeda. Toj je temi posveéeno poglavlje U€inkovitost dizajna. Na izdvajanju
ucinka repeticija iz u€inka pogreske temelji se i interpretacija uloge repeticija u ostvarivanju
lokalne kontrole. S obzirom na to da pogreska predstavlja ucinak faktora koji se nalaze izvan
kontrole istrazZivaca, repeticije ili blokovi opéenito predstavljaju dio pokusa unutar kojeg je
zbirni ucinak svih tih faktora relativno ujednacen. Opéenito, uvjeti koji vladaju unutar istog
bloka trebaju biti sto ujednaceniji, ali se izmedu blokova mogu razlikovati. Prema tome, uci-
nak repeticija predstavlja ucinak razlika izmedu okolisnih uvjeta u razli¢itim repeticijama. Ta
se razlika moze procijeniti za to Sto je sastav svih repeticija isti, jer sadrZe sva tretiranja. Radi
toga se i u€inak repeticija tretira kao fiksni ucinak.

Ukoliko se model slu¢ajnog bloknog rasporeda ( 4.1 ) usporedi s modelom dvofaktorskog po-
kusa ( 3.6 ), uz sve razlike mogu se uociti i neke sli¢nosti izmedu ta dva modela. U oba slucaja
radi se 0 modelu s dvije nezavisne varijable, ali se u modelu slu¢ajnog bloknog rasporeda in-
terpretacije ucinaka tih dviju varijabli bitno razlikuju. U dvofaktorskom pokusu obje nezavisne
varijable pripadaju strukturi tretiranja, a procjena njihovih ucinaka cilj je istrazivanja. Model
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slu¢ajnog bloknog rasporeda sadrzi samo jednu takvu nezavisnu varijablu, a druga pripada
strukturi dizajna. Procjena ucinka nezavisnih varijabli koje se nalaze u strukturi dizajna, tj. blo-
kova, nije cilj istraZzivanja nego su one samo ,,pomoc¢no sredstvo” koje osigurava bolju procje-
nu ucinaka tretiranja. U statistickom smislu, glavnu razliku izmedu dva modela predstavlja
izostavljanje ucinka interakcije tretiranja i repeticija u modelu slu¢ajnog bloknog rasporeda.
Razlog za to je nepostojanje varijabilnosti, jer se svaka kombinacija tretiranja i repeticija u
pokusu pojavljuje samo na jednoj pokusnoj jedinici (Sto je zadano definicijom repeticija kao
potpunih blokova). lako se ucinak interakcije ne moZze procijeniti, eventualna neaditivnost uci-
naka tretiranja i repeticija moze se ispitati tzv. Tukeyjevim testom s jednim stupnjem slobode
za neaditivnost (one degree of freedom for non-additivity). Medutim, taj se test vrlo rijetko
primjenjuje, a u nacelu se pretpostavlja da interakcija izmedu tretiranja i repeticija ne postoji.
U skladu s opisanom analogijom izmedu modela slu¢ajnog bloknog rasporeda modela dvofak-
torskog pokusa, i procjene suma kvadrata provode se na sli¢an nacin. Ukupna suma kvadrata
moze se izvesti iz izraza ( 3.7 ) izostavljanjem treéeg indeksa k:

t r

SSukupno = z Z()’ij -y)? (4.2)

i=1j=1

gdje je t broj tretiranja, a r broj repeticija. Izizraza (3.9 ) i ( 3.10 ) mogu se izvesti izrazi za sumu
kvadrata tretiranja:

t
SSp =7 (=7’ (43)

i=1

i sumu kvadrata repeticija:
r
_ N2

SSrep = tZ(}’.j - y..) (4.4)

j=1

Suma kvadrata reziduala na najjednostavniji se na¢in moZe procijeniti kao razlika do ukupne
sume kvadrata:

SSerr = SSukupno — SST — SSgrep (4.5)



62 Dizajni s potpunim blokovima

Primjer 4.1

Sortni pokusi provode se u zavrsnoj fazi nekog oplemenjivackog programa, s ciljem uspored-
be gospodarski vaznih svojstava novostvorenih genotipova sa svojstvima standardnih sorata,
odnosno sorata koje su najzastupljenije u poljoprivrednoj proizvodnji. Ovaj primjer potjece
iz sluzbenih sortnih pokusa na temelju kojih su se donosile preporuke za uvrstavanje novih
sorata na sortnu listu Republike Hrvatske. U ovaj je pokus uklju¢eno 15 sorata jarog jecma, od
kojih je jedna bila standardna sorta. Pokus je proveden u Osijeku 1998. godine, a bio je postav-
lien prema sluc¢ajnom bloknom rasporedu s Cetiri repeticije. Dizajn pokusa prikazan je na Slici
4.2; standardna sorta ‘Jaran’ oznacena je brojem 1. Podatci o hektolitarskoj masi (kg), vaznom
svojstvu kvalitete zrna, prikazani su u Tablici 4.1.

Hl 8 7 4 5 | 14 1 10 | 11 3 13 15 12 2 9 6

Slika 4.2 Sortni pokus s 15 sorata jarog je¢ma postavljen
prema sluc¢ajnom bloknom rasporedu.
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Tablica 4.1 Hekto-

litarska masa (kg)
::’r::tt; :o;l;x:u s15 Sorta | I I v V,
1 69,80 63,70 64,55 65,40 65,86
2 62,00 60,35 59,50 61,80 60,91
3 66,85 65,40 66,45 64,55 65,81
4 62,65 58,65 63,05 62,45 61,70
5 63,70 60,55 61,60 61,20 61,76
6 63,50 63,50 63,50 61,20 62,93
7 64,10 64,10 63,50 63,70 63,85
8 65,40 62,45 63,70 61,60 63,29
9 62,85 61,80 66,65 63,50 63,70
10 61,60 62,45 62,85 61,40 62,08
11 61,20 58,25 60,75 62,85 60,76
12 64,35 63,70 62,00 64,39 63,61
13 68,55 68,75 65,60 68,10 67,75
14 63,30 62,25 63,50 65,80 63,71
15 60,75 59,30 59,70 62,85 60,65
)7./, 64,04 62,35 63,13 63,39 63,22

Rezultati analize varijance za hektolitarsku masu zrna provedene prema modelu ( 4.1 ) prika-
zani su u Tablici 4.2. Ishod F-testa za sorte ukazuje na to da izmedu sorata postoje znacajne
razlike u hektolitarskoj masi, pa se mogu provesti viSestruke usporedbe svih novih sorata sa
standardnom sortom ,Jaran’. Interpretacija rezultata analize najées¢e ne sadrzi poseban ko-
mentar F-testa za repeticije. Ako je statisticki znacajan, kao u ovom primjeru, on samo potvr-
duje neujednacenost okolisnih uvjeta koji vladaju unutar pokusnog polja. Suprotan ishod ipak
ne indicira njihovu potpunu neucinkovitost, jer je njihova osnovna svrha smanjenje pogreske
procjena, odnosno pogreske usporedbi na temelju koje se i procjenjuje ucinkovitost blokova
(o ¢emu ¢e se raspravljati u poglavlju U¢inkovitost dizajna).
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Tablica 4.2 Analiza
varijance za hektoli-
tarsku masu u pokusu
s 15 sorata jema.

Dizajni s potpunim blokovima

lzvori
varijabilnosti df 35 Ms F p>F
Ukupno 59 346,22
Sorte 14 236,21 16,87 8,06 <0,001
Repeticije 3 22,07 7,36 3,51 0,023
Reziduali 42 87,94 2,09

S obzirom na to da je zadani cilj usporedba svih preostalih s jednom standardnom sortom,

viSestruke usporedbe provode se kao Dunnettov test. Najprije se procijeni standardna po-

greska razlike:

Tablica 4.3 Visestruke uspored-
be novih sorata je¢ma sa stan-

dardnom sortom ,Jaran’.

2-2,09
Sp = VR 1,02
Usporedba Razlika t p>t
2 —Jaran -4,95 -4,84 <0,001
3 —Jaran -0,05 -0,05 1,000
4 — Jaran -4,16 -4,07 0,002
5—Jaran -4,10 -4,01 0,003
6 —Jaran -2,94 -2,87 0,059
7 —Jaran -2,01 -1,97 0,365
8 —Jaran -2,57  -2,52 0,130
9 —Jaran -2,16 -2,11 0,285
10 —Jaran -3,79 -3,70 0,007
11 —Jaran -5,10 -4,98 <0,001
12 —Jaran -2,25 -2,20 0,243
13 —Jaran 1,89 1,84 0,442
14 — Jaran -2,15 -2,10 0,291
15 —Jaran -5,21 -5,09 <0,001
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Razlike u pojedinim usporedbama, njihove t-vrijednosti i pripadajuce korigirane p-vrijednosti
prikazane su u Tablici 4.3. Veéa hektolitarska masa ukazuje na bolju kvalitetu zrna. Samo jedna
razlika ima pozitivan predznak, a bududi da ta razlika nije statisticki znacajna, nijedna od novih
sorata nije bolje kvalitete u odnosu na standardnu sortu. Na temelju Sest statisticki znacajnih
testova moze se zakljuciti da su sorte na koje se oni odnose (sorte oznacene brojevima 2, 4, 5,
10, 11i 15) slabije kvalitete u odnosu na standard.

4.2 Latinski kvadrat

Matemati¢kim problemom rasporedivanja n simbola u matricu dimenzija n x n (tako da se
svaki simbol pojavljuje samo jednom u svakom retku i stupcu) bavio se i Svicarski matematicar
iz 18. stolje¢a Leonhard Euler. On je kao simbole koristio latini¢na slova, pa je njemu u ¢ast
ovaj problem nazvan ,latinski kvadrat”. Za primjenu latinskog kvadrata u dizajnu eksperime-
nata zalagao se Fisher jo$ 1920-ih godina, sto je obiljeZeno na njegovom mati¢nom Sveucilistu
u Cambridgeu postavljanjem vitraja s motivom latinskog kvadrata preuzetim s naslovnice nje-
gove knjige The Design of Experiments (Slika 4.3).

Latinski kvadrat (/atin square — LS) ne odnosi se nuzno samo na prostorni raspored poku-
snih jedinica, nego opcenito predstavlja rjeSenje problema rasporedivanja pokusnih jedinica
u blokove prema dva razlicita kriterija. Klasi¢ni su primjeri iz literature tjedni i dani (Cochrani
Cox, 1957) ili serije sirovog materijala i razli¢iti operateri (Montgomery, 2013). Pri prostornom
smjestaju poljskih pokusa (kod slucajnog bloknog rasporeda) bilo je vazno postaviti repeticije
okomito na dominantan trend promjene uvjeta okolia. U latinskom kvadratu taj problem
nestaje jer se repeticije protezu u oba moguca smjera. Dapace, uvjeti okolisa rezultat su dje-
lovanja mnostva faktora izvan kontrole eksperimentatora, pa je moguée da postoji i vise od
jednog dominantnog trenda, i da su trendovi izrazeni u razli¢itim smjerovima. Broj repeticija u
oba smjera u latinskom kvadratu unaprijed je zadan i jednak je broju tretiranja, a ukupan broj
pokusnih jedinica jednak je kvadratu broja tretiranja. Radi toga se kod veéeg broja tretiranja
moze pojaviti problem homogenosti repeticija, pa se latinski kvadrat ne primjenjuje kada je
broj tretiranja veéi od deset.

U latinskom kvadratu nije moguce provesti randomizaciju tretiranja na nacin koji je koristen u
prethodnim primjerima (izvlaéenje brojeva). MoZzemo se umjesto toga posluziti gotovim rje-
Senjima za razliCite brojeve tretiranja koja se mogu pronaci u statistickim tablicama.
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Slika 4.3 Vitraj s motivom latinskog kvadrata postavljen na koledZu

Gonville and Caius 1989. (uklonjen 2020. zbog Fisherove povezanosti s eugeni-
kom) — autor: Schutz, objavljeno prema licenci:
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.5.

Ipak postoji jedan relativno jednostavan nacin konstrukcije latinskog kvadrata koji se provodi
permutiranjem inicijalnog rasporeda. Primjer takvog inicijalnog rasporeda za pet tretiranja
prikazan je na Slici 4.4. Pocetni kvadrat predstavlja sustavni raspored u kojem je pet tretiranja

rasporedeno dijagonalno. Permutiranjem redova, pa zatim i stupaca, generira se latinski kva-
drat sa slu¢ajnim rasporedom za pet tretiranja.
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Slika 4.4 Inicijalni raspored za generiranje latinskog kvadrata s pet tretiranja.

Najprije je potrebno generirati dva nova (sluc¢ajna) redoslijeda redova i stupaca. Za ovaj pri-
mjer neka to bude redoslijed 3-5-1-4-2 za redove i 2-4-5-1-3 za stupce. Kada se najprije pre-
sloZe redovi, pa zatim stupci inicijalnog rasporeda u ovaj redoslijed, dobije se konac¢ni dizajn

prikazan na Slici 4.5.
| Il I v Vv

Slika 4.5 Konacni dizajn latinskog kvadrata s pet tretiranja.

U odnosu na slucajni blokni raspored u latinskom se kvadratu pojavljuje dodatni element u
strukturi dizajna. Oba strukturna elementa predstavljaju potpune blokove, koji se sada pro-
tezu u dva smjera. Najcesce ih se razlikuje tako da se jedni nazivaju ,vodoravnim”, a drugi
»okomitim” repeticijama, pa se na taj nac¢in mogu oznaciti i njihovi ucinci u modelu:

Y =TRET + VREP + OREP (4.6)
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gdje je VREP ucinak vodoravnih, a OREP ucinak okomitih repeticija. Dodatni strukturni ele-
ment, tj. dodatni u¢inak u modelu moZe doprinijeti daljnjem smanjenju pogreske. Ispusta-
njem bilo kojeg od dva ucinka repeticija, model latinskog kvadrata reducira se na model slucaj

nog bloknog rasporeda, a usporedbom pogresaka dvaju modela moZe se procijeniti relativna
ucinkovitost vodoravnih ili okomitih repeticija.

U latinskom je kvadratu poloZaj svake pokusne jedinice definiran s dva indeksa, tj. svaka od
njih smjestena je u i-tom redu i j-tom stupcu latinskog kvadrata. Za oznacavanje tretiranja
potreban je i tredi indeks k, zbog Cega izrazi za sume kvadrata postaju relativno sloZeni, pa
¢e ovdje biti izostavljeni. U analizi varijance pokusa postavljenog prema latinskom kvadratu
ukupna suma kvadrata rasclanjuje se prema izrazu:

SSukupno = SST + SSyrep + SSorep + SSErR (4.7)

gdjesuSS, ., iSS,,.., sume kvadrata vodoravnih i okomitih repeticija.

Primjer 4.2

U jos jednom primjeru koji potjece iz sluzbenih sortnih pokusa analizirat ¢e se podatci o urodu
pet sorata jare zobi. Pokus je takoder proveden u Osijeku 1998. godine, a bio je postavljen
prema latinskom kvadratu. Dizajn pokusa prikazan je na Slici 4.6, standardna sorta ‘Sampion-
ka’ oznacena je brojem 1. Brojevi u gornjem dijelu svake parcele oznacavaju sorte, a brojevi u
donjem dijelu parcele urod sorata izraZzen u dt/ha. To je uobicajena praksa u sortnim pokusima
koji se provode na malim parcelama (za strne je Zitarice veli¢ina parcele najéesée 5 m?). Nakon
Sto se prikupe podatci o masi zrna za svaku parcelu, oni se preracunaju na hipotetski urod koji
bi bio ostvaren na povrsini od jednog hektara.

U statistickoj analizi ovog pokusa primijenit ¢e se model ( 4.6 ), u kojem ¢e redovi na Slici 4.6
predstavljati vodoravne, a stupci okomite repeticije (Sto je sasvim logi¢no, ali ipak treba naglasiti).
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60,56 | 70,89 (71,19 | 70,24 | 80,86

70,24 | 50,47 | 56,60 | 56,95 | 85,06

70,89 | 60,64 (70,24 (50,47 | 61,02

60,64 | 77,29 (60,56 | 70,89 | 84,29

56,95 60,21 (60,76 | 64,68 | 74,69

Slika 4.6 Sortni pokus s pet sorata jare
zobi postavljen prema latinskom kvadratu

Rezultati analize varijance prikazani su u Tablici 4.4. Izmedu sorata nema znacajnih razlika,
$to znaci da su urodi svih novih sorata na razini standarda (pa nema potrebe za provodenjem
viSestrukih usporedbi). Kao Sto je navedeno u prethodnom poglavlju, u interpretaciji rezultata
analize varijance najce$¢e se ne komentiraju ishodi F-testova za repeticije, nego se njihova
ucinkovitost procjenjuje na temelju smanjenja pogreske usporedbi tretiranja (o ¢emu ce se ra-
spravljati u poglavlju U¢inkovitost dizajna). Ovdje e grupiranje u blokove u okomitom smjeru
ocito biti uc¢inkovitije od grupiranja u blokove u vodoravnom smjeru.

Tablica 4.4 Analiza varijance za pokus s pet sorata jare zobi.

lzvori
varijabilnosti df 35 Ms F p>F
Ukupno 24 2211,24
Sorte 4 526,22 131,56 2,61 0,088
Vodoravne rep. 4 333,75 83,44 1,66 0,224
Okomite rep. 4 747,27 186,82 3,71 0,034
Reziduali 12 604,00 50,33
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Dizajni s nepotpunim blokovima

Ukoliko je cilj pokusa ispitati utjecaj velikog broja tretiranja na neko svojstvo, ako se pritom
koristi neki dizajn s potpunim blokovima, dimenzije blokova/repeticija toliko ¢e narasti da ée
modi utjecati na pouzdanost statisticke analize. Naime, uloga repeticija kao dijelova pokusa,
na temelju ¢ijih se razlika moZe definirati bar dio varijabilnosti koja nastaje pod utjecajem fak-
tora izvan kontrole eksperimentatora, zasniva se na pretpostavci njihove homogenosti. Sto je
vedi broj osnovnih pokusnih jedinica od kojih se sastoje repeticije, to je sve manje vjerojatno
da ¢e uvjeti koji vladaju unutar svake od repeticija biti ujednaceni. Zbog toga rast velicine re-
peticija moZe imati za posljedicu i smanjenje njihove ucinkovitosti. Zadrzavanje homogenosti
bloka nuzno zahtijeva smanjenje veli¢ine bloka, tako da blokovi vise ne sadrze sva tretiranja. |
dok su potpuni blokovi isto Sto i repeticije, nepotpuni su blokovi manji od repeticija.

Za uvodenje i popularizaciju dizajna s nepotpunim blokovima zasluzan je Fisherov suradnik i
nasljednik na mjestu voditelja statistickog odjela u Rothamstedu, Frank Yates (na Slici 1.1 u
drustvu Fishera i Williama G. Cochrana). On je davne 1936. godine objavio ¢lanak u kojem
definira i opisuje dizajne koje je nazvao simetri¢nim dizajnima s nepotpunim blokovima, a za-
snivali su se na nacelu da se svaki par tretiranja mora pojaviti jednaki broj puta u istom bloku.
To nacelo temelji se na nejednakoj pouzdanosti usporedbe dvaju tretiranja s obzirom na to
nalaze li se ili ne nalaze u istom bloku. Naime, usporedujuci dvije pokusne jedinice na kojima
su primijenjena razlicita tretiranja, njihova se razlika moze smatrati jednakom razlici u¢inaka
tretiranja, samo ako se nalaze u istom bloku. Ukoliko se usporeduju pokusne jedinice iz razlici-
tih blokova, njihova je razlika uveéana za razliku u uvjetima koji vladaju u razlicitim blokovima.
Stoga je usporedba tretiranja na temelju pokusnih jedinica iz istog bloka pouzdanija, jer je
optere¢ena manjom pogreskom. Umjesto izvornog Yatesovog naziva za dizajne temeljene na
ovom nacelu kasnije je usvojen i opcenito prihvaéen naziv — uravnoteZeni dizajni (balanced
incomplete block designs — BIB).

Dizajni koje je predlagao Yates nikada nisu dosegli ucestalost primjene jednaku utjecaju nje-
govog rada zbog niza razloga. Prvi je razlog proporcionalan rast broja blokova s povec¢anjem
broja tretiranja, Sto je izravna posljedica primjene nacela o jednakom broju pojavljivanja svih
parova tretiranja u istom bloku. Za minimalnu veli¢inu bloka (k = 2), u pokusu s t tretiranja
ukupan broj parova tretiranja ¢ procjenjuje se prema izrazu ( 2.14 ). Postivanjem nacela o
istom broju pojavljivanja svakog para usporedbi u istom bloku, ukupan broj blokova mora
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biti viSekratnik tog broja. U primjeru koji navodi Yates, za pokus sa Sest tretiranja ukupan broj
parova usporedbi je:

6-(6-1)

1
> 5

pa ukupan broj blokova mora biti viSekratnik broja 15. Osim problema izvedivosti pokusa tako
velikih dimenzija, i sama konstrukcija odnosno randomizacija, izuzetno je zahtjevan i slozen
postupak. Zakljucujuéi kako konstrukcija dizajna za svaki zadani broj tretiranja t, veli¢ine blo-
ka k i broja ponavljanja r predstavlja problem iz podrucja kombinatorike bez univerzalnog
rieSenja, Yates prilaZe tablice s rjeSenjima za odredene brojeve t, k i r. Dopunjene dodatnim
rieSenjima koja su objavljena u nekoliko kasnijih izdanja statistickih tablica Fishera i Yatesa,
ti su gotovi dizajni godinama sluZili kao osnova za prakti¢nu primjenu dizajna s nepotpunim
blokovima. Jos je potrebno dodati i to da je treci veliki problem u njihovoj primjeni izvedivost
statisticke analize. lako Yates zakljucuje kako je metoda koju predlaZe samo malo sloZenija,
ipak se ne radi o rutinskom postupku poput uobicajene analize varijance za pokuse s potpu-
nim blokovima.

Tijekom godina razliciti su autori konstruirali mnostvo novih tipova dizajna s nepotpunim blo-
kovima, ali su se oni mogli poceti ucestalije primjenjivati tek u vremenu Siroke dostupnosti
racunala, uz Ciju su pomo¢ konstrukcija dizajna i statisticka analiza postali rutinski postupci.
Cetrdeset godina nakon Yatesovih uravnotezenih dizajna, Patterson i Williams (1976) kreiraju
alfa dizajn, koji je moguce konstruirati na relativno jednostavan nacin i za bilo koji broj tretira-
nja. Taj ¢e dizajn biti predstavljen u idu¢em potpoglavlju.

Skupovi podataka nastali u pokusu koji je postavljen prema dizajnu s nepotpunim blokovima
moraju biti neuravnotezZeni, jer se svako tretiranje ne moZze pojaviti u svakom bloku. Zbog toga
provodenje statisticke analize postaje vrlo zahtjevan zadatak, koji mora ukljucivati rjesenja za
nekoliko manje ili viSe kompleksnih problema. Prvi problem predstavljaju procjene ucinaka
tretiranja koje se viSe ne mogu temeljiti samo na aritmetickim sredinama. Takve bi procjene
bile pristrane, za Sto postoji jednostavno objasnjenje: ucinak tretiranja bio bi precijenjen za
ona tretiranja koja se pojavljuju u ,boljim” blokovima, a podcijenjen za ona tretiranja koja
se pojavljuju u ,losijim” blokovima. Zbog toga se u analizi koriste procjene koje se temelje
na modelu (detaljnije objasnjenje se mozZe pronaci u dodatku ,,Procijenjeni rubni prosjeci”
na kraju knjige), a koje se nazivaju ,prosjeci dobiveni metodom najmanjih kvadrata” (least
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square means) ili ,procijenjeni rubni prosjeci” (estimated marginal means). Drugi su problem
usporedbe tretiranja koje bi se u nacelu, za svaki par tretiranja (zbog veée pouzdanosti) treba-
le provoditi samo unutar blokova. Pri tome postoji rizik od gubljenja dijela informacija koje bi
se mogle dobiti usporedbom tretiranja iz razliCitih blokova. Taj se problem rjesava primjenom
postupka kojim se objedinjuju obje vrste informacija (usporedbe unutar i izmedu blokova),
poznatim pod nazivom ,nadoknada informacija o usporedbama izmedu blokova” (recovery of
inter-block information). Objedinjavanje usporedbi unutar i izmedu blokova stvara problem
procjene pogreske usporedbi, jer su ta dva tipa usporedbi opterecena razlicitim pogreskama.
Usporedbe unutar blokova pouzdanije su jer su opterecene manjom pogreskom, a pogreska
usporedbi izmedu blokova uvecana je za varijancu blokova. Prema tome, $to se vise puta par
tretiranja pojavi u istom bloku, to ¢e i pogreska njihove usporedbe biti manja. Takoder je po-
trebno (zbog navedenih razloga) korigirati i procjene suma kvadrata za fiksne ucinke.

5.1 Alfa dizajn

Popularnost alfa dizajna temelji se na relativno jednostavnom nacinu konstrukcije, primjenom
metode ciklicke supstitucije (koja ¢e biti objasnjena na jednom primjeru). Osim toga, alfa di-
zajn predstavlja rjeSivi dizajn, jer je u njemu raspodjela tretiranja po nepotpunim blokovima
provedena na taj nacin da su nepotpuni blokovi poslozeni tako da tvore kompletne repeticije.
Pojednostavnjeno, alfa dizajn izgleda kao slu¢ajni blokni raspored Cije su repeticije podijeljene
na odredeni broj nepotpunih blokova, pa za alfa dizajn opéenito vrijedi pravilo da je broj tre-
tiranja t jednak produktu veli¢ine bloka k i broja blokova unutar repeticije s, odnosno t = k-s.
Radi objasnjenja metode konstrukcije alfa dizajna (Williams i sur., 2002), pretpostavimo da je
potrebno konstruirati dizajn s tri repeticije (r = 3) i veli¢inom bloka k = 5 za 20 tretiranja. Broj ¢e
blokova u svakoj repeticiji pretpostavljenog dizajna biti s = 20 / 5 = 4. Najprije je potrebno ge-
nerirati tvorbenu matricu cije dimenzije odgovaraju broju repeticija (r) i velicini blokova (k), Ciji
su elementi slu¢ajno odabrani brojevi u rasponu od 0 do (s — 1). U ovom se primjeru tvorbena
matrica dimenzija 3 x 5 popunjava slu¢ajno odabranim brojevima 0, 1, 2 i 3; pa bi takva matrica
mogla izgledati ovako:

= N O
w w O
o w O
= N O
N O
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Zatim se ,Sifre” tretiranja (brojevi od 1 do 20) podijele u onoliko grupa koliko ima blokova (u
ovom slucaju 4), tako da su u prvoj grupi brojevi od 1-5, u drugoj od 6-10, itd. Brojevi u prvom
redu tvorbene matrice odreduju broj mjesta za koje se ciklicki pomicu Sifre unutar svake grupe
u prvoj repeticiji. Prvi red tvorbene matrice sastoji se od nula, pa se u prvoj repeticiji Siframa
u svim grupama ne mijenja redoslijed. Prva se grupa inicijalno smjesta na prve parcele u blo-
kovima, druga na druge, itd. Drugi red tvorbene matrice definira raspored tretiranja u drugoj
repeticiji. Prvi je element drugog reda tvorbene matrice 2, pa se u prvi blok umjesto Sifre 1
smjesta Sifra 3; zatim se redom u drugi blok smjesta Sifra 4, u tredi Sifra 1, a u Cetvrti Sifra 2.
Idudi je element drugog reda tvorbene matrice 3, pa se Sifre iz grupe 6—10 smjestaju na druga
mjesta blokova pomicanjem za tri mjesta. Na isti se nacin nastavlja popunjavanje ostatka druge
repeticije, a u trecoj se repeticiji Sifre u grupama pomicu za broj mjesta zadan tre¢im redom
inicijalne matrice. Na taj se nacin konstruira ,radni” dizajn prikazan na Slici 5.1.

Repeticije
Il 1l
Blokovi
12 3 41 2 3 4 1 2 3 4
1123|434 (1(2]2|3|4]|1
516|7(8]|8[5|6|7|8|5|6]|7
9 (10(11(12]12| 9 |10|11]9 |10|11|12

13|14]15|16]15]16(|13|14[14] 15| 16[13

17|18]19|20]18]19|20(17|19] 20| 17|18

Slika 5.1 Primjer ,radnog” alfa dizajna.

Iz ,radnog” se dizajna konacni dizajn generira randomiziranjem: a) redoslijeda repeticija, b)
redoslijeda blokova unutar repeticija, c) redoslijeda parcela unutar bloka i d) dodjele treti-
ranja ,Siframa"”. Alternativni nacin konstrukcije (John i Williams, 1995) prikazan je u dodatku
Alternativni nacin konstrukcije alfa dizajna na kraju knjige.

Ukoliko bi se striktno primjenjivalo opce pravilo t = ks, ne bi bilo moguce konstruirati alfa
dizajn kada je broj tretiranja prim broj, jer bi tada vrijednosti k i s morale biti jednake jedan,
odnosno t. U takvim je slu¢ajevima ipak moguce primijeniti alfa dizajn, ali s razli¢itim velici-
nama blokova ki (k —1). Dizajn se tada moze konstruirati tako da se broj tretiranja poveca na
neki pogodan broj, generira alfa dizajn, pa se iz gotovog dizajna izbace suvisna tretiranja. Alfa
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dizajni nisu uravnotezeni, jer se parovi usporedbi u njima pojavljuju nijednom, jednom ili dva-
put u istom bloku. Za odredene vrijednosti t, k i s postoji niz mogucih rjesenja dizajna. Ta se
rieSenja medusobno razlikuju po svojoj ucinkovitosti, koja se poveéava smanjenjem broja pa-
rova usporedbi koji se nikad ne pojavljuju zajedno u istom bloku. U svrhu trazenja optimalnog
rjeSenja razvijen je niz racunalnih programa, od kojih su neki specijalizirani za dizajn pokusa, a
drugi sastavni dio programa za statisticku analizu podataka. Takoder, ono $to opcenito vrijedi
za oblik repeticija, vrijedi i u ovom sluéaju — nepotpuni blokovi od kojih je sastavljena repetici-
ja mogu biti posloZeni na dva nacina: jedan do drugog tako da tvore niz (red) osnovnih parcela
ili jedan ispod drugog tako da tvore pravokutnik.

Osnovna je razlika izmedu potpunih i nepotpunih blokova u statistickoj analizi u tome Sto
se ucinci potpunih blokova tretiraju kao fiksni, a onih nepotpunih kao slucajni ucinci. Naime,
usporedujemo li dva potpuna bloka, kako svaki od njih sadrZi sva tretiranja, razlika njihovih
prosjecnih vrijednosti u potpunosti je odraz razlike u uvjetima koji u njima vladaju. Isto ne
vrijedi i za dva nepotpuna bloka, jer je njihova razlika uvec¢ana za razliku u ucincima tretiranja
koja sadrze. Zbog toga nas ne zanimaju prosjecne vrijednosti nepotpunih blokova nego njiho-
ve varijance. Osim toga, u alfa dizajnu nepotpuni su blokovi ugnijezdeni unutar repeticija, te
njihova varijanca sluzi za korekciju pogreske usporedbe dvaju tretiranja koja su primijenjena
u razlicitim blokovima. Model za statisticku analizu alfa dizajna mjesoviti je model koji sadrzi
fiksne ucinke tretiranja i repeticija (potpunih blokova) i slu¢ajne ucinke nepotpunih blokova
ugnijezdenih unutar repeticija:

Y = TRET + REP :: REP - BLOK (5.1)

Dvostruka dvotocka razdvaja slucajni uc¢inak blokova od fiksnih ucinaka tretiranja i repeticija.

Primjer 5.1

Sortni pokusi provedeni 2001. godine ukljucivali su 19 novih hibrida suncokreta koji su uspore-
divani sa standardom (oznacenim brojem 1). Pokus koji je proveden u Osijeku bio je postavljen
prema alfa dizajnu s Cetiri repeticije sastavljene od Cetiri nepotpuna bloka s pet osnovnih par-
cela u bloku (Slika 5.2). To je bio jedan u nizu pokusa koji su analizirani u istrazivanju ucinkovi-
tosti alfa dizajna u sortnim pokusima (Gunjaca i sur., 2005). Svojstvo koje je analizirano u ovom
primjeru urod je zrna (dt/ha); podatci su priloZeni u dodatku Podatci za Primjer 5.1.
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Repeticije (potpuni blokovi)
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Slika 5.2 Alfa dizajn sortnog pokusa sa suncokretom.

Tablica analize varijance, odnosno testovi za fiksne ucinke prikazani su u Tablici 5.1. Stupnje-
vi slobode nazivnika procijenjeni su Satterthwaiteovom metodom. Statisticki znacajan F-test
ukazuje na postojanje razlika u urodu zrna izmedu ispitivanih 20 sorata suncokreta.

Tablica 5.1 Testovi za fiksne ucinke u analizi uroda hibrida suncokreta.

df
Fiksni ucinci S5 M5 brojnik  nazivnik F p>F
Hibridi 1194,3 62,86 19 47,47 10,07 <0,001
Repeticije 11,4 3,80 3 10,49 0,61 0,624

Varijanca sluc¢ajnog ucinka nepotpunih blokova malo je veéa od varijance reziduala (Tablica
5.2), $to je nagovjestaj da je uvrStavanje ucinka blokova povecalo ucinkovitost analize. Reduci-
rani model na temelju kojeg ¢e se procijeniti relativna ucinkovitost analize model je slucajnog
bloknog rasporeda, jer je upravo to model koji nastaje ispustanjem ucinka nepotpunih blo-
kova. AIC punog modela je 371,65, a AIC reduciranog modela 385,31; sto znaci da je model
alfa dizajna u ovom primjeru pogodniji od modela slu¢ajnog bloknog rasporeda (za AIC vrijedi
nacelo ,manje je bolje"”). Vec¢u ucinkovitost modela alfa dizajna potvrduje i test omjera vjero-
dostojnosti (LRT); vrijednost A jednaka je 15,67, a vjerojatnost dobivanja vece vrijednosti u x>
distribuciji s jednim stupnjem slobode p < 0,001. Sve navedeno pruZa osnovu za posteriorni
zaklju¢ak da je pri postavljanju ovog pokusa bilo nuzno primijeniti alfa dizajn zbog velike he-
terogenosti osnovnih parcela unutar repeticija, zbog ¢ega bi ucinkovitost slucajnog bloknog
rasporeda bila relativno slaba.
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Tablica 5.2 Varijance slucajnih ucinaka u analizi uroda suncokreta.

Slucajni ucinci Varijanca
Blokovi unutar repeticija 7,466
Reziduali 6,243

Tablica 5.3 Visestruke usporedbe novih hibrida suncokreta sa standardom.

Usporedba | Razlika s, df t p>t
2 —std. 021 1,87 47,06 0,11 1,000
3 —std. 7,11 1,95 49,64 3,65 0,009
4 —std. 5,25 1,94 49,41 2,70 0,104
5 —std. 846 1,93 48,68 4,39 0,001
6 — std. 6,83 1,91 47,80 3,58 0,012
7 —std. 2,73 198 49,62 1,38 0,841
8 —std. 5,94 1,92 48,51 3,09 0,042
9 —std. 7,73 1,92 4824 4,03 0,003

10 - std. -3,19 1,87 47,43 -1,70 0,615
11 —std. 1,15 1,86 46,64 0,62 1,000
12 —std. 6,96 1,93 48,85 3,60 0,010
13 —std. -0,88 1,96 48,94 -0,45 1,000
14 —std. 912 2,01 51,04 453 0,001
15 —std. 6,88 2,01 51,04 3,42 0,017
16 — std. -1,41 1,98 49,88 -0,71 1,000
17 —std. 10,55 1,91 47,79 5,53 0,000
18 —std. 6,57 1,91 47,93 3,43 0,017
19 —std. 10,61 1,96 48,68 542 0,000
20 — std. 583 1,93 4865 3,03 0,049

Visestruke usporedbe novih hibrida suncokreta sa standardom prikazane su u Tablici 5.3.
Stupnjevi slobode procijenjeni su Satterthwaiteovom metodom, a prikazane p-vrijednosti ko-
rigirane su Dunnettovom metodom. Najvece su standardne pogreske razlike u usporedbama
hibrida 14 i 15 sa standardom, a ta se dva hibrida nikada ne pojavljuju u istom nepotpunom
bloku sa standardom. Najmanje su pogreske u usporedbama za hibride 2, 10 i 11 koji se dva-
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put pojavljuju u istom bloku sa standardom (Slika 5.2). U tablici su posebno oznaceni statistic¢-
ki znacajni testovi, na temelju kojih se za dvanaest hibrida moZe reci da su ostvarili veéi urod
u odnosu na standard.

5.2 Latinizacija

U nacelu se konstrukcija alfa dizajna provodi bez ograni¢enja pri rasporedivanju tretiranja u
susjednim blokovima iz dviju razlicitih repeticija. Zbog toga se u njima ¢esto mogu pojaviti ista
tretiranja, kao Sto se dogodilo u primjeru za alfa dizajn — pokusu sa suncokretom (Slika 5.2).
Za primjer mogu se uzeti prvi blokovi svake od Cetiri repeticije. Blokovi su u ovom primjeru
smjesteni tako da tvore kontinuirani niz parcela koji se proteze kroz sve repeticije, koji moze-
mo shvatiti i kao jedan jedinstveni dugi blok. MoZemo li i takav blok koristiti kao strukturni
element dizajna Ciji bi se u¢inak mogao procijeniti uvrStavanjem u model za statisticku ana-
lizu? U nacelu da, ali je negativna osobina ,,dugog” bloka u navedenom primjeru dvostruko
pojavljivanje nekih sorata (npr. sorte 5, 12, 14, 16 i 18). Nadalje, kako konstrukcija alfa dizajna
ne ovisi o izboru oblika repeticija, ona se izvodi jednako za dizajne s rednim i pravokutnim
oblikom repeticija. Zbog toga se u dizajnima s rednim repeticijama moze dogoditi da se ista
tretiranja pojave na susjednim pokusnim jedinicama koje se nalaze u dvije razli¢ite repeticije.
Izbjegavanje, odnosno reduciranje pojavljivanja tretiranja vise od jednom unutar dugih blo-
kova (ili na susjednim parcelama kod varijante s rednim repeticijama), postize se uvodenjem
takvog ogranic¢enja tijekom randomizacije, odnosno primjenom postupka , latinizacije”. Broj
pokusnih jedinica u dugim blokovima, ovisno o broju repeticija i veli¢ini blokova, moZze biti
jednak ili je priblizno jednak broju tretiranja. Radi toga se dugi blokovi tretiraju kao fiksni efekt
(DBLOK), pa model za statisticku analizu latiniziranog alfa dizajna izgleda ovako:

Y =TRET + REP + DBLOK::REP - BLOK (5.2)
5.3 Redno-stupcani dizajn
Naziv latinizacija asocira na latinski kvadrat (od kojeg je i izveden), ali se dizajn u kojem se bas

nepotpuni blokovi prostiru u dva razli¢ita smjera naziva redno-stupcani dizajn (row-column

design). Taj se dizajn moZe izvesti iz ranije opisanih dizajna s nepotpunim blokovima na isti



78 Dizajni s nepotpunim blokovima

nacin kao Sto se i slu¢ajni blokni raspored, s jednodimenzionalnim ograni¢enjem randomizaci-
je, dodavanjem repeticija u drugom smjeru transformira u dvodimenzionalni latinski kvadrat.
Naime, u dizajnima s nepotpunim blokovima i pravokutnim oblikom repeticija, polozaj sva-
ke pokusne jedinice moZemo definirati pripadnos$cu ,redu” i ,stupcu” unutar kojeg se nalazi.
Raspored je tretiranja optimiziran samo za redove (ili samo za stupce), jer se uc€estalost pojav-
ljivanja parova usporedbi nastoji uravnoteZziti unutar blokova koji se pruzaju u samo jednoj od
dimenzija. Dopustimo li blokovima da se protezu u obje dimenzije, jednodimenzionalni dizajn
s nepotpunim blokovima postat ¢e redno-stupcani dizajn, analogno sliénoj transformaciji kod
dizajna s potpunim blokovima. Kao osnova za konstrukciju ovakvog dizajna takoder se moze
koristiti alfa dizajn, pri ¢emu se optimizacija moZe provoditi istovremeno u obje dimenzije, ili
odvojeno u dvije faze. Strukturni su elementi ovog dizajna potpuni blokovi odnosno repeticije,
koje se sastoje od nepotpunih blokova u obliku redova i/ili stupaca koji su ugnijezdeni u pot-
punim blokovima.

U odnosu na alfa dizajn, model za statisticku analizu pokusa postavljenih prema redno-stup-
¢anom dizajnu umjesto jednog sadrzi dva ucinka nepotpunih blokova:

Y =TRET + REP :: REP - RBLOK + REP - SBLOK (5.3)

Oba sluc¢ajna ucinka sluze za korekciju pogreske usporedbe dvaju tretiranja koja su primijenje-
na u razli¢itim blokovima, odnosno razli¢itim redovima (RBLOK) i razli¢itim stupcima (SBLOK).
Redno-stupcani dizajn takoder se moze latinizirati, pa model za statisticku analizu sadrzi do-
datni uc¢inak dugih blokova:

Y =TRET + REP + DBLOK :: REP - RBLOK + REP - SBLOK (5.4)

Primjer 5.2

Istrazivanje svojstava inbred-linija i hibrida kukuruza u razli¢itim okoliSnim uvjetima prove-
deno je u suradnji Bc Instituta i Agronomskog fakulteta. Za ovaj primjer izdvojen je jedan od
pokusa s 20 inbred-linija, koji su postavljeni na cetiri razli¢ite lokacije tijekom nekoliko uza-
stopnih godina. Dizajn pokusa bio je latinizirani redno-stupcani dizajn, u kojem su osnovne
parcele u svakoj od Cetiri repeticije poslozene u pet redova i Cetiri stupca, a Cetiri su se latinizi-
rana stupca protezala duz svih repeticija. U ovom primjeru analizirat ¢e se podatci o sadrzaju



79 DIZAJN EKSPERIMENATA S primjenom u poljoprivredi" Jerko Gunjaca

vlage u zrnu (%) iz pokusa postavljenog u Botincu 2009. godine. Na Slici 5.3 prikazan je dizajn
pokusa, a u dodatku Podatci za Primjer 5.2 podatci o sadrzaju vlage u zrnu.

Nepotpuni blokovi
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1 2 3 4
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Slika 5.3 Redno-stupcani dizajn pokusa s inbred-linijama kukuruza.

Zbog brojnosti strukturnih elemenata u ovom sloZzenom dizajnu pozeljno je, (ukoliko je to
moguce), neke ucinke izostaviti iz modela (prema nacelu Stedljivosti). Statisticka analiza zapo-
¢inje primjenom punog modela i rezultira testovima za fiksne ucinke prikazanima u Tablici 5.4.
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Jedini kandidat za eventualno ispustanje iz modela ucinak je dugih stupaca, ali (kako je vec
navedeno) jedini kriterij za u¢inkovitost elemenata strukture dizajna nije F-test. Prije konacne
odluke potrebno je razmotriti i slu¢ajne ucinke.

df
Tablica 5.4 Testovi Fiksni ucinci 55 M5 brojnik  nazivnik F p>F
u analizi vlage u zrnu
inbred-linija kukuruza Inbred-linije 98,33 5,18 19 40,81 8,15  <0,001
(puni model).
Repeticije 9,53 3,18 3 10,59 5,00 0,021
Dugi stupci 1,68 0,56 3 4,02 0,88 0,521

Varijance slucajnih ucinaka prikazane su u Tablici 5.5. Varijanca (nepotpunih) stupaca ima rela-
tivno malu vrijednost, a varijanca redova vrlo je blizu vrijednosti varijance reziduala. Na temelju
ishoda testova omjera vjerodostojnosti ucinak stupaca moZe se zadrzati u modelu (p = 0,007),
a ucinak redova izostaviti (p = 0,611). Zatim se provodi analiza prema reduciranom modelu u
kojem je ucinak redova jedini slucajni ucinak.

Tablica 5.5 Varijance slu&ajnih Slucajni ucinci Varijanca

ucinaka u analizi uroda

inbred-linija kukuruza (puni Redovi unutar repeticija 0,46

model). ’
Stupci unutar repeticija 0,07
Reziduali 0,63

Rezultati analize prema reduciranom modelu vrlo se malo razlikuju od rezultata analize prema
punom modelu prikazanima u dvije prethodne tablice (pa nisu ni prikazani). Ucinkovitost re-
duciranog modela s jednim parametrom manje vrlo je sli¢na ucinkovitosti punog modela. Za
provjeru opravdanosti ukljucivanja u¢inka dugih stupaca potrebno je ponovno provesti anali-
zu prema tre¢em modelu iz kojega je izostavljen taj ucinak, te ga usporediti s prethodnim mo-
delom. Kako je za oba modela koriStena metoda ogranicene najvede vjerodostojnosti (REML),
nije moguca njihova izravna usporedba jer ne sadrze iste fiksne ucinke. U tom se slucaju u
nekim statistickim programima primjenjuje rjeSenje koje se temelji na ponavljanju analize
primjenom metode ML (umjesto REML-a), a nakon toga se provodi test omjera vjerodostoj-
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nosti. Kada bi se to rjeSenje primijenilo u ovom primjeru, test ne bi bio statisticki znacajan
(p =0,138), sto bi sugeriralo mogucnost ispustanja ucinka dugih stupaca (jer ne postoji razlika
izmedu ucinkovitosti modela s i bez tog ucinka). U analizi prema odabranom modelu ishod
F-testova za inbred-linije i repeticije (Tablica 5.6) isti je kao i u punom modelu (bez obzira na
razli¢ite F-vrijednosti).

df
Tablica 5.6 Testovi i i uéinci A —
ﬁel‘(sr::auéink:sug‘r,\lazl?zi Fiksni ucinci 39 MS brojnik nazivnik F p>F
uroda inbred-linija
kUR:f:J)Za (reducirani Inbred-linije 110,57 5,82 19 46,91 8,35 <0,001
model).
Repeticije 11,95 5,82 3 12,75 5,71 0,010

Odnos varijanci dvaju preostalih slu¢ajnih uc¢inaka takoder se nije bitno mijenjao (Tablica 5.7).
Opravdanost ukljucivanja ucinka stupaca moZze se provijeriti i testom omjera vjerodostojnosti.
Test zaA = 6,90 s jednim stupnjem slobode statisticki je znacajan (p = 0,009), pa je ukljucivanje
ucinka redova opravdano.

Tablica 5.7 Varijance Slucajni ucinci Varijanca
slu¢ajnih ucinaka u analizi

uroda inbred-linija kuku-
ruza (reducirani model).

Redovi unutar repeticija 0,44
Reziduali 0,70

Visestruke usporedbe uroda inbred-linija kukuruza mogu se provesti uz primjenu Bonferro-
nijeve korekcije. Na grafickom prikazu usporedbi (Slika 5.4) vidljiv je vrlo kompleksan obra-
zac odnosa izmedu linija, u kojem se na jednom kraju poretka nalaze linije 4 i 14 s najveéim
sadrzajem vlage u zrnu, a deset od dvadeset linija ima relativno nizak sadrzaj vlage u zrnu
(linije oznacene slovom ,,a" ili slovima ,a" i ,b"). Na grafikonu se mogu uociti i neke prividne
nelogi¢nosti, za koje uvijek postoji racionalno objasnjenje. Jedan je takav primjer i odnos linija
5, 6 i 9: procijenjeni sadrzaj vlage za liniju 9 znacajno je veéi od sadrzaja vlage za linije 6, ali
ne i od sadrzaja vlage linije 5. lako je distribucija sadrzaja vlage za liniju 5 smjestena ,nize” od
distribucije za liniju 6, obje linije imaju isti procijenjeni sadrzaj vlage — 12,6 % (jer su procjene
korigirane na ucinak blokova). Pogreska usporedbe linija 5i 9 veca je od pogreske usporedbe
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linija6i9, pa je posljedi¢no razlika u sadrZaju vlage izmedu linija 5 i 9 znacajna, a razlika izme-

du linija 6 i 9 nije znacajna.
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Slika 5.4 Visestruke usporedbe inbred-linija kukuruza.
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Dizajni s razdijeljenim parcelama

U prethodnim poglavljima predstavljeni su dizajni kod kojih, bez obzira na kompleksnost,
struktura dizajna uvijek ostaje neovisna o strukturi tretiranja. U svim su primjerima odabrani
isklju¢ivo jednofaktorski pokusi, pa je struktura tretiranja svedena na jedan jedinstveni efekt,
a svrha primjera bila je objasnjenje funkcioniranja onih ucinaka u modelima koji su pred-
stavljali strukturalne elemente dizajna. Svi opisani dizajni (uz odredena ograni¢enja) mogu se
koristiti i za postavljanje viSefaktorskih pokusa, pri ¢emu se svakoj pokusnoj jedinici dodjeljuje
tretiranje koje predstavlja jednu od kombinacija razina faktora. Struktura tretiranja i struktura
dizajna ne moraju uvijek biti potpuno neovisne, pa je ovo poglavlje posveceno dizajnima u
kojima se te dvije strukture isprepli¢u.

Osnovna ideja dizajna s razdijeljenim parcelama primjena je razina svakog od faktora (kojih
moze biti dva ili viSe) na pokusnim jedinicama razli¢itih veli¢ina. Razlozi zbog kojih se javlja
potreba za postavljanjem pokusa na ovaj nacin, u poljoprivredi se najc¢eS¢e svode na nemo-
gucnost izvodenja odredenih agrotehnickih zahvata na parcelama relativno male povrsine.
Zbog toga se takvi zahvati provode na parcelama zadane veli¢ine (Sirinom prohoda strojeva,
nacinom postavljanja sustava za navodnjavanje, itd.), a te se parcele onda dijele na manje, na
kojima se primjenjuju razine drugog ili drugih faktora. Najjednostavniji je dizajn s razdijeljenim
parcelama split-plot, dvofaktorski plan pokusa Ciji se engleski naziv doslovho moze prevesti
kao ,razdijeljena parcela” (split — dijeliti, plot — parcela). lako nije koristio naziv split-plot, prvi
pokus postavljen na taj nacin opisao je Fisher (1925).

6.1 Split-plot

Ovaj specifi¢ni plan za dvofaktorske pokuse, osim pokusnih jedinica — osnovnih parcela koje se
pojavljuju u dvije veli¢ine, sadrZi i potpune blokove (repeticije) kao drugi strukturalni element
dizajna. Svaka je repeticija strukturirana tako da se sastoji od onoliko osnovnih parcela koliko
prvi ili glavni faktor ima razina. Vece se osnovne parcele zatim dijele na onoliko manjih parcela
koliko drugi faktor (podfaktor) ima razina. Velike ili glavne parcele (whole plots ili main plots)
tretiraju se jednom razinom glavnog faktora u cijelosti, Sto znaci da se i sve male ili podparcele
(subplots) u njihovom sklopu tretiraju istom razinom glavnog faktora. Podparcele se, medutim,
tretiraju razli¢itim razinama podfaktora, a zbog toga i razli¢itim kombinacijama razina dvaju
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faktora. Randomizacija se provodi za svaki faktor, odnosno za svaku veli¢inu parcele neovisno, a
moZze se provesti na ve¢ opisan nacin kao kod slu¢ajnog bloknog rasporeda.

Podatci koji se analiziraju prikupljeni su s dvije razli¢ite veli¢ine parcela, pa se u modelu pojav-
ljuju dvije razlicite pogreske. Prva se pogreSka odnosi na glavne parcele i sluzi za analizu glav-
nog faktora, a druga na podparcele i slu?i za analizu podfaktora i interakcije. Citav se postupak
nekada provodio i bez uporabe racunala, kao klasi¢na analiza varijance s testovima definira-
nim na temelju ocekivanih vrijednosti prosjecnih kvadrata. Na taj se nacin analiza provodila u
dvije faze — najprije su se analizirali podatci koji se odnose na glavne parcele, a zatim podatci
koji se odnose na podparcele. U kontekstu primjene mjeSovitih modela potrebno je definirati
pogresku glavnih parcela kao poseban ucinak, dok je u njemu automatski sadrzana pogreska
podparcela. Pogreska glavnih parcela definira se kao interakcija glavnog faktora i repeticija,
pri ¢emu koristimo nacelo prema kojem se interakcija tretiranja i repeticija zanemaruje. Dakle,
taj u€inak ne interpretiramo kao interakciju, vec¢ ga tretiramo kao slucajni uc¢inak koji se koristi
kao pogreska za testiranje ucinka glavnog faktora. Analiza pokusa postavljenog prema split-
plotu provodi se prema modelu:

Y = GF + REP + PF + GF - PF :: GF - REP (6.1)

gdje je GF ucinak glavnog faktora, a PF u¢inak podfaktora. Koristenje razli¢itih pogresaka u ana-
lizi varijance uzrok je i vrlo kompleksnog nacina na koji se provode visestruke usporedbe. To se
nuzno ne odnosi na usporedbe razina oba faktora, za koje se pogreske usporedbi procjenjuju na
standardan nacin opisan u poglavlju Visefaktorski pokusi, ali na temelju pripadajucih pogresaka.
Kada se provode visestruke usporedbe za interakciju, nacin na koji se to radi ovisi o tome uspo-
reduju li se kombinacije s istim ili razli¢itim razinama glavnog faktora. Za kombinacije s istim ra-
zinama glavnog faktora te se usporedbe takoder provode na veé opisan nacin. Najveéi problem
predstavljaju usporedbe kombinacija s razli¢itim razinama glavnog faktora koje se temelje na
izvedenoj kompleksnoj pogresci uz primjenu neke od metoda aproksimacije stupnjeva slobode.

Primjer 6.1

Za potrebe istrazivanja utjecaja gnojidbe dusikom na gospodarska svojstva jare zobi, na po-
kusnom je polju Bc Instituta (Slika 6.1) proveden pokus tijekom 2014. godine (Bukan i sur.
2015). Gnojidba dusikom predstavljala je glavni faktor, Cije su razine bila Cetiri doze dusi¢nih
gnojiva na shemi pokusa oznacene s G1, G2, G3 i G4 (Slika 6.2). Te su doze bile, redom: 83, 124,



85 DIZAJN EKSPERIMENATA S primjenom u poljoprivredi" Jerko Gunjaca

133 i 151 kg dusika po hektaru (preracunato). Podfaktor su predstavljale sorte: osam sorata
pljevi¢astog i dvije sorte golog zrna. Pri postavljanju pokusa narocita je pozornost pridana
izbjegavanju rubnog efekta, odnosno utjecaja tretiranja gnojivom na susjedne parcele. Osim
izolacijskog pojasa postavljenog izmedu repeticija napravljeni su i Siri prohodi izmedu glavnih
parcela, vidljivi na Slici 6.1. Pored lakSe provedbe gnojenja na veéim je parcelama izbjegavanje
rubnog efekta upravo i glavni razlog za primjenu split-plota. Naime, ukoliko bi se na svakoj
podparceli primjenjivala drugacija gnojidba, razmak medu njima morao bi se povecati pa bi
pokus zauzimao puno veéu povrsinu (od koje bi veliki dio bio potpuno prazan).

Slika 6.1 Pokus s jarom zobi na pokusnom polju Bc Instituta.
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Slika 6.2 Dizajn pokusa s gnojidbom jare zobi.

U ovom de se primjeru analizirati visina biljke (cm) — podatci su prikazani u dodatku Podatci
za Primjer 6.1. Analiza varijance (testovi za fiksne ucinke) prikazana je u Tablici 6.1. Uc¢inak
interakcije nije statisticki znacajan, Sto znaci da su ucinci gnojidbi i sorata aditivni. Zbog toga
se mogu provesti viSestruke usporedbe za dva faktora zasebno.

df

Tablica 6.1 Fiksni ucinci SS MS  brojnik  nazivnik F p>F

Testovi za fiksne

ucinke u analizi visine

jare zobi. Gnojidbe (G)  373,7 124,57 3 9 6,70 0,011
Repeticije 1351,8 450,60 3 9 24,23 <0,001
Sorte (S) 4978,2 553,14 9 108 29,75 <0,001
G-S 521,2 19,30 27 108 1,04 0,427

Bitno je napomenuti da se rezultati viSestrukih usporedbi prikazani u ovom primjeru razlikuju
od rezultata prikazanih u radu Bukana i sur. (2015), jer iz analize nisu izostavljene dvije sorte
golog zrna (Sto je provedeno u citiranom radu). Na Slika 6.3 prikazane su usporedbe ucinaka
Cetiri nacina gnojidbe, prema testovima provedenima uz Bonferronijevu korekciju na razini zna-
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¢ajnosti od p = 5%. Povecanje koli¢ine dodanog dusika s 83 na 133 kg/ha rezultiralo je porastom
visine biljaka. Daljnjim povecavanjem koli¢ine dodanog dusika visina se biljaka nije poveéavala,
pa se ¢ak nije viSe ni razlikovala od postignute visine pri najmanjoj koli¢ini dodanog dusika.
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Slika 6.4 Razlike u visini biljaka izmedu sorata.
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Obrazac odnosa izmedu sorata relativno je kompleksan (Slika 6.4); sorta ‘Kupa’ znacajno je
niza od svih ostalih sorata, a sorte ‘Bc Marta’ i ‘Istra’ nize su od vecdine ostalih sorata.

6.2 Kompleksniji tipovi dizajna s razdijeljenim parcelama

Ukoliko pokus ukljucuje vise od dva faktora, a svaki se novi faktor rasporeduje na parcele koje
nastaju dijeljenjem parcela za prethodni faktor, dizajn s razdijeljenim parcelama koji se koristi
za takav pokus u nazivu ima onoliko puta rijec split, koliko se puta dijele parcele. Prema tome
dizajn za trofaktorski pokus zove se split-split-plot, a za pokus s Cetiri faktora split-split-split-
plot, itd. Svaka veli¢ina parcela ima svoju pogresku, a svaka se pogreska definira odgovaraju-
¢om interakcijom s repeticijama. Osim dodavanjem faktora, daljnja se kompleksnost moze po-
sti¢i i grupiranjem podparcela, unutar ili duz repeticija, te tako nastaju dizajni koji se nazivaju
split-block, odnosno strip-plot dizajni. Na opisani nacin u tim dizajnima nastaju parcele triju
razlic¢itih veli¢ina: po jedna za svaki faktor i jedna za interakciju. Uz sve navedeno, neki su auto-
ri koristili i model split-plota za analizu podataka prikupljenih u pokusima u kojima su opazanja
provedena visekratno na istim pokusnim jedinicama. Kratki osvrt na razli¢ite pristupe analizi
takvih skupova podataka, poznatoj pod nazivom analiza varijance za ponovljena mjerenja (re-
peated measurements ANOVA), moze se pronaci u poglavlju Specifi¢ni dizajni.
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Ucinkovitost dizajna

Svim dizajnima koji su predstavljeni u prethodnim poglavljima pridruzen je i odgovarajuci mo-
del za statisti¢ku analizu, koji je ukljucivao sve elemente strukture tretiranja i strukture dizajna.
Kada se procjenjivala u¢inkovitost nekog dizajna, onda se taj model nazivao punim modelom,
jer se usporedivao s reduciranim modelom iz kojega je izostavljen jedan ili viSe u¢inaka. Stoga,
ucinkovitost nekog dizajna ili njegovih strukturnih elemenata zapravo predstavlja relativnu
ucinkovitost pridruZzenog punog modela u odnosu na neki reducirani model. Za opis odnosa
izmedu reduciranog i punog modela Cesto se koristi izraz ,,ugnijezdenog modela”, tj. reducira-
ni se model smatra ugnijezdenim u punom modelu. Tako je model potpuno slu¢ajnog dizajna
bio ugnijezden u modelu slu¢ajnog bloknog rasporeda, a model slucajnog bloknog rasporeda
u modelu latinskog kvadrata ili alfa dizajna.

Kako je jedan od najvaznijih ciljeva postavljanja pokusa testiranje razlike ucinaka tretiranja,
ucinkovitost dizajna moze se promatrati u smislu njegovog ucinka na smanjenje pogresaka
usporedbi. Relativna ucinkovitost nekog modela (dizajna) na taj se na¢in moze procijeniti kao
omjer pogresaka iz reduciranog i punog modela prema izrazu:

2
_ [Sprm)
Eriemy = <SD(FM)> (7.1)

gdje je ER(FM) relativna ucinkovitost dizajna (ili punog modela), s standardna pogreska ra-

zlike u reduciranom modelu, a s

D(RM)

. standardna pogreska razlike u punom modelu. Odnos

izmedu ucinkovitosti razli¢itih modela mozZe se vizualizirati uz pomo¢ tzv. ,toplinskih karata”

(heatmap). U ovom ce se poglavlju razmotriti u¢inkovitosti primijenjenih dizajna u svim dosa-
dasnjim primjerima.

7.1 Dizajni s potpunim blokovima

Slucajni blokni raspored sadrzi samo jedan element dizajna — potpune blokove ili repeticije.
Ispustanjem tog ucinka puni se model ( 4.1 ) reducira u ugnijezdeni model potpuno slu¢ajnog
rasporeda ( 2.13 ). Relativna ucinkovitost slu¢ajnog bloknog rasporeda u odnosu na potpuno
slu€ajan raspored jednaka je:
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2
SD(CRD) )

Egr (RCBD) = <5D(RCBD)

Puni model za analizu pokusa postavljenog prema latinskom kvadratu ukljucuje dva ucinka
repeticija, pa kada se jedan od njih izostavi, nastaje reducirani model koji predstavlja model
slucajnog bloknog rasporeda. Za latinski se kvadrat, stoga, mogu provesti dvije procjene ucin-
kovitosti koje ujedno predstavljaju i u€inkovitost izostavljenog elementa dizajna: vodoravnih
ili okomitih repeticija. Relativna ucinkovitost latinskog kvadrata u odnosu na sluéajni blokni

raspored opcenito se moze procijeniti pomocu izraza:

2
SD(RCBD))

Erws) = ( 5o

U analizi Primjera 4.1 procjena standardne pogreske razlike bila je jednaka 1,02. Kada bi se isti
pokus analizirao prema modelu potpuno sluc¢ajnog rasporeda, izostavljeni ucinak repeticija
pribrojio bi se pogresci. Prema Tablica 4.2 ucinak pogreske u toj bi analizi imao 3 + 42 =45
stupnjeva slobode, a njegova bi suma kvadrata iznosila 22,07 + 87,94 = 110,01. Prosjecni kva-
drat (varijanca) pogreske prema tome bi iznosio 110,01 / 45 = 2,44. Na temelju tog prosjecnog
kvadrata moze se procijeniti standardna pogreska razlike:

22,44

SD(CRD) = z 1,10

Iz toga slijedi da je relativna ucinkovitost slu¢ajnog bloknog rasporeda u ovom primjeru jed-
naka:

1,10\?
ER(RCBD) = (m) =116

Dakle, primjenom slu¢ajnog bloknog rasporeda ostvareno je poveéanje ucinkovitosti od 16%
u odnosu na pretpostavljenu moguénost da je isti pokus postavljen prema potpuno slu¢ajnom
rasporedu.

Prostorna distribucija vrijednosti hektolitarskih masa sorata je¢ma iz Tablice 4.1 moze se pre-
doditi prema dizajnu sa Slike 4.2 uz pomoc¢ ,toplinske karte” (Slika 7.1). Na desnoj strani slike
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priloZzena je skala prema kojoj su razliCiti intenziteti boje pridruzeni odgovaraju¢im intervalima
vrijednosti hektolitarske mase (od tamnozelene boje za niske vrijednosti, do tamnocrvene
boje za visoke vrijednosti). Na slici se jasno izdvaja sorta 13, jedina sorta Cija je prosjecna
hektolitarska masa bila ve¢a od prosjecne hektolitarske mase standarda (iako se nisu znacaj-
no razlikovale). Takoder je uocljiv i kontrast izmedu pretezno ,,crvene” repeticije | i pretezno
»zelene” repeticije Il.

- 64
8 7 4 5 14 1 10 11 3 L 62
- 60

1 12 10 9 7 11 2 1514 5 3 6 8 4
58

Slika 7.1 Prostorna raspodjela hektolitarskih masa sorata je¢ma.

Usporedba pogresaka (Slika 7.2) otkriva minimalne razlike izmedu procjena iz dvaju razli¢itih
modela u repeticijama Ill i IV. Procjene modela CRD nisu korigirane na ucinke repeticija, pa su
sli¢cne procjenama modela RCBD samo u te dvije repeticije Ciji je prosjek blizi ukupnom prosje

ku pokusa. U preostale dvije repeticije izraZeniji intenzitet boje ukazuje na veée pogreske mo

dela CRD. U iznadprosjecnoj repeticiji | procjene modela CRD uglavnom podcjenjuju vrijed
nosti opazanja (crvena boja — pozitivne vrijednosti pogresaka), a u ispodprosjecnoj repeticiji
Il procjene modela RCBD uglavnom precjenjuju vrijednosti opazanja (plava boja — negativne
vrijednosti pogresaka). Prema tome, povecanje ucinkovitosti ostvareno primjenom modela
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slu¢ajnog bloknog rasporeda uglavnom je rezultat boljih procjena, odnosno manjih pogresaka
u prve dvije repeticije.

CRD RCBD

Res

Slika 7.2 Prostorna raspodjela pogresaka u analizi Primjera 4.1 prema dva razli¢ita modela.

U Primjeru 4.2 visestruke usporedbe nisu provedene, jer F-test za sorte nije bio statisticki zna-
¢ajan. Da su te usporedbe provedene, procjena standardne pogreske razlike bila bi jednaka:

SD(LS) = | = 4’,4’9

Za procjenu ucinkovitosti vodoravnih repeticija treba provesti analizu prema modelu slucaj-
nog bloknog rasporeda koji ukljucuje samo okomite repeticije. Na temelju Tablice 4.4 uinak
pogreske u toj analiziimao bi 4 + 12 = 16 stupnjeva slobode; njegova suma kvadrata iznosila bi
333,75 + 604,00 = 937,75, a prosjecni kvadrat pogreske bio bi 937,75/ 16 = 58,61. Na temelju
tog prosjec¢nog kvadrata moZe se procijeniti standardna pogreska razlike:

SpreBp-0) = |——F— = 4,84
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Ucinkovitost vodoravnih repeticija je:

4,84

2
4,49) =116

ER(LS—V) = (

Na isti se nacin moZe procijeniti i uéinkovitost okomitih repeticija: provodenjem analize pre-
ma modelu sluc¢ajnog bloknog rasporeda koji uklju¢uje samo vodoravne repeticije. Prosjecni
je kvadrat pogreske jednak:

747,27 + 604,00

= = 84,45
ERR 4412
a standardna pogreska razlike:
284,45
Sp(RCBD-V) = — 5 = 5,81
Ucinkovitost je okomitih repeticija prema tome:
E = (5’81)2 =1,67

Ucinak okomitih repeticija na smanjenje pogreske znatno je veéi od ucinka vodoravnih repe-
ticija. Taj primjer ukazuje na vaznost orijentacije repeticija u slu¢ajnom bloknom rasporedu
—da je isti pokus postavljen prema slu¢ajnom bloknom rasporedu s vodoravnim repeticijama,
trebao bi imati viSe od osam repeticija da bi postigao istu ucinkovitost kao latinski kvadrat (5
+67% = 8,35).

U prostornoj raspodjeli uroda sorata jare zobi (Slika 7.3) najuocljiviji je obrazac grupiranja
parcela iste boje u petoj okomitoj repeticiji, a koji ukazuje na to da su u toj repeticiji vladali
povoljniji uvjeti u odnosu na preostale cetiri.
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Slika 7.3 Prostorna raspodjela uroda sorata zobi.

Obrazac prostorne raspodjele pogresaka u analizi prema reduciranom modelu RCBD s oko

mitim repeticijama vrlo je sli¢an obrascu koji se pojavljuje i u analizi prema punom modelu
LS (Slika 7.4); intenzivnije boje parcela ukazuju na to da su pogreske u reduciranom modelu

vece. U drugoj varijanti reduciranog modela, RCBD-u s vodoravnim repeticijama, obrazac ras
podjele pogreSaka sasvim je drugaciji. Pogreske iz analize prema tom su modelu najvede, a
taj je trend najviSe izrazen u petoj okomitoj repeticiji jer procjene nisu korigirane na ucinke
okomitih repeticija. Zato u toj repeticiji (u kojoj vladaju najpovoljniji uvjeti) veéina procjena
podcjenjuje vrijednosti opazanja.
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Slika 7.4 Prostorna raspodjela pogresaka u analizi
Primjera 4.2 prema tri razli¢ita modela.

7.2 Dizajni s nepotpunim blokovima

Ovi dizajni ukljucivali su jedan ili dva elementa koji su predstavljali nepotpune blokove, a u
latiniziranom obliku i dodatni element ,dugih” blokova koji su tretirani kao potpuni blokovi.
Puni model alfa dizajna ( 5.1 ) moZe se reducirati izbacivanjem ucinka nepotpunih blokova,
¢ime se pretvara u model slu¢ajnog bloknog rasporeda. S obzirom na to da se u viSestrukim
usporedbama pojavljuju razlic¢ite pogreske, relativna ucinkovitost alfa dizajna u odnosu na
slu€ajni blokni raspored procjenjuje se na temelju prosjeka pogresSaka svih usporedbi:

2
__ [ Sb(rcBD)
Fr _< Sp(a) )

Model za latinizirani alfa dizajn ( 5.2 ) moze se reducirati izbacivanjem ,,dugih” blokova ili ne-
potpunih blokova. Reducirani model bez ,,dugih” blokova opet predstavlja model alfa dizajna,
a reducirani model bez nepotpunih blokova predstavlja specifi¢ni dizajn koji se u literaturi
pojavljivao pod nazivom ,latinski pravokutnik” (Vasilj, 2000). Modeli za redno-stupcani ( 5.3 )
i latinizirani redno-stupcani dizajn ( 5.4 ) mogu se reducirati na sli¢an nacin, pri cemu se svode
na jedan od prethodno navedenih modela.
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U analizi Primjera 5.1 prosjecna standardna pogreska izracunava se kao aritmeticka sredina
pogreSaka iz Tablice 5.3, koja iznosi 1,93. Kada se analiza provede prema reduciranom modelu,
tj. prema modelu sluéajnog bloknog rasporeda, standardna pogreska usporedbi jednaka je
2,42. Ucinkovitost alfa dizajna je:

2,42\2
Er@ = (1,93) =157

U ovom primjeru ostvareno poveéanje ucinkovitosti uvodenjem nepotpunih blokova iznosi
57%. Pokus je bio postavljen s Cetiri repeticije (potpuna bloka), pa kada bi isti pokus bio po-
stavljen prema slu¢ajnom bloknom rasporedu, bilo bi potrebno Sest repeticija kako bi se po-
stigla jednaka ucinkovitost.

Na grafickom prikazu raspodjele uroda (Slika 7.5) u sve se Cetiri repeticije izdvaja treci blok kao

blok s najnizim urodima, bez obzira na to koji su se hibridi u njemu nalazili.
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Slika 7.5 Prostorna raspodjela uroda hibrida suncokreta.

U usporedbi pogresaka (Slika 7.6), osim punog (ALPHA) i reduciranog modela (RCBD) na teme-
lju kojih je procijenjena ucinkovitost alfa dizajna, dodan je i model potpuno sluc¢ajnog raspore-
da (CRD). U tom su modelu pogreske najvede, zbog toga Sto se kao procjene koriste aritmeticke
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sredine Cetiri opaZanja. U tre¢im blokovima svih repeticija veéina parcela je obojena plavom
bojom, Sto je u skladu s prethodnim zakljuckom da su to blokovi s najnizim urodima (pa pro-
cjene precjenjuju vrijednosti opazanja). Urodi vecine hibrida na parcelama u prva dva bloka
prve repeticija bili su nadprosjecni, jer ih procjene iz modela CRD redom podcjenjuju. Kada se
procjene korigiraju na ucinak repeticija (model RCBD), veéina se pogresaka smanjuje. Daljnjom
korekcijom na ucinke nepotpunih blokova (model ALPHA) pogreske se jo$ viSe smanjuju, Sto
narocito dolazi do izrazaja u tre¢em bloku svih repeticija (u kojem je vidljivo smanjen intenzitet
plave boje). Najvece pogreske koje se isticu i nakon korekcije na dva ucinka blokova (potpunih i
nepotpunih) najcesce se odnose na parcele na kojima urod hibrida ima suprotan trend u odno-
su na ostale parcele u tom bloku. Jedan je takav primjer Cetvrta parcela u drugom bloku trece
repeticije, na kojoj se nalazi hibrid 12. Urod tog hibrida u tom je bloku bio nadprosjecan, dok je

CRD RCBD ALPHA

Slika 7.6 Prostorna raspodjela pogresaka u analizi Primjera 5.1 prema tri razli¢ita modela.

U Primjeru 5.2 pokus je postavljen kao latinizirani redno-stupcani dizajn, ali je tijekom analize
kao najpogodniji model za analizu ovog pokusa odabran model alfa dizajna (izostavljeni su
ucinci ,dugih” blokova i stupaca unutar repeticija). Relativna ucinkovitost odabranog modela
procjenjuje se na isti nacin kao i u prethodnom primjeru, u odnosu na model slucajnog blok-
nog rasporeda:
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0,73\2
Er@ = (0,65) =127

Ostvareno povedanje ucinkovitosti iznosi 27%, $to znaci da bi za postizanje jednake ucinkovi-
tosti pokus postavljen prema slu¢ajnom bloknom rasporedu morao imati jednu repeticiju vise.
Na temelju prostorne raspodjele (Slika 7.7) moze se uociti pravilan trend opadanja sadrzaja
vlage u zrnu od prve do Cetvrte repeticije. Kod linija s visokim sadrzajem vlage u prvoj repeti-
ciji ona opada do prosjecne razine u Cetvrtoj repeticiji; kod linija koje su u prvoj repeticijiimale
prosjecan sadrzaj vlage, on u Cetvrtoj repeticiji opada do minimalnih vrijednosti.
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Slika 7.7 Prostorna raspodjela sadrzaja vlage u zrnu inbred-linija kukuruza.

Usporedba pogresaka (Slika 7.8) provedena je za tri modela: puni model za latinizirani redno-
stupcani dizajn (LAT_RC), odabrani najpogodniji model alfa dizajna (ALPHA) i model slu¢ajnog
bloknog rasporeda (RCBD) na temelju kojeg je procijenjena relativna ucinkovitost modela alfa
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dizajna. Najvece pogresSke u modelu RCBD pojavljuju se u prvoj i drugoj repeticiji. Dvije od njih
odnose se na liniju 7, koja ne slijedi opéi trend opadanja sadrzaja vlage. U prvoj repeticiji njen
sadrzaj vlage visoko je iznad prosjeka; u drugoj je nizi ne samo od prosjeka, nego i od njenog
sadrZaja vlage u preostale dvije repeticije. Zbog toga procjena sadrzaja vlaga za liniju 7 u prvoj
repeticiji podcjenjuje, a u drugoj precjenjuje vrijednosti opazanja. Korigiranjem procjena na
ucinke redova unutar repeticija (model ALPHA) pogreske se bitno smanjuju. Dodatne korekci-
je na ucinke ostalih strukturnih elemenata dizajna (model LAT_RC) nemaju bitnog ucinka, pa
se pogreske modela ALPHA i modela LAT_RC neznatno razlikuju.

RCBD ALPHA LAT_RC

o
NP, OB N

Slika 7.8 Prostorna raspodjela pogresaka u analizi Primjer 5.2 prema tri razli¢ita modela.

7.3 Dizajni s razdijeljenim parcelama

Za procjenu relativne ucinkovitosti split-plot dizajna takoder se koristi model slu¢ajnog blo-
knog rasporeda. Relativna ucinkovitost moZe se procijeniti za usporedbe tretiranja koje se
provode na temelju parcela dviju razli¢itih veli¢ina, odnosno dviju razli¢itih pogresaka. Razine
podfaktora usporeduju se na temelju pogreske za podparcele, a relativna je ucinkovitost tih
usporedbi jednaka:

SD(RCBD)>2

ER(PF) = < Soeer)
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Razine glavnog faktora usporeduju se na temelju pogreske za glavne parcele, a njihova je re-

lativna ucinkovitost jednaka: 5
SD(RCBD))

ER(GF) = ( o)

U Primjeru 6.1 pogreska usporedbi za razine glavnog faktora bila je jednaka 2,09, a pogreska
usporedbi za razine podfaktora 1,52. Ukoliko bi isti pokus bio postavljen kao slucajni blokni
raspored, pogreska usporedbi razina podfaktora bila bi jednaka 1,73, stoga je relativna ucin-
kovitost tih usporedbi:

1,73\2
Erpry = (1 52) = 1,30

Pogreska usporedbi razina glavnog faktora bila bi jednaka 1,64, a relativna ucinkovitost:

1,09\2
Ercery = (2,09) =027

U usporedbama razina podfaktora ostvareno je povecanje ucinkovitosti od 30%, a usporedbe
razina glavnog faktora u split-plotu uvijek su manje ucinkovite nego Sto bi bile da je pokus
postavljen kao slu¢ajni blokni raspored. To je jedan od najvecih nedostataka split-plot dizajna,
jer se zbog manje ucinkovitosti (na neki nacin) ,,Zzrtvuju” usporedbe razina glavnog faktora.
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Slika 7.9 Prostorna raspodjela visina biljaka sorata zobi pri razli¢itim dozama gnojidbe dusikom.
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U prostornoj raspodjeli visina biljaka (Slika 7.9) najuocljiviji su ucinci repeticija i doza gnojidbe.
U dvije ,donje” repeticije (prvoj i trecoj) biljke su bile natprosje¢no visoke, a u dvije preostale
ispodprosjecno visoke. Takoder, u sve Cetiri repeticije visinom odskacu redovi u kojima je pri-
mijenjena doza G2 (124 kg dusika po hektaru).

lako su primjenom modela split-plota opcenito postignute bolje procjene u odnosu na model
RCBD-a (Slika 7.10), smanjenje pogresaka nije bilo jednako ucinkovito u sve Cetiri repeticije.

R

I .
IIIJ_III |

Slika 7.10 Prostorna raspodjela pogresaka u analizi
Primjera 6.1 prema dva razlic¢ita modela.




Specifi¢ni dizajni i metode

Specificni dizajni i metode

U prethodnim su poglavljima predstavljeni dizajni koji se naj¢esSce koriste za postavljanje pokusa
u poljoprivredi. Ovo posljednje poglavlje posveceno je dizajnima ili metodama koje se znatno
riede koriste jer: mogu biti vrlo kompleksni i neprakti¢ni, namijenjeni rjeSavanju nekih specific-
nih problema ili zasnovani na bitno razli¢itim pretpostavkama od onih koje su do sada navedene.
Svaki dizajn ili metoda bit ¢e ukratko opisani, a bit ¢e navedene i njihove najvaznije karakteristike.

8.1 Analiza kovarijance

U dizajnima koji su opisani u prethodnim poglavljima lokalna se kontrola ostvarivala grupira-
njem pokusnih jedinica u blokove. Uvjeti koji su vladali u svakom bloku nastali su zdruzenim
djelovanjem niza faktora koji ne kontrolira istraziva¢, pa se izdvajanjem ucinka blokova mogla
smanjiti pogreska pokusa. Kada se iz tog niza moZe izdvojiti jedan faktor ¢iji je u¢inak dominan-
tan, tada se lokalna kontrola moZe ostvariti tako da se taj faktor koristi kao prediktor (nezavisna
varijabla) u modelu. Ta se dodatna nezavisna varijabla naziva kovarijabla (covariate), a za svaku
se pokusnu jedinicu tada (pored varijable koja je cilj istrazivanja) prikupljaju i podatci o vrijed-
nosti kovarijable. Metoda koja se zasniva na opisanom pristupu naziva se analiza kovarijance
(analysis of covariance — ANCOVA), a podrazumijeva analizu prema modelu s jednom kategorij-
skom i jednom kontinuiranom nezavisnom varijablom. Taj se model moZe shvatiti kao kombina-
cija modela kategorijske analize varijance i regresijskog modela, a njegov je zapis identi¢an za-
pisu modela za dvofaktorski pokus ( 3.6 ). Ovisnost zavisne varijable o nezavisnoj kontinuiranoj
varijabli modelira se kao linearni trend (regresija), a za nezavisnu kategorijsku varijablu procje-
njuju se vrijednosti zavisne varijable za razliCite razine tog faktora. Te su procjene prosjecne vri-
jednosti tih razina, korigirane na trend i izraZzene za odredenu vrijednost kontinuirane nezavisne
varijable. UCinak interakcije sluZi za testiranje nulte hipoteze o homogenosti trendova — ukoliko
je statisticki znacajan, za svaku se kategoriju moze pojaviti drugaciji trend ovisnosti zavisne o
nezavisnoj kontinuiranoj varijabli (svaka kategorija moze imati drugaciji regresijski koeficijent b).

8.2 Dizajn s ponovljenim mjerenjima

Podatci s pokusnih jedinica prikupljani su u vecini dosadasnjih primjera samo u jednom na-
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vratu, uglavnom tijekom Zetve ili berbe. Svi ti primjeri potjeCu iz istraZzivanja u kojima je cilj
bio postavljen tako da je za njegovo postizanje bilo nuzno analizirati samo konacne vrijednosti
promatranog svojstva. Ponekad cilj istrazivanja ne moraju biti samo konacne vrijednosti ne-
kog svojstva, nego dinamika kretanja tih vrijednosti tijekom odredenog vremenskog razdoblja.
U takvim se istrazivanjima podatci s istih pokusnih jedinica prikupljaju visekratno, u odrede-
nim vremenskim razmacima ili unutar razli¢itih fenofaza. Naziv je ovog nacina postavljanja
pokusa i prikupljanja podataka dizajn s ponovljenim mjerenjima (repeated measures design),
a u analizi tako prikupljenih podataka koristi se viSe razli¢itih pristupa. Ako se u vrijednosti-
ma nezavisne varijable moze uociti jasan linearni trend povezan s protokom vremena, onda
se analiza moZe provesti prema metodi analize kovarijance opisanoj u prethodnom potpo-
glavlju. Drugi je ¢esto koristeni pristup model split-plota, pri cemu se podrazumijeva podjela
pokusnih jedinica u vremenu umjesto u prostoru. Najveci je problem u ovom pristupu to sto
vrijeme ima ulogu podfaktora Cije su razine randomizirane unutar glavnih parcela, a opaza-
nja u vremenu odvijaju se uvijek u istom slijedu. Ukoliko se opaZanja prikupljena u razli¢ito
vrijeme tretiraju kao zasebne varijable, moZe se primijeniti multivarijatna analiza varijance
(MANOVA) s nekoliko razli¢itih testova za ucinak kategorijske nezavisne varijable. Na kraju,
podatci prikupljeni ponovljenim mjerenjima mogu se analizirati i primjenom mjeSovitih mo-
dela. Taj se pristup zasniva na logic¢noj pretpostavci da ¢e izmedu razlicitih mjerenja na istim
pokusnim jedinicama postojati odredena korelacija, i da ¢e ta korelacija biti sve slabija Sto su
ta mjerenja udaljenija u vremenu. Analiza se provodi prema aditivnom modelu koji odgovara
modelu slucajnog bloknog rasporeda ( 4.1 ), u kojem se vrijeme opazanja tretira kao kategorij-
ska varijabla. Pretpostavka o neovisnosti reziduala u ovom se slucaju napusta, jer se u model
uvodi korelacija izmedu pogresaka na istim pokusnim jedinicama u razli¢itom vremenu, $to se
ostvaruje definiranjem zadane strukture matrice varijanci i kovarijanci (variance-covariance
matrix) pogreSaka.

8.3 Prostorna analiza

Jo$ jedan nacin ostvarivanja lokalne kontrole modeliranje je korelacije izmedu pogresaka na
pokusnim jedinicama primjenom neke od metoda prostorne analize (spatial analysis). Smatra
se da je Fisher (1935) previdio ovakav pristup navodedi da su ,susjedne parcele obi¢no sli¢nije
od onih koje su medusobno vise udaljene, sudeci prema urodu” (the widely verified fact that
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patches in close proximity are commonly more alike, as judged by the yield of crops, than
those which are further apart). Prva primjena prostorne analize u istraZivanjima u podruc-
ju poljoprivrede potjece od Papadakisa (1935) i njegove metode najblizih susjeda (nearest
neighbors). Primjena ove i drugih metoda prostorne analize s vremenom je postala glavno
orude Fisherovih oponenata u dokazivanju njihove prednosti u odnosu na primjenu blokova
kao lokalne kontrole. Kasnije je prevladao stav da se blokovi i prostorna analiza mogu kom-
binirati kao ucinkovito sredstvo lokalne kontrole, s obzirom na to da otkrivaju razliCite vrste
trendova (Qiao i sur., 2000). Na tom su nacelu razvijeni i raCunalni programi za dizajn eksperi-
menata koji osim strukture blokova mogu optimizirati i prostorni raspored tretiranja (Williams
i Piepho, 2013).

8.4 Dizajni s djelomicnim ponavljanjem

Ponekad se pokus mora provesti unato¢ nedovoljnoj koli¢ini materijala potrebnoj za ponavlja-
nje primjene svih tretiranja. Karakteristi¢an primjer su oplemenjivacki pokusi s genotipovima
iz ranih generacija krizanja. Osim vrlo male koli¢ine sjemena svakog genotipa (¢esto dovoljne
za sjetvu samo jedne ili dvije parcele), u tim pokusima dodatni problem predstavlja i veliki broj
genotipova Cija je svojstva potrebno istraZiti. Ti se problemi mogu rijesiti tako da se u pokuse
ukljucdi jedan ili viSe genotipova ¢ija su svojstva veé poznata (standardi), a za koje je moguce
pribaviti i vecu koli¢inu sjemena. Za standarde se generira dizajn s potpunim blokovima, a u
svaki od blokova zatim se doda odredeni broj parcela na koje se smjesta dio genotipova Cija se
svojstva istrazuju. Zbog tog ,povecavanja” blokova, pri prvom spominjanju u literaturi 1950-ih
(Federer i Raghavarao, 1975) taj je dizajn nazvan ,poveéanim” dizajnom (augmented design).
Lokalna se kontrola moZe ostvariti podjelom pokusnog polja u blokove, pri ¢emu svaki ne-
potpuni blok sadrzi barem jednu parcelu sa standardom. Zbog vrlo sloZzenog nacina njihovog
generiranja i jos sloZenije analize, ti su se dizajni poceli ¢eSée primjenjivati tek u novije doba.
Problem ,troSenja” dijela parcela za primjenu standarda rjeSava se na taj nacin da se umjesto
standarda ponavlja dio tretiranja (genotipova) koji se istrazuju, kada je za njih mogucée priba-
viti vecu koli¢inu potrebnog materijala (sjemena). Taj ,poboljsani” tip ,povecanog” dizajna
(Williams i sur. 2011), u kojem se primjena dijela ispitivanih tretiranja ponavljanja, a ostatak
tretiranja pojavljuje samo jednom, naziva se dizajnom s djelomi¢nim ponavljanjem (partially

replicated design).
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8.5 Prijelazni dizajni

U istrazivanjima u poljoprivredi uglavhom je moguce osigurati vedéi ili manji broj relativno
ujednacenih pokusnih jedinica na kojima se mogu primijeniti razliCita tretiranja. Za razliku od
poljoprivrede, u nekim podrucjima znanosti kao Sto je npr. medicina, to je klju¢ni problem koji
je potrebno rijesiti kako bi se osigurala nepristranost istrazivanja. Zbog tog se razloga koriste
tzv. prijelazni dizajni (crossover designs ili change-over designs), u kojima se sva tretiranja
primjenjuju na svim pokusnim jedinicama, u odredenom redoslijedu. Radi razdvajanja ucinka
tretiranja od ucinka razdoblja u kojem je ono primijenjeno, dizajn pokusa mora sadrzavati sve
mogucde redoslijede tretiranja. Primjerice, u pokusu u kojem se istrazuje utjecaj tri tretiranja:
A, B i C, tretiranja se moraju primijeniti u redoslijedima A-B-C, A-C-B, B-A-C, B-C-A, C-A-B i
C-B-A. Izmedu primjene dvaju razli¢itih tretiranja svaka se pokusna jedinica mora odmarati
ili ,ispirati” (washout), kako se ucinci dvaju razli¢itih tretiranja ne bi preklapali. Ako postoji
opravdan razlog za sumnju da ¢e se to ipak dogoditi, onda model mora ukljucivati i preneseni
ucinak (carryover effect) tretiranja iz prethodnog razdoblja. U istrazivanjima u poljoprivredi
ovaj se dizajn najcesée primjenjuje u pokusima sa Zivotinjama (Kaps$ i Lamberson, 2017).
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10 Dodatak

10.1 Matricni zapis modela

Pored simboli¢kog i opisnog zapisa, modeli se mogu definirati i uz pomo¢ matri¢nog zapisa.
Taj zapis zapravo odrazava nacin na koji se statisticke analize provode u ra¢unalnim programi-
ma, a koji se relativno lako moze objasniti na najjednostavnijem modelu jednosmjerne analize
varijance ( 2.10 ). U matriénom zapisu taj model izgleda ovako:

y=1lu+Xt+¢

gdje je y vektor opazanja, 1 vektor jedinica, X matrica dizajna za ucinke tretiranja, T vektor
ucinaka tretiranja (u literaturu se za ovaj vektor ¢esce koristi oznaka B), a € vektor reziduala.
Kada bi se takav zapis primijenio u Primjeru 2.1 rezultirao bi ovom matri¢cnom jednadzbom:

1127 17 1 0 0 M €17
13 1 1 0 0 &2
14 1 1 0 O €3
15 1 1 0 0 €4
16 1 1 0 O &s
17 1 1 0 O €6
18 1 1 0 O &7
15 1 0 1 0 &g
16 1 0 1 0 &9
17 1 0 1 o] [& €10
18| =|1|-u+|0 1 Of-|%T2|+]|%12
19 1 0 1 0] LT3 €12
20 1 0 1 0 €13
21 1 0 1 0 €14
6 1 0 0 1 €15
7 1 0 0 1 €16
8 1 0 0 1 €17
9 1 0 0 1 €18
10 1 0 0 1 €19
11 1 0 0 1 €20
124 L1 0 0 1 &5
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Ukupni je prosjek fiksni u¢inak kao i ucinak tretiranja. Zbog toga se on u zapisu obi¢no spaja
s ostalim fiksnim ucincima dodavanjem vektora 1 kao prvog stupca u matrici X, a sam ukup-
ni prosjek postaje prvi element vektora t, pa se matri¢ni zapis modela moze reducirati u:

y=Xt+e¢

a matri¢na jednadzba prelazi u oblik:

127 1 1 0 07 €17
13 11 0 0 €2
14 1 1 0 0 &3
15 11 0 0 €4
16 1 1 0 0 €s
17 1 1 0 0 €6
18 1 1 0 0 &7
15 1 0 1 0 €8
16 1 01 0 u &9
17 1 0 1 0 T €10
18|=(1 0 1 0}: T, + | €11
19 1 01 0 T €12
20 1 0 1 0 €13
21 1 01 0 €14
6 1 0 0 1 €15
7 1 0 0 1 €16
8 1 0 0 1 €17
9 1 0 0 1 €18
10 1 0 0 1 €19
11 1 0 0 1 &0
124 1 0 O 1 £

Ovaj model sad postaje ,preparametriziran” (overparameterized), odnosno sadrzi jedan pa-
rametar previSe s obzirom na to da je prvi stupac matrice dizajna jednak zbroju tri preostala
stupca. Taj problem racunalni program rjesavaju tako da izbace jedan stupac iz matrice dizaj-
na (u R okruzenju uobicajeno je izbacivanje drugog stupca zajedno s parametrom t.). Procjene
parametara tada se uz pomo¢ matri¢ne algebre mogu izracunati prema izrazu:

t=X'X)X'Y

gdje je X’ transponirana matrica matrice X, a (X’X)! inverzna matrica matrice koja predstavlja
produkt matrica X’ i X. Za Primjer 2.1 procjene parametara su:
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t=[15 3 —6]

Objasnjenje ovog rjeSenja krije se u usporedbi s prosjecima uzoraka A, B i C koji iznose 15, 18
i 9. Ukupni prosjek i u¢inak prvog tretiranja zbrojeni su u prosjek prvog tretiranja, a ucinci dva
preostala tretiranja prikazani su kao odstupanja njihovih prosjeka od prosjeka prvog tretiranja.
Modeli za viSefaktorske pokuse (odnosi se na fiksne modele) i modeli za dizajne s potpunim
blokovima u matri¢cnom se zapisu ne razlikuju od osnovnog modela, samo Sto njihova matrica
dizajna ima viSe stupaca, a vektor parametara viSe elemenata. Zapis mjeSovitih modela za-
htjeva uvodenje jos jednog elementa u jednadzbu, kojim se zadaju slucajni ucinci u modelu:

y=Xt+Zu+e¢

Taj dodatni element predstavlja produkt matrice dizajna Z i vektora slucajnih ucinaka u.
10.2 ,,Procijenjeni rubni prosjeci”

Problem pristranosti aritmetickih sredina kao procjena ucinaka tretiranja, komentira se u po-
glavlju Dizajni s nepotpunim blokovima. On se pojavljuje u dizajnima s nepotpunima blo-
kovima kao jedna od varijanata problema ,nedostajucih informacija” (missing data), jer se
svako tretiranje ne pojavljuje u svakom nepotpunom bloku. U takvim se situacijama umjesto
aritmetickih sredina koriste procjene koje se temelje na modelu, odnosno tzv. ,procijenjeni
rubni prosjeci” (estimated marginal means). Kako je primjer dizajna s nepotpunim blokovima
previse sloZzen da bi se koristio za objasnjavanje ovih procjena, umjesto njega ¢e se koristiti
jedan vrlo jednostavan primjer u kojem je nejednaka veli¢ina uzorka za sva tretiranja uzrok
pristranosti aritmetickih sredina.

Lovri¢ i sur. (2016) proveli su istrazivanje u kojem su prikupili podatke o nizu svojstava potom-
stava generacije F, iz Cetiri krizanja sorata pSenice. KriZanja su provedena koristenjem sorata
Lela i Lucija kao majki, te sorata Bc Mira i Prima kao oceva. Cilj pokusa bio je procijeniti u¢inke
majki, odnosno oc¢eva. Ukupan broj biljaka u svakom od Cetiri potomstva bio je:

M\O ‘ Bc Mira Prima

Lela 66 37

Lucija 68 63
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Veli¢ina uzorka potomstva krizanja Lela x Prima priblizno je dvostruko manja od svih ostalih,
Sto Ce biti glavni uzrok pristranosti procjena. Svojstvo koje ¢e se koristiti u ovom je primjeru
hektolitarska masa (kg/hl), pa su u iducoj tablici prikazane sume hektolitarskih masa svih bi-
ljaka za svako potomstvo:

M\O ‘ Bc Mira  Prima
Lela 5399,4 29792
Lucija 5472,7 4982,8

Kada bi se aritmeticke sredine potomstava koristile za procjene ucinaka, za potomstva kom-
binacija ofeva i majki izracunale bi se dijeljenjem brojeva iz prethodne dvije tablice (npr.
5399,4/66, itd.), a za potomstva pojedinih majki i oCeva tako da se najprije zbroje, a onda
podijele brojevi u redovima ili stupcima dviju prethodnih tablica (npr. (5399,4 + 2979,2)/(66
+ 37)). Aritmeticka sredina svih potomstava zajedno je omjer zbrojeva sva Cetiri broja iz pret-
hodnih tablica. Tablica sa svim aritmetickim sredinama izgleda ovako:

M\O Bc Mira  Prima Y,

Lela 84,8 80,5 81,3

Lucija 80,5 79,1 79,8
Yo 81,1 79,6

Razlika izmedu aritmetickih sredina cjelokupnih potomstava Lele i Lucije (1,5 kg/hl) veca je
nego razlika izmedu njihovih potomstava u krizanju s Bc Mirom (1,3 kg/hl) ili Primom (1,4
kg/hl). Isto vrijedi i za usporedbu potomstava Bc Mire i Prime. Razlog za to je mala veli¢ina
uzorka potomstva krizanja Lele i Prime zbog ¢ega su aritmeticke sredine njihovih cjelokupnih
potomstava pristrane procjene njihovog roditeljskog ucinka. To se najbolje vidi na grafickom
prikazu na kojem su imena sorata smjeStena na mjestu aritmetickih sredina njihovih cjelo-
kupnih potomstava:
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80,0 80,5 81,0 81,5
| | | |

Hektolitarska masa (kg/hl)

79,5
|

79,0

Bc Mira

Prima

Dodatak

Prima

Lela Lucija

PolozZaj Lele iznad crte koja spaja aritmeticke sredine potomstva s dva razliita oca ukazuje na

to da je njen ulinak kao roditelja precijenjen. Razlog za to je veca teZina (weight) koju je pri

izraCunavanju aritmeticke sredine imalo ,bolje potomstvo” krizanja s Bc Mirom (jer je bilo

zastupljeno s veéim brojem biljaka). Na isti bi se nacin mogao opisati razlog zasto je ucinak

Prime podcijenjen.

S obzirom na postavljeni cilj istrazivanja i nacin na koji su strukturirani podatci, znatno realnije

procjene uc¢inaka majki i o¢eva implicirale bi davanje jednake teZine potomstvima obaju kriza-

nja za svaku majku ili oca. Drugim rije¢ima, znatno realnije procjene bili bi prosjeci aritmetic¢-
kih sredina dvaju potomstava (npr. (81,8 + 80,5)/2):

M\O Bc Mira  Prima y,

Lela 81,8 80,5 81,2

Lucija 80,5 79,1 79,8
Yo 81,2 798

To je samo objasnjenje nacina na koji funkcioniraju ,,procijenjeni rubni prosjeci”, do kojih se

zapravo dolazi analizom prema pretpostavljenom modelu. U ovom primjeru to bi bio model
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koji uklju€uje uc€inke majki, o€eva i njihove interakcije (iako je ucinak interakcije zanemariv, pa
se moZe i izostaviti). Procjene iz analize provedene prema tom modelu odgovaraju onima koje
su prikazane u prethodnoj tablici.

10.3 Aproksimacija broja stupnjeva slobode

U poglavlju Visefaktorski pokusi navedeno je: kada model sadrzi viSe sluc¢ajnih ucinaka ili
kada skupovi podataka nisu uravnoteZeni, nije poznat tocan broj stupnjeva slobode nazivnika
u F-testu za fiksne ucinke. Tada se radi provedbe F-testova mora koristiti neka od metoda
aproksimacije broja stupnjeva slobode. Primjer za to je test za fiksni u¢inak faktora A u trofak-
torskom pokusu iz Tablice 3.14. Ako se faktori B i C tretiraju kao slucajni, o¢ekivana vrijednosti
prosje¢nog kvadrata za faktor A jednaka je:

EMS, = 0% + rosg. + rcoig + rbosc + rbcb;
Prema tome, nazivnik (denominator) F-omjera za F-test faktora A morao bi biti:
EMSgencay = 0% + 10j45c + rcop + rboje

Buduci da takav ocekivani prosjecni kvadrat ne postoji u Tablica 3.14, on se mora konstruirati
kao linearna kombinacija oc¢ekivanih prosjecnih kvadrata interakcija A-B, A-Ci A-B-C:

EMSden(A) = EMSA'B + EMSA.C - EMSA'B'C
Sattertthwaite (1946) je predlozio metodu aproksimacije prema kojoj se broj stupnjeva slobo-

de nazivnika moZe izracunati prema izrazu:

EMSZ,.,
Uaen = r (a;- MS;)?
i=1 daf;

gdje su a, koeficijenti kojima se mnoZe prosjecni kvadrati u linearnoj kombinaciji, a df,
njihovi stupnjevi slobode. Primjera radi, pretpostavimo da su prosjecni kvadrati EMS, ,
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EMS, i EMS, , _jednaki 15, 20 i 10; a njihovi pripadajuci stupnjevi slobode 2, 6 i 6. Broj
stupnjeva slobode nazivnika F-omjera za test faktora A mogao bi se izraCunati prema gor-

njem izrazu:

. _ (15 + 20 — 10)? _
faenca) = (1-15)2  (1-20)2 (—=1-10)%
2 tT % T o

3,19

Kenward i Roger (1997) razvili su znatno kompleksniju metodu aproksimacije koja takoder
podrazumijeva i korekciju F omjera. U oba primjera u kojima je aproksimacija broja stupnjeva
slobode nazivnika bila nuzna (Primjer 5.1 i Primjer 5.2), ona je provedena primjenom Satter-
thwaiteove metode. Procjene dobivene Kenward-Rogerovom metodom neznatno bi se razli-

kovale, sto ne bi utjecalo na ishod testova.

10.4 Alternativni nacin konstrukcije alfa dizajna

Za ovaj nacin konstrukcije (John i Williams, 1995) potrebna je tvorbena matrica dimenzija k x r.
Za primjer iz potpoglavlja 5.1 (t = 20, r = 3, k = 5, s = 4), tvorbena matrica (dimenzija 5 x 3)
transponirana je matrica tvorbene matrice koriStene za objasnjavanje prethodnog nacina
konstrukcije:

o O O O o
RN W w N
N 2 O W -

Iz svakog stupaca tvorbene matrice generira se jedna od repeticija, tako da se od svakog stupca
tvorbene matrice generiraju onoliko stupaca intermedijarne matrice od koliko se blokova sa-
stoji svaka repeticija. U ovom se primjeru od svakog stupca tvorbene matrice generiraju Cetiri
stupca intermedijarne matrice; od kojih je prviidenti¢an stupcu tvorbene matrice, u drugom se
upisuje prvi idudi broj, u treéem drugi, a u ¢etvrtom tredi (ciklicki, nakon 3 opet dolazi 0, itd.). Iz
gornje tvorbene matrice tako nastaje ova intermedijarna matrica:



115 DIZAJN EKSPERIMENATA S primjenom u poljoprivredi" Jerko Gunjaca

01 2 3(2 3 0 1|1 2 3 O
601 2 3/]3 01 23 01 2
6012 3|3 01 2|01 2 3
01 2 3(2 3 0 1|1 2 3 O
01 2 3j1 2 3 012 3 01

Zatim se brojevima u drugom retku pribroji broj blokova s = 4, brojevima u trecem retku 2s =
8, brojevima u Cetvrtom retku 3s = 12 i brojevima u petom retku 4s = 16. Tako nastaje ,radni”

dizajn:
Repeticije
Il I
Blokovi
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
011]2(312]|3]|0 11230
4|5 Vé 7 7m 4|5 ”é 7 4” 5 6'
8|o9|10]|11f11| 8|9 |10]8 | 9|10[11

12|13]14 (15|14 ]15|12]13[13] 14| 15|12

16|17]18|19]17]18|19|16(18] 19| 16|17

lako se ovaj dizajn naizgled razlikuje od dizajna prikazanog na Slici 5.1, jedina je razlika u tome
Sto se ovdje umjesto brojeva od 1 do 20, kao ,Sifre” koriste brojevi od 0 do 19. Kada bi se svim
brojevima u gornjem dizajnu pribrojio 1, dva bi dizajna bila istovjetna.
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10.5 Podatci za Primjer 5.1

Blokovi (nepotpuni)

4 3 2 1

202776 ° 2078 | 2961 |1 3355
6 9065 [0 1162 |15 2787 |2 2340
U330 [ 1873 |3 2182 |18 2986
Boq90) |9 2544 |6 2151 |7 2982
& 938 |1 1389 |4 2464 |12 3165
19 33317 2038|% 2977|8 2861
10 506 |2 2690 |11 2798 |16 2098
53517 |9 2863 |8 2744 | ¢ 2934
V3418 |14 2007 |2 2636 |12 2831
B 1975 |15 2486 |1 2545 | 3 3464
1933072 1994 |13 2923 |1 3542
1 4919 |1 1985 |7 2809 |14 3510
8 2508 |10 1715 |3 3497 |5 3674
9 31,08 |20 2594 |12 3343 |15 2943
4 2694 |17 2900 |6 31,75 |16 2127
6 91321 177712 2383 |° 2911
B o162 | ® 2756 |17 3549 |20 2753
1 3310 |4 2547 |1 2584 |1 3202
10 2073|122 2876 |1 2145 |7 2518
S 2614 | 2740 |6 3363 |14 3023

(1noo|q 1undiod) afionaday

Dodatak
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10.6 Podatci za Primjer 5.2
Nepotpuni blokovi

Stupci
Redovi 1 2 3 4

114 178 |B¥ 124 |8 121 |1 132

21> 139 | 153 |2 12,8 | 143

I 317 181 [ 189 | 143 [® 135

4 1% 154 |° 156 [® 121 |V 138

s | 155 | 129 (3 142 | 11,9

1 1*® 139 (2 128 |* 165 | 121

212 123> 143 (B 128 |0 132

313 130 |7 122 (¥ 130 |° 1338

4|1 125 1% 139 [ 173 |18 134

s 161 |8 123 (Y 129 | 122

1110 141 (20 11,7 |1 123 | 153

2 1% 12713 11,7 ¥ 133 |B 123

Repeticije (potpuni blokovi)

3112 125 | 136 |7 135 |2 12,0

418 121 |*® 140 (|2 158 |1 150

s 1® 1134 138 [°> 119 | 141

1B 11,7 | 114 |® 138 |7 129

21> 110 |Y™ 136 (¥ 13,7 |19 129

VvV 3120 112 (1 125 | 11,7 [ & 113

4 1Y 129 | 130 [ 123 |3 107

s51° 137 |2 115 [® 120 |4 138
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10.7 Podatci za Primjer 6.1

[l v

9 : 87,5 875 925 91: 875 90: 875! 90 675 90 80 825! 85 725 85: 95: 775: 90 925

975 925 100 85! 97,5 95 &5 98 8925|185 9 75 91 875 85835 85 94 81

95, 105 105 87,5 102,5:102,5 105 95, 8. 89| 825 90 825 8 725 80 80825 775 775

71 95: 8: 89: 95 101: 81 925: 85 975| 95 105 95 975 825 875:975 925: 925 95
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Akaikeov informacijski kriterij (AIC) ---> 53, 55
analiza varijance ---> 28, 30, 45-46, 48-49, 51-52, 84, 88, 102-103 .

— jednosmjerna —> 8-17, 18, 39, 108 ° e, ¢ o« o°
e ev . . .. ° L]
atipi¢ni podatci ---> 20, 22-23 . o =:E.. =.= == H :2 .
oo 333333%g3es; . t3%T0%
o 2883 2.0, 383 3358 e
L ]
Benjamini-Hochbergova metoda ---> 31, 33 * '.-gos'z.o': $efede 3 3::':
L] L] L ]
Bonferronijeva korekcija ---> 30, 33, 81, 86 LY ° ¢ .: : ¢ H . :: HA .3 e
L] N . o, %" e o
Box-Coxova metoda ---> 24, 24-25 % .
® : L] . * [
. . ° . .
hd * * ey o
L ] L
compact letter display (CLD) ---> saZeti slovni prikaz ¢ .
L ]
L]
devijanca ---> 53, 55 * e
dizajni
—alfa--->71,72-77, 78, 89, 95-99, 114 . .

—nerjesivi --->6, 72

—redno-stupcani dizajn ---> 77-82, 95, 97-99

- rjeSivi dizajni ---> 6, 72

— s nepotpunim blokovima ---> 5-7, 70-82, 95-99, 110

— s potpunim blokovima ---> 5-7, 58-69, 70, 89-95

— s razdijeljenim parcelama ---> 7, 83-88, 99-101
Dunnettov test ---> 32, 64, 76

expected mean square (EMS) ---> prosje¢ni kvadrat

false discovery rate (FDR) ---> stopa laznih otkrica

fiksni uéinci ---> 50-52, 54, 56, 60, 109, 113

Fisherov LSD ---> 30, 33

F-omjer ---> 17, 43, 48, 54-56, 113-114

F-test ---> 15, 17, 20, 22-23, 30, 33, 36, 45, 49, 54, 63, 69, 75,
80-81,92, 113

glavni faktor ---> 83-84
glavni ucinci ---> 38, 48
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X’ test ---> 53, 55, 75

interakcija ---> 38-42, 44-45, 48, 55-56, 61, 84, 86, 102, 113

Kenward-Rogerova aproksimacija ---> 52, 114
kontrasti ---> 27, 32-33
kutijasti dijagram ---> 34, 82, 87, 119

latinizacija ---> 77, 78, 95, 98-99

latinski kvadrat ---> 65-69, 77-78, 89-90, 92-95
likelihood ratio test (LRT) ---> vjerodostojnost
linearna regresija ---> 17-19, 24-25

lokalna kontrola ---> 2, 5, 34-35, 58, 60, 102-104

maximum likelihood (ML) ---> vjerodostojnost
mean square (MS) ---> prosje¢ni kvadrat
metoda najmanjih kvadrata ---> 10, 12, 18, 71
mjesSoviti modeli ---> 50-55, 74, 84, 103, 110

nacela eksperimentiranja ---> 1-2, 5, 34, 58

najveda vjerodostojnost ---> vjerodostojnost
nelinearni modeli ---> 18, 22, 24

nepotpuni blokovi ---> dizajni s nepotpunim blokovima
nulta hipoteza ---> 9, 15-16, 18, 43

ogranicena najveca vjerodostojnost ---> vjerodostojnost
opCi linearni model ---> 17-19

osnovna pokusna jedinica ---> pokusna jedinica

outlier ---> atipi¢ni podatci
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parcela
—glavna ---> 83-85, 100, 103
—obracunska ---> 5
—oshovna parcela ---> 4-5, 74-75, 83
— podparcela ---> 83-85, 99
podfaktor ---> 83-85, 99-100
pogreska
— pokusa ---> 5, 18, 60, 83, 102
—tipa |l --->28-29, 31
—tipall ---> 28, 31
— usporedbe (razlike) ---> 27-28, 32, 46, 58, 60, 64, 72, 81, 89-90,
92-93, 96, 100
pokusna jedinica ---> 2, 4, 34-35, 38-39, 42, 58-59, 65, 68, 70, 77-78,
83, 102-103, 105
pokusno polje ---> 3-5, 59, 63, 84-85, 104
potpuni blokovi ---> dizajni s potpunim blokovima ---> repeticije
potpuno slucajan raspored ---> 34-37, 41, 58-60, 83-90, 96
prosjecni kvadrat (MS) ---> 15-16, 52, 90, 92-93, 113
— oCekivane vrijednosti (EMS) ---> 43, 49, 52, 56, 113-114
puni model ---> 9-15, 18, 53, 55, 75, 79-81, 89-90, 94-96, 98, 120

Q-Q dijagram ---> 20, 24

randomizacija ---> 2, 59, 65, 71, 77-78, 84
razdijeljene parcele ---> dizajni s razdijeljenim parcelama

reducirani model ---> 9-10, 12-15, 18, 41, 53, 55, 60, 75, 80-81, 89-90, 94-96

regresijski koeficijent ---> 18, 102
REML ---> vjerodostojnost

repeticije ---> 5, 58-65, 67-70, 72-81, 83-86, 88-94, 96-99, 101, 114-115
reziduali--->9, 11, 14-20, 22-26, 28, 32, 36-37, 41-43, 45, 48-49, 51-52, 55-56, 60-61,

64, 69, 75-76, 80-81, 103, 108
rezidualna najveca vjerodostojnost ---> vjerodostojnost

Satterthwaiteova aproksimacija ---> 52, 75-76, 113-114
sazeti slovni prikaz (CLD) ---> 33-34
slu¢ajan raspored ---> randomizacija

slu¢ajni blokni raspored ---> 58-65, 67-68, 72, 75, 78, 84, 89-93, 95-100, 103

slu€ajni uéinci ---> 51-56, 74-76, 80-81, 84, 110, 113

Jerko Gunjaca



sortni pokus ---> 62, 68-69, 74
split-plot ---> 83-88, 99-101, 103
standardna pogreska razlike ---> pogreska razlike
stopa laznih otkri¢a (FDR) ---> 31
stopa pogreske
— pokusa ---> 29-30
— skupine testova ---> 29
— usporedbi ---> 29
struktura
—dizajna ---> 6-7, 38, 80, 83, 89
— tretiranja ---> 6-7, 38-41, 83, 89
stupnjevi slobode ---> 15-17, 32, 42, 48, 52, 60-61, 75-76, 84, 90, 92, 113-114
suma kvadrata ---> 10-15, 18, 41-42, 44-45, 48, 60-61, 68, 72, 90, 92

test omjera vjerodostojnosti ---> vjerodostojnost
transformacije ---> 20-22, 24-26
t-test ---> 20, 27-28

ucinkovitost ---> 8, 35, 53, 60, 63, 68-69, 75, 80-81, 89-101
ugnijezdeni ucinak ---> 47-49, 52-55, 74, 78
ukrizani ucinci ---> 47-48

visefaktorski pokusi ---> 3, 6, 38-57, 83-84, 110, 113
viSestruke usporedbe ---> 27-34, 36-37, 45-47, 63-64, 69, 76, 81-82, 84, 86, 92, 95
vjerodostojnost

— najveca vjerodostojnost (ML) ---> 51-53, 80

— ogranicena ili rezidualna najveca vjerodostojnost (REML) ---> 51, 80

— test omjera vjerodostojnosti (LRT) ---> 53, 75, 80, 81
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Znanstveni centar izvrsnostiza bioraznolikost i molekularno oplemenjivanje bilja
(ZClI CroP-BioDiv)

Znanstveni centar izvrsnosti za bioraznolikost i molekularno oplemenjivanje bilja (ZCl CroP-BioDiv) istraZivacka je
mreZa usmjerena na prijenos znanja i tehnologije sa svrhom izravnog doprinosa napretku istrazivanja u poljoprivredi.

Istrazivacka skupina ukljucuje znanstvenike triju fakulteta (Sveuciliste u Zagrebu Agronomski fakultet; Sveuciliste J. J.
Strossmayera u Osijeku, Fakultet agrobiotehnickih znanosti; Sveuciliste u Zagrebu, Prirodoslovno-matematicki fakul-
tet) i triju instituta (Institut za poljoprivredu i turizam Pore¢; Poljoprivredi institut Osijek i Institut za jadranske kulture
i melioraciju krsa, Split), te stoga ukljucuje ugledne znanstvenike sa svih visokoskolskih institucija kao i znanstvenih
instituta iz podrucja poljoprivrede u Hrvatskoj.

Ciljevi Znanstvenog centra izvrsnosti su:
(a) povecanje dobiti koja proizlazi iz upotrebe biljnih genetskih izvora za hranu i poljoprivredu,

(b) identifikacija kljucnih svojstava biljnih vrsta pomocu poljskih pokusa i laboratorijskih analiza, te optimizacija
protokola fenotipizacije,

(c) optimizacija protokola genotipizacije uvodenjem standardiziranih laboratorijskih postupaka, te
(d) primjena novih pristupa u statistickoj analizi podataka.

IstraZivanja se provode na osam biljnih vrsta - modela koje predstavljaju glavne poljoprivredne kulture kao i kulture
koje bi mogle postati zanimljive za poljoprivrednu proizvodnju u buduénosti u R. Hrvatskoj: kukuruz, psenica, soja,
vinova loza, maslina, kupusnjaée/lukovi, grah i dalmatinski buhaé/kadulje.



Krajnji je cilj Znanstvenog centra izvrsnosti poticanje suradnje i sinergije izmedu hrvatskih sveucilista i znanstvenih in-
stituta na podrucju poljoprivrede u svrhu utemeljenja nove istraZivacke platforme koja ée objediniti nova znanstvena
saznanja i tehnoloska postignuéa u svrhu prevladavanja poteskoca u podruéju oplemenjivanja bilja.

Za viSe informacija posjetite: http://biodiv.iptpo.hr

Prof. dr. sc. Zlatko Satovi¢, voditelj projekta
Sveuciliste u Zagrebu Agronomski fakultet
Svetosimunska cesta 25, 10000 Zagreb

tel: 01 /239 3935

e-mail: zsatovic@agr.hr
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Jerko Gunjaca

roden je 1966. godine u Splitu. Diplomirao je, magistrirao i doktorirao na SveuciliStu u Zagrebu
Agronomskom fakultetu, a danas je redoviti profesor u trajnom zvanju. U sredistu je njegovog znanstvenog
interesa biometrika i grane znanosti koje se oslanjaju na nju, kao $to su kvantitativna genetika i dizajn
eksperimenata. Trenutno je suradnik na elementu projekta u sklopu Znanstvenog centra izvrsnosti za
bioraznolikost i molekularno oplemenjivanje bilja (ZCl CroP-BioDiv), a ranije je bio voditelj i suradnik na
vecem broju nacionalnih i medunarodnih znanstvenih projekata. Autor je nekoliko nastavnih i stru¢nih
prirucnika, te vise od 80 znanstvenihi stru¢nih radova.

Clan je relevantnih nacionalnih i medunarodnih drustava (EUCARPIA, HBMD, HAD).
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