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Poglavjel

POSTAVITEV IN TESTIRANJE HIPOTEZ

Testiranje hipotez je osrednja naloga pri vsaki obdeladgpkov. Od postavitve hipotez je odvisertra
preizkusa, torej moramo hipoteze postaviti Se pred izpeloskusa. Po izvedbi poskusa jéagih
potrebno stvari celo popraviti ali prilagoditi, saj se kafo zgodi, da pri poskusu poteka kaksna re
drugae, kot smo predvideli.

Preizkus hipotez opravimo v treh korakih:

1. Preizkusimo, ali je model ziden.
2. Preizkusimo, kateri vplivi v modelu so ztikni in kateri niso.

3. Preizkusimo, kateri nivoji pri zi@nih vplivih se med seboj razlikujejo.

Nikoli ne preizkusamo razlik med nivojema dveh rémih vplivov, izogibamo se tudi kombiniranim
razlikam. Hipoteze naredim@mbolj enostavne, da jih je tudi enostavno razloZiti.

1.1 Postavitev hipoteze

Pri Studiju se posluzite prosojnic, kjer imate obrazloZkipsteze v skalarni obliki. Z mattho obliko se
bomo seznanili samo toliko, da lahko poveZete skalarniszaipiotez z zapisom v programskem paketu
SAS.

1.1.1 Ncelna in alternativha hipoteza

Hipoteza ima dve komponenti: ¢élno hipotezaHg (1.1) in alternativno hipotezéi; (1.2). Nicelna
hipoteza ima lahko dve obliki. Prva oblika pomeni, da sedime kombinacijé&K (lokacijskih) parame-
trov B ne razlikujejo od vektorj®, v drugem primeru pa ptakujemo pri rezultatu linearnih kombinacij
konstantno vrednost v vektorjm. Prvi primer je zelo ol@iajen, saj najprej preverjamo ali so dobljeni
rezultati od O raziine.

Hg: KB=0 [1.1]
Ho: KB=m (1.2]

Alternativna hipotezaH, ali tudi Hg) lahko zavzema vse druge moznosti ali pa samo del. Zelo po-
membno je, da alternativno hipotezo nazorno nakazemo.télipe naslednjih vrsticah vkigujeta vse
alternative ntelni hipotezi. Pri prvi hipotezi 1.3, ki je alternativaCeini hipotezi 1.1, ovrzemo &&lno
hipotezo e da katerakoli linearna kombinacija iz matrikeezultat razicen od 0 Druga hipotezav 1.4

je alternativa rielni hipotezi v enébi 1.2. Alternativno hipotezo sprejmeni je vrednost najmanj ene
linearne kombinacije iz matrikK razlicna od vrednosti v vektorjm. Ne moremo pa kombinirati niti
nicelno hipotezo v 1.1 z alternativno hipotezo v 1.4 niGieiho hipotezo v 1.2 z alternativno hipotezo v
1.3.

Hy: KB#0 [1.3]
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Hi: KB#m [1.4]

Ce npr. néelna hipoteza pokriva moznost, da med pasmami ni razlikpma bolj dosledno, da so
razlike med pasmami enaketnalternativna hipoteza predstavlja vse moznosti, ko nastnami obsta-
jajo razlike. Ze ob eni sami od &irazliéni razliki bo nelna hipoteza zavrZena in sprejeta alternativna
hipoteza. V primeru, da drZi é&lna drzi, nobena od razlik ni dokazano o@ mazlicna. Vsako na-
daljnje razglabljanje in iskanje razlik je neprimerno. Lenmeru, da so razvidni kaksni trendi, lahko
predlagamo, da se poskus dopolni s potrebnimi meritvanpigaponovno zastavi s primernimi popravki
(velikost vzorca, néin vzorgenja itd.), da bi dobili potrditev ali zavrnitev nakazaadmenda.

Alternativna hipoteza pa lahko vkuje samo del alternativnih moznosti. NajpogostejSi olsdita v
tem primeru hipotezi, ki vkljdujeta samo tiste moznosti, ko so ocene linearnih kombinacje od0
(1.5), manjSe o@ (1.7), v&je od konstant v vektorjm (1.6) ali manjSe od konstant v vektonjo (1.8).
Alternativni hipotezi v 1.5 in 1.7 lahko kombiniramo z&eino hipotezo 1.1, ostali dve (1.6 in 1.8) pa z
1.2. Drugih moZznosti ni.

Hi: KB>0 [1.5]
Hi: KB>m [1.6]
Hi: KB<0 [1.7]
Hy: KB<m [1.8]

Za ponazoritev moramo poiskati nov primer, nesmiselno lu primer razlagati na primeru pasem.
V selekcijkskem programu predvidevamo, da bo selekcijsko drineslo nértovan genetski napredek.
Cez leta lahko genetski napredek preverimo. Ker je biloaeth@pa dela in kapitala mnogo, se ne moremo
zadovoljiti z genetskim trendom, ki bi bil samo ra&&n od n€. Negativni trendi, vrednosti manjSe od
ni¢, so Se slabSe, k@ bi genetskega napredka sploh ne gi bilo (genetski treald eid). Torej nas
zanima le genetski napredek (trend) z ocenami, ki $peved né. Se bolj pogosto pa se odamo v tem
primeru za hipotezo, ki v vektorjm hrani n&rtovane, planirane genetske spremembe.

Vlogi hipotez pa sta v praksi nekoliko drugya kot v statisttni teoriji. V praksi praviloma zelimo
dokazati, da obstajajo razlike, da obstajajo trendi aliggave med spremenljivkami. Tako bi nam bilo
skoraj bolj razumljivo, da poskuSamo postaviti to kateino, izhodigno hipotezo. V statistiki pa vedno
najprej ovrzemo moznost, da razlik ni oziroma niso dovoljkee Sele nato i§emo, kateri nivoji se
med seboj razlikujejof:e smo dobili odgovor, da nivoji niso raati od ni, je vsako nadaljne iskanje
samo izguba&asa. Nobena razlika ni z¢itna. Po domée bi rekli "ni dovolj pomembna" ali "ni dovolj
prepriljiva’. Paziti moramo, ker nam lahko nap® izbrani testi razliko pokazej@eprav so nam z
njimi na krozniku postregli najboljSi stati§tii paketi. Naloga statigmih paketov je, da uporabniku
olajSajo delo tako, da jim ni potrebno poznati vseh Stewilidrmul. Tudi mi bomo lahko po izpitu
kak3no pozabili. Ne morejo pa pomagati pri izboru orodijdnmgimi tudi pravilnih statis@nih testov.
Tako kot moramo na kmetiji vedeti, s katerimi stroji bomo iz krave in s€im bomo orali njivo,
moramo vedeti, katera so najprimernejSa orodja za obdgladatkov, ki jih v Zivinoreji zbiramo. O
izboru metod za obdelavo podatkov smo raypravljali v preidieon poglavju.

1.1.2 Postavitev linearnih kombinacij

Hipoteze lahko predstavimo oziroma oblikujemo v niatriobliki. Z matricno obliko lahko nazorno
ponazorimo posamezne hipoteze. Kot smo prikazali v skiatdoliki, so hipoteze pogosto enostavne.
Tak3ne je tudi laze razlozitiCe pa je struktura podatkov nekoliko bolj zapletena (m3afigpodatki,
interakcije...), je lahko hipoteza tudi bolj sestavljena.
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Naso hipotezo predstavimo v matriki linearnih kombinacjgmetrovK. Ce je hipoteza ocenljiva,
potem bo produkK 8 vedno enak, ne glede nato katero izmed neSkorvelikega Stevila moZnih reSitev
smo izbrali. Za matriko hipotez je pomembno, da ni v njejdime odvisnih hipotez. Te dodatne hipoteze
ne prinesejo novih spoznanj, ampak samo prikazejo reeultdtugi ILEi.

PRIMER:

Vzemimo npr. primer mladic iz preizkusa v proizvodnih razaie Prod@ujemo le vpliva pasm@>;) in
farme(Fj) S po tremi nivoji. Ocene parametrov za sistematske vpliveasizane v vektorj (end&ba
1.9). Pri tem ne smemo pozabiti na srednjo vred@st

=[a PL P, Ps F1 F2 F3] [1.9]

Zanimajo nas razlike med pasmami. Imamo tri moZne razlikeafdruga, prva-tretja in druga-tretja).
Prvi dve razliki smo vnesli v prvi dve vrstici matriké. Lahko pa bi nas zanimala tudi dvakratna razlika
med drugo in tretjo pasmo, kar smo ponazorili v tretji viistid matriki H je tretja vrstica dvakratna
razlika med drugo in prvo vrstico: je linearna kombinacijailp dveh. To v praksi pomeni, da je tretja
razlika logicni zakljutek prvih dveh. V matriki, ki jo uporabljamo pri testiranjupbtez, uporabimo
katerokoli kombinacijo samo linearno neodvisnih vrstioiatrikeH. Matriko katerekoli teh kombinacij
bomo poimenovalK. Imeti mora polni rang v vrsticah, po stolpcih pa ni omejitve

01 -1 0 000
H={01 0 -1 00 0 [1.10]
00 2 2000

Razlike med pasmami torej testiramo z naslednjimi hipatez&lasli bi lahko Se druge moznosti. Vre-
dnosti, ki so razfine od n¢, so pogosto 1 in -1, tako kot v spodnjih dveh. Tako zapiSepro razliko
med dvema nivjema znoraj vpliva.

01-10 000

K‘[01 0—1000] [L.11]
01-10 000

K‘[00 1—1000] [1.12]

Vajo bi lahko ponovili tudi za razlike med farmami. Z lineam kombinacijami iz 1.13 pa si ne moremo
veliko pomagati. PoskuSajmo prebrati prvo vrstico. Zanivas razlika med prvo pasmo in drugo farmo.
TakSna vrednost pa Zivinorejca bolj malo zanima. Kaj bi seztike na@il? Ali bi kupil Zivali prve
pasme, ali pa morda farmo 2? Vsekakor takSne dileme ne afsstg)dic¢amo se med pasmami ali med
farmami. Konec koncev bi se lahko zgodilo, da bi Zelel kufsitmo in Zivali. Se vedno pa bi farmo
izbiral med farmami in bi te primerjave doo opravil. Pasme (Zivali) pa bi izbiral med pasmami.

010 0 -100
K= 0 00-1 0 01 [1.13]

Ce bi bili pogoji med farmami zelo ra#i, bi pred nakupom Zivali hotel preveriti, ali s pasmanselga
razlicne proizvodne rezultate na posameznih farmah. V tem puimpebi Zelel preveriti tudi interakcije.

-~/ |: -~ -~ -~ A~ A~ A~

g P1 P, P3 F1 Fp F3

i Pp P, P3 Fi F, F3 PFyy PFip; PFi3 PFy PRy PFys PFa; PFap |5|\:33]

3
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Ce imamo teZavo s postavitvijo hipoteze, si lahko pomagaanoasledniji néin.

1) Sestavite linearno kombinacijo (vrstico), ki predggyricakovano vrednost pri dateni pasmi!
E(y) = 1u+ 1P; + 1/3(F1 + F2 + F3) [1.14]

Sestavimo linearni kombinaciji za pekovano vrednost pri pasmah 1 in 2. Pri tem upoStevamojsredn
vrednost, vpliv izbrane pasme in povpes Einek farm. Ker so farme tri, vzamemao tretjino vsake farme.

kk=[11001% 1 %] [1.15]

Wl

ky=[1 0 103 3 3] [1.16]

Wl

2) Sestavite linearno kombinacijo (vrstico), ki predsgvazliko pricakovanih vrednosti med izbranima
pasmamaiini’.
Poi&imo razliko pasme 1 (1.15) in pasme 2 (1.16). |z dobljenegaltata 1.17 vidimo, da je razlika

v

med pasmamadiscena drugih vplivov.
1=K -ky=[0 1 -1 0 0 0 0] [1.17]

1.2 Vsota kvadratov in stopinje prostosti

Metode najmanjSih kvadratov, tehtanih najmanjSih kvanra sploSnih najmanjSih kvadratov spreje-
majo svoje zakljgke na osnovi

e vsote kvadratoy, ki ga pojasnijo posamezni vplivi,
e vsote kvadratov za ostanekki praviloma sluzi za primerjavo, in

e stopinj prostosti, to je, Stevilu parametrov, ki smo jih porabili za opis posamega vpliva.

Pri biometriji moramo biti zelo natami: ostanek€) je razlika med resno in ocenjeno vrednostjo. Ker
pa resnine vrednosti ne poznamo, na njeni osnovi ne moremo narexbgnih zakljékov. Preostane
nam samo ena ali ¢emeritev, s katerimi se poskuSarimnbolj priblizati dejanski vrednosti. Razlika
med izmerjeno in ocenjeno vrednostjo je tako nadomestalndikg¢ga ostanka, je torej samo napoved za
ostanek €. Brali boste lahko tudi o oceni ostanka, a ocena je povegaistematskimi vplivi, ostanek
pa je nakljina spremenljivka.

Vsote kvadratov si bomo ogledali kasneje, s stopinjamitpatspa smo se spoznali Ze v poglavju o
modelih.

1.3 Preveritev modela

Primer . Za ilustracijo primera ponovno obudimo primer enajstih jer@h mladic. V prvem delu
bomo uporabili samo meritve za dnevni prirast (tabela IPbskusimo preveriti model! Zaradi laZjega
razumevanja pa zaimo pri najbolj enostavnem modelu: v prvi model smo dalsarednjo vrednost

in ostanek. Ker bomo parametre ocenjevali po metodi najitatjvadratov, je kriterij za odftve
vsota kvadratov za ostanek. Seveda pa moramo najprej ogenitane parametre. V naSem preprostem
primeru je to samo srednja vredngsti znaSa 550 fglan.

Yi=p+e [1.18]
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Slika 1.1: Napoved ostanka

Tabela 1.1: Izréun vsote kvadratov za ostanek pri modelu 1.18

Zival Pasma Mesec Dnevni prirasti & =V — E(y) &
(g/dan)

1 SL JAN 540 550 -10 100
2 SL JAN 550 550 0 0
3 SL FEB 550 550 0 0
4 SL FEB 580 550 30 900
5 LW JAN 520 550 -30 900
6 LW FEB 500 550 -50 2500
7 LW FEB 490 550 -60 3600
8 NL JAN 560 550 10 100
9 NL JAN 550 550 0 0
10 NL FEB 600 550 50 2500
11 NL FEB 610 550 60 3600

Skupaj 14200
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Razvrstimo rezultate v tabelo 1.2. Vsoto kvadriranih neerismo tako razdelili na del, ki ga pojasni

srednja vrednost in ostanek. Vsoto kvadratov smo razdeliéj na dve neodvisni komponenti. Sre-

dnja vrednost je pojasnila skoraj vso variabilnost, za tempa porabili samo en parameter, eno stopinjo
prostosti. V ostanku pa je ostalo Se 10 stopinj prostosti. ugotavljamo pomen parametrov, upora-
bimo srednji kvadrat. Ta pove, koliko vsote kvadratov v p@Zju pojasni ena stopinja prostosti. Za

primerjavo si praviloma izberemo srednji kvadrat za ostaleizjemona kaj drugega.

Tabela 1.2: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz modela8d
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 2343.3<0.0001
Ostanek 10 14200.00 1420.00
Skupno 11 3341700.00

Sedaj lahko obogatimo primer Se s formulami. Uporabili bamoake izpeljane iz angleSkih izrazov.

a) Skupna vsota kvadratov (Total Sum of Squar€el SS) je vsota kvadriranih opazovan;.
TSS = Z v [1.19]

b) Korigirana skupna vsota kvadratov |z skupne vsote kvadratov najprej odstranimo vsoto kvadra-
tov, ki jo pojasnjuje ocena srednje vrednqsti

CTSS =) y7-> i’ [1.20]

¢) Vsota kvadratov za model (model sum of squaréViSS) je enaka vsoti kvadratov 1.21 za gako-
vane vrednosti potem, ko smo odstranili vsoto kvadratoyp kiojasnjuje srednja vrednost. Z drugimi
besedamiMSS1.22 predstavlja razliko med korigirano vsoto kvadra@VSS in vsoto kvadratov za
ostanekRSS.

MSS = (EM)* -)_A® [1.21]
MSS = CTSS - RSS [1.22]

Izjema je model, ki vsebuje samo srednjo vrednost in ostafain ne izvrednotimo korigirane skupne
vsote kvadratov, vsota kvadratov za model je kar vsota latadyrki jo pojasnjuje srednja vrednost.

d) Vsota kvadratov za ostanek (residual sum of squar&SS) je vsota kvadriranih ostankovl1.23.
RSS =) (yi — EW))? [1.23]

e) Srednji kvadrat 1.24 dobimo tako, da vsoto kvadratov delimo s stopinjamsfmsti. Znakx v
endabi zamenjamo s katerokoli vsoto kvadratov za model ali zmpwzni vpliv.

MS, = XSS

afa [1.24]
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f) F—statistika je razmerje med dvema srednjima kvadratoma. V imenovaltst@ srednji kvadrat, s
katerim primerjamo ostale. Kar praviloma je to srednji kedda ostanek. F-statistika ima porazdelitev
F, ko drzi ntela hipoteza.

MSy
F=
MSe

[1.25]

g) P-vrednost je verjetnost, da vpliv (v naSem primeru je to tudi celotendelaali pa smo srednja
vrednost) ni pomemben. Pravzaprav bi morafiirea je to verjetnost, da drzi ¢elna hipoteza. Da
pa bi lazje razumeli, smo paubrali preprostejSo obliko. S testiranjem modela in pasanih vplivov
presojamo, koliko variabilnosti smo pojasnili. Primegapraviloma delamo z variabilnostjo ostanka.
Po domé&e bi lahko rekli, da del, ki ga pojasni posamezni vpliv, @ifamo z informacijami, ki so v
ostanku Se ostale.

h) Analiza variance za model Izratunane vrednosti uredimo v tabelo t1.3, kjerdlanimo vsote kva-
dratov na posamezne komponente in @otw stopinje prostogd. f). Pri preizkuSanju modela v celoti
imamo samo tri komponente: srednjo vrednost, ostali delat@onh ostanek. Nato izvrednotimo sre-
dnje kvadrate F—vrednosti in iz tabel otitamo P-vrednosti. Praviloma nas ne zanima vrstica, ki je
namenjena srednji vrednosti (prva vrstica v tabeli), testgmerjen na model (druga vrstica v tabeli).

Tabela 1.3: Viri variabilnosti za dnevni prirast za model

Vir variabilnosti d.f. Vsota kvadratov ~ Srednji kvadrat Fednost P-vrednost
: e 2 MS

Srednja vrednost 1 S P 2 e

Model d.f. MSS MS e

Ostanek n-1-d.f. RSS MSe

Skupno n TSS

Zn&ilnost srednje vrednosti nas zanima, kadar obdelujenlikeaned pari. Tako bi poskus opravljali
lahko na enojdjnih dvogkih, sestratbratih in polsestrgipolbratih. Imamo dve pokusni skupini. So-
rodnike uvrstimo v raziini skupini in tako sestavimo pare. Skupini nista neodvisméritve povezuje
genetski del variabilnosti. Da bi se motnji izognili, ne elamo meritev samih, ampak razlike med
Zivalima v paru. Pri rielni hipotezi je pttakovana vrednost (srednja vrednost) enaka ni

Primer . Skupno vsoto kvadratofd SS) bomo sedaj razdelili na tri komponente in sicer na tisto:

e Kkar pojasni srednja vredno&S (1)),
e Kkar pojasnijo ostali vplivi v modeluN]SS) in
e kar je ostalo RSS).
Skupna vsota kvadratov 1.26 in vsota kvadratov 1.27, ki jago srednja vrednogt, se nista spremenili

v primerjavi z modelom 1.18 (glej tabelo 1.2). Korigiranaoigskvadrato\CTSS iz 1.28 je enaka kot
vsota kvadratov za ostanek v enostavnem modelu 1.18.

TSS = 540 + 550° + 5507 + 58 + ... + 6007 + 6107 = 334170000 [1.26]
SS(4) = 550° + 550 + 550 + ... = 11 5507 = 332750000 [1.27]
CTSS = TTS - SS (1) = 3341700-3327500 = 1420000 [1.28]

7
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Uredimo v tabelo za analizo variance 1.4. Iz tabele lahkémaidsamo, da je srednja vrednost zelo
razlicna od 0. Seveda to za dnevni prirast pri réstazivalih tudi prcakujemo. Pri odraslih Zivalih,
zlasti samicah ¢asu laktacije, pa lahko imamo tudi negativne dnevne perd&er Zivalim primanjkuje
hranilnih snovi v zauziti krmi za prirejo mleka, koristijelesne rezerve. V takih primerih so lahko
rezultati tudi drugéni. Na sploSno pa nas povgja ne zanimajo, da bi zmanj3ali nun@re probleme,

ki jih racunalnikom povzréajo velike Stevilke, se statigtii paketi srednje vrednosti znebijo in opravijo
analizo variance brez nje. Mi jo bomo v prikazih zaradi koetipbsti obdrzali, rezultati pa zaradi tega
niso nt boljsi in nic slabsi. So enaki.

Tabela 1.4: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz modela&
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 2343.31<0.0001
Ostanek 10 14200.00 1420.00
Skupno 11 3341700.00

Pravzaprav v ostanku pri modelu 1.18 ni ostalo veliko staapojasnjenih. Vseeno dodajmo modelu
1.18 vpliv pasm€P;). Tako dobimo Se vedno preprost model 1.29.

Vij=u+Pi+aj [1.29]
Vpliv pasme predstavlja edini res pravi vpliv v modelul.d@ko smo iz vsote kvadratov za ostanek iz
tabele 1.36 ozirom@TSS iz 1.28 pojasnili Se dodatno variabilnost, ki je ocenjenaacbi 1.30. Slednja
vsota predstavlja kvadrirane odklone srednjih vrednastigsmah od skupne srednje vrednosti za vsako
meritev. Ker vemo, da imamo pri pasmi 1 Stiri meritve, pripag tri in pri pasmi 3 zopet Stiri meritve,
smo izr&un p& nekoliko poenostavili (ertda 1.30).

MSS = SS(P) = 4 « (555— 550)® + 3 * (50333 — 550)? + 4  (580— 550)* = 1023333 [1.30]

Za isto vsoto pa se je zmanjSala vsota kvadratov za ostaBék 1.

RSS = & = 396667 [1.31]

IzraCun posameznih vsot kvadratov smo ponazorili tudi v tahéli 1

Tabela 1.5: Izréun vsote kvadratov za ostanek pri modelu 1.29

Zival Pasma Mesec Dnevni prirastf + P; PZ &=y -E(y) éﬁ
(g/dan)
1 SL JAN 540 555.00 25.00 -15.00 225.00
2 SL JAN 550 555.00 25.00 -5.00 25.00
3 SL FEB 550 555.00 25.00 -5.00 25.00
4 SL FEB 580 555.00 25.00 25.00 625.00
5 LW JAN 520 503.33 2177.77 16.67 277.89
6 LW FEB 500 503.33 2177.77 -3.33 11.09
7 LW FEB 490 503.33 2177.77 -13.33 177.69
8 NL JAN 560 580.00 900.00 -20.00 400.00
9 NL JAN 550 580.00 900.00 -30.00 900.00
10 NL FEB 600 580.00 900.00 20.00 400.00
11 NL FEB 610 580.00 900.00 30.00 900.00

Sedaj uredimo vsote kvadratov Se v tabelo za analizo vaiéhé) in izvrednotimo srednje kvadrate,
F—stratistiko in dol@imo P-vrednost. Srednja vrednost je tudi v tem modelu pojasnijaeis del

8



Osnove biometrije 9

variabilnosti, za kar smo porabili 1 stopinjo prostosti. datkih smo imeli 3 pasme, zato porabimo za
vpliv pasme 2 stopinji prostosti, za ostanek nam je ostatwos@ stopinj prostosti. Kljub temu razmerje
med srednjim kvadratom za vpliv pasme in srednjim kvadratenostanek pokaze, da je vpliv pasme
pomemben. TudP-vrednost, ki jo preberemo iz tabel oziroma amaamo, potrjuje naSe sklepanje.
Ker je vpliv pasme edini vpliv v modelu 1.29, veljajo isti z@icki tudi za celotni model. Kot smo ze
omenili, vsoto kvadratov, ki jo povzba srednja vrednost, obravnavamo posebej. Pravzapravijse z n
praviloma niti ne ukvarjamo.

Tabela 1.6: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz modela4
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 6710.97<0.0001
Pasma 2 10233.33 5116.67 10.32 0.0061
Ostanek 8 3966.67 495.83

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Primer . Vzemimo Se en enostaven model in vEljmo vanj le vpliv mesecéM;)1.32.
Yij =1+ M + @ [1.32]

Vsoto kvadratov za model (efla 1.33) izradunamo podobno kot v zgornjem primeru (éba 1.30).
Pojasnjena vsota je precej manjSa kot pri pasmi. Dobili smtako, da smo kvadrirali odklone srednjih
vrednosti po pasmah od skupne srednje vrednosti za vsakitemePricakovana vrednost za januar je
544, za februar pa 555. Ker vemo, da imamo v januarju pet evesitfebruarju pa Sest, smo iz p&
nekoliko poenostavili (ertda 1.33).

MSS = SS (M) = 5 (544— 5502 + 6 = (555— 5502 = 33000 [1.33]

Izvrednotiti moramo Se vsoto kvadratov za ostanek (1.34piio jo lahko tako, da iz@namo ostanke,
jih kvadriramo in kvadrate seStejemo.

RSS = & = 13870 [1.34]

Lahko pa uberemo krajSo pot (éie 1.35). Od korigirane skupne vsote kvadratoV $S) smo odsteli
tisti del (MSS), ki ga pojasni model.

RSS = CTSS - MSS = 14200- 330 = 13870 [1.35]

Uredimo izr&une v tabelo za analizo variance 1.7. Vpliv meseca je nepurer. Vsota kvadratov in
srednji kvadrat sta majhna v primerjavi z ostankom. Ker jerpliv pasme pomemben, Ze sedaj vemo,
da so zakljgki iz modela z mesecem neuporabni. Model smo uporabili te, zta bomo kasneje lazje
razmiSljali o dodajanju vplivov v modele in presojanju poraelodatnih vplivov.

Primer. Dodajmo modelu z vplivom pasme (e 1.29) Se vpliv meseca, kot prikazuje model 1.36.

Yijk = u+ Pi + Mj + &k [1.36]
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Tabela 1.7: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz modelad

Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost
Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 2159.16<0.0001
Mesec 1 330.00 330.00 0.21 0.6545
Ostanek 9 13870.00 1541.11

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Skupna vsota kvadratov in vsota kvadratov za srednjo visdsta ostali nespremenjeni. Iz tega sledi, da
je nespremenjena tudi korigirana vsota kvadr&@@d\8S. Vsota kvadratov za ostanek 1.37 je zmanjSana,
kar je pritakovano: z novim vplivom ptakujemo, da bodo podatki bolje predstavljeni.

RSS = 290000 [1.37]

Vsota kvadratov za model 1.38 je tako péama. Oba vpliva v modelu skupaj pojasnita pomemben
delez variabilnosti. Srednji kvadrat za model je zmanj&an,smo za pojasnitev porabili e Stevilo
stopinj prostosti. Nekoliko se je zmanjSala tlkdistatistika, kar pa ni mtno vplivalo na verjetnosP.

To seveda ne velja za vse modele. V naSem primeru imamo majbuito opazovanj, dokaj izebane
skupine, izbrali pa smo tudi meseca, ko so proizvodni raiuiblj podobni. Dodatno je bilo pojasnjeno
le nekaj malega vsote kvadratov. Dobra informacija o tertikéanodel doprinese, je vsota kvadratov, ki
jO pojasni ena stopinja prostosti. V modelu 1.36 imamo tpstje prostosti, vsota kvadratov za model
je nekoliko povéana, srednji kvadrat, vsota kvadratov na stopinjo préigt@sie zmanjSana. Model je
Se vedno zn@len, med dvema vplivoma v modelu je vsaj eden st&tistiznd&ilen, pri vsaj enem bomo
ovrgli nicelno in sprejeli altrnativno hipotezo. NaSa naloga je, @@ap ugotovimo, kateri vpiv je to.
Lahko pa bi bila tudi oba.

MSS = CTSS - RSS = 1420000 - 290000 = 1130000

Tabela 1.8: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz model8d

[1.38]

Vir variabilnosti | d.f. | Vsota kvadratov| Srednji kvadrat| F-vrednost| P-vrednost
Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00, 8031.90| <0.0001
Model 3 11300.00 3766.67 9.09 0.0082
Ostanek 7 2900.00 414.29

Skupno 11 3341700.00

1.4 Preveritev vplivov

Nadaljujmo kar z istim primerom. Novi model (1.36) je skuppojasnil v&jo vsoto kvadratov, na
porabljeno stopinjo prostosti smo pojasnili nekoliko mkaj pri prejSnjem modelu (1.29), a je kljub
temu zadostovalo, da je model Zilan. Nadalje nas zanima, koliko k modelu doprineseta pezaa

vpliva.

1.4.1 Vsota kvadratov tipa |

Vsota kvadratov tipa | je iz€&unana iz razlike med polnim modelom in poenostavljenim ehad, kjer
smo predpostavili, da je opazovani vpliv nepomemben in samagp izpustili. V tem primeru smo vsoto
kvadratov razdelili tako, da je vsota vseh posameznih vegatitatov natanko skupna vsota kvadratov.
Imenujemo jih tudi sekvaine vsote kvadratov.

10
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Nastavimo tabelo za analizo variance pri modelu 1.36. Vkaaoratov za model (egha 1.38) moramo
razdeliti na vsoto, ki jo pojasni pasma, in vsoto, ki jo pojasiesec. Vsoto kvadratov za pasmo smo
Ze izr&unali v en&bi 1.30. Razlika (1.41) med vsotama kvadratov za modelé ih3l.29 je vsota
kvadratov, ki jo pri tipu | pripiSemo vplivu mesec. Mesec jeemn primeru vkljiten za pasmo.

SS(M) = 1130000 — 1023333 = 106667 [1.39]

Uredimo rezultate v tabelo za analizo variance 1.9. Ranjednda so med pasmami razlike, med meseci
pa ne. Toda pa bodite pozorni! Verjetnost (P-vrednost) ga jmesec precej zmanjSala v primerjavi, ko
v modelu ni bilo pasme (tabela 1.7). Tako je vpliv mesecaakmostal znéilen, kar pri pitanju pragiev
obiCajno prtakujemo. Nezr@len je morda zato, ker imamo malo opazovan;j ali pa se mgaecar in
februar nista bistveno razlikovala v temperaturi ali dhuigimatskih dejavnikih. Praviloma sta to t@pia
zimska meseca.

Tabela 1.9: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz model&@.tip - |
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 8031.90<0.0001
Pasma 2 10233.33 5116.67 12.35 0.0051
Mesec 1 1066.67 1066.67 2.57 0.1526
Ostanek 7 2900.00 414.29

Skupno 11 3341700.00

Sedaj pa uporabimo isti model, le vrstni red vplivov v modedmenjajmo.
Yijk = 1+ Mi + Pj + ajk [1.40]

Vsoto kvadratov za ostanek se ne spremeni. Ker je mesec livj xanj velja vsota kvadratov, izta-
nana v enébi 1.33.

SS(P) = 1130000 — 33000 = 1097000 [1.41]

Uredimo rezultate Se v tabelo za analizo variance 1.10.0Ms@ddratov za model smo razdelili v prvem
(tabela 1.9) in drugem (tabela 1.10) primeru r&adi. ZakljlEki sicer slEajno niso raztini, vendar pa
se lahko zgodi celo to. Ko smo vpliv dodali kot drugi vpliv,gejasnil vé& variance kot takrat, ko smo
ga napisali na prvo mesto. Primer pa nham vseeno jasno polage,pri tem néinu izbora vsot lahko
dobimo razléne zakljigke. Ce se drzimo nenapisanega pravila, da navajamo vplive v lihoglede
na zn&ilnost (oziroma glede na srednje kvadrate), in predvseamilpio interpretiramo, pa se neljubim
zapletom lahko izognemo. Kljub vsemu bi se radi izognilili&@am rezultatom, zato bomo poiskali
boljSo reSitev. Vrstni red v modelu pae sme vplivati na zakljtke.

Tabela 1.10: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz mod&l40 tip - |
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 8031.90<0.0001
Mesec 1 330.00 330.00 0.80 0.4018
Pasma 2 10970.00 5485.00 13.24 0.0042
Ostanek 7 2900.00 414.29

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Vsota kvadratov tipa | je iz&unana vsakokrat avtomatsko. lzeamana vsota kvadratov je odvisna od
vrstnega reda vplivov v modelu. Zanje tudi velja, da vsoidptavlja vsoto kvadratov za model brez

11
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Tabela 1.11: ZmanjSanje vsote kvadratov v modelu s treniivpl
Vpliv Tip | Tip Il Tip Il Tip IV
A R(A) R(A|B, C)
B R(B|A) R(B|A C)
C R(CIA B) R(C|A B)

Tabela 1.12: ZmanjSanje vsote kvadratov v modelu z dvemigorpa in interakcijo

Vpliv Tip | Tip Il Tipll Tip IV
A R(A) R(A|B)
B R(B|A) R(B|A)

AxB R(Ax*B|A B) R(AxB|A B)

vsote kvadratov, ki jo pojasni srednja vrednost. V primezurmavnoteZenih podatkov vsot kvadratov tipa
| ne smemo uporabljati, ker so odvisne od strukture podatkov

Preizkusi tipa | so primerni za:

e uravnotezene ANOVA modelée zagotovimo pravilni vrstni red vplivov (npr. interakeiga glav-
nimi vplivi ...)

e popolnoma hierarBhe modele e zagotovimo pravilni vrstni red vplivov (npr. vgnezdemi z
nadrejenimi ...)

e regresijske modele s polinondie zagotovimo pravilni vrstni red vplivov (npr. visje stogsledijo
nizjim ...).

ZmanijSanje vsote kvadratov za ostanek

Predno nadaljujiemo se bomo dogovorili Se za poseben za@teism bomo opisali zmanjSanje (reduk-
cija) vsote kvadratov za ostanek.

R(P) - zmanjSanje vsote kvadratov zaradi vplRa

R(PJu)- zmanjSanje vsote kvadratov za ostanek, ko modelu s sredejinostjo dodamo Se vplR
R(PJu, M)- zmanjSanje vsote kvadratov za ostanek, ko modelu s sredejinostjo in vplivoniv dodamo
Se vplivP

Pri modelu s tremi vpliviA, B in C razdelimo vsoto kvadratov na ¢iaa prikazana v tabeli 1.11. Vsote
kvadratov pri tipu | dobimo tako, da sekv@aro dodajamo vplive. Vrstni red dodajanja vplivov je po-
memben. Pri tipu Il pa izvrednotimo, koliko pridobim@e ostalim vplivom v modelu dodamo Se vpliv,
za katerega ainamo vsoto kvadratov.

1.4.2 Vsota kvadratov tipa Il

Vsota kvadratov pri tipu Il ni odvisna od vrstnega reda vpliv modelu. Hipoteze naj bi bile pravilne za
veCino setov podatkov, primeroge lahko zagotovimo, da ni v modelu interakcij ali vgnezterlivov.
Vsota kvadratov za interakcijo in dodatni vpliv je pravilmepravilna je vsota kvadratov za vpliva, med
katerima nastopa interakcijé:e je interakcija nezrtdna, bo test za glavni vpliv tudi sprejemljiv.

Pricakovano se je spremenila razporeditev vsote kvadratowple®ma pasma in mesec ter ostankom.
Novi vpliv mesec je pojasnil dobroetrtino ostanka iz enostavnejSega modela 1.29. Nekokkfaye
bila tudi vsota kvadratov za pasmo. Ta prerazporeditev fdeplica nekoliko spremenjenih reSitev za
vpliv pasme, ko vklj@gimo dodatno Se vpliv meseca.

SS(P) = 1097000 [1.42]
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SS(M) = 106667 [1.43]

Vsota kvadratov za model naj bi bila tudi vsota kvadratovhveplivov v modelu. V naSem primeru
imamo vpliv pasme in vpliv mesec&e vsoti sedtejemo 1.44, pa dobimdjeevsoto kvadratov kot pri
1.38. Vsote kvadratov niso neodvisne. Tako smo razliko 6873- 1130000, kar znese 7367, Steli
dvakrat: enkrat pri pasmi in enkrat pri mesecu. Oba vpliva stiravnavali s pretvezo, da drugega ni v
modelu. Tako smo prisli do nelafnega rezultata, da skupek vplivov pojasri variabilnosti kot model.
Na ta n&in pojasnjujemo neko dodatno variabilnost, ki je sploh ni.

MSS = SS(P)+SS (M) =1097000+ 106667=1203667 [1.44]

Vsota kvadratov za model, ko smo odstranili vsoto kvadratavsrednjo vrednost, pri tipu | znaSa
1130000. Pri tipu Il je vsota kvadratov za modelGja in sicer znaSa 1203%&.

Vsekakor razliko 73®%7 ne smemo kar izbrisati, potem bi bil seStevek premajhem del moznosti je
prikazana v tabeli 1.13, da razliko 786 upoStevamo pri vplivu pasme, pri vplivu meseca pa ne.Wpli
pasme je zn@len, pomemben, kar smo dokazali ze s preprostejSim modél@9, v modelu 1.36 z
dodatnim vplivom se je vpliv pasme Se bolj potrdil. To sicersmemo posploSiti na vse primere. Vsota
kvadratov za vpliv meseca je v tem primeru sorazmeroma ragjB8000). Ko imamo v modelu ze
pasmo, z mesecem ne pridobimo veliko.

Tabela 1.13: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz mod&I&6 tip - Il
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00 3327500.00 8031.81<0.0001

Pasma 2 10970.00 5485.00 13.24 0.0042

Mesec 1 1066.67 330.00 0.797 0.1526

Ostanek 7 2900.00 414.29

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Yijk = 1 + Pi + Mj + PMjj + ajk [1.45]

Pri modelu z interakcijami za glavna vpli&in M ne moremo poiskati vsote kvadratov, ki bi model
ocistila tudi interakcijePM. Interakcijo lahko vklji&imo Sele, ko sta v modelu oba glavna vpliva. Kadar
je interakcija znéilna, preizkus glavnih vplivov s poné@ vsote kvadratov tipa Il ni primeren.

Tabela 1.14: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz mod&I45 tip - Il
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00

Mesec 1 1066.67 1066.67 8.21 0.0352
Pasma 2 10970.00 5485.00 42.19 0.0007
Mesec*pasma 2 2250.00 1125.00 8.65 0.0238
Ostanek 5 650.00 130.00

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Tip Il vsote kvadratov so primerne:

e za uravnotezene primere (druigaodvisni od strukture podatkov)

e za modele samo z glavnimi vplivi
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e zaciste regresijske modele
e za vpliv, ki ni vkljucen v drugi vpliv

e uporaben tudi za popolnoma hierdné modele

1.4.3 Vsota kvadratov tipa lll in IV

Vsote kvadratov za ta dva tipa so vse @araane z medodo sploSnih linearnih hipotez. Uporabnik mora
poznati ocenljive funkcije ali pa si jih izpisati, da prepazhipoteze, ki so bile preverjene. Potreboval jih
bo pri interpretaciji rezultatov.

Vsota kvadratov tipa Il 1.14 za posamezni vpliv je neodaigml vrstnega reda. Predstavlja vsoto, ki
je dodatno pojasnjendge je vpliv v modelu, oziroma je izp@8n. Pri tem smo popustli pri dejstvu, da
se vsote kvadratov seStejejo do skupne vsote kvadratosCulzrvsote kvadratov temelji na hipotezi,
ki jo Zelimo preveriti. O hipotezah in ocenljivosti se bomogpvarjali kasneje. Ker iztain vsot kva-
dratov za posamezne vplive ni enostaven, bomo verjelstitatim paketom. Iste preizkuse Zivinorejci
poznajo iz “Harvey-evega programa”. Tip Il lahko praktd vedno uporabljamo. Vsote tipa I ali Il pa
uporabljamo v Zivinoreji samo takrat, ko so vrednosti v tabenake kot pri tipu Il ter pri popolnem hi-
erarhtnem modelu. Gimo se jih bolj zaradi razumevanja¥sih moramo poznati enostavnejsi primer,
da razumemo malo bolj zapletene.

Pomembna predpostavka pri tipu Il je, da so vse celiossi podrazredi zasedeni. Polna celica ima
najmanj eno opazovanje. Praviloma to ni zadostno za dokskugoa to je Ze druga zgodb@e vemo,

da je ena celica slabo zasedena, pa tistih nekaj podatkawnous obelavi, ker bo izpeljava hipotez in
s tem interpretacija lazja. Vedeti pa moramo, da bodo vseqjave s slabo zasedeno celico oziroma
skupino nezanesljiveée so pri interakciji manjkajte celice, izberemo vsote kvadratov tipa IV, ker so
lahko boljSe. Se vedno velja, da poskus ni bil najbolj pésne zasnovan. Zgodi pa se lahko, da smo
Sele na koncu poskusa ugotovili, da je interakcija pomemfakrat pa celic ne moremo &@opolniti

in iz poskusa poskusamo iziekar se da.

Pri modelu z vplivom meseca in pasme 1.36 je delitev vsoteldatav pri tipu Il (tabela 1.15) enaka
kot pri tipu Il (tabela 1.13). Vpliv meseca ni ztien. Ce dodamo vpliv pasme, dodatni vpliv pojasni
vsoto kvadratov v znesku 10900 in za to porabi dve stopinji prostosti. Dodani del variadti tudi v
tem primeru pojasni pomemben deleZ variabilnosti. Vpligma je znéilen. Za preizkus vplivov lahko
uporabimo vsoto kvadratov po tipu Il ali lll.

Tabela 1.15: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz mod&l&6 tip - 11l
Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost

Srednja vrednost 1 3327500.00

Mesec 1 1066.67 1066.67 2.57 0.1526
Pasma 2 10970.00 5485.00 13.24 0.0042
Ostanek 7 2900.00 414.29

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00

Pri modelu z vklj&eno interakcijo (1.45) se vsote kvadratov med tipoma Li4}Lin 111 (1.16) razlikujeta.
Pri interakciji je vsota kvadratov enaka, pri glavnih viiiypa je pri tipu Il precenjena. Pri podobnih
modelih uporabljamo pri preizkuSanju vplivov vsote kvadvaizraunane po tipu lll.

V uporabljenih modelih so vsote kvadratov pri tipu IV enake fari tipu 111, ker nimamo praznih celic.
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Tabela 1.16: Viri variabilnosti za dnevni prirast iz mod#&I45 tip - 111

Vir variabilnosti  d.f. Vsota kvadratov  Srednji kvadrat Fednost P-vrednost
Srednja vrednost 1 3327500.00

Mesec 1 558.57 558.57 4.45 0.0887
Pasma 2 8450.00 4225.00 32.50 0.0014
Mesec*pasma 2 2250.00 1125.00 8.65 0.0238
Ostanek 5 650.00 130.00

CTSS 10 14200.00

Skupno 11 3341700.00
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