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Predgovor

Tema ovog master rada su faktorijalni ogledi i njihova primena u raznim nau¢nim
oblastima. Faktorijalni ogledi su eksperimenti u kojima se ispituju uticaji dva ili viSe faktora, od
kojih svaki ima bar dva nivoa, na jednu ili viSe promenljivih. Eksperimentalne jedinice se sastoje
od svih moguc¢ih kombinacija nivoa faktora. U ovakvom eksperimentu se pored uticaja pojedinih
faktora, mozZe ispitivati i uticaj interakcije faktora na promenljive. Na primer, ispituje se uticaj tri
sorte pSenice i Cetiri vrste dubriva na prinos i veli¢inu zrna.

Rad se sastoji iz Cetiri celine, i svaka od njih pored teorijskog dela sadrZi i primere na
kojima su objaSnjena primena i na¢in izvodenja statisticke analize.

U prvom delu rada kroz primer je data motivacija za upotrebu faktorijalnih ogleda, osnovni
principi statistickog planiranja eksperimenta — ponavljanje, randomiziranje i pravljenje blokova.
Takode su dati osnovni pojmovi jednofaktorske i dvofaktorske analize varijanse.

U drugom delu rada date su matematicke osnove faktorijalnih ogleda, specijalno kroz
oglede sa dva faktora. Takode su prikazana visestruka poredenje, testiranje adekvatnosi modela i
ocena parametara modela.

U tre¢em delu, obradeni su 2% faktorijalni ogledi - ogledi sa k faktora, od kojih svaki ima
samo dva nivoa. Specijalno, pokazani su 22 — ogledi sa dva faktora, 23 — ogledi sa tri faktora i na
kraju opsti slucaj 2% ogled sa k faktora i sa jednim ponavljanjem.

U posledenjem, cetvrtom delu prikazana je primena faktorijalnih ogleda u poljopriredi,
konkretno u proizvodnji Se€erne repe.

Statisti¢ka obrada podataka je uradena pomocu statistickog softvera Statistica 7.0.
kkokok

Veliku zahvalnost dugujem svom mentoru, prof. dr Zagorki Lozanov-Crvenkovi¢, na
ukazanom poverenju i pomo¢i prilikom izrade ovog master rada.

U Novom Sadu, 2014. godine. Vladan Todié



Glava 1

1. Uvod u faktorsku analizu

Metodi matematicke statistike posveceni su reSavanju dva osnovna problema. Prvi
problema odnosi se na planiranje eksperimenta, odnosno na izbor odgovaraju¢ih faktora te na
ocenu njihovog uticaja. Drugi problem, koji sledi posle prvog odnosi se na analizu rezlutata
dobijenih eksperimentima.

Pri proucavanju uticaja faktora na vrednost nekog obelezja obi¢no se pretpostavlja da je
zavisnost linearna i da se taj uticaj odvija u uslovima koji dovode do normalne raspodele. Linearni
modeli su zato i najzastupljiniji u sprovodenju statistickih ogleda. Specijalan slu¢aj linearnih
modela gde su faktori fiksirani jesu i faktorijalni ogledi. Ovde ¢e biti predstavljeni neki vazni
faktorijalni ogledi: faktorijalni ogledi sa tatno dva nivoa ili uticaja, faktorijalni ogledi sa viSe
faktora i samo dva nivoa, te disperziona analiza, ili analiza varijanse. Svaki statisticki model
ilustrovan je kroz odgovarajuce primere.

1.1. Osnovne definicije i principi faktorijalnih ogleda, motivacioni primer

Mnogi eksperimenti, bilo da se radi o prirodnim ili drustvenim naukama, podrazumevaju
ispitivanje uticaja ili efekata jednog, dva ili viSe faktora na vrednost nekog obelezja. Generalno,
faktorijalni ogledi su najefiksaniji za ovaj tip eksperimenata. Faktorijalnim ogledom se u svakom
izvodenju eksperimenta, ili njegovom ponavljanju ispituju sve kombinacije nivoa ili tretmana svih
faktora. Na primer, ako je a nivoa faktora A i b nivoa faktora B onda svako ponavljanje
eskperimenta sadrzi ab kombinacija nivoa, odnosno sve moguce. [1]

Osnovne pojmove vezane za faktorijalne oglede uve$¢emo pomocu jednostavnog primera.
Uticaj ili efekat faktora definiSe se kao promena vrednosti posmatranog obelezja nastalog
promenom nivoa faktora. Ovo se Cesto naziva glavni efekat.

Na primer, posmatrajmo podatke u Tabeli 1.

Tabela 1.1.
Faktor B
B, | By
A 20 | 30
Faktor A 1
A, | 40 | 52

Glavni efekat faktora A mozemo da posmatramo kao razliku izmedu prosecne vrednosti obelezja
na prvom nivou faktora A i prosecne vrednosti na drugom nivou faktora A. Tako se dobije da je

glavni efekat faktora A:
_40+52 20+30

2 2
Ovo znac¢i da promenom nivoa faktora A sa nivoa 1 na novo 2 dolazi do promene prosecne

vrednosti obelezja za 21. Analogno, glavni efekat faktora B je:




530452 20440
== —— =

Ako faktori imaju viSe od dva nivoa, prethodni postupak se mora modifikovati, jer onda postoji
viSe nacina da se izrazi razlika izmedu prosecnih vrednosti posmatranog obelezja. O tome e biti
reCi kasnije.

U nekim eksperimentima moguce je uociti da razlika vrednosti obeleZja izmedu nivoa jednog
faktora nije ista za sve nivoe drugog faktora. Kada se ovo desi, onda se kaZze da postoji interakcija
izmedu faktora.. Sad posmatrajmo nove podatke u Tabeli 2 i odredimo efekte faktora A i B.

Tabela 1.2.
Faktor B
B, | B,
A 20 |40
Faktor A 1
A, |50 |12

Na prvom nivou faktora B, efekat faktora A je:

A =50-20 = 30,
a na drugom nivou faktora B, efekat faktora A je:

A=12-40 = -28.
Kako efekat faktora A zavisi od izbora nivoa faktora B, vidimo da postoji interakcija izmedu
faktora A i B. Ovu ideju mozemo ilustrovati i graficki. Posmatrajmo Grafik 1 i Grafik 2 kojima
odgovaraju podaci iz Tabele 1 1 Tabele 2.

Grafik 1.1. Graficki prikaz podataka iz Tabele 1.1.
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Primetimo da su duzi B,i B, pribliZno paralelne $to upuéuje na manjak interakcije izmedu faktora
A i B. Medutim, ako pogledamo drugu tabelu, Tabelu 2, vide¢emo da iste duZi nisu paralelne. To
govori o zna¢ajnoj interakciji izmedu pomenutih faktora.



Grafik 1.2. Graficki prikaz podataka iz Tabele 1.2.
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Ovakvi grafici su Cesto jako korisni da se uocCi znacajna ineterakcija izmedu faktora, ali ne treba
da bude glavna tehnika analize podataka, jer je subjektivna i moZe da dovede do pogreSnih
zakljucaka. Primetimo i to da kada je interakcija velika, odgovaraju¢i glavni efekti imaju mali
prakti¢ni znacaj. Za drugi primer, tj. za podatke iz Tabela 2 moZemo izraCunati glavni efekat
faktora A 1 dobiti da je:

_50+12 20+40_1

2 2
Sto je veoma malo i iz ovoga bismo zakljucili da nivoi faktora A ne uti¢u na vrednosti obeleZja.

Medutim, kada izraCunamo efekte faktora A za razlicite nivoe faktora B vidimo da to nije ta¢no.
Faktor A uti¢e na vrednost obelezja, ali je to uslovljeno nivoima faktora B. S toga, informacija da
postoji interakcija AB je mnogo korisnija od informacije vezane za glavni efekat faktora A.
Znacajna interakcija ¢e obi¢no prikriti znacajni glavni efekat faktora. Kada je to slucaj, ispitivac
mora da testira sve nivoe jednog faktora, recimo faktora A, kombinuju¢i ih sa svim nivoima drugog
faktora, recimo faktora B, i tako doneti zakljucak o glavnom efektu faktora A. [1]

1.2. Prednosti faktorijalnih ogleda

Prednosti faktorijalnih ogleda mogu se vrlo jednostavno ilustrovati. Pretpostavimo da
imamo dva faktora A i B, svaki sa po dva nivoa. DefiniSimo nivoe faktora kao A, A,, B1 1 B,.
U Tabeli 3 prikazane su kombinacije nivoa faktora:

Tabela 1.3.
Faktor B
B, B,
A A.B, | A{B
Faktor A 1 11 1-2
AZ A2B1

Efekat promene nivoa faktora A je dato sa A, B; — A1 B;. Kako je eksperimentalna greSka prisutna,
pozeljno je ponoviti eksperiment dva puta za svaku kombinaciju i onda izracunati efekat faktora
koriste¢i srednju vrednost obeleZja. To znac¢i ukupno Sest posmatranja.



Ako bismo koristili faktorijalni eksperiment, onda bismo morali dodati 1 Cetvrtu
kombinaciju nivoa faktora, tj. A, B,. Sada, koriste¢i samo Cetiri opservacije, moguce je izraCunati
dva efekta faktora A: A,B; — A1B; 1 A,B, — A B,. Sli¢no je mogude izraCunati i dva efekta za
drugi faktor B. Ove dve ocene efekata za oba faktora mogu se iskoristiti za racunanje
odgovarajuc¢ih glavnih efekata koji ¢e dati iste rezultate kao i 7-test, ali su bile potrebne samo Cetiri
opservacije, a ne Sest. MoZemo reci da je relativna efiksanost faktorijalnog eksperimenta u odnosu

6 . . . . . .
na r-test - = 1,5. Uopsteno, relativna efikasnost se povecava kako se broj faktora povecava kao
Sto je prikazano na Grafiku 3.

Grafik 1.3. Relativna efikasnost faktorijalnih ogleda
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Dalje, pretpostavimo da postoji interakcija izmedu faktora. Ako bismo radili #-test i dobili
da su vrednosti A; B, 1 A, B; bolje nego vrednost koju je dala kombinacija nivoa A; B4, logi¢no bi
bilo da zaklju¢imo da ¢e kombinacija nivoa A,B, dati jo§S bolje rezultate. Medutim, ako postoji
interakcija, ovaj zakljuak bi mogao biti pogreSan. Takvu situaciju smo imali u prethodnom
primeru. [1]

Na kraju, primetimo da faktorijalni ogled ima nekoliko prednosti. Kao prvo efikasniji je,
odnosno zahteva manji broj posmatranja obeleZja. Dalje, faktorijalni ogled je neophodan kada
postoji interakcija kako bi se izbegle greSke nastale pogresnim zakljucivanjem. Na kraju,
faktorijalni ogled omogucava izraCunavanje efekata jednog faktora na vise nivoa drugih faktora,
Sto doprinosi relevantom zakljucivanju.

1.3. Osnovni principi statistickog planiranja eksperimenata

Pod statitistickim modelovanjem eksperimenata podrazumeva se proces planiranja
eksperimenta tako da se na odgovaraju¢e podatke moZe izvrSiti anliza nekim statistickim
metodom, te dobiti validni i objektivni zakljucci. StatistiCki pristup dizajniranju eksperimenta je
neophodan ako se Zeli do¢i do znadajnih zaklju¢aka iz podataka. Cesto neki problem koji se



posmatra ukljuuje podatke koji dovode do subjektivnih eksperimentalnih greSaka, tada je
statistiCka metodologija jedini pravi, objektivni pristup analizi. Inae, postoje dva aspekta kod
svakog eksperimentalnog problema: dizajniranje eksperimenta i statistiCka analiza dobijenih
podataka. Ova dva aspekta su u tesnoj vezi, jer metod statisticke analize zavisi direktno od toga
koji model eksperiment je uraden.

Tri osnovna principa planiranja eksperimenta su ponavljanje, randomiziranje i pravljenje
blokova. Ovi principi su vaZzan deo svakog eksperimenta.
Pod ponavljanjem se podrazumeva izvodenje osnovnog eksperimenta vise puta. Ponavljanje ima
dve vazne karakteristike. Prva je ta da se omogucuje onome ko izvodi eksperiment da dobije
procenu eksperimentalne greske. Procena greske postaje osnovna jedinica mere za odredivanje da
li su uocene razlike u podacima zaista statisticki znacajne. Drugo, ako se ocekivanje uzorka ili
njegova srednja vrednost koristi u eksperimentu za procenu uticaja nekog faktora na obelezje, onda
ponavljanje omogucava dobijanje bolje, tj. preciznije procene ovog uticaja ili efekta. Na primer,
ako je o2 disperzija podataka i eksperiment je ponovljen n puta, onda je odstupanje od srednje
vrednosti uzorka:

To prakti¢no znaci da ako se recimo eksperiment izvodi samo jednom ( n = 1 ), iz dobijenih
podataka nije moguce doneti zadovoljavajuci zakljucak o uticaju nekog faktora, jer uocene razlike
mogu biti posledica eksperimentalne greSke. Sa druge strane, ako se eksperiment ponavljao vise
puta, tacnije n puta ( n je dovoljno veliko ) i ako je eksperimentalna greska bila dovoljno mala,
dobice se i bolja procena uticaja odredenog faktora.

Randomiziranje je osnova upotrebe statistickih metoda u dizajniranju eksperimenata. Pod
randomiziranjem se misli na uzimanje prostog sluc¢ajnog uzorka. Statisticke metode zahtevaju da
posmatranja ( ili greSke ) budu nezavisne sluc¢ajne promenljive. Randomizacija obi¢no ove
pretpostavke ucini tacnim. Randomizacijom se takode omoguéava izraCunavanje srednje vrednosti
uticaja drugih faktora koji se u eksperimentu mogu pojaviti. Randomizacijom, tj. nasumi¢nim
izvodenjem eksperimenta na minimum se svodi uticaj nekontrolisanih faktora.

Pravljenje blokova je tehnika koja se koristi kako bi se povecala preciznost eksperimenata.
Blok predstavlja deo uzorka koji je na neki na¢in homogeniji u odnosu na celi uzorak. Drugim
reCima pravi se grupisanje. Pravljenje blokova ukljucuje pravljenje poredenja izmedu stanja koja
se ispituju eksperimentom unutar svakog bloka. [2]

1.4. Analiza varijanse

Analiza varijanse (ANOVA) je analiticki model za testiranje znacajnosti razlika. Prednost
ove metode ogleda se u tome $to u model ulaze u obzir svi varijabiliteti kao i njihov medusobni
uticaj, $to je nemoguce proceniti na drugi nacin. Prilikom izbora modela treba voditi racuna o
prirodi posmatranog obeleZzja, samim jedinicama posmatranja kao i1 karakteristikama samog
modela, da bi se na najbolji naCin zadovoljili postavljeni ciljevi i omoguc¢ilo da pomocu
prikupljenih podataka dodemo do validnih rezultata. Analiza varijanse u sustini predstavlja
specijalan matematicko statisticki postupak koji omogucuje testiranje znacajnosti razlike izmedu
aritmetickih sredina iz tri 1 viSe uzoraka, a u okviru toga i testiranja uticaja jednog ili viSe faktora
na varijabilitet nekog testiranog numeri¢kog obelezja. Zacetnik tehnika analize varijanse bio je



statistiCar 1 geneti¢ar Ronald FiSer dvadesetih 1 tridesetih godina proSlog veka. Samo ime analiza
varijanse poti¢e od toga Sto se pre svega koriste statistike koje su zbirovi kvadrata nekih
odstupanja. Moguce je posmatrati uticaj jednog, dva ili viSe faktora, pa razlikujemo jednofaktorsku
i viSefaktorsku analizu varijanse. [3]

Primer 1: Pretpostavimo da su studenti statistike podeljeni u Cetiri grupe i da je svaka
grupa dobila drugaciji udzbenik iz statistike. Dalje pretpostavimo da svi studenti idu na ista
predavanja, rade iste domace zadatke i polaZu isti ispit na kojem dobijaju bodove od 0 do 100.
Podaci o postignutim bodovima dati su u Tabeli 3:

Tabela 1.4.
Studenti
UdZbenik 1 2 3 4 Prosecan broj bodova
1 82 75 87 76 80
2 67 79 77 81 76
3 91 82 76 79 82
4 66 73 89 84 84
5 82 71 67 76 76
Grafik 1.4.
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Razlike medu ostvarenim bodovima postoje, ali se postavlja pitanje da li su one statisticki
znacajne. Jedna od moguc¢nosti je da se izvede t-test za svaki od 10 parova prosecnih vrednosti.
Sem velikog broja testova, koji se drasticno povecava sa brojem nivoa na kojima su uzeti uzorci,
postoji i1 drugi, ozbiljniji problem koji odbacuje ovu moguénost. Ovakvo testiranje dovodi do
drasti¢nog povecanja greske prve vrste. U naSem primeru uzorci su izvuceni slu¢ajno, pa su testovi
nezavisni. GreSka prve vrste svakog od 10 testova je 0.05, odnosno verovatnoca tacnog prihvatanja



hipoteze ako je ona tacna je 0.95. Tada je verovatnoca tacnog prihvatanja hipoteze za svih 10
testova (0.95)'" =0.6 $to znadi da je greska prve vrste za ukupan test 0.4.

Prvi nacin za testiranje hipoteze o jednakosti viSe oCekivanja je analiza varijanse. Vazno je
uociti da se testiraju hipoteze o matematickim ocekivanjima, a ne o varijansama. [3]

1.4.1 Jednofaktorska analiza varijanse

Posmatra se dejstvo nekog faktora A na vrednost obeledja X. Faktor A deluje preko k >2
svojih nivoa ili stanja koji se obeleZavaju sa A, A,,...,A, . U primeru 1 faktor je udZzbenik iz
statistike, njegovi nivoi su 1, 2, 3,41 5 a obelezje koje se meri je broj osvojenih poena. [3] Prilikom
izvodenja eksperimenta cela populacija & na kojoj se posmatra obeleZje X se deli na podpopulacije
£,&,,....€, 1 na element svake podpopulacije deluje samo jedan od nivoa faktora A. Neka je m
o¢ekivana vrednost obeleZja X na celoj populaciji m = E(X) , a m, oekivana vrednost obeleZja
X na podpopulaciji € ; i =12,...,k. Razlike y, =m, —m zovemo efekat i —tog nivoa faktora A.
Kako je svaki element populacije izloZzen samo dejstvu jednog nivoa faktora A, imamo da je:

k

2.7 =0

i=1
Testira se hipoteza

H,(m =m,=..=m, =m)
protiv alternativne
H,(m, # m; za bar jedan pari, j)
Ovaj par hipoteza se moZe zapisati na slede¢i nacin
H,(y,=7,=...=7,=0)
( Svi efekti nivoa su jednaki nuli, odnosno nema razlike medu nivoima faktora A ),
protiv alternativne
H,(y, #0 za bar jedno i =1,2,....k).

( postoji razlika izmedu bar dva nivoa ).

Testiranje se vrsi na osnovu prostog slucajnog uzorka. Iz svake populacije se izvlaci prost
slu¢ajni uzorak (X,,X,,...,X, ), i=12,..,k. Obimi uzorka n, ne moraju biti jednaki, a obim

celog uzorka je N, N =n,+n,+..+n,. Obelezje X;; je vrednost osnovnog obelezja X na

J —tom elementu uzorka iz i —fe populacije &,.
Rezultate mozemo prikazati slede¢om Tabelom 1.5.:
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Tabela 1.5.

Nivoi Merenja
faktora 1 2 . J e n; Zbir | Sredina
1 X11 X1z X1j Xin,g S1 Xy
2 X2 X22 X2j Xon, S2 X
l Xll XlZ Xij Xml Sl Xl
k X1 Xi2 Xij Xieny, Sk Xy

Slucajna promenljiva X;; slucajno odstupa od svog matematiCkog oCekivanja m,, te je model

analize varijanse:

X, =m +€& =m+y +¢ i=12,...,k j=12,..,n,

gde &; zovemo sluca]ne greske, nastale zbog dejstva velikog broja slu¢ajnih faktora.

l]’

Osnovne predpostavke analize varijanse su:
* GreSke ¢€; su nezavisne.

* Greske ¢; imaju normalnu raspodelu N 0,07%)

Pretpostavka da sve greSke imaju istu disperziju D(Sl.j) =0%,i=12,..,k, Jj=12,...,n naziva
se homoskedasti¢nost. Ova pretpostavka zna¢i da razli¢iti nivoi faktora A nemaju uticaj na
rasejavanje, odnosno disperziju vrednosti obeleZja oko njegove srednje vrednosti. Ovu

pretpostavku je uvek potrebno proveriti pre provere hipoteze.
Iz pretpostavke da greske imaju normalnu raspodelu sledi i da slucajne promenljive X imaju

normalnu raspodelu. Za testiranje hipoteze potrebno je oceniti nepoznate parametre populacije na
osnovu uzorka.
Kako se matemati¢ko oCekivanje obeleZja ocenjuje pomocu sredine uzorka, uvode se sledece
statistike:
¢ Sredina celog uzorka

n;

_1k
XNIZIX

¢ Sredina poduzorka izvucenog iz populacg e &

ZX
z]l

Suma kvadrata odstupanja pojedinacnih vrednosti od aritmeticke sredine koju zovemo zbir
kvadrata totalna ili totalna varijacija:

SS, :Zk“i(xij ~X)? =2X,§ ~NX

i=l j=1
Ova suma kvadrata totala se moZe podeliti na dva dela:

2

11



k n

SS, ZZZ(XU—)_()Z :ii(xij—)_(i'i‘)}i_)_()z

i=1 j=1 i=1 j=1

ZZ[(XU — X +2(X, - X)X = X) + (X = X)*]

1 j=1

Il
-~

n

Il
AM»

1l
LN

(X, X 2> (X XD K, - X+ 3 (X - X)?

i=l j=1 i=1

S obzirom da je:

dobijmo
sS, :Zk“i(xij ~X) :Zk“ni()_(,»—)})z +i%2‘(X,, -X0)?,
odnosno o B o
SS, =SS, +SS, (%
gde je:
55, =3 n (X~ X", 55, =3 S, X7’
i=1 i=l j=1

Izraz SS, predstavlja sumu kvadrata odstupanja grupnih sredina od opste sredine i naziva
se varijacija izmedu grupa. Zbir kvadrata SS, predstavlja odstupanje pojedinacnih vrednosti od
njegovih grupnih sredina, i to je varijacija unutar grupa. JednaCina (*) znaci da se totalni
varijabilitet podataka, u smislu sume kvadrata, moze podeliti na sume kvadrata razlike izmedu
sredina nivoa i ukupne sredine i na zbir kvadrata razilika izmedu merenja unutar nivoa od sredina
nivoa faktora A. Razlike izmedu sredina nivoa faktora i ukupne sredine je mera razlike medu
sredinama nivoa, dok razlika izmedu merenja unutar nivoa i sredine nivoa nastaje zbog slucajne
greske.

k
Kada se totalna varijacija podeli brojem stepeni slobode koji iznosi Zni —1= N —1 dobija se
i=1

varijansa. Jedan stepen slobode je izgubljen s obzirom na X . Znadi:

ko —
ZZ(XU_X)Z
MST _ =l j:lN_l

Kod varijacije izmedu grupa ima k —1 stepeni slobode, jer se izraCunava na osnovu opste sredine
tako da se gubi jedan stepen slobode. Njena varijansa prema tome je:

12



ini(f(,-—)})z

MS, ==
A k -1
Na kraju, varijansa varijacije unutar grupa je:
k. n —
22 (X, =X,
MSE i=1 j=1
N -k

Prema tome, totalna varijacija ima aditivni karakter i sastoji se iz varijacije izmedu grupa i
varijacije unutar grupa. Isto tako, stepeni slobode ove dve varijacije imaju aditivno svojstvo jer je:
(k=1)+(N-k)=N-1

Medutim, varijanse izmedu grupa i unutar grupa nemaju tu osobinu, tj. njihov zbir nije
jednak totalnoj varijansi. Prakti¢no, to znaci da se izraCunavaju tri varijanse, koje se mogu smatrati
kao tri nezavisne ocene varijanse osnovnog skupa. Treba napomenuti da se varijansa izmedu grupa
SS, u prakticnom radu CeS¢e naziva varijansom tretmana, a varijansa unutar gurpa SS,
varijansom greske.

Rezultat rac¢unskog postupka se obi¢no prikazuju na nacin dat u Tabeli 1.6.

Tabela 1.6. Sema analize varijanse

Izvori Zbir Stepeni Sredina zbira kvadrata
varijacije kvadrata slobode (varijansa)
Izmedu : Y 0
S§, =2 n(Xi=X) k-1 MS, =—=A
gurpa ! Z:‘ k-1
Unutar by v 2 0
SSp = (X; —Xi) N -k MS,. =—=<P
grupa £ ; ; ’ FON—k
ko _
Ukupno SS, =23 (X,;-X)’ N-1
i=l j=1

IzraCunavanja za analizu varijanse u praksi se ne izvode na opisani nain. Obi¢no se
izraCunavaju totalna varijacija i varijacija izmedu grupa, a varijacija unutar grupa se dobija kao
razlika izmedu njih. Medutim, izracunavanje i prve dve varijacije se izvodi na drugaciji nacin.

k n (ZZX’/) k n
SSTZZZX;_L_ZZXZ C,

i=1 j=1 i=l j=1

gde je

k n
QX))
C=_i=l !
N
1 naziva se korektivni faktor.

Varijacija izmedu grupa je tada

13



k _ _ k (ZXU')Z
SS, =Y n(Xi-X) =Y -+——-c=>"-cC
i=1 n

i=1 i =1 N
Varijacija unutar gurpa dobice se kao

Ako imamo jednak broj jedinica n u svakom poduzorku, izraCunavanje je nesto jednostavnije i
prakti¢no se izvodi na sledeci nacin:

EY

i=1 j=I

Ovo objasnjenje analize varijanse ima viSe teorijski znacaj jer se u praksi ispituje veci broj
tretmana, tako da svaki uzorak u ogledu predstavlja drugi tretman. Na taj nacin, nije re¢ o jednom
osnovnom skupu iz koga se uzimaju uzorci ve¢ bi pre moglo da se smatra da ima onoliko osnovnih
skupova koliko 1 uzoraka, odnosno tretmana. S teorijske tacke glediSta smatra se da ima visSe

osnovnih skupova koji imaju razli¢ite aritmeti¢ke sredine, ali iste varijanse o~

Najveca prednost analize varijanse je u tome $to ona omogucava da se iz totalne varijacije
izdvoje varijacije izmedu grupa, rezultat dejstva tretmana, i varijacija unutar grupa, rezultat
slucajnih kolebanja unutar svakog tretmana. Drugim re¢ima, da nema dejstva tretmana razlike
izmedu totalne, medugrupne i unutargrupne varijacije imale bi slu€ajan karakter i bile bi rezultat
varijabilnosti jedinica. Medutim, dejstvo tretmana deluje na jedinice uzorka Sto se odraZzava na
njihovu sredinu, pa tako i na varijaciju izmedu grupa. To ne utice na varijaciju unutar grupa, jer
ona treba da je ista bez obzira da li se tretmani primenjuju ili ne.
Sada se mogu odrediti raspodele statistika SS,,SS;,SS;.

N 2 g :
Neka je S; :le(Xu — X:)* disperzija i —tog uzorka, i =12,....k.
L=

Tada je

2

n; Si
0.2

Poznato je da : an _,» pasledi
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o’ I im—n v

odatle je

SS, 2

E(—) = (N —k), odnosno E(SS,)=0"(N —k),

o

Sto znaci da je
MS, = SS .
N-k

. 2 . . v o1 - .
centrirana ocena za 0~ . S druge strane, SS, ima necentriranu ¥ raspodelu sa odekivanjem

k
E(SS,)=(k-Do*+> ny.

i=1

SS,

k-1
centrirana ocena za ¢~ . Takode se moZe pokazati da su SS,,SS, nezavisne. Odatle sledi da ako

SS
Ako je hipoteza H,(y, =¥, =...=¥, =0) taCna, tada sledi da —ZA:)(,f_l, idaje MS, =
o

je H, tacna, vrednosti MS, 1 MS, su priblizno iste. Za testiranje hipoteze koristi¢emo statistiku
MS,

MS

Nulta raspodela ove statistike, (ako je H| tacna) je FiSerovasa k—11 N —k stepeni slobode.

Fk—l,N—k

Ako postoje razlike izmedu tretmana, ukupna razlika izmedu obeleZja ¢e nastati
prvenstveno zbog dejstva tretmana, odnosno varijacija izmedu grupa SS, ¢e biti velika u odnosu

na varijaciju unutar grupa SS, . Zbog toga hipotezu H, odbacujemo ako su vrednosti statistike
F._ v, suviSe velike:
P{Fk—l,N—k 2 C}: a,
gdeje c=F,_ y_ ., kvantil reda 1—a za FiSerovu slu¢ajnu promenljivu F,_, ,_, .
Oznacimo sa f,_, ,_, realizovanu vrednost statistike F,_, ,_, . Tada verovatnocu

P{Fk—l,N—k 2 fk—l,N—k}: P
nazivamo p vrednost. Hipotezu H, odbacujemo ako je

Seon 2 F_iy_ odnosnoakoje p<a.
Konacno izracunavanje se prikazuje u Tabeli 1.7.
Tabela 1.7.

Izvori Zbir Stepeni Sredina zbira Realizovana Teorijska P -vrednost

varijacije | kvadrata slobode kvadrata vrednost vrednost
Fov2 =

Faktor A SSA k-1 MSA fk—l,N—k Fk—l,N—k,a F{ kLA f];_LN_k} P

Greska SS N -k MS
Ukupno SS, N -1
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1.4.1.1. Post hoc analiza, odedivanje znacajnih razlika izmedu sredina
pojedinih tretmana

F-test daje odgovor o homogenosti eksperimenata u celini. On niSta ne govori o razlikama
izmedu sredina pojedinih tretmana. Normalno je ocekivati da u slucaju tacne hipoteze razlike
izmedu pojedinih tretmana neée biti zna¢ajne. Cesto se deSava da rezultati F-testa ne dovede do
odbacivanja nulte hipoteze, a neke razlike izmedu sredina, obi¢no ekstremne, pokazu se znacajne.
To moZe da bude kako rezultat slucaja tako 1 postojenja stvarno znacajne razlike. U kona¢nom
zakljucku treba voditi raCuna i o onom na Sta ukazuje F-test. Naime, ako se nulta hipoteza o
homogenosti prihvata, tada svakako treba primiti sa viSe opreznosti eventualne znacajne razlike
izmedu sredina do kojih dolazimo individualnim pogadanjem.

Na kraju celog ogleda treba da se uporede sredine pojedinih tretmana. Testiranje razlika
izmedu sredina se izvodi na vise nac¢ina. Ovde ¢emo objasniti test koji nije bez prigovora, iako se
do sada u praksi najviSe upotrebljavao.

U ovom testu se izraCunava standardna greSka razlike sa kojom se deli razlika izmedu

k(k—1
sredina dva tretmana. Broj ovih razlika koje mogu da se testiraju je (T) gde je k broj

tretmana. Varijacija unutar grupe se smatra za najbolju ocenu slucajnih varijacija ogleda.
Standardna greska je standardna devijacija distribucije sredine uzorka i izraunava se po obrascu:

g _\/SSE/(N—k) _\/MSE
X B n

X n

gde je n broj jedinica u uzorku.
Za testiranje razlike izmedu dve sredine potrebna je standardna greska razlike i ona se izraCunava

po obrascu:
A /MSE(i+L)
(Xi=X ) n, n;

Gde su n; 1 n; brojevi u jednom i drugom uzorku. Ako je broj jedinica u oba uzorka jednak,

standardna greSka razlike je tada:

s _ 2MS,
(Xi=Xj) n
Zatim se izraCunava:
Xi—X;
t=—-—=
S
(Xi=X;)

Ova veli¢ina uporeduje sa kriticnom vrednosti u tabelama t-distribucije za N-k stepeni
slobode. To je broj stepeni slobode varijacije unutar grupa u analizi varijanse. Hipoteza o
jednakosti dve sredine se prihvata uz @ rizik ako je izracunato ¢ manje od kriticne vrednosti u
tabelama #-distirbucije.

Za uporedivanje viSe razlika izmedu sredina tretmana u praksi se obi¢no izraCunava
najmanja znacajna razlika, NZR.
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NZR =1,y s
(Xi=Xj)
Kada je razlika izmedu sredine dva tretmana ve¢a on NZR, onda se izvodi zakljucak da je
znacajna, u protivnom da nije znacajna.
Interval poverenja za svaku sredinu tretmana odreduje se pomocu nejednacine:

Xi_ta(N—k)S)-( <u< Xi+ta(N—k)S)-(
Jasno je da znacajna razlika u velikoj meri zavisi od veli¢ine S . _ . Ukolikoje S _

(Xi=Xj) (Xi=Xj)
onda i manje razlike izmedu sredina mogu biti znacCajne. Manja standardna greSka uti¢e na
osetljivost ogleda. Zbog toga treba pridati veliki znacaj merama za smanjenje standardne greske.
Prakti¢no, to ¢e se posti¢i povecanjem broja ponavljanja i isklju¢enjem iz standardne greSke svih
onih varijacija koje nemju slucajan karakter.

manje,

Primeri za jednofaktorsu analizu varijanse

Primer 2: Za ilustraciju ¢emo uzeti primer sa ispitivanjem uticaja vrste porizvodaca na obim
prodaje ¢okolada u 5 prodavnica tokom mesec dana. [4] Dobijeni su sledeci rezultati:

Tabela 1.8. Obim prodaje ¢okolada

Proizvodac Prodavnical | Prodavnica 2 Prodavnica3 | Prodavnica4 | Prodavnica5 | Ukupno
Bambi 215 344 189 403 399 1550
Soko Stark | 410 266 300 333 217 1526
Ravanica 221 241 255 267 178 1162
Milka 319 411 316 298 400 1744
Grafik 1.5.
450
400 ]
350 - _
300 | O Prodavnica 1
250 M u Prodavn?ca 2
200 - O Prodavn?ca 3
0O Prodavnica 4
150 5 B Prodavnica 5
100
50
0
Bambi Soko Stark Ravanica Milka
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Izraunavanja za analizu varijanse su sledeca:

D X?=(215)% +(410)% +...+(400)* =1,902.988,
O X?)=(5982)" =35,784.324,

o Q. X)* 35784324

N
§S, =Y X*-C

SS, =

20

2

-C

=1,789.216,2,

=1902.988-1,789.216,2 =113.771,2,

2 X5)

_ (1.550) + (1.526)% +(1.162)" + (1.744)*

n

5

SS, =85, =SS, =113.771,2-35.375 = 78.396,2

—1,789.216,2 = 35.375,

U statistickom paketu 7.0 izraCunavanja izgledaju ovako:
Zaizradu zadatka koristimo jednofaktorsku ANOVU, faktor proizvodac ima Cetiri nivoa sa po pet
uzoraka na svakom nivou. Na§ osnovni cilj je da utvrdimo da li vrsta proizvodaca utice na obim
prodaje, odnosno da li postoje znacajne razlike prema efeku proizvodaC. P-vrednost iznosi
0.105254 sto je vece od 0.05 te dolazimo do zakljucka da kupci ne vode rauna o vrsti proizvodaca.

Tabela 1.10.

Tabela 1.9.
Izvori Zbir Stepeni | Sredina  zbira | Realizovana | Teorijska | p-vrednost
varijacije | kvadrata | slobode | kvadrata vrednost vrednost
Faktor A | 35.375 3 21916.4 4.55 3,24 0,105254
Greska 78.396,2 | 16 4811.6
Ukupno 113.771,2 | 19

Univariate Tests of Significance for Broj prodatih éokolada (primer 1)
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition

SS Degr. of MS F p
Effect Freedom
Intercept 1789216 1/1789216/365,1611 0,000000
Proizvodacé 35375 3/ 11792 2,4066 0,105254
Error 78397 16 4900

Takode pomocu programskog paketa Statistika moZemo uporediti i graficki prikazati srednje
vrednosti svih efekata na sledeci nacin:
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Grafik 1.6.

Prizvodac; LS Means
Current effect: F(3, 16)=2.4066, p=.10525
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Bambi Soko Stark Ravanica Milka

Prizvodacé

Slede¢im Grafikom 1.7. proveravamo da li rezultati imaju normalnu raspodelu:

Grafik 1.7.
P-Plot: Broj prodatih ¢okolada

Effect: "Prizv odae"
(Plot of within-cell residuals)
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1.0}

15|
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Post hoc analizom moZemo prikazati zna¢ajne razlike i odrediti koji nivoi datih faktora odskacu
od ostalih. Primenjujemo Tukeyev test i dolazimo do slede¢ih rezultata:
Tabela 1.11.

Tukey HSD test; variable Broj prodatih okolada (Primer 1)

Approximate Probabilities for Post Hoc Tests

Error: Between MS = 4899.8, df = 16.000

Prizvodac {1} {2} {3} {4}
Cell No. 310.00 | 305.20 232.40 348.80
1 Bambi 0.999566 0.330652 0.816970
2 Soko Stark| 0.999566 0.383449 0.760006
3 Ravanical 0.330652  0.383449 0.077512
4 Milka| 0.816970  0.760006 0.077512

Primer 3: Zelimo da uporedimo ,,duzinu Zivota’’, Cetiri marke automobilskih guma: Pirelli,
Goodyear, Bridgestone, Michelin. U tom cilju uzimamo po tri gume prve tri marke (n; = n, =
nz = 3 ) i pet guma Cetvrte marke (n, = 5), ispitujemo njihovu trajnost i dobijamo sledece
vrednosti ,,duZine Zivota’’, (u hiljadama predenih kilometara) [3]

Tabela 1.12.
Pirelli Goodyear Bridgestone Michelin
35 30 40 35
11 21 20 20
20 30 24 15
25
30

Konstatujemo izvesne razlike u ,,duZini Zivota’’, ali se postavlja pitanje da li su te razlike znaCajne
ili su rezultat samo sluc¢ajnih fluktuacija oko srednje vrednosti koje su jednake za sve Cetiri marke.
Testiramo sa pragom znacajnosti « = 0.05 hipotezu o podjednakoj izdrZljivosti guma svih marki,
tj. hipotezu Hy = (4 = U, = u3 = 4 = 0) protiv alternativne hipoteze H; = (u; #
0 bar zajednoj = 1,2,3,4).

Tabela 1.13.
Nivoi Merenja

faktora 1 2 3 4 5 Zbir | Sredina

Pirelli 35 11 20 66 22

Goodyear 30 21 30 81 27

Bridgestone 40 20 24 84 28

Michelin 35 20 15 25 30 125 25
S=356 | X=25,5

k _ _ ko -
SS, =SS, +5S, 8S,=>n(Xi-X)* S8§,=) > (X,-X:)’
’ i=1 ’ i=1 j=1

$5,=63,43 SS;=822 SS;=885,43
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Tabela 1.14.

Izvori Zbir Stepeni | Sredina zbira | Realizovana Teorijska p-vrednost
varijacije | kvadrata | slobode kvadrata vrednost vrednost
Tretman 63,43 3 21,14 f3.10=0,26 | F310,005=3,71 | 0,854536
Greska 822 10 82,2
Ukupno 885,43 13
Kako je F310,005 = 3,71 > 0,26f3 10 nema razloga da na osnovu prezentiranih podataka

odbacimo pretpostavku o podjednakoj izdrZljivosti guma sve Cetiri marke.
Do istog rezultata dolazimo koristeci programski paket Statistica 7.0:

Za izradu zadatka koristimo jednofaktorsku ANOVU, faktor proizvoda¢ ima Cetiri nivoa sa po 3
uzoraka na prva 3 nivoa i 5 uzoraka na 4. nivou. P-vrednost iznosi 0,854536 Sto je vece od 0,05 te
zakljuCujemo da se srednje vrednosti izdrZljivosti guma ne razlikuju znacajno.

Tabela 1.15.

Univariate Tests of Significance for Kilometraza (GumedJednofaktorsk

Sigma-restricted parameterization

Effective hypot

hesis decomposition

SS Degr. of MS F p
Effect Freedom
Intercept 8,670000E+09 1/8,670000E+09|105,4745 0,000001
Proizvoda¢ |6,342857E+07 3 2,114286E+07, 0,2572 0,854536
Error 8,220000E+08 10 8,220000E+07
Grafik 1.8.
Proizvodac¢; LS Means
Current effect: F(3, 10)=,25721, p=,85454
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
45000
40000 | - -
35000 e .
g 30000
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Tabela 1.16.
Tukey HSD test; variable Kilometraza (GumedJednofaktorski

Approximate Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Between MS = 8220E4, df = 10,000

Proizvo dac {1} {2} {3} {4}

Cell No. 22000, | 27000, | 28000, | 25000,
1 Pirelli 0,904119/0,848228 0,967576
2 Goodyear|[0,904119 0,999114 0,989906
3 Bridgestone||0,848228 0,999114 0,967576
4 Michelin|{0,967576 0,989906 0,967576

Grafik 1.9.

P-Plot: Kilometraza

0.5

0.0

0.5

Expected Normal Value

2.0
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000
Observed Value

1.4.2. Dvofaktorska analiza varijanse

Tehnika analize varijanse objaSnjena je na slu€ajevima gde je postojao samo jedan
kriterijum klasifikacije jedinica. Kod takvih ogleda totalna varijacija se deli na dve komponente, i
to varijacije izmedu i unutar grupe. Prva varijacija proizilazi iz primene razli¢itih tretmana, dok je
druga rezultat slucajnih kolebanja unutar svakog uzorka. Ovakvi ogledi su podesni zato S$to u njih
moZe da se ukljuci veliki broj tretmana, a broj ponavljanja nije ograni¢en. Pored toga, njihova
statistiCka analiza je vrlo jednostavna. U ogledima sa potpuno slu¢ajnim rasporedom gubitak
podatka o jednoj eksperimentalnoj jedinici nema nekog znacajnijeg uticaja na samu vrednost
ogleda.

Analiza varijanse se uspeSno primenjuje 1 u ogledima s klasifikacijom jedinica po dva ili viSe
kriterijuma. Ovde ¢emo razmotriti njenu primenu kada je u pitanju klasifikacija po dve osnove.
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1.4.2.1. Dvofaktorski problem na prostom uzorku

Dvofaktorski problem nastaje kada treba da se ispita uticaj dva faktora recimo A i B na
obeleZje X. Neka se uticaj faktora A ispituje na k, kK > 2, nivoa, a faktor Bna [, [ > 2, nivoa.
Prost slu¢ajni uzorak obima k x/ predstavlja se dvodimenzionalno, tabelom:

Tabela 1.17.
Sredina

Al/B— | b b, b w | b N
a, Xll X12 coe X]j eee Xlk )_(1.
612 X21 X22 .on ij eoe X2k )_(2.
a, X, X, X; X X
aq Xy X X Xy X,
Sredina - - _ _
kolone X X oo XOJ oo X ok

gde je X, vrednost obelezja X na elementu populacije izloZenom i —tom nivou faktora A i

Jj—om nivou faktora B:

— 1 k
X. = n Z‘ X,

Slicno kao i kod jednofaktorskog problema, neka je m=E(X), a m,=E(X;),
i=12,...k; m,; =E(X;), Jj=12,...1; tj. m, je matematicko ocekivanje obeleZja X u populaciji
koja je kod faktora A izloZena samo i —fom nivou, a m, ; je matematicko ocekivanje obeleZja X u
populaciji koja je od faktora B izloZena samo j —tfom nivou. Sa f, = m,, —m oznaCava se efekat
i —tog nivoa faktora A, a sa /1] =m,;—m efekat j—rog nivao faktora B.

Matematicki linearni model dvofaktorske analize varijanse sa prostim uzorkom je
X;=m+y,+A,+¢;, i=12,..k; j=12,..1
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gde su g nezavisne sluCajne promenljive sa istom N (0,0°) raspodelom, pri éemu se

podrazumeva da je o~ nepoznato. U okviru ovog modela testiraju se sledece nulte hipoteze
-efekti nivoa faktora A na obeleZje X su bez bitnih razlika;

Hy, (=t =...= f4, = 0)
-efekti nivoa faktora B na obeleZje X su bez bitnih razlika;

Hy,: (4 =4=...=4=0)
-efekti nivoa posmatranih faktora A i B su bez bitnih razlika.

Hyz (W= =.=y=4=4=.=4=0)

protiv alternativnih hipoteza redom:

H,, :Gisie{l,2,..k}u #0)

H,: G je{l2. i} 4, #0)

H,,; (3G, j)takoda(i, j)e {12,k px{L.2,.... 1} (1, A,) # (0,0))

Za sprovodenje ovih testova potrebne su sledec¢e sume:

e Ukupna suma kvadrata odstupanja od srednje vrednosti

SS, =ii(xy _X)?

i=1 j=1
e Suma kvadrata za faktor A:

k — pE—
SS, =1 (X, - X)%;
i=1
e Suma kvadrata za faktor B:

l —_— —_—
SSp=k) (X, - X)%
j=1

e Rezidualna suma kvadrata, suma kvadrata greske:

SS, =SS, —SS, —SS,.
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Pod uslovom da su nulte hipoteze tacne, statistike

Fk—l,(k—l)(l—l) =

I-L(k-D(-1) —

_(k=1)I-1)SS, _ MS,

(k—1)SS,

_ (k=1)I-1)SS, _ MS,

(D

MS,

(1 -1)SS,

2)

MS,

imaju FiSerovu raspodelu sa naznacenim brojem stepeni slobode. Kao i kod jednofaktorske
analize varijanse, ako je tacna hipoteza H,, suma kvadrata odstupanja SS,,SS, nastale zbog

dejstva faktora A i B nece biti velike u poredenju sa sumom kvadrata podgreske SS, . Ako su
nulte hipoteze netacne, koli¢nici (1) i (2) ¢e biti veliki. Da bi smo utvrdili da li su razlike

znacajne, oznaci¢emo sa F,

n,m,l-a

fi-tx-na-n realizovane vrednosti poslednjih statistika. Dalje, neka su p-vrednosti

P = P{Fk—l,(k—l)(l—l) 2 fk—l,(k—l)(l—l)}
P> = P{Fl—l,(k—l)(l—l) 2 fl—l,(k—l)(l—l)}‘

Tada je postupak odbacivanja, odnosno prihvatanja hipoteze sledeci:

Tabela 1.18.

kvantil reda 1—a FiSerove raspodele, a sa f,_, ,_j_y, 1

Odbacujemo

Prihvatamo

H,, (1, =4,

==, =0)

H,Gi:ie{l2,...k}u #0)

ako je fk—l,(k—l)(l—l) 2F,_

-1 1-a odnosno p, <&

Hyy(A =4 =..=4 =0)

H,Gj: je{l2...k} 4, #0)

ako je fi_i -1y 2 Fioig-nu-1i-q» 0dnosno p, <a

Tabela 1.19.
Izvori Zbir Stepeni Sre@na Realizovana Teorijska
e zbira p-vrednost

varijacije | kvadrata slobode Kvadrata vrednost vrednost
Faktor A SSA k—1 MSA fk—l,(k—l)(l—l) Fk—l,(k—l)(l—l),l—a D1
Faktor B SS, -1 MS, Jioaonasy | Feovgeno-ni-ea P>

Greska SS . (k=D -1) MS,
Ukupno SS, N -1
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Primeri za dvofaktorsku analizu varijanse:

Primer 4: Podaci se odnose na obim prodaje hleba u dve pekare na dan 23.11. u tri razlicite godine
(2005, 2006 12007.god)[5] i na osnovu metoda analize varijanse dva faktora varijabiliteta utvrdice

se da li postoje statisticki znacajne razlike u proizvodnji po godinama odnosno prema vrsti.

Tabela 1.20. Prikupljeni podaci

Naziv Proizvodnja na dan | Proizvodnja na dan | Proizvodnja na dan
proizvoda 23.11.2007. god. 23.11.2006. god. 23.11.2005. god.
Hleb T-500 422/430 410/412 402/410
Hleb Polje 97/86 89/86 81/82
Crni specijal hleb | 40/44 35/36 31/29
Crni meSani hleb | 43/41 40/43 38/35
Crni baget 47/39 42/38 40/42
Ukupno 649/640 616//615 592//598
Grafik 1.10. Grafik 1.11.
com oo mosamio OBIM PRODAJE PRODAVNIE 2

Obrada podataka u statistickom paketu Statistica 7.0 izgleda ovako:

Tabela 1.21.

Univariate Tests of Significance for Obim prodaje (Spreadsheet14)

Sigma-restricted parameterization

Effective hypothesis decomposition

SS Degr. of MS F p

Effect Freedom
Intercept 458803.3 1| 458803.3| 35292.56 0.000000
Godine 494.9 2 247.4 19.03 0.000077
Vrsta hleba 644024.3 4| 161006.1| 12385.08 0.000000
Godine*Vrsta hleba 230.5 8 28.8 2.22 0.087593
Error 195.0 15 13.0

U Tabeli 1.21. moZemo primetiti da godine i vrsta hleba uti¢u na obim prodaje jer su tu p-vrednosti
manje od 0.05 dok njihovo interaktivno dejstvo ne uti¢e na obim prodaje

p<0.05.

I ovde kao i kod jednofaktorske analize moZemo uporediti i graficki prikazati srednje vrednosti
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Grafik 1.12.

Godine; LS Means
Current effect: F(2, 15)=19.033, p=.00008
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Grafik 1.13.

Vrsta hleba; LS Means
Current effect: F(4, 15)=12385., p=0.0000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Current effect: F(8, 15)=2.2160, p=.08759

Grafik 1.14.
Godine*Vrsta hleba; LS Means

Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Vrsta hleba
Grafik 1.15.

Godine*Vrsta hleba; LS Means

Current effect: F(8, 15)=2.2160, p=.08759
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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MozZemo graficki proveriti da li rezultati imaju normalnu raspodelu:
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Expected Normal Value

Grafik 1.16.

P-Plot: Obim prodaje | All Groups
Effect: "Godine"*"Vrsta hleba"
(Plot of within-cell residuals)

e 4 2 0 2 4 6
Observed Value
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1.4.2.2. Dvofaktorski problemi na uzorku sa ponavljanjem

Uzorak moZe da ima i viSe elemenata koji odgovaraju svakom uredenom paru nivoa (i, j)

postmatranih faktora, u tom slucaju radi se o uzorku sa ponavljanjem pri ¢emu broj elemenata
(ponavljanja) ne mora biti jednak u svakoj ¢eliji. Tada je prikaz u tabeli (za slucaj jednakog broja
elemenata, r) trodimenzionalni i omogucava ispitivanje meduzavisnosti dva posmatrana faktora:

Tabela 1.22.
A/B 1 2 [
Xlll XlZl Xlll
1 X112 X122 X112
Xllr Xer Xllr
X211 X221 X211
X212 X222 X212
2
X21r X22r X21r
Xkll XkZl Xkll
XklZ Xk22 Xkl2
k
Xklr Xer Xklr

Tadaje E(X

J predstavlja se sa:

ija ij

1vazi:

k 1
B3
i= Jj=

Matematicki linearni model dvofaktorske analize varijense na uzorku sa ponavjlanjem je:

Xjg=m+ M +A +1n, +&

;i zmij_(m+ﬂi+2’j)

k1
=2.2.1; =0

i=1 j=1

)=m,, x=1,2,...,r , amedusobni efekat faktora A na nivou i i faktora B na nivou

. . . v . .. 2
gde su ¢, nezavisne jednako raspodeljene slu¢ajne promenljive sa N(0,0°) raspodelom, gde se

podrazumeva da je o> nepoznato.
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U okviru ovog modela testiraju se sledece nulte hipoteze:

e Efekti nivoa faktora A na obeleZje X su bez bitnih razlika;
Hy, (=, =...= 1, =0),
e Efekti nivoa faktora B na obeleZje X su bez bitnih razlika;
Hy,:(4=4=..=4=0),
¢ Nema interaktivnog djestva faktora A i B na obelezje X;
Hup: (1, =0V, j)i=12,...k; j=12,.,0),

Protiv alternativnih redom:

H, :@i:ie{l2,. k}u #0)
H,:Gj:je{l2...144,#0)
H (3G, j)ie {2, k) je{l.2.... 1}, #0).

Za sprovodenje ovih testova definiSu se sledece statistike:

e Uzoracka sredina celog uzorka
e Uzoracka sredina ¢elije ij

e Uzoracka sredina na nivou i faktora A
_ 1 1

<

Xie=—

r5

—_
—_

a=

e Uzoracka sredina na nivou j faktora B

¢ Ukupna suma kvadrata odstupanja od srednje vrednosti



~

MozZe se pokazati da je:
SS; =S85, +8S,+S85,;, +SS;
Pod uslovom da su nulte hipoteze tacne, statistike

kl(r-1)SS,
k=1kl(r=1) — m
E

kl(r—1)SS ,;
Fl—l,kl(r—l) = (Z—T
E

. _ K@ =1SS,,
(k=DADRG=D = 1y — DSS,
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imaju FiSerovu raspodelu sa nazna¢enim brojem stepeni slobode. Da bismo utvrdili da li su razlike
znaCajne, oznaCimo sa F, ,, , kvantil reda 1-a FiSerove rapodele, asa f,_, .1, » fioiuon 1

Ju-v-n.ucn realizovane vrednosti poslednjih statistika. Dalje, neka su p-vrednosti

P = P{Fk—l,kl(r—l) 2 fk—l,kl(r—l)}’
P = P{Fz—Lkz(r—n 2 fl—l,kl(r—l)}’
P3= P{F(k—l)(l—l),kZ(r—l) 2 f(k—l)(l—l),kl(l—l)}

Tada je postupak odbacivanja, odnosno prihvatanja hipoteza sledeci:

Tabela 1.23.
Odbacujemo Prihvatamo
Hy (4=, =...= p, =0) H,Giie{l2,...k}u #0)
akoje fi i ue1 Z Feoiuii-qr 0dNOSNO py <0
Hy, (A4 =4=..=1=0) H,Gj: je{l2.. .k} 4, #0)
akoje fi i uo-n 2 Fioiuo11-a» 0dnosno p, <a
H,,z (1, =0V, j)i=12,....k; j=1.2,...,1) | H, ;30 )i=12,..k;j=12,..,1n,#0)

ako je Jaeva-nae—n 2 Fuona-nme—ni-as odnosno p; <«

Tabela 1.24. Analiza varijanse

Izvori Zbir Stepeni Sredina Realizovana
. P zbira Teorijska vrednost | p-vrednost
varijacije kvadrata slobode Kvadrata vrednost
Faktor A SSA k—1 MSA fk—l,(k—l)(l—l) Fk—l,(k—l)(l—l),l—a P
Faktor B SSB -1 MSB fl—l,(k—l)(l—l) Fk—l,(k—l)(l—l),l—a P
Interakcija (k=1 -1) Sk
faktora AJi B SS 45 MS ,, (=DE=DH=D I:(l—l)(k—l),kl(r—l),l—a P
Greska SSe kli(r—1) MS,
Ukupno SS, N -1
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Primer 5: U primeru sa ogledom sa ispitivanjem produzenog delovanja supersulfata (a,),
Tomasovog brasna (a,) i njihovog unoSenja pri dubini od 15cm (b;) i 35cm (b,) u drugoj godini
po primeni dubriva na prinos suve smese graska i razi, [5] izracunavanja izgledaju ovako:

Tabela 1.25.
Ponavljanje a, a,

b, b, by b,

1 5,1 4,8 5,9 4,5

2 4.8 5,3 5,5 4,6

3 5,0 5,7 5,2 4,8

4 5,3 5,3 3,5 34

5 4,5 4,5 4,5 4,6

7bir 24,7 25,6 24,6 21,9

X 4,94 5,12 4,92 4,38

Sredine nivoa faktora:

a; = 24,7 + 25,6 = 50,3

a, = 24,6 + 21,9 = 46,5

by = 24,7 4+ 24,6 = 49,3

b, =256+ 21,9 =475
Sume kvadrata za analizu varijanse izraCunavaju se na uobicajen nacin:
Suma kvadrata totala (5,2)% + (4,8)%+...+(4,6)> — % = 7,6080

2 2 2 2 2
(247)2+(25,6)+(24,6)*+(21,9)> _ (92':) =1,5320

Suma kvadrata tretmana

5
Suma kvadrata greSke 7,6080 — 1,5320 = 6,0760
Pored toga, suma kvadrata tretmana dalje se deli na sume kvadrata koje proiyilaze iz dejstva
glavnih efekata A 1 B 1 njihove interakcije AB. IzraCunavaju se na sledeci nacin:

(50,3)2+(46,5)? n (96,8)?2
10

Suma kvadarata glavnog efekta A = =0,7220

(49,3)%2+(47,5)? n (96,8)2

Suma kvadarata glavnog efekta B = - "

=0,1520
Suma kvadrata interakcije AB = 1,5320 — 0,7220 — 0,1520 = 0,6480.

Na ovaj nacin dobili smo potrebne sume kvadrata za analizu varijanse prikazane u tabeli.
Pomocu F-testa testira se dejstvo glavnih efekata i interakcije i to:

_ 0722

= = = 1,90,
0,380
o 0,162 043
B~0380 "
o 0,648 70
4B 70,380
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Tabela 1.26. Analize varijanse

Izvori Stepeni Zbir Sredina | Realizovana | Teorijska | p-vrednost
varijacije slobode kvadrata zbira vrednost vrednost
kvadarata
A 1 0,7220 0,7220 1,90 4,94 0,187
B 1 0,1620 0,1620 0,43 4,94 0,52
AB 1 0,6480 0,6480 1,70 4,94 0,21
Greska 16 6,0760 0,380
Ukupno 19 7,6080

Prema tome, ni kod jednog efekta nema osnova za odbacivanje nulte hipoteze.

Sada ¢emo se, radi ilustracije, zadrZati na interpretaciji rezultata ogleda, iako treba imati u
vidu da ni jedan efekat nije znacajan. U tu svrhu posluzi¢emo se slede¢om Tabelom 1.27.

Tabela 1.27.
Vrsta mineralnog Dubina unosenja Aritmeticka sredina b, — b,
dubriva 15(b;) 35(b,)
Superfosfat, a, 4,94 5,12 5,03 -0,18
Tomasovo brasno, a, 4,92 4,38 4,65 0,54
Aritmeticka sredina 4,93 4,75 4,84
a;—a, 0,02 0,74

Iz ove Tabelel.27. se vidi da se, kad je upotrebljen superfosfat pri dubini unoSenja od 15cm
u poredenju sa dubinom od 35cm, proseCan prinos smanjuje za 0,18t/ha, medutim, kad je
upotrbljeno Tomasovo brasno, razlika u prose¢nom prinosu kod dubine od 15cm je veca za 0,54
nego kod dubine od 35cm. Sa druge strane, upotreba supersulfata pri unosenju od 15cm povecala
je prinos za 0,02t/ha, dok je pri dubini unosSenja od 35cm ta razlika 0,74.

Rezultati ogleda se mogu inerpretirati i na drugi nacin. Pre svega moZe se postaviti pitanje:
da 1i su rezultati u primeni pojedinih tretmana nezavisni? Da su nezavisni rezultati u pogledu
dubine unosenja bez obzira da li je primenjen supersulfat ili Tomasovo brasno bili bi isti. Isto bi
bilo i za vrstu dubriva nezavisno od dubine unosenja. U najboljem slucaju, kad su uporedenja
nezavisna, imamo da je ili a;—a, = 0 ili b; — b, = 0. Ako je ova hipoteza tacna, kao §to je slucaj
u naSem primeru, neslaganje je rezultat slucjanih varijacija. Kod tacne hipoteze vrednostima
razlike (-0,18; 0,54; 0,02; 0,74) ne treba pridavati znacaj. Sredina razlike od -0,18 1 0,54 je 0,18 a
sredina razlike 0,02 1 0,74 je 0,38. Ove dve vrednosti predstavljaju glavne efekte dubine unoSenja
I vrste dubriva. Kod nezavisnosti ova dva faktora moZemo da smatramo da dubina unoSenja od
15cm daje veci prinos u proseku za 0,18t/ha, a da primena superfosfata daje u proseku veci prinos
za 0,38t/ha.

Postoje medutim, moguénosti da faktori u ogledu nisu nezavisni. To ¢e biti onda kad dubina
unosenja dovodi do promene u prinosu, ali ta promena je znacajna uz primenu jednog od dubriva.
Moze se tako traZiti odgovor da li je dubina unoSenja imala znacajnijeg uticaja na ve¢i prinos kad
je bio upotrebljen superfosfat. Razlika izmedu jednostavnih efekata za dubinu unosSenja -0,18-
0,54=-0,72 odnosno za vrstu dubriva 0,02-0,74=-0,72 predstavlja interakciju dubina unosenja i
vrste dubriva. Ta se razlika ponekad deli sa dva, tj. -0,72/2=-0,36. Interakcija ovde pokazuje
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odreden efekat na rezultate ogleda u ostvarenoj kombinaciji dva faktora. Raspored stepeni slobode
takvog ogleda je sledeci:

Tabela 1.28.
Izvori varijacije Stepeni slobode
Ponavljanje 4
Tretmani (A,B,AB) 3
Greska 12
Ukupno 19

Stepeni slobode ovde mogu da se podele na glavne efekte A i B i interakciji AB, svaki efekat sa
po stepenom slobode 1. Na osnovu dobijenih rezultata u faktorijalnom ogledu mi mozemo da
zakljuc¢imo da li postoji ili ne interakcija medu faktorima, tj. da li su zavisni ili nezavisni.

Za primer sa ogledom sa ispitivanjem produzenog delovanja supersulfata (a,), Tomasovog
brasna (a,) i njihovog unosenja pri dubini od 15c¢m (by) 1 35cm (b,) u drugoj godini po primeni
dubriva na prinos suve smeSe graska i razi, obrada podataka u statistiCkom paketu Statistica 7.0
izgleda ovako:

Tabela 1.29
Univariate Results for Each DV (Spreadsheet1)
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition
Degr. of | Prinos | Prinos | Prinos | Prinos
Effect Freedom SS MS F p
Intercept 1]468,5120/468,5120/1233,738/0,000000
Bubrivo 1| 0,7220 0,7220 1,901 0,186911
Dubina unoSenja 1| 0,1620  0,1620 0,427 0,522939
Bubrivo*Dubina unosenja 1| 0,6480 0,6480 1,706 0,209923
Error 16| 6,0760 0,3798
Total 19| 7,6080
Tabela 1.30.
Descriptive Statistics (Spreadsheett)
Level of Level of | N | Prinos Prinos Prinos Prinos Prinos
Factor Factor Mean |Std.Dev. | Std.Err |-95,00% |+95,00%
Effect
Total 16|[ 4,96250C 0,58750€ 0,146877 4,64943< 5,275561
Bubrivo Supersulfal 10| 5,03000C 0,38600% 0,12206€| 4,75386< 5,306131
Bubrivo Tomasovo brasnc 6| 4,85000C 0,861974 0,35190C 3,94541Z 5,754587
Dubina unoSenja 15cm 10|[ 4,93000C 0,66173Z 0,20925¢ 4,45662€ 5,403374
Dubina unoSenja 35¢cm 6| 5,016667 0,49159€ 0,20069: 4,50076€& 5,53256¢
BubrivdDubina unosenja Supersulfai 15cm| 5| 4,94000C 0,30495¢€ 0,13638Z 4,56134% 5,318657
BubrivdDubina unosenja Supersulfal 35cm 5| 5,12000C 0,47116€ 0,21071% 4,534967 5,70503¢
Bubrivd'Dubina unosenja Tomasovo brasn¢ 15cm 5| 4,92000C 0,94445¢& 0,422374 3,747301 6,09269¢
BubrivdDubina unosenja Tomasovo brasnc 35cm 1|/ 4,50000C
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Grafik 1.17.

Bubrivo; LS Means
Current effect: F(1, 16)=1,9013, p=,18691
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
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Grafik 1.18.

Dubina uno$enja; LS Means
Current effect: F(1, 16)=,42660, p=,52294
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
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Grafik 1.19.

Bubrivo*Dubina unodenja; LS Means
Current effect: F(1, 16)=1,7064, p=,20992
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
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Grafik 1.20.

Bubrivo*Dubina unosenja; LS Means
Current effect: F(1, 16)=1,7064, p=,20992
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0,95 confidence intervals
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Expected Normal Value

Grafik 1.21.
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Glava 2

2. Faktorijalni ogledi sa dva faktora

Najjednostavniji slu¢aj faktorijalnog ogleda jeste onaj sa samo dva faktora. Neka faktor A

ima a nivoa ili tretmana 1 neka faktor B ima b nivoa. Tako svako ponavljanje eksperimenta,
sadrzace sve moguce ab kombinacije nivoa. U opstem slucaju uzimac¢emo da je broj ponavljanja
ogleda n. [6]
Ovaj tip faktorijalnog eksperimenta razmotricemo kroz primer. Naime, u pitanju je testiranje
duZine trajanja odredene baterije. Za dva faktora u ovom eksperimentu, ¢iji se uticaj Zeli ispitati
uzeti su vrsta zastitnog materijala baterije i razli¢ite temperature kojima je izloZena baterija. Dakle,
Zeli se proveriti da li ovi faktori pojedinacno ili zajednicki utiCu na trajanje baterije. I jedan i1 drugi
faktor u ovom ogledu ¢e imati po tri nivoa, tj. tri nivoa materijala ( tip 1, tip 2, tip 3 ) i tri razlicite
temperature ( 15°F, 70°F i 125°F ), s obzirom na to da su to vrlo bitne temperature kad je u pitanju
uobicCajena upotreba baterije od strane korisnika. Nakon slu¢ajnog testiranja Cetiri baterije u svim
mogu¢im kombinacijama vrste materijala i spolja$nje temperature, tj. nakon 36 testova dobijeni
su sledeéi rezultati, odnosno uzorak:

Tabela 2.1. Trajanje baterije u ¢asovima ( h )

Spoljasnja temperatura
15°F 70°F 125°F

Tip 1 130 155 34 40 20 70

74 180 80 75 82 58

Zazt‘;i;i Tin 2 150 188 126 122 25 70
materijalga P 159 126 106 115 58 45
Tip 3 138 110 174 120 96 104

168 160 150 139 82 60

Odgovore koje zelimo da dobijemo nakon ovakvog eksperimenta su:
1. Koji uticaj na duZinu trajanja baterije imaju ova dva faktora, odnosno vrsta zaStitnog
maperijala i spoljas$nja temperatura kojoj je izloZena baterija?
2. Dali postoji zaStitini materijal koji ¢e omoguciti relativno dugo trajanje baterije bez obzira
kojoj temperaturi je ona sam izlozena?
Ovo drugo pitanje je od posebne vaznosti. MozZda je moguce naci materijal na koji ne utic¢e mnogo
temperatura? Ako je to moguce, onda inZinjeri mogu da naine ovu bateriju otpornom na
temperaturna kolebanja.

2.1. Statisticka analiza za model faktorijalnog ogleda sa dva faktora i
fiksiranim brojem nivoa

Pre nego Sto analiziramo gore pomenuti primer, opisa¢emo postupak statisticke analize za
faktorijalni ogled sa dva faktora. Posmatrajmo opsti slu¢aj faktorijalnog ogleda sa dva faktora.

Neka je X;j, vrednost obelezja X na elementu populacije izloZzenom i-tom nivou faktora A (i =
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1,2, ...,a), j-om nivou faktora B (j = 1,2, ..., b), za k-to ponavljanje eksperimenta (k = 1,2, ..., n).
Testiranje se vrsi na osnovu prostog slu¢ajnog uzorka i rezultati uzorkovanja se mogu prikazati

pomocu sledece Tabele 2.2.
Tabela 2.2. Uzorak

Faktor B
1 2 b
X111 X121 lel
1 Xuz Xm X1h2
Xlln X12n len
X211 X221 X2b1
E 2 X212 Xzzz X2b2
S
=
= X21n X22n X2hn
Xall Xa21 Xabl
Xa12 Xa22 XabZ
a
Xaln Xa2n Xabn

Posmatranja se mogu opisati pomocu linearnog modela
Xije =+ 7 + B + (@B)ij + €iji
gde je i=1,2,..,a; j=1,2,..,b; k=1,2,...,n; u matematicko oCekivanje obelezja X, t;
oznacava efekat i —tog nivoa faktora A, 5; efekat j-og nivao faktora B, (7f3);; je efekat interakcije
izmedu nivoa 7; i B;, i na kraju ;. je sluCajna greSka. Oba faktora A i B su fiksirana, a uticaj nivoa
faktora se definiSe kao odstupanje od ocekivanja obelezja, pa je tako
a

ZTi:O

i=1

b
Z,Bi =0
=1

Sli¢no, efekti interakcija nivoa su fiksirani pa i ovde vazi

za: zb:(Tﬂ)ij =0

i=1 j=1
S obizirom na to da je u pitanju n ponavljanga eksperimenta, bi¢e ukupno abn vrednosti obelezja.
Dalje ¢emo testirati hipoteze:
- efekti nivoa faktora A na obeleZje X su bez bitnih razlika
H,:(tz,=7,=..=7,=0),
protiv alternativne hipoteze:
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H :@i:ie{l2,..a}z, #0)

- efekti nivoa faktora B na obeleZje X su bez bitnih razlika
H,:(p,=p,=..=0,=0),
protiv alternativne hipoteze:
H :3j:je{l2..bLB, #0)
- nema interaktivnog dejstva faktora A i B na obeleZje X;
Ho: (zB);; =0
protiv alternativne hipoteze:
H, : (3G, j):ie{l2....a}, je {1.2....b}, (78), = 0).
. Nadalje ¢emo koristiti dvofaktorsku analizu varijanse za testiranje ovih hipoteza. Neka je X;
suma svih vrednosti obeleZja u uzorku za i-ti nivo faktora A, X ; suma svih vrednosti obeleZja u
uzorku za j-i nivo faktora B, X;; suma svih vrednosti obeleZja u uzorku za ij-u Celiju i X  ukupan
total, tj suma svih vrednosti u uzorku. DefiniSimo opet odgovaraju¢e uzoracke srednje vrednosti
kao X; , X XU i X pa se dobije:

j=1k=1
a n
— X;.
X]= ZXi]'k, X]=E _]=1,2, ,b
i=1 k=1

Ukupna suma kvadrata odstupanja od srednje vrednosti moze se zapisati na slede¢i nacin

Z Z(Xijk -X)*=
k=1

i=1j=1

a b n
=Z DT -+ (Y.,-. “X) 4 Ry~ Ko~ Xy A E) + Ui = X))
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pri cemu je Sest medusobnih proizvoda jednaki nuli. Na ovaj nacin suma kvadrata odstupanja od
srednje vrednosti se moZe razbiti na zbir Cetiri sume. Prva predstavlja sumu kvadrata odstupanja
za faktor A (SS, ), druga sumu kvadrata odstupanja za faktor B ( SSp ), tre¢a sumu kvadrata
odstupanja za interakciju faktora A i B ( SS45 ), 1 na kraju Cetvrta sumu kvadrata greske ( SSg ). Iz
poslednjeg sabirka sa desne strane jednacine vidimo da moraju biti najmanje dva ponavljanja
eksperimenta kako bi se dobila suma kvadrata greske. Prethodna jednacina moze se zapisati na
standardan nacin
SS; =S85, +8S, +85,; +SS,
Broj stepena slobode za sve sume je

Tabela 2.3.
Efekat Stepeni slobode
Faktor A a—1
Faktor B b—1
Interakcija faktora Ai B (a—DB-1)
GreSka ab(n—1)
Total abn —1

Faktori A i B imaju redom a i b nivoa, te s toga imajuia — 1i b — 1 stepen slobode. Stepen slobode
je jednostavno broj stepen slobode za celije, §to iznosi ab — 1 umanjen za stepene slobode oba faktora,
odnosno
ab—1—(a—-1)—-b-1D=>@-1DB-1)
Za svaku ab celiju u uzorku je n — 1 stepen slobode izmedu n ponavljanja eksperimenta. Zato je
ab(n — 1) stepen slobode za gresku. Stepen slobode za total odgovara zbiru prethodnih stepeni
slobode, bas kao S$to se i racuna suma kvadrata odstupanja. Deljenjem zbira kvadrata
odgovarajuc¢im stepenom slobode dobiju se sredine zbira kvadrata ( varijanse ) ¢ija su oc¢ekivanja
a

SS, 5 bn )
E(MSA)—E(a_1>—a +a—1 ‘L'i

s = (28) <o

a b
_E<(a—1)(b—1))_a +(a—1)(b—1)( Z(Tﬁ)

i=1j=1
SS
E(MSE) = E(W%) = O'2

Ako su testirane nula hipoteze neta¢ne, onda je o2 ocena za sve sredine suma kvadrata:
MSy, MSg, MS 5 1 MS . Medutim, ako postoje razlike izmedu nivoa, recimo nivoa faktora A, onda
¢e MS, biti mnogo veca od MSg. Isto vazi i za drugi faktor B, u tom slucaju ¢e MSg biti mnogo
vec¢a od MSg . Da bismo testirali znacajnost efekata faktora, kao i njihove interakcije, potrebno je
podeliti njihove zbirove kvadrata sa zbirom kvadrata greske. Ukoliko se dobiju velike vrednosti
onda to upucuje na znaCajne razlike, odnosno na odbijanje pocetne hipoteze. Ako se pretpostavi

E(MSgp)
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da je statisticki linearni model sa pocetka adekvatan, i ako nezavisne slu¢ajne promenljive koje

predstavljaju greSke €;, imaju normalnu raspodelu sa konstantnom disperzijom 0?2, tada svi
. MSp MSp.MSap . . .. .
razlomci: M—SA, M—SB = SAB , imaju FiSerovu raspodelu sa odgovaraju¢im stepenima slobode redom:
E E E

MS,
Fa—l,ab(n—l) = MS
E
MSg
Fy_1abm-1) = 7S,
E
MS,5
F(a—l)(b—l),ab(n—l) = M_SE

Procedura anlize varijanse ponovo je predstavljena u sledecoj Tabeli 2.4.

Tabela 2.4. Analiza varijanse

D Zbir . . .
Izvori varijacije Kvadrata Stepeni slobode Sredina zbira kvadrata Fy
S8, MS,
Faktor A SS, a—1 MS, = — FO:M_SE
SSp MSp
’ P h—1 ° T MSg
Interakcija _ SSap _ MSyp
faktora A i B Bu (@ DO-D | M T e | T s,
Gresk s b(n—1 MS, = —2F
o ‘ ab(n—1) F = ab(n—1)
Ukupno SS, abn —1

gde se sume kvadrata razlika raCunaju na standardan nacin:
- suma kvadrata odstupanja od srednje Vrednosti

SST—ZZZ i

i=1 j=1 k=
- suma kvadrata odstupanja za faktor A

4 . bn abn
i=
- suma kvadrata odstupanja za faktor B
b 2
5, = SHE_ X2
By 4 an abn
]:

PoZzeljno je da sumu kvadrata interakcije SS,p dobijemo na drugaciji nacin. Prvo ¢emo izracunati
sumu kvadrata podtotala (Subtotals) odstupanje ab éelija od srednje vrednosti uzorka:

SSSubtotals Z Z

i=1 j=
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koja sadrzi sume kvadrata oba faktora S5, i SSp , pa kad njih oduzmemo dobija se trazena suma
kvadrata interakcije
SSaB = SSsubtotais — SS4 — SSp
I na kraju lako se dobije suma kvadrata greske pomocu prethodno izracunatih vrednosti:
SSg = S57 — 554 — SSp — SSap = SST — SSsubtotais

2.2. Primer faktorijalnog ogleda sa dva faktora i fiksiranim brojem nivoa

U Tabeli 2.5. su ponovo prikazani rezultati testiranja baterija, odnosno njihovog trajanja u
odnosu na vrstu materijala kojim su oblozZene i spoljasnjoj temperaturi kojoj su izlozene. Takode,
u marginama tabele su prikazani odgovaraju¢i totali vrsta i kolona, te boldovani brojevi koji
predstavljaju totale odgovarajucih celija.

Tabela 2.5.
Spoljasnja temperatura
15°F 70°F 125°F X;
. 130 | 155 34 40 20 70
Tip 1 74 130 539 20 7 229 2 53 230 998
. 150 | 188 126 122 25 70
Ytl:ita Tip 2 159 | 126 623 106 115 479 53 15 198 1330
zasitnog | 138 | 110 174 | 120 96 | 104
materija]a Tlp 3 163 160 576 150 139 583 32 60 342 1501
X; 1738 1291 770 X =3799
Suma kvadrata se ra¢una na slede¢i nacin:
a b n
5 5 5 5 (3799)2
SSr = uk = (130)* + (155)“ + (74)* + --- + (60) ~ 3¢
i=1 j=1k=1
= 77646,9
. X2 X2 (998)2 + (1300)% + (1501)%2 (3799)2
SSvrstamaterL]ala Z 3.4 — 36 = 10683,72
=1
b
X% X% (1738)% + (1291)% + (770)® (3799)?
SStemperatura = Z —L = - = 39118,72
an abn 3:-4 36

j=1
a

2 2
B Xij. X2
SSinterakcija - - - SSvrsta materijala — SStemperatura

i £ abn
L= ]:
539)% 4+ (229)% + -+ (342)* (3799)?
= (539)° + (229) (342) — ( ) —10683,72 — 39118,72
4 36
=9613,78

i na kraju
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SSE = SST - SSvrsta materijala — SStemperatura - SSinterakcija
= 77646,97 — 10683,72 — 39118,72 — 9613,78 = 18230,75

Rezultati analize varijanse su prikazani u Tabeli 2.6.

Tabela 2.6.

Izvori varijacije Zbir kvadrata Stepeni slobode Sredina zbira kvadrata Fy
Tip materijala 10683,72 2 5341,86 7,91
Temperatura 39118,72 2 19558,36 28,97

Interakcija 9613,78 4 2403,44 3,56
Greska 18230,75 27 675,21
Ukupno 77646,97 35

Iz tablice za FiSerovu raspodelu dobije se da je Fy gs5.4,27 = 2,73 11z toga sledi da postoji znaCajna
interakcija izmedu faktora, odnosno vrste materijala i temperature. Sta vise, Fy05.2.27 = 3,35, pa
su 1 uticaji samih faktora znacajni. Da bi se bolje interpretirali rezultati analize, od pomo¢i je
nacrtati grafik sa srednjim vrednostima za svaku kombinaciju nivoa.

Grafik 2.1. Trajanje baterije
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Znacajna interakcija imedu faktora se vidi u nedostatku paralelnosti duZi. Generalno gledajudi,
vidi se da postoji tendencija da baterija ima duzi vek trajanja ukoliko je spoljasnja temperatura
manja, bez obzira na vrstu materijala kojom je sama baterija zaSticena. Idu¢i od najmanje
tepmerature koja se ispitivala ( 15°F ), ka viSoj temperaturi (70°F ) trajanje baterije se smanjuje za
vrste materijala 112, a samo za trecu vrstu materijala se blago povecava. Nastavljajuci ka najviSoj
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temperaturi iz eksperimenta ( 125°F ) trajanje baterije za vrste materijala 2 i 3 se drasti¢no
smanjuje, a za vrstu materijala 1 se uocava tek blago smanjenje. Iz svega videnog mozZemo
zakljuciti da je najbolja opcija vrsta materijala 3 jer obezbeduje najmanje gubitke efikasnosti
trajanja baterije za razli¢itu promenu temperature.

2.3. ViSestruko poredenje

Kada analiza varijanse ukazuje da postoje razlike izmedu srednjih vrednosti faktora, obi¢no
je pozeljno napraviti poredenje izmedu pojedinacnih nivoa da bi se otkrile znacajne razlike. Da
bismo ovo izveli, primeni¢emo Dankanov test za prethodni primer. Ne zaboravimo da je u ogledu
interakcija bila znacajna. Kada je interakcija znacajna, poredenja srednjih vrednosti nivoa za jedan
faktor (npr. faktor A) mogu biti sakrivena u interakciji AB.

Dankanov test viSestrukog raspona. Ovaj test je razvio Dankan ( Duncan ) 1955. godine.
Standardna greska sredine tretmana se rac¢una kao

MS?2

SY = E

np

) _k
gde je Nhp =% 1
Zl:ln_

1z tabele sa Dankanovim znacajnim rasponima izaberu se brojevi 7 (j,n — k), zaj = 2,3, ..., k ,
pri Cemu je & nivo znacajnosti, a n — k broj stepeni slobode greske. Pomocu njih se odreduje
k — 1 najmanje znacajnih raspona

R =r.(jn—k)Sy zaj=23, .. k.
Razlike medu sredinama se testiraju tako $to se prvo uporeduju najveca sredina sa najmanjom,
odnosno njihova razlika sa Rj . Nakon toga se pravi razlika izmedu najvece sredine nivoa i
pretposlednje po veliCini ( prva veée od najmanje ). Ova razlika se uporeduje sa Ry_; .
Uporedivanje se nastavlja dok se sve sredine ne uporede sa najve¢om. Onda se prave razlike
izmedu druge po velicini i najmanje, i uporeduje se sa Ry_; . Postupak se na dalje ponavlja sve
dok se ne uporede sve moguce razlike sredina.

Vratimo se na primer. Kako je interakcija znaCajna, uporediva¢emo nivoe materijala sa samo
jednim nivoa za temperaturu. Neka to bude nivo dva, odnosno 70°F . Pretpostavljamo da je
najbolja ocena za varijansu greske MSy , i da je greSka ista za sve kombinacije nivao. Posmatramo
tri srednje vrednosti materijala za odabranu temperaturu:

Xy, = 57,25 ( tip materijala 1)

X5, = 119,75 ( tip materijala 2)

X3, = 145,75 ( tip materijala 3 )
Standardna greska sredine tretmana je

_|Msg 67521
Stn = |0 = |4 = 1299
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gde je n = 4, jer je toliko ponavljanja bilo eksperimenta. Iz tabele sa Dankanovim znacajnim
rasponima dobiju se slede¢e vrednosti: 1345(2,27) = 2,91 i 1545(3,27) = 3,06 . Najmanji
znacajni rasponi su

R, = 7‘0.05(2,27)571,2 = 2,91-12,99 = 37,80

R; = 7‘0.05(3,27)571,2 = 3,06-12,99 = 39,75

Sada uporedujemo dobijene vrednosti:

X3, — X4, = 145,75 — 57,25 = 88,50 > 39,75 = R,

X3, — X5, = 145,75 — 119,75 = 26,00 < 37,80 = R,

X2 — X1 = 119,75 — 57,25 = 62,50 > 37,80 = R,
Na osnovu prethodnog zaklju¢ujemo da na temperaturi od 70°F postoje znacajne razlike u pogledu
prosecnog trajanja baterije izmedu treceg i prvog tipa materijala, i izmedu drugog i prvog, ali ne
postoje znacajne razlike izmedu tre¢eg i drugog tipa materijala. Drugim recima prvi tip materijala
daje znacajno losije rezultate nego drugi i tre¢i tip.
Ako je inerakcija znaCajna, moguce je sprovesti poredenje svih sredina ab celija kako bi se
ustanovilo koja ima znacajniju razliku. Za ovaj eksperiment to bi znacilo da se uporeduju 36
parova, jer je broj Celija 9.

2.4. Testiranje adekvatnosti modela

Prilikom formiranja linearnog modela, potrebno je izvrSiti analizu reziduala, da bi se
utvrdilo koliko je model odgovarajuci, koliko dobro je prilagoden podacima. Obi¢no se ispituje da
li reziduali imaju normalnu raspodelu, uporeduju se reziduali sa fitovanim vrednostima, kao i sa
svakom od nezavisnih promenljivih u modelu. Takode, ako postoje promenljive koje nisu
ukljuc¢ene u model, a mogu biti interesantne, i njih treba uporediti sa rezidualima. Uporedivanje se
vrsi tako Sto se crtaju dijagrami rasturanja, i ako se na njima moZe uociti neka pravilnost, model
je moguce jos poboljsati. [7]

Pre nego Sto prihvatimo zakljucke analize varijanse za primer duZine trajanja baterije,
izvrSi¢emo testiranje adekvatnosti modela, i u tu svrhu koristiti prethodno pomenutu analizu
reziduala. Reziduali za faktorijalni model sa dva faktora je

eiji = Xijk — Xijk
i kako je fitovana vrednost X; jk = Xijx ( prose¢na vrednost uzorka u ij-toj Celiji ) prethodna
jednacina se svodi na

eijic = Xijie — Xiji
Reziduali za prethodni primer prikazani su u Tabeli 2.7.
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Tabela 2.7. Reziduali

Spoljasnja temperatura

15°F 70°F 125°F
Tip 1 -4.7500 | 20.2500 | -23.2500 | -17.2500 | -37.5000 | 12.5000
Vrsta -60.7500 | 45.2500 | 22.7500 | 17.7500 | 24.5000 0.5000
v . -5.7500 | 32.2500 | 16.2500 2.2500 | -24.5000 | 20.5000
zastitnog | Tip 2 3.2500 | -29.7500 | -13.7500 | -4.7500 | 8.5000 | -4.5000
materijala Tip 3 -6.0000 | -34.0000 | 28.2500 | -25.7500 | 10.5000 | 18.5000
1p 24.0000 | 16.0000 42500 | -6.7500 | -3.5000 | -25.5000

kao 1 grafik normalne raspodele 1 dijagram reziduala
Grafik 2.2.

Normal Prob. Plot; Raw Residuals
Dependent variable: Duzina trajanja baterije
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na kome se ne uocavaju nikakva odstupanja. Takode, najveci negativni rezidual ( -60,75 za 15°F i

tip 1 materijala ) izdvaja se u odnosu na druge. Standardizovana vrednost ovog reziduala je
—60,75  —60,75

JMS; /675,21
1 ovo je jedini rezidual Cija je apsolutna vrednost veca od dva. Sledeci Grafik 2.3.

=—-2,34
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Raw Residuals
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Grafik 2.3.

Predicted vs. Residual Values
Dependent variable: Duzina trajanja baterije
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prikazuje reziduale u odnosu na fitovane vrednosti X; jk - Ovaj grafik upicuje na blago povecanje
disperzije reziduala kako duzina trajanja baterije raste. Naredni Grafik 2.4. i Grafik 2.5. prikazuju
reziduale u odnosu na tip materijala i temperaturu
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Grafik 2.4.

Zastitni materijal vs. Duzina trajanja baterije, Resids
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Grafik 2.5.

Tepmeratura vs. Duzina trajanja baterije, Resids
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Oba grafika ukazuju na blagu nejednakost disperzije. Tako kombinacija nivoa 15°F 1 tip 1
materijala ima vecu disperziju u odnosu na druge kombinacije nivao. Takode, treba primetiti da se
u ovoj kombinaciji nivoa javlja ne samo najveci negativni rezisual (-60,75 ), ve¢ i najveci pozitivni
(45,25 ), tj. oba ekstremna reziduala. Ova dva reziduala su odgovorna za nejednakost disperzije u
prethodna tri grafika. Ponovno ispitivanje podataka nije otkrila nijedan ociti problem, kao $to su
greska u beleZenju vrednosti, tako da se rezultati prihvataju kao ta¢ni. Moguce je da ova
kombinacija nivoa uzrokuje neznatno veéi nepravilan vek trajanja baterije nego ostale
kombinacije. Medutim, to nije dovoljno ozbiljan problem koji ima znacajniji uticaj na analizu i
zakljucke eksperimenta.

2.5. Ocena parametara modela

Parametri u faktorskom ogledu sa dva faktora
Xijk =+ 7+ B+ (TB)ij + €jic
mogu biti ocenjeni metodom najmanjih kvadrata. Kako model ima 1 + a + b + ab parametara

koje treba oceniti, koristi¢e se sistem od isto toliko normalnih jednacina.
a b

a b
abnj + bnz T, + anZﬁj +nZZ(Tﬁ)U =X_
' 1

i=1 = i=1 j=1

b b
bnfi + bnt; + nz B; + nZ(Tﬁ)lj = Xi.
j:l j=1

J
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a b
anfi + nz T + an,[?j + nZ(Tﬁ)U =
i=1 X j=1
nﬁ + Tl'fl' + nﬂ] + Tl(Tﬁ)ij = XU
Prvo primetimo da zbir a drugih jednacina jeste prva jednacina i da je zbir b tre¢ih jednaCina
ponovo prva jednacina. Takode, sabiranjem cetvrte jednacine po j-u za svako i dobice se druga
jednacina, a sabiranjem cetvrte jendacine po i za svako j dobice se opet treca jednacina. S toga,
postoje a + b + 1 nezavisnih promenljivih u sistemu i dobice se nejedinstveno resenje. Kako bi

se sistem resio, uvode se ogranicenja, odnosno uslovi
a

;fi =0
Zﬁi =0
aj=1
Z({B)ij =0
i=1
b
z(ﬁg)q =0

Prve dve jednacine uvode dva uslova, dok presostale dve jednacine uvode a + b — 1 nezavisnoh
uslova. Tako se dobije a + b + 1 uslova, §to je broj koji je potreban. Uvode¢i ove uslove, sistem
normalnih jednacina se znacajno pojednostavljuje

X.

Il =
><|_3_<| ||
>l X<l

Tb)ﬁ)
I

g
(wB),; = Xl, X, —X;—X.

Uticaji nivoa vrsta se ocenjuju tako Sto se od srednje vrednosti vrste oduzme ukupna srednja

vrednost celog uzorka, Uticaji nivoa kolona se ocenjuju tako Sto se od srednje vrednosti kolone

oduzme ukupna srednja vrednost celog uzorka, i uticaji ij interakcije se ocenjuje tako Sto se od

srednje vrednosti ij ¢elije oduzme srednja vrednost i-te vrste, srednja vrednost j-te kolone i ukupna

srednja vrednost celog uzorka. Na osnovu prethodnih jednacina dObl]a se fitovana vrednost za X; Xiji

Xjp=0+t+8+@By=X_+X.-X)+ (X, -X.)— -Xi.—X;-X)=X

Odnosno, k-to posmatranje u ij-0j celiji je ocenjeno sa srednjom vredno$¢u te celije u n
ponavljanja. Ovaj rezultat je koriS¢en kod ocene reziduala u prethodnom poglavlju. Kako su
koriSteni uslovi za reSavanje sisitema normalnih jednac¢ina, model nije jednistveno ocenjen.
Medutim, odredene vaZzne funkcije parametara modela su ocenjive, tj. jedinstveno ocenjene bez

obzira na izabrane uslove. Na primer, 7; — 7, + (t8), — (zf),, , moZe da se posmatra kao prava

razlika izmedu i-tog i1 u-tog nivoa faktora A. Podsetimo se da prava razlika medu nivoima bilo
kojeg faktora ukljucuje srednju vrednost interakcije. U principu, svaka funkcija koja predstavlja
model parametara, a koja je linearna kombinacija levih strana normalnih jednacina, je ocenjiva.
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Glava 3

3. 2k faktorijalni ogledi

Faktorijalni ogledi se cesto upotrebljavaju u eksperimentima koji podrazumevaju
ispitivanje uticaja vise faktora na vrednost nekog obeleZja. Postoji nekoliko specijalnih slucajeva
faktorijalnih ogleda koji su bitni, ne samo zbog svoje Siroke upotrebe u istrazivackim radovima
vec¢ 1 zbog toga Sto Cine osnovu za druge modele ogleda.

Najbitniji medu njima je svakako ogled koji ima k faktora od kojih svaki ima ta¢no dva nivoa ili
tretmana. Ovi nivoi mogu biti kvantitativne vrednosti, kao na primer dve vrednosti temperature,
ili pritiska, ili vremena. Takode, mogu biti kvalitativne vrednosti, na primer dve maSine, ili dva
operatora, ili visok i nizak nivo faktora, ili recimo prisustvo i odsustvo nekog faktora.

Sva moguc¢a ponavljanja ovakvog ogleda zahtevaju 2 X 2 X 2 X---x 2 = 2¥ posmatranja i zato se
i naziva 2% faktorijalni ogled.

U ovom delu rada bic¢e reci upravo o ovakvoj vrsti ogleda gde ¢e kroz primere biti
prikazani prvo najjednostavniji slucajevi 22 i 23 ogledi, a zatim ée biti reci i o opStenom slu¢aju
2k, Pretpostavi¢emo da su faktori fiksirani, uzorci su slu€ajni, 1 uslovi normalnosti su zadovoljeni.

Faktorijalni ogledi 2¥ su pogodni za rane faze eksperimenata gde esto bude mnogo faktora
Cije uticaje treba ispitati. Ova analiza omoguc¢ava najmanji broj koraka potrebnih da se potpuno
sprovede faktorijalni ogled.

3.1 2? faktorijalni ogledi

Najjednostaniji slu¢aj 2% ogleda je svakako onaj koji sadrZi samo dva faktora, recimo A4 i
B, svaki sa po dva nivoa. Ovakav ogled se naziva 22 faktorijalni ogled. Razmotriéemo ovakvu
situaciju kroz jedan primer. Posmatracemo uticaj koncetracije reaktanta i koli¢ine katalizatora na
duzinu reakcije hemijskog procesa. Neka je koncetracija reaktanta faktor A i neka su njegova dva
nivoa: niZi nivo, odnosno 15% 1 visi nivo, tj. 25%. Koli¢ina katalizatora ¢e tako biti faktor B i
njegov nizi nivo ¢e odgovarati upotrebi jedne vredice, a viSi nivo upotrebi dveju vreica
katalizatora. [1] Ogled je ponovljen 3 puta i dobijeni su slede¢i rezultati:

Tabela 3.1.
Kombinacija Ponavljanja
nivoa 1. | 2. | 3. Ukupno
A nizak, B nizak 28 | 25 | 27 80
A visok, B nizak 36 | 32 | 32 100
A nizak, B visok 18 | 19 | 23 60
A visok, B visok 31 | 30 | 29 90

Obelezi¢emo uticaj faktora sa odgovaraju¢im velikim latini¢nim slovima. Tako ¢e ,,A*, oznacavati
uticaj faktora A, ,,B*, ¢e oznaCavati uticaj faktora B, a ,,AB*, ¢e oznaCavati uticaj interakcije faktora
AiB.U 2?2 ogledu niZi i visi nivoi faktora A i B se obeleZavaju sa ,,—“ i ,,+ respektivnona A i B
osama. Na taj nacin ,,— na A-osi predstavlja niZzi nivo koncetracije (15%) i ,,+* viSi nivo

53



koncetracije (25%), te slicno na B-osi ,,—* predstavlja niZi nivo katalizatora i ,,4+* visi nivo
katalizatora.

Sve mogucée kombinacije nivoa u ogledu se obi¢no oznacavaju sa odgovaraju¢im malim
latini¢nim slovima. Kao $to se vidi na Grafiku 3.1., vi$i nivo nekog faktora oznacen je njegovim
malim slovom, dok je niZi nivo faktora je oznacen odsustvom njegovog slova. Tako ,,a* odgovara
viSem nivou faktora A i niZzem nivou faktora B, ,,b* odgovara niZem nivou faktora A i viSem nivou
faktora B, a oznaka ,,ab‘ odgovara visSem nivou faktora A i viSem nivou faktora B. Preostala
kombinacija nivoa, tj. kad su oba faktora na nizem nivou obelezava se sa (1). Ista notacija se koristi
i kod drugih 2¥ faktorijalnih ogleda.

Grafik 3.1.
=60 ah =80
{18 + 19 + 23) (31 + 30+ 29)
Visi nivo + = ® "]
(2 vredice)
Koli¢ina katalizatora B
NiZinivo - L @ 8
{ 1vretica) (1) =80 @ =100
(28 + 25 + 27) (36 + 32 + 32)
| |
- +
MiZi nivo Visi nivo
(15%) (25%)

Koncetracija reaktanta 4

DefiniSimo srednji efekat taktora kao prose¢nu promenu vrednosti posmatranog obelezja
uzrokovanu promenom u nivou jednog faktora u odnosu na nivoe drugog faktora. Takode, notacije

(1), a,b,1 ab sada predstavljaju totale, odnosno zbir vrednosti kombinacija tretmana u svim n

ponavljanjima. Na osnovu toga, efekat faktora A kada je faktor B na niZzem nivou je a_T(l) , a efekat

faktora A kada je faktor B na viSem nivou je ?. Njihova srednja vrednost dace prose€an efekat
faktora A:

1 1
Azﬁ[(ab—b)+(a—(1))]=%[ab+a—b—(1)]
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Analgno ¢emo izraziti prosecan efekat za drugi faktor, 1 to kao srednju vrednost efekta faktora B
b—(1)

n

kada je faktor A na niZzem nivou ( ) 1 efekta faktora B kada je faktor A na viSem nivou (?),

tj. dobije se:
1 1
B =%[(ab—a)+(b—(1))] =%[ab+b—a—(1)]

Dalje, definiSimo i efekat interakcije AB kao srednju vrednost razlike izmedu efekta faktora
A za visi nivo faktora B i efekta faktora A za niZi nivo faktora B:

1 1
AB =%[(ab—b)—(a—(1))] =%[ab+(1)—a—b]

Do efekta interakcije AB moze se doci i na drugi nacin, tako Sto se izrazi srednja vrednost razlike
izmedu efekta faktora B za viSi nivo faktora 4 i efekta faktora B za nizi nivo faktora A, i rezultat
¢e biti isti kao u prethodnoj jednacini.
Formule koje izrazavaju efekte A, B i interakciju AB moguce je izvesti i drugim metodom. Efekat
faktora A se moZe naci kao razlika prose¢ne vrednosti dve kombinacije tretmana na desnoj stranici
kvadrata prikazanog na prethodnom Grafiku 28 (obeleZava se sa X+ jer predstavlja prose¢nu
vrednost kombinacija tretmana u kojima je nivo faktora A visok) i dve kombinacije tretmana na
levoj stranici kvadrata (ili X,- ), odnosno dobija se:
_ _ ab+a b+(1) 1
A=Xr — X4 = o 2m —%[ab+a—b—(1)]

Ovo je potpuno isti rezultat kao Sto smo ve¢ dobili za efekat faktora A. Sli¢no se moze naci i efekat
faktora B kao razlika prose¢ne vrednosti dve kombinacije tretmana na gornjoj stranici kvadrata (
ili X5+ ) i dve kombinacije tretmana na donjoj stranici kvadrata (ili Xz- ), pa se dobija:

_ ab+b a+(1) 1

B=Xg+—Xg- = 5 5 %[ab+b—a—(1)]

Na kraju efekat interakcije AB je razlika prose¢nih vrednosti kombinacija tretmana na
dijagonalama kvadrata:

ab+ (1) a+b 1
AB = o 7n —%[ab+(1)—a—b]

Za konkretne vrednosti u prethodnom primeru to izgleda ovako:

1
A =ﬁ(90+100—60—80) = 8,33

1
B = ﬁ(% + 60 — 100 — 80) = —5,00

AB = %(90 + 80 — 100 — 60) = 1,67

Efekat faktora A ( koncetracija rektanta ) je pozitivan S$to ukazuje da povecanje koncetracije
reaktanta, odnosno prelazak sa niZeg nivoa faktora A od 15% na viSi nivo od 25% utie na
povecanje vrednosti obeleZja, odnosno na povecanje trajanja hemijske reakcije.

Efekat faktora B ( koli¢ina katalizatora ) je negativan, $to opet upucuje da povecanje koli¢ine
katalizatora, odnosno prelazak sa nizeg nivoa faktora B od jedne vrecice katalizatora na visi nivo
faktora B od dve vrecice uti¢e na smanjenje vrednosti obelezja, odnosno na skracenje vremena
trajanja hemijske reakcije. Vrednost efekta interakcije AB je 1,67 i upucuje na relativno mali uticaj
u odnosu na efekte faktora A1 B.
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U mnogim eksperimentima u kojima se koriste 2% modeli, ispituju se ja¢ina i pravac
efekata kako bi se utvrdilo koji od njih ima vaZan uticaj. Kod 2% modela primeni¢emo specijalnu
metodu analize varijanse. Prvo ¢emo uvesti pojam kontrasta koji se koristi pri izraCunavanju
efekata faktora A, B i interakcije AB i predstavlja njihove totalne efekte. Drugim recima to znaci:

Kontrast, =ab+a—b — (1)
Kontrastg =ab+ b —a — (1)
Kontrast,g =ab+ (1) —a—»b
i ova tri kontrasta su medusobno ortogonalni. Zbir kvadrata za sve varijable se moze izracunati

kada se kvadrati kontrasta podele sa brojem opservacija u svakom totalu. Na kraju dobije se:
[ab+a—b—(1)]?

suma kvadrata odstupanja za faktor A SS, = .
—(— 2
suma kvadrata odstupanja za faktor B SSg = lab+b-a-()]” +b4.‘:l @]
—a—hl2
suma kvadrata odstupanja za interakciju AB SSup = lab+Q)-a-b]" +(2na b]

Sumu kvadrata totala ¢emo zapisati na standardan nacin:

2 2 n XQ
55120, 0, 0 =g
i=1 j=1k=1
Generalno, SS; ima 4n — 1 stepen slobode dok suma kvadrata greSke SS; ima 4(n — 1) stepen
slobode i uobicajeno se racuna preko ostalih suma kvadrata:
SSE = SST - SSA - SSB - SSAB
Koriste¢i podatke iz primera za prethodne jednacine dobijaju se slede¢e vrednosti:

(50)?
WS 1.3 = 208,33
(=30)°
$Sp =43~ = 75,00
SS (10)° 8,33
AB = = )
2 2 n XQ 43
SSr = Z Z Z Xije = 773 = 9398,00 — 9075,00 = 323,00
i=1j=1k=1

i na kraju SSg =85 —S8S, —SSg — SSu5 = 323,00 — 208,33 — 75,00 — 8,33 = 31,34
Kompletni rezultati analize varijanse predstavljeni su u sledecoj tabeli:

Tabela 38
Izvori varijacije | Zbir kvadrata | Stepeni slobode | Sredina zbira kvadarata Fy
A 208.33 1 208.33 53.15
B 75.00 1 75.00 19.13
AB 8.33 1 8.33 2.13
Greska 31.34 8 3.92
Ukupno 323.00 19

Cesto je pogodno kombinacije tretmana zapisati redom (1),a, b, ab, tj. standardnim
redosledom. Koriste¢i ovaj standardni redosled zapisacemo koeficijente kontrasta koriS¢enih za
izraCunavanje efekata:
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Tabela 3.2.

Efekat (D a b ab
A -1 +1 -1 +1
B -1 -1 +1 +1
AB +1 -1 -1 +1

Primetimo da se koeficijent interakcije AB dobije kao proizvod odgovarajucih koeficijenata
faktora. Koeficijenti kontrasta su uvek ili +1 ili -1, i ova Tabela 39 se moze Kkoristiti za
izraCunavanje znaka odredene kombinacije tretmana.

Slede¢om Tabelom 40 predstavicemo i drugi nacin da se ovo uradi. Pored kombinacija
tretmana u vrstama tabele i efekata A, B i interakcije AB u kolonama, pojavljuje se joS jedna
promenljiva u koloni, a to je I 1 predstavlja total ili prose¢nu vrednost za celi eksperiment. Kolona
koja odgovara I je uvek popunjena sa znakom plus.

Tabela 3.3.
Kombinacije Efekti faktora
tretmana 1 A B AB
(1) + - - +
a + + - -
b + - + -
ab + + + +

Da bismo na$li kontraste bilo kog faktora kako bismo izracunali njegov efekat, potrebno je
jednostavno pomnoziti znakove iz njegove kolone sa odgovaraju¢im kombinacijama tretmana iz
prve kolone tabele i sumirati. Recimo, kontrast faktora B se lako dobije da je —(1) —a + b + ab.

3.1.1. Analiza reziduala

Pomoéu modela regresije lako je moguée izraunati reziduale, ili ostatke 2* ogleda. Za
hemijski proces iz primera, model regresije je:
X =Po+ Bixy + Bax; + e
gde je x; nesluCajna promenljiva koja oznaCava koncetraciju reaktanta, x, je neslucCajna
promenljiva koja oznacava koli¢inu katalizatora i parametri S, 1, B2 su koeficijenti regresije.
Promenljive x; 1 x, ¢emo izraziti slede¢im jednacinama:
Koncnizak + Koncvisok

Konc —

x1 =
Koncm'sok — Koncnizak

2
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Katal,,q.x + Katal,;sox
2
Katal,;sor — Katalyi,ax

2
Kada faktori imaju samo dva nivoa, ove promenljive ¢e imati vrednosti +1. Za na$ primer bice:

15 + 25
Konc — — _ Konc — 20

25—-15 B 5

2
Ako je koncetracija rektanta na viSem nivou (Konc = 25%), onda je x; = +1 , a ako je
koncetracija reaktanta na niskom nivou (Konc = 15%), onda je x; = —1 . Sli¢no za drugu
promenljivu:

Katal —
xz =

x1:

1+2
B Katal — —— _ Katal — 1,5
2TT2-1 T 05

2
Ako je koli¢ina katalizatora na viSem nivou (Katal = 1 vrecica), onda je x, = +1 , a ako je

koli¢ina katalizatora na nizem nivou (Katal = 2 vrecica), onda je x, = —1 .
Fitovan model regresije je

- 8,33 -5,00

X=275+ Txl + )
gde je parametar [, sredina uzorka, odnosno svih 12 posmatranja. Koeficijenti £; i ff, su jedna
polovina odgovaraju¢ih ocena faktora. Razlog zbog Cega su jedna polovina, jeste taj Sto
koeficijenti regresije mere efekat promene jedinice, a to je u ovom sluc¢aju od +1 do -1.
Ovaj model se moze iskoristiti da se dobije oCekivana vrednost obelezja X za Cetiri moguce
kombinacije tretmana. Na primer, kada je koncetracija rekatanta na niZzem nivou i kada je koli¢ina
katalizatora na niZzem nivou, onda je oc¢ekivana vrednost

5 8,33 —5,00
X = 27,5 + T(—l) + T(—l) = 25,835

Postoje tri ponavljanja ove kombinacije nivoa, i reziduali su
e; = 28 — 25,835 = 2,165
e, = 25— 25,835 = —-0,835
e; =27 — 25,835 = 1,165
Analogno se racunaju i ostale o¢ekivane vrednosti za ostale tri kombinace nivoa
- za koncetraciju raktanta na viSem nivou i koli¢ine katalizatora na niZem je
- 8,33 —5,00
X = 27,5 + T(+1) + T(—l) = 34,165
e, = 36 — 34,165 = 1,835
es = 32 — 34,165 = —2,165
e = 32 — 34,165 = —2,165
- za koncetraciju raktanta na nizem nivou i koli¢ine katalizatora na viSem je
o 8,33 —-5,00
X =275+ T(_l) + > (+1) = 20,835
e; = 18 — 20,835 = —2,835
eg = 19 — 20,835 = —1,835
eq =23 —20,835 = 2,165
- za koncetraciju raktanta na viSem nivou i koli¢ine katalizatora na viSem je

X2
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. 8,33 —5,00
X =275+ T(+1) + > (+1) = 29,165

eio = 31 — 29,165 = 1,835

e;1 = 30 —29,165 = 0,835

e1229 — 29,165 = 0,165

Grafik 3.2. prikazuju normalnu raspodelu za ove reziduale, te Grafik 3.3. prikazuje reziduale u
odnosu na faktor A, tj koncetraciju reaktanta, i Grafik 3.4. prikazuje reziduale u odnosu na faktor
B, tj. koli¢ine katalizatora. Ovi grafici su zadovoljavaju¢i, pa nemamo razloga da sumnjamo u
rezultate analize.

Grafik 3.2.

Normal Prob. Plot; Raw Residuals
Dependent variable: Trajanje hemijske reakcije
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Grafik 3.3.

Koncetracija reaktanta vs. Trajanje hemijske reakcije, Resids
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Grafik 3.4.

Koli¢ina katalizatora vs. Trajanje hemijske reakcije, Resids
(Analysis sample)
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3.2. 2° faktorijalni ogledi

Posmatrajmo sada eksperiment sa tri faktora A, B i C, svaki sa po dva nivoa ili tretmana.
Ogled se s toga naziva 23 faktorijalni ogled i ima ukupno osam moguéih kombinacija tretmana.
Te kombinacije se mogu graficki prikazati slicnom notacijom kao i kod 22 ogleda samo §to ée
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ovde umesto kvadrata zbog tre¢eg faktora biti kocka. ( Grafik 3.5. ) Temena kocke su obeleZzena
kombinacijama tretmana sa (1),a,b,ab,c,ac,bciabc, i osim toga predstavljaju i ukupne
vrednosti svih n opservacija odgovaraju¢ih kombinacija tretmana.

Grafik 3.5.
he abe
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; |
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L +
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(X3

Postoje jo§ dve razli¢ite nostacije koje se Gesto upotrebljavaju u 2* ogledima. Prva je ,,+1i —
notacija, ili geometrijska notacija. Druga notacija je ,,1 i 0* i oznacava visi i niZi nivo faktora kao
i §to je to slucaj kod ,,+1 —* notacije. Sve ove notacije prikazane su u Tabeli 3.3.

Tabela 3.3.
Moguénost | A B c | Kombinacija |, B C
tretmana

1 - - - (D) 0 0 0
2 + - - a 1 0 0
3 - + - b 0 1 0
4 + + - ab 1 1 0
5 - - + c 0 0 1
6 + - + ac 1 0 1
7 - + + bc 0 1 1
8 + + + abc 1 1 1

Postoji sedam stepeni slobode medu osam moguéih kombinacija tretmana u 23
faktorijalinim ogledima, tj. po jedan stepen slobode za svaki fkator A, B, C, zatim po jedan stepen
slobode za svaku interakciju AB, AC, BC, i na kraju jedan stepen slobode za interakciju ABC.
Sledeci korak jeste da se formuliSu glavni efekti. Prvo ¢emo izraziti glavni efekat faktora A kao
srednju vrednost njegovih efakata za razli¢ite kombinacije nivoa faktora B i C: efekat faktora A

kada su i B i C na niskom nivou ( a_T(l) ), efakat faktora A kada je B na visokom nivou i C na

. . b-b . . . . . . —c. .
niskom nivou (aT), efakat faktora A kada je B na niskom nivou i C na visokom nivou (%) i
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abc—bc .. . oy e
— ). Dobijena srednja vrednost ovih Cetiri

efekat faktora A kada sui B i C na visokm nivou (
je:
A=ﬁ(a—(1)+ab—b+ac—c+abc—bc)
Za faktore B 1 C postupak je isti 1 dobijeni glavni efekti su:
B =%(b—(1)+ab—a+bc—c+abc—ac)

1
C=E(c—(1)+ac—a+bc—b+abc—ab)

Drugi nacin da ovo dobijemo jeste da posmatramo razliku izmedu srednjih vrednosti kad je
odgovaraju¢i faktor na viSem nivou i srednjih vrednosti kad je odgovarajuci faktor na nizem nivou.
Na taj nacin se dobije:

_ a+ab+ac+abc (1)+b+c+bc

A= Xyr =X = 4n 4n
=ﬁ(a+ab+ac+abc—(1)—b—c—bc)
B=XB+_XB_=b+ab+bc+abc_(1)+a+c+ac
4n 4n
=ﬁ(b+ab+bc+abc—(1)—a—c—ac)
_ _ c+ac+bc+abc (1)+a+b+ab
C=Xpr — K- = -

1 4n 4n
=E(c+ac+bc+abc—(1)—a—b—ab)

Dalje ¢e nam trebati efekti dvofaktorske interakcije. Mera AB interakcije je razlika izmedu
prosecnih vrednosti efekta faktora A za dva nivoa faktora B.
Tabela 3.4.

B Srednja vrednost efekta faktora A

(abc — bc) + (ab — b)
2n

(ac —c) + (a— (1))
2n

Visi nivo (+)

NiZi nivo (-)

abc —bc+ac—b—ac+c—a+ (1)
2n

Razlika

S obzirom da je AB interakcija jedna polovina ove razlike dobije se:
_abc—bc+ab—b—-ac+c—a+ (1)
B 4n

Na slican nacin dobiju se i peostale dve interakcije BC 1 AC.
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() —a+b—ab—c+ac—bc+abc

AC
In

()+a—b—ab—c—ac+ bc+ abc
BC =

n
I na kraju trofaktorska interakcija se definiSe kao prosecna razlika izmedu recimo interakcija AB
za razliCite nivoe faktora C. Tako se dobije:

ABC = % [(abc — bc) — (ac — ¢) — (ab — b) + (a — (1))]

1
=E[abc—bc—ac+c—ab+b+a—(1)]

U prethonim jednafinama vrednosti u zagradama predstavljaju odgovaraju¢e kontraste
kombinacija tretmana. Pomocu kontrasta mogucée je napraviti tabelu sa svim moguéim
kombinacijama tretmana. ( Tabela 43 ) Prvo se unesu odgovarajuci pluseve i minusi u kolone koje
odgovaraju glavnim efektima faktora A, B i C, i predstavljaju visi i niZi nivo faktora. Kada se to
uradi preostale kolone se mogu dobiti prostim mnoZenjem znakova u odgovaraju¢im vrstama. Na
primer, znakovi za AB interakciju se dobiju tako Sto se pomnoZe znakovi iz prethodnih kolona za
faktore A i B.

Tabela 3.5.
Kombinacije Faktorijalni efekti
tretmana 1 A B AB C AC BC ABC

(1) + - - + - + + -

a + + - - - - + +

b + - + - - + - +

ab + + + + - - - -

c + - - + + - - +

ac + + - - + + - -

bc + - + - + - + -
abc + + + + + + + +

Tabela 43 ima nekoliko interasntnih karakteristika:
- osim kolone /, sve ostale kolone imaju isti broj pluseva i minusa,
- zbir proizvoda znakova za svake dve kolone je nula,
- kolona I je neutralni element za mnoZenje, jer kada se njeni znakovi pomnoZe sa
odgovaraju¢im znakovima neke druge kolone, ta kolona ostaje nepromenjena,
- proizvod bilo koje dve kolone daje kao rezultat neku drugu kolonu iz tablice, npr. A X
B=ABiAB X B = AB? = A.
Suma kvadrata odstupanja efekata se lako racuna. S obzirom da svaki efekat ima jedan stepen
slobode u 23 ogledu suma kvadrata za bilo koji efekat je:

(Kontrast)?
S=— 2
8n
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3.2.1. Primer 23 faktorijalnog ogleda

U ovom odeljku daéemo primer jednog 23 ogleda. Analiziraéemo eksperriment u kome se
posmatra uticaj tri faktora na vrednost obeleZja pri ¢emu naravno faktori imaju po dva nivoa
delovanja. Naime, fabrika za proizvodnju i punjenje bezalkoholnih pi¢a Zeli da se u procesu
proizvdnje, punjenja flaSica sa sokovima odradi Sto je moguce preciznije. MaSina koja puni,
teoretski to radi tako Sto svaku flaSicu puni do odredene zadate visine, ali u praksi, postoje
odstupanja od ove zadate visine i fabrika bi Zelela da otkrije izvor te varijacije kako bi poboljSala
proces punjenja.

Inzinjeri koji rukovode procesom punjenja mogu da kontroliSu tri faktora: procenat
karbonizacije ( faktor A), pritisak pod kojim se vrSi punjnje ( faktor B) 1 brzina punjenja fliSica u
minuti ili brzina trake ( faktor C). Pritisak i brzina se mogu lako kontrolisati i po potrebi menjati,
ali procenat karbonizacije je teze kontrolisati jer zavisi od temperature pod kojom se punjenje vrsi.
Medutim, za potrebe eksperimenta posmatrace se dva nivoa pritiska (25 psii 30 psi, gde je jedinica
psi ,,The pound per square inch® i njena vrednost je 1 psi = 6894.757 Pa), dva nivoa brzine ( 200 bpm
1250 bpm, gde je bpm ,,beats per minute®, tj. 200 i 250 flasica u minuti ), i dva nivoa karbonizacije
(10% 1 12% ) . Eksperiment je ponavljan dva puta i to za sve moguce kombinacije nivoa ovih
faktora. U Tabeli 3.6. prikazani su dobijeni podaci nakon izvodenja eksperimenta.

Tabela 3.6.
Pritisak
25 psi 30 psi
Brzina trake Brzina trake
200 250 200 250
-3 -1 -1
10% -1 0 0
Procenat -4=(1) -1=c 1=b 2=bc

karbonizacije 0 2 2
12% 1 1 3

1=a 3=ac S5=ab 11=abc

Koristeci totale naznacene u Tabeli 3.6. za svaku kombinaciju nivoa dobiju se sledeci efekti faktora

1
A=E(a—(1)+ab—b+ac—c+abc—bc)=3,00

zatim efekti interakcija dva efekta
B _abc—bc+ab—b—-ac+c—a+ (1)

1
B=E(b—(1)+ab—a+bc—c+abc—ac)=2,25

1
C=E(c—(1)+ac—a+bc—b+abc—ab)=1,75

AC

4n
_(@A)—a+b—ab—-c+ac—bc+abc

in

=0,75

= 0,25
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(1)+a—b—ab—c—ac+ bc+ abc
BC = i = 0,50

i na kraju efekat interakcije sva tri faktora

ABC = % [(abc — bc) — (ac — c¢) — (ab — b) + (a — (1))]

1
=E[abc—bc—ac+c—ab+b+a—(1)] = 0,50
Iz dobijenih rezultata vidi se da su efekti pojedin¢nih faktora vec¢i u odnosu na efekte medusobnih
interakcija faktora, Sto upucuje na njihov veci uticaj. Ovo ¢e biti provereno analizom varijanse u

nastavku.
Koriste¢i softverski program Statistica 7.0 dobiju se podaci prikazani u narednoj Tabeli 3.7.

Tabela 3.7. Analiza varijanse

Univariate Tests of Significance forOdstupanja od zadate visine
Sigma-restricted parameterization
Effective hypothesis decomposition

SS Degr. of MS F p

Effect Freedom

Intercept 16.00000 1/ 16.00000 25.60000/ 0.000977
Procenat karbonizacije 36.00000 1/ 36.00000 57.60000 0.000064
Pritisak 20.25000 1/ 20.25000 32.40000/ 0.000459
Brzina trake 12.25000 1/ 12.25000 19.60000/ 0.002205
Procenat karbonizacije*Pritisak 2.25000 1 2.25000 3.60000 0.094350
Procenat karbonizacije*Brzina trake 0.25000 1/ 0.25000 0.40000 0.544737
Pritisak*Brzina trake 1.00000 1 1.00000 1.60000 0.241504
Procenat karbonizacije*Pritisak*Brzina trake 1.00000 1/ 1.00000 1.60000 0.241504
Error 5.00000 8 0.62500

Podaci iz Tabele 45 su rezultati do kojih se doSlo analizom varijansi, i ti rezultati potvrduju
prethodno doneSene zakljucke. Drugim rec¢ima, vidi se da su p- vrednosti za faktore male Sto
upucuje na to da svi faktori pojedinac¢no bitno uti¢u na vrednost posmatranog obelezja. Od
interakcija najmanju p- vrednost ima AB interakcija, tj. interakcija izmedu procenta karbonizacije
i pritiska., pa postoji manji uticaj ove interakcije na vrednost obelezja. Za ostale interakcije p -
vrednost su znacajno vece i oni ne utiCu bitnije na preciznost punjenja flaSica.

3.3. Opéti slutaj, 2% faktorijalni ogledi

U prethodna dva odeljka predstavaljeni su najjednostavniji sluéajevi 2% faktorijalnih
ogleda gde je k uzimalo najmanje vrednosti, odnosno 2 i 3. Sada posmatrajmo opsti slucaj za k >

k )
2) dvofaktorskih

) k- 1-faktorskih interakcija i jednu k-faktorsku

3. Statisticki model za 2* faktorijalni ogled podrazumeva k glavnih efekata, (

k

interakcija, (g) trofaktorskih interakcija,..., ( K —1
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interakciju. Za 2* faktorijalni ogled to znaci ukupno 2* — 1 efekat. Koristiéemo istu notaciju kao
i do sada za obelezavanje kombinacija tretmana. Na primer u 2° ogledu oznaka abd znadi da su
faktori A, B i D na viSem nivou i faktori C i E na niZzem nivou. Kombinacije tretmana se mogu
zapisivati u standardnom redosledu tako Sto se faktori uvode postepeno jedan po jedan i to na nacin
da se kombinuju sa prethono uvedenim faktorima. Na primer, standardan redosled kombinacija
tretmana za 2* ogled je (1), a, b, ab, c, ac, bc, abc, d, ad, bd, abd, cd, acd, bcd, abcd.

Da bismo definisali efekte faktora ili izraunali njihove sume kvadarata odstupanja
moramo prvo definisati odgovarajuc¢e kontraste. U tu svrhu uvek poZzemo Koristiti tabelu sa
plusevima i minusima kao §to je bilo radeno kod slucajeva sa dva i tri faktora. Medutim, za veliko
k ovaj naCin moZe biti i previSe komplikovan, pa ¢emo pokazati alternativni nacin.

U opStem slucaju, recimo za efekat interakcije AB --- K kontrast se moZe dobiti razvijajuci desnu
stranu sledec¢e jednacine:

Kontrastyg.x = (ax1)(b+t1) - (K£1)
gde ¢e na kraju kada se sve zagrade pomnoZe broj 1 biti zamenjen simbolom (1) koji predstavlja
kombinaciju svih faktora na niZim nivoima. Znak ispred broja 1 u svakoj od zagrada je negativan
ako je taj faktor u AB --- K interakciji 1 pozitivan ako taj faktor nije u toj interakciji. Na primer, u
23 ogledu, kontrast za interakciju AB ée biti:

Kontrastyg = (a—1)(b—1)(c+1) =abc+ab+c+ (1) —ac—bc—a—b>b

ili recimo u 2° ogledu kontrast za interakciju ABCD ¢e biti:

Kontrastygep = (a—1)(b—1)(c —1)(d —1)(e + 1)
= abcde + cde + bde + ade + bcd + ace + abe + e + abcd + cd + bd + ad
+bc+ac+ab+(1)—a—b—c—abc—d—abd —acd — bcd — ae — be
— ce — abce — de — abde — acde — bcde

Nakon definisanja kontrasta lako je defenisati efekte i sumu kvadrata odstupanja za interakcije, tj.
bi¢e redom:

efekat interakcije AB - K = ﬁ (Kontrastyg...x)
suma kvadrata odstupanja interakcije SSyp..x = ﬁ (Kontrast,g..x)?

gde n predstavlja broj ponavljanja eksperimenta. Analiza varijanse za 2¥ oglede je predstavljena
u sledecoj tabeli:
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Tabela 3.8. Analiza varijanse za 2% oglede sa k > 3 nivoa

Izvor varijacije Suma kvadarata Stepen slobode
k glavnih efekata
A S84 1
B SSg 1
K SSk 1
(’5) dvofaktorskih interakcija
AB SSap !
AC SSac !
JK SSik 1
(g) trofaktorskih interakcija
ABC SSagc !
ABD SSaBD 1
K SSijx 1
(Dzl k-faktorijalna interakcija
ABC ---K SSaBc--k !
Greska SSg 2k(n—-1)
Total SSr n-2k-1

3.3.1.2% ogled sa jednim ponavljanjem

Cak i za umereno mali broj faktora, ukupan broj kombinacija tretmana ili nivoa u 2¥
ogledima je veliki. Na primer, u 2° ogledu je ukupno 32 kombinacije tretmana, u 2° ogledu je 64
mombinacije tretamana i tako dalje. S obzirom na ograni¢ene mogucnosti, istrazivaci pribegavaju
smanjenju broja ponavljanja eksperimenta i to najcesc¢e tako Sto sprovode ogled sa samo jednim
ponavljanjem osim ako nisu voljni da izostave neke od faktora. Fsktorijalni ogledi 2% bez
ponavljanja se ¢esto nazivaju neponavljajuci faktorijalni ogledi. Sa samo jednim izvodenjem, t;.
bez ponavljanja nema izraCunavanja greSke. Jedan od pristupa ovakvim ogledima jeste da se
pretpostavi da su efekti odredenih viSefaktorskih interakcija zanemarljivi i da se kombinovanjem
njihovih srednjih vrednosti kvadarata izracuna greska. To podrazumeva da sistemom dominiraju
glavni efekti i viSefoktorske interakcije sa malim brojem faktora, dok su efekti viSefaktorskih
interakcija sa ve¢im brojem faktora zanemarljivi.

Kada se analiziraju 2% faktorijalni ogledi bez ponavljanja ponekad je mogu¢ efekat visefaktorske
interakcije veceg broja faktora.  Upotreba greSke srednje vrednosti kvadrata dobijene
udruzivanjem viSefaktorskih interakcija je nemoguca. Metod analize koji je napravio Daniel
(1959) omogucava jednostavno reSenje kojim se ovaj problem prevazilazi. On predlaZe crtanje
vrednosti efekata sa normalnom raspodelom. Tako, efekti koji su zanemarljivi imaju normalnu
raspodelu sa odekivanjem nula i disperzijom ¢2 i imaju tendenciju pada oko prave na grafiku, a
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znacajni efekti ¢e imati normalnu raspodelu sa nenula oc¢ekivanjem i bice rasuti daleko od prave
na grafiku. Ovaj metod ¢emo ilustrovati na slede¢em primeru.

3.3.1.1. Primer 2X ogleda sa jednim ponavljanjem

Hemijska supstanca se proizvodi u posudama koje su pod pritiskom. Faktorijalnim
ogledom Zeli se ustanoviti koji faktori uti€u na koli¢inu supstance koja se dobije u procesu,
odnosno isfiltrira. Cetiri faktora su u pitanju: temperatura ( faktor A ), pritisak ( faktor B ),
koncetracija formaldehida ( faktor C ) i ubrzanje procesa ( faktor D ). Svaki faktor ima dva nivoa
dejstva. Inzinjeri Zele da se ovim procesima dobije Sto je ve¢i moguci nivo filtracije, odnosno da
se dobije Sto je viSe moguce supstance iz istog procesa. Trenutni laboratorijski uslovi omogucavaju
dobijanje oko 75 gal/h ( gde je gal/h jedinica mere — galona po satu, 1 galon = 3,78541 litara ).
Takode, trenutno se koristi koncetracija formaldehida na viSem nivou i namera inZinjera je upravo
da redukuje tu koncetraciju, da je smanji $to je moguce vise. Dosadasnji pokusaji smanjenja
koncetracije formaldehida nisu dali odgovarajuce rezultate, pa je tako zbog uticaja drugih faktora
nivo filtracije uvek padao.

Rezultati sprovodenja 2% ogleda sa jednim ponavljanjem dati su u Tabeli 3.9. Analizu ¢emo
zapoceti crtanjem Grafika 3.6., odnosno uporedujuci dobijene vrednosti efekata sa normalnom
raspodelom.

Tabela 3.9.
Faktor Kombinacija | Nivo filtracije

A B C D nivoa (gal/h)
- - - - (1) 45

+ - - - a 71

- + - - b 48

+ + - - ab 65

- - + - c 68

+ - + - ac 60

- + + - bc 80
+ + + - abc 65

- - - + d 43

+ - - + ad 100

- + - + bd 45

+ + - + abd 104

- - + + cd 75

+ - + + acd 86

- + + + bed 70

+ + + + abcd 96
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Nakon sprovodenja procedure opisane u odeljku 3.3. dobiju se sledeci rezultati efekata faktora i

njihovih interakcija.

Tabela 3.10.

Redosled Efekat Vrednost (j—0,5)/15
15 A 21.63 0.9667
14 AD 16.63 0.9000
13 D 14.63 0.8333
12 C 9.88 0.7667
11 ABD 4.13 0.7000
10 B 3.13 0.6333
9 BC 2.38 0.5667
8 ABC 1.88 0.5000
7 ABCD 1.38 0.4333
6 AB 0.13 0.3667
5 CD -0.38 0.3000
4 BD -1.13 0.2333
3 ACD -1.63 0.1667
2 BCD -2.63 0.1000
1 AC -18.13 0.0333

Grafik 3.6. prikazuje normalnu raspodelu i dobijene efekte faktora i njihovih intrakcija

Grafik 3.6.

Svi efekti koji su blizu prave su zanemarljivog uticaja, dok oni koji imaju znacajan utica su daleko
od prave. Kao Sto se vidi veliko odstupanje od prave imaju efekti faktora A, C1 D, 1 interakcija AC
i AD. Na Grafiku 3.7. su srednje vrednosti efekata za faktor A, C i D.
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Grafik 3.7.

Temperatura; LS Means
Current effect: F(1, 0)=--, p= -
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Ubrzanje procesa; LS Means

Current effect: F(1, 0)=--, p= -

Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Ubrzanje procesa

Svi ovi efekti su pozitivni i mozemo da zaklju¢imo da je u svrhu povecanja nivo filtracije dovoljno
da se primenjuju ovi faktori na viSem nivou. Medutim, uvek je neophodno uzeti u obzir i
interakciju izmedu faktora. Podsetimo da efekti faktora nemaju veceg znacaja kad je interakcija
znacajna. Na Grafiku 3.8. 1 Grafiku 3.9. prikazane su interakcije AC i AD. Ove interakcije su od

kljucne vazZnosti.

Grafik 3.8.
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Grafik 3.9.

Temperatura*Ubrzanje procesa; LS Means
Current effect: F(1, 0)=--, p= -
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Iz interakcije AC vidi se da je efekat temperature dosta mali kada je koncetracija formaldehida na
viSem nivou, a veoma veliki kada je koncetracija na nizem nivou i da je najbolji rezultat dala
kombinacija viSeg nivoa temperature i niZzeg nivoa koncetracije formaldehida. Iz interakcije AD
vidi se da je efekat ubrzanja procesa mali kad je teperatura na nizem nivou i veliki kada je
temperatura na viSem nivou.
S toga, najvisi nivo filtracije ¢e se ostvariti kad su faktori A i D na viSem nivou i faktor C na nizem
nivou. Ovo bi omogucilo smanjenje koncetracije formaldehida na niZi nivo, §to je i bio pocetni cilj
inZinjera.
Kako je uticaj faktora B dosta mali, kao 1 svi efekti interakcija u kojima u€estvuje pomenuti fakor,
moZemo odbaciti faktor B i za preostale faktore uraditi ponovo faktorijalni ogled, ali sada 23
faktorijalni ogled sa dva ponavljanja. Ovu anlizu ponovi¢emo softverskim programom Statisica
7.0, a rezultati su dati u Tabeli 3.11. i potvrduju zakljucke prethodne analize.

Tabela 3.11.

Univariate Tests of Significance for Nivo filtracije {gal/l

Sigma-restricted parameterization

Effective hypothesis decomposition

S5 Degr. of MS F p

Effect Freedom
Intercept 7654006 1| 78540.06) 3500.393| 0.000000
Temperatura 1870.56 1| 187066 83.368| 0.000017
Koncetracija formaldehida 390.06 1 39006 17.384| 0.003124
Ubrzanje procesa 855.56 1) 855.56 38.131| 0.000267
Temperatura®oncetracija formaldehida 1314.06 1| 1314.06) 58.5665| 0.000060
Temperatura®*Ubrzanje procesa 110556 1 1105560 49273 0.000110
Koncetracija formaldehida®*Ubrzanje procesa 506 1 5.06 0226 0.647483
Temperatura®oncetracija formaldehida*Ubrzanje procesa 10.56 1 10.56 0.471) 0.512032
Errar 179.50 g 22.44
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Glava 4
4. Primena faktorijalnih ogleda u poljoprivredi

4.1. Proizvodnja Selera iz SeCerne repe

4.1.1. Uvod

Secer je opsti pojam za klasu kristalnih i praskastih hemijskih supstanci karakteristi¢nog
slatkog ukusa koji se najceSc¢e koriste u ishrani. Sama re¢ Secer poti¢e od persijske reci shakar.
Hemijski Seceri su jednostavni ugljen hidrati: monosaharidi, disahariti i trisaharidi. U ishrani se
najcesce koristi takozvani granularni Secer, saharoza, koji spada u disaharide i njegova hemijska
formula je C;,H5,04;.

Slika 4.1. Hemijska formula saharoze

CH,OH
W o SHoH

OH H H HO
OH O CH,OH
H OH OH H

Prvi pisani podaci o Seceru datiraju iz 520. godine pre Hrista. Naime, nakon jednog pohoda
na Indiju Persijski car Darije svedoCi o postojanju neke vrste meda koji se dobija iz trske bez
sudjelovanja pcela. U pocetku Secer se konzumirao Zvakanjem sirove trske, da bi oko 350. godine
bila otkrivena kristalizacija Secera i tada pocCinje razvoj proizvodnje Cistog Secera na bazi trske.
Proizvodnja Secera se vremenom S$irila na zapad 1 u Evrpu dolazi u srednjem veku. Tu se vrSila
prerada sirovog trScanog Secera koji se dopremao iz prekomorskih zemalja. Od 1747. godine
pocinje da se koristi Se€erna repa kao sirovina za dobijanje SeCera, da bi oko 1880. godine i
definitivno potisnula trstiku kao sirovinu. [7]

4.1.2. Tehnologija Secera

Secer se danas u svetu prozvodi u vise od 100 zemalja. Kao krajnji proivod dobija se
preradom iz dve osnovne sirovine, a to su Secerna trska koja ima udeo od 78% 1 Secerna repa koja
ima preostali udeo od 22%. Ukupna svetska proizvodnja Secera prelazi 160 miliona tona godiSnje
(2008), a najveti pojedinacni proizvodaci su Brazil, Indija, Kina, Tajland, SAD, Meksiko te zemlje
Evropske unije. U Srbiji je proizvodnja SeCera organizovana u devet SeCerana i sve one Secer
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dobijaju preradom iskljucivo Secerne repe. GodiSnja proizvodnja je oko 400000 tona od Cega
220000 tona namenjeno izvozu.

Secer se dobija preradom Secerne repe u Se€eranama. To su fabrike koje imaju kapacitet

je

da

prerade i viSe hiljada tona sirove repe. Proizvodnja je tipicna kampanjska, pocinje u jesen,

vadenjem repe na obliZnjim popljoprivrednim dobrima i traje neprekidno, dan i no¢, bez i jedn

0g

sekunda zastoja sve dok se ne preradi Citava koli€ina raspoloZive Secerne repe. Kampanja traje

obi¢no od 90 do 120 dana Sto ostavi znacajnog traga na fabriku, i njoj pedstoji ozbiljan remont

do

slede¢e kampanje. Tokom remonta sve masine i aparati se rastavljaju, te zamenjuju, modernizuju

ili popravljaju, tako da je fabrika posle svakog remonta prakti¢no potpuno nov objekat, odnosno,

nova Secerana. Tok proizvodnje Secera iz SeCerne repe u SeCeranama [7]:
Slika 4.2. Prikaz Secerane, proces prerade Secerne repe

; ¢ ubacivanje sirovih rezanaca

gusti sok -

visokog pritiska

kotlovnica

parnaturbing : ,
B 8 1.4
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4.1.3. Proizvodnja i priprema Secerne repe za preradu

Secerna repa ili na latinskom Beta vulgaris saccharifera, je osnovna sirovina koja se u
Srbiji koristi za dobijanje $ecera. Seéerom najbogatiji deo Seéerne repe jeste njen koren. Kod
uzgoja Secerne repe vodi se racuna da ona bude dobrog tehnoloskog kvaliteta, sa Sto veéim
sadrZzajem saharoze 1 $to ve¢im prinosom mase korena po jedinici povrsine.

Slika 4.3. Seéerna repa

Kada je u pitanju tehnoloski kvalitet, misli se na to koja je sorta repe u pitanju, kvalitet
semena, osobine zemljiSta, klimatski uslovi, primena agrotehni¢kih mera, te obrada zemljiSta,
dubrenje i zastita repe.

Medunarodno priznata kvalifikacija sorti Se¢erne repe poznaje tri tipa sorti:

- prinosne sorte (E) koje daju najveci prinos mase korena i liS¢a po hektaru, kasnije
postizu tehnoloSku zrelost, a sadrzaj Secera, digestija, niza im je u odnosu na normalne
sorte,

- normalne sorte (N) koje se po masi korena i liS¢a, te po sadrzaju Secera nalaze izmedu
prinosnih i Secernih sorti, 1

- Secerne sorte (Z) koje imaju znatno veci sadrzaj Secera, manji prinos korena i lis¢a po
hektaru 1 pogodne su za gajenje u podru¢jima sa kra¢im vegetacionim periodom, jer
ranije dostiZzu tehnolosku zrelost.

Seme Secerne repe nalazi se u plodu koje donosi biljka u drugoj godini vegetacije. Plod je
sloZen, naziva se klube i u njemu se nalazi od 3 do 7 semenki. NajvaZznija osibina semena jeste
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njgova klijavost koja mora biti veca od 80%. Seme u toku ¢uvanja ne sme da sadrZzi vise od 15%
vlage, a €isto¢a semena ne sme biti manja od 97%.

Sto se ti¢e osobina zemljiita neophodnih za uspe$nu proizvodnju $eéerne repe neophodna
su neutralna i slabo kisela plodna zemljista:

- ph~72,

- dobrih fizi¢kih 1 hemijskih svojstava, mora sadrZati mineralne materije (P, N, K, Ca,
Mg, S, Fe i druge),

- uminimalnim koli¢inama mora sadrZati mikroelemente za stimulativni rast biljke (Mn,
Al, Si, Cu, B, Cl), te

- mora se voditi ratuna o plodoredu kultura, tj. SeCerna repa se moZe sejati na istom
zemljistu svake 4. ili 5. godine.

Klimatski uslovi su vaZzni faktori za nicanje biljke i njen razvoj i u tom smislu najvecu
ulogu imaju tempratura i vlaznost zemljiSta. Vegetacioni period Secerne repe je od 150 do 180
dana i u tom periodu temperatura ne bi smela da padne ispod 4-5°C i da prede maksimalnih 28-
30°C.

Setva Secerne repe kod nas s obavlja u periodu od 15. marta do 15. aprila kada su

temperature vazduha i zemlje dovoljno visoke da seme moZe da klija. Seje se u redovima, sa
razmakom od 40 do 50 cm i razmakom izmedu biljaka od 20 do 25 cm. Najpovljnija dubina setve
je od 2 do 4 cm, i zavisi da li je zemljiSte zbijeno ili je rastresito. Kada Se¢erna repa nikne razvije
prve listove, pristupa se prvom okopavanju izmedu redova. Nakon toga sledi proredivanje tako da
biljke ostanu na odgovaraju¢im udaljenostima. Od tog perioda pa do sklapanja lis¢a, Secerna repa
se okopava joS najmanje 2 do 3 puta.
Visoki prinosi Secerne repe preko 40 tona po hektaru postizu se upotrebom mineralnog i stajskog
dubriva. Mineralna dubriva koja se upotrebljavaju su azotna, fosforna kalijumova dubriva.
Koli¢ina, vrsta i vreme uno$enja dubriva zavisi od prethodne hemijske analize zemljiita. Se¢erna
repa od nicanja pa sve do prerade izloZena je napadima razlicitih StetoCina, te bolesti koje uzrokuju
virusi, gljivice i bakterije. Za suzbijanje StetoCina i bolesti primenjuju se prskanja ili zapraSivaja
preparatima kao Sto su: DDT na bazi dihloridfeniltrihlor etana i HCH preparati.

Secerna repa je industrijska biljka koja botani¢ku zrelost dostize u drugoj godini Zivota

nakon sazrevanja ploda i semena. Medutim, Se€erna repa se uzgaja zbog Secéera, a njegov sadrzaj
u repi je najveci u prvoj godini vegetacije, pa tada biljka dostize tehnolosku zrelost. Data je masa
korena i sadrZaj Secera u njoj najveci, tj. najmanji je odnos lisne mase u odnosu na masu korena i
tada je sadrzaj neSecernih materija najpogodniji za tehnoloSku preradu.
Vadenje repe iz zemlje se obavlja mehanicki upotrebom specijalnih maSina, doprema se do
Secerana gde preostaje proces prerade i dobijanje finalnog proizvoda, Secera, opisanog u
prethodnoj Semi. Repa se u Seceranama prvo istovara i €isti, odnosno odstranjuju se necistoce kao
Sto su zemlja, kamenje, liS¢e i slicno. Nakon toga slede procesi u kojima se koren repe reze i
dobijaju se takozvana rezanca. To se obavlja pomocu specijalnih noZeva kako bi se dobili rezanci
odgovarajuceg oblika i veli¢ina. Nakon toga sledi procesi kojima se iz rezanaca izdvaja saharoza,
tj. ekstakcija soka iz repe, ¢iS¢enje difuzionog soka, uparavanje soka i na kraju kristalizacija Secera.
Kao krajnji proizvod dobija se sitni Secer u kristalnom obliku spreman za upotrebu u ishrani. [7]

76



4.2. Eksperimentalni deo

4.2.1. Prinos i kvalitet Se¢erne repe

Prinos Secerne repe ostvaren po hektaru kao i digestija, tj. kvalitet proizvedene sirovine
zavisi od viSe faktora. Tu se pre svega misli na pravilnu agrotehniku, povoljne pedoloske i
klimatske uslove, te dobar izbor kvalitetnih hibrida. Za pravilan izbor hibrida potrebno je dobro
poznavanje njegovih bioloSkih 1 proizvodnih svojstava, otpornost prema uzro¢nicima bolesti i
reakciju prema osobinama tla. [8]

Pravilnim izborom hibrida Sec¢erne repe moZe se bez dodatnih ulaganja povecati prinos i
kvalitet korena repe, te pojeftiniti 1 olakSati preradu u fabrikama Secera, odnosno u Se¢eranama.
Zbog toga, ulaganja u istraZivanje proizvodnih osobina hibrida u pojedinim klimatskim i
zemljiSnim uslovima svakako ima opravdanje. Kada je u pitanju izbor hibrida, proizvodaci
najceS¢e u prvi plan stavljaju one sorte koje daju najve¢i prinos korena repe, ali sve CeSce
uvazavaju i potrebe fabrika Secera za ve¢im sadrZzajem Secera u korenu (digestijom) na Sto ih one
podsti¢u cenom repe koja je stimulativna za veci sadrzaj Secera. Takode, neophodna je Sto veca
tolerantnost hibrida na uzro¢nike bolesti koji dovode do zna€ajnih smanjenja prinosa korena 1
Secera, te kvalitet repe. JoS uvek nije dostignuta zadovoljavajuca tolerantnost prema uzro¢niku
pegavosti lis¢a (C. Beticola Sacc.) koja i uz primenu fungocida redovno svake godine uzrokuje
vece ili manje gubitke. Na kraju treba spomenuti i tip tla kao i primenu agrotehnickih mera. [9]

4.2.2 Primena faktorske analize u ispitivanju zavisnosti prinosa Seéerne repe u
odnosu na vrstu hibrida i koli¢ine padavina

Ovde ¢emo razmotriti jedno istraZivanje ¢iji je cilj da se otkrije koji hibrid Secerne repe

ima najvecu opravdanost za sejanjem na nekom podrucju u razli¢itim klimatskim uslovima, tj.
posmatrano u razli¢itim godinama. Iskoristi¢emo istrazivanje koje je sprovedeno na lokaciji Dalj
u periodu od 2009. do 2012. godine. [8]
Naime, izabrano je deset hibrida koji su naj¢eSc¢e zastupljeni. Vremenske prilike u godinama
istraZivanja su se znatno razlikovale. Jedna je bila s prosenom, jedna s povec¢anom, a dve sa malim
koli¢inama padavina u odnosu na viSegodis$nji prosek. U sve Cetiri godine temperature vazduha
tokom vegetacije bile su poviSene i priblizno jednake.

Proizvodne vrednosti deset hibrida Seferne repe istraZivane su putem sortnih mikro
eksperimenata, postavljenih u razdoblju od 4 godine na plodnom tlu, Cernozemu na lokaciji Dalj.
Ocena rodnosti izvrSena je preko pokazatelja prinosa korena i Secera, ali i kvaliteta korena.
Eksperiment je postavljen po Semi slucajnog blok rasporeda u 5 ponavljanja, a osnova svake
parcele iznosila je 36 kvadratnih metara. Setva je u sve Cetiri godine obavljena u trecoj dekadi
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marta. Takode, tretiranje fungocidima izvrSeno je u pribliZzno istim terminima i to tri puta.
Gnojidba je izvrSena prema zalihaa hraniva u zemlji i potrebama biljaka Se¢erne repe. Tlo na kome
je izvrSen eksperiment je plodno tlo, tipa ¢ernozem, slabo je kiselo (pH~6,21), te sadrzi 2,43%
humusa. Godine u kojima su vrSeni eksperimenti su se medusobno znatno klimatski razlikovali po
kolic¢ini padavina. Dve su godine bile suSne (2009. i 2011. godina), jedna je bila kiSna (2010.
godina), a jedna je bila prose¢na (2012. godina). Sto se ti¢e temperatura, one su bile viSe u odnosu
na dugogodiSnji prosek, 1 priblizno su bile iste za sve godine.

S obzirom da je eksperiment izvrSen u realnim uslovima, treba imati na umu ¢injenicu da
rezultati koji su dobijeni nisu sa sagirnoS¢u pouzdani, jer veliki broj klimatskih Cinilaca je
zanemaren, odnosno smatrani su fiksiranim za sve godine. Medutim, ovakav ekseriment moZze biti
dobar prvi korak ka tome da se iz jednog velikog broja razlicitih sorti hibrida Sec¢erne repe izdvoji
manji broj (2 ili 3), koja ¢e kasnije biti predmet dodatnih istrazivanja. Uslovi u kojima su gajeni
hibridi su tipi¢ni za poslednju deceniju koju karakteriSu visoke, nadprosecne temperature sa
razl¢itim koli¢inama padavina.

Na osnovu sprovedenog istrazivanja dobijeni su rezultati prikazani u Tabeli 4.1. Iz rezultata
dobijenih na terenu jasno se uocava velika razlika u prinosima svih sorti Se€erne repe u zavisnosti
od koli¢ine padavina. Najmanje prinose hibridi su davali kad je koli¢ina padavina bila ispod
proseka, a drasticno najvece onda kada je koli¢ina padavina bila znatno iznad dugogodisSnjeg
proseka. Medutim, razlike u prinosima nisu bile linearne, pa su tako hibridi razli¢ito reagovali.
Narednom analizom prvo ¢emo ustanoviti da li ima bitnih razlika medu sortama hibrida, da li ima
znacajne interakcije izmedu sorte hibrida i koli¢ine padavina, te koje sorte su najzahvalnije u
smislu da pri razli¢itim vremeskim uslovima daju najbolje rezultate.
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Tabela 4.1. Prinos korena Secerne repe ( u tonama po hektaru) u odnosu na sortu hibrida i
koli¢ine padavina

Kolic¢ina padavina

Ispod proseka Proseéna Iznad proseka X;.
56.5 81.64 113.06
55 80.12 111.51
Libera 54.5 277.5 79.64 403.15 111.05 560.2 1240.85
55.1 80.24 111.68
56.4 81.51 112.9
43.6 84.54 104.3
421 83.02 102.75
Santino 41.6 213 82.54 417.65 102.29 516.4 1147.05
42.2 83.14 102.92
43.5 84.41 104.14
52 80.74 106.55
50.5 79.22 105
Colonia KWS 50 255 78.74 398.65 104.54 527.65 1181.3
50.6 79.34 105.17
519 80.61 106.39
63.6 93.88 121.89
62.1 92.36 120.34
Severina 61.6 313 91.88 464.35 119.88 604.35 1381.7
62.2 92.48 120.51
63.5 93.75 121.73
65.3 98.56 111.22
63.8 97.04 109.67
Boomerang 63.3 3215 96.56 487.75 109.21 551 1360.25
o 63.9 97.16 109.84
'_g 65.2 98.43 111.06
= 54.2 94.1 103.22
] 53.1 92.58 101.67
3 Coyote 54.6 268.5 92.1 465.45 101.21 511 1244.95
52.7 92.7 101.84
53.9 93.97 103.06
62.9 80.06 107.89
61.8 78.54 106.34
Predator 63.3 312 78.06 395.25 105.88 534.35 1241.6
614 78.66 106.51
62.6 79.93 107.73
53.3 84.86 106.09
52.2 83.34 104.54
Asketa 53.7 264 82.86 419.25 104.08 525.35 1208.6
51.8 83.46 104.71
53 84.73 105.93
54.5 91.65 99.69
534 90.13 98.14
Gazeta 54.9 270 89.65 453.2 97.68 493.35 1216.55
53 90.25 98.31
54.2 91.52 99.53
55.1 86.17 93.75
54 84.65 92.2
Protekta 55.5 273 84.17 425.8 91.74 463.65 1162.45
53.6 84.77 92.37
54.8 86.04 93.59
X 2767.5 4330.5 5287.3 X =12385.3
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Prvo ¢emo izra¢unati sume kvadrata totala, faktora, interakcije i greSke na nacin opisan u poglavlju
2.1:

3 5 2 ,
81200 Y M =555 = (565)" + (B9 + (517 4+ (9350)" - (12385,3)"

10-3-5 150
i=1j=1k=1
=71211,52
o X2 X2 (1240,85)% + (1147,05)% + -+ (1162,45)>  (12385,3)2
SSsorta hibrida = 3. 5 10-3-5 = 15 h 150
=1
= 3612,03
> X2 X2 (27225)* + (4270,5)% + (5242,3)*  (12385,3)>
SSkoli(:inapadavina = £, 10-5 10-3-5 = 10-5 - 150
J:
= 64718,85
10 3 X% XZ
Ssinterakcija = Z ? - 10 - 3 .5 - SSvrsta hibrida — SSkoliéina padavina
i=1j=1
277,5)% + (213)% + --- + (463,65)*  (12385,3)2
= ( ) ( ) ( ) — ( ) —3612,03 — 64718,85
5 150
= 2788,67
ina kraju S$Sg = S8t — SSursta hivrida — SSkolitina padavina — SSinterakcija =

71211,52 — 3612,03 — 64718,85 — 2788,67 = 91,97

Rezultate analize varijanse prikaza¢emo u Tabeli 4.2.
Tabela 4.2. Rezultati analize varijanse

e Zbir . Sredina zbira
Izvori varijacije Kvadrata Stepeni slobode Kvadrata Fy
Vrsta hibrida 3612,03 9 401,34 523.63
Kolicina 64718,85 2 32359,42 42219.88
padavina
Interakcija 2788,67 18 154,93 202.13
Greska 91,97 120 0,77
Ukupno 71211,52 149

Iz tablice za FiSerovu raspodelu dobije se da je F 5.18.120 = 1,69 11z toga sledi da postoji znaCajna
interakcija izmedu faktora, odnosno sorte hibrida i koli¢ine padavina. Sta vige, Fo 05:9:120 = 1,96
1 Fy05.2.120 = 3,07 pa su i uticaji samih faktora znaCajni. Najveca razlika izmedu terijskih i
realizovanih vrednosti FiSerove raspodele je kod drugog faktora, odnosno koli¢ine padavina. To
je i sasvim razumljivo. Medutim, kako se u realnoj proizvodnji Se€erne repe na ovaj faktor ne moze
uvek delovati, nas ¢e interesovati prvi faktor, sorta hibrida. Drugim re¢ima, daljom analizom
pokusa¢emo da izdvojimo najbolje sorte koje daju i najvisi prinos za sve nivoe faktora, koli¢ina
padavina. Da bi se bolje interpretirali rezultati analize, od pomo¢i je nacrtati grafik sa srednjim
vrednostima za svaku kombinaciju nivoa.
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Prinos u tonama po hetaru

Grafik 4.1.

Sorta hibrida*Koli¢ina padavina; Unweighted Means
Current effect: F(18, 120)=202.13, p=0.0000
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals
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Iz grafika se jasno uo€ava znacajan uticaj koji ima koli¢ina padavina na prinose, tj. sve sorte imaju
povecanje prinosa kako se povecava koli¢ina padavina. To povecanje je manje ili vece, zavisi od
sorte koja se posmatra, ali je bitno istac¢i da je ono prisutno uvek i kod svih sorti Secerne repe.

Kada analiza varijanse ukazuje da postoje razlike izmedu srednjih vrednosti faktora, obi¢no
je pozeljno napraviti poredenje izmedu pojedinacnih nivoa da bi se otkrile znacajne razlike. Da
bismo ovo izveli, primeni¢emo Dankanov test. Kako je u eksperimentu interakcija bila znacajna,
poredenja srednjih vrednosti nivoa za jedan faktor, u ovom sluc¢aju sorti hibrida, mogu biti
sakrivena u interakciji dva faktora. Dankanov test ¢emo sprovesti pomocu softverskog programa
Statistica 7.0, a rezultati su prikazani u Tabeli 4.3.

Tabela 4.3. Dankanov test

Cell No.

Duncan test; variable Prinos u tonama po hetaru (Prvi primer 2)
Approximate Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Between MS = .76645, df = 120.00

Vrsta hibrida

{1} {2} {3} {4} {5} {6} {7} {8} {9} {10}
82.723 | 76.470 | 78.753 | 92.113 | 90.683 | 82.997 | 82.773 | 80.573 | 81.103 | 77.497

Libera

Santino

Colonia KWS

Severing

Boomerang

Coyote

Predator

Asketa

Gazeta

= OOV~ W —

Protekta

0.000025/0.000045/0.000028/0.000045|0.425243/0.876063 0.000059/0.000104/0.000028
0.000025 0.000059/0.000017/0.000016/0.000017/0.000020 0.000045/0.000028/0.001835
0.000045/0.000059 0.000017/0.000020/0.000025/0.000028/ 0.0001030.000059 0.000239
0.000028/0.000017/0.000017 0.000119/0.000059/0.000045 0.000020/0.000025|0.000016
0.000045/0.000016/0.000020/0.000119 0.000103/0.000059/0.000025/0.000028/0.000017
0.425243/0.000017/0.000025/0.000059/0.000103 0.486260 0.000028/ 0.000045 0.000020
0.876063 0.000020/0.000028/0.000045/0.000059/0.486260 0.000045/0.000060 0.000025
0.000059/0.000045/0.000103/0.000020/0.000025/0.000028 0.000045 0.100058 0.000059
0.000104/0.000028/0.000059/0.000025|0.000028 0.000045/0.000060/0.100058 0.000045
0.000028/0.001835/0.000239/0.000016/0.000017/0.000020/0.000025/ 0.000059 0.000045
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Izmedu sorti Libera, Coyote i Predator ne postoje znacajne razlike, kao ni izmedu sorti Asketa i
Gazeta. U ostalim kombinacijama postoje znacajne razlike. Na osnovu svega mozemo zakljuciti
da se po prinosu Secerne repe znacajno izdvajaju dve sorte hibrida: Severina i Boomerang. Za sve
nivoe koli¢ine padavina ove dve sorte su uvek imale najviSe prinose. Izuzetak je samo slu¢aj kad
je koli¢ina padavina bila iznad proseka, i tada je sorta Boomerang imala nezntno manji prinos u
odnosu na sortu Libera. Medutim, kada se uporede i drugi nivoi koli¢ine padavina, uocavju se
znacajne razlike medu sortama u korist pomenutih sorti Severina i Boomerang.

Na kraju treba re¢i da rezultate ovog eksperiment treba paZzljivo uzimati u obzir, jer je
sproveden na posebnom zemljiStu, tj. pod specificnim pedoloskim uslovimai o tim faktorima treba
voditi racuna pri izboru sorte hibrida Secerne repe. Kako ekonomska opravdanost gajenja ove
kulture zahteva ne samo visok prinos, ve¢ i njen dobar kvalitet, odnosno procenat Secera koji sadrzi
koren repe, u nastavku ¢emo se baviti analizom izdvojenih sorti hibrida iz ovog eksperimenta kako
bismo utvrdili dodatno da 1i prinose prati digestija, odnosno koli€ina Secera koja se moze
ekstraktovati.

4.2.3. Digestija Secerne repe

Mnogi faktori uti¢u na prinos 1 kvalitet Secerne repe. Istrazivaci su ispitivali uticaj mnogih
faktora, kako njihov pojedinacni tako i njihov medusobni, interakcijski uticaj. Danas je sasvim
jasno da se visoki prinosi u proizvodnji Se€erne repe ne mogu ostvariti bez izolovanja bitnih
faktora, kako bi se njihovim upravljanjem postigli maksimalni rezultati . [10]

U ovom odeljku bice reci o digestiji, tj. procentu Secera zastupljenog u korenu Secerne repe.
Ovo je vrlo bitan parametar o kome treba voditi racuna, jer utie na otkupnu cenu repe, pa tako i
na samu ekonomsku isplativost gajenja Secerne repe.
Do danas je razvijeno viSe metoda kvantitatine analize saharoze u Se€ernoj repi. Postoje direktne
i indiretne analize. Najzastupljenije metode su: polarimetrija (saharimetri), rastvaranje izotopa,
magnetna rezonanca (spoktroskopi), hromatografi, kolorimetri, spektrofotometri, analiza enzima i
drugi. [11]

Tehnoloski postupak proizvodnje Sec¢erne repe je kontinuirani proces i odvija se po fazama
koje su medusobno povezane u tehnoloSku celinu. Pored osnovnog tehnoloskog procesa
proizvodnje Secera, tehnologija ukljuuje i pomoc¢ne procese i1 operacije u pogonima za
proizvodnju energije, pomo¢nih materijala i nusproizvoda. Tokom same prerade Sec¢erne repe na
viSe mesta u tehnoloskom postupku vrse se odrdene laboratorijske analize.

Proizvodnja Secera zapocCinje prijemom Secerne repe, njenim vaganjem i uzimanjem prvih
uzoraka za analizu digestije ( postotka Secera u repi ) i relevantnih elemenata (azot, kalijum,
natrijum), te za odredivanje necisto¢a koje dolaze sa repom (zemlja, trava, kamen). Uzorkovanje
se vr$i automatskom sondom, a dalji proces je poluautomatski, a kao rezultat se dobija postotak
necistoce repe i repna kasa koja se dalje analizira. Analizom repne kase odreduje se digestija,
odnosno postotak saharoze, ali i1 koli¢ina kalijjuma, natrijuma 1 drugih elemenata. Kontrolom
Secerne repe na njenom samom prijemu u Se¢eranama omogucava se da tehnicka sluzba izvrsi
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neophodnu optimizaciju tehnoloSkog procesa za preadu sirovine kako bi se ostvarilo ekonomi¢no
poslovanje fabrike.

Daljim procesom nastaje viSe poluproizvoda 1 nusproizvoda. Ponovo se vrSe analize na
repnim rezancima, te se odreduje digestija, te prisustvo kalcijumove soli, kiseonika,
ugljendioksida, ugljenmonoksida i drugog.

Najbitniji proces u SeCeranama je ekstrakcija Secera iz repe. Osnovni cilj ekstrakcije je
izvlacenje najvece moguce koliine saharoze iz sirovine. Ovim postupkom se iz rezanaca Secerne
repe, odnosno iz repnog tkiva ekstahuje se Secer. Nakon toga slede niz procesa kao §to su: procesi
¢iS¢enja, karbonizacije, te na kraju kristalizacije. Kao krajnji proizvod dobija se Secer u kristalnom
obliku, ali i melasa koja predstavlja maticni sirup iz centrifuga iz kojeg se viSe ne moZe na
ekonomican nacin iscrpeti saharoza. Sastoji se od vode, saharoze, glukoze, fruktoze, te raznih
neSecera. Koristi se u proizvodnji sto¢ne hrane, kvasca i alkohola.

4.2.4. Primena 2¥ faktorske analize u ispitivanju prinosa i digestije SeCerne
repe

S obzirom da je Secerna repa industrijska biljka i da je kao takva namenjena fabrickoj
preradi, odnosno proizvodnji Secera, proizvodaci su opredeljeni za uzgajanje sorti Secerne repe
koje daju ne samo najviSe prinose ve¢ imaju i najvecu digestiju.

U prethodnom primeru, faktorskom analizom smo utvrdili da postoje znacajne razlike
izmedu sorti Seerne repe, koli¢ine padavina, kao i da postoji znaajna interakcija ova dva
navedena faktora kada su u pitanju prinosi Se€erne repe po hektaru zasadene povsine. Ponovo
¢emo se vratiti na ovaj eksperiment, ali ¢e nas sada interesovati digestija, odnosno procenat Secera
koji se moze dobiti iz ovih sorti.

Primeni¢emo 22 faktorsku analizu na dobijene rezultate koli¢ine ¢istog Seéera u tonama po
hektaru, i to tako Sto ¢emo za prvi faktor uzeti sortu hibrida sa dva nivoa: Severina i Boomerang.
To su sorte za koje je prethodno utvrdeno da daju najvece prinose. Za drugi faktor ¢emo opet uzeti
koli¢inu padavina, ali ovaj put samo dva nivoa: ispod proseka i prose¢na. Razlog tome je taj Sto
su prinosi kod svih sorti za nivo, iznad proseka, bili ekstremno visoki, te nije za ocekivati da se u
narednih nekoliko godina takvi vremenski uslovi ponove.

Na osnovu sprovedenog istraZivanja dobijeni su rezultati koji su prikazani u Tabeli 4.4. U
pitanju su dva faktora sa po dva nivoai sa 5 ponavljanja.
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Tabela 4.4. KoliCina Cistog Secera u tonama po hektaru

Kolic¢ina padavina
Ispod proseka Prosecna
7.46 8.6
6.89 8.67
. 7.05 9.42
Severina
6.7 9.83
6.82 9.18
- (1)=34.92 b=45.7
Sorta hibrida 559 262
9.23 11.96
8.67 12.3
Boomerang
9.72 12.4
8.99 11.5
a=45.2 ab=60.78

Prvo ¢emo odrediti efekte faktora na nacin opisan u odeljku 3.1.

Sorta hibrida = [(ab b) + (a— ()] = ! [ab +a—-b—-(1)] =2536
Kolitina padavina = i [(ab —a)+(b-1)] = ZL [ab+ b —a— (1)] = 26,36

Interakcija faktora = [(ab b) —(a—(1)] = [ab +(1)—a—-b]=438

Efekat prvog faktora ( sorta hibrlda ) je pozitivan Sto ukaZUJe da prelazak sa nizeg nivoa faktora
(sorta Severina) na visi nivo (sorta Boomerang), uti¢e na povecanje vrednosti obelezja, odnosno
na povecanje kolicine Cistog Secera koji se moZe dobiti po jednom hektaru.
Efekat drugog faktora ( koli¢ina padavina ) je takode pozitivan i pribliZno je iste velicine, §to opet
upucuje da povecanje koli¢ine padavina, odnosno prelazak sa nizeg nivoa faktora (ispod proseka)
na visi nivo faktora (prosecna) uti¢e na povecanje vrednosti obeleZja. Vrednost efekta interakcije
faktora je 4,8 i upucuje na relativno mali uticaj u odnosu na efekte faktora sorta hibrida i koli¢ina
padavina.
Dalje ra¢unamo sume kvadrata odstupanja za faktore interakciju faktora. Tako dobijamo da je:
Suma kvadrata odstupanja za faktor Sorta hibrida
[ab+a—b— (1)]?

SSsorta hibrida = 4-n = 32,15648

suma kvadrata odstupanja za faktor Koli¢ina padavina
[ab+ b —a— (1)]?

SSkotitina padavina = 4-n = 34,74248

suma kvadrata odstupanja za interakciju faktora
b+(1)—a-b]?
SS, = M =1,152 ,te
sumu kvadrata totala éemo izraéunati na standardan naéin

SSy = ZZZXU" ZZZXU" = 71,0716

i=1 j=1k= i=1j=1k=
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Generalno, SS; ima 4n — 1 stepen slobode dok suma kvadrata greSke SSg ima 4(n — 1) stepen
slobode i uobicajeno se racuna preko ostalih suma kvadrata:

SSg = SS; — 854 —SSg — SS,5 = 3,02064
Kompletni rezultati analize varijanse predstavljeni su u sledecoj Tabeli 4.5.

Tabela 4.5. Rezultati analize varijanse

e Zbir . Sredina zbira
Izvori varijacije Kvadrata Stepeni slobode Kvadrata Fy
Vrsta hibrida 32,15648 1 32,15648 170,3294
Koli¢ina 34,74248 1 34,74248 184,0271
padavina
Interakcija 1,152 1 1,152 6,102018
Greska 3,02064 16 0,18879
Ukupno 71,0716 19

Iz tablice za FiSerovu raspodelu dobije se da je Fy 95.1.16 = 161,4476 i iz toga sledi da ne postoji
znacajna interakcija izmedu faktora, odnosno sorte hibrida i koli¢ine padavina. S druge strane
uticaji samih faktora jesu znacajni. Kako nas interesuje prvi faktor, odnosno sorta hibrida,
uradicemo Dankanov test da potvrdimo tvrdnju da postoje znacajne razlike medu sortama i
nacrta¢emo grafik srednjih vrednosti.

Tabela 4.6. Dankanov test (Statistica7.0 )

Duncan test; variable Prinos Cistog Se¢era u tonama po hek
Approximate Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Between MS = .18879, df = 16.000

Sorta hibrida {1} {2}
Cell No. 8.0620 | 10.598
1 Severing 0.000159
2 Boomerang]| 0.000159

Grafik 4.2. Srednje vrednosti

Sorta hibrida*Koli¢ina padavina; Unweighted Means
Current effect: F(1, 16)=6.1020, p=.02513
Effective hypothesis decomposition
Vertical bars denote 0.95 confidence intervals

Prinos ¢istog $ecera u tonama po hektaru
\

=% Sorta hibrida
- Severina
Ispod proseka Prose¢na =&~ Sorta hibrida

Kolitina padavina Boomerang
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Dankanov test je potvrdio da postoje znacajne razlike izmedu sorti hibrida Severina i Boomerang,
a iz grafika vidimo da je ta razlika u korist sorte Boomerang.

Na kraju da zaklju¢imo. Ovim eksperimentom testirano je deset sorti hibrida u kombinaciji

sa tri koli¢ine padavina. Prvim testiranjem izdvojene su dve sorte koje su davale zna¢ajno vece
prinose Secerne repe u odnosu na ostale, a treba istaci da je i medu njima bilo znacajnih razlika u
korist sorte Severina. Drugim recima ako se gleda prinos Secerne repe po hektaru zasada, prednost
treba dati upravo ovoj sorti.
U drugom testiranju paZnja je bila usmerena na koli¢inu ¢istog Secera koji se mogao dobiti iz dve
izdvojene sorte prethodnog testiranja. Posmatrali su se rezultti koli¢ine Secera u uslovima manje
koli¢ine padavina i prose¢ne. Rezultati testiranja su ponovo pokazali da postoji znacajan uticaj
klimatskih razlika, odnosno koli¢ine padavina, ali takode i da postoje znaCajne razlike medu
sortama. Ovaj put ta prednost bila je na strani druge sorte, Boomerang.

Ispostavilo se da bez obzira Sto sorta Severina daje najvecu koli€inu Secerne repe, prednost

ipak treba dati sorti Boomerang, jer sadrzi znatno manje necistoca i znac¢ajno vecu koli¢inu Cistog
Secera. Time je ta sorta ekonomski isplativija za sadnju.
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Zakljucak

Statistika je u danasnjem svetu veoma znacajna naucna disciplina, a s tim i svaka grana
statistike dobija na znacaju. Danas se vecina stvari posmatra kroz statistiku; rade se procene
kretanja cena na berzi, procenjuje se potencijaalno trziste, takode i ponaSanje ljudi se sagledava
kroz statistiku, ona je opste prisutna. Racunski postupak je ponekad komplikovan i obiman, ali se
sve veéim razvojem razvojem racunara i programa za statisticku obradu podataka, viSe ne
predstavlja problem.

Faktorijalni ogledi predstavljaju jedan od najznacajnijih statistickih metoda proucavanja
uticaja viSe faktora na vrednost neke pojave koja se posmatra. U radu su prikazani neki specijalni
slucajevi faktorijalnih ogleda kao i Cesto koriStena Analiza varijanse kao jedna od statistickih
metoda koja je takode nasla svoje mesto u danasnjim istraZivanjima.

Primena faktorijalnih ogleda je veoma Siroka i raznovrsna. UspeSno se moZe primeniti u
ekonomiji, medicini, tehnici, psihologiji, sociologiji, poljoprivredi, biologiji, vojnoj nauci i tako
dalje. Faktorijalni ogledi su uneli revolucionarnost u eksperimentalnim istrazivanjima masovnih
pojava, posebno ekonomskih, gde je veoma teSko ispitivanu pojavu razdvojiti od uticaja
pretpostavljenih faktora.
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