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2.3. Kvantitativni odezva, jeden faktor, vice urovni

® uvazujeme Vvliv pouze jediného (hlavniho) faktoru X

e tento faktor muze mit k Urovni

® pro kazdou Uroven provedeme ny méereni (replikaci), i=1,2,...,k

® meéreni mUzeme sdruzovat do blokd podle néjakého vedlejSiho (blokového) faktoru

e provadime znahodnéni poradi méreni (bud pres cely experiment nebo pouze uvnitf
blokU)
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proti alernativni hypotéze Ha: ui#y; pro néjakou dvojici i,
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kvality je zvolena pevnost viaken v tahu.
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Kruskal — Wallisulv test

k
, - , 12 T?
Testova statisttka ma tvar: KW = i 9 1

kden=n; +n+ ... +ng i—1

Statistika KW ma za platnosti Ho pfi ni —o0 asymptoticky y2 — rozdéleni o k-1
stupnich volnosti.

Pokud KW > x2(n — 1), pfijimame hypotézu alternativni, podle které se
hodnoty nejméné dvou porovnavanych vybérovych souboru od sebe statisticky
vyznamne lisi.

Jestlize se v posloupnosti zjiSténych udaju vyskytnou shodné hodnoty, kterym
se prifazuje prumérné poradi, je nutno hodnotu KW délit korekCnim faktorem

1 p

_ 3
K=1- n?’—nz(tj — ;)
j=1
kde p je pocet trid se stejnym poradim a #; poCet poradi v i-té tridé.

Opravene testove kriteérium se stanovi jako KW, = TW
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* Spocitame diferenci |Ti — Tj| které porovnavame s kritickymi hodnotami.

* Kritické hodnoty D, se hledaji pro hladinu vyznamnosti a, pro £ porovnavanych
trid a NV opakovani v kazdé tride (n1 =n2 = ... = nx = N).

* Je-li néjaka diference vetsi nebo rovna kritické hodnoté D, pro Neményiho
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pochazeji z téhoz rozdéleni.
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Piklad

Uloha: Ové&fit, zda vynosy silazni kukufice jsou ovlivnény rozdilnou davkou NPK v
hnojivu.

* Odezva: vynos v t/ha
* Faktor: zpusob hnojeni (4 urovné liSici se davkou NPK)

Provedeme polni experiment, v némz budeme sledovat vynosy pro Ctyfi varianty
hnojeni silazni kukurice rozdilnou davkou NPK v hnojivech, oznacené jako Vi az V..
Kazda varianta bude overovana na 8 parcelach a budou méreny vynosy sklizené
hmoty v tunach na hektar.

Ho: vynosy jednotlivych variant jsou shodné
Hi: vynosy jednotlivych variant jsou rozdilne

Hypotéza o normalité napozorovanych dat byla zamitnuta. Proto pouzijeme Kruskal-
Wallisuv test.
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Priklad

Vynos kukurice v t z hektaru na parcele Cislo: | goucet
varianta | | 2 3 4 5 6 7 3 T;
Vi 1,291,191 1,23 11,33 1,27 1,29 1,31 | 1,20
poradi 23,5 8,5 | 15 [28,5] 20 |23,5| 27 |11,5]| 1575
V> 1,30 1,33 1,29 1,37| 1,35 1,25 1,38 | 1,29
pofadi 26 [28,5[123,5| 31 | 30 |18,5] 32 [23,5| 213
V3 1,201 1,24 1,251,241 1,20 | 1,21 | 1,28 | 1,17
pofadi 11,5{16,5]18,5/16,5|11,5] 14 | 21 7 |116,5
Va4 1,03 11,14 1,09 1,20 1,07 | 1,19 1,01 | 1,05
pofadi 2 6 5 |11,5] 4 [ 85] 1 3 41
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Piklad

Opravené testove kritérium KW =22.446 >y? => na hladine vyznamnosti
o = 0,051 0,01 pfijimame alternativni hypotézu, podle které se prukazné lisi
hodnoty vynosu nejmene ve 2 tridach.

12 (1575 213° 116,5° 41°
KW = + + +
32-33 8 8 8 8
Vzhledem k vyskytu stejnych udaju (bylo pouzito prumérné poradi) je vhodné opravit
testove kriterium korekCnim faktorem:

—-3-33=22,3473

_(23 “D)+ @ -+ -2+ -)+@ -4+ (2 -2)

K=1 3
32° -32

=0,9956

22,3473 ) )
KWopr, = 2= =22.446  ifiosq =T8I5S g0 =11,34
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2.3.2. Neparametricka analyza rozptylu
Piklad

Opravené testove kritérium KW =22.446 >y? => na hladine vyznamnosti
o = 0,051 0,01 pfijimame alternativni hypotézu, podle které se prukazné lisi
hodnoty vynosu nejmene ve 2 tridach.

Podrobnejsi vvhodnoceni Neményiho metodou:
Spocteme tabulku diferenci mezi soucty poradi pro vynosy kukurice pri jednotli-

vych variantach hnojeni T;—T; - —

tfida 1; diference li— 1;

tﬁdh V> Vs Vs

Kritické hodnoty: Vi 55,5 41 116,5 *

Doos =96,4 (N=8,K=4) Vs 96,5 * | 172 ™
Doo1 =116,8 (N =8, K=4) Vi 75.5

Statisticky vyznamné se |iSi hodnoty vynosu kukufice mezi variantami hnojeni
V2,V4 a to na hladiné vyznamnosti a = 0,01 (diference T; — T; jsou oznacCeny *x).
Na hladiné vyznamnosti a = 0,05 se dale statisticky vyznamne liSi hodnoty
vynosu kukufice mezi variantami hnojeni V1,V4 a V2,Vs.




2.3.2. Neparametricka analyza rozptylu

Test extremnich odchylek hodnot odezvy

V rade pozorovanych hodnot se nekdy objevi hodnota extrémne se lisici od
ostatnich, tzn. vyrazne vybocuje z rozpeti ostatnich namerenych hodnot.

Je treba posoudit, zda je tato odchylka pouze nahodna nebo zda je uvedena
hodnota zatizena ,hrubou chybou®.

Pro objektivni posouzeni této otazky existuje skupina testu, které se nazyvaji
,<festy extremnich odchylek”.
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Test extremnich odchylek hodnot odezvy

Dixonuyv test

Pozorovana hodnota, ktera se extremne liSi od ostatnich, je zreme bud
nejmensi hodnotou (x(1)) nebo nejvétsi hodnotou (xw)).

Nulova hypotéeza Ho tvrdi, ze (xq), resp. (xm), je vybrana ze stejneho
normalne rozdeleneho zakladniho souboru jako ostatni hodnoty.
Pro posouzeni, zda hodnota (x)) nebo hodnota (xm)) je zatizena hrubou

chybou, uzivame testovaciho kritéria
_ F@) T Ea)

__ L(n) 7 L(n-1)
Q1 = nebo @, =
L(n) — L(1) L(n) — L(1)

Jestlize vypocCtena hodnota Q;, resp. O., prekrocCi kritickou hodnotu Q;x = QOna
(nalezenou v tabulkach pro Dixonuv test, hladinu vyznamnosti o a rozsah
souboru n), zamitame nulovou hypotézu na hladineé vyznamnosti o a hodnotu
(x(1)), resp. (xm)), jako udaj zkresleny hrubou chybou, ze souboru vylouCime.

Tzn. ze nulova hypotéza se zamita, pokud plati Q1> Q a@m). Nebo Qn > Q ).
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Odezva Xi, Xz, ..., Xn se neridi normalnim rozdelenim => nelze pouzit ANOVA.

Friedmanuyv test

* Je neparametrickou obdobou analyzy rozptylu dvojného tridéni (pro dva
faktory - napriklad pro jeden hlavni a druhy blokovy).
* Predpokladejme, ze mame mereni yi;, kde / je oznacCeni bloku, j je oznaceni
urovne faktoru (osetreni). Pro kazdou dvoijici (i,j) mame jedno mereni.
* OznaCme
k - pocet urovni faktoru
n - pocet bloku
- poradi namerené hodnoty odezvy y;; v bloku 1 [
- prumeérné poradi odezvy pfi urovni j pfes vSechny bloky 7= Zu]

— [e] A4 r A4 1 4 A4 A4 V 4 A4 A4 AV 4 1 ,] . A‘ ),
7 - pramérné poradi pres vSechny Urovné a pres vSechny bloky F=_2 > 1
"i:1j21
k k
Polozme S5S; = Z a S5, = n(A 0 ZZUU
_ oy - =1 =1
bb, =

Testova statistika ma tvar Q=

SSe

€

(Pro velka n a k (n >15, k>4) ma pfiblizné chi-kvadrat rozdéleni o k-1 stupnich volnosti)
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Uloha: Mame najit zavislost mezi spojitou odezvou Y a hodnotami vybraného faktoru X.

Linearni model pro jeden faktor: Y=a+bX+cX’+¢

Experiment: Provedeme n méreni odezvy Y pfi n riznych hodnotach sledovaného
faktoru X.
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Experiment: Provedeme n méreni odezvy Y pfi n riznych hodnotach sledovaného
faktoru X.

1) Odhadneme parametry regresni funkce (metoda nejmensich &tvercl):

Yl 1 Xl a €1 a
OznacCime: Y=|... X=1... ... BZ(b) e=1|... b:<A>
Y., I X, €n b

Odhad parametrd metodou nejmensich &tvercd: (X’X)b=XY => b=(X'X)' XY

| — > Ty — NIy

S22 —nz? a=17Yy—bx
i

Plati: E(b)=p, DOb)= c3(XX)!

> (a+ ba; — 9)*
> (yi —¥)?

2) Spocteme koeficient determinace - miru tésnosti regrese:  R? =

Koeficient determinace by mel byt blizko 1 (alespon > 0,6)
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. 1 _ 7)2
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no > xs—nT
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2.4. Regresni analyza

Regresni model experimentu

Y=a+bX+c/+dX/ + ¢

linearni model pro dva faktory:
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