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1. UVOD

Rije¢ biometrika nastala je krajem 19. stoljeca, a njoj je prehodila biostatistika koja je bila u
upotrebi od 1936. godine. Biometriku ¢ine brojna bioloska ispitivanja i mjerenja. Biometrika je
statistiCka znanost koja je primjenjena na bioloske podatke odnosno ona je statistika primjenjena
u poljoprivredi, biologiji, biomedicniskim znanostima i1 zdravstvu, Sumarstvu te drugim
biotehnickim znanostima. Moderna biometrika koristi razne statisticke programe i racunalne
metode, racunalne simulacije, statisticke i matematicke metode, te suvremene eksperimentalne

metode skupljanja podataka.

Statistika je ujedno znanstvena disciplina i metoda, a bavi se prou¢avanjem masovnih pojava u
prirodi i drustvu, te prikupljanjem, sredivanjem i prezentiranjem statistickih podataka u obliku
grafikona, tablica ili izvjeS¢a. Ona je znanost koja se bavi obradom rezultata u korist znanstvenih
1 prakti¢nih istrazivanja, koja proucava masovne pojave, promjene u razvoju ljudskog drustva,

nacionalnog gospodarstva i dr.

U ovome radu, biometrijska procjena komponenti prinosa Cetiri razlicite sorte pSenice (Bologna,
Falado, Maja i El Nino), obradena je jednom od najvaznijih parametrijskih statistickih metoda -

analizom varijance.



2. PREGLED LITERATURE

Literatura koja je koriStena tijekom izrade diplomskog rada odnosi se statisticke znanosti,
odnosno na Biometriku u poljoprivredi. Glavni izvor znanja i teorije pronasla sam u knjizi
,Biometrika u poljoprivredi* (D. Horvat, Marija Ivezi¢, 2005.). Korisne informacije kao i opis, u
radu kori$tenih statistickih metoda (pored dostupne literature), pronasla sam u brojnim izvorima

- pretrazujucéi internet.

2.1 STATISTICKA ZNANOST

Statistika je empirijska znanstvena disciplina koja prou¢ava masovne pojave u prirodi i drustvu,
bavi se prikupljanjem, sredivanjem i prezentiranjem statistiCkih podataka u obliku grafikona,
tablica ili izvjes¢a. Ona je znanost koja se bavi i obradom rezultata pokusa u korist znanstvenih i
prakti¢nih istrazivanja, koja proucava masovne pojave, promjene u razvoju ljudskog drustva,
nacionalnog gospodarstva i dr. Kada kazemo da prou¢ava masovne pojave mislimo na odredenu
skupinu koja sadrzava velik broj istovrsnih jedinica s jednim ili viSe zajednickih svojstava.
Dakle, statisticka inferencija odnosno zaklju¢ivanje znacajan je ¢imbenik pri donoSenju odluka te

unapredenju znanosti.

Statisticke metode nam pomazu pri donoSenju poslovnih odluka i donoSenju valjanih zakljucaka,
pa s obzirom da je u osnovi statistiCkih metoda pretezno statisti¢ka teorija, statistika je ujedno i
znanstvena disciplina i metoda. Od velikog je znacaja za razvoj suvremenog drustva, te kao vrlo

bitan ¢imbenik u znanstvenim istraZivanjima su promatranja i pokusi.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode da je statisti¢ka teorija u osnovi deduktivna $to znaci da se temelji
na skupu pretpostavki te doprinosi kvaliteti i optimizaciji induktivnog procesa promatranja, stoga
metoda se Cesto oslanja na statistiCke podatke iz uzorka koji daju samo djelomicne rezultate.
Biometricke metode pruzaju elemente za induktivne zakljucke, dakle populacije su beskonacne
ili kao takve uopée ne postoje. Vasilj (2000.) govori kako je i induktivno i deduktivno
zakljuéivanje neizbjezno u znanstveno-istrazivackom radu. U svojoj prakti¢noj primjeni, kao
vrlo znacajan ¢imbenik za unapredenje poljoprivredne struke, statisticka je inferencija. Ona

omogucava izvodenje dvije vrste zaklju¢aka na osnovi pokusa, ocjena I testova. Statistickim



metodama provjeravaju se hipoteze kroz primjenu statistickih testova i ocjena brojnih
parametara. Zato se pokusi koji su provedeni u poljoprivrednim istrazivanjima nazivaju i

komparativni pokusi.

Uspjesnost koraka u racunanju nekog pokusa ovisi o dobro postavljenoj hipotezi. Hipotezu
postavljamo u svrhu definiranja pokusnog problema na koji se trazi odgovor. Kao rezultat
biometrijskog istrazivanja, da bi biometrijski model mogao dati odgovor na postavljeni problem,
odnosno valjane rezultate, problem mora biti jasno postavljen. Hipoteza se formulira temeljem

rezultata istrazivanja, poznavanja ispitivane pojave i statisticke teorije.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) govore kako je biometriku moguce promatrati i kao primjenjenu
statistiCku znanost jer ju ¢ine brojna bioloska mjerenja i ispitivanja. Svako svojstvo jedinice
promatranja odnosno Zive jedinke u nekoj populaciji podlozno je promjenama, a one su rezultat
unutarnjih 1 vanjskih Zivotnih ¢imbenika. U biometrici Se primjenjuju statistiCke 1 matematicke
metode pri ispitivanju biljnih 1 Zivotinjskih organizama, te meduzavisnosti odredenih svojstava.
Pojave se Cesto izrazavaju brojevima, $§to omogucava primjenu matematike kako bi se $to
preciznije sagledala svojstva. Od posebnoga je znacaja Sto se u bioloskim ispitivanjima
biometricke metode zasnivaju na kvalitativnim pristupima rjesavanju problema jer pruza uvid u
prirodu pojave. Kombinatorika, varijacijska statistika i ratun vjerojatnosti su temelji na kojima je

izgradena biometrika.

2.1.1. Osnovni pojmovi u statistici

Osnovni skup je skup jednorodnih jedinica na kojima se promatra neka pojava. Vecinom je to
odredena ratarska kultura odnosno biljna populacija. Osnovni skup mora biti homogen t;.
ujednacen, a jedinice koje Cine taj skup trebaju biti slicne odnosno barem se razlikovati samo u

pogledu obiljezja promatranja koja se ispituju.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode da je statisticko promatranje organizirano prikupljanje statistickih
podataka. Bitno je za promatranje opéih i zajedni¢kih ¢imbenika populacije. Tim promatranjem
se razluCuju tipi¢na obiljezja, odnosi 1 veze medu ispitivanim pojavama, a na o0snovi

djelomic¢noga ili reprezentativnog broja elemenata odredenog skupa.



Jedinice promatranja osnovni su sastavni dijelovi osnovnog skupa. One moraju biti jednorodne,
osim u obiljezjima promatranja. Jedinice promatranja mogu biti: objekti, osobe, pojave, biljke,

zivotinje, poslovni subjekti i drugo, sa zajednickim svojstvima ili svojstvom.

Obiljezja promatranja su svojstva jedinica promatranja po kojima se one medusobno razlikuju.
Ako je jedinica promatranja biljka pSenice, njezino obiljezje bilo bi: visina biljke, masa vlati,
duzina klasa, masa klasa, broj zrna po klasu i drugo. Najvaznija podjela obiljezja je na brojéana
odnosno numericka i opisna odnosno atributivna. Broj¢ana se iskazuju brojevima i mogu se
matematicki obradivati, te su diskretne i kontinuirane varijable. Na primjer duzina vlati ili klasa
pSenice i broj zrna po klasu. Ona se dijele na prekidna, mogu biti iskazana samo cijelim

brojevima i neprekidna, mogu imati bilo koju vrijednost.

Opisna obiljezja se ne mogu iskazati brojevima nego se izrazava rije¢ima, kao na primjer oblik
ili visina metlice, boja i oblik lista, stanje ispravnosti mehanizacije i drugo. Ona se dijele na
osnovna koja opisuju jedinicu promatranja neposetrdno i izvedena koja opisuju jedinicu

promatranja posredno.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) govore kako takoder postoje i prostorna obiljeZja koja oznacavaju mjesto,
geografsko podrucje na kojemu se jedinica promatranja nalazi i vremenska obiljezja koja se rabe
pri grupiranju jedinica po vremenu promatranja, odnosno vrijeme na koje se odnose statisticke
jedinice. Kao primjer vremenske jedinice mozemo uzeti odredenu godinu i to se onda odnosi na

kategorijsku ili metricku varijablu.



2.2. ETAPE STATISTICKOGA RADA

Znanstveno istrazivacki rad opecenito je moguce podijeliti u tri osnovne etape:
a) statisticko promatranje,
b) sredivanje podataka,

c) znanstveno utemeljena obrada podataka.

2.2.1. Statisticko promatranje

Horvat i Ivezi¢ (2005.) o ovoj etapi navode kako se temelji na prikupljanju i notiranju pokusnih
podataka, odnosno jedinica promatranja, uz sudjelovanje vise osoba. Vecinom je to terenski rad:
polje, farma, staklenik, Suma, ribnjak. U ovoj etapi vrlo je bitna dobra koordiniranost,
pripremljenost, savjesnost i azurnost pri uzorkovanju. Uz stru¢njake, mogu sudjelovati i razni
suradnici uz potreban nadzor. Bitno je definirati osnovni skup ili populaciju, jedinice skupa i
raS¢laniti obiljeZja promatranja, kako bi se izbjegle moguce pogreSke ve¢ u ranim fazama
pokusa. Rane pogreske mogu znatno utjecati na daljni tijek pokusa te otezati i onemoguditi

pravilnu provedbu sljedecih etapa, odnosno cijeloga istrazivanja.

Program statistickog promatranja obuhvaca cilj, predmet i obiljezje promatranja, kreiranje
naputaka i formi potrebnih za unos svih relevantnih pokusnih ¢imbenika. Organizacijski plan
obuhvaca izvor, nacin, mjesto, vrijeme i volumen promatranja, pripremna radove i provjeru

rezultata.

Cilj promatranja treba precizno i jasno odrediti kako kasnije ne bi doslo do dvosmislenih
postupaka. Bitno je definirati osnovni problem statistickog promatranja, jer ako cilj nije jasno
definiran moZe do¢i do brojnih nedostataka pri tvorbi plana pokusa, te preopSirno definiranih
pitanja o ispitivanoj pojavi. Tako dolazi do problema kada odredeni broj upita ostaje bez
odgovora ili se kao takvi moraju odbaciti. Cilj promatranja potrebno je pravilno statisticki

razraditi.

Predmet promatranja isto kao i cilj potrebno je jasno odrediti. Osnovni skup odreduju jedinice i

obiljezja promatranja. Odredivanje predmeta promatranja po vremenu razli¢ito je 1 ovisi o tom



radi li se o intervalnoj ili trenutnoj cjelokupnosti. Kod trenutne cjelokupnosti vazno je odrediti
takozvani kriticni trenutak promatranja pojave tj zabiljeziti trenutno stanje pojave. U sustavu
biljne proizvodnje Cesto Se pomicu termini za odredivanje kriticnoga trenutka i izvjestajnog
razdoblja Sto rezultira povecanjem pogreSke u statistickom istrazivanju. Odredivanje predmeta
promatranja po prostoru povezano je s teritorijalnim razgraniCenjima. Lokalitet je vazan
¢imbenik u poljoprivrednim istrazivanjima pogotovo s aspekta ispitivanja novih sorata i hibrida,
tehnologija, agrotehnika i ostaloga pa je vrlo bitan kod provodenja pokusa. Promatranjem
izvjeStajnih jedinica i jedinica promatranja dolazi se do spoznaja o ispitivanom skupu.
Izvjestajna jedinica je jedinica na koju se odnosi popis, a potrebno ju je pravilno izabrati kako bi
evidencija bila §to uspjes$nija. Obiljezja promatranja takoder je moguce definirati i kao temeljna i

sporedna, a o tome ovisi hoce li se jedinica promatranja ukljuciti u ispitivani skup ili nece.

2.2.2. Sredivanje podataka

Ukoliko prikupljanje uzoraka i terenski rad produ uspjesno pristupa se sredivanju pokusnih
podataka. Kod ovoga je bitna preglednost i azuriranje podataka. Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode
kako se podaci svrstavaju u statisticke serije, grupiraju prema razredima i obiljezjima,
izraCunavaju se kumulativne vrijednosti i formira se raspodjela ucestalosti. Prvo se provodi
brojanje ili mjerenje jedinica promatranja. Nakon toga podaci se svrstavaju u grupe ili razrede na
osnovi grupnih intervala. Na osnovi grupiranja podataka u razrede i njihove raspodjele
ucestalosti moguce je dobiti prvobitno stanje i dobiti smjernice za daljne istrazivanje. Takoder
pri uredivanju podataka treba se voditi racuna da u reduciranim podacima moraju ostati saCuvane

glavne znacajke pojave koja se istrazuje.

2.2.3. Znanstveno utemeljena obrada podataka

Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode da se ova etapa temelji na intenzivnoj uporabi statistickih metoda
I raCunalnih programa koje koriste stru¢ne osobe. IzraCunavaju se osnovni statisticki parametri
kao $to su relativni brojevi, srednje vrijednosti, analiza varijance, korelacijska i regresijska
analiza te druge metode. Na osnovi tih metoda usvajaju se ili odbacuju pokusom postavljene

nulte hipoteze, te otkrivaju veze izmedu ispitivanih ¢imbenika.

Sve tri etape razlikuju se organizacijski, kadrovski, metodoloski i tehnikom izvedbe. Unatoc¢ tim
razlikama sve tri etape su medusobno povezane i dio cjeline koja vodi k odredenom cilju. Samo



¢e objektivni i stru¢no prikupljeni podaci rezultirati valjanim zakljuckom od kojega ¢e koristi
imati stru¢njaci, znanstvenici, studenti, kao i neposredni proizvodaci hrane.

2.3. ANALIZA VARIJANCE

Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode kako je varijabilnost bitno obiljezje nekoga pokusa. Postoje dvije
vrste razliCitosti: sustavne u svojoj osnovi tj. varijacije koje su posljedica primjenjenih tretmana 1
nesustvane tj. slucajne, one do kojih dolazi zbog utjecaja raznih nekontroliranih ¢imbenika. Te

sluGajne varijacije ¢esto se nazivaju i pokusnom pogreskom.

U dvije grupe mogu se svrstati izvori pokusne pogreske. U jednu grupu svrstavamo varijacije
koje su posljedica djelovanja kemijskih, bioloskih i fizickih ¢initelja, pri ¢emu veliku ulogu
imaju vrijeme i klima. U drugu grupu svrstavamo one varijacije do kojih dolazi zbog razli¢itosti
svojstava jedinica promatranja kao $to su zivotinje, biljke, strojevi i drugo. Kao dobar primjer za
prvu grupu je tlo na kojem se vr$i pokus. Kao bioloski ¢initelj u tlu su mikroorganizmi; kemijski
(na primjer neujednacena aplikacija gnojiva), te fizicki (obrada tla), gdje se znaju dogoditi
propusti zbog neujednac¢enosti kod dubine oranja gdje ona nije svugdje ista. Takoder tu imamo i
utjecaj drugih ¢imbenika kao $to su: vodozra¢ni odnosi, temperatura tla, pedoloska obiljezja,
mikroreljefna obiljezja 1 druga. Tlo i1 klima znacajni su ¢imbenici te njihova meduzavisnost

znacajno utjece na rezultate pokusa.

Druga grupa varijacija proizlazi iz svojstava samih jedinica promatranja. Razvoj organizma
zavisi o uvjetima okoline u kojima se uzgajaju kao i o genetiCkom ustroju. Brojni biokemijski,
fizioloSki 1 ostali ¢imbenici znatno utjeCu na koli¢inu i kakvocu toga razvoja. Svi ti Cinitelji

1zraZeni su u pogresci pokusa 1 predstavlaju sluc¢ajne varijacije.

IstraZziva€ima upravo te skrivene 1 ucinkovite promjene predstavljaju najveéi problem. Te
varijacije su c¢este u biologiji, agroekologiji i poljoprivredi. U poljoprivrednim istrazivanjima,
koja se provode na otvorenim prostorima, vrlo su velike mogucnosti za pojavu nekontroliranih
¢imbenika. Kod ovakvih situacija provodi se postupak kojim se vazu odnosi izmedu Stvarnoga
utjecaja ispitivanih tretmana ili sustavnih varijacija 1 onoga dijela koji pripada utjecaju slucajnih
varijacija. Dakle, analizu varijance mozemo definirati kao racunski postupak pomocu kojega se

ispituju podaci nekoga pokusa, kroz procjenu otklona pojedinih srednjih vrijednosti od prosje¢ne



vrijednosti uzoraka koji su uzeti iz nekog osnovnog skupa. Taj se otklon naziva pogreska pokusa,

koja dolazi ba§ zbog tih nekontroliranih ¢imbenika.

Pokus se radi na taj nacin da ponavljamo tretmane s izvjesnim brojem pokusnih jedinica te se
izraCunavaju aritmeti¢ke srednje vrijednosti za svaki tretman kao pripreme podataka za analizu
varijance. Te sredine se usporeduju tako da je razlika izmedu sredina tretmana rezultat aditivnih
komponenti svojstvenih svakoj jedinici jednoga i drugoga tretmana. Analiza varijance obuhvaca
1 sluajne varijacije jer na jedinicu promatranja utjecu i slucajni Cinitelji. Te varijacije mogu
utjecati na razlike izmedu tretmana, dakle razlike izmedu jedinice dva razli¢ita tretmana nece biti
ista kao i razlika izmedu druge dvije jedinice ista dva tretmana. Vrijednost svake jedinice
promatranja proizlazi iz aditivnih komponenti aritmeticke sredine osnovnoga skupa ili odredene
populacije, takoder djelovanja tog tretmana i slu¢ajne varijacije. Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode
dva modela.

Za model I. to se prikazuje na nacin:
Xij = .u+ai+£ij

gdje su: X;; vrijednost j — te jedinice i — toga tretmana, u je aritmeticka sredina osnovnoga
skupa, a; je djelovanje i — toga tretmana, a &;; je slu¢ajna komponenta kod j — te jedinice u i- tom

tretmanu.
Model II. prikazuje se na neSto drugaciji nacin:
Xij= p+A4;+¢g;
gdje je razlika u A; djelovanje i — toga tretmana uzetog kao slu¢ajna komponenta.

Moguce je formiranje i mjeSovitoga modela. To se dogada u slucaju gdje imamo sloZenije 1
kombinirane pokuse, kod kojih na vrijednost jedinice promatranja istovremeno utjece nekoliko
tretmana i kod kojih se mjeri njihovo zdruzeno djelovanje. U tome modelu jedan ili viSe tretmana
su stalni, a ostali su uzeti kao slucajno promjenjive veli¢ine. Pokusni rad ve¢inom obuhvaca
ispitivanje razlika tri ili viSe uzoraka. Tu se postavlaju hipoteze o jednakosti aritmetickih sredina
ispitivanih tretmana. Kroz niz izraCunavanja potrebno je dobiti F vrijednost, odnosno F test ili

grupni test za ispitivanje hipoteze pokusa. Tim se testom ispituje opca odnosno nulta hipoteza da



su sritmetic¢ke sredine tih tretmana odnosno osnovnih skupova medusobno jednake tj. da u cjelini

nema znacajne razlike.

To izrazavamo na ovaj nacin:
HO X1: X2: X3: Xk == X

Kao §to Vasilj (2000.) navodi, Ronald Aylmer Fisher razradio je postupak analize varijance
(ANOVA) i uveo je u statisticku znanost. Razumijevanje i poznavanje analize varijance
omogucava uvid u variranje prirodnih pojava, u samu prirodu, $to je od jo§ vece vaznosti nego
metoda kao takova. Tim se postupkom ukupna varijabilnost rastavlja na varijabilnost unutar

grupa i na varijabilnost izmedu prosje¢nih vrijednosti grupa.

2.3.1. F-test ili grupni test

F-testom ili grupnim testom za ispitivanje hipoteze pokusa ispituje se opca nulta hipoteza 0
varijancama i utvrduje se je li varijanca izmedu grupa znacajno veca od varijance unutar grupa ili
nije. Njime je potrebno izracunati F vrijednost, a dobiva se dijeljenjem dviju nezavisnih

varijanci:

Varijanca tretmana

Varijanca pogreske

Za provodenje F-testa Fisher je kreirao tablice F-raspodjele za oba praga znacajnosti za
stupnjeve pogreske i tretmana. Usporedivanjem izracunatih vrijednosti u odnosu na F tablicnu
vrijednost dolazimo do zaklju¢aka o jacini utjecaja sustavnih i1 slu€ajnih varijacija u pokusu.
Ukoliko postoji velika razlika izmedu srednjih vrijednosti ispitivanih tretmana, tada ¢e se najveci
dio varijabilnosti pripisati upravo utjecaju tretmana. Ako je izraCunata F vrijednost statisticki
opravdana i znacajna tada se pristupa izvodenju pojedinac¢nih parametrijskih testova kojima se
usporeduju srednje vrijednosti tretmana 1 o€ituju jakosti djelovanja pojedinih tretmana u odnosu

na druge. Ukoliko je izra¢unata F vrijednost ve¢a od donjega praga znacajnosti a5 nhulta



hipoteza o jednakosti srednjih vrijednosti ispitivanih tretmana odbacuje se. Ako je izracunata F
vrijednost manja od donjega praga znacajnosti a5 nulta se hipoteza usvaja. Takoder, ako
izraCunata F vrijednost nije statisticki znacajna tada nije opravdano pristupiti pojedina¢nim

testovima.
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3. MATERIJALI | METODE

Prilikom pisanja rada koriStena je znanstvena i struc¢na literatura iz biotehnickih znanosti, te
dopunski izvori informacija pronadeni na internetu. KoriStene su statisticke metode opisne

statistike, analiza varijance i pokusni podatci.

Cilj 1 nakana istrazivanja u radu je objasniti biometriku kao statisticku znanost koju
primjenjujemo svuda oko nas, te na temelju pokusa poblize objasniti analizu varijance preko
razli¢itih komponenti prinosa ps$enice. U ovom pokusu odabrane su komponente prinosa:
duzina vlati, duzina klasa i broj zrna po klasu. Takoder u radu su prikazane "ru¢no"
provedene analize varijance kao i one ostvarene racunalnom obradom. Nastojala se prikazati
komparativna prednost racunalne statistiCke obrade pokusnih podataka u odnosu na pismeni
nacin racunanja. StatistiCki program koristen pri komparativnoj primjeni analize varijance je

Statistica for Windows ver. 12.

U pokusu, koji je posluzio kao izvor statisti¢kih podataka za analizu varijance, koriStene Su
Cetiri sorte pSenice: Bologna, Maja, El Nino i Falado. Ru¢no branje pSenice (uzorkovanje)
obavljeno je 9. srpnja 2021. godine. Sluc¢ajnim odabirom, s razli¢itih mjesta, uzimana je
biljka po biljka radi sto objektivnijih podataka. Od svake sorte odabrano je po 30 biljaka u 4
ponavljanja. Ru¢no su izmjereni parametri prinosa psenice: duzina vlati, duzina klasa i broj
zrna po klasu. Izmjere su pravilno notirane i kasnije koriStene u zavr$noj fazi pokusa,

statisti¢koj analizi.

Slika 1. Rucno branje i priprema uzoraka (Izvor: Andela Strahonja, 2021.)
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Nakon brojanja i mjerenja svih komponenti, napravljene su pregledne sheme i tablice na
temelju kojih je napravljena analiza varijance. Tablice se sastoje od podataka iz Cetiri
ponavljanja, gdje je od svake sorte pSenice i svih ispitivanih prinosnih svojstava izraCunata

aritmeticka sredina.
Na osnovi provedene jednodimenzionalne analize varijance (one-way ANOVA) utvrdili smo
koja je sorta psSenice po odredenom svojstvu najznacajnija, te postoje li izmedu njih

statisti¢ki znacajne razlike.

=]

Slika 3. Mjerenje duzine vlati i klasa pSenice (lzvor: Andela Strahonja, 2021.)
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3.1. PLANIRANJE | PROVEDBA POKUSA

Vasilj (2000.) navodi kako je pokus planirano istrazivanje ¢iji je cilj dokazivanje ili otkrivanje
novog rezultata prethodnih istrazivanja. Pokus se sastoji od niza postupaka koji osiguravaju
pouzdanost i vjerodostojnost odgovora na hipoteze ili pretpostavke, od kojih se polazi od
osobnih saznanja ili iskustava drugih. Ukoliko se kod planiranja pokusa ne poznaju to¢no metode
analize moze do¢i do nepravilnosti i teSkoc¢a. Svaki pokus u poljoprivredi vodi do povecéanja
uspjesnosti 1 sigurnost proizvodnje te k unapredenju tehnologije. Pokus se ve¢inom postavlja s
ciljem dobivanja odredenih odgovora na jednu ili vise hipoteza, na temelju kojih se onda donose
odredeni zakljucci uz odredeni postotak sigurnosti. Pokusima se dolazi do novih spoznaja ili se
potvrduju neka ranija iskustva. Pokusi imaju neku vrstu slozenosti gdje znanstvenik dode u
dvojbu kako pravilno postaviti pokus, obaviti ispitivanje, promatrati pojave te prikupiti
informacije. Pored svog iskustva, znanstvenik mora imati i stru¢nost i sposobnost prosudbe.
Kako bi dosao do nekog zakljucka mora prikupiti informacije i podatke promatranjem i

pokusima.

Svaki pokusni €lan predstavlja jedan uzorak kojega prati pretpostavka da je na slucajan nacin
odabran iz promatrane populacije to jest iz beskonacnog skupa. Na osnovi toga uzorka ne mogu
se donijeti pravilni zakljuéci o cijeloj populaciji. Sto je veéi broj jedinica promatranja ukljuéen u
ispitivanje to ¢e se dobiti pravilniji podatci za ocjenu ispitivanog svojstva. Pokus koji je

procjenu o odredenom svojstvu.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) razlikuju dvije osnovne grupe problema kod planiranja pokusa. U prvoj
grupi su problemi oko izbora pokusne jedinice, izbora tretmana te tehniCke opreme za
provodenje pokusa. Dok u drugoj su metode i nacini primjene tretmana na pokusne jedinice te
broj ponavljnja po pojedinim tretmanima. Temeljita stru¢na i pravilna priprema vrlo je bitna za
postavljanje i izvodenje pokusa u poljoprivredi. Prije svega vrlo je bitno posavjetovati se sa
statistiCarom jer je dobro kada se pripremi i matematicko-statisticka podloga pokusa. Uz dobar
plan pokusa dobit ¢emo bolje rezultate te ¢e, vrlo vjerojatno, materijalni troskovi biti manji. Za

uspjesno provodenje pokusa imamo nekoliko vaznih ¢imbenika i radnji:

- izbor pokusnih povrSina,
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- izrada sheme pokusa: izbor odgovarajuceg plana,

- utvrdivanje vremena provedbe svake etape pokusa,
- odabir i priprema pokusne tehnike,

- izrada troskovnika pokusa,

- kadrovska organizacija.

Do netocnosti rezultata pokusa ili ve¢ih materijalnih troskova dolazi zbog pogreske u bilo kojoj

etapi ili radnji.

3.1.1. Osnovni principi i karakteristike pokusa

Postoje razne statisticke metode i tehnike kojima se mogu obraditi rezultati bilo kojega pokusa.
Primjenom tih statistickih metoda pokuSava se do¢i do $to to¢nijeg odgovora na upite o
ispitivanoj pojavi ili svojstvu, pri ¢emu je bitno poznavati principe postavljanja i provedbe
pokusa te njegove osobine. Nuzno je poznavati i osnove pokusne tehnike. Kod pokusa je bitno
pokusnu pogresku odnosno nekontrolirane ¢imbenike svesti na najmanju mogucu mjeru, a to se
postize dobrom organizacijom te pravovremenom informirano$¢u i stru¢noS$¢u osoba koje
provode pokus. Kako bi se Sto bolje iskazalo ono S§to se Zeli istraZivati poZeljno je da se svi
vanjski ¢imbenici §to viSe ujednace. U svojoj organizacijsko-provedbenoj osnovi pokusi u
poljoprivredi mogu biti: poljski, laboratorijski, plastenicki, staklenicki, farmski, kombinirani i
drugi. Takoder u ovisnosti o tome koliko se ¢imbenika ispituje postoje jednoimbeni¢ni pokusi i
viSe¢imbenicni pokusi. Svaki pokus u poljoprivredi ima neke zajednicke pretpostavke i potrebno
je pridrZzavati ih se, a to su ponavljanje, sluajan raspored ¢lanova pokusa i izbor odgovarajuceg

plana.

3.1.2. Ponavljanje

Kako bi pokus bio $to precizniji, glede usporedivosti ispitivanih tretmana i ¢lanova pokusa
potrebno je da se u njemu nalazi $to veci broj ponavljanja. Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode da se
teorija vjerojatnosti zasniva na principu pokusaja. Ponavljanje je znacajnije kada su izraZenije

razliCitosti ispitivanih materijala, povecan utjecaj slucajnih varijacija, utjecaji klime
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neujednacenosti tla i sliéno. Ponavljanjima se ti negativni utjecaji okoline mogu ravnomjernije
raporediti na ispitivane tretmane. Ve¢inom se odstupanja dobivaju zbog neujednacenosti tla jer
obrada tla nikad nije savrSena, negdje je pli¢a negdje dublja te ponegdje ostane koja veca gruda
tla. Varijabilnost je razlog postavljanja ¢lanova pokusa u vise ponavljanja pri ¢emu se rezultati
ponavljanja medusobno razlikuju. Nemoguce je posti¢i da svaki proces daje prave vrijednosti
koje bi se pojavile u slucaju odsustva varijabilnosti medu ¢lanovima pokusa. Postizu se samo
priblizne vrijednosti. Nesigurnost ili pogreska rezultat su bioloske varijabilnosti medu pokusnim
¢lanovima. Na primjer, kad bi pokusnu povrSinu zasijali istim kultivarom dobili bi razlicite
prirode iz razli¢itih ponavljanja. Upravo je to posljedica neujednacenosti tla koju smo prethodno
spomenuli. Kako bi dobili pravilne zakljucke potrebno je statisticki ispitati pokusom dobivene
vrijednosti. Ponavljanjima se ravnomjerno rasporeduju negativni ekoloski utjecaji na ispitivani
tretman, te oni predstavljaju kontrolu pokusa. Povecanje varijabilnosti zahtjeva povecani broj
ponavljanja. Pove¢anjem broja ponavljanja raste preciznost pokusa jer se smanjuje standardna
pogreska. Broj ponavljanja ovisi o preciznosti pokusa koju nastojimo posti¢i. Pokus bi se trebao
provoditi u najmanje Cetiri ili viSe ponavljanja. Ponavljanja je moguce rasporediti na viSe nacina,
a najcesce se postavljaju linearno i kvadratno. Linearni poredak je najjednostavniji i ve¢inom se
primjenjuje tamo gdje neujednacenost tla opada u jednome smjeru, Sto je vrlo rijedak slucaj u
stvarnosti. Do vecih pogresaka u linearnom poretku ponavljanja dolazi tamo gdje su promjene
veée i to u smjeru lijevo-desno od pravca postavljanja pokusa. Pored linearnog rasporeda
ponavljanja postoji i kvadraticna forma. Kvadraticne forme temelje se na boljem uklanjanju
ucinaka neujednacenosti tla kao 1 ostalih negativnih utjecaja koji nisu predmet istrazivanja. Taj
raspored ponavljanja daje bolje i sigurnije razultate te je vrlo prikladan kod manjeg broja
ispitivanja. Jedan od njegovih nedostataka je slabija preglednost te njegova prostranost narocito
ako se ispituje veci broj tretmana. Zbog toga razvio se 1 sustav grupiranja tretmana u blokove. Na
primjer kod kultivarnih pokusa potrebno je razdijeliti u vise blokova gdje se u svakome bloku
nalazi po deset do dvadeset sorata. Najtocnije rezultate daje kvadrati¢ni raspored ponavljanja sa
SmjesStajem tretmana u grupe ili blokove. Broj ponavljanja ¢esto ovisi i 0 raspolozivim nov¢anim
te materijalnim sredstvima za provodenje pokusa. Na broj ponavljanja, pogotovo za skupe i
sloZzene pokuse, utjecu ba$ ta ograniCena sredstva. Pored toga broj ponavljanja moze ovisiti 1 o

veli¢ini 1 obliku pokusne parcele te planiranom broju ispitivanih tretmana. Kada Zelimo
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izraCunati potreban broj ponavljanja za datu preciznost nekog pokusa koristimo sljedecu

formulu:

2t2s?

n

gdje je s2 ocjena varijance, t je vrijednost iz tablica t raspodjele na pragu znacajnosti alfa za broj

stupnjeva slobode varijance; d je unaprijed odredena razlika izmedu sredina dva tretmana.

3.1.3. Slucajan izbor i raspored ¢lanova pokusa

Slu¢ajan izbor pokusnih ¢lanova omogucava izvodenje testova i zakljucaka na probabilistickim
osnovama. Takav nacin izbora osigurava kontrolu nekontroliranih varijacija u pokusu putem
njihove standardne devijacije pomocu koje se izracunava standardna pogreSka pokusa. Potpuno
slu¢ajan izbor ¢lanova pokusa moze krenuti krivim tokom tako da se moze dogoditi da tretmani
budu grupirani posve sluc¢ajno na najlosijim ili samo na najboljim dijelovima parcela. Tako
dolazi do favorizacije pojedinih tretmana i do neobjektivnog ucinka na jedinicu promatranja.
Zbog toga se kod pokusa s viSe od dva tretmana mogu primjeniti ograni¢enja u njihovom
rasporedu. Razli¢iti planovi pokusa postavljeni su na principu ogranicenja slucajnog izbora kojeg
nazivamo lokalna kontrola. Ponekad se u praksi dogada da sustav slucajnog izbora nije
najprikladniji. Moze se dogoditi da se pojavljuju izvjesne kombinacije tretmana u vecéem
postotku uzastopno. U ovom slucaju se predlaze da se takav plan odbaci i prihvati drugi ukoliko
postoji opravdana sumnja u neobjektivnost u¢inaka tretmana glede njihovog rasporeda. Odnosno,
nije pogresno odstupiti od pravila ukoliko procijenimo da to nije najbolje rjeSenje. Opravdanje za
ovakav postupak pronalazimo u ¢injenici da se u osnovi statistiCke analize nalaze matematicka

pravila slu¢ajnoga izbora, a ona su postojana na duZi rok.

3.2. Ostali pokusni ¢imbenici

Bitni ¢imbenici koji utjeCu na pokus su takoder i rubni utjecaj parcele, neujednacenost tla, te
prazna mjesta u pokusu. Prilikom uzimanja uzoraka, rubne dijelove parcele zanemarujemo.
Obicno se biljke koje rastu uz rubne dijelove parcele znatno razlikuju od sredi$njih pa ih zbog
toga odbacujemo. Njihov utjecaj je potrebno svesti na najmanju mogucu mjeru jer ne znamo

djeluju li svi rubovi jednako. Ovisno o kultivaru rubni dijelovi pozitivno ili negativno utje¢u na
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njega. Kod malih parcela taj rubni udio izrazenije utjeCe na krajnji rezultat nego kod velikuh
parcela. Rubne dijelove parcela pozeljno je izbjegavati i zbog mijeSanja kultura koje se nalaze u

neposrednoj blizini.

Vrlo vazan ¢imbenik pokusa je tlo. Ono je odredeno morfoloskim, kemijskim, bioloskim 1
fizickim znaCajkama. Ovisno o nacinima tretiranja tla razlike ¢e biti vidljive u pokusu.
Nemoguce je ocekivati potpuno ujednacena tla i zbog toga je normalno za ocekivati
neujednacenost rezultata s istim tretmanom kroz vise ponavljanja. Neujednacenost mozemo
ukloniti, ne potpuno, ali dovoljno, sjetvom u $to viSe ponavljanja. Problem neujednacenosti tala
dolazi zbog rascjepkanosti parcela, tragova zbijanja kotaCima traktora, depresije u kojima je
stajala voda, te tretiranja istoga na razliite nacine primjenom razli¢itih gnojiva. Takoder

neujednacenost tla moze biti 1 posljedica pedoloskih ili vremenskih ucinaka.

Kod velikih pokusa s veéim brojem tretmana teSko je posti¢i dobru ujednacenost pokusne
povrsine, a broj ponavljanja svake varijante takoder utje¢e na veéu pouzdanost testiranja. Tlo je
moguée popraviti pravilnom i ujednacenom obradom, jednoli¢nim usjevom te melioracijskom

gnojidbom. Kod neujednacenih tala vrlo je bitno pravilno postaviti pokus.

Horvat i Ivezi¢ (2005.) navode da je uz ostale probleme jo$ jedan od problema koji susreCemo
prazna mjesta u polju. Do njih moze do¢i zbog bolesti, Stetnika, izmrzavanja, suSe, divljadi,
prekomjerne vode na nekim mjestima i sli¢no. Kod guste sjetve praznine se mogu nadoknaditi no
kod okopavinskih ili Sirokorednih usjeva izgubljne biljke ¢e se teSko nadoknaditi. Kod preostalih
biljaka djelomice se mogu nadoknaditi praznine. Ispravke tih praznih mjesta i preracunavanja
statisticki su moguc¢a i opravdana, za S$to nam moze posluziti formula koja je poznata pod

nazivom Henrichova formula:

p

+ by

b= b
1 2

gdje je p zabiljezeni urod na parceli, b; broj biljaka koji bi bio na parceli da nije bilo uginuéa ili

ostecenja, b, broj biljaka nakon Zetve ili berbe.
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4. REZULTATI

4.1. POKUSNA METODOLOGUA

Pokus se temelji na sortama psenice. Ispitivane su Cetiri sorte (Bologna, EI Nino, Maja, Falado) u
4 ponavljanja s po 30 biljaka od svake sorte. Izdvojene su komponente prinosa: duzina vlati,
duzina klasa i broj zrna po klasu. Poljski pokus postavljen je po slu¢ajnom blok sustavu.
Rezultati su izrazeni kao prosjeci dobiveni iz uzoraka od n = 30 biljaka. Analizom varijance
utvrdit ¢e se postoje li statisticki znacajne razlike izmedu ispitivanih sorata pSenice i nastojati
do¢i do odgovora koja sorta se pokazala najznacajnijom glede odredene komponente prinosa.
Takoder ¢e se usporediti analiza varijance koja je radena pismenim ra¢unanjem i one uradene

racunalnim putem, pomocu statistickoga programa Statistica for Windows ver. 12.

4.1.1. Analiza varijance broja zrna pSenice po klasu

Provedena je analiza varijance slu¢ajnoga blok sustava za komponentu prinosa psenice: broj zrna
po klasu. Rezultati su izrazeni kao prosjek izmjera 30 biljaka kroz Cetiri ponavljanja. Analizom
varijance utvrdit ¢e se postoje li statisticki znacajne razlike izmedu ispitivanih sorata psenice,
izjasniti se o nultoj hipotezi, te eventualno provesti LSD test i utvrditi koja sorta se pokazala

najznacajnijom glede broja zrna pSenice po klasu.

ANOVA 1. Broj zrna psenice po klasu

PONAVLIJANJA BOLOGNA MAJA EL NINO FALADO
1. 41.60 33.10 31.23 36.73
2. 42.33 34.63 37.10 36.53
3. 43.80 33.36 37.70 36.00
4. 42.60 33.70 35.40 36.42
PROSJEK 42.58 33.70 35.36 36.42

_ (le-)2 _ 593.232 _ 350736.37
T bxt  4x4 16

= 21921.02

Uss = Yx% — € = 22131.14 — 21921.02 = 210.10
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Yx? C_88405.74
b B 4

—21921.02 = 180.41

7 87727.50
= C = ————21921.02 = 21931.87 — 21921.02 = 10.86

Peg = Ugs — Bgg — Tss = 210.10 — 10.86 — 180.41 = 18.83

Izvori Stupnjevi | Sume Sredine E test F tabli¢no
varijabilnosti | slobode kvadrata kvadrata @05 @01

Tretmani 3 180.41 60.14 28.75** 3.86 6.99

Blokovi 3 10.86 3.62 1.73 3.86 6.99

Pogreska 9 18.83 2.09

Ukupno 15 210.10

F tabli¢no a5 | agoq su kriticne vrijednosti, odnosno pragovi znacajnosti od 5% i 1%, te ih
pronalazimo u tablici F raspodjele. O¢itavamo ih na nac¢in da u tablici pronademo 9. red, jer broj
stupnjeva slobode pogreske iznosi 9, a stupce gledamo ovisno o stupnjevima slobode za tretmane

i blokove. Dio Fisherove tablice, s naznacenim kriti¢nim vrijednostima, prikazan je na Slici 4.

Slika 4. Tablica F raspodijele

r,
> ! : ® ) -

(LIl Lk [IRs] [ (LS [ [IIA] (L [FRIA] i
1 16145 405218 | 19950 4900500 215,71 540335) 22458 562458 230016 57H365
2 18,51 9850 | 1900 9900 | 1906 9907 | 1925 9925 | 1930 9930
3 10013 3412 | 955 30%2 ] 928 204 | 002 2871 0 28,24
4 7.71 21,20 IR 18,00 659 16,649 .34 1598 6.2 15,52
B [ixil| 1626 | 579 1327 ] 541 1206 | 519 1139 | 508 10,97
[ 5,00 13,75 | 514 1092 ] 476 0TE 4,53 0,15 4.4 .75
7 5,50 1225 | 474 955 4,35 245 4,12 745 307 746
] 2 11,26 | 446 %65 4,07 7,50 3,54 7.01 360 f1.63
® 5,12 1056 | 426 802 3 £ 1) 343 6,42 348 b6
4,96 1004 | 410 756 371 6,55 348 5.0 3,13 564
11 4.84 Uha iy 721 350 6,22 336 567 3.0 532
12 475 B33 IHO 643 349 545 326 541 310 506
13 4.67 G017 181 6,70 341 574 ERT 521 303 486
14 460 a86 | 374 &S] 334 5.56 311 5IM 294 464
15 4,54 LR 168 636 329 542 X 480 2.0 4.56
16 4,40 553 1Y 623 3.24 5,20 3 477 285 444
17 4.45 240 | 3359 all 320 518 296 467 281 434
18 441 220 | 355 Al AT 5000 203 458 277 4.25
19 4,58 LR L 152 5403 313 5401 290 4.50) 2,74 417
20 4,15 .00 | 349 585 310 404 257 443 271 4.10

Izvor: https://www.scribd.com/doc/270493272/Tablica-F-Distribucije (preuzeto 06. rujna 2021.)
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Zakljucak:

Glede komponente prinosa (broj zrna po klasu), izmedu ispitivanih tretmana (sorata pSenice), a

na osnovi provedene analize varijance:

Frest 28.75) > 0L0.01 (6.99)

utvrdene su statisticki visoko znacajne razlike (P<0,01). To mozemo potvrditi s vise od 99%
sigurnosti. Vjerojatnost usvajanja nulte hipoteze manja je od 1%. Stoga se nulta hipoteza

odbacuje i provodimo pojedina¢ne testove.

LSD test ili test najmanje znacajne razlike (NZR) najjednostavniji je pristup za usporedivanje
aritmeti¢kih sredina ispitivanih uzoraka, te se u praksi najceS¢e rabi. Razlika izmedu srednjih

vrijednosti dva tretmana statisticki je znacajna ako je jednaka ili veca od LSD vrijednosti i

obrnuto.

LSD test:

SD = 2><sz = [2 2092 _ 1.02
B b 4

LSDy o5 = 1.02 X 2.26 = 2.31; LSDy o, = 1.02 X 3.25 = 3.32

Dobiveni brojevi 2.31 1 3.32 su grani¢ne vrijednosti.

MAJ EL.N FAL BOL

BOL 4258 8.88**  7.22** 6.16** /
FAL 36.42 2.72* 1.06™ /
ELN 3536 1.66™ /

MAJ  33.70 /

20



Sorta pSenice Bologna statisticki je visoko najznacajnija (P<0.01) u odnosu na ostale sorte, glede

promatrane komponente prinosa: broj zrna po klasu.

Slika 5. Analiza varijance broja zrna p$enice po klasu (Statistica for Windows)

File Home  Edit  View  Format | Statistics | DataMining  PROCEED  Graphs  Tools  Data  Workbook  Scorecard Q Feature Finder op
g m @ ﬁAdvan:ed Models ﬁNrura\Nets QCCharts' i?m{:smna\ysws STATISTICA VB :
HE: Mult/Exploratory 1 PLS, PCA, w0 Multivariate (7 DOE Batch By Group ===
Basic  Multiple ANQVA Nonparametrics Distribution  More a ) ) L . Block Data
Statistics Regression Fitting  Distributions "4 Power Analysis [ variance 7 precictive B 5ix Sigma - ] Caleulators = satsv
Base Advanced/Multivariate Industrial Statistics Tools
[ DataA-psenica BLOK* vby 16 | = |[@ [ | B )  BLOK)[-= ][ =1 [l
= 5 Werkbook3* Univariate Tests of Significance for BROJ_ZRNA (A - psenica BLOK) ~ —
1 2 3 (-3¢ ANOVA (A - pser Sigma-restricted parameterization
SORTE | BLOKOVI | BROJ_ZRNA iy ANOVA Resul Effective hypothesis decomposition
1|BOLOGNA 1 ] Univariate 55 Degr. of MS F p
2|BOLOGNA 2] ] Univariate |Effect Freedom
3|BOLOGNA 3 ] Univariate Intercept 21921.02 1 21921.02 1046777
4|BOLOGNA 4 SORTE 160.42 3 60.14 2872
5|MAJA 1 BLOKOVI 10.85 3 362 1.73
6{MAJA 2] Error 18.85 9 2.09
T|MAJA 3
8|MAJA 4
9|EL NINO 1
10]EL NINO 2]
11]EL NINO 3
12|EL NINO 4
13|FALADO 1
14|FALADO 2]
FALADO 3
FALADO 4 e
€ > I El Univariate Tests of Signfficance for BROJ_ZRMNA (A - psenica_B.. Dﬂ
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Slika 6. Fisherov LSD test - broj zrna pSenice po klasu (Statistica for Windows)

1 Workbook3* - LSD test; variable BROJ_ZRNA (A - psenica_BLOK) =N EoR =<
¥ Workbook3® 3 LSD test; variable BROJ_ZRNA (A - psenica_BLOK) —
=iy ANOVA (A - pser Probabilities for Post Hoc Tests
—__y AMOVA Resul Error: Between MS = 2.0941, df = 9.0000
[ Univariate SORTE 1} 2 3 4
..... Univariate | Cell Mo. 42 583 33.697 35358 36420
----- Univariate || 1 BOLOGMA,
L LSO test; v 2
3
4
]
< > LSD test; variable BROJ_ZRMNA (A - psenica_BLOK) i

Slike 5. i 6. prikazuju analizu varijance za broj zrna po klasu koja je prethodno izracunata
pismenim putem. Isti podatci obradeni su racunalnim programom Statistica for Windows. Na
slikama se vidi da je odstupanje od rezultata pismenoga nacina izratuna zanemarivo malo, ¢ak i
nepostojano. Sredine kvadrata posve su jednake, kao i F izraCunata vrijednost (varijanca
pogreske) sa zanemarujuc¢om razlikom u drugoj decimali. S time dolazimo do istoga zakljucka i
odbacivanja nulte hipoteze, kao i kod usporedbe LSD testova koji nam takoder govore da je
Bologna najznacajnija (statisticki najsignifikantnija) sorta pSenice. Prednost ovakvog nacina je

to¢nost, ali i brzina dobivanja podatka.
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4.1.2. Analiza varijance duzine vlati pSenice

Provedena je analiza varijance slu¢ajnoga blok sustava za komponentu prinosa psenice: duzina

vlati. Rezultati su izrazeni kao prosjek izmjera 30 biljaka kroz Cetiri ponavljanja. Analizom

varijance utvrdit ¢e se postoje li statisticki znacajne razlike izmedu ispitivanih sorata pSenice,

izjasniti se 0 nultoj hipotezi, te eventualno provesti LSD test i utvrditi koja sorta se pokazala

najznacajnijom glede duzine vlati pSenice.

ANOVA 2. Duzina vlati pSenice (Cm)

PONAVLJANJA BOLOGNA MAJA EL NINO FALADO
1. 63.82 55.18 57.71 72.72
2. 66.93 59.88 62.54 67.41
3. 42.33 60.63 61.60 66.20
4. 58.30 59.52 58.30 67.92
PROSJEK 57.71 58.80 60.00 68.56
o (Zx)? _ 98045% 96128220 ..,
 bxt  4x4 16 '
Uss = ¥x% — C = 60 855.43 — 60 080.14 = 775.29
Yx? 241 495.92
Tss = 5 C = — 60 080.14 = 293.84
X7 240 946.72
Bgg =———-C=————-60080.14 = 156.54
b 4
Psg = Uss — Bgs — Tsg = 775.29 — 156.54 — 293.84 = 324.91
Izvori Stupnjevi | Sume Sredine F test F tabli¢no
varijabilnosti | slobode kvadrata kvadrata o o5 Qoo1
Tretmani 3 293.84 97.95 2.71™ 3.86 6.99
Blokovi 3 156.54 52.18 1.45 3.86 6.99
Pogreska 9 324.91 36.10
Ukupno 15 775.29
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Zakljucak:

Glede komponente prinosa (duzina vlati), izmedu ispitivanih tretmana (sorata pSenice), a na

osnovi provedene analize varijance:

Frest 2.71) < Q0,05 (3.86)

nisu potvrdene statisticki znacajne razlike (P>0,05). Nulta se hipoteza, o ujednacenosti

prosjecnih duzina vlati (cm) kod ispitivanih sorata pSenice usvaja. Stoga nije potrebno provesti

pojedinacne testove.

Slika 7. Analiza varijance duZine vlati pSenice (Statistica for Windows)

|

File Edit View lnsert Format Statistics DataMining Graphs Tools Data Workbook Window Help

DEEE SR & BP0 o | # AddioWorkbook = Add toReport - Add fo M5 Word - Add to Workspace - 4 | @ K2,

vl vinveruo|ss=gA-2-EG

0 a0
b0 .0

ot 51 (50 & | 8] w7 32 Vars + Cases~

ERIEEE|

| ] Data: A - psenica2_BLOK* (10vby 1.. [ = | = [ 5 |
= |

TRTETMANI |BLOKOVI‘ DUZINA_VLATI ‘

1[BOLOGNA 1 6362
2|BOLOGNA 2 66.93
3|oLoGNA 3 4233
4|BOLOGNA 1 583

5[MAJA 1 55.18

6|MAJA 2 59,88

7|MAIA 3 6063

8|MaJA 4 5952

9|EL NIND 1 5771

10[EL NIND 2 6254

11|EL NIND 3 616

12|EL NN 4 56.3
13|FALADO 1 7272
14|FALADO 2 67.41
15(FALADD 3 66.2
16(FALADO tll 57,92!

< >

ests of Significance for DUZINA_VLA

W ) A- psenica.. [ o | &) )
= Univariate Tests of Significance for DUZINA_VLATI (A - psenlcaF
1Ly ANOVA (A - pseni Sigma-restricted parameterization
L ANOVA Result Effective hypothesis decomposition
L] Univariate 53 Degr. of us F | P I
Effect Freedom
Intercept [ 60146.34 60146.34| 1646.835  0.000000
TRTETMANI 290.05 96.68 2647 0112642
BLOKOVI 90.34 301 0.825 0512689 |
Error 328.70
< > I D Univariate Tests of Significance for DUZINA_VLATI (A - psenic. ‘
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Slika 8. Fisherov LSD test - duzina vlati pSenice (Statistica for Windows)

[ Workbook3* LSD test; variable DUZINA_VLATI (A - psenica2 BLOK)
-5 ANOVA (A - pseni

=2 ANOVA Result

Probabilities for Post Hoc Tests
Error: Between MS = 36.522, df = 9.0000
TRTETMARNI {1} {2} {3}
5T_845 55.803 60038
BOLOGMA 0.827710 0620259
MaJall 0827710 0779125

EL MINO| 0620253 0.779125
FALADO 0033420 0.048250 0.077180

[ ] LSDtest; variable DUZINA_VLATI {A - psenica2_BLOK)
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4.1.3. Analiza varijance duzine klasa pSenice

Provedena je analiza varijance slu¢ajnoga blok sustava za komponentu prinosa psenice: duzina

klasa. Rezultati su izrazeni kao prosjek izmjera 30 biljaka kroz Cetiri ponavljanja. Analizom

varijance utvrdit ¢e se postoje li statisticki znacajne razlike izmedu ispitivanih sorata pSenice,

izjasniti se o nultoj hipotezi, te eventualno provesti LSD test i utvrditi koja sorta se pokazala

najznacajnijom glede duzine klasa pSenice.

ANOVA 3. Duzina klasa pSenice (cm)

PONAVLJANJA BOLOGNA MAJA EL NINO FALADO
1. 7.60 7.56 7.30 7.99
2. 7.41 7.23 8.72 8.31
3. 7.39 7.30 8.25 7.95
4. 7.51 7.42 7.91 8.12
PROSJEK 7.48 7.38 8.00 8.10

c= Cx)? _ 123.972 _ 15368.56

= Thxt . axad - 1g 00054

Uss = Yx{; — C = 963.45 — 960.54 = 2.91

Yx? 3048.81

= C =———960.54 = 1.66
b 4

X5 [ 3842.90

— 54 =0.2
5 2 960.5 0.20

PSS = USS - BSS - TSS = 291 - 020 - 166 = 105
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Izvori Stupnjevi | Sume Sredine E test F tablicno
varijabilnosti | slobode kvadrata kvadrata @ o5 Qo 01
Tretmani 3 1.66 0.55 4.58* 3.86 6.99
Blokovi 3 0.20 0.07 0.56 3.86 6.99
Pogreska 9 1.05 0.12

Ukupno 15 2.91

Zakljucak:

Glede komponente prinosa (duzina klasa), izmedu ispitivanih tretmana (sorata psenice), a na

osnovi provedene analize varijance:

010,05 (3.86) < Frest (4.58) < 0L0.01 (6.99)

potvrdene Su statisti¢ki znacajne razlike. Nulta se hipoteza, o ujednacenosti prosje¢nih duzina

klasa kod ispitivanih sorata pSenice odbacuje na kriticnom pragu znacajnosti od Ol gs.

Vjerojatnost za tu tvrdnju veca je od 95% (P<0,05). Vjerojatnost usvajanja nulte hipoteze manja

je od 5%. Provodimo LSD test.
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Slika 9. Analiza varijance duzine klasa pSenice (Statistica for Windows)

il S STATISTICA 64 - Workbook2* - [Univariate Tests of Significance for DUZINA_KLASA (A - psenica_BLOK)] -

Home Edit View Format Statistics Data Mining PROCEED Graphs Tools Data Workbook Scorecard R Feature Finder t

/ H %\ ﬁj\ l? Advanced Models + 328 Neural Nets =3 QC Charts~ [ Process Analysis 3 STATISTICA VB

ya @ = b B Mult/Exploratory = (] PLS, PCA, E3 Multivariate (7} DOE [ Batch By Group ===="

Basic Multiple ANOVA Nonparametrics Distribution Maore Block Data
Statistics Regression Fitting  Distributions " Power Analysis [E] variance E7 predictive B six Sigma ~ 3 Calculators = Stats =
Base Advanced/Multivariate Industrial Statistics Tools
H| Data: A - psenica_BLOK* (3v by 16¢) [=|[= ] BJ 51 W 2% - Univariate Tests of Signifi for DUZINA_KLASA (A - psenic... E@
[ Workbook2” < Univariate Tests of Significance for DUZINA_KLASA (A - psenica_{—
1 ‘ | 3 -2 ANOVA (A - pser Sigma-restricted parameterization
TRTETMANI | BLOKOVI | DUZINA_KLASA 5 [ ANOVA Resul Effective hypothesis decomposition
BOLOGNA | I | ] Univariate 55 Degr_of MS F o
BOLOGNA 2 41 Effect Freedom
BOLOGNA 3 7.39 Intercept 960 6351 1 9605361 8236462 0.000000
BOLOGNA 4 .51 TRTETMANI 16693 3 05564 4771 0.029508
MAJA 1 7.56 BLOKOVI 01912 3 0.0837 0546  0.662803
MAJA 2 7.23 Error 1.0497 3 0.1166
MAJA 3 73
MAJA 4 742
EL NINO 1 73
EL NINO 2 8.72
EL NINO 3 8.25
EL NINO 4 7.91
FALADO 1 7.99
FALADO 2 8.31
FALADO 3 7.95
FALADO 4 8.12 i
J < > D Univariate Tests of Significance for DUZINA_KLASA (A - psenic.

Pri usporedbi ove dvije tablice vidimo kako postoje minimalna odstupanja koja ne utjecu na
krajnji zakljuc¢ak. Racunalna obrada pokusnih podataka puno je to¢nija, jer ru¢nom obradom

brojeve ve¢inom zaokruzujemo na dvije decimale radi lakSeg racunanja.

LSD test:

SD = 2><Sp2— 2><O'12—024
B b 4 7

LSDyos = 0.24 X 2.26 = 0.54

MAJ BOL EL.N FAL

FAL 8.09 0.71* 0.61* 0.04"
EL.N 8.05 0.67* 0.57* /
BOL 7.48 0.1"™ /

MAJ 7.38 /



Sorta pSenice Falado i El Nino, s vrlo malim medusobnim odstupanjem od 0,04 cm, statisticki su

znacajnije U odnosu na ostale dvije sorte (Bologna i Maja), glede promatrane komponente

prinosa: duzina klasa.

Slika 10. Fisherov LSD test - duzina klasa (Statistica for Windows)

&7 Workbook2*
-1 ANOVA (A - pser

LSD test; variable DUZINA_KLASA (A - psenica_BLOK) B
Probabilities for Post Hoc Tests

Elﬁ AMOVA Resul Error: Between MS = 10341, df = 12.000
~. | Univariate TRTETMANI 1 2 3
E@ ANOVA (A - pser . 74775 7.377% 8.0450
E@ AMOVA Resul [ BOLOGNA 0667914 0.028135
E| Univariate MAJA| 0667314 0.012476

7] LSD test; v ELNINO| 0.028135  0.012476
FALADO| 0.019145 0008462 0.838035

< > | [] LSDtest; variable DUZINA_KLASA (A -pserica_BLOK) nn
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5. RASPRAVA

Kako bi to¢nije utvrdili koja sorta pSenice je najznacajnija i po kojoj komponenti prinosa,
koristili smo se analizom varijance. Ovim smo postupkom proucili varijabilnost izmedu izmedu
prosjecnih vrijednosti, koju se mjeri varijancom. Pretpostavke koje su zadovoljene za analizu
varijance su: da su uzorci iz populacije uzeti slucajno, da su pogreske neovisne i normalno

distribuirane, i da imaju iste (homogene) varijance.

Provedena je analiza varijance pismenim i ra¢unalnim putem za tri komponente prinosa psenice:
broj zrna po klasu, duzina vlati i duzina klasa. Kao $to vidimo iz analize broja zrna po klasu
pismenim putem utvrdili smo da je sorta pSenice Bologna statisti¢ki visoko najznacajnija u
odnosu na druge sorte, dakle najbogatija je brojem zrna po klasu. Na slikama 5. i 6. vidimo iste
podatke, ali obradene racunalnim programom Statistica for Windows. Odstupanje pismenog i

racunalnog nacina utvrdivanja podataka zanemarivo su mala.

Za preostale dvije komponente takoder je provedena analiza varijance. Kod svojstva duzine vlati
pSenice nije bilo potebno provodenje LSD testa, jer kod ispitivane komponente prinosa ne
postoje statisticki znacajne ralike, dakle niti jedna sorta po ovoj komponenti nije statisti¢ki

znacajnija od ostalih.

Trecom provedenom analizom, duzina klasa pSenice, vidimo kako su vrijednosti Falada i EI Nina

podjednake, te su znaéajnije u odnosu na preostale dvije sorte zbog malog odstupanja.
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6. ZAKLJUCAK

Provodenjem pokusa dosli smo do zakljucaka koja sorta pSenice se pokazala najboljom ovisno o
komponenti prinosa, to¢nije broju zrna po klasu, duzini vlati i duzini klasa. Te zakljucke smo
dobili na temelju biometrijske procjene koriste¢i se metodom analize varijance (ANOVA) kao i
LSD testom. Iz prvoga primjera, gdje smo racunali koja je sorta najznacajnija po broju zrna po
klasu, temeljem analize varijance zaklju¢ujemo kako za tu komponentu prinosa (izmedu
tretmana) postoje statisticki visoko znacajne razlike (P<0.01). Nulta je hipoteza odbacena i
pristupilo se LSD testu. Na temelju LSD testa zaklju¢eno je kako je sorta Bologna statisticki
visoko najznacajnija u odnosu na ostale sorte. Isti primjer ispitali smo u ra¢unalnom programu
Statistica for Windows. Usporedbom ,ru¢ne“ analize i analize statistickim ra¢unalnim
programom dobili smo gotovo jednake rezultate uz zanemarivu razliku koja se javljala tek u
drugoj decimali. Velika prednost kod racunalne analize podataka je povecana preciznost te

brzina kojom dolazimo do krajnjih rezultata.

Drugom analizom varijance usporedili smo i procijenili razlike sorata u svojstvu duzine vlati
pSenice. Temeljem provedene analize varijance dosli smo do zakljucka da izmedu sorata pSenice
kod ispitivane komponente prinosa ne postoje statisticki znacajne razlike (P>0.05). Posto je
izratunata F vrijednost manja od donjega praga znacajnosti a5, nulta je hipoteza potvrdena
odnosno usvojena. Dakle, izracunata F vrijednost nije statisti¢ki znacajna i opravdana te zbog

toga u ovom primjeru nije uraden LSD test.

Kod duzine klasa psenice, provedenom analizom varijance, utvrdene su statisticki znacajne
razlike na razini od 95% (P<0.05), pa je nulta hipoteza odbacena. Nakon provedenog LSD testa
(analiza provedena racunalnim programom) vidljivo je da su vrijednosti Falada i El Nina

podjednake te su znacajnije u odnosu na ostale dvije sorte.

Takoder jos mozemo zakljuciti kako je racunalna obrada podataka puno brzi i precizniji nacin
nego ,,ru¢ni“ odnosno pismeni nacin ra¢unanja. Preciznost dobivenih rezultata djelomicno je
umanjena zaokruzivanjem brojeva na decimale - radi lakSeg preracunavanja, no to u konacnici

ne budu velika odstupanja.
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8. SAZETAK

Statistika je empirijska znanstvena disciplina koja prou¢ava masovne pojave u prirodi i drustvu,
prikupljanjem, sredivanjem i prezentiranjem statistickih podataka u obliku grafikona, tablica ili
izvjes¢a. Ona je znanost koja se bavi obradom rezultata u korist znanstvenih i prakti¢nih
istrazivanja, koja proucava masovne pojave, promjene u razvoju ljudskog drustva, nacionalnog
gospodarstva i dr. Biometrika je statisticka znanost koja je primjenjena na bioloske podatke
odnosno ona je statistika primjenjena u poljoprivredi, biologiji, biomedicniskim znanostima i
zdravstvu, Sumarstvu te drugim biotehnickim znanostima. Analiza varijance racunski je postupak
pomocu kojega moZemo ispitati podatke odredenoga pokusa, kroz procjenu otklona pojedinih

srednjih vrijednosti od prosjecne vrijednosti uzoraka uzetih iz nekog osnovnog skupa.

U ovome radu, biometrijska procjena komponenti prinosa ¢etiri razlicite sorte pSenice (Bologna,
Falado, Maja i El Nino), obradena je jednom od najvaznijih parametrijskih statistickih metoda -

analizom varijance.

Kljuéne rijeci: statistika, biometrika, analiza varijance, slucajni blokni raspored, Fisherov LSD

test, poljski pokus, sorte pSenice
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9. SUMMARY

Statistics is empirically scientific discipline that studies massive phenomenon in nature and
society, gathering, sorting and presenting statistical data in form of graphs, tables or reports. It’s
a science that deals with data processing in term of scientific and practical research, which
studies massive phenomenons, changes in development of society, national economy and other.
Biometrics is statistical science which is applied to biological data or to better say it's statistics
applied to agriculture, biology, biomedical sciences and healthcare, forestry and other
biotechnical sciences. Analysis of variance is calculation procedure by which we can study data
of specific experiment, through estimation of deflection of individual mean values from average

value of sample taken from some basic set.

In this paper, biometric estimation of yield components of four different wheat varieties
(Bologna, Falado, Maja and EI Nino) was processed by one of the most important parametric

statistical methods - analysis of variance.

Key words: statistics, biometrics, analysis of variance, randomized block design, Fishers LSD

test, field experiment, wheat varieties.
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