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PLANOWANIE DOSWIADCZEN
| STATYSTYCZNA ANALIZA DANYCH EKSPERYMENTALNYCH
NA PRZYKLADZIE DOSWIADCZENIA ROLNICZEGO

Dariusz R. Mankowski, Instytut Hodowli i Aklimatyzacji RoSlin
— Panstwowy Instytut Badawczy w Radzikowie

Eksperyment naukowy jest obecnie nicodzownym elementem wszelkich badan w naukach
empirycznych (takich jak nauki przyrodnicze, medyczne, spoleczne itd.). Oparcie pracy
naukowej wylacznie na wywodzie logicznym jest juz niewystarczajace. Wszelkie teorie
i hipotezy muszg by¢ sprawdzone empirycznie. Wymagane jest przeprowadzenie stosow-
nego doswiadczenia, ktérego rezultaty powinny by¢ poparciem stawianych tez. Jednak dos-
wiadczenie takie powinno by¢ zatozone w sposdb poprawny, a dane uzyskane w jego wy-
niku powinny by¢ poddane stosownej analizie statystycznej, ktorej rezultaty pozwola na
wyciagnigcie poprawnych merytorycznie wnioskow. | tak z procesu bedacego elementem

pracy naukowej powstal nowy dziat statystyki matematycznej, zwany doswiadczalnictwem.

Doswiadczalnictwo

Za prekursora itworce wspotczesnego doswiadczalnictwa uwaza si¢ Ronalda Aylmera
Fishera (1890-1962). Fisher w latach 1919-1933 by} pracownikiem Stacji Doswiadczalnej
w Rothamsted w Wielkiej Brytanii (hrabstwo Hertfordshire). W swojej pracy zajmowat si¢
analiza danych pochodzacych z doswiadczen prowadzonych w Rothamsted oraz naukowy-
mi podstawami planowania eksperymentu. Za kluczowe dla powstania i rozwoju doswiad-

czalnictwa uwaza si¢ jego prace: Statistical Methods for Research Workers (1925) oraz The
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Design of Experiments (1935). W roku 1948 w Londynie Fisher powiedziat, ze powstanie
biometrii w XX wieku, podobnie jak geometrii w III wieku przed Chrystusem, wydaje sig¢
podkreslaé jeden z wielkich krytycznych okresow W przysztosci mysli ludzkiej. Pod termi-
nem biometria nalezy tu rozumie¢ doswiadczalnictwo w naukach przyrodniczych. To
wlasnie R. A. Fisher zaproponowat pierwsze sformalizowane uktady dos§wiadczalne oraz
analiz¢ wariancji jako metode statystycznej analizy danych pochodzacych z tych doswiad-
czen. Zar6wno zaproponowane przez niego uktady doswiadczalne, jak i metoda analizy
danych sg stosowane do dzis, co wigcej — znalazly swoje zastosowanie nie tylko w naukach

przyrodniczych, lecz rowniez W innych naukach empirycznych.

Wspominajac 0 Fisherze jako tworcy wspolczesnego doswiadczalnictwa, nie mozna pomi-
na¢ drugiego badacza, ktory rowniez przyczynit si¢ do rozwoju tego dziatu nauki. Mowa tu
0 Polaku: Jerzym Sptawie-Neymanie. W latach 20. i na poczatku lat 30. XX wieku byt on
pracownikiem Instytutu Badan Rolniczych w Bydgoszczy, prowadzit wyktady na SGGW
W Warszawie, byl kierownikiem Zaktadu Biometrycznego Instytutu im. Nenckiego TNW
w Warszawie, prowadzit rowniez wyklady na Uniwersytecie Jagiellonskim w Krakowie.
Wspodtorganizowal Zaktad Statystyki Matematycznej przy Wydziale Ogrodniczym SGGW
w Warszawie. W roku 1934 objat stanowisko wyktadowcey w University College w Londy-
nie, aw roku 1939 zostal mianowany profesorem nadzwyczajnym Uniwersytetu Londyn-
skiego. Jerzy Sptawa-Neyman jest uwazany za wspottworce teorii testowania hipotez

statystycznych oraz teorii estymacji przedziatowej.

Praca i osiggniecia obydwu wspomnianych naukowcow przyczynity sie¢ do stworzenia ram
doswiadczalnictwa rolniczego (zwanego biometrig), a nastgpnie do rozwoju doswiadczal-

nictwa w innych dziedzinach nauk empirycznych.

Randomizacja, replikacja, fgczenie w bloki
Przedmiotem badan przyrodniczych jest obserwacja oraz analiza zjawisk i proceséw zacho-
dzacych w przyrodzie, a badanymi obiektami sg najczesciej organizmy zywe. Fakt takiego

doboru obiektow badan juz na wstepie stwarza problemy z reguty nie spotykane w naukach
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technicznych i $cistych. Chodzi mianowicie 0 tzw. zmienno$¢ osobnicza. W przyrodzie
dwa obiekty pochodzace z jednej populacji nigdy nie bedg jednakowe. Nawet jesli badania
begdziemy prowadzi¢ na obiektach skrajnie spokrewnionych (np. na klonach), to zawsze
bedzie wystgpowac¢ zmienno$¢ migdzy tymi obiektami. Obserwowana zmienno$¢ moze
mie¢ r6ézne podloze — moze by¢ to zmienno$¢ genotypowa (okazuje si¢, ze nawet W przy-
padku klondéw wystepuja roznice W ich genomie, np. tzw. zmienno$¢ soma-klonalna), moze
to tez by¢ zmienno$¢ spowodowana warunkami srodowiska. Planujac doswiadczenie przy-

rodnicze, nalezy mie¢ wszystkie te Zrodta zmiennosci na uwadze.

Sposob na zminimalizowanie probleméw wynikajacych ze zmiennosci obiektéw zywych

W doswiadczeniach przyrodniczych zaproponowat juz Fisher. Zalecat on trzy reguty:

1. Randomizacja (randomization) — losowy dobor obiektéw do badan oraz ich losowe
rozmieszczenie w obrebie doswiadczenia pozwalajg na spelnienie warunku reprezenta-
tywnosci proby oraz na zminimalizowanie niekontrolowanej zmiennosci powodowanej

przez $rodowisko.

2. Replikacja (replication) — aby wynik byt wiarygodny i obiektywnie potwierdzony, kaz-
da ocena powinna by¢ wykonana W powtdrzeniach. Dobor liczby powtoérzen jest zalez-
ny od rodzaju i charakteru badanego zjawiska oraz od zréznicowania wystepujacego

wewnatrz badanej populacji.

3. Laczenie w bloki (blocking) — w przypadku wystepowania W obrgbie doswiadczenia
tzw. zmienno$ci systematycznej (niekontrolowanej zmienno$ci wywolywanej najczes-
ciej przez czynniki §rodowiskowe), W celu zminimalizowania wplywu tej zmiennos$ci
na wynik doswiadczenia zaleca si¢ taczenie obiektow w bloki, w taki sposob by zmien-
nos$¢ systematyczna wewnatrz bloku byla minimalna, a zmienno$¢ systematyczna

pomiedzy blokami byta jak najwicksza.

Te trzy zasady stosuje si¢ przy planowaniu doswiadczen do dnia dzisiejszego.
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W dalszej czgsci zostanie opisany sposob planowania doswiadczenia z zakresu nauk rolni-

czych oraz analiza statystyczna uzyskanych z tego do§wiadczenia rezultatow.

Planowanie doswiadczenia

Zatozmy, ze chcemy przeprowadzi¢ do$§wiadczenie, W ktorym zamierzamy w warunkach
polowych jednoczesnie przebada¢ oddziatywanie dwoch czynnikow: deszczowania i nawo-

Zenia azotem na plonowanie pszenicy jare;j.

Pszenica jara jest zbozem wymagajacym — wymaga dobrej jakosci gleby, zasobnej
w sktadniki odzywcze. Jest rowniez bardzo wrazliwa na niedobor wody w okresie we-
getacji. W latach suchych moze wystepowac potrzeba dodatkowego dostarczania ro§linom
na polu wody, w postaci np. deszczowania. W ramach planowanego eksperymentu bedzie-
my chcieli zbada¢, jaki w danym roku wplyw na osiaggane plony pszenicy jarej ma fakt
zastosowania deszczowania; dodatkowo sprawdzimy, jak na plonowanie wptywajg rosnace
dawki nawozenia azotowego oraz czy wystepuje interakcja pomi¢dzy nawozeniem azoto-

wym a deszczowaniem.

Przystepujac do planowania powyzszego eksperymentu, zaczynamy od faktu, ze ma to by¢
doswiadczenie polowe. Oznacza to, ze ro$liny wysiane na polu beda poddane dzialaniu
niekontrolowanych czynnikéw S$rodowiskowych. W przypadku doswiadczen polowych
zawsze mozemy zatozy¢, ze W obrebie powierzchni do$§wiadczalnej bedzie wystepowata
zmienno$¢ systematyczna wynikajgca Z warunkow samego pola doswiadczalnego. W wigk-
szosci przypadkow doswiadczenia zaktada si¢ na polach znanych badaczowi. W takim
przypadku jesteSmy W stanie wskaza¢ ewentualny kierunek zmiennos$ci systematycznej na
polu. Wowczas wiemy, ze do$wiadczenie musi by¢ zaplanowane W uktadzie blokowym
(bloki powinny by¢ rozmieszczone prostopadle dtuzszym bokiem do kierunku zmiennosci
systematycznej). Wybierzemy wigc np. uklad blokéw losowych lub inny blokowy, a nie

uktad catkowicie losowy, ktéry ma zastosowanie jedynie w przypadku, gdy mamy
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pewnos$¢, ze W obrgbie doswiadczenia nie wystepuje zmienno$¢ systematyczna (ma to

miejsce np. w doswiadczeniach laboratoryjnych lub w petni kontrolowanych warunkach).

Kolejng sprawg jest kwestia rozmieszczenia badanych czynnikow iich specyfiki. O ile
czynnik nawozenia azotowego (zatozmy, ze bedziemy bada¢ 7 poziomoéw tego czynnika: 0,
30, 60, 90, 120, 150, 180 kg N/ha) nie ma specjalnych wymagan technicznych co do jego
zastosowania (najczesciej dawka nawozenia jest na poletkach rozsiewana recznie), to czyn-
nik deszczowania (dwa poziomy: bez deszczowania, deszczowanie) jest bardziej problema-
tyczny. Uzywane do deszczowania maszyny (tzw. deszczownie) majg okreslong szerokos¢,
a wlasciwie $rednicg powierzchni roboczej, czyli powierzchni poddanej deszczowaniu.
Sprawia to, ze zastosowanie tego czynnika na matych poletkach jest technicznie niewyko-
nalne, co wigcej bezposrednie sgsiedztwo poletek deszczowanych i niedeszczowanych
moze zatrze¢ roznice W obserwowanych efektach dziatania czynnika poprzez podsiak
wody z poletek deszczowanych na niedeszczowane (tzw. efekt sasiedzki). Najlepiej bytoby
wigc tak rozmie$ci¢ poletka deszczowane, by znajdowaty si¢ obok siebie oraz dodatkowo

byly oddzielone przestrzennie do poletek niedeszczowanych.

Rozwigzaniem jest zastosowanie ukladu do$wiadczalnego split-block (uktad paséw
prostopadtych) - rys. 1. W uktadzie tym bloki ustawia si¢ prostopadle dtuzszym bokiem do
kierunku zmienno$ci, nastgpnie W poprzek blokow wyznacza si¢ pasy, ktorym przypisuje
si¢ poziomy czynnika A (czynnika wymagajacego wickszych powierzchni do jego uzycia)
— jest to najczgsciej przypisanie losowe, cho¢ zdarzaja si¢ przypadki, ze poziomy
przypisuje si¢ W sposob z géry ustalony; nastepnie w ramach mniejszych podjednostek
(fragmentow blokow przypisanych do poszczegdlnych poziomoéw czynnika A) rozlosowuje

si¢ wszystkie poziomy czynnika B (mniej wymagajacego).
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Rys. 1. Schemat uktadu do$wiadczalnego split-block.

W naszym przypadku, po wydzieleniu na polu blokow (przyjmijmy, ze do$wiadczenie
zatozymy w czterech blokach) prostopadle do kierunku zmiennosci systematycznej, dzieli-
my powierzchni¢ pola na dwa pasy prostopadle do blokéw. Nastepnie przypisujemy pow-
statym podjednostkom poziomy czynnika ,,deszczowanie” (po dwie sasiadujace jednostki
na poziom czynnika). Nastepnie W ramach kazdej podjednostki rozlosowujemy wszystkie
siedem pozioméw czynnika ,,nawozenie N”. Schemat tak zaplanowanego do$wiadczenia

przedstawiono narys. 2.
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Rys. 2. Schemat planowanego do§wiadczenia.

Po zaplanowaniu do$wiadczenia i sporzadzeniu plandéw tego eksperymentu mozna przysta-
pi¢ do zaktadania i przeprowadzenia do§wiadczenia. Nalezy przy tym pamigta¢, by w trak-
cie trwania eksperymentu przeprowadzi¢ wszelkie niezbedne pomiary cech z wykorzysta-
niem precyzyjnej techniki pomiarowej (tak by zminimalizowa¢ blad pomiarowy) oraz by
W miar¢ mozliwosci uzupehi¢ doswiadczenie wnikliwymi obserwacjami, zar6wno samego
badanego zjawiska i procesu, jak i otaczajacego srodowiska, przede wszystkim w celu poz-

niejszego wyjasnienia uzyskanych wynikow.

Gdy mamy juz zebrane wyniki pomiarow obserwowanych cech (w postaci zestawu zmien-

nych), mozemy przystgpi¢ do opracowania uzyskanych danych liczbowych w sposob
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pozwalajacy na otrzymanie z nich maksimum obiektywnych informacji, czyli do tak

zwanej statystycznej analizy wynikow.

Analiza wynikéw doswiadczenia i wnioskowanie
na podstawie wynikéw analiz statystycznych

W przypadku analizy danych pochodzacych z doswiadczen czynnikowych (a tak jest w na-
szym przypadku) najczgsciej wykorzystywanym W analizie danych dos$wiadczalnych tes-
tem statystycznym jest test F analizy wariancji, zwany popularnie analizg wariancji lub
metodg ANOVA.

W klasycznym podej$ciu powinnismy taka analizg rozpocza¢ od sprawdzenia zatozen tego
testu statystycznego, czyli sprawdzenia, czy zmienna zalezna (w naszym przypadku plon)
ma rozktad normalny oraz czy wariancje W ramach poszczego6lnych poziomoéw czynnika sa
rowne. Jednak w praktyce najczgsciej ten krok jest §wiadomie pomijany. Dzieje si¢ tak
dlatego, ze zaktada si¢ a priori, ze zatozenia sa spetnione. Jest w tym doza prawdy. W dos-
wiadczalnictwie rolniczym, przy zatozeniach dotyczacych rozktadu cech, bardzo czesto
odwotujemy si¢ do Centralnego Twierdzenia Granicznego, czyli twierdzenia Linderberga-
Leviego. Mowi ono, W swej ogodlnej postaci, ze rozktad sumy warto$ci zmiennych iloscio-
wych o dowolnym rozktadzie asymptotycznie dazy do rozktadu normalnego (a plon to nic
innego jak wyjatkowa posta¢ sumy, czyli $rednia — suma zbioréw podzielona przez po-
wierzchnig). A zaglebiajgc si¢ W interpretacj¢ matematyczng, mozna stwierdzi¢, ze jezeli
na ksztattowanie si¢ danej zmiennej iloSciowej ma wptyw nieskonczona liczba innych
losowych zmiennych, to rozktad tej zmiennej jest zgodny z rozktadem normalnym. To
podejscie rozwigzuje problem testowania zgodnos$ci rozkladéw — na ksztaltowanie si¢
plonu ro$lin rolniczych w warunkach polowych wplywa nieskonczona liczba czynnikow
w wigkszos$ci 0 charakterze losowym. Kwestia rownos$ci wariancji jest rozwigzana poprzez
dobor obiektow doswiadczalnych z jednej okreslonej populacji. W przypadku naszego
eksperymentu, do wysiewu wykorzystano nasiona tej samej odmiany pszenicy jarej, pocho-

dzace z jednej partii nasion uzyskanej z jednej plantacji nasiennej. Wszystkie odmiany
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przed zarejestrowaniem w Polsce musza przej$¢ badania OWT (badania odrebnosci,
wyrownania i trwato$ci), ktore potwierdzaja miedzy innymi wyrownanie materiatu, czyli

stabilng i stosunkowo niewielkg wariancj¢ cech uzytkowych w catej populacji.

Przed przystapieniem do wtasciwej analizy danych powinni$my rozpisa¢ model liniowy dla
tej analizy. Dla bardziej ztozonych uktadéw do$wiadczalnych (a takim jest uktad split-
block) umozliwi to wtasciwa identyfikacje wszystkich zrodet zmiennosci i wszystkich bte-
dow doswiadczalnych. Dla doswiadczenia w uktadzie split-block model liniowy jest

postaci:

3)
rijk

2
Vrigie =+ Yy + g+ el + By + e+ afy +e
gdzie: y,;jx, — Wartos¢ k-tej zmiennej zaleznej dla i-tego poziomu czynnika A, j-tego po-
ziomu czynnika B w r-tym bloku; u — $rednia ogélna; y, — efekt r-tego bloku; a; — efekt
i-tego poziomu czynnika A; e® btad pierwszy, fr(il.)k = ya,;; Bj — efekt j-tego poziomu

Triek
() — blad drugi, £2) = yB.;; aBy; — efekt interakcji pomigdzy i-tym

czynnika B; e, y

(3)

poziomem czynnika A oraz j-tym poziomem czynnika B; &, 7x — blad trzeci — blad losowy.

W powyzszym modelu liniowym widzimy wszystkie zrodta zmiennosci, jakie musi zawie-
ra¢ nasza analiza. Dodatkowo widzimy, ze W analizie wystepujg trzy btedy doswiadczalne:
pierwszy bedacy efektem interakcyjnym blokow iczynnika A (dla testowania blokéw
i czynnika A), drugi bedacy efektem interakcyjnym blokow i czynnika B (dla testowania

czynnika B) oraz trzeci — losowy (efektu interakcyjnego AxB).

Majac juz okreslong posta¢ analizy, mozemy przystapi¢ do jej wykonania. Wyniki analizy
wariancji przedstawiono na rys. 3. W wyniku przeprowadzonej analizy mozemy stwier-
dzi¢, ze: wystgpowaly istotne roznice pomiedzy $rednimi plonami na poletkach z deszczo-
waniem ibez deszczowania (F=732,7106; p=0,000111); wystepowaly istotne roznice

W obserwowanych warto$ciach $rednich dla poszczegélnych dawek nawozenia azotowego
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(F=12,83249; p=0,000012) oraz wystepowata istotna interakcja pomiedzy nawozeniem
azotowym a deszczowaniem (F=4,162; p=0,008504).

<

Jednowymiarowe testy istotnosci dla Plon (d0) T‘

Parametryzacja z sigma-ograniczeniami

Dekompozycja efektywnych hipotez

55 Stopnie MS F p

Efekt swobody
Wyraz wolny [ 1157339 1 157,339 1411,367| 0,000000
Blok 0,08981 3 0,025994 04730 0,722815
Deszczowanie 46,37360 1| 46,37360] 7327106/ 0,000111
Btad | 018987 3 0,06329
Nawozenie N 31,39189 6| 5231981 12,83243| 0,000012
Btad Il 7,33884 18| 0407713
Deszczowanie*Nawozenie N 20,479 6 3413 4,162 0,008504
Btad Il 14,760 18 0,820
J 4 2

Rys. 3. Wyniki analizy wariancji.

Wystepowanie istotne] statystyki testowej dla efektow glownych pozwala nam wniosko-
wac jedynie 0 wystgpowaniu roznic W obrgbie §rednich wartosci zmiennej zaleznej dla po-
ziomow danego czynnika. Wiemy wigc tylko, ze przynajmniej jedna warto$¢ $rednie rézni
si¢ istotnie od pozostalych. Nie wiemy jednak, ktore srednie si¢ od siebie roznig (ktore
poziomy czynnika powodujg istotne zréznicowanie §rednich). Do identyfikacji tych r6znic
mozemy wykorzysta¢ testy porownan wielokrotnych (tzw. testy post-hoc). W naukach

rolniczych najczgséciej wykorzystywana jest wtym celu procedura poréwnan wielokrot-
nych Tukeya (Tukey HSD).

Dla czynnika ,,deszczowanie” stwierdzenie wystepowania istotnych réznic prowadzi do
prostego wniosku, ze poletka deszczowane roznily si¢ istotnie Srednim plonem od poletek
niedeszczowanych. Wyniki procedury Tukeya dla tego czynnika oraz wykres $rednich
przedstawiono na rys. 4.
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Rys. 4. Wykres warto$ci $rednich i wyniki grupowania procedurg Tukeya
dla czynnika ,,deszczowanie”.

Uzyskane wyniki pozwolity na stwierdzenie, ze deszczowanie pozwolito na uzyskanie
istotnie wyzszych plondéw pszenicy jarej, Srednio 0 okoto 1,8 t/ha, niz dla poletek niedesz-

czowanych.

Dla czynnika ,,nawozenie N” wstepne wnioskowanie nie jest juz takie oczywiste. Wynika
to z wigkszej liczby badanych pozioméw tego czynnika. Na rys. 5 przedstawiono wyniki

grupowania procedurg Tukeya oraz wykres $rednich.
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Mawozenie M; Oczekiwane srednie brzegowe
Pionowe stupki oznaczajg 0,85 przedzisty ufnodci
7.0
6.5
8.0
55
. sof
8 A
% 45|
40}t —
25
3.0
25
i a0 60 a0 120 150 120
Mawozenie M
Ll =0 ]
1 Test NIR; zmienna Plon (d0) T'
Grupy jednorodne, alfa = 05000
I Btad: MS podane = 40771, df = 156,000
' Nawozenie N _Plon 1 2 3
Nr podkl. Srednie
1 0l 3563750 e
3 60 4.012500| === ==
2 30 4151250 = s
7 1680[ 4,297500) ==
4 a0 4.530000 ===
6 150 5.421250 o
5 120 5.846250 -
IE .

Rys. 5. Wykres wartosci $rednich i wyniki grupowania procedurg Tukeya
dla czynnika ,,nawozenie N”.

Przeprowadzona analiza pozwolita na wyodrgbnienie 3 grup jednorodnych $rednich plo-
ndéw pszenicy jarej w ramach badanych pozioméw nawozenia azotem. Jednak po uporzad-
kowaniu poziomow nawozenia wzgledem $rednich plondéw okazato si¢, ze uzyskana kolej-
no$¢ z pozoru wydaje si¢ nielogiczna. Jednak po wykonaniu wykresu srednich wida¢ cha-

rakter zmienno$ci $rednich plonéw pod wzgledem wzrastajacych dawek nawozenia

Copyright © StatSoft Polska 2015, info@DaneWiedzaSukces.pl



/A statSoft Polska DanellliepzaSuKkces.pL

azotem. Gdy w analizie wariancji badamy czynniki, ktérych poziomy majg charakter ilos-
ciowy (a nie jakosciowy, jak to bylo w przypadku ,,deszczowania”), taka sytuacja jest
bardzo czesta. Niektorzy doswiadczalnicy i statystycy zalecaja nawet, by tego typu czynni-
kéw nie poddawac analizie za pomocg procedur porownan wielokrotnych, a zamiast tego
stosowac analize¢ funkcji regresji dla wartosci zmiennej zaleznej wzgledem zmieniajacych
si¢ poziomow czynnika. Je$li spojrzymy na wykres $rednich (rys. 5), to widzimy, Ze zmia-

ny $rednich plonow wzgledem wzrastajacych dawek nawozenia azotem nie majg charakte-

ru liniowego.
i Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Plon (d0) T'
R= 39746319 R*2= 15797699 Popraw. R2= 12620254
F(2.53)=4,9718 p<.01050 Bitad std. estymacji: 1,3843
b* Bt. std. b Bt. std. t(53) p
N=56 zb* zb
W. wolny | 3.342202| 0427213 7,82328| 0,000000
Mawozenie N 1,136662 0,454460 0,027804| 0,011116 250113 0,015505
V32 -0.850011 0.454460  -0.000111| 0,000059  -1.87037 0,066958
IE ,
1 s
; 7
[
| 5 o 8 o
= I
| E’ 4 8 o — T — — 2
B ol o - --9.___
| 3 )z ° i o
| s o
2
1
D
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
NawozZenie N
Sl s -1

Rys. 6. Wyniki analizy regresji wielomianowej oraz wykres uzyskanej funkcji regresji.
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Do analizy przebiegu tych zmian wykorzystamy wiec model wielomianowy (tu wielomian
kwadratowy) i analize regresji nieliniowej z wykorzystaniem modeli linearyzowanych.

Wyniki takiej analizy i wykres uzyskanej funkcji przedstawiono na rys. 6 (powyzej).

Uzyskane wyniki pozwalajg na lepszy opis wptywu nawozenia azotowego na plonowanie

pszenicy jarej.

Przeprowadzona analiza (rys. 3) wykazata wystgpowanie istotnej interakcji pomigdzy desz-
czowaniem i nawozeniem azotowym. Przypomnijmy, Ze interakcjg lub wspéldzialaniem
dwoch czynnikow okresla si¢ zjawisko polegajace na tym, ze reakcja badanej cechy na po-
ziomy jednego czynnika nie jest jednakowa dla wszystkich poziomow drugiego czynnika.

Najszybszym narzedziem do analizy interakcji jest tak zwany wykres interakcji (rys. 7).

<
Deszozowanie*Mawozenie N; Oczekiwane srednie brzegowe
Biezacy efekt: F(6, 18)=4,1622, p=,00850
Dekompozycja efektywnych hipotez
Pionowe stupki oznaczajg 0,95 przedzialy ufnosci
9
8
7
[
5
=
o

= a
3
2
1

o —}— Deszczowanie

M
o 30 &0 o0 120 150 180
—§— Deszczowanie
Nawozenie N T
B « 4 -0

Rys. 7. Wykres interakcji.

Na sporzadzonym wykresie interakcji wida¢, ze zmiany w reakcji pszenicy ozimej na

wzrastajace dawki nawozenia pomiedzy poletkami deszczowanymi i niedeszczowanymi
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wida¢ wyraznie przy duzych dawkach nawozenia azotowego (powyzej 120 kg N/ha).
W przypadku analizy interakcji rowniez mozemy przeprowadzi¢ analizg regresji wzglgdem
czynnika ilosciowego, ale musimy przeprowadzi¢ oddzielng analiz¢ dla kazdego poziomu
drugiego czynnika (jako$ciowego). W naszym przypadku powinnismy wiec wykonaé dwie

analizy regresji. Wyniki analiz przedstawiono na rys. 8.

deszczowane
3 Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Plon (d0) T'
R= 78975776 R"2= 62371732 Popraw. R2= 60924491
F(1.26)=43.097 p<,00000 Btad std. estymacji: .83094
Warunek uwzgledniania: v2="T"
b* Bt. std. b Bt. std. t(26) p
N=28 zb* zb
W. wolny [ 3,909732] 0,283095 13,81069| 0,000000
Nawozenie N 0,789758| 0,120301 0,017182| 0,002617 6,56483| 0,000001
< ,
< 8
o
o
F B : .
i o
3] a
o
[
5 8- e
' i o
1= ©
»
[ L o o
o
| 3
I
' 2
1
0
o 20 40 60 a0 100 120 140 160 180
Nawozenie M
R + 1 o2
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niedeszczowane
3 Podsumowanie regresji zmiennej zaleznej: Plon(N) (Arkusz14) f
R= 57356822 R"2= 32898050 Popraw. R2= 27529894
F(2,25)=6.1284 p=.00683 Biad std. estymacji: .54402
b* Bt. std. b Bt. std. t(25) p
N=28 zb* zb
W. wolny [ 0,368360 0,000000
Mawozenie N 1,86589] 0,590703 0,009585 0,004110
V32 2,04001| 0,590703 0,000051 0,001983
IE )
i1 s
7
6
5 o 8 5
54 8 —s 8 ———a .
o o T o
b ¢ ?
3 [~ .
o -
[+]
2
1
D i i i i i i i i
0 20 40 60 30 100 120 140 160 180
Nawozenie N
R ECH -

Rys. 8. Wyniki analiz regresji oraz wykres uzyskanych funkcji regresji.

W wyniku przeprowadzonych analiz uzyskano wielomianowa funkcje regresji opisujaca
zmiany przecietnego plonowania pszenicy jarej przy wzrastajacych dawkach nawozenia
azotowego na polach bez deszczowania oraz liniowa funkcje regresji opisujgca zmiany
przecietnego plonowania pszenicy jarej przy wzrastajacych dawkach nawozenia azotowego
na polach z deszczowaniem. Na podstawie tak réznych przebiegéw reakcji mozna

wywnioskowac¢, ze deszczowanie, Zracji wickszego wymywania substancji odzywczej
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zmniejszyto toksyczne dziatanie wysokich dawek nawozenia azotowego. Dodatkowo

potwierdza to wykres, na ktorym przedstawiono wykresy obydwu funkcji (rys. 9).

o
o

Plon(T)
Plon(N)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 “s_ Plon(T)(L)
Nawozenie N “u.. Plon(N)(R)

Pl N o

Rys. 9. Wyniki analiz regresji oraz wykresy uzyskanych funkcji regresji.
Plon(T) — plon na poletkach z deszczowaniem; Plon(N) — plon na poletkach bez deszczowania

A co by bylo, gdyby ...

Przedstawiony przyktad ma jedynie przedstawié, jak ztozonym procesem jest planowanie
eksperymentu, a pdzniej analiza danych pochodzacych z tego eksperymentu. Omoéwiony
uktad do$wiadczalny jest uktadem klasycznym, dobrze opisanym w literaturze i podrgczni-
kach do doswiadczalnictwa. W praktyce czesto si¢ jednak zdarza, Zze nie ma mozliwos$ci
zastosowania uktadu klasycznego lub zastosowany uktad wymaga istotnych modyfikacji,

co z kolei wptywa na zmiany rowniez po stronie statystycznej analizy wynikow.

Wystarczy na przyktad, Zze opisane wczesniej doswiadczenie przeprowadzimy nie W jednej,

ale w trzech lokalizacjach. Wowczas prowadzac taczng analiz¢ wynikow ze wszystkich
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lokalizacji, nie wystarczy ,,doda¢” czynnik lokalizacji. Problemem stajg si¢ bloki, gdyz na
przyktad pierwszy blok w pierwszej lokalizacji nie odpowiada pierwszemu blokowi w po-
zostatych lokalizacjach. Problem ten mozna rozwigzaé¢, uwzgledniajac efekty zagniezdze-
nia blokow w lokalizacjach. Zmieni si¢ wigc model liniowy analizy, a co za tym idzie caly

jej pézniejszy przebieg. W omawianym przykladzie taki model miatby postac:

1 2 3
Vriji = W+ V(G F el + @+ el + Bt e + aBy + ey
gdzie: y,;jx; — warto$¢ k-tej zmiennej zaleznej dla i-tego poziomu czynnika A, j-tego po-
ziomu czynnika B w r-tym bloku w [-tej lokalizacji; u — $rednia ogdlna; {; — efekt [-tej

lokalizacji; y,-({;) — bloki zagniezdzone w lokalizacjach; er(}}kl — blad pierwszy, eﬁ}?kl =

) (2)

¥r(G); a; — efekt i-tego poziomu czynnika A, e, — blad pierwszy, £, = av(Dyris Bj

(3)

3¢ — blad drugi, e50. = By ()i @By — efekt

— efekt j-tego poziomu czynnika B; ¢ ricke

(4)

interakcji pomigdzy i-tym poziomem czynnika A oraz j-tym poziomem czynnika B; Erijki

— blad trzeci — btad losowy.

Jak wida¢, cata sytuacja si¢ mocno komplikuje. Doswiadczalnicy, pracujacy na co dzien
Z rzeczywistymi eksperymentami, spotykaja sie¢ z takimi sytuacjami do$¢ czesto i wiedza,
jak sobie radzi¢ z takimi problemami. Niestety czesto obserwuje si¢ proby publikacji lub
upowszechniania wynikéw, ktérych analiza statystyczna jest przeprowadzona W sposéob
niewlasciwy lub samo do§wiadczenie zostato zaplanowane i zatozone W sposob uniemozli-
wiajacy poprawng analize i wnioskowanie. Takie wyniki sa dla nauki i rozwoju wiedzy

bezwarto$ciowe.

Podsumowanie

Umiejetne zaplanowanie i przeprowadzenie eksperymentu wymaga uwzglednienia wielu
zagadnien z pogranicza metodologii nauk empirycznych, biometrii, logiki i podstaw bada-

nego zjawiska lub procesu.
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Najwazniejszymi elementami, ktére powinny by¢ brane pod uwagg przy planowaniu dos-
wiadczenia, a w szczegdlnosci doswiadczenia rolniczego, sg warunki, w ktorych doswiad-
czenie bedzie przeprowadzone, staranne dobranie badanych czynnikow iich poziomow,
uwzglednienie jak najwigkszej liczby czynnikow towarzyszacych danemu zjawisku badz

procesowi oraz dobér uktadu doswiadczalnego, ktory wszystko to uwzglednia.

Zaplanowanie do$wiadczenia wigze si¢ bardzo $cisle z pozniejsza analiza danych uzyska-
nych z tego eksperymentu. Bledy na etapie planowania mogg skutkowaé pogorszeniem
jako$ci, badz wrgcz uniemozliwieniem przeprowadzenia wlasciwej analizy wynikow.
Z drugiej strony niewlasciwe podejs$cie analityczne moze doprowadzi¢ do wyciagniecia

niewlasciwych lub wrecz btgdnych wnioskow.

Dlatego dopiero wlasciwe zaplanowanie eksperymentu i dobrze dobrana poprawna metoda
analizy danych doswiadczalnych moga prowadzi¢ do prawdziwych i wiarygodnych

wnioskow.
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