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POVZETEK

V ¢lanku predstavljamo osnove analize kovariance, standardne statisticne metodologije, ki je
v naSem bioloSkem in tehniSkem okolju premalo poznana.

Kljuéne besede: analiza variance, analiza kovariance, prilagojena povprecja
ABSTRACT
BASIS OF ANALYSIS OF COVARIANCE

The paper presents the basis for analysis of covariance, a standard statistical methodology
which could be used more often in our biological and technical setting.

Key words: analysis of variance, analysis of covariance, adjusted means

1. MOTECE SPREMENLJIVKE IN PRILAGOJENA POVPRECJA

Poglejmo primer, kjer bi bilo smiselno uporabiti analizo kovariance. Sadjarji
uporabljajo dolo¢ene postopke za redcenje plodi¢ev. Namen poskusa je preucevati
vpliv izbranih postopkov (to so obravnavanja) na Stevilo plodov na drevesu, to je
preucevana lastnost (Y). Poskus izvedejo v blo¢ni zasnovi. Drevesa znotraj blokov so
izenacena glede rastnih pogojev (lege, kakovosti tal), lahko pa se razlikujejo v Stevilu
socvetij, kar tudi vpliva na konéno Stevilo plodov na drevo. Ce bi bilo neko
obravnavanje aplicirano na drevesih z nizkim Stevilom socvetij, bi to dejstvo
zaznamovalo pripadajoce obravnavanje in bi bilo povprec¢je za Stevilo plodov jeseni
pri tem obravnavanju podcenjeno. Podobna lastnost, ki tudi vpliva na kon¢ni pridelek
oz. Stevilo plodov, je npr. bujnost drevesa, ki jo najlazje ocenimo z meritvijo obsega
debla.

Lastnosti, ki opisujejo stanje pred poskusom in nimajo povezave z obravnavanji, iz
vidika poskusne zasnove pa 'motijo' relacijo med obravnavanji in preucevano
lastnostjo, imenujemo motece spremenljivke (sospremenljivke, kovariable). Podatke
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o njihovih vrednostih je smiselno vkljuciti v statisticno analizo, sicer so zakljucki
lahko pristranski.

V nadaljevanju se bomo omejili le na eno mote¢o spremenljivko X, ki je Stevilska.
Poglejmo si enostaven izmiSljen primer (Tabela 1, Slika 1a). Primerjati zelimo
obravnavanji A in B glede na izid Y. Za vsako obravnavanje imamo po 5 podatkov,
njuni povpre¢ji in standardna odklona sta skoraj enaka (y,=50,0;
v;=50,2; 5 ,=2.,8; 5,=2,8). UpoStevajmo, da je Y linearno odvisen od X in da so
vrednosti za X pri obravnavanju A bistveno niZje kot pri obravnavanju B (Slika 1b).
Vrednosti motece spremenljivke X pri obravnavanju A so med 17 in 22, povprecje je
20,1; vrednosti motece spremenljivke X za obravnavanje B pa med 23 in 27,
povprecje je 25,2.

Tabela 1. Podatki in osnovne statistike (povprecje, standardni odklon, prilagojeno
povprecje )
Table 1. Data and descriptive statistics (mean, standard deviation, adjusted mean)

Obravnavanje Y X Obravnavanje Y X
Treatment Treatment

A 49,4 19,8 B 47,4 23,4
A 50,5 20,1 B 52,6 26,7
A 524 21,8 B 53,5 27,1
A 45,6 17,3 B 49,5 24,9
A 52,2 21,4 B 47,8 23,9
Povprecje Povpredje

Mean 50,02 20,08 Mean 50,16 25,20
St. odklon St. odklon

St.deviation 2,76 1,77 St.deviation 2,77 1,65
Prilagojeno povprecje Prilagojeno povprecje

Adjusted mean 54,14 Adjusted mean 46,04

Da dobimo relevantno primerjavo obravnavanj A in B, moramo povprecji za A in B
‘prilagoditi' na isto vrednost za X in primerjati t.i. prilagojeni povpre€ji y vy in Yy y)-
Prilagojeno povprecje za dolo¢eno obravnavanje je povprecna vrednost, ki bi
veljala, ¢e bi bila vrednost za X pri obeh obravnavanjih enaka vrednosti x,.
Vrednost x,, na katero prilagajamo, je poljubna, saj je ne glede na njeno izbiro
razlika y, . —Vp, ecnaka; obiCajno pa izberemo globalno povpre¢je X, to je

povprecje vseh vrednosti neodvisne spremenljivke X.

IzraCun prilagojenega povpreCja temelji na predpostavki, da sta premici za
obravnavanji A in B vzporedni (e ta predpostavka ni veljavna, je predstavljeno
prilagajanje neustrezno). Izrac¢un prilagojenih povprecij lahko predstavimo grafi¢no
(Slika 1b). Povprecje za Y pri doloCenem obravnavanju spremenimo za vpliv
sospremenljivke X na Y ob upoStevanju povprecja motece spremenljivke pri tem
obravnavanju; za vrednost motece spremenljivke x, pa izberemo poljubno vrednost:

yA(X)ZJ_/A_b()?A_xo) J_’B(X)z)_’B_b()_CB_xo) (1)
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Za naSe podatke je naklonski kot premice enak 1,611; ta rezultat je iz regresijske
analize in temelji na statisticni ugotovitvi, da smemo Steti premici za vzporedni, za
vrednost x, pa smo upostevali globalno povprecje x =22,64. Prilagojeno povprecje
za obravnavanje A je 54,1; za obravnavanje B pa 46,0. Upostevanje sospremenljivke
je povzrocilo, da je prilagojeno povprecje za A visje, za B pa nizje od izhodiscnega
povprecja.
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Slika 1. a) Podatki za preucevano spremenljivko Y za obravnavanji A in B.
b) Relacija med X in Y. 'Kara' predstavlja izhodis¢no povprecje, 'krizec' pa
prilagojeno povprecje.Vrednost, na katero sta povprecji prilagojeni, je
X =22,64.
Figure 1. a) Data for Y for treatments A and B.
b) Dependence of Y on X. Diamonds represent the original means, crosses
the adjusted means. The adjustment was made on the value x =22,64.
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2. ANALIZA KOVARIANCE

2.1 Model za analizo kovariance

ZapisSimo najprej model analize variance za enosmerno analizo variance (ANOVA):
Yy=p+a+eg

Indeks i, i=1,2,...K, oznacuje obravnavanje, indeks j, j=1,2,...n oznacuje
ponovitev. (Zaradi enostavnosti bomo predpostavili, da je Stevilo ponovitev po vseh
obravnavanjih enako). Naj bo N skupno S$tevilo enot v poskusu. Izid pri j-ti
ponovitvi i-tega obravnavanja je vsota treh Clenov: splosne ravni izida u, vpliva

obravnavanja «; = g, — u (vpliv fiksnega dejavnika) in slu¢ajnega vpliva ¢;. Model

je veljaven, ¢e so ostanki & med seboj neodvisni in porazdeljeni po normalni
porazdelitvi N(0,0) .

Model analize variance z upoStevanjem sospremenljivke X (model analize
kovariance ANCOVA) je nadgradnja modela analize variance:

Yz‘f=ﬂ+05i+,3‘(Xif_”x)+gii @

Dodatni ¢len - (X i yx) opisuje vpliv sospremenljivke X na Y, [ je regresijski
koeficient, neodvisna spremenljivka X pa je zmanjSana za pripadajoCe povprecje i, .

Model (2) je meSanica analize variance in enostavne linearne regresije, saj ga lahko
zapiSemo na dva nacina:

Ytj_ﬁ'(Xy'_ﬂx):ﬂ"'ai"'gy
Y=o =+ (X, - )+,

Predpostavke, ki morajo veljati, da lahko uporabimo ANCOVA, so relativno
zahtevne. Poleg predpostavk, ki jih ima ANOVA za Y, so Se naslednje:

e Obravnavanja ne vplivajona X .

e Zvezamed X in Y je linearna.

e Naklonski kot premice je pri vseh obravnavanjih enak.

2.2 Izracuni

Izracuni so sestavljeni iz treh delov: ANOVA za Y, enostavne linearne regresije in
ANOVA za X.
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Tabela 2. Oznake za vsote kvadriranih odklonov in vsote produktov, ki so potrebni za
izracun analize kovariance.
Table 2. Notation for the sum of squares and products used in analysis of

covariance.
Vir variabilnosti Stopinje prostosti | ANOVA zaY Regresija ANOVA za X
Source of variation | Degrees of ANOVA for Y Regression ANOVA for X
freedom [1] [2] [3]
Obravnavanja K -1 T,y Ty Ty
Treatments
Ostgnek SF,, Oyy Oy Oy
Residual
kupaj —
iﬁ% N-1 VKO,, VKO,, VKO,,

Iz ANOVA za Y (glej [1] v Tabeli 2) izraCunamo oceno variance za Y, Ce
sospremenljivke ne upostevamo:

s*=0,,/SP,

ost

ANCOVA temelji na ideji, da variabilnost za Y, ki se izraZza z vsoto kvadriranih
odklonov za obravnavanja in za ostanek, 'oCistimo' vpliva sospremenljivke X. Iz
regresijske analize in ANOVA za X (glej [2] in [3] v Tabeli 2) izracunamo vsoto
kvadriranih odklonov za sospremenljivko X

2
_ OXY

VKO, = SP=1

XX

IzloCanje zacnemo pri ostanku. [z ostanka izlo¢imo del, ki pripada sospremenljivki X,

preostanek pa predstavlja 'oCiSCeni ostanek':

2
0, - Qo SP=SP, -1

Y(X) = O ost
XX

Oy

Ta ostanek je osnova za izracun ocene variance za Y ob upostevanju sospremenljivke
X, imenujemo jo 'o¢iS¢ena varianca' in jo ozna¢imo s(ZX):

2 Ok
Sx) = Oy ——— /(SPovt _1)-
Oy )

Moteca spremenljivka X pojasni del variabilnosti za Y, s tem pa se zmanjSa ostanek
za Y.

Potrebujemo Se ociS€eno vsoto kvadriranih odklonov za obravnavanja Ty, ). Da

dobimo to vrednost, iz vsote T, + O,, izlo¢imo del, ki pripada sospremenljivki, to je
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(T + Oy )
Ty +O0,y

2

in del, ki pripada oc¢is¢enemu ostanku, in dobimo

TYY(X) = (TYY + OYY)_

Ty +0,y

Yy 9
XX

Vse rezultate uredimo v tabelo ANCOVA (Tabela 3).

Tabela 3. Tabela ANCOVA.
Table 3. ANCOVA table.

Vir variabilnosti
Source of variation

Stopinje prostosti
SP

Vsota kvadriranih
odklonov VKO

Srednji kvadrirani
odklon

F-statistika
F-statistics

Degrees of Sum of squares SKO=VKO/SP
freedom Mean squares
Sospremeljivka X | ] VKO(X) 3)
Covariate X
Obravnavanja K -1 T 4)
Treatments o
Ostanek SP -1 0] 52
Residual . e (x)
Skupaj N-1 VKO,,
Total

2.3 Preverjanje domnev

2.3.1 Predpostavke

Za analizo kovariance je klju¢na veljavnost Ze navedenih predpostavk. Predstavljamo

statisti¢ne teste, ki jih uporabljamo pri preverjanju njihove veljavnosti.

e Obravnavanja ne vplivajo na sospremenljivko X.

Statisticni test izhaja iz ANOVA za X, ni¢elno domnevo o enakih povprecnih
vrednostih sospremenljivke X po obravnavanjih naj bi obdrzali. Bolj kot ta test
pa je pomemben vsebinski premislek o mozni povezavi sospremenljivke in
obravnavanj.

Zvezamed X in Y je linearna.
O linearnosti se prepricamo na osnovi ustreznega graficnega prikaza.

Naklonski kot premice je pri vseh obravnavanjih enak.

Preverjanje te domneve temelji na uporabi regresijske analize. Z delnim F-testom
primerjamo vsoto kvadriranih odklonov za razli¢ne premice po obravnavanjih in
vsoto kvadriranih odklonov za vzporedne premice po obravnavanjih. Uporabo
bomo prikazali na primeru.
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2.3.2 Domneve pri analizi kovariance

Pri analizi kovariance sta klju¢ni dve domnevi, pripadajoCi testni statistiki sta
predstavljeni v tabeli ANCOVA (izraz (3) in (4 ), Tabela 3)).
e Vpliv sospremenljivke Xna Y.

Nicelna domneva trdi, da X nima vpliva na Y, kar pomeni, da je v izrazu (2)
vrednost £ enaka nic.

H,:=0
VKO, 4,
1

Testna statistika: F=

/sty 3)

Nigelna porazdelitev testne statistike je F(1, SP,, —1).
Zadovoljimo se z ohlapno statisticno znacilnostjo, navadno p < 0,20, saj je bolj
kot ta statisti¢na znacilnost pomembna velikost zmanjs$anja izhodi$¢ne variance
s” na o€is¢eno varianco s(zX).

e Vpliv obravnavanj na preucevano spremenljivko Y.
Izhodis¢na nicelna domneva o obravnavanjih pravi, da so povprecja po
obravnavanjih enaka, to pomeni, da so v izrazu (2) vse koli¢ine ¢«,,i=1....,K ,

nicelne:
Hy:a,=a,=...=0, =0
T,
Testna statistika: F= ( 1? (_X)J/ S(ZX) “)

Nicelna porazdelitev testne statistike je F(K —1,SP,, —1).

Ce niéelno domnevo zavrnemo, izvedemo primerjavo prilagojenih povpredij
obravnavanj. Njihov izraCun smo predstavili v prvem razdelku. Matemati¢na
izpeljava pokaze, da je standardna napaka razlike dveh prilagojenih povprecij za vsak
par obravnavanj drugacna, saj je odvisna tudi od povprecja sospremenljivke po
obravnavanjih. Za obravnavanji A in B se standardna napaka razlike izraza takole:

Razlike v standardnih napakah po parih obravnavanj so obicajno majhne, zato se v
praksi v¢asih uporablja povprecje teh standardnih napak (Snedecor, Cohran str. 423):

2, Ty (K -1
Ed :\/;S(X)(lﬁ'#j (6)
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Clen v oklepaju v izrazu (6) predstavlja doprinos sospremenljivke X. Na osnovi tega
izraza dobimo efektivni srednji kvadrirani odklon, to je korigirana varianca var, .,

T, [(K-1)
+—0xx ] @)

— 2 .
valy vy = 5(y) (l
Uspesnost analize kovariance temelji na zmanjSanju izhodis¢ne variance s> v
primerjavi s korigirano varianco var, ,,. Razmerje

2
S

®)

vary

vrednoti koristnost upostevanja sospremenljivke X v analizi kovariance.
3. PRIMER

Za ilustracijo analizirajmo enostaven primer povzet po literaturi (Hadzivukovié, str.
428). Raziskovalci so izvedli poljski poskus na pSenici. V poskus so bile vkljucene 4
lokacije, na posamezni so bile po tri enako velike parcele. Lokacija v tem poskusu
predstavlja blok. Poskus je bil izveden v dveh zaporednih letih. V prvem letu je bilo
obdelovanje na vseh lokacijah in parcelah znotraj lokacij enako, belezili so pridelek
na parcelo. V naslednjem letu so na vsaki parceli znotraj lokacije uporabili po eno od
obravnavanj (A, B in C) in zopet belezili pridelek.

Namen analize je primerjava vpliva obravnavanj A, B in C na pridelek v drugem letu.
Pridelek v prvem letu vrednoti stanje pred poskusom in predstavlja mero za kakovost
posamezne parcele; Stejemo ga za sospremenljivko X. V Tabeli 4 so podatki za
pridelek za prvo leto (X) in za drugo leto (Y).

Tabela 4. Pridelek na parcelo za prvo leto (X) in za drugo leto (Y) glede na blok
(lokacijo) in obravnavanje (A, B, C).

Table 4. Yield per plot according to block (location) and treatment. X presents the
yield before the experiment, Y the yield of interest.

Blok
Block A B C
1 X 54 51 57
Y 64 65 72
2 X 62 64 60
Y 68 69 70
3 X 51 47 46
Y 54 60 57
4 X 53 50 41
Y 62 66 61
Povprecje/mean |X 55,0 53,0 51,0
Y 62,0 65,0 65,0
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Rezultati 1izhodiS¢ne statistiCne analize so v tabelah 5a-5d.

Tabela 5a. ANOVA za Y.
Table 5a. ANOVA for Y.

Vir variabilnosti VKO SP SKO F p
Source of variability SS Df MS

Bloki/Blocks 252,0 3 84,0

Obravnavanja/Treatments 24,0 2 12,0 1,50 0,2963
Ostanek/Residual 48,0 6 8,0

Skupaj/Total 324,0 11

Med obravnavanji A, B in C ni statisti¢no znacilnih razlik v pridelku (p = 0,2963).
Ocena za varianco pridelka je 8,0.

Tabela 5b. ANOVA za X.
Table 5b. ANOVA for X.

Vir variabilnosti VKO SP SKO F P
Source of variability SS Df MS

Bloki/Blocks 396,0 3 132,0

Obravnavanja/Treatments 32,0 2 16,0 1,12 0,3871
Ostanek/Residual 86,0 6 14,3

Skupaj/Total 5140 11

Glede na dejstvo, da je X pridelek iz prvega leta, ko Se ni bilo obravnavanj, je
statisti¢no neznacilen rezultat (p = 0,3871) tudi vsebinsko pricakovan.

Grafi¢ni prikaz (Slika 2a) nakazuje, da je zveza med Y in X linearna. Tabela
ANOVA za regresijski model, ki opisuje 3 razli¢ne premice (Tabela 5c), to je t. i
polni model, kaze, da je vsota kvadriranih odklonov za ta model 242,954 pri 5
stopinjah prostosti, pripadajo¢a varianca pa 13,508. Regresijski model, ki opisuje 3
vzporedne premice, pa ima vsoto kvadriranih odklonov 223,378 pri 3 stopinjah
prostosti (Tabela 5d). Razlika vsote kvadriranih odklonov za model je 19,5763 pri 2
stopinjah prostosti, pripadajoci srednji kvadrirani odklon 9,788 je v primerjavi z
varianco polnega modela 13,508 statisticno neznacilen (¥ = 9,788/13,509 = 0,72,
p=0,5255). To pomeni, da je model s tremi vzporednimi premicami statisticno
enakovreden modelu s tremi razliénimi premicami (Slika 2b). Predpostavke analize
kovariance so izpolnjene.

Tabela 5c. Regresija Y na X. ANOVA za model treh razli¢nih premic.
Table 5c. Regression Y on X. ANOVA for the model of three different lines.

Vir variabilnosti VKO SP SKO F p
Source of variability SS Df MS

Model/Model 242,954 5 48,5908 3,60 0,0753
Ostanek/Residual 81,046 6 13,5077

Skupaj/Total 324,0 11




350 Acta agriculturae slovenica, 83 - 2, november 2004

Tabela 5d. Regresija Y na X. ANOVA za model treh vzporednih premic.
Table 5d. Regression Y on X. ANOVA for the model of three parallel lines.

Vir variabilnosti VKO SP SKO F p
Source of variability SS Df MS

Model/Model 223,378 3 74,4292 5,92 0,0198
Ostanek/Residual 100,622 8 12,5778

Skupaj/Total 324,0 11

Poglejmo Se rezultate analize kovariance v tabeli 6.

Tabela 6. Tabela ANCOVA
Table 6. ANCOVA table.

Vir variabilnosti VKO SP SKO F P
Source of variability SS Df MS

Sospremenljivka/Covariate 24,6047 1 24,6047 5,26 0,0704
Bloki/Blocks 77,2271 3 25,7424

Obravnavanja/Treatments 44,503 2 22,2515 4,76 0,0697
Ostanek/Residual 23,3953 5 4,67907

Skupaj/Total 3240 11

Vpliv sospremenljivke je mejno statisticno znacilen (p =0,0704). Ob upostevanju
kovariable zaznamo mejno statisticno znacilne razlike med obravnavanji
(p = 0,0697). Izhodis¢na in prilagojena povprec¢ja so v Tabeli 7.

Tabela 7. Povprecja in prilagojena povprecja za Y za obravnavanja A, B in C.
Table 7. Means and adjusted means for Y for treatments A, B and C.

A B C
Povprecje/Mean 62,0 65,0 65,0
Pril. povp./Adjusted mean 60,9 65,0 66,1

Upostevanje sospremenljivke X je povzrocilo, da je prilagojeno povprecje za A
manj$e od izhodis¢nega povprecja, za B je enako, za C pa vecje od izhodiS¢nega.
LSD test ugotovi, da se obravnavanje A statisticno znacilno lo¢i od obravnavanja C
(p =0,035), razlika med A in B pa je mejno statisti¢no znacilna (p = 0,052).

Najbolj bistveno pa je zmanjSanje variance iz 8,0 (Tabela 5a) na 4,68 (Tabela 6),
vrednost korigirane variance je 5,55. Razmerje 8/5,55 pove, da je upoStevanje
sospremenljivke povecalo ucinkovitost analize skoraj 1,5-krat. To pomeni, da
uporaba sospremenljivke v tem poskusu odtehta 2 bloka: z 4 bloki in upoStevanjem
kovariable dosezemo pri primerjavi povprecij enako natancnost kot bi z 6 bloki brez
upostevanja kovariable.
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Slika 2. a) Odvisnost Y od X.

b) Vzporedne premice za obravnavanja A, B in C.
Figure 2. a) Dependence of Y on X.

b) Parallel lines for the treatments A, B and C.
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