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Zmienne towarzyszace charakteryzuja i moga uzupelnia¢ zmienne analizowane w danym dos$wiadczeniu. Moga one
thumaczy¢ rdzne reakcje obserwowanych jednostek doswiadczalnych na badane zjawisko lub proces. Podstawowymi
narz¢dziami statystycznymi stuzacych do analizy danych do§wiadczalnych z uwzglednieniem zmiennych towarzysza-
cych sa analiza regresji i analiza kowariancji. O ile analiza funkcji regresji jest metoda czgsto stosowang w analizie
danych doswiadczalnych, to z analizg kowariancji juz tak nie jest. Prac prezentujacych praktyczne wykorzystanie tej
metody jest stosunkowo niewiele. Celem niniejszej pracy jest przyblizenie analizy kowariancji i przedstawienie jej
praktycznego wykorzystania. W pracy opisano metod¢ analizy kowariancji na przyktadzie klasyfikacji pojedynczej
oraz pokazano jej wykorzystanie na dwoch przyktadach rolniczych.

Stowa kluczowe: analiza danych, ANCOV A, zmienne towarzyszace, statystyka matematyczna

Covariates characterize and may complement the variables analyzed in the experiment. They can explain various reac-
tions of observed experimental units to the studied phenomenon or process. The basic statistical tools used to analyze
experimental data considering covariates are regression analysis and analysis of covariance. While regression function
analysis is often used in analyzing experimental data, this is not the case with the analysis of covariance. There are
relatively few works presenting the practical use of this method. The aim of this paper is to present the analysis of co-
variance and its practical use. The paper describes the method of analysis of covariance on the example of a single clas-
sification and its use is shown in two agronomical examples.

Keywords: data analysis, ANCOVA, covariates, mathematical statistics

Wprowadzenie

Niepelna informacja o danych, ktére poddaje-
my analizie statystycznej w pewnych przypadkach
moze doprowadzi¢ nas do uzyskania falszywych
wnioskow. Jako jeden z czgsto przytaczanych
przyktadow takiej sytuacji przedstawia si¢ pode;j-
rzenia wysunig¢te w roku 1973 wobec Uniwersyte-
tu Kalifornii w Berkley dotyczace dyskryminacji
ze wzgledu na pte¢ w procesie naboru studentéw
(Bickel 1 in., 1975; Kievit i in., 2013). Obserwujac
laczna liczbe kandydatéw (4 321 kobiet oraz
8 442 mezczyzn) oraz hczbe; 0sOb przyjetych na
studia mozna odnie$¢ wrazenie, ze chetniej przyj-
mowano mg¢zczyzn niz kobiety (sposrod kandydu-
jacych dostato si¢ 44% megzczyzn i tylko 35% ko-
biet). Jednak dopiero analizujac odsetki kobiet
1 m¢zezyzn przyjetych na poszczegodlne 101 kie-
runkow studiow okazato si¢, ze nie ma zadnych
nieprawidlowosci — kobiety che¢tniej zdawaty na
kierunki trudniejsze o wiekszej liczbie chetnych
na jedno miejsce, natomiast megzczyzni wybierali
,bezpieczniejsze” kierunki. Dlatego tez obserwo-
wano relatywnie wiecej nieprzyjetych kobiet niz
rn(—;zczyzn Takie zjawisko, polegajace na niewla-
sciwej lub wrecz blednej interpretacji danych
z powodu braku informacji o wlasciwosciach tych
danych (ich strukturze) okreslane jest mianem Pa-
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radoksu Simpsona (Pearson i in., 1899; Yule,
1903; Simpson, 1951).

Czy z taka sytuacja mozna zetknaé si¢ prowa-
dzac doswiadczenia rolnicze i z zakresu hodowli
ro$lin? Jak najbardziej tak. Mozna tu spotkac ble-
dy wynikajace z braku informacji o warunkach
panujacych na polu podczas prowadzenia do-
$wiadczen polowych (np. zmienno$¢ systematycz-
na), czy tez brak dodatkowych informacji charak-
teryzujacych badane obiekty (np. czy w obrebie
badanej zbiorowosci nie wystepuja subpopulaqe)
Czgsto by unikng¢ btednej interpretacji i niepo-
prawnego wnioskowania wystarczy uwzgledni¢
w analizie dodatkowe zmienne, ktore beda uzupet-
nialy 1 objasnialty zmienno$¢ analizowanych
zmiennych. Takie dodatkowe zmienne zwane sa
czesto zmiennymi towarzyszacymi (ang. covaria-
tes) lub zaktocajagcymi.

Jedna z najczeSciej wykorzystywanych metod
statystycznej analizy danych w badaniach rolni-
czych jest analiza wariancji. Pozwala ona na po-
rownanie kilku obiektow (pozioméw czynnika)
pod wzgledem badanej zmiennej (zmiennej zalez-
nej), gdy podlega ona dla kazdego poziomu czyn-
nika tylko zmiennos$ci losowej i nie jest zalezna od
innych czynnikéw. W przypadku wystgpowania
zmienno$ci systematycznej w obrebie doswiad-
czenia, mozna uwzglednic¢ takg zmienno$¢ w mo-
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delu analizy wariancji tak by zmienno$¢ ta nie
rzutowala na oceng¢ istotnosci roéznic pomiedzy
badanymi obiektami. Zdarza si¢ jednak tak, ze
analizowana zmienna zalezna jest uwarunkowana
wptywem innym zmiennych mierzalnych — tzw.
zmiennych towarzyszacych (Cochran i Cox,
1992). Jak podaje Elandt (1964) analiza kowarian-
cji jest metoda, ktora pozwala uwzgledni¢ w pe-
wien sposob wplyw zmiennej towarzyszacej i po-
rowna¢ S$rednie obiektowe przez sprowadzenie
wspolnego mianownika, to znaczy pozwala tak
poprawi¢ $rednie obiektowe jak by byly wyzna-
czone dla tej samej warto$ci zmiennej towarzysza-
cej.

Analiza kowariancji jest technikg statystyczng,
ktora taczy metody analizy wariancji (ANOVA)
i analizy regresji (Timm, 2002). ANCOVA jest
stosunkowo rzadko stosowana i opisywana w ba-
daniach z zakresu szeroko pojetej agronomii
(Wijesuriya i Thattil, 1996; Yang i Juskiw, 2011;
McConnell i in. 2014)

Celem niniej sze] pracy byto przyblizenie ana-
lizy kowariancji i przedstawienie mozliwosci jej
wykorzystania w praktyce doswiadczalnictwa rol-
niczego.

Opis metody

Ponizej przedstawiono opis metody analizy
kowariancji dla klasyfikacji pojedynczej. Dla
uktadow wieloczynnikowych stosuje si¢ rozwinie-
cie przedstawionych obliczen uwzgledniajace za-
stosowany uktad doswiadczalny.

ZaloZenia

Analize kowariancji jest uznawana za polacze-
nie analizy wariancji z analizg regresji (Stanisz,
2007), w zwiazku z czym przed przystgpieniem do
analizy nalezy sprawdzi¢ wszystkie zatozenia le-
zace u podstaw obydwu tym metod. Dodatkowo
nalezy uwzgledni¢ jeszcze dwa kluczowe dla tej
analizy zalozenia (Elandt, 1964; Stanisz, 2007):

— Zatozenie o jednorodnosci lub réwnoleglo-
Sci regresji w obrebie grup (obiektéw, po-
ziomOw czynnika).

— Zalozenie o braku wplywu oddziatywania
eksperymentalnego na zmienng towarzy-
$zjca.

Zatozenie o rownoleglosci regres;ji jest podsta-

wowym zatozeniem analizy kowariancji. W celu
sprawdzenia tego zatozenia stawiana jest hipoteza

postaci:
Hy:p1=pa=--=p, (1)

gdzie f; to wspotczynniki regresji (nachylenia
funkcji regresji) w i-tej populacji (dla i-tego po-
ziomu czynnika / obiektu). Tak postawiong hipote-
z¢ testuje si¢ za pomocg testu F lub za pomoca
modelu jednakowych nachylen (Stanisz, 2007).
Model jednakowych nachylen pozwala na testo-
wanie istotno$ci interakcji zmiennej towarzyszacej
ze zmienng grupujacg (czynnikiem). Jesli interak-
cja ta jest istotna to zatozenie o rownosci wspot-
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czynnikéw regresji (rownoleglo$ci regresji) nie
jest spetnione.

Drugie z wskazanych powyzej zalozen odnosi
si¢ do niezalezno$ci zmiennej towarzyszacej od
zmlenneJ grupujqcej Speinlenle tego zatozenia
zapewnia, ze obserwowane roznice pomigdzy
$rednimi obiektowymi wynikaja z réznic pomig-
dzy jednostkami do$wiadczalnymi (spowodowa-
nymi przez badany czynnik), a nie sg efektem od-
dzialywania zmiennej towarzyszacej (Stanisz,
2007). Zatozenie to najleplej sprawdzi¢ za pomoca
testu F' analizy wariancji.

Uwzglednienie  zmienngj towarzyszacej
w analizie wariancji wymaga dodatkowo wykaza-
nia, ze wystepuje zalezno$¢ pomiedzy zmienng
towarzyszaca a zmienng zalezng. Mozna to zrobié¢
za pomocg zwyklej analizy regresji liniowe;.

Na koniec pozostaje wigc pytanie, kiedy anali-
z¢ kowariancji mozna zastosowac, a kiedy pozo-
staje tylko analiza wariancji lub analiza regres;ji.
Przedstawiony na Rysunku 1 schemat jest graficz-
nym posumowaniem tego problemu.

Model obliczeniowy
Rozwazajac k grup (poziomdéw czynnika /
obiektéw). Przy liczbie powtdrzen wynoszacej
n; dla i-tej grupy (i-tego poziomu czynnika /
obiektu) oraz lacznej liczbie przypadkow
k

(powtdrzen) wynoszacej N = Z n;, zmienng za-
i=1

lezna o rozktadzie zbieznym z rozktadem normal-
nym oznacza Si¢ przez y, natomiast x oznacza
zmienng towarzyszaca. Zakladajac, ze jej zmien-
no$¢ ma charakter losowy a wszystkie zatozenia
analizy kowariancji sa spetnione, model liniowy
w klasyfikacji pojedynczej mozna zapisa¢ w po-
staci (Elandt, 1964; Oktaba, 1971; Szklarska i in.,
1978; Wojcik i Laudanski, 1989; Cochran i Cox,
1992; Montgomery, 2005):

Yij = p+ai+ B (ry —T.) + ey )

gdzie y; to wartos¢ zmiennej zaleznej dla i-tego
poziomu czynnika w j-tym powtdrzeniu; u to
$rednia ogdlna warto$¢ zmiennej zaleznej dla calej
populacji; o; to efekt i-tego poziomu badanego
czynnika B (x;; — T..) reprezentuje udzial zmien-
nej towarzyszacej; S to wspo%czynmk regresp we-
wnatrz grup (dla poszczegolnych pozmmow czyn-
nika); x; to obserwacja zmiennej towarzyszacej
dla i-tego poziomu badanego czynnika w j-tym
powtorzeniu, T.. - oznacza $rednig warto$¢ zmien-
nej towarzyszqcej W ca%ym doswiadczeniu, a g; to
btad losowy dla i-tego poziomu czynnika w j-tym
powtorzeniu.

Parametry u, o; oraz  modelu (2) sg nieznane,
a oszacowa¢ mozna je za pomocg metody naj-
mniejszych kwadratow (Elandt, 1964; Linnik,
1962). Dazy si¢ wigc, by suma kwadratow odchy-
len postaci (Elandt, 1964):
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Czy regresja pomigdzy zmienng zalezng
1 zmienng towarzyszaca jest istotna?

NIE/NO ANALIZA WARIANCII

Is the regression between the dependent
variable and the covariate significant?

TAK/YES l

Czy linie regresji dla poszczegolnych

ANALYSIS OF VARIANCE

ANALIZA REGRESJI

NIE/NO modele r6znych nachylen

‘ poziomdw czynnika sg rownolegte?
Whether the regression lines for each
factor level are paralel?

TAK/YES I

ANALIZA KOWARIANCII
ANALYSIS OF COVARIANCE

REGRESSION ANALYSIS
models of different gradients

Rys. 1. Schemat wyboru analizy (Stanisz, 2007)
Fig. 1. Analysis selection scheme (Stanisz, 2007)

Se = ZZ{yw

7)1} (3)

byta jak najrnniej sza. Analogicznie jak w klasycz-
nej analizie wariancji estymatory poszczegdlnych
parametréw modelu (2) mozna zapisaé w postaci
(Elandt, 1964; Wojcik i Laudanski, 1989):

I+ o+ B (zy; —

[h=17.
B=0

przy czym b quqce oszacowaniem wspolnego
wspotczynnika regreSJl wewnatrz grup (w obrgbie
poszczegolnych poziomow czynnika) wyznacza
si¢ wg wzoru postaci (Elandt, 1964; Oktaba,

vi)

_ Zf Z;Lz (xij ) (yl]
S (i — 3)°

A wigc szacowana warto$¢ zmiennej zaleznej
przyjmuje posta¢ (Elandt, 1964):

Gij = G+ (G — §.) = b (T — T.)] +

)

(6)

— T;.)
Teraz mozna wyznaczy¢ sumy kwadratéw od-
chylen i 1loczynow zmlennych x oraz y odpowied-

nio dla zmiennos$ci ogolnej (T), obiektowej (A)
oraz losowej (E) czyli bledu losowego (Elandt,

1971): 1964; Oktaba, 1971; Szklarska i in., 1978; Wojcik
i Laudanski, 1989; Montgomery, 2005):
2
k n;
(T T o)
R 3 DTTEETS 5 IRt
i=1 j=1 =1 j=1
<Z7, 1 Z] 1 yw)
SR S NI ) o o
i=1 j=1 i=1 j=1
k n; k
- > i1 Z 1 Lij Zz 12 Yig
varl,, = Z Z iy —T.) (Yi; — 9.) = Z Zﬁcijyij— p =
i=1 j=1 i=1 j=1
n 2 k n; 2
k k ( -1 331]) (Zi:l ijzl xij)
vard,, = Z n (z;, —2.)" = Z —
- — n
i=1 1 § ) )
k o k (Z]Zﬂﬁ]) (Zz 12; 1%])
varA,, = Z n; (Gs. — = Z — - ®)
i=1 i=1 ¢
k k
i1 Lij % i= Z; i= %
varAy, = an @ — 2 (G — 5.) = Z Z]_l J Z] 1Yij Z 12; 1 JZ 1 Z] 1 Yij

i=1 i=1

n; n
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. N )
vark,, = ZZ (xij - ji-)Q = szfj - Z S

=1 j=1 i=1 j=1 i=1 T )
B j=1J%
T D NITRINIED ) PR P ®
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 v
- - _ : Dl Tij 2i Vi
varl, =3 ) (wy =2 (g = ) = DD myyy— ) T =
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 i
Sumy kwadratow odchylen po uwzglednieniu var] — varA = varE + D (13)

regresji majg posta¢ (Elandt, 1964): gdzie D odpowiada 1 stopniowi swobody i przed-

varT, stawia rdznice, ktora trzeba dodac b t ¢
_ zy , y zastosowac
varl’ = vatdy, = varT,, (10)  iest F do testowania istotnosci poprawionych $red-
42 nich obiektowych (Elandt, 1964):
varA = vatA,, — i Awy (11) varA' = varA + D = varT — varE (14)
var Az,
Tabelg analizy kowariancji dla klasyfikacji
varEgy 12 pojedynczej przedstawiono w Tabeli 1, a statysty-
varkl = vat ks, — varE,, (12)  q testowa F ma posta¢ (Elandt, 1964; Oktaba,

1971; Szklarska i in., 1978; Wojcik i Laudanski,
1989; Montgomery, 2005):

s varAd n—k—1
sy vark k—1

Poniewaz w tym przypadku nie zgadza si¢
liczba stopni swobody, a réznica wynosi 1 stopien

swobody, mozemy zapisa¢, ze (Elandt, 1964): F=

(15)

Tabela 1

Tabele 1
Tabela analizy kowariancji (Elandt, 1964; Oktaba, 1971; Szklarska i in., 1978)
Analysis of covariance table (Elandt, 1964; Oktaba, 1971; Szklarska et al., 1978)

Sumy kwadratoéw i iloczynow odchylen Odchylenia od regresji
’ Stopni Sum of squares and cross products Deviations from regression
Zrédta zmiennosci swgggzjey -
Source of variation ). Stopnie Sredni kwadrat
df Se-* Y w-9? 2 iy | swobody Sy-9? odchylen
-7 df Mean square
g[elfvgzzngggu ps k=1 varA,,. varAy, varAgy k—2 varA
\\x;etivir;l;}tgrrzoﬁgép n—k varE,, varEy, varE,, n—k—1 varE 55
gil;lowna n—1 varT,, varTy, varTy, n—2 varT'
Reszta
Residual 1 D
Suma kwadratéw odchylen do testowania poprawionych $rednich obiektowych E1 varA' = Q2
Sum of squared for testing adjusted object means ' = varT — varE o
Obserwacji i Srednie poprawione Y =i —b(T — T..) (17)

Kazda obserwacje¢ y; mozna poprawi¢ wg
wzoru (Elandt, 1964; Szklarska i in., 1978; Co-
chran i Cox, 1992;):

Yi; = Yij — (16)
gdzie y’; to warto$¢ zmiennej zaleznej poprawiona
przy pomocy regresji.

Jezeli w wyniku przeprowadzonego testowa-
nia testem F' (wzor (15)) stwierdza si¢, ze wyste-
puja istotne réznice pomigdzy poprawionymi $red-
nimi obiektowymi, nalezy takie $rednie wyzna-
czy¢ zgodnie z wzorem (Elandt, 1964; Wojcik
i Laudanski, 1989; Montgomery, 2005):

bw (xij — f)
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gdzie Y';. to $rednia poprawiona dla i-tego obiektu
(poziomu czynnika).

Aby mozliwe bylo poréwnanie S$rednich
poprawionych mozna wykorzysta¢ jedng z proce-
dur porownan wielokrotnych. Jednak bedzie do
tego potrzebna ocena bledu réznicy pomiedzy
$rednimi poprawionymi. Btad ten okreslany jest
wzorem (Elandt, 1964; Szklarska i in., 1978; Woj-
cik i Laudanski, 1989; Montgomery, 2005):

_ _ 2
<i+i> 4 (. — T;.)
n; n; vark,,,

2 2
S- - = S
Y=y E

(18)
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gdzie ?J:'q to pierwsza poprawiona $redni obiekto-

wa, a ¥';.to druga poprawiona $rednia obiektowa.

Przyklady

Ponizej przedstawiono dwa przyklady zastoso-
wania analizy kowariancji w analizie danych po-
chodzacych z do$wiadczen rolniczych. Pierwszy
przyktad przedstawia analiz¢ kowariancji dla kla-
syfikacji pojedynczej, a drugi przyktad — analize
kowariancji dla danych pochodzacych z do§wiad-
czenia zatozonego w ukladzie blokéw losowych.

Wszystkie obliczenia wykonano w programie
Statistica w wersji 13.3 (TIBCO Software Inc.,
2017).

Przykilad 1 — klasyfikacja pojedyncza

Przedstawione dane dos$wiadczalne zostaty
zaprezentowane przed Elandt (1964). W opisywa-
nym eksperymencie poréwnywano wytrzymatos¢
stomy trzech odmian Inu (S — Slaski, L — LCSD
oraz Z — Zwisly) uwzgledniajac przy tym grubosé¢
stomy. Zatozono, ze zmienna grubo$¢ stomy
w tym przypadku byla zrédlem dodatkowej
zmiennosci, ktora mogta rzutowa¢ na obserwowa-
ne wyniki poréwnania i je zaburza¢ (btad systema-
tyczny). Ocene wytrzymatosci stomy prowadzono
na dynamometrze. W kazdym powtoérzeniu badano
30 todyg, a analizie poddano wartosci S$rednie.
Dane zrodtowe zestawiono w Tabeli 2.

Tabela 2
Table 2

Dane zrédlowe — Wytrzymalo$é stomy w g trzech odmian Inu w zaleznosci od grubosci lodygi w mm (Elandt, 1964)
Source data — Straw strength in g of three flax varieties depending on the stem thickness in mm (Elandt, 1964)

Odmiana S Odmiana L Odmiana Z
S cultivar L cultivar Z cultivar
Powtdrzenie — — —
Replication Wytrzymato$¢ Grubos¢ pedu Wytrzymalosé Grubo$¢ pedu Wytrzymato$¢ Grubos¢ pedu
slomy Stem thickness slomy Stem thickness stomy Stem thickness
Straw strength Straw strength Straw strength
1 562 10 550 10 420 9
2 810 13 645 11 561 11
3 891 14 868 13 620 12
4 1072 17 1023 15 778 14
5 1227 19 1217 18 820 15

Analize r0Zpoczeto od klasycznej jednoczyn-
nikowej analizy war1anCJ1 dla wytrzymatosci sto-
my. Czynnikiem roznlquqcym byla odmiana. Ta-
bela analizy wariancji dla takiego uktadu zostata
przedstawiona w Tabeli 3. Uzyskane wyniki suge-
rujg brak istotnego zroéznicowania Srednich warto-
sci wytrzymatosci stomy pomiedzy badanymi od-
mianami.

Tabela 3
Table 3
Analiza wstepna — tabela analizy wariancji dla modelu
jednoczynnikowego
Preliminary analysis — variance analysis table for a one-
factor model

Zrodta Suma Stopnie Sredni
zmien-  kwadratow SWO]IJ)O d kwadrat
nosci odchylen Deerces z ¢ odchylen F p
Source of Sum of frge dom Mean
variation squares square
Czynnik:
Odmiana 209578 2 104789 1,902 0,1916
Cultivar
Btad
fosowy 661059 12 55088

error

Sprawdzono, czy wystepuje wspoélzaleznosé
pomiedzy wytrzymatoscig stomy a gruboscia pe-
du. W tym celu wykonano analize¢ wspotczynni-

kéw korelacji liniowej Pearsona. Wyniki wskazy-
waly na Wystqpowanle istotnej statystycznie, bar-
dzo silnej i wprost proporcjonalnej (r = 0,9693,
p < 0,0001) relacji pomiedzy badanymi zmienny-
mi.

Uzyskane wyniki §wiadczyly o tym, ze anali-
zujac wyiqcznle wytrzymalo$¢ stomy nie dato si¢
Wykazac roznic odmianowych. Jednakze réwno-
cze$nie wystepowala istotna zalezno$¢ pomiedzy
wytrzymatoscia stomy a gruboscia todygi. Dlatego
zasadnym wydawato si¢ postawienie hipotezy mo-
wiacej, ze réznice pomiedzy odmianami s3 zacie-
rane przez fakt, ze wyniki pomiaru wytrzymatosci
stomy $cisle zaleza od grubosci todygi. Dlatego
postanowiono przeprowadzi¢ analiz¢ kowariancji
w celu stwierdzenia, czy rzeczywiscie grubo$¢
stomy wptywa na roznice odmianowe w wytrzy-
matos$ci stomy.

Kolejnym krokiem byto sprawdzenie zatozen
analizy kowariancji. Tu skupino si¢ na zatozeniach
przedstawionych na Rysunku 1. Poniewaz
w analizie wspotczynnikéw korelacji liniowych
Pearsona stwierdzono wystgpowanie istotnej
wspotzaleznosci liniowej pomiedzy zmienng za-
lezng a zmienng towarzyszacg analiza funkcji re-
gresji liniowej opisujacej te relacje byta formalno-
$cig. Wyniki analizy regresji przedstawiono w Ta-
beli 4. Stwierdzono wystgpowanie istotnej regresji
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liniowej pomiedzy wytrzymaloscig stomy, a gru-
boscia todygi Inu.

Kolejnym zalozeniem, ktore nalezato spraw-
dzi¢ bylo zalozenie o rownosci wspotczynnikow
regresji dla poszczeg6lnych odmian. Zatozenie to
sprawdzono za pomoca analizy modelu jednako-

Tabela 4
Table 4
Analiza zalozen — wyniki analizy funkcji regresji liniowej
pomie¢dzy zmienna zalezna a zmienna towarzyszaca
Analysis of assumptions — results of an analysis of the
linear regression function between dependent variable
and covariate

wych nachylen. Wyniki analizy wariancji dla mo- Parametr Ocena Statystyka
. , . : testowa
delp jednakowych nachylen przedstaw1pn0 w Ta- Parameter Estimate . "0 P
beli 5. Wykazano brak istotnego efektu interakcyj- - —
R . -~ - ala regresji -
nego pomigdzy odmiang a gruboscig todygi. Slope ~268,615 t=-3,4767 0,0041
Swiadczyto to o braku podstaw do odrzucenia hi- N — .
potezy zakladajacej rowno$¢ wspotezynnikow — (Guboid todyai)
regresji, czyli o spelnieniu ostatniego zatozenia  Coefficient of regres- 80,066 t=142114  <0,0001
analizy kowariancji. Dodatkowo sporzadzono wy- _sion (Stem thickness)
kres rozrzutu z naniesionymi prostymi regresji  Model regresji F=201.9624  <0,0001
(Rys. 2). Regression model
R’ 0,9395
Tabela 5
Table 5
Analiza zalozen — wyniki analizy wariancji dla modelu jednakowych nachylen
Analysis of assumptions — results of variance analysis for model of equal slopes
Zrodha zmiennosci Suma kwadrrat(’)w Stopnie swobody Sredni kwafirat
e odchylen odchylen F P
Sourse of variation Degrees of freedom
Sum of squares Mean square
Qdmiana 1741,1 2 870.,6 13577 0,3053
ultivar
Grubos¢ todygi 570795.5 1 570795.5 890,1721 <0,0001
Stem thickness
Odmiana x Grubos¢ todugi
Cultivar  Stom thickness 48454 2 24227 3,7783 0,0644
Dlad losowy 5771,0 9 6412
andom error
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Rys. 2. Wykres rozrzutu z naniesionymi prostymi regresji wytrzymalosci stomy wzgledem grubosci lodygi dla trzech
badanych odmian Inu
Fig. 2. Scatter plot with simple regression of straw strength in relation to the stem thickness for three analyzed flax
cultivars

Zatozenia zostaly spelnione — mozna wigc by-
lo przeprowadzi¢ wlasciwg analiz¢ kowariancji.
Tabelg analizy kowariancji przedstawiono w Tabe-
li 6. Uzyskane wyniki $wiadczyly o istotnosci sta-
tystycznej roéznic $rednich wytrzymatosci stomy
pomigdzy badanymi odmianami. Potwierdzono
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rowniez, ze wystgpowala statystycznie istotna za-
leznos¢ pomigdzy obserwowanymi wytrzymato-
$ciami stomy a grubos$cia todyg. Tu nalezy zwro-
ci¢ uwage na fakt, ze gdy nie uwzglednialiémy
w analizie zmiennej towarzyszgcej, nie mozna
bylo stwierdzi¢, ze wystgpowaly istotne rdznice
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Tabela 6
Table 6
Wyniki analizy kowariancji dla wytrzymalosci stomy wzgledem badanych odmian Inu z uwzglednieniem grubosci lodyg
The results of the analysis of covariance for straw strength in relation to the tested varieties of flax, taking into account
the thickness of stems

Sredni kwadrat
odchylen F P

Suma kwadratow

Zrodta zmienno$ci odchylef

Sourse of variation

Stopnie swobody
Degrees of freedom

Sum of squares

Mean square

Grubo$¢ todygi

Stem thickness 650442,8 1
Odmiana

Cultivar 42036,0 2
Btad losowy 10616.4 .

Random error

650442,8 673,9472 <0,0001
21018,0 21,7775 0,0002
965,1

pomiedzy $rednimi wytrzymato$ciami stomy dla
badanych odmian (Tab. 3).

Przedstawiony model analizy kowariancji po-
zwalal na wyja$nienie ponad 98% zmiennosci
zmiennej wytrzymato$¢ stomy Inu (wspotczynnik
determinacji dla tego modelu R* = 0,9878). Skoro
udalo si¢ wyjasni¢ zmienno$¢ zmiennej zaleznej
za pomocg modelu analizy kowariancji, to naleza-

loby oszacowac jeszcze srednie skorygowane dla
poszczegblnych odmian. Zestawienie $rednich
surowych i $rednich poprawionych wytrzymatosci
stomy Inu dla badanych odmian pokazano w Tabe-
li7.

Tak wyznaczone $rednie poprawione obrazuja
réznice w wytrzymatosci stomy pomiedzy bada-
nymi odmianami Inu przyjmujac okreslong, prze-

Tabela 7
Table 7

Rzeczywiste Srednie brzegowe i Srednie skorygowane wytrzymalosci slomy dla badanych odmian Inu
Real marginal means and adjusted means straw strengths for tested flax cultivars

Rzeczywiste srednie brzegowe Srednie poprawione*
Real marginal means Adjusted means*
Odmia-
na Przedziat ufnos$ci Przedziat ufnosci
Cultivar Ocena Blad standardowy 95% Ocena Blad standardowy 95%
Estimate Standard error 95% confidence Estimate Standard error 95% confidence
interval interval
S 912,40 a 13,8933  (881,82; 942,98) 821,44 b 14,3284  (789,90; 852,97)
L 860,60 b 13,8933  (830,02; 891,18) 860,60 a 13,8933  (830,02; 891,18)
z 639,80 ¢ 13,8933  (609,22; 670,38) 730,76 ¢ 14,3284  (699,23; 762,30)

* Oszacowano przyjmujac $redni poziom grubosci todygi = 13,4 / Estimated assuming an average level of stem thickness = 13.4
Literami oznaczono grupy jednorodne wg testu post-hoc Fishera przy a = 0,05; Letters mark homogeneous groups according to Fisher's

post-hoc test at o. = 0.05

cigtng grubos¢ todygi. Poréwnanie takich srednich
poprawionych nie jest wigc obcigzone wpltywem
zmiennej towarzyszace;.
Przyktad 2 — uktad blokow losowych
Drugi przyktad stanowia wyniki do$wiad-

czenia zatozonego w ukladzie blokéw losowych.
Przedstawione tu dane zostaly opisane przez
Szklarska i wsp. (1978). W opisywanym doswiad-
czeniu w ukladzie blokéw losowych w czterech
blokach badano réznice w plonowaniu pigciu od-
mian kukurydzy. Oceniano plon ziarna z poletka.
Zmienng towarzyszaca byla liczba brakujacych
ro$lin z poletka. Dane zestawiono w Tabeli 8.

Analize danych rozpoczeto od klasycznej ana-
lizy wariancji dla uktadu blokéw losowych bez
uwzgledniania zmiennej towarzyszacej (Tab. 9).
Wyniki wskazywaly na istotne zréznicowanie po-
miedzy $rednimi plonami z poletka dla porowny-
wanych odmian.

Jednak majac $wiadomos$¢, ze w doswiadcze-
niu na poszczego6lnych jednostkach doswiadczal-
nych (poletkach) pomimo wysiana takiej samej
liczby roslin, pewnej liczby roslin brakowato, po-
stanowiono sprawdzi¢, czy obserwowany plon
ziarna z poletka byl powigzany z liczba brakuja-
cych roslin z poletka. W tym celu przeprowadzono
analiz¢ wspolczynnikow korelacji liniowej Pearso-
na. W wyniku tej analizy wyznaczono istotny
wspotezynnik korelacji » = —0,4644 (p = 0,039).
Sama wielkos$¢ uzyskanego wspotczynnika korela-
cji nie byta zbyt duza (staba korelacja odwrotnie
proporcjonalna), rowniez warto§¢ prawdopodo-
bienstwa testowego (p) byta dos¢ duza (niewiele
mniejsza od zalozonego poziomu istotnosci o =
0,05), jednak te wyniki wskazywaty, ze liczba bra-
kow roslin z poletka moze w istotny sposob wpty-
waé na oceng przecigtnych plonow z poletka dla
porownywanych odmian kukurydzy. By to spraw-
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Tabela 8
Table 8

Dane Zrodlowe — Plon ziarna z poletka pieciu odmian kukurydzy oraz liczba brakujacych roslin z poletka

(Szklarska i in., 1978)

Source data — Grain yield from a plot of five maize varieties and the number of missing plants from a plot
(SzKklarska et al., 1978)

Blok / Block
I 11 111 v
Odmiana Liczba Liczba Liczba Liczba
Cultivar brakujacych brakujgcych brakujacych j
Plon ro$lin Plon ro$lin Plon ro$lin Plon bral;;lgﬁ([:lych
Yield Number of Yield Number of Yield Number of Yield Number of
missing missing missing missing plants
plants plants plants ep
1 32 10 30 9 32 13 36 5
2 39 13 35 10 30 12 48 0
3 35 14 33 9 31 24 44 4
4 41 13 36 16 38 22 48 1
5 24 23 32 0 27 11 32 3
Tabela 9
Table 9

Analiza wstepna — tabela analizy wariancji dla modelu jednoczynnikowego w ukladzie blokéw losowych
Preliminary analysis — variance analysis table for a one-factor model in randomized block design

Suma kwadratow
odchylen
Sum of squares

Stopnie swobody
Degrees of freedom

Zrédta zmienno$ci
Sourse of variation

Sredni kwadrat od-
chylen F p
Mean square

Blok 294,55 3 98,18 9,299 0,0019
Block

Czynnik: Odmiana 351,30 4 87,83 8318 0,0019
Factor: Cultivar

Blad losowy 126,70 12 10,56

Random error

dzi¢ postanowiono przeprowadzi¢ analiz¢ kowa-
riancji. W kolejnym kroku sprawdzono zalozenia
tej analizy (Rys. 1).

Rozpoczeto od wyznaczenia funkcji regresji
liniowej dla zalezno$ci plonu ziarna z poletka od
liczby brakujacych roslin z poletka (Tab. 10). Wy-
niki analizy regresji hmowej wskazatly, ze model
byt istotny. Oznacza to, ze pierwsze zatozenie by-
fo spetnione.

Tabela 10
Table 10
Analiza wstepna — tabela analizy wariancji dla modelu
jednoczynnikowego w ukladzie blokéw losowych

Preliminary analysis — variance analysis table for a one-
factor model in randomized block design

Statystyka
Parametr Ocena testowa
Parameter Estimate Test P

statistics

Stata regresji

39,5230 ¢=16,7800
Slope i

<0,0001
Wspotczynnik regresji
(Liczba brakujacych
roslin)

Coefficient of regression
(Number of missing
plants)

t=-2,2245 0,03915

Model regresji
Regression model

R’ 02156

F=49484 0,03915
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Drugle zatozenie analizy kowarlanql dotyczy
rownosci  wspotczynnikow regresji  (jednakowe
nachylenia linii regresji) dla poszczegolnych po-
ziomOw badanego czynnika. Zatozenie to spraw-
dzono za pomocg analizy modelu jednakowych
nachylen z uwzglednieniem ukladu doswiadczal-
nego (Tab. 11). Uzyskane wyniki wskazywaty na
brak istotnej interakcji pomigdzy czynnikiem (tu
odmiang) a zmienng towarzyszgcg (liczba brakuja-
cych roslin z poletka). Swiadczy to o rownolegto-
$ci linii regresji, czyli rownosci wspotczynnikow
regresji.

Obydwa zalozenia byly speliane, przeprowa-
dzano wigc analize kowariancji z uwzglednieniem
uktadu doswiadczenia (Tab. 12). Wszystkie efekty
byly istotne. Stwierdzono istotne zroéznicowanie
odmian co do $rednich plonéow ziarna z poletka.
Stwierdzono réwniez, ze wystepowato istotne od-
dziatywanie liczby brakujacych roslin z poletka na
obserwowane $rednie plony ziarna z poletka.

Przedstawiony model analizy kowariancji po-
zwalal na wyjasnienie ponad 90% zmiennosci
zmienne] plon ziarna kukurydzy z poletka
(wspolczynnik determinacji dla tego modelu
R* =0,9014). Nast@pnle wyznaczono $rednie po-
prawione plondw ziarna z poletka dla poréwnywa-
nych odmian pozbawione wptywu liczby brakuja-
cych roslin z poletka. Zestawienie $rednich suro-
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Tabela 11
Table 11
Analiza zalozen — wyniki analizy wariancji dla modelu jednakowych nachylen
Analysis of assumptions — results of variance analysis for model of equal slopes
Zr6dla zmiennosci Suma kwadratéw  Stopnie swobody Sredni kwadrat
e odchylen Degrees of free- odchylen F )4
Sourse of variation
Sum of squares dom Mean square
Blok 66,035 3 22,012 2,8995 0,112
Block
Odmiana 140,708 4 35,177 4,6337 0,0382
Cultivar
Liczba brakujacych roslin 11,550 1 11,550 1,5214 02572
Number of missing plants > ’ ’ >
Odmiana x Liczba brakujacych roslin
Cultivar x Number of missing plants 23,005 4 3,751 0.7576 0,5842
Blad losowy 53,142 7 7,592
Random error
Tabela 12
Table 12

Wyniki analizy kowariancji dla plonu ziarna z poletka dla poréwnywanych odmian kukurydzy z uwzglednieniem liczby
brakujacych roslin z poletka
The results of the analysis of covariance for grain yield per plot for the compared maize varieties, taking into account
the number of missing plants per plot

. . s Suma kwadratow
Zrédta zmienno$ci

Stopnie swobody

Sredni kwadrat

Sourse of variation Su ;dgfl‘l g/cllir;lires Degrees of freedom M%iflhsyc}i{:re d s
g{g‘:k 80,428 3 26,809 3,8728 0,0410
Number of missng plants 50,353 ! 0393 e noe
83;25133 397,508 4 99,377 14,3558 0,0002
Blad losowy 76,147 11 6,922

Random error

wych i $rednich poprawionych plonu ziarna z po-
letka dla porownywanych odmian pokazano
w Tabeli 13.

Dopiero $rednie poprawione stanowily podsta-
we do obiektywnego pordéwnania badanych od-
mian kukurydzy pod wzgledem uzyskanych plo-

now z poletka. Pomimo, Ze na poczatku w prze-
prowadzone] analizie wariancji uzyskano istotny
efekt glowny, to uwzglednienie zmiennej towarzy-
szacej powigzanej ze zmienng zalezna sprawito, ze
to analiza kowariancji okazata si¢ wlasciwg meto-
da oceny réznic pomigdzy badanymi odmianami.

Tabela 13
Table 13

Rzeczywiste Srednie brzegowe i $rednie skorygowane plonéw ziarna z poletka dla poréownywanych odmian kukurydzy
Real marginal means and mean corrected grain yields per plot for the compared corn cultivars

Rzeczywiste Srednie brzegowe Srednie poprawione*
Real marginal means Adjusted means*
Odmiana
Cultivar Ocena Btad Przedziat ufnosci 95% Ocena Blad Przedziat ufnosci 95%
Esti standardowy 95% confidence - standardowy 95% confidence
stimate - Estimate .
Standard error interval Standard error interval
1 32,50 ab 1,2583  (28,4955;36,5045) 31,9672 ¢ 1,3302 (29,0395; 34,8950)
2 38,00 ab 3,8079  (25,8816; 50,1184) 37,2699 b 1,3430 (34,3740; 40,2258)
3 35,75 ab 2,8687  (26,6207; 44,8793) 36,5985 b 1,3525 (33,6217; 39,5753)
4 40,75 a 2,6260  (32,3929;49,1071) 41,6971 a 1,3614 (38,7007; 44,6936)
5 28,75 b 1,9738  (22,4685;35,0315) 28,2172 d 1,3302 (25,2895; 31,1450)

* Oszacowano przyjmujac $redni poziom liczby brakujacych roslin = 10,6 / Estimated assuming an average level of number of missing

plants = 10.6

Literami oznaczono grupy jednorodne wg testu post-hoc Fishera przy a = 0,05; Letters mark homogeneous groups according to Fisher's

post-hoc test at o. = 0.05
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Podsumowanie

Zdecydowana wigkszo$¢ cech w przyrodzie
nie jest niezalezna. Analizujac dowolng zmienna
prawie zawsze mozna wskaza¢ inne zmienne z nig
powiazane. Wystepowanie takich relacji sprawia,
ze zmienne towarzyszace mogg odgrywaé bardzo
duza role w objasnianiu zmiennosci migdzyobiek-
towej. Nalezy jednak pamietaé, ze nie kazda
zmienna, nawet spetniajaca opisane zatozenia dla
zmiennej towarzyszacej, moze by¢ traktowana
jako taka zmienna, i by¢ uwzgledniana w analizie
kowariancji. Przyjmuje si¢, ze zmienne towarzy-
szace to ciagle zmienne niezalezne, ktore wptywa-
ja na zmienng zalezng, ale nie sa gtéwnym przed-
miotem zainteresowania badania. Ponadto ekspe-
rymentatorzy nie kontrolujg zmiennych towarzy-
szacych.

W sytuacjach, gdy na pierwszy rzut oka nie da
si¢ zidentyfikowa¢ roznic miedzyobiektowych,
zmienne towarzyszace mogg pozwoli¢ na ujawnie-
nie tych réznic. Pomocna moze by¢ w tym przy-
padku analiza kowariancji. Jej zastosowanie po-
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nymi  obiektami  (Srednimi  obiektowymi)
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cej.
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stwierdza si¢ wystgpowanie istotnych efektow
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facznie przy analizie wariancji moze doprowadzi¢
do wyciagnigcia niepelnych Iub zafalszowanych
wnioskow. Dopiero analiza kowariancji pozwala
na ocen¢ istotnosci efektu gtownego z wylgcze-
niem wplywu zmiennej towarzyszacej i ocen¢
$rednich poprawionych nieobcigzonych oddziaty-
waniem tej zmiennej towarzyszace;j.

W opisywanych w pracy przyktadach analizo-
wano wplyw jednej zmiennej towarzyszacej na
zmienno$¢ zmiennej zaleznej, dopuszcza si¢ sytu-
acje w ktorej w doswiadczeniu moze wystgpowac
wiecej niz jedna zmienna towarzyszaca.

Simpson, E.H., 1951. The interpretation of Interaction in
Contingency Tables. J. R. Stat. Soc. Ser. B Methodol.
13, 238-241.

Stanisz, A., 2007. Przystgpny kurs statystyki z zastosowa-
niem STATISTICA na przyktadach z medycyny. Tom 2.
Modele liniowe i nieliniowe., wyd. 3. StatSoft Polska Sp.
z 0.0., Krakow.

Szklarska, J., Walewski, R., Pielat, H., Radzikowska, A.,
1978. Wybrane metody statystyki matematycznej w
doswiadczalnictwie rolniczym i warzywniczym. Czg$¢
1., II. ed PWRIL, Poznan.

TIBCO Software Inc., 2017. Statistica (data analysis software
system). Version 13. http://statistica.io.

Timm, N.H., 2002. Applied multivariate analysis. Springer-
Verlag Inc., New York, USA.

Wijesuriya, B.W., Thattil, R.O., 1996. Use of Covariates in
Improving Precision of Field Experiments in Rubber.
Trop. Agric. Res. 20-29.

Wojcik, A.R., Laudanski, Z., 1989. Planowanie i wnioskowa-
nie statystyczne w doswiadczalnictwie. PWN, Warsza-
wa.

Yang, R.-C., Juskiw, P.;, 2011. Analysis of covariance in
agronomy and crop research. Can. J. Plant Sci. 91, 621—
641. DOI: https://doi.org/10.4141/cjps2010-032

Yule, U.G., 1903. Notes on the Theory of Association of
Attributes in Statistics. DOI: https://doi.org/10.1093/
biomet/2.2.121



https://doi.org/10.1126/science.187.4175.398
https://doi.org/10.1126/science.187.4175.398
https://doi.org/10.13031/aea.30.10242
https://doi.org/10.13031/aea.30.10242
https://doi.org/10.1098/rsta.1899.0006
https://doi.org/10.1098/rsta.1899.0006
http://statistica.io
https://doi.org/10.4141/cjps2010-032
https://doi.org/10.1093/biomet/2.2.121
https://doi.org/10.1093/biomet/2.2.121

