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FORORD

Dette manuskriptet bygger pd& notater fra to forelesningsrekker,
Ringlunds forelesninger i forsegksmetodikk (PK7) for studentene i
3. og 4. &rsklasse ved NLH, og Nissens forelesninger i forsgks-
metodikk og databehandling for fagassistenter. Studentene har
tidligere hatt et Xkurs i statistikk, mens de fleste av fag-
assistentene ikke har noe kjennskap til dette faget. Dette er
drsaken til at vi starter med en elementar innfering i matematisk
statistikk. Vi har pregvd 8§ gjere dette avsnittet sd@ enkelt som
mulig, og bruker mer ord og forklaringer enn matematiske formler.

Stoffet er ordnet i logisk rekkefglge, men dette er ikke alltid
best pedagogisk. Forelesningene vil derfor ikke alltid bli gitt
i samme rekkefglge.

@gvelsesoppgaver er gitt bakerst i heftet.

Vi takker professor 1Inge Helland for nyttige kommentarer og
korreksjoner til en tidligere utgave.

Vi er fortsatt takknemlige for & bli gjort oppmerksom pd even-

tuelle feil, og for forslag til forbedringer.

As, NLH januar 1990

@ivind Nissen Kdre Ringlund
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I. INNFPRING I MATEMATISK STATISTIKK

Faget forsgksmetodikk er anvendt statistikk. Derfor gir vi Var
innfering ved hjelp av et praktisk eksempel.

Vi har to binger med poteter, en med sort A og en med sort B, og
fadr spgrsmal om hvilken binge som har de sterste potetene. Forst
md vi be om 34 £f4 spgrsmdlet presisert. Hva menes med stgrst?

Er det vekt eller f.eks. lengde eller tykkelse? La oss gd ut fra
at svaret er at det er knollengden vi er interessert i, og at det
vi gnsker & f4 vite er hvilken binge som i gjennomsnitt har de
lengste knollene. Ordet gjennomsnitt er da brukt i den vanlige
dagligdagse mening, nemlig det tall vi ville komme til hvis vi
mdlte samtlige knoller, la sammen lengdene og delte summen med
antall knoller.

Hvis vi vil vare ekstra forsiktig og sikre oss mot misforstdelse,
bruker vi i statistikken betegnelsen aritmetisk middel om dette
gjennomsnittet. Det finnes nemlig andre mdter & beregne middel
pd, og det hender at disse middeltall kan vare "bedre" enn det
aritmetiske middel.

I det valgte eksemplet var det teknisk mulig & bestemme gjennom-
snittslengden i hver binge ved & mdle samtlige knoller. Hvis vi
ser bort fra direkte mdle-, telle- og regnefeil, ville resultatet
bli helt riktig, og det blir ingen tvil om hvilken binge som har
de lengste knollene. For de fleste typer av mdlinger er det ikke
mulig & mdle hele "bingen". Vi er npdt til & uttale oss om den
riktige verdien pd grunnlag av en prgve.

1. Uttak av prever
Ved & foreta mdlingene pd en preve innfgrer vi en feil eller

usikkerhet. Da knollene i hver binge varierer i lengde, vil
preven aldri svare eksakt til bingen, og det er nettopp denne
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variasjonen som gjgr at vi i det hele tatt har bruk for stati-
stikk. Hvis alle knollene i en binge var helt like var det jo
tilstrekkelig & mdle en knoll fra hver binge, og vdrt svar ville
blitt like riktig som om vi hadde mdlt alle knollene.

Den fgrste betingelsen for at vi skal kunne slutte noe av en
prgve er at preven er tatt ut tilfeldig. Med dette mener vi at
den er tatt ut slik at alle knollene i bingen f&r lik sjanse til
d bli med. (La oss se bort fra at dette er meget vanskelig eller
nermest umulig & £& til.) Hvis vi hadde plukket ut vesentlig
store eller vesentlig smd@ knoller, ville vi selvfplgelig fatt et
helt galt gjennomsnitt.

Hadde vi tatt ut en blanding av store og sma knoller, kunne vi
vart heldige og fdtt et noenlunde riktig gjennomsnitt, men vi
hadde kommet til & overvurdere variasjonen mellom knollene. Hvis
vi hadde plukket ut bare middels knoller, kunne vi ogsd veart
heldige med gjennomsnittet, men da ville vi ha undervurdert

variasjonen.

2. Frekvensfordeling

Anta at vi hadde mdlt 20 tilfeldige knoller fra binge A, og 100
- fra binge B, og notert mdlene i hele cm. For & £f& en bedre
oversikt kan vi telle opp hvor mange knoller fra hver binge som
har ulike 1lengder, og stille disse tallene opp i en frekvens-
tabell.

Tabell I.1. Frekvensfordeling for knollengde i binge A og B.

Knollengde i cm Total

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 antall Sum Gj.sn.

A:Antall 2 6 3 3 2 2 1 1 20 152 7,60

B:Antall 4 3 8 20 18 17 15 10 3 0 1 1 100 941 9,41
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Eksemplet er valgt for & vise at det ikke er ngdvendig & ta ut
like store pregver i begge bingene, men vi skal senere vise at vi
hadde oppnddd en sikrere sammenligning ved & ta ut 60 poteter fra
hver binge.

Frekvenstabeller kan vi ogsd presentere i form av stolpediagram-
mer, eller histogrammer, se fig. I.1.

I stedet for & operere med absolutte antall kan vi regne om til
relative frekvenser, og f.eks. i histogrammet angi % knoller i
hver lengdeklasse. Fordelen er at man da kan sammenligne to
histogrammer direkte, selv om de bygger pa ulike antall.

Da det er tatt ut akkurat 100 knoller fra B, er det bare ngdven-
dig & regne om til % for A, se det nederste histogram. Uregel-
messighetene i histogrammet vil bli mindre hvis vi gker antallet
i preven. Da kan vi ogsd minke klassebredden (mdle ngyaktigere)
og derved £f& mindre avstand mellom stolpene i histogrammet.
Grensen for dette (ndr antallet g¢ker mot uendelig og klasse-
bredden minker mot 0) er en fordelingskurve.

De histogrammene som er gitt i fig.I.1l er ganske karakteristiske
for de fleste av de fordelinger som vi finner i praksis, med en
mer eller mindre utpreget topp i midten, og avtakende verdier til
begge sider. Av og til finner vi fordelinger med to eller flere
topper. Dette vil da som oftest bety at vadrt materiale er en
blanding av to eller flere svert ulike typer.

Fordelingen kan vare noenlunde symmetrisk som i eksemplet eller
mer eller mindre skjev. Hvis vi f.eks. hadde bestemt vekten av
hver enkelt knoll, ville vi sikkert fatt en tydelig skjev for-
deling. Hovedmengden hadde ligget et sted mellom 100 og 150
gram. Ingen poteter veier under 0 gram, men pa den andre siden
ville noen veid over 500 gram.

En entoppet og noenlunde symmetrisk fordeling er karakterisert
ved hjelp av to sterrelser, nemlig et mdl for hvor pd skalaen de
fleste av observasjonene ligger, og et mdl for bredden av forde-



Figur I.1 Histogram for frekvensfordelinger av potetpregver
fra 2 ulike binger.
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lingen Som mdl for beliggenheten kan vi bruke det aritmetiske
middel Som mdl for bredden kunne vi brukt den absolutte varia-
sjonsbredden, altsd forskjellen mellom det sterste og det minste
tallet. I vart eksempel er variasjonsbredden 7 cm for A og 11 cm
for B. Ulempen ved et slikt mdl er for det ene at det er meget
usikkert bestemt. Selv om vi har mdlt mange knoller er det jo
bare to av mdlene som er med & bestemme variasjonsbredden. For
det andre har variasjonsbredden den ulempen at den vil gke med
okende antall i pregven. Jo flere knoller vi mdler, jo sterre
sjanse er det for at vi skal fa med en riktig stor og en riktig
liten knoll.

Av flere grunner bruker vi en stgrrelse som kalles standard-
avviket som breddemil.

3. Beregning av gjennomsnittet

For A er summen:

2x5 + 6x6 + 3x7 ...= 152, og Gj.snitt = 152/20 = 7,60
og for B:
4x5 + 3x6 + 8x7 ...= 941, og Gj.snitt = 941/100=9,41

I matematisk form bruker vi gjerne & angi de enkelte madl med x,
0og gjennomsnittet med X (x med en strek over, uttales x-bar),
og vi far:

X = Ix/N, hvor N er antallet.

For en frekvensfordeling blir formelen:
X = ¥x,n, /N

hvor n, er antall observasjoner for hver klasse i frekvens
tabellen, 2n.= N

1

Vi har nd et anslag eller estimat av middellengden i A pa 7,60 og
i B pd 9,41 cm. Vart forelgbige svar ville vere at binge B har de
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lengste knollene. Hvor sikre kan vi vere pd at dette resultatet
holder hvis vi mdler alle knollene? Det er dette spgrsmilet
statistikken kan gi oss svar pa.

4. Beregning av standardavviket

Standardavviket (s) beregnes slik:

s = {=(x-x)2/(N-1)

Differensen mellom hver enkelt observasjon og det aritmetiske
middel kvadreres, kvadratene summeres og summen divideres med
antallet minus 1. Standardavviket er kvadratroten av kvotienten.

Standardavviket endrer seg ikke systematisk om det beregnes pa
grunnlag av mange eller f& knoller i preven. Forventningen for

s?2 er uavhengig av N.

Summen av de kvadrerte avvikene kalles for kvadratsummen (engelsk
sum of Squares, forkortet SS), mens (N-1) er antall frihetsgrader

(engelsk Degrees of Freedom, forkortet DF).

Dividerer vi kvadratsummen med antall frihetsgrader far vi mid-

delkvadratet (engelsk Mean Square, forkortet MS).

Formelen ovenfor er en definisjonsformel. I praksis brukes den
sjelden til beregningene, bdde fordi den er tungvint (vi md@ regne
ut alle differensene) og fordi den som oftest er ungyaktig (gjen-
nomsnittet vil ha en avrundingsfeil som blir med i alle differen-
ser og kvadrater). Ved hjelp av enkel algebra kan vi ut fra for-
melen for kvadratsummen utlede en enklere beregningsformel.

S(x-X)2 = T(X2-2XX + X2)

= »x2 - Z(EX]ZI(EX) + N(f]?)z
= Ix2 - 2 .(_E_}.{_)__Z_ + (ZX)Z = ¥Ix2 - (zx)Z

N N N



Leddet (2x)2/N kalles fradragsleddet, eller CT (for Correction

Term) .
I vart eksempel kan vi beregne fplgende resultater:
A: ¥x2=1232 CT=1155,20 SS= 76,80 MS=4,04 s=2,01

B: XZx2=9281 CT=8854,81 SS= 426,19 Ms=4,30 s=2,07

5. Sanne verdier for gjennomsnitt og standardavvik

Det vi i virkeligheten gnsker & bestemme er den sanne verdi av
gjennomsnittet i bingene, den vi ville ha funnet hvis vi hadde
mdlt alle knollene. En slik sann verdi blir gjerne betegnet med
det greske bokstav p (my), og vdr verdi x er da et estimat av
denne ukjente sanne verdien.

Pd tilsvarende mdte har vi en ukjent sann verdi av standardav-
viket som oftest betegnet med det greske bokstav ¢ (sigma). VAar
verdi s er et estimat av o. Vi skal nd se pd hvordan vi ut

fra vdre estimater X og s kan si noe mer om j.

Gjennomsnitt og standardavvik av gjennomsnitt

La oss forst se pda hvordan vare estimater av gjennomsnitt og
standardavvik ville ha blitt om vi ikke hadde tatt ut en og en
knoll, men f.eks. tatt ut en rekke prgver a 16 Kknoller, regnet
ennomsnittslengden for hver preve, og sd stilt disse gjennom-
snittene sammen i et histogram, og regnet middel og standardavvik
pd gjennomsnittstallene.

Gjennomsnittet ville ikke blitt systematisk forandret, det er
fortsatt et estimat av det sanne gjennomsnittet. Standardavviket
ville derimot blitt mindre enn fpr. Det kan vises at det bereg-
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nete standardavviket ikke lenger er et estimat av o, men av

o/Jn, hvor n er antall observasjoner i hver enkeltprgve. Med 16
knoller i hver enkeltprgve ville vi £f& et standardavvik pa
gjennomsnittet som er 1/4 av standardavviket pa enkeltobserva-
sjonene. Standardavviket pd et gjennomsnitt kalles middelfeilen
(forkortes til m, engelsk Standard Error, forkortet SE), og vi
far:

m = s/4n

6. Normalfordelingen

Histogrammet for gjennomsnittene 1ligger med tyngdepunktet pa
samme sted pd skalaen som det opprinnelige histogrammmet, men
deter mye smalere. Samtidig, og dette er et svert viktig poeng,
er histogrammet for gjennomsnittene mer symetrisk enn det opprin-
nelige. Med gkende n narmer det seg en bestemt matematisk form,
den sdkalte normale fordelingskurven (se fig I.2).

Ordet normal m& ikke oppfattes som at slike fordelinger er
vanlige 1 naturen. Men det faktum at selv fordelinger som
avviker sterkt fra den normale, flertoppete eller skjeve, narmer
seg den normale ndr vi tar gjennomsnittet av endel individer, har
stor betydning. Dette er begrunnelsen for at vi kan bruke
formler wutledet fra den normale fordeling ved vurderingen av
middeltall og differenser mellom middeltall i empiriske for-
delinger, sjgl om disse er ganske langt fra normale.

Normalfordelingen har som nevnt en bestemt matematisk form. Hvis
vi setter midtpunktet til O (p=0), vil vi ha overgangen mellom
konkav og konveks krumning ved +0 og ved -o0. Mellom -0 og +0
ligger 68% av arealet under kurven. Utenfor + eller -1,960
ligger sammenlagt 5% (halvparten p& hver side), og utenfor +
eller -2,580 ligger sammenlagt 1% av arealet, en halv prosent pa
hver side.



7. Prgver fra en kjent normalfordeling

Hvis vi har en kjent normalfordeling (d.v.s. at vi kjenner bade p
og 0) og tar ut en tilfeldig preve av denne, Kkan vi oppgi sann-
synligheten for at gjennomsnittet av prgven skal komme til &
falle utenfor visse grenser. Hvis pregven er pa n individer, vil
middelfeilen pd gjennomsnittet, m, vare lik s/{n, og vi vet da
at sannsynligheten for at gjennomsnittet skal ligge mer enn 1,96
m fra p er 5%, og at det er 1% sannsynlighet for at det skal
ligge utenfor 2,58 m fra p.

Hvis vi har en pregve og ikke pa forhand vet hvor den er tatt ut,

kan vi bruke disse sannsynlighetene til & vurdere om preven med
rimelighet kan vare tatt ut fra den kjente normalfordelingen.

Talleksempel

Vi har en normalfordeling med p=100 og 0=10, og fdr spersmal om
et enkeltindivid med verdi 111 kan vadre tatt ut fra denne forde-
ling. Da avviket fra p (11) bare er 1litt stegrre enn o md vi
svare ja til dette. Det er jo omtrent 30% sannsynlighet for at
en enkeltprgve skal avvike minst sa mye eller mer fra p i den ene
eller i den andre retningen.

Hadde verdien vart 70, ville avviket vert 30, eller 3 ganger oO.
Heller ikke da kunne vi med 100% sikkerhet sagt at preven ikke
var tatt ut av fordelingen, men vi kunne sagt at det var lite
rimelig, det ville jo vart langt under 1% sannsynlighet for a fa
en s3 ekstrem verdi.



Figur I.2.
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Som et tredje eksempel tenker vi oss en preve pa 16 individer med
et gjennomsnitt pd 108. Kan denne prgven vare tatt ut (tilfel-
dig) av en fordeling med p=100 og 0=10 ? Her kan vi med ganske
stor sikkerhet svare nei. For et gjennomsnitt av 16 har vi
m=10/4=2,5, avviket fra 100 er 3,2 ganger dette, og et sd stort
avvik er det bare ca 0,1% sannsynlighet for.

Vi bruker vanligvis uttrykket at pregven avviker signifikant fra
en oppgitte fordeling, og vi kan presisere dette ved & si "sig-
nifikant pd 0,1% nivdet". En slik sannsynlighet betegnes vanlig
med P (engelsk Probability), og det er blitt vanlig & bruke
uttrykket signifikant ndr P ligger mellom 5% og 1%, og meget
signifikant ndr P er mindre enn 1%.

8. Prover fra en ukjent normalfordeling, t-test

I praksis kjenner vi ikke o, men md8 bruke estimatet s. Dette
forer da til en ekstra usikkerhet som gjer at vi md gke koef-
fisientene 1,96 og 2,58. gkningen mad vare stprre jo sterre
usikkerhet vi har i estimeringen av o, det vil igjen si jo ferre
frihetsgrader vi har i bestemmelsen av s. En britisk forsker,
som publiserte under pseudonymet "Student", utarbeidet for-
delingsfunksjon for

t=(x-p)/m

t-fordelingen er identisk med standardnormalfordelingen ndr DF=
0o, og koeffisientene for de ulike sannsynlighetsnivdene gker med
minkende antall frihetsgrader som er antall observasjoner minus 1
(tabell I.2.).
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Tabell I.2. t-verdier ved ulike antall frihetsgrader.

Antall frihetsgrader (DF)
P 2 4 8 15 20 25 30 40 60 120

10% 2,92 2,13 1,86 1,75 1,73 1,71 1,70 1,68 1,67 1,66 1,65
5% 4,30 2,78 2,31 2,13 2,09 2,06 2,04 2,02 2,00 1,98 1,96
1% 9,93 4,60 3,35 2,90 2,84 2,79 2,75 2,70 2,66 2,62 2,58
,1% 31,60 8,61 5,04 4,07 3,85 3,73 3,65 3,55 3,46 3,37 3,20

9. Konfidensgrenser

Vi kan nd snu resonnementet. Hvis vi av en ukjent samling har
tatt ut en tilfeldig preve pad n stykker (n-1 frihetsgrader) og
har bestemt X, s og m, kan vi gi grenser for p. Disse betegnes
som konfidensgrenser. Vi tar utgangspunkt i t-tabellens verdier
for 2,5% sannsynlighet, t, ;4. Sannsynligheten for a finne en
t-verdi som er stgrre enn t, ;4 er 2,5%, og sannsynligheten for &
finne en t-verdi som er mindre enn -t, ,, er ogsd 2,5%. Det er
altsd 95% sannsynlighet for & finne en t-verdi som ligger mellom

-t, 54 09 +t, 54, det vil si:

“t, 5% ¢ (x-p)/m < t 5%

Ved & lgse disse to ulikhetene finner vi at:
(x-p)/m < £y 5%
X-p £ mt, 54

X-mt, 54 < M

og at _
(x-p)/m 2 -t, 54
X-p > m(-t, s¢)
§+mt2’5% > pn
eller at

x—mtz,sx < p< x+mt2’5%
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Vi sier at vi har bestemt 95 % konfidensgrenser for p ndr vi fra
x trekker eller legger til produktet av tabellens t-verdi (for
2,5% og det antall frihetsgrader som vi har) og m.

La oss ga& tilbake til poteteksemplet. Resultatene fra mdlingene
av knollengder i binge A og binge B er stilt sammen i tabell I.3.

Tabell I.3.

n X 58 s m t, s 95% k.int. t;, 99% k.int.

A 20 7,60 76,8 2,01 0,450 2,09 6,66-8,54 2,84 6,32-8,88
B 100 9,41 426,2 2,07 0,207 1,99 9,00-9,82 2,63 8,87-9,95

Vi bruker betegnelsen 95% konfidensintervall for omradet fra
nedre 95% konfidensgrense til oevre 95% konfidensgrense, og
tilsvarende for 99% intervallet.

Det er ikke riktig & si at det sanne middel for binge A med 95%
sannsynlighet ligger mellom 6,66 og 8,54. Det sanne middel er
ingen tilfeldig variabel, det 1ligger (med 100% sikkerhet) et
bestemt sted. Det som det er 95% sannsynlighet for er at vi skal
treffe rett ndr vi angir et 95% konfidensintervall. Eller med
andre ord: Hvis vi mange ganger regner ut et 95% konfidensinter-
vall vil vi i det lange lgp treffe riktig i 95% av tilfellene, og
bomme i 5%.

Av tabellen foran ser vi at 99% konfidensintervallene for A og B
sdvidt overlapper. Det er da ikke rimelig & anta at de sanne
gjennomsnitt i de to bingene er like. Anta f.eks. at dette hadde
vert 8,875 cm. Sannsynligheten for & f4 de to middeltall som vi
har fatt, 7,60 eller mindre og 9,41 eller steorre er da i begge
tilfeller ca 1%. At dette hadde kommet i begge proevene er
selvfglgelig enda mindre rimelig.
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10. Feilen pa en differens

Vi skal nd se pd utregning av feilen pa en differens mellom to
middeltall, og hvordan vi ved hjelp av denne Kkan bestemme
sannsynligheten for ulike differenser mere ngyaktig.

La oss forst tenke oss at vi tar ut to tilfeldige knoller fra
samme binge, bestemmer differensen mellom knoll 1 og knoll 2, og
sd@ gjentar dette en rekke ganger. Differensene kan nd settes opp
i en frekvenstabell, og vi kan regne middel og standardavvik pa
differensene. Hvis knollene er tatt ut tilfeldig blir differens-
en like ofte negativ som positiv. Fordelingen blir symmetrisk,
og det sanne middel blir O.

Standardavviket pd differensene blir sterre enn pd mdlingene av
de enkelte knollene. "I gjennomsnitt'" blir MS for differensrekken
dobbelt s& stor som MS for enkeltknollene, fglgelig md& standard
avviket for enkeltknoller multipliseres med J2 for 8 gi stan-
dardavviket pad differensen.

Vi skal sd se pd hva resultatet blir hvis vi tar ut to prever fra
samme binge, den ene preven pa n, (f.eks. 10) og den andre preven
med n, (f.eks. 20) knoller. Vi beregner gjennomsnittet for hver
prove, og differensen mellom gjennomsnittene, og gjentar dette en
rekke ganger. Ogsd nd blir gjennomsnittet av differensene nar O,
og det kan vises at MS for differensrekken narmer seg
(02/n,+02/n,), hvor o er standardavviket for enkeltpregvene.

I eksemplet med en pregve fra hver av potetbingene far vi det
beste m3l for et felles middelkvadrat innen bingene ved & legge
sammen kvadratsummene og dividere med summen av frihetsgradene
for preven fra binge A og binge B.

MS=(SS,+SS, )/(DF,+DF, )=(76,8+426,2)/(19+99)=4,26

Differensen mellom middeltallene i de to bingene er

d=x,-x, = 9,41-7,60 = 1,81
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middelfeilen pd differensen blir

my = 4{MS/n,+MS/n, = {4,26/20+4,26/100 = 0,50

11. Testing av en differens

For & teste om en differense er forskjellig fra 0, setter vi opp
en hypotese om at den sanne differensen er lik 0. Under denne
forutsetning er

t = (d-p)/m, = 1,81/0,50 = 3,62

DF,+ DF, = 19+99 = 118 frihetsgrader, og i t-tabellen finner vi
da at P er mindre enn 0,1%. Det er derfor svaert sannsynlig at
den gjennomsnittlige knollengde er stgrst i binge B. Vi kan ogsa
regne ut konfidensgrensene for differensen. Hvis vi bruker
tabellens t-verdi for 120 DF og P=0,1% (3,29) og multipliserer
denne med middelfeilen pd differansen, 0,50, far vi grensene for
99,9% konfidensintervallet til & bli 0,16 og 3,46.

Dette intervallet omfatter ikke 0, og dette svarer da helt til at
den P vi fant i t-testen var mindre enn 0,1%.
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Uavhengige prgver

I poteteksemplet bestemte vi differensen i knollengde ved forst a
bestemme middellengden i hver binge, og sd ta differensen mellom
disse. Vi kunne ogsd bestemt den midlere differens ved & mdle en
tilfeldig knoll fra hver binge, ta differensen mellom disse male-
ne, og sd gjenta dette en rekke ganger.

Forventningene for middeltallet og middelfeilen er like store ved
begge metoder forutsatt at pregvestorrelsene er like. I det ene
tilfellet bestemmes middelkvadratet pa differensen direkte, i det
andre ved a4 legge sammen middelkvadratene for binge A og B.

Ved & ta en prove fra hver binge ville middelfeilen blitt sikrere
bestemt enn ved & mdle differenser. Sikkerheten i bestemmelsen
henger sammen med antall frihetsgrader. Hvis vi f.eks. mdler 50
knoller fra hver binge vil vi fa 49+49=98 frihetsgrader for feil-
en, mens vi ved & ta parvise differenser bare far 49 frihets-
grader. For 3 bestemme diffarensen ved hjelp av parvise prgver

er vi ngdt til & mdle like mange prgver fra hver binge.

Hvis vi ikke har reelle parvise observasjoner, har det altsa
ingen hensikt & beregne middelfeilen p& parvise differenser.

I alminnelighet er det mest effektivt & mdle det samme antall fra
hver binge. Med de samme omkostninger vil vi f& den ngyaktigste
bestemmelse av differensen nadr prgvene er like store. Dette er
lett & vise med et talleksempel.

Vi hadde mdlt 20 knoller i A og 100 i B og feilen pd differensen
blir:

m= 4 MS/20 + MS/100 = { 0,06 MS = 0,24 s

Hvis vi i stedet hadde mdlt 10 knoller fra A og 110 fra B, hadde
vi fatt

{ Ms/10 + Ms/110 = { 0,11 MS = 0,33 s,

m

altsd adskillig sterre.
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Minst feil hadde vi fatt med det samme antallet i hver prgve:

m =4 MS/60 + MS/60 = { 0,033 MS = 0,18 s

Lik prgvestgrrelse har ogsda andre fordeler som at testen er mer
robust ovenfor forutsetningene.

Parvise prover

La oss ta et helt annet eksempel. Det sies at mennesker er litt
hgyere em morgenen enn om kvelden, at vi synker litt sammen i
lgpet av dagen.

For & bestemme denne differensen er det vel ingen som ville
mdlel00 mennesker om morgenen og 100 andre om kvelden, og &
beregne differensen mellom gjennomsnittstallene morgen og kveld.
Det er noksa selvfglgelig at vi ville f& en mye ngyaktigere
bestemmelse av differensen hvis vi mdlte de samme personer morgen
og kveld. Hvor 1ligger egentlig forskjellen mellom disse to
eksemplene?

I det forste tilfellet er det ingen sammenheng mellom lengden av
knoll nr 1 i binge A og knoll nr 1 i binge B, de er helt uavhen-
gige av hverandre. Hgydemdlet for samme menneske morgen og kveld
viser derimot en sterk sammenheng, de er sterkt korrelerte som
det heter i statistikken. Hvis vi prikket mdlene inn pd en figur
med morgenmdlet i den ene og kveldsmdlet i den andre retningen,
ville prikkene kommet til & ligge meget nar en rett linje med 45
graders stigning. Det er bare for helt ukorrelerte stgrrelser at
middelkvadratet for en differens er summen av middelkvadratene
for de to leddene. Hvis det er positiv sammenheng vil feilen pa

differensen bli mindre.

Hvis vi har observasjoner som naturlig opptrer parvis, skal vi
derfor bestemme de parvise differenser, og sa& beregne middeltall
og konfidensgrenser, eventuelt teste om differensen er for-
skjellig fra O.



18

12. Univers, prever og hypoteser

I statistikken brukes betegnelsen UNIVERS om en stor samling av
individer. Universet kan vare endelig, som i poteteksemplet.
Vihar ogsd uendelige univers, f.eks. avlingen (kg pr dekar) av en
bestemt byggsort. Her er vi 1like interessert i fremtidige
avlinger som i de avlinger som vi har hatt, og da har vi ikke noe
endelig univers. Men i begge tilfelle er vi interessert i &

estimere egenskaper i universet ved hjelp av prever.

Vi har nd sett hvordan vi ut fra en tilfeldig preve kan estimere
middeltall og standardavvik i et wunivers, og videre bestemme
middelfeilen og konfidensgrenser for forventningen (j).Gjennom-
snittet for to grupper kan sammenlignes ved hjelp av t-test, og
ved beregning av konfidensgrenser for den forventede differensen.

Null-hypotese

De hypotesene vi tester ved hjelp av t-test (og andre signifi-
kanstester som vi skal komme inn pa senere) kalles null-hypo-
teser.

I poteteksemplet er O-hypotesen at lengdene pd potetene i de to
bingene er like store, eller for 3 vare eksakt: At knoll-lengdene
i de to bingene er tatt ut av identiske normale fordelinger.

Vi kan aldri bevise at en O-hypotese er riktig. Det en signifi-
kanstest eventuelt kan si oss er at det er svert 1lite rimelig at
den er korrekt.

13. Variansanalyse
Ved hjelp av en teknikk kalt variansanalyse kan vi sammenligne

flere grupper pa en gang. Vi kan teste i hvilken grad forskjel-
len mellom gruppene sett under ett er signifikant.
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Vi vil ved hjelp av et eksempel vise beregningsmidten ferst, og
komme tilbake til teorien etterpa.

Anta at vi har spurt 27 gdrdbrukere i As hvilken potetsort de

dyrket siste &r, og hvilken avling de fikk, og at vi har fatt som
svar de data som er gitt i tabell I.4.

Tabell I.4. potetavlinger i tonn pr dekar.

Sort sum n X

A 3,03,72,12,32,83,53,12,42,72,42,62,332,9122,74

B 3,6 3,9 3,13,33,53,24,02,83,03,1 33,5 10 3,35
c 3,23,52,82,93,0 15,4 5 3,08

Total 81,8 27 3,03

Vi starter variansanalysen ved & beregne fradragsledd og kvadrat-

sum for hele materialet:

CT

81,82/27 = 247,82

SSiotar = 3,02 + 3,72 + ...... - CT = 254,30 - 247,82 = 6,48

Dette tall kan vi nd fgre inn pa ferste linje i variansanalysen.

Antall frihetsgrader, ialt 26, kan deles opp i to deler, frihets-
grader mellom sorter og frihetsgrader innen sorter. Da vi har 3
sorter fadr vi 2 frihetsgrader mellom sorter, og resten, 24, innen
sorter. Dette siste tallet f&r vi jo ogsd ved & legge sammen
frihetsgrader for hver av de tre sortene. Da vi har henholdsvis
12, 10 og 5 svar, far vi 11 + 9 + 4 = 24 frihetsgrader innen sor-

ter.
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Beregning av SS mellom sorter blir:

SS.,,. = 32,92/12 + 33,52/10 + 15,42/5 - CT

90,20 + 112,22 + 47,43 - 247,82 = 2,03

Etter at dette tallet er fgrt inn i variansanalysen finner vi SS
innen sorter ved subtraksjon : 6,48 - 2,03 = 4,45. For kontroll
kan vi ogsd regne ut SS innen hver sort, og vil f& 2,75 for A,
1,39 for B og 0,31 for C. Summen av disse blir 4,45.

Til slutt regner vi ut MS for hver linje i tabellen ved &
dividere SS med DF.

Variansanalyse:

Variasjonsdrsak DF Ss MS

Total 26 6,48 0,249

Mellom sorter 2 2,03 1,015

Innen sorter=Rest 24 4,45 0,185
14. F-test

Forholdet mellom MS for sort og MS for rest betegnes med F, altsa
her F = 1,015/0,185 = 5,49, og denne verdi brukes til 3 teste om
det er noen reell forskjell pa avlingstallene for de tre sortene.

Det kan vises at hvis det i k k e er noen forskjell, eller for 3
vaere eksakt: hvis de tre grupper av avlingstall er tatt ut
tilfeldig av en og samme fordeling, vil de tre MS vi har regnet
ut alle vere estimater av sigma i denne fordeling. Tallene
behgver ikke & bli like, de har jo alle sine tilfeldige feil, og
feilen er sarlig stor hvis antall frihetsgrader er 1lite, som her
for MS mellom sorter.



21

Under forutsetning av at denne felles fordelingen er normal, er
det regnet ut tabeller som viser hvor stor F kan bli med ulik
sannsynlighet (P). Disse F-tabellene md ha tre innganger:

1. Sannsynligheten (P)
2. Antall DF for MS i telleren i F
3. Antall DF for MS i nevneren i F

Slar vi opp i en F-tabell for P=5%, vil vi for 2 frihetsgrader og
24 frihetsgrader finne tallet 3,40. Dette vil si at hvis vi i en
normal fordeling hadde bestemt to uavhengige estimater av o2, er
det 5% sannsynlighet for at forholdet mellom et estimat med 2
frihetsgrader og et med 24 frihetsgrader er 3,40 eller storre.
Det tilsvarende tall i F-tabellen for P=1% er 5,61, og for P=0,1%
6,95. I vart eksempel var den beregnete F=5,49. Og det var
derfor bare litt over 1% sannsynlighet for & f& en sd stor verdi
hvis avlingstallene for de tre sortene var trukket tilfeldig ut

fra en og samme normale fordeling.

VAr null-hypotese er at de tre sortene gir like stor avling. N&r
F-verdien er stor, altsd P liten, sier vi at vi har avvist
nullhypotesen, og da ma vi anta at den motsatte hypotese,
avlingstallene er forskjellige, er den riktige. Var konklusjon
‘blir at sortene har gitt forskjellig avling. Vi sier at for-
skjellene mellom sortene er signifikant pd 1%-nivdet, eller at
forskjellen er meget signifikant.

Vi vet pa forhdnd at null-hypotesen ikke holder. De tre sortene
kan jo ikke vare absolutt like. I virkeligheten er vi heller ikke
interessert i 4 f4 vite at de er ulike. Det vi gnsker a fa vite
er hvilken sort som gir stegrst avling, eventuelt hvor stor
forskjellene er, og konfidensgrensene for denne forskjellen.

Null-hypotesen og F-testen er et teknisk hjelpemiddel. Hvis vi
ikke far signifikans ved F-testen, kan det enten bety at for-
skjellene er smd@ og kanskje uten praktisk betydning, eller det
kan bety at vadrt tallmateriale er for darlig.
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15. Forutsetninger for testing av differenser

Hvis vi f&r en stor F-verdi og derfor liten P, vet vi at det er
liten sannsynlighet for & f4 et slikt resultat hvis prgvene var
tatt ut tilfeldig av en normalfordeling. Det ligger da ner a
sperre hvordan forholdet hadde vart hvis vi hadde hatt en
unormal, f.eks. en meget skjev eller kanskje totoppet fordeling.

Flere undersgkelser viser at dette har 1liten betydning for
signifikansnivdet. I de fleste tilfelle betyr det bare at det som
vi har angitt som en 5% signifikansgrense kanskje er en 4% eller
6% grense. Fglsomheten, eller styrken, av testen kan derimot bli
noksd mye ddrligere for observasjoner som ikke er normalfordelte.

Vi md vare klar over at de grenser for P som vi pleier & bruke
for & angi signifikans, 5%, 1% eller 0,1%, ikke er noen magiske

grenser, men at de er vilkdrlig valgt.

En annen forutsetning for testing av differenser er at observa-
sjonene skal ha 1lik tilfeldig feil. Enkelte observasjoner med
store feil kan endre nivdet pad testen vesentlig.

I noen tilfeller vet vi pd forhdnd, eller forsgket viser klart,
at forsgksleddene har ulik variabilitet. Et eksempel kan vere at
vi vil sammenligne 4 wugrasmidler, og sd i tillegg har med et
ubehandlet ledd. Hvis alle midlene er noenlunde effektive, og
hvis det er mye ugras tilstede, vil variasjonen mellom parallell-
rutene av ubehandlet vare mye stgrre enn variasjonen mellom de
behandlete rutene. MS-rest i variansanalysen blir derfor altfor
stor ndr vi vil sammenligne ugrasmidlene innbyrdes, og for liten
nadr vi vil sammenligne ubehandlet med behandlet.

16. Gjennomsnitt og feil pad differenser
Variansanalysen sier oss at det var forskjeller mellom de tre

sortene. Den sier ikke noe om hvilken sort som gir stegrst avling,
eller om hvilke sorter som er signifikant forskjellige. For & fa
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greie pa det md vi se pd gjennomsnittstallene, differensene
mellom disse, og feilene pad disse differensene.

I vart eksempel (s 19) var det de to sortene (A og B) som hadde
flest svar som samtidig hadde det hgyeste og det laveste gjennom-
snitt. Et signifikant resultat av variansanalysen kan da uten
videre tolkes slik at det er signifikant forskjell pa A og B. Om
C er signifikant forskjellig fra A og/eller B sier F-testen ikke
noe om.

Vi bruker MS
det er samme variasjonen innen de ulike gruppene.

rest Som et estimat for o2, idet vi gdr ut fra at

I eksemplet kan vi regne ut tre forskjellige differenser, og
middelfeil og t-test for hver av disse (tabell I.5.).

Tabell I.S5. Differenser og feil pa differenser i avling

mellom 3 potetsorter.

Sort diff. m, = J MS,.../n;+ MS__../n, t
B-A 0,61 0,18 3,4
C-A 0,34 0,23 1,5
B-C 0,27 0,24 1,1

Det er bare differensen mellom B og A som er signifikant. Det
kan ikke sies noe bestemt om hvor C ligger i forhold til A eller
B.

Vi skal senere komme inn pd de innvendinger som kan reises mot a
teste alle differensene mot en feil beregnet ved hjelp av en
felles MS

rest
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17. Toveis variansanalyse

Den variansanalysen vi har sett pd hittil er en enveis analyse.
Materialet kan grupperes i en retning, og den totale variasjonen
kan deles i to deler, en del mellom grupper og en del innen grup-
per. Vi har ogsd eksempler pd at materialet kan grupperes i to
eller flere retninger samtidig, og da ma vi bruke to eller fler-

veis variansanalyser.

Tabell I.6. Avlingsdata for 3 potetsorter fra 5 ulike gdrder.

Sort
Gard A B C Sum X

1 3,0 3,6 3,2 9,8 3,27
2 3,7 3,9 3,5 11,1 3,70
3 , 3, ,8 8,0 2,67
4 2,3 3,3 2,9 8,5 2,83
5 2,8 3,5 3,0 9,3 3,10
Sum 13,9 17,4 15,4 46,7

X 2,78 3,48 3,08 3,11

Som eksempel pa toveis variansanalyse kan vi bruke en del av de
samme tall for potetavlinger som vi har brukt fegr (s 19). La oss
forutsette at det ikke var avlingstall fra 27 ulike gdrder, men
bare fra 12, idet hver kollonne i tabellen var fra samme gard.
De forste 5 gdrdene hadde dyrket alle 3 sorter, de neste 5 garder
sort A og B, og de 2 siste gdrdene bare sort A.

Vi skal analysere tallene fra de 5 gardene som hadde dyrket alle
tre sortene. Avlingstallene er satt opp i tabell I.6, og det er
regnet ut summer og middeltall for hver gard.

Ssom fgr begynner vi med & regne ut fradragsleddet og kvadratsum
for hele materialet:
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CT = 46,72/15 = 145,39 og

5S,,¢ = 3,02 + 3,72 +..... -CT = 148,89 - 145,39 = 3,50

Denne totale kvadratsum med 14 frihetsgrader kan nd deles opp i
tre deler, en del mellom gdrder med 4 frihetsgrader, en del
mellom sorter med 2 frihetsgrader, og en rest med 8 frihets-
grader.

SS mellom garder beregnes slik:

(9,82 + 11,12 + 8,02 + 8,52 +9,32)/3 - CT = 1,94
Pa& tilsvarende mite er SS mellom sorter:

(13,92 + 17,42 +15,42)/5 - CT = 1,24

Det er samme framgangsmdte som ved beregning av SS mellom grupper
i en enveis variansanalyse, men da vi her har det samme antall i
alle grupper, Kkan vi addere kvadratene fgr vi dividerer med an-
tallet. Vi sparer arbeide og far mindre avrundingsfeil. Resulta-
tene samles i en variansanalysetabell, SS regnes ut ved sub-

traksjon, og MS=SS/DF.

rest

Variasjonsarsak DF ss MS F
Total 14 3,50

Mellom garder 4 1,94 0,485

Mellom sorter 2 1,24 0,620 15,5**

REST(=samspill gdrd x sort) 8 0,32 0,040

Til slutt beregnes en F-verdi mellom sorter, med MS,_ . ., som nev-
ner. F-verdien 1ligger godt over F-tabellens verdi for P=1 %, og
ner 0,1 % verdien. Dette er angitt ved at det er satt to stjerner
bak F-verdien. (En stjerne for 5%>P>1%, to stjerner for 1%>P>0,1%
og tre stjerner for P<0,1%).
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I vart eksempel er det meget signifikant forskjell mellom de tre
sortene.

Resten i variansanalysetabellen er ogsd kalt samspillet mellom de
to grupperinger. Hvis forskjellen mellom SORTENE var den samme

pd alle gdrdene ville SS bli 0.

rest

I praksis vil aldri ss,_.,., bli 0 pd grunn av tilfeldig variasjon
som skyldes jordvariasjon, mdlefeil, skrivefeil, ulike angrep av
plantesjukdommer og insekter osv. Det kan ogsd tenkes at sortene

virkelig reagerer forskjellig pd vekstvilkdrene pd de 5 gdrdene.

La oss se hvordan analysen av de samme 15 avlingstallene hadde
blitt hvis vi ikke hadde fatt den nye opplysningen om at tallene
stammet fra 5 forskjellige gdrder og ikke fra 15 forskjellige.
Uten denne opplysningen hadde vi ikke kunnet trekke fra varia-
sjonen mellom garder. Resten hadde fplgelig hatt 12 DF, med

SS = 1,94 + 0,32 = 2,26,

rest

MS

2,26/12 = 0,188 og

rest

e
]

0,62/0,188 = 3,30.

Vi har da flere frihetsgrader for feilen, men F-verdien er na
ikke signifikant engang pd& 5 % nivaet. Middelfeilen pd gjen-
nomsnittene blir over dobbelt sd stor som etter en toveis
analyse. I dette eksemplet har vi en reell forskjell pd av-
lingsnivdet pd de ulike gdrdene. Denne variasjonen fgrer ikke til
noen gket usikkerhet for sortssammenligningene ndr vi sammen-
ligner sortene pa samme gard.

Forskjellen mellom en enveis og en toveis variansanalyse svarer
til forskjellen mellom ikke parvis og parvis t-test.
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18. t-test eller F-test

Hvis vi bare har to grupper, kan vi velge om vi vil bruke t-
test eller variansanalyse, de vil gi neyaktig samme signifikans.
I variansanalysen f&r vi 1 frihetsgrad mellom grupper, og den
beregnete F-verdien blir kvadratet av den beregnete t-verdien i
t-testen. Hvis vi sammenligner en F og en t-tabell, vil vi finne
at tabellens F-verdi med 1 frihetsgrad for MS i telleren er lik
kvadratet av t-verdien for samme P.

19. Feilen pa differenser mellom middeltall i toveis analyse

I en toveis variansanalyse har vi det samme antall i hver gruppe.
Derfor far vi ogsd den samme feil pd alle differenser. I eksemp-
let blir middelfeilen pad en differens mellom to middeltall

m, =4 0,040/5 + 0,040/5 = 0,13 = { 2MS__ . /T

hvor r er antall gjentak (i vart eksempel antall garder).

20. Minste signifikante forskjell (LSD)

Vi kan regne ut hvor stor en differense md vare for a4 vaere sig-
nifikant. Denne stgrrelsen blir kalt LSD, Least Significant
Difference, og den beregnes ved & multiplisere middelfeilen pd
differensen med t-tabellens tall for vedkommende signifikansnivé
og det antall DF som feilen er bestemt med. I vart eksempel har
vi 8 DF for feilen, MS Tabellens t-verdi for P=5% er da 2,31

rest*

og for P=1% 3,36. Disse tallene multipliseres med middelfeilen
(0,13) og vi far:

LSD,, = 0,32 og LSD,, = 0,43
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De tre differensene er: B-C=3,48-3,08= 0,40
C-A=3,08-2,78= 0,30
B-A=3,48-2,78= 0,70

Etter dette er altsa forskjellen mellom B og A meget signifikant,
forskjellen mellom B og C signifikant, mens forskjellen C A er
knapt signifikant.

21. Variasjonskoeffisienten

Som et mdl pa& hvor ngyaktig et forsgk er, beregner vi ofte
variasjonskoeffisienten som er standardavviket i prosent av
gjennomsnittet. P& engelsk heter denne steorrelsen Coefficient of
Variation, og forkortes CV%

{¥s, ., . 100

cve =
X

Variasjonskoeffisienten varierer med ulike typer av observasjoner
og er forskjellig for f.eks. avlingstall, legdeprosenter, sjuk-
domsangrep osv. For & ha noen nytte av variasjonskoeffisienten
md vi derfor ha et visst erfaringsmateriale og sammenligne med.
Hvis X er ner O blir CV% svert stor. I slike tilfeller har det
ingen hensikt 3 beregne CV%.

22. Flerveis variansanalyser

Avlingstallene fra det faktorielle forsgket som er diskutert pa
side 47 danner en tre-veistabell. Tabellen inneholder alle kom-
binasjoner av 4 blokker, 3 sorter og 2 gjgdslinger.

For 3 gjore fremstillingen mer generell, kaller vi de tre faktor-

ene A, B og C, og sier at vi har a trinn av A, b trinn av B og ¢

trinn av C. Ialt har vi altsd a.b.c tall, og disse kan vi sette

opp i en tre-veistabell pd 3 ulike mdter. I tabell I.7. har vi

laget en toveistabell over A og B for hver verdi av C (Cl og C2).

Vi kunne selvfglgelig like godt hatt en toveistabell over A og C
for hver verdi av B, eller for B og C for hver verdi av A.
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Tabell I.7. Tre-veistabell for faktorene A, B og C.

C, Sum C, Sum
over over
A, A, A, A, A A, A, A, A, A
B, Xi11 X511 X311 X401 X 31 By Xy, Xy Xz X412 X g
B, X121 X221 X321 X451 X 51 By Xyp, Xppp Xzpp Xppp X 32
B, X131 Xp31 X331 X531 X 31 By Xy3, Xpzp Xzzp Xp32 X 30
Sum
over X, ; X, ; X3 ; X, ; X X). 2 X, X3 5 X4 5 X
B

Tallene inne i tabellen, f.eks. x,,, stdr for avlingen av det 2.
trinn av A, det 3. trinn av B og det 1. trinn av C. Generelt far

et enkelt tall betegnelsen x Tabellene er summert begge vei-

ijk*
er. Vi bruker vi en . istede;for indeksen for & symbolisere sum
over vedkommende faktor. De to sumkolonnene danner sammen en
toveistabell for B og C, mens de to sumrekkene danner en toveis-
tabell for A og C. Summene i nedre hgyre hjerne (x , og X, )
er enveistabellen for C. Endelig kan vi summere tabellene for de

ulike verdier av C, og far da tabell I.8.

Tabell I.8. Toveistabell for A og B summert over C.

Sum over
A, a, a, A, C og A
B, X1 X1, X31 X41 X
B, X2 X5 X32 X4 X 2
B, X3 X53. X33 X43 X 3
Sum over
Cog B X, X5 .. X3 .. X4 .. X .

Marginalsummene i denne tabellen er enveistabellene for A og B.

X... er totalsummen.
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Det er tidligere vist (s 25) at variasjonen i en toveistabell
over A og B kan deles i tre deler, en hovedeffekt av A, en hoved-
effekt av B, og en rest, som ogsd kan kalles samspillet AB. Pa
lignende mate kan variasjonen i en treveistabell deles i 7 deler,
de tre hovedeffektene A, B og C, tre 2-faktorsamspill AB, AC og

BC, og en rest som da blir 3-faktorsamspillet ABC.

Beregningen av kvadratsummene for de enkelte deler er slik:

Korreksjonsledd = CT = X? /abc

Kvadratsum for A = SS§,

2X? /bc

Kvadratsum for B = S8S; = X2, /ac - CT

. 3.

Kvadratsum for C = SS.

1]

Kv.sum for komb. A og B = SS,,. = IX%, /c - CT

Kv.sum for komb. A og C = SS,ec

X2 ,/b - CT

Kv.sum for komb. B og C = SSg,, = X2, /a - CT

Kv.sum for samspill AB = SS,; = SS,;5 - SS, - SS;

0]

Kv.sum for samspill AC = SS,. = SS,,. - SS, - SS.

Kv.sum for samspill BC = SS;. = SSgz. - SS; - SS;

= ¥X? - CT

Total kvadratsum = SS % ik

total

Restkvadratsum = SS, .., = SS,,;,,~55,-55;-S5.-5S,5-5S,.-5SS;5¢

For tabeller med stgrre dimensjon enn 3 (4-veis,5-veis o.s.v.)
blir prinsippet for oppdelingen av variasjonen den samme. En
4-veistabell gir fire hovedeffekter, seks 2-faktorsamspill, fire
3-faktorsamspill og et 4-faktorsamspill, 15 deler ialt, mens en
5-veistabell gir fem hovedeffekter, ti 2-faktor, ti 3-faktor,
fem 4-faktor og et 5-faktorsamspill, 31 deler ialt.
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Variansanalyse for en tre-veistabell

Variasjonsarsak DF Ss
A a-1 SSA
B b-1 SSB
C c-1 SSC
AB (a-1)(b-1) SSAB
AC (a-1)(c-1) SSAc
BC (b-1)(c-1) SSpc
ABC (a=1)(b-1)(c-1) SSrest

Hvis vdr 3-veistabell stammer fra et blokkforsgk med 2 forseks-
faktorer med alle kombinasjoner tilfeldig fordelt i hver blokk,
gdr vi i almindelighet ut fra at de tre samsplillene med blokk
bare er uttrykk for den tilfeldige variasjon, og vi slar dem
derfor sammen til en felles feil. For eksemplet pd side 47 far
vi da:

Var.arsak DF

Blokker (A4)

Ledd (B&C)

som deles opp:
Sorter (B) 2
Gjedsling (C) 1
Sort x Gj (BC) 2

Rest (feil) 15

Resten bestdr her av de 3 samspillene, Blokk x Sort, Blokk x
Gjedsling og Blokk x Sort x Gjedsling, med henholsvis 6, 3 og 6
DF, og vi tester begge hovedeffektene og samspillet mot denne
feilen.
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I noen tilfeller er det grunn til & tro at det er et reelt sam-
spill mellom en av forsgksfaktorene og blokker. Hvis f.eks.
blokkene i det foregdende eksempel var svart forskjellige med
hensyn til naringsinnhold var det rimelig & tro at gjedsel-
effekten varierte fra blokk til blokk. I sd& fall vil samspillet
mellom gjedsling og blokk vare storre enn de to andre samspillene
med blokk, og vi bgr dele opp feilen i to deler, en feil med 3 DF
pd gjedslingen, og en feil (resten) med 12 DF pd sorter og sam-

spill sorter x gjedsling.
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II. STATISTISKE MODELLER

I dette avsnittet skal vi diskutere modeller og varianskomponen-
ter for en del forsgksplaner, og begrepene faste (fixed) og til-
feldige (random) variabler.

1. Fullstendig tilfeldig fordeling

For den aller enkleste forsgksplanen, fullstendig tilfeldig for-
deling, er modellen for en enkeltobservasjon:

Xi;3 =+ a, +E;,
X;; er den observerte verdi for forsgksledd nr i og for gjentak,
eller rettere, paralell nr j. i har verdiene 1, 2 .. opp til t
(antall forsgksledd), mens j har verdiene 1, 2 .. til r (hvis

det er r paraleller for alle forsgksledd, eller til r; hvis
antall paraleller varierer. Modellen sier altsd at den observerte
verdi kan oppfattes som en sum av 3 ledd, nemlig et totalt middel
(n), et avvik (a,) som skyldes vedkommende forsgksledd, og en
tilfeldig variabel E;;. Hvis vi definerer p som gjennomsnittet
av forsgksleddenes sanne verdier, vil summen av a-ene bli null.
Bdde p og alle a-ene er det som betegnes som faste (fixed)
‘variabler, mens E-ene er til feldige (random) variabler.

Faste og tilfeldige variabler

Det er viktig & forstd forskjellen mellom faste og tilfeldige
variabler, og vi skal prgve & forklare den med noen eksempler.
Hvis vi er interessert i & bestemme forskjellen mellom de enkelte
trinn av en variabel er den fast. Hvis vi derimot bare er
interessert i variasjonen mellom trinnene er den tilfeldig.
Forsgksledd er i almindelighet en fast variabel. Vi er enten
interesserte i 4 bestemme forskjeller mellom leddene (kvalitative
faktorer) eller i & finne det optimale nivdet av en forsgks-
faktor. I begge tilfeller har vi sjel bestemt forsgksleddene,
de er ikke trukket tilfeldig ut av et univers.
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Et eksempel pd forsgksledd som tilfeldig variabel er at vi i et
forsgk sammenligner en rekke genotyper som er tatt ut tilfeldig
av en krysningspopulasjon. Det vi da er interesserte i er ikke &
bestemme forskjellen mellom de enkelte genotypene, men & bestemme
variasjonen mellom dem for & kunne si noe om hele populasjonen.
Genotypene er da tilfeldige utvalg av populasjoner.

Blokker er alltid en tilfeldig variabel. Vi er ikke interesserte
i & bestemme forskjeller mellom blokkene. Vi er interesserte i &
bestemme effektene av forsgksledd pd et omrdde, og blokkene skal
vere et tilfeldig utvalg av dette omrddet. Hvis vi har forsgk pa
en rekke garder, er garder ogsd vanligvis en tilfeldig variabel.
Vi er ikke interesserte i & bestemme effekten av forsgksledd pa
de bestemte g&rdene hvor forsgkene er plassert. Gadrdene md
betraktes som et tilfeldig utvalg av gdrder i et omrdde, og det
er for dette omrddet vi er interesserte i & bestemme effekten av
forspksledd.

I modellen vil vi bruke store bokstaver for tilfeldige variabler,
og smd for faste. P& grunn av var definisjon av p er gjennomnit-
tet av en fast variabel eksakt 0. En tilfeldig variabel ma
tenkes tatt ut fra en populasjom med middel 1lik 0. Forventningen
av en tilfeldig variabel er derfor 0, men gjennomsnittet er ikke

eksakt 1lik 0. Fordelingen av en tilfeldig variabel har en
varians som vi er interesserte i & estimere. En fast variabel
har ikke noen slik varians, men vi kan definere en lignende
verdi som vi kaller kappa (K):

(K)' = 3 a;/(t-1)

Varianskomponenter

I variansanalysen for et forsgk med fullstendig tilfeldig
fordeling, kan det vises at forventningen av de to MS er:

Var.arsak DF MS Forventning
Total tr-1 --
Ledd t-1 MS1 o2 + r(K)?2

Rest t(r-1) Ms2 o?
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Estimatet av o? er MS2, mens estimatet av (K)? er (MSl- MS2)/r.

02 og r(K)? er komponenter av MS1.

F-testen MS1/MS2 blir en test pd om (K) er forskjellig fra 0, det
vil si om noen av a-ene er forskjellig fra 0. Hvis MS1 er mindre
enn MS2 fdr vi et negativt estimat av (K)2, og dette md selv-
folgelig skyldes tilfeldig feil. Summen av kvadrattall kan aldri
bli negativ!

Hvis forsgksledd er en tilfeldig variabel Kkan vi estimere
standardavviket i denne fordelingen ved & erstatte kappa i
ligningene ovenfor med standardavviket.

2. Blokkforsgk
Modellen for en enkeltobservasjon i et blokkforsgk er:

'Xij = p‘+a'i+Bj+ E'ij

Det nye her er leddet B;, effekten av blokk nr j. I varians-
analysen far vi fglgende forventninger for de tre MS:

Var.arsak DF MS Forventning
Total tr-1 -

Blokk r-1 Ms1 o2+ to?
Ledd t-1 MS2 02+ r(K):2
Rest (t-1)(r-1) MsS3 02

F-testen MS2/MS3 er en test pa om leddene er forskjellige, det
vil si om (K)_, er forskjellig fra 0. At (K), er forskjellig fra
0 betyr at a; er forskjellig fra 0, eller med andre ord at for-
sgksleddene er forskjellige.

Vi kan ogsd gjgre F-testen MS1/MS3 for & teste om blokkene er
forskjellige, men som nevnt foran er vi vanligvis ikke interes-
sert i dette spprsmdlet. Variansanalysemodellen illustrerer godt
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effekten av blokker. Hvis det ikke er noen forskjell mellom blok-
kene, det vil si, hvis o5 = 0, oppndr vi bare 4 redusere antall
frihetsgrader for rest ved & anlegge forsgket som blokkforsek i
stedet for fullstendig tilfeldig fordeling. Er det derimot
forskjeller mellom blokkene, o, > 0, vil vi oppnd en reduksjon

av restkvadratsummen.

Hvis MS1 eller MS2 er mindre enn MS3 md det skyldes tilfeldig-
heter.

3. Latinsk kvadrat
Modellen for en enkeltobservasjon i et Latinsk kvadrat er:

X =p+a, +R, + K + E

ijk i J ijk
Her er a, effekten av forsgksledd, R; og K, effekter av rekker og

kolonner. B&Ade i, j og k gdr fra 1 til t. Variansanalysen blir:

Var.arsak DF MS Forventning
Total t2-1 -—-

Rekker t-1 Ms1 02 + toj
Kolonner t-1 MSs2 02 + toZ
Ledd t-1 MS3 02 + t(K)2
Rest (t-1)(t-2) MS4 o?

Her har vi feort inn to tilfeldige variabler, R for rekker og K
for kolonner. F-testen MS3/MS4 er en test pd om forsgksleddene
er forskjellige.

4. Faktorielle forsgk
Modellen og forventningene for de ulike MS i variansanalysen vil

vaere forskjellig om faktorene betraktes som faste eller tilfel-
dige variabler. La oss som eksempel ta et forsgk med tre ulike
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gjedslingsstyrker og 4 sorter. Gjedslingene er uten tvil en fast
variabel, de 3 trinn kan ikke betraktes som et tilfeldig utvalg
av alle mulige gjepdslinger. Sortene derimot kan betraktes pa
begge mdter. De er faste variabler hvis vi er interessert i 3 f&
greie pd forskjellen mellom disse 4 sortene, og gjedslings-
effekten til hver av dem. Men sortene kan ogsd@ betraktes som et
utvalg av alle mulige sorter, og at hensikten med forsgket er &
fa greie pd8 gjedslingseffekten til arten i sin alminnelighet.
Variasjonen mellom gjedslingseffekten til de 4 sortene blir da en
del av feilen pa gjedsling.

Hvis vi har r blokker, hver med mn forsgksledd (m gjedslings-
trin, n sorter), og vi regner med fast sortseffekt, bli modellen:

X'ijk=l'1+Bi +gj+sk+(gs)jk+Eijk

B er som fgr blokkeffekten, med i fra 1 til r, g er gjedslings-
effekten, med j fra 1 til m, og s er sortseffekten, med k fra 1
til n. Det nye i modellen er samspillet (gs), den verdi som
modellen m@& korrigeres med fordi gjedslingseffekten ikke er den
samme for alle sorter. Tilslutt kommer sd en tilfeldig variabel
E, en verdi for hver rute.

Hvis vi regner med tilfeldig sorteffekt blir modellen tilsvar-
ende. Vi bare erstatter s med S. Det er fgrst ndr vi kommer til
forventningene for de ulike MS i variansanalysen at forskjellen
mellom de to modellene viser seg.

Hvis sortene betraktes som tilfeldige, mad gjedslingseffekten
(MS2) testes mot samspillet gjedsling x sort (MS4). Dette har to
komponenter, nemlig det sanne samspill o2, og 0%, den tilfeldige
feilen. Hvis sortene er faste forsvinner samspillet i forvent-
ningen for MS for gjedsling. Under denne forutsetningen mda alle
tre forsgkseffektene, gjedsling, sort og samspillet gjedsling x
sort testes mot restvariansen, MS5.
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Forventning for MS:

Var.

éi:ak DF MS Sort tilfeldig Sort fast
Bl. r-1 MS1 02 + nm o2 02 + nm 0}
Gj. m-1 MS2 0% + r 025 + rn(K)} 02 + rn(K)2
Sort n-1 MS3 02 + rm 0% o2 + rm(K)3
GxS (m-1)(n-1) MS4 02 + r oZg 0?2 + r(K)2,
Rest rest MS5 o2 o?

Split plot

I et split plot forsgk regner vi med & ha to ulike tilfeldige
feil, en feil pd storruter og en pd smdruter. Hvis vi med det
samme eksemplet som foran har gjedslingsalternativene pd stor-
ruter og sortene pa smdruter blir modellen: |

Xijk = p+B; + g; + ESij+ s, *t (gs)jk+ Esijk

ES er feilen pd storruter og Es pa smdruter, og vi regner sort
som en fast variabel. Variansanalysen blir da:

Var.arsak DF MS Forventning
Blokker r-1 Ms1 o¢g + mn o3
Gjedsel (m-1) MS2 s2s + rn(K)?2
feil(a) (r-1)(m-1) MS3 oig

Sort (n-1) MS4 o2, + rm(K)2
GjxSo (m-1)(n-1)  MS5 o2, +r (K)Z,
feil(b) m(r-1)(n-1) MS6 o2,

Gjedsling md testes mot feil(a), sort og samspill mot feil(b).
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III FORS@K ELLER SURVEY
Det er i hovedsaken to systematiske mdter & samle erfaringer pa:

1) Innsamlings- eller survey metoden.
2) Forsgks- eller eksperiment metoden.

1. Survey

I en survey samler vi inn opplysninger i et materiale som
allerede finnes, og vi prever sd ved statistiske metoder & finne
sammenhengen mellom de ulike variablene. Som oftest betrakter vi
noen av variablene som drsak og andre som virkning.

Eksemplene og oppgavene som er gjennomgatt i forrige Kkapittel er
alle av surveytypen. Visse spprsmdl er det umulig - eller i alle
fall svart vanskelig - & belyse gjennom forsek. Da md vi bruke
surveymetoden. For spgrsmdl som lar seg lgse gjennom forsgk er
det a foretrekke & bruke forsgk.

I eksemplet med potetsorter i As hadde vi kommet til at det var
signifikant forskjell pd sortene, og at sort B ga sterre avling
enn A. Er dette et tilstrekkelig grunnlag for & anbefale
dyrkning av sort B fremfor sort A i As? (Vi ser bort fra alle
andre egenskaper enn avlingen, og at tallene bare var fra et ar,
m.m.).

Sort B kan vere en ny sort som bare de fremste bgndene har fatt
tak i. Disse begndene gjedsler sterkere og setter tidligere enn
andre. Arsaken til at sort B har gitt sterre avlinger enn sort A
kan vare forskjeller i dyrkingsteknikk og ikke reell sortsfor-
skjell.

Selv om A og B er dyrket pd samme gdrd (eksemplet pd toveis vari-
ansanalyse), kan det tenkes at det er andre drsaker til avlings-

forskjellen enn selve sortforskjellen.

Det kan f.eks. vere kjent, eller antatt, at sort B tdler ster-
kere gjedsling enn sort A. Derfor kan det pd alle de 5 gdrdene
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vere brukt stgrre gjgdselmengder til B enn til A, og dette kan
vere drsaken til forskjellen i avling. Eller sort A Xkan vare
litt tidligere enn B. Den er blitt tatt opp férst, og har av den
grunn gitt minst avling.

Hvis vi sammenligner sortene i et forsegk, vil vi sgrge for at
andre faktorer ikke virker inn. Eventuelt sammenligner vi
sortene bade ved sterk og ved svak gjedsling, og kanskje med
ulike hgstetider for alle sortene.

Rent generelt gjelder det at vi i et survey-materiale ikke med
sikkerhet kan vite hva som er 3rsak og hva som er virkning. Det
kan vere at det vi tar for en arsakssammenheng bare skyldes at
begge faktorer henger sammen med en tredje faktor (gjedsling,
hgstetid).

I et skikkelig planlagt og utfert forsek er det aldri noen tvil
om arsak og virkning. I en survey kan vi selvfglgelig notere
gjedsling, hgstetid etc. og preove & ta dette med i vurderingene.
For det ene vil dette komplisere arbeidet sterkt, og for det
andre kan vi aldri f& eliminert virkningen av forhold som vi ikke
har vert oppmerksomme pd, og som vi derfor ikke har notert noe
om.

Som nevnt er det visse spprsmal som det vanskelig kan utfgres
forsgk med. Hvis vi vil vite om det er nyttig for vordende
bgnder & g& pd& landbruksskole, kan vi ikke plukke ut en gruppe
vordende bgnder, la halvparten gd pad landbruksskole og halvparten
ikke, og s& sammenligne resultatet av deres drift senere. Vi kan
imidlertid underseoke drifta hos begnder med landbruksskole og
bgnder uten landbruksskole.

En fordel med surveymetoden er at vi med den i visse fall kan fa
med oss opplysninger bakover i tid. I skogbruksforskningen kan vi
f.eks. ved & mdle A&rringer og avstanden mellom kvistkransene fa
greie pa hvordan trerne har vokst, Kkanskje i de 50-100 siste
drene. Den tidligere tettheten kan vi f4 et mdl pd ved & telle
opp stubbene, og ved &rringstudier kan vi finne ut nar de enkelte
trer var felt, i alle fall en del ar bakover.
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Nar vi har opplysninger om klimaet kan vi ved hjelp av survey
allerede i dag fa greie pd langsiktige sammenhenger som vi
kanskje matte vente 50 &r pd & f& hvis vi var henvist til &
studere dette gjennom forsegk.

2. Forsgk

I et forsegk varierer vi selv &rsaksfaktorene pd en mdte som vi
har bestemt pd forhdnd, og vi registrerer virkningen pd ulike
mater.

Mdlet for et godt forsgk er & f& svar pd de spgrsmilene vi er
interesserte i, og at disse svarene skal bli sd ngyaktige som
mulig. Samtidig bgr vi kunne vurdere hvor ngyaktige de er, helst

sette opp tallmessige grenser - konfidensgrenser - for svarene,
og vi bgr ogsda kunne si under hvilke betingelser svarene er
gyldige. Endelig bgr omkostningene ved forsgket vere si smd som
mulig.

Det er mange forhold som bidrar til ngpyaktige forsgksresultater.
Noe av det viktigste er 3 ha minst mulig ukontrollert variasjon i
forsgksmaterialet. Dette vil bli dregftet nermere i Kkapitlet om
forsgksplaner.

Det er viktig & unngd grove feil slik som ombytting av behand-
linger eller av resultater eller grove noteringsfeil. Videre md
vi arbeide ngyaktig og bruke teknisk gode metoder. Hvis de bes-
te metodene, de som gir minst feil, samtidig er dyrere eller mer
arbeidskrevende enn andre mindre ngyaktige metoder, blir det en
vurderingssak hvor stor vekt vi skal legge pa dette punktet i
forhold til andre mdter & redusere feilen pa&.

Det er selvfglgelig at vi md ta hensyn til omkostningene nar vi
vil sammenligne ulike opplegg for et forsek. Hvis to alternati-
ver koster det samme, er det beste alternativet det som gir de
npgyaktigste resultatene. Hvis de er like ngyaktige, er det bil-
ligste alternativet best.
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Korrekt feilberegning forutsetter at feilene er tilfeldige. Den
variasjon vi stgpter pd i et forsgksmateriale er sjelden eller
aldri tilfeldig. I et markforsgk vil fruktbarheten ofte forandre
seg systematisk fra den ene kanten av et forsgksfelt til den
andre, eller vi har flekker eller striper som er anderledes enn
jorda omkring. Vi gjor slik systematisk variasjon om til til-
feldig variasjon ved & fordele forspksleddene tilfeldig.
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IV FORS@KSLEDD/FORS@KSFAKTOR

N&r vi vil finne ut noe om et biologisk, gkonomisk eller teknisk
fenomen ved hjelp av forsgk, md vi definere de forsgksleddene vi
skal teste. Dette kan vere mer eller mindre vanskelig avhengig
av det problemkomplekset vi vil lare noe om. Det kan ogsd lett
oppstd noe begrepsforvirring, og vi har derfor valgt & ta med en
diskusjon av begrepene forsgksledd, forsgksfaktor, forsgkstrinn
og forsgksspprsmal.

Ofte blir forsgksledd og forsgksspgrsmal brukt som synonyme
begreper, men forsgksledd er den mest konkrete betegnelsen pa det
materialet vi anlegger forsgk med. Forsgksspersmal blir ogsd
brukt mer abstrakt om det fenomenet vi gnsker & finne ut noe om.

Det er lettest & forklare begrepene ved hjelp av eksempler. I et
sortsforsgk er forsgksspgrsmdlet hvilken sort som egner seg best
i et visst omrdde, eller i et bestemt dyrkingssystem. Forsgks-
leddene er de ulike sortene som er med i forsgket.

Hvis vi vil undersgke flere ting samtidig, md vi innfere begrepet
forsgksfaktor. I et kombinert forsgk med sorter og gjedslinger

er sorter og gjedsling forsgksfaktorer. De ulike sortene er
trinn av faktoren sort, og de ulike mengdene er trinn av faktoren
gjedsling. Kombinasjonene av gjgdseltrinn og sorter er forsgks-
ledd.

Begrepet trinn er sprdklig sett mest korrekt brukt pd forseks-
faktorer som varierer i mengde eller konsentrasjon. Hvis
forsgksfaktoren er gjedsling eller spregyting, kan trinnene vare
mengder eller konsentrasjoner, men trinnene kan ogsd vere ulike
tidspunkter for gjedsling eller spreyting, eller ulike gjedsel-
slag og ulike plantevernmidler.

I forsgk med bare en faktor er forspksledd og trinn det samme.

Valg av forsgksspprsmal er et emne som md avgjeres innen de
enkelte fag, men vi kan gjerne understreke betydningen av a
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stille fornuftige og vesentlige spgrsmal.

Vi bgr tenke grundig igjennom om de forsgksleddene vi tester
virkelig svarer til de spgrsmdlene vi er interesserte 1i.

I et sortsforspk er vi f.eks. interesserte i & undersgke for-
skjeller mellom sorter. Forspkssporsmdlet er altsd om sortene
genetisk sett gir ulik avling. Forsgksleddene er ulike sdkorn-
partier eller plantematerialer av de sortene som skal testes.
Hvis vi f.eks. i et sortsforsgk med poteter har noen sorter som
er smittet med virus og andre som er friske, vil ikke var
forsgksfaktor gi et riktig svar p& det forsgksspersmilet vi
egentlig stiller.

Vi bgr ikke stille speorsmdl hvis vi kjenner svaret pa forhdnd.
Dette er i beste fall bortkastet arbeide. Denne regel syndes det
ofte imot. Unnskyldningen er gjerne at man vil bruke forsgket
til & demonstrere noen effekter som man allerede Kkjenner til.
Demonstrajon av kjente effekter og forsgk for 4 lare noe nytt ber
ikke blandes sammen, det fgrer ofte til at vi bruker darlig
forsgksmetodikk. Kjente effekter kan demonstreres pd enkelt-
ruter. En annen ting er at forsgk ofte er nyttige til demonstra-
sjon.

1. Kvantitative og kvalitative forsgksfaktorer

Det er praktisk & skille mellom to typer av forsgkssfaktorer,
kvalitative og kvantitative. Eksempler pa en kvalitativt faktor,
eller forsgksledd som er sideordnete, er ulike sorter, ulike
metoder eller ulike typer av redskaper. De enkelte ledd kan ikke
pd forhdnd stilles opp i stigende eller fallende rekkefglge. For
kvalitative forsgksfaktorer er vi interessert i & bestemme

differenser mellom de ulike ledd, og konfidensgrensene for disse

differensene.

For kvantitative, eller rekkeordnete forsgksfaktorer er forseks-
leddene ulike gjgdselmengder, ulike temperaturer til wulike tider
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eller wulike konsentrasjoner. For kvantitative faktorer er vi
forst og fremst interessert i 4 bestemme forlegpet av en kurve, og
beliggenheten av et maksimum eller et optimum. Differensen
mellom to ledd som ligger ved siden av hverandre i rekken av
forsgksledd er vi lite interesserte i. Vi kan jo f3 den si stor
vi vil ved & velge store forskjeller mellom de enkelte trinn av
den rekkeordnete forssksfaktoren.

Vi vil alltid finne noen eksempler som det er vanskelig & plas-
sere i systemet. Hvis vi f.eks. vil undersgke virkningen av en
eller annen faktor pd sorter med ulik veksttid, kan sortene ord-
nes etter tidlighet, og dermed kan sort bli en kvantitativ
faktor.

I de fleste tilfelle er det noksd greit & vite om en faktor er
kvalitativ eller kvantitativ. For & bestemme hvor mange

alternativer eller trinn det skal vere av en forsgksfaktor, kan
skillet mellom sideordnete og rekkeordnete faktorer vere nyttig.

For sideordnete forsgksledd er det ofte grunn til & ta med mange
alternativer i mindre ngyaktige forsgk, enn noen f& alternativer
i ngyaktige forsgk. Det hjelper lite & f3 vite med stor sikker-
het hvilken av sortene A, B, C og D som er best, hvis sort E, som
kanskje er den aller beste, ikke har vart prgvd i det hele tatt.
Det beste er at forsgksspgrsmdlet lgses i to trinn. Ferst preves
alle aktuelle sorter i et relativt ungyaktig forsgk, og i neste
omgang preves de sortene som ga best resultat i det fgrste
forsgket mere grundig.

Med rekkeordnete forsgksledd er det omvendt. Her er vi inter-
esserte i & bestemme et maksimum eller et optimum pd en kurve.
Hvis vi pd forhdnd vet lite om hvor dette ligger, er det praktisk
d& forst anlegge et forsgk med noen f& trinn med bdde riktig sma
og riktig store mengder. Dermed er vi sikre pd at vi har fatt
med mengder p& begge sider av det maksimum vi sgker. NAar vi har
fatt en antydning om hvor dette ligger, lager vi et nytt forsegk
med mengder omkring maksimum, og gjerne med flere mengder for &
fd kurven bedre bestemt i dette omrddet.
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2. Faktorielle forsgksspgrsmal

Det er vanligvis svert lgnnsomt & anlegge forsgk med flere
forsgksfaktorer samtidig. To forsgksoppgaver kan veare & sammen-
ligne de tre sortene A, B og C, og 3 mdle virkningen av to ulike
gjedslingsnivd, 1 og 2. Disse oppgavene kan lgses pd to mdter. En
mdte er & anlegge ett sortsforsgk og ett gjedslingsforsegk som
vist i tabell III.1. Begge forsgkene er anlagt med 5 gjentak og
med tilfeldig fordeling av forspksleddene innen gjentak.

Tabell IV.1. To en-faktor forsgk med sorter og gjedselmengder.
Sortforsgk Gjedslingsforsegk

Blokk Sort Blokk Gjedselnivad
I A B C I 1 2
IT B A o IT 2 1

III A C B I1I 2 1

IV B C A IV 1 2
\% C A B \Y 1 2

En annen mdte 8 lgse oppgavene pd er & anlegge ett faktorielt
forgk med sorter og gjogdselmengder i det samme forsgket som vist
i tabell IV.2. Forsgksleddene blir her alle 6 kombinasjonene av 3
sorter og 2 gjedselmengder, og disse forsgksleddene er fordelt
tilfeldig innen hver blokk.

I det forste alternativet har vi brukt 25 ruter ialt, i det andre
24. De to matene koster derfor omtrent det samme. Ngaktigheten
av vare estimater er avhengig av hvor mange ganger vi kan
bestemme dem. Jo flere svar vi far for de ulike effektene, jo
sikrere blir gjennomsnittet. I alternativ 1 f&r vi ett svar pa
forskjellen mellom sortene (f.eks. A - B) i hver blokk, altsd 5
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ialt. I alternativ 2 far vi 2 svar pa sortforskjellene i hver
blokk (bdde A,1 - B,1 og A,2 - B,2) altsd 8 svar ialt.

Tabell IV.2. Faktorielt forsgk med 3 sorter og 2 gjedseltrinn.
Blokk Sort og gjedselniva
I , , B,1 , ,1  A,2
II BI2 CIZ All ’ 12 B,
III B,1 ¢,2 <¢,1 a,2 A,1 B,2
v c,2 ¢C,1 2 ' , 2 '

Gjedslingseffekten far vi 5 svar pd i alternativ 1, mens alterna-
tiv 2 gir oss hele 12 svar, 3 i hver blokk. A,2 - A,1, B,2 - B,1
og C,2 - C,1 er alle gjewdslingseffekter.

Vi fdr flere svar p& begge hovedeffektene (sortsforskjeller og
gjedslingseffekt) ved & bruke en faktoriell plan enn ved 3 bruke
to en-faktor forsegk. Dessuten f3dr vi i mulighet for & bestemme
samspill ndr vi bruker en faktoriell plan. Med samspill mener vi
at utslaget for den ene faktoren er forskjellig for de ulike
trinn av den andre faktoren. I eksemplet blir det at forskjellen
mellom sortene ikke er den samme ved svak og ved sterk gjedsling.
Vi kan ogsd si at utslaget for gjedsling varierer fra sort til
sort. (A,2 -A,1) - (B,2 - B,1) er en del av et slikt samspill.
Skrevet pa denne mdten leser vi det som: Gjgdslingseffekten for
sort A sammenlignet med gjgdslingseffekten for sort B. Uttrykket
kan omskrives til (A,2 - B,2) - (A,1 - B,l1), som leses: For-
skjellen mellom sort A og sort B ved sterk og ved svak gjedsling.

I det faktorielle forsgket £3r vi et svar pad slike samspill i
hver blokk, altsd 4 svar ialt, mens to en-faktor forsgk ikke gir
oss noen opplysning om samspillet.

For en-faktor forsgkene md vi velge et nivd av den andre faktoren
for vi setter i gang forsgket. Vi md bestemme oss for gjeds-
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lingsnivd for sortsforsgket, og vi md8 bestemme oss for sort for
gjedslingsforsgket. Hvis det senere viser seg at vi har valgt
feil sort eller feil gjedslingsnivd, og at det er samspill mellom
sort og gjedsling, har resultatene fra en-faktor forsgkene svart
begrenset verdi.

Faktorielle planer kommer bare fullt til sin rett hvis de er
fullstendige, det vil si at vi tar med alle kombinasjoner av
faktorene. La oss anta at vi i den faktorielle planen hadde
slgyfet C,2, enten fordi vi mente & vite at sort C ikke tdlte
sterk gjedsling, eller fordi vi hadde bestemt oss for a bruke en
forsgksplan som bare kan ha 5 ledd. Til gjengjeld kunne vi altsd
ha 5 gjentak for at forsgket skulle koste det samme. Hvor mange
svar far vi nd?

Forskjellen mellom A og B blir bestemt 2 ganger i hvert gjen-
tak, altsd 10 ganger ialt, mens vi bare fdr 5 svar pd A - C og B
- C. Gjennomsnittlig blir dette 6 2/3 svar pa sortforskjel-
lene, mot 8 i den fullstendige planen. Gjedslingseffekten far vi
2 svar pd i hvert gjentak, altsd 10 ialt, mot 12 i den fullsten-
dige planen. N3r det gjelder samspillet f&r vi 5 svar pad om A og
B reagerer ulikt pd gjgdsling, men ingen svar pa forskjellen A -
C eller B - C, altsd i middel 1 2/3 svar mot 4 ved fullstendig
plan.

Vi har eksempler pd at det kan vare vanskelig eller nesten umulig
& fad til visse kombinasjoner i forsgket, og enda verre i praksis.
Et eksempel er at vil prgve ulike sd@mengder (pr dekar) og ulike
radavstander. Med de maskiner vi har, kan det vere umulig & fa
til riktig store sdmengder kombinert med stor radavstand, eller
riktig smd mengder med liten radavstand.

Et alternativ kan da vare at vi kombinerer ulike radavstander med
ulike sdmengder pr. m rad, da blir det ingen vanskelighet med &

fa til alle kombinasjoner.

I svaert mange tilfeller hvor vi finner ufullstendige planer i
bruk, skyldes dette ikke rasjonelle overveielser, men bare at den
som la opp forsgket har ment at det ble for mange kombinasjoner.
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Derfor har han slgyfet en del, mer eller mindre tilfeldig. Full-

stendige planer bgr vare regelen. Ufullstendige planer er unntak
som md begrunnes!

Hvis vi har mange faktorer og/eller mange trinn av hver faktor,
og derfor far svert mange forsgksledd blir det kostbart & ha
mange gjentak. Det finnes metoder (split plot, konfundering) som
gjer at vi likevel kan fa relativt smd feil pd@ de sammenligninger

vi er mest interesserte 1i. Vi skal komme tilbake til dette
senere.
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V. FORS@KSENHET, GJENTAK OG PARALLELLER:

Forsgksenheten er den enheten vi tar enkeltobservasjonene pa. Det
kan vare en rute i et markforsgpk, en kasse eller en potte i et
veksthusforsgk, et dyr eller en gruppe av dyr i husdyrforsek,
eller et tre eller en busk i frukt og bzrforsek. Forsgksenheten
kan ogsd vare en enkelt plante eller deler av en plante i spesi-
elle tilfeller. I gkonomiske undersgkelser kan forsgksenheten
vere en driftsenhet eller et driftssystem.

Det er viktig at forspksenheten virkelig representerer det vi er
interesserte i 3 mdle. Deler av et blad kan vare representativt
for & mdle resistensegenskaper hos en plante, mens agronomiske
egenskaper som avling, tidlighet og strdstyrke i korn og gras ma
bestemmes pd en forsgksenhet som er stor nok til a4 representere

et praktisk bestand. .

Feilen p& enkeltobservasjonene i et forsgk er blant annet
avhengig av forsgksenheten. Feilen pa gjennomsnittene av de
enkelte forsgksledd er dessuten avhengig av antall observasjoner
pr. forsgksledd.

1. Forsegksenhet, stgrrelse og form

Den vanligste forsgksenheten i markforsgk er en rute pa 5-20m2.
Normalt er det bare avlingen pa hele ruten og ikke for den
enkelte planten som blir bestemt, og det er ogsd rutene som er
enheten i den statistiske analysen. Forsgksfeilen gar vanligvis
ned ndr stgrrelsen pd enheten gker. I et markforsgk vil alle
médle- og veiefeil ha relativt sterre betydning pd smd@ enn pa
store ruter. Tilfeldig variasjon innen rutene vil ogsd utjevnes

ndr rutestgrrelsen gkes.

Det er vanskelig & si noe generelt om hva som er den beste
storrelsen av en forsgksenhet. Omkostningene i et forsek sker
med rutestgrrelsen, og hvis det ikke er noen kant- eller nabo-
virkning, er det riktig & bruke sm@ enheter. I markforsgk som er
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anlagt for 38 gi veiledning om valg av sorter, gjedselniva,
spreyting, jordarbeiding osv., er minimumskravet at rutene
representerer et praktisk plantebestand.

Det er alltid en minste stgrrelse som det ikke gd&r an & komme
under. I forsgk med poteter er et ris et slikt absolutt minimum,
i foringsforsgk med gris er bingen den minste praktiske enhet.
Ved individuell foring kan "grisen" brukes som minste enhet.

Nabovirkning

I gjedslingsforsgk vil plantene pad de ugjedslete eller svakt
gjedslete rutene ha nytte av gjsdslinga pd naborutene, bade fordi
det ikke er mulig & hindre at noe av gjedsla kommer inn pa nabo-
rutene, og fordi rettene vokser inn pd de gjedslete rutene. Den
eneste mdten & unngd nabovirkning pd er & ha tilstrekkelig brede
grensebelter. Avlinga bestemmes da bare pa den midtre delen av
ruta. Jo mindre rutene er, jo sterre andel vil gd bort i grense-
belter. Den optimale brutto rutestgrrelsen vil derfor gke ndr det
er ngdvendig & bruke grensebelter.

Ogsd i sortsforsgk kan det vere nabovirkning, iszr nar sortene
som sammenlignes er svert forskjellige. Hvis en sort starter
veksten tidligere enn de andre vil den ta vann, nering og lys fra
naborutene, og derved trykke veksten pa disse. For samme rute-
stgrrelse vil nabovirkningen bli stgrre jo smalere rutene er, og
den vil bli minst ved bruk av kvadratiske ruter.

Det er likevel vanlig & bruke relativt lange og smale ruter, og i
sortsforsgk blir det normalt ikke brukt grensebelter. Arsaken
til dette er for det feorste at de sorter som skal sammenlignes
oftest er noksad like, og at det derfor ikke er sarlig stor
nabovirkning. Serlig ved maskinell hgsting er det arbeidsbespar-
ende med lange og smale ruter, og de sortene som skal sammenlig-
nes kommer da da narmere hverandre, og far dermed mer lik jord.

Ogsa i andre typer av forsegk er det kant- eller nabovirkninger.
Et eksempel er forsgk med forskjellige forslag til ku. For ikke
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& fd med forskjellen mellom kuene som en forstyrrende faktor, kan
de forskjellige forslagene prgves pa samme ku med en ukes mellom-
rom. Forsgksenheten blir da ikke Xu men ku i ei uke. Det vil

vere en ettervirkning av hvert forslag som omtrent svarer til
kantvirkningen i et markforsgk. Etter at vi har skiftet forslag
mad vi vente en tid f#r vi mdler effekten, og lengden av denne
tiden (=grensebeltet) vil vere avhengig av hva vi vil mdle.
Forandringer i det kjemiske innholdet i blodet kommer nok for
forandringer i1 mjglkas sammensetning, mens det antakelig tar
lengre tid fer vi far forandringer i mjelkemengden.

Et annet eksempel er at vi vil undersgke tidsforbruket for ulike
metoder for et manuelt arbeide, f.eks. bruk av ulike hakker ved
tynning av rotvekster. Hvis det ikke var ngdvendig med opple-
ringstid, kunne samme person bruke de ulike hakkene i 5 minutter
hver, og vi kunne mdle prestasjonene i hver av disse periodene.
Imidlertid md@ vi regne med at vi trenger en opplarings- eller
tilvenningstid feor vi kan f3 riktige og sammenlignbare tall for
prestasjonene. Dette svarer da til kantbeltene i et markforsegk.
Hvis metodene ikke var like anstrengende kunne vi komme helt galt
ut ved & bruke svart korte tidsperioder. I ekstreme fall kan
personene venne seg til en bestemt takt, og derfor bruke like
lang tid pd alle metodene, idet de hviler ut pd de lette metodene
og blir anstrengt pd de andre. Overfgrt til et gjedslingsforsek
ville det svare til at man brukte sd8 smd@ ruter at alle plantene,
takket vere reottenes utbredelse i jorden, fikk like stor narings-
tilgang.

Ved planleggingen av et forsgk er det viktig & tenke ngye over
forsgksspgrsmdlet for 8 finne den beste stgrrelse og form pa
forsgksenheten. Hvis vi venter store nabo- eller kantvirkninger,
ma rutene vazre tilsvarende store. Rutene md alltid vare sd store
at forholdene i forsgket svarer sad godt som mulig til forholdene
i praksis. P& den andre sida vil smd og smale ruter gjere at de
enkelte ledd kommer narmere hverandre og dermed far mere like
vilkdr. Smd ruter vil ogsd vere billigere enn store ruter. For
de samme omkostningene kan vi derfor ha flere gjentak, og dermed
redusere feilen pd gjennomsnittene.
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2. Gjentak og paralleller.

Med gkende antall observasjoner pr. forsgksledd vil feilen pa
forsgksleddsgjennomsnittene minke. Feilen er omvendt proporsjonal
med kvadratroten av antallet. Det er altsd den forste gkningen,
fra 2 til 3, eller 4 observasjoner som har stegrst effekt. Senere
flater nedgangen ut. @kning av antall observasjoner har ogsd en
annen fordel. Det blir flere frihetsgrader for feilen som dermed
blir sikrere bestemt. Ut fra en t- eller F-tabell ser vi at det
er lite & vinne ved & ha mer enn 20-30 frihetsgrader for feilen.
Av denne grunn er det mest & vinne pd & ha flere observasjoner i
forsgk med fa forsgksledd. Har forsgket riktig mange ledd blir
det likevel tilstrekkelig mange frihetsgrader for feilen.

Hvis vi vet omtrent hvor store forseksfeil vi kan vente & £f&, og
hvor smd differenser vi er interesserte i & kunne fastsld, kan vi
gjoere et anslag over hvor mange observasjoner vi trenger i et
planlagt forsgk. |

Observasjonene ma vare et tilfeldig utvalg av det universet vi
vil uttale oss om. Det hjelper ikke & ha mange observasjoner pa
et enkelt jorde i ett enkelt &r hvis resultetene skal brukes som
veiledning for et omrdde for neste &r.

I en enveisgruppering kaller vi de ulike observasjonene for samme
forseksledd paralleller. Observasjon nr. 1 for ledd 1 og ledd 2
har da ingenting felles. Et eksempel pd paralleller var observa-
sjonene over 3 potetsorter pd 27 ulike gdrder.

I toveiseksemplet med 3 potetsorter pd 5 gdrder er gidrdene gjen-
tak. For & kunne bruke betegnelsen gjentak, md det vare ett eller
annet som er felles for forsgksleddene i gjentak 1, forsgksledd-
ene i gjentak 2 osv. Som nevnt kunne gdrder i dette eksemplet
vere ddrlige gjentak da vi ikke har noen garanti for at de 3
sortene var behandlet likt. I et forsgk skal det vare minst mulig
variasjon mellom forsgksenhetene innen gjentak.

Vi kommer tilbake til ulike typer gjentak senere i kurset.
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VI. FORS@KSPLANER

Vi deler inn forsgksplanene etter de prinsippene som er brukt for
a fordele forsgksleddene pd de enkelte forsgksenhetene. Vi skal
gd gjennom:

Fullstendig tilfeldig fordeling
Blokkforsgk (fullstendige blokker)
Latinsk kvadrat

Split plot / split blokk
Ufullstendige blokker (konfundering)

Split plot og konfundering forutsetter faktorielle forseksspors-
mdl, men vi understreker at det ofte er hensiktsmessig & bruke
fullstendige blokkforsgk ogsd for faktorielle spgrsmal.

1. Fullstendig tilfeldig fordeling

Fullstendig tilfeldig fordeling er den enkleste forsgksplan. Som
det gdr fram av navnet, fordeler vi forsgksleddene tilfeldig pa
forsgksenhetene. Det behgver ikke & vare det samme antall obser-
vasjoner for de forskjellige forsgksledd. All variasjon mellom
forsgksenhetene vil bidra til forsgksfeilen, og fullstendig til-
feldig fordeling blir derfor vanligvis bare brukt for et ensartet
forsgksmateriale.

Et eksempel er karrforsgk med gjedsling. Hvis vi f.eks. skal
sammenligne 10 ulike gjedslingsalternativer med 3 karr av hvert
alternativ, blander vi omhyggelig en jordmengde som rekker til
alle 30 karr, og fordeler denne pa karrene. Etterpd blir gjeds-
la blandet inn i hvert enkelt karr.

Den statistiske analysen av et forsgk med fullstendig tilfeldig
fordeling er en enveis variansanalyse (se s 20).



55

2. Blokkforsgk

Det er ofte vanskelig & skaffe et tilstrekkelig ensartet forsgks-
materiale. Feilen i et forsek med fullstendig tilfeldig fordeling
blir da stor. Hensikten med et blokkforsgk er nettop & minske
denne feilen.

Vi deler forsgksenhetene i s3 mange grupper, blokker, som vi har
gjentak. Hver blokk skal inneholde hvert forsgksledd en gang.
Antall gjentak betegnes med r (forkortelse for replication) og
antall forsgksledd med t (forkortelse for treatment). Et blokk-
forsgk bestdr av r blokker med t enheter i hver. Ved den prak-
tiske gjennomfgringen av forsgket arrangeres forsgksenhetene slik
at det blir minst mulig variasjon mellom forsgksenhetene innen
hver blokk. Siden alle forspksledd kan sammenlignes i hver
blokk, er det bare variasjonen innen blokkene som bidrar til
forsgksfeilen.

Det vanligste eksempel pd et blokkforsgk er et markforsegk. Hvis
vi pd forhdnd ikke vet noe om jordvariasjonen pd feltet, lager vi
blokkene sa kompakte som mulig, det vil si s8 ner kvadratiske som
vi kan f& til. Ofte vet vi ganske mye om jordvariasjonen feor vi
anlegger feltet. Ligger feltet i en skrdning, vil det som regel
- vere dypere jord nederst enn lenger oppe. Det blir da de jevneste
forhold innen blokker hvis blokkene lages langstrakte og med

lengderetningen pa tvers av heldningen.

Det er vanlig & finne stripeformet variasjon i kulturjord, f.eks.
etter grefting, tidligere gjedsling eller jordarbeiding (teigfa-
rer eller teigrygger). Blokkene md da legges langs stripene, med
rutene innen blokkene pd tvers av stripene. P& den maten vil
rutene i samme blokk bli sd8 like som mulig.

Hvis vi har anledning til & se veksten pd et felt aret for for-
sgket skal anlegges der, er det ofte mulig & ta ut jevne blokker.
Ogsd under oppterkingen om vdren er det forholdsvis lett &
observere ujevnheter, og unngd disse ved oppdelingen i blokker.
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I markforsek er det vanlig & lage bdde blokkene og hele feltet
kompakt, det vil si at rutene i hver blokk ligger samlet, og at
blokkene ligger inntil hverandre. Ingen av delene er ngdvendig.
Hvis det er mulig 3 f& jevnere blokker ved at blokkene eller ru-
tene innen blokk legges et stykke fra hverandre, ber vi gjere
det. Hvis det er ujevne partier inne i det arealet som skal bru-
kes, preover vi & legge blokkene utenom disse partiene.

I andre typer forsgk md vi bruke helt andre kriterier for blokk-
inndelingen, men mdlet er alltid & f£3 minst mulig variasjon innen
blokkene. Hvis det i et foringsforsgk med gris ikke er mer enn
4-5 forsgksledd, kan blokkene bestd av griser fra samme kull og
av samme kjgnn. Ved sammenligningen av forsgksleddene vil da all
variasjon som skyldes ulik alder og ulikt kjenn, og det meste av

den arvelige variasjonen vere eliminert.

I et forsgk med sammenligning av ulike metoder for et manuelt
arbeide kan forsgkspersonene danne blokker. Hvis alle personene
som deltar i forsgket prgver alle metodene, vil forskjeller
mellom personene ikke pavirke forskjellen mellom metodene.

Selv om det ikke er noen klare kriterier for & dele forsgksmate-
rialet opp i ensartete blokker, er det ofte nyttig & bruke blok-
ker. Det kan f.eks. hende at sdingen av et markforsgk ma
avbrytes pd grunn av regnvaer fgr hele feltet er ferdig sadd. Hvis
avbruddet blir gjort mellom to blokker, vil det ha liten innfly-
delse pa forsgksresultatene. Innhgsting av forsgksfelt kan ta
lang tid. Hvis alle rutene i samme blokk blir hgstet omtrent
samtidig, kan gjerne ulike blokker hgstes pd forskjellige dager.

Kvalitetsanalysering av forsgksmaterialet bgr ogsd skje blokk for
blokk og absolutt ikke ledd for ledd. Analyseresultatene kan
forandres, f.eks. pd8 grunn av pregvenes alder, eller péd grunn av
forandringer i temperatur, lysforhold, stremstyrke o.l. Disse
forandringer vil da fgrst og fremst virke mellom blokker, og bare
i liten grad pavirke forskjellen mellom forsgksleddene.

En god blokkinnndeling er ofte bdde den billigste og mest effek-
tive mdte 3 lage ngyaktige forsgk pa. Hvis blokkinndelingen fgrer
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til at restkvadratsummen i variansanalysen reduseres til halvpar-
ten i forhold til & bruke fullstendig tilfeldig fordeling, har
oppdelingen i blokker hatt samme effekt som en dobling av antall
gjentak.

Sammenlignet med et forsgk med fullstendig tilfeldig fordeling
har et blokkforsgk to svakheter.

1) Vi m@ ha det samme antall gjentak for alle forsgksledd. Av
og til kan vi gnske & variere antall gjentak, f.eks. for &
utnytte alt tilgjengelig materiale, og dette er vanskelig &
f4 til i et blokkforsgk.

2) Antall frihetsgrader for feilen blir 1litt mindre i et
blokkforsgk enn i et forsgk med fullstendig tilfeldig
fordeling, (r-1)(t-1) istedenfor (r-1)t. Dette Kkan bety
endel i ganske smd forsek med f& forsgksledd og fd gjentak.
Hvis vi har et forsgk med 3 forsgksledd og 3 gjentak, vil vi
fd 4 frihetsgrader for feilen i et blokkforsgk mot 6 i et
forsgk med fullstendig tilfeldigfordeling. Ser vi etter i en
t-tabell, finner vi at 5% verdiene er henhodsvis ca 3,5 og
3,0, og hvis feilen ikke gdr vesentlig ned ved blokkingen,
kan det vare lettere & pavise forskjeller hvis vi bruker
fullstendig tilfeldig fordeling.

Dette gjelder bare hvis vi gnsker & trekke konklusjoner av et
enkelt forsok. Hvis forseket er ledd i en serie forsgk, er vi
lite interessert i & bestemme feilen i det enkelte forsek, det
gjelder bare & f& den minst mulig, og da bruker vi blokkforse k.
Vi kommer nermere inn pa dette under forseksserier.

Hvis vi pd8 forhdnd er klar over at relativt mange av forsgksen-
hetene kommer til & médtte forkastes for oppgjeret, f.eks. at
mange planter eller dyr degr av arsaker som ikke har noe med for-
spket & gjere, har vi liten nytte av blokkingen, og da kan vi
like godt anlegge forsgket med fullstendig tilfeldig fordeling.
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3. Latinsk kvadrat

I et Dblokkforsgk eliminerer vi virkningen av systematisk varia-
sjon i en retning, forskjellen mellom blokkene, fra restvaria-
sjonen i forsgket. I et latinsk kvadrat eliminerer vi virkningen
av systematisk variasjon i to retninger.

Hvis vi vil sammenligne 4 forsgksledd, deler vi forsgksarealet
opp i 4 rekker med 4 ruter i hver rekke. Forsgksleddene fordeles
slik at hvert forsgksledd kommer en gang i hver rekke og en gang
i hver kolonne (se tabell VI.1).

Tabell VI.1. Fordeling av forsgksleddene A-D i 4 rekker
(I-IV) og 4 kolonner (1-4).

Kolonne
Rekke 1 2 3 4
(2) (4) (1) (3)
I (III) A B C D
II (1) D A B C
IIT (1IV) c D A B
IV (II) B C D A

For & fordele forsgksleddene tilfeldig pd forsgksrutene settes
nye rekkenummer og kolonnenummer pa i tilfeldig rekkefglge (tal-
lene i parentes), og det endelige latinske kvadratet blir som i
tabell VI.2.

Rekkenummer og kolonnenummer i tabell VI.2 er satt i parentes for
& vise at dette er de tilfeldige rekke- og kolonnenummer fra
tabell VI.1.
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Tabell VI.2. Fordeling av forsgksleddene A-D i 4 rekker og 4
kollonner etter tilfeldig fordeling i begge
retninger.

Kolonne
Rekke (1) (2) (3) (4)
(1) B D c A
(I1) D B A c
(IT1) C A D B
(IV) A c B D

Ved den statistiske analysen av et latinsk kvadrat deles den to-
tale variasjonen opp i 4 deler: en del mellom rekker, en del mel-
lom kolonner, en del mellom forsgksledd og en rest. Resten
brukes som feil for sammenligningen mellom forsgksledd.

CT = (2x)2/t2 hvor t er antall forsgksledd

8S,,1., = ZX2 - CT

SS, . v ve = ((3I)2 + (SII)2 +...)/t-CT

§S,., = ((81)2 + (82)2 +...)/t-CT

58,.44 = ((2A)2 + (ZB)2 +...)/t-CT

S8, est = SStotar T SSrekke T S8k, T S8y.44

Forutsatt at vi har to variasjonsdrsaker som vi gnsker & elimi-
nere, vil et latinsk kvadrat gi mindre feil enn et tilsvarende
blokkforsegk.

I markforsgk hender det ofte at det er jordvariasjon i to retnin-
ger. Det kan f.eks. vare striper pad grunn av jordarbeiding den
ene veien og gjedslingsstriper den andre veien. Eller det kan
vere en skradning med grunn jord pd toppen og djupere jord lenger
nede i bakken, og teigrygger og teigfdrer langs fallet.
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I et latinsk kvadrat passer det best med noenlunde kvadratiske
ruter. Da blir ogsd hele feltet ner kvadratisk, og rekker og
kolonner like lange. Hvis rutene er lange og smale, vil ogsd rek-
kene (eller kolonnene) bli lange og smale, og da skal det godt
gjeres at stripene i jorden fglger rekkene i hele lengden.
Latinsk kvadrat er mest effektivt til & redusere feilen hvis for-
skjellen mellom kolonnene er 1lik for alle rekker, i et felt med
variasjon pd skrd i forhold til rutene vil effekten vare mindre.

Latinsk kvadrat kan ogsa brukes i andre typer av forsgk enn mark-
forsgk. Hvis vi gnsker & sammenligne 4 ulike arbeidsmetoder, kan
vi bruke 4 personer, som alle skal prgve alle metodene. Samtidig
vet vi at varet spiller en stor rolle for resultatet. For & fa
eliminert virkningen av dette, md vi sgrge for at de ulike meto-
dene blir prgvd samtidig. Dette kan vi fa til hvis vi setter opp
et 4x4 latinsk kvadrat med personene som rekker og rekkefglgen
(f.eks. dag nr.) som kolonner. P& denne mdten blir hver metode
prevd en gang for hver person og en gang for hver dag. Hverken
effekten av person eller effekten av dag vil da vare med nar vi

sammenligner gjennomsnittene for de 4 metodene.

Ulempene ved et latinsk kvadrat (sammenlignet med et blokkforsgk)
er for det forste at vi er bundet til 3 ha like mange gjentak som
forspksledd, og at vi far enda farre frihetsgrader for feilen enn
i blokkforsgket. I et 3x3 latinsk kvadrat vil vi bare ha 2
frihetsgrader for feilen. Av denne grunn er et 4x4 latinsk
kvadrat det minste som kan brukes hvis vi vil trekke noen konklu-
sjoner av et enkelt forsegk.

Det blir oftest for kostbart & bruke mer enn 6 gjentak. Latinske
kvadrater brukes derfor fortrinnsvis for 4, 5 eller 6 forseks-
ledd. For 3 forsgksledd kan vi bruke en plan med 2 eller 3 kva-
drater. Antall gjentak blir da 2 eller 3 ganger antall forsgks-
ledd, og vi fdr et tilstrekkelig antall frihetsgrader for feilen.
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4. Split plot.

Enkelte forsgksfaktorer krever store ruter og/eller grensebelter
mellom rutene, mens andre faktorer kan bestemmes pd smd ruter
uten grensebelter. I et vanlig faktorielt forsgk med tilfeldig
fordeling innen gjentak md rutestgrrelsen avpasses etter den fak-
toren som krever stgrst areal pr. rute.

I et split plot forsek legges en faktor ut pd store ruter, som
deles opp i mindre ruter for en annen faktor. Faktoren pa& stor-
ruter fordeles tilfeldig innen gjentak, og faktoren pa smaruter
tilfeldig innen storruter.

Ulik gjedsling krever ofte grensebelter, mens wulike sorter kan
preves side om side. Forsgket pa side 47 med 2 gjedslinger og 3
sorter kan derfor legges ut som split plot. Hvert gjentak deles
i to store gjedslingsruter, og innenfor grensebeltene legges sd 3
smd sortruter. Etter randomisering kan forsgket se ut som i
tabell VI.4. '

Tabell VI.4. Forsgksplan for split plot forsgk med 2 gjedsel-
mengder (1 og 2), 3 sorter (A,B og C), og 4
gjentak (I - IV).

I (I 1 L
I! I Iy II T
I I i I
Iy T T I T T Ty T I T 1 I
I! 1 ! 2 7! 2 ! 1 '
Iy 1T : : I : : PIL boI
I'!A!B!cltiB!c'!aAa'I!c!B!A!I!lA!lCc!B'I
v 111 b ‘I T S R
I, S T b S R P R SR I
I I I
I! III ! IV 'T
I I i I
Iy T 7 I T Iy v v oI vt
I 1 I 2 1T 2 VI 1 I
I | | 11} i | I ! | VI i i 1 I
I,C,A}B|!/I,A!C|B}I/]AlC|BI!1I,]C B} A I
I, | | (I i | (I i | I | | i I
I, | i I | l I | i I ' i i I
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Gjedslingsrutene kommer lenger fra hverandre enn sortsrutene. Vi
md derfor vente stgrre tilfeldig variasjon for sammenligningen
mellom gjedslingene enn for sammenligningen mellom sortene. I et
split plot forsegk kalles feilen pa storruter feil(a) og feilen
for smdrutene feil(b).

Sammenligningen av de 2 gjedslingsstyrkene blir ddrligere enn
sammenligningen av de 3 sortene, av to drsaker. For det forste
er feilen pd storruter som oftest sterre enn feilen pd smaruter.
For det andre er det farre frihetsgrader for feil(a). Nar vi skal
undersegke samspill, f.eks. om gjedseleffekten er forskjellig for
sort A og sort B, skal vi bruke feil(b).

Antall frihetsgrader i variansanalysen blir:

Var.arsak DF

Total 23
Rep
Gjedsling
feil(a)
Sorter

N N W W

Gj.x Sorter
feil(b) 12

Regelen om at feil(b) er mindre enn feil(a) gjelder forst og
fremst hvis splittingen av storrutene gdr i samme retning som
oppdelingen av gjentakene i storruter, slik som i eksemplet
foran. Hvis splittingen gdr pa tvers, slik som det er antydet for
et gjentak i figuren nedenfor, vil forskjellen pd feil(a) og
feil(b) vere avhengig av i hvilken retning vi har sterst jord-
variasjon. Hvis vi har striper i samme retning som smirutene,
kan feil(b) bli sterre enn feil(a).
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Bruk av split plot er ikke begrenset til markforsgk. Sett at vi
vil preve 3 ulike oppskrifter pd formkake og steking ved 2 for-
skjellige temperaturer, og at vi kan f4 3 former inn i stekeovnen
samtidig. Stekeovnen danner da storruter, og de enkelte formene
med hver sin oppskrift smdrutene. Feil i temperaturreguleringen
fra gang til gang vil virke inn p& feil(a), mens feil(b) bare er
pavirket av variasjoner i rdvarene og av den tilfeldige feilen.

Split split plot.

Hvis vi har 3 forsgksfaktorer som krever ulike rutestgrrelser,
kan det vare aktuelt med 3 ulike rutestprrelser. Vi vil f.eks.
sammenligne hgstplgying (P) med bare stubbharving (H), og 3 ulike
gjedslingsstyrker til de 3 varkornartene havre, bygg og hvete.
Jordarbeidingen krever svart store ruter, gjedslingen krever ogsa
ganske store ruter med grensebelter, mens artene kan sammenlignes
pd smale ruter uten grensebelter. Et gjentak av et slikt forsegks-
felt kan da vere slik:
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Art Gjedsling Jordarbeiding

Havre

Bygg
Hvete

S

Bygg
Hvete

Havre

www
oS~

Bygg
Havre

Hvete

NN DN

Hvete
Havre

Bygg

NN NV

Bygg
Havre

Hvete

www
0O < RO

Hvete

Bygg
Havre

R

Hvis vi har 3 gjentak blir variansanalysen for et slikt split
split plot forsgk:

Var.arsak

Total

Gjentak
Jorarbeiding
feil(a)
Gjedsling
Jordarb x Gjeds.
feil(b)

Arter

Jordarb x Art
Gjeds. x Art
Jor.xX Gjeo.x Art
feil(c)

(3, ]
w|

BB BRNMNMNONMNNDNEND

[\

Her er feil (a) samspillet mellom gjentak og jordarbeiding, feil
(b) Dbestdr av samspillene gjentak x gjedsling og gjentak x
jordarbeiding x gjedsling, mens feil (c) bestdar av 4 deler,
nemlig samspillene gjentak x art, gjentak x jordarbeiding x art,
gjentak x gjedsling x art og gjentak x jordarbeiding x gjedsling
X art.
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Alle hovedeffektene og samspillene mellom forsgksfaktorene skal
testes mot den fgrste feilen nedenfor i variansanalysen.

Vanligvis er MS for feil(a) sterst og MS for feil(c) minst, mens
feil(b) kommer i en mellomstilling. Da vi dessuten far svert fa
frihetsgrader for feilen pd storrutene bgr vi ikke bruke en sann
plan hvis det ikke er ngdvendig av praktiske grunner.

Split split plot kan ogsd brukes pad andre typer forsgk. Vi vil
undersgke virkningen av ulik luftfuktighet, ulik hgydeplassering
og ulik foring for burhgns. Rutene for klimaet md@8 ngdvendigvis
vere hele rom, for hgydeplassering en etasje, mens foringen kan
preves pa enkeltbur.

Split blokk

Hvis vi har to faktorer som begge (av tekniske drsaker) trenger
lange ruter, kan vi dele hvert gjentak opp i ruter i to retninger
pd tvers av hverandre for de to faktorene.

La oss anta at vi vil prgve 3 ulike plgyedybder (1, 2 og 3)
sammen med 4 forskjellige harvtyper (A, B, C og D). Det kan
da vare praktisk a& bruke en split blokk plan. Et gjentak av en
split blokk plan blir:

Harvtype

D A c B

Plgyedybde 3

Med 4 slike gjentak, hver med ny randomisering av begge faktorer,

vil det riktige mgnster for variansanalysen vare.
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Var. arsak DF

Total 47
Rep

Dybde

feil(a) (rep x Dybde)
Harvtype

feil(b) (rep x Htype)

A OV W o N W

Dybde x Htype
Feil(c) (3-faktorsamspill) 18

Begge faktorer er her pd storruter, og hvilken av feil(a) eller
feil(b) som er stgrst vil vare avhengig av i hvilken retning vi
har stegrst jordvariajon. Variasjon i begge retninger vil vare
eliminert fra samspillet og fra feil(c), som dermed blir mindre
enn de to andre feilene. Feil(c) har dessuten flere frihetsgra-
der. Ved denne planen blir derfor samspillet best bestemt.

Nar skal vi bruke split plot forsgk?

Sammenligning av variansanalysen for et split-plot (eller split
blokk) forsgk med variansanalysen for et forsgk med de samme
leddene i fullstendige blokker viser at kvadratsummen for feilen
i blokk forsgket er summen av kvadratsummene for feilene i
split plot forsgket. Hvis feil(b) i split plot forsegket er
redusert, er samtidig feil(a) eket i forhold til den feilen vi
ville hatt i Dblokkforsgket. Samtidig er det farre frihets-
grader bade for feil(a) og for feil(b).

Vi bgr derfor ikke bruke split plot, og enda mindre split split
plot eller split blokk, ukritisk. Disse planene kan brukes enten
ndr det er store praktiske fordeler, eller ndr vi er lite intere-
sserte i hovedeffekten av den faktoren vi har pd storruter.
Split blokk bgr bare brukes ndr det er npdvendig av tekniske
drsaker, eller ndr det virkelig er samspill vi er interes-
sert i & bestemme, og at begge hovedeffektene er noksd like-
gyldige.
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5. Ufullstendige blokker (konfundering)

Konfundering betyr sammenblanding. For & redusere den totale
variasjonen innen et gjentak, kan vi dele opp gjentakene i mindre
blokker. Forsgksleddene fordeles pd forspksenhetene pd en slik
mdte at forskjellene mellom, eller effekten av, smdblokkene er
det samme som effektene av samspill som vi er mindre interesserte
i. Vi konfunderer altsd visse samspillseffekter med smdblokk-
effektene.

Konfundering er mest aktuelt ndr forsgket har 3 eller flere
faktorer og bare 2 trinn av hver faktor.

Med 3 faktorer, A, B og C, og med trinn 0 og 1 av hver faktor,
har vi fglgende 8 kombinasjoner:

AOBOCO A1BOCO AOB1CO A1B1CO A0OBOC1 Al1BOC1 AOBlClV Al1B1C1
1 a b ab ' c ac bec abc

Kombinasjonen med de 1l&geste verdier av alle faktorer far be-
tegnelsen 1, mens de @vrige kombinasjoner f&r navn (smd bok-
staver) etter de faktorer som er i hgyeste trinn.

Hovedeffekt A kan i hvert gjentak bestemmes som 4 differenser,
nemlig (a-1), (ab-b), (ac-c) og (abc-bc). I gjennomsnitt blir

A = 1/4((a-1)+(ab-b)+(ac-c)+(abc-bc))
= 1/4(a+ab+ac+abc-1-b-c-bc)
Alle ledd med a f&r altsd +, alle ledd uten a -. P& tilsvarende

mdte blir hovedeffektene for B og C beregnet, + for ledd med, og
- for ledd uten vedkommende bokstav.

Samspillet mellom A og B er forskjellen mellom effekten av A ndr
B er tilstede og ndr B ikke er tilstede, og (for & fa samme feil
pa hovedeffekter og samspill) halvparten av dette. I hvert gjen-
tak fdr vi to bestemmelser av AB-samspillet, et uten C og et med
cC.
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I middel blir derfor

AB

1/2( 1/2((ab-b)-(a-1)) + 1/2((abc-bc)-(ac-c))

1/4(+1-a-b+ab+c-ac-bc+abc)

Vi far + for de ledd hvor enten ingen eller begge av de to bok-
stavene er med, og - hvis bare en av bostavene a og b er med.
Det er vel verdt & kontrollere at vi kommer frem til det samme
uttrykk hvis vi definerer samspillet AB som forskjellen mellom
effekten av B ndr A er tilstede og nadr A ikke er tilstede.

Trefaktorsamspillet  ABC er forskjellen mellom AB-samspillet
ndr C er tilstede og ndr C ikke er tilstede, og nd med
faktoren 1/4. Etter opplgsning av parantesene og ordning :

ABC=1/4(-1+a+b-ab+c-ac-bc+abc)
For et trefaktorsamspill far vi + hvis enten 1 eller alle 3 av

faktorene er tilstede, og - hvis enten 0 eller 2 er med.
Resultatene er samlet i tabell VI.5.

Tabell VI.5. Hovedeffekter og samspill for forsek med
3 faktorer hver med 2 trinn.

Forsgks- Effekter
ledd A B AB C AC BC ABC
- - + - + -
a + - - - - +
b - + - - + - +
ab + + + - - - -
c - - + + - - +
ac + - - + + - -
bc - + -  + - -
abc + + + + + + +
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En slik tabell er lett & sette opp, uten at det er npdvendig &
huske hele tabellen. Ferst gir vi fortegnene for hovedeffekt-
ene (A, B og C) ved & sette + for de forsgksleddene der boksta-

vet finnes, og - for de andre forsgksleddene. I kolonnene for
tofaktorsamspillene og multipliserer vi for tegnene for de to
hovedeffektene. To pluss eller to minus gir +, et pluss og et
minus gir -. Fortegnene for 3-faktorsamspillet fdr vi ved &

multiplisere fortegnet for et 2-faktorsamspill med fortegnet for
den tredje hovedeffekten, f.eks. AB og C.

Det er lett & utvide tabellen til flere enn 3 faktorer. Har vi
ogsa faktoren D tilfgyer vi linjene d, ad, bd, abd, cd, acd,
bcd og abcd, og kolonnene D, AD, BD, ABD, CD, ACD, BCD og

ABCD. Vi bruker ngyaktig de samme reglene for & sette inn
fortegnene.
I forsgket med 3 faktorer og 2 trinn av hver har vi 8 ledd. Vi

deler opp hvert gjentak i to blokker med 4 ruter i hver blokk,
og fordeler leddene slik at 1,ab,ac og bc kommer i den ene blok-
ken, og a,b,c og abc i den andre. I tabellen foran ser vi at
bade de tre hovedeffektene og de tre tofaktorsamspillene har to +
og to - i hver blokk. En eventuell forskjell mellom blokkene vil
ikke virke inn p3 disse effektene. Trefaktorsamspillet ABC er
akkurat 1lik forskjellen mellom de to blokkene, og vi sier at
trefaktorsamspillet er konfundert (blandet sammen) med blokkfor-
skjellene. Hvis vi har 3 gjentak (6 blokker) blir variansana-
lysen:

Var.arsak DF

Total 23

Blokker

A

B

AB

c

AC

BC

feil=rest 12

N N = T = T = S ST
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Med fullstendige blokker ville vi hatt 2 DF for rep, 7 for ledd
og en rest pa 14 for feil. Variasjonen innen blokker pa 4 en-
heter vil som oftest vare mindre enn variasjonen innen 8-ruters
blokker. Ved konfundering oppndr vi derfor & fa mindre feil
pd@ hovedeffektene og pd tofaktorsamspillene. P& den andre siden
fd&r vi  ikke bestemt trefaktorsamspillet, og feilen blir
litt darligere bestemt.

Trefaktorsamspill er som oftest smd8 og vanskelige & tolke og
utnytte i praktisk veiledning. Konfundering av dette samspillet
kan derfor vare nyttigt. Hpyere ordens samspill (4- eller 5-
faktors) er av enda mindre interesse og kan trygt ofres. I 4-
faktor forsegk, 16 ledd, kan hvert gjentak deles i to blokker, med
1,ab,ac,bc,ad,bd,cd og abcd (leddene med 0, 2 eller 4 bok-
staver) i den ene blokken og a,b,c,abc,d,abd,acd og bcd (leddene
med 1 eller 3 bokstaver) i den andre blokken.

Med 2 gjentak f&r vi 32 ruter fordelt pd@ 4 blokker, og i varians-
analysen blir det 1 DF for hver av 4 hovedeffekter, 6 tofaktor-
samsplill og 4 trefaktorsamspill, og 3 DF for blokker. Feilen
blir bestemt med 14 DF mot 15 i et 1like stort forsgk med
fullstendige blokker. Da variasjonen innen 8-ruters blokker
sannsynligvis er mindre enn innen 16-ruters blokker, vil alle
effekter og samspill av betydning bli best bestemt ved
konfundering.

Sammenligning mellom konfundering og split plot

I eksemplet foran har vi konfundert trefaktorsamspillet ABC med
blokker. Vi kunne ogsa konfundert et av de andre samspillene ved
d ta de 4 ledd med + for dette samspill i den ene blokken, og de
4 med - i den andre. Hadde vi f.eks. hatt 1,ab,c og abc i den
ene blokken og a,b,ac og bc i den andre, ville vi konfundert AB
med blokker, mens hovedeffektene og samspillene AC, BC og ABC
ville vert bestemt innen blokker. Nar vi deler gjentaket i to
blokker velger vi som oftest & konfundere det hgyeste samspill,
da det er dette vi er minst interesserte i.
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Hva skjer hvis vi konfunderer en av hovedeffektene med blokker?
Hvis vi f.eks. tar leddene med + for A i den ene og de med - for
A i den andre. Jo, da blir resultatet et split plot forsek
med A pa storuter. Da vi som oftest er mer interessert i
hovedeffekter enn i samspill er dette en darlig mate & gjere
det pa  hvis ikke rene praktiske &rsaker gjer at vi vil ha
store ruter for A. En forskjell mellom split plot og konfunder-

ing er at wvi i split plot forsgk tester hovedeffekten mot
feil(a), mens vi ved konfundering som oftest ikke bryr oss om
d& teste det samspillet som er konfundert. Vi kan dele opp

variasjonen mellom blokker (i eksemplet med 5 DF) i tre deler,
en del mellom gjentak (2 DF), en del for 3-faktor samspillet (1
DF) og en rest (2 DF), som da er feilen pd 3-faktor samspillet.
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VII. OPPDELING AV SS OG DF

I avsnittet om faktorielle forsgksplaner har vi nevnt at varia-
sjonen mellom forsgksledd kan deles opp i hovedeffekter og
samspill. Ogsd i enfaktorforsgk kan det ofte vare nyttigt a dele
variasjonen opp i ulike deler som kan testes hver for segq.

Hvis de 5 byggsortene i oppgave 4 var to 2-radssorter og tre 6-
radssorter, kan SS mellom sorter, med 4 DF, deles opp i en del
mellom 2- og 6-rads sorter (1 DF), en del innen 2-rads sortene

(1 DF), og en del innen 6-radssortene (2 DF).

I oppgave 4 fant vi at de ulike sortene ga fglgende avlinger i
sum over 3 gjentak:

Sort Avling Sum 2-rads Sum 6-rads

10,44
10,47 20,91

7,99

9,46

9,18 26,63

m O wp»

Hvis vi forutsetter at sortene A og B er 2-radssorter og C, D og
E er 6-radssorter, er summen av 2-radssortene 20,91 kg og summen
av 6-radssortene 26,63 kg.

Beregningen av kvadratsummen for de tre sammenligningene blir:

SS 20,912 /6+26,632 /9-CT = 0,99645

2r-6r

SS (10,442+10,472)/3-20,912/6 = 0,00015

innen 2r

SS (7,992+49,462+9,182)/3-26,632/9 = 0,40616

innen 6r

Summen av disse tre kvadratsummene er 1,40276 som stemmer med
5S.,,¢ 1 oppgave 4.
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1. Kontraster

Vi skal se nermere pd definisjon og testing av kontraster, som er
sammenligninger med 1 DF. En kontrast defineres som en kombina-
sjon av forswksleddene, hvor summen av Xkoeffisientene er null.
Vi vil ogsd her starte med et eksempel:

La oss kalle avlingssummene for de 5 byggsortene i oppgave 4 for
a, b, ¢, d oge. aogb er avlingene for 2-radssortene og c, d
og e er avlingene for 6-radssortene. Forskjellen mellom gjennom-
snittet av de 2 gruppene er 1/2(a+b)-1/3(c+d+e), eller hvis vi
multipliserer med 6 for & unngd brgker: 3a+3b-2c-2d-2e. Dette er

en kontrast da summen av koeffisientene er O.

Forskjellen mellom a og b, eller a - b er ogsd en kontrast. N&r
forsgket har mer enn to forsgksledd kan det lages et ubegrenset
antall kontraster. En spesiell type kontraster er uavhengige
eller ortogonale kontraster. To kontraster er ortogonale hvis
summen av produktene av parvise koeffisienter er 0. For eksemp-
let ovenfor er koeffisientene:

Forspksledd

A B C D E

Koef. for kontrast 1 +3 +3 -2 -2 -2
Koef. for kontrast 2 +1 -1 0 O O
Produkt +3 -3 0 0 O

Ialt kan vi lage 1like mange innbyrdes ortogonale kontraster som
antall frihetsgrader for forsgksledd. Kontrasten a - ¢ er f.eks.

ikke ortogonal til de to forste. Kontroller selv at summen av
produktene ikke blir 0. Hvis vi som den tredje kontrasten velger
c - 4 (som er ortogonal til 1. og 2.), s3 er den fjerde ortogon-

ale kontrasten gitt, nemlig c + 4 - 2e.
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Det g8r an & lage et ubegrenset antall sett med innbyrdes
ortogonale kontraster, men alle er ikke 1like meningsfylte. I
eksemplet er kontrast 1 forskjellen mellom 2-rads og 6-rads
sorter, kontrast 2 er forskjellen innen 2-radssortene, mens
kontrast 3 og 4 tilsammen er forskjellen innen 6-radssortene.

Hvis en kontrast (K) er regnet ut pad forsgksleddsummene har vi
denne formelen for kvadratsummen:

SS = K2/rzk?

hvor r er antall gjentak og k-ene er de enkelte koeffisientene.

I oppgave 4 har vi fglgende forsgksleddsummer:

a=10,44 b =10,47 <c¢=17,99 d=9,46 e = 9,18

og de 4 ortogonale kontrastene blir:

1 3a+3b-2c-2d-2e = 9,47 med divisor 3(9+9+4+4+4)=90 SS5=0,99645
2 la-1b = -0,03 " " 3(1+1) =6 §s=0,00015
3 +1lc-1d = -1,47 " " 3(1+1) =6 8s=0,36019
4 +lc+1d-2e = -0,91 " " 3(1+1+4) =18 SS=0,04601

Sum §5=1,4028

Sum SS stemmer med SS i oppgave 4.

Hvis vi legger sammen SS for kontrast 3 og 4 far vi SS for sam-
menligningen av de tre 6-radssortene =0,4062, og MsS=0,2031. Alle
kontrastene og MS for de 3 6-radssortene kan testes mot MS . . =
0,0436.

Konklusjonen blir at gjennomsnittsavlinga av de to 2-radssortene
var signifikant stgrre enn gjennomsnittsavlinga av de tre
6-radssortene. Det kan ikke pdvises noen forskjell mellom
2-radssortene innbyrdes, og det er signifikant forskjell mellom
6-radssortene C og D.
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2. Ortogonale polynomer

I forspk med rekkeordnete forsgksledd, f.eks. stigende gjedsel-
mengder, bruker vi de ortogonale kontrastene pd en spesiell mite.
Som f@r kan vi sette opp like mange ortogonale kontraster som Vi
har frihetsgrader for forsgksledd. La oss starte med et polynom
hvor forsgksresultatet (x) er uttrykt som en funksjon av forsgks-
ledd (t).

X = a + bt + ct?

Koeffisientene for den fgrste Xkontrasten settes opp slik at
kontrasten er et uttrykk for den lineare regresjonen av forsgks-
resultat med hensyn pd forsgksledd. Koeffisientene for den andre
kontrasten settes opp slik at kontrasten er et uttrykk for 2.
grads avvik fra den lineare regresjonen. Den tredje kontrasten
skal vere et uttrykk for 3. grads avvik fra 2. grads regresjonen
osv.

I data fra markforsgk er det sjelden signifikante avvik fra 2.
grads regresjon, og vi skal derfor ngye oss med & diskutere 1.
grads (linezr) og 2. grads sammenhenger mellom forsgksledd og

forseksresultat.

For & komme fram til enklest mulig koeffisienter, forutsetter vi
at det er lik avstand mellom forsgksleddene. I et
gjedslingsforsgk med N forutsettes det f.eks. at leddene er 8,
10, 12 og 14 kg N pr. dekar, eller at avstanden mellom leddene
er 2 kg N pr. dekar.

For & beregne den fgrste kontrasten, K,, som uttrykker x som en
linear funksjon av t, kan vi sette opp koeffisientene, k,;, som
som den enklest mulige lineare funksjon av t:

Det eneste kravet vi setter til denne hjelpeligningen er at den
representerer en linear sammenheng mellom koeffisientene og for-
spksledd.
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t; Ky, L3 Ky ;
0 a -3/2 -3
1 a+l -1/2 -1
2 a+2 1/2

3 a+3 3/2 3
Sum 4a+6 0 0

I vart eksempel varierer t fra O til 3 med like intervall pd 1.
Vi forutsetter at den kombinasjon av forsgksresultatene som
koeffisientene gir skal vare en kontrast med 1 DF, nemlig at
summen av koeffisientene skal vare 0.

4a + 6 =0, a = -3/2

Verdien -3/2 settes sd inn for a i k,; og vi fdr koeffisientene
kY, . For & forenkle disse multipliserer vi alle ki, med 2 og
f8r rekken k,,. N&r disse koeffisientene brukes pd forsgksre-
sultater fra et forsegk med 4 forsgksledd med lik avstand mellom

leddene, er kontrasten K, = 3Z(k,;X,;) et uttrykk for den linare

1
effekten av t, pa x. .
P& tilsvarende mite kan vi sette opp koeffisienter for den kvad-

ratiske effekten av t pa x.

Den enkleste 2. grads ligning vi kan sette opp er

k,; =a+ b + t?2
I tillegg til forutsetningen om at summen av koeffisientene skal
vere 0 md8 vi nd fgre inn forutsetningen om at summen av produktet
av to sett koeffisienter skal vare 0.
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t, ky; k;i klikéi ks
0 -3 a -3a 1
1 -1 + b+ 1 -a-b-1 -1
2 a +2b + 4 a +2b + 4 -1
3 a +3b + 9 3a +9b +27 1
Sum 0 4a +6b +14 10b + 30 0

10b + 30 = O
b = -3

4a + 6b + 14 = 0
4a = 18 - 14 = 4
a=1

Ved & sette verdiene for a og b inn i k;, far vi koeffisientene
k,;. Ved hjelp av disse koeffisientene og forsgksresultatene,
kan vi regne ut kontrasten K, = 3Zk,;x,, som er et uttrykk for
kvadratisk avvik fra den lineare regresjonen av X pa t.

Koeffisientene for ortogonale polynomer er samlet i tabellverk.
Et lite utdrag av en slik tabell er gjengitt i tabell VII.1.

Estimering av regresjoner

Ved hjelp av koeffisientene for lineare og kvadratiske kontraster
kan vi beregne koordinatpunkter for & framstille 1. og 2. grads
regresjonen av x med hensyn pd t grafisk. Vi beregner forst en
gjennomsnittlig linear effekt (L) og en gjennomsnittlig kvadra-
tisk effekt (K).

L = K,/r3k?,

=i

= K,/rzki,
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Tabell VII.1. Koeffisienter for 1. og 2. gradsfunksjoner
for forsgk med opptil 7 trinn.

Antall trinn

3 4 5 6 7
Grad 1. 2. 1. 2. 1. 2. 1. 2. 1. 2.
-1 +1 -3 +1 -2 +2 -5 +5 -3 +5
0 -2 -1-1 -1 -1 -3 -1 -2 0
+1 +1 41 -1 ' 0 -2 -1 -4 -1 -3
+3 +1 +1 -1 +1 -4 0 -4
+2 +2 +3 -1 +1 -3
+5 +5 +2 0
+3 +5
sum k2 2 6 20 4 10 14 70 84 28 84

I dette tilfelle kan vi betrakte r som en skaleringsfaktor. I
beregningen av SS md8 vi alltid dividere oss tilbake til samme
grunnenhet, f.eks. kg avling pr. rute. Kontrastene regner vi ut
pa forsgksleddsummene og r er da det antall observasjoner som

ligger bak hver forsgksleddsum. For grafisk framstilling av
resultatene vil vi oftest bruke en annen benevning, f.eks. kg
avling pr. dekar. Det enkleste er da & regne ut kontrastene i
kg pr. dekar og dermed blir r=1. Formlene for beregning av

koordinatpunktene er:

hvor X_, er punkter pd en 1. grads linje og X,; er punkter pd en
2. grads linje.
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VIII. FORS@ZKSSERIER

Unntaksvis kan et enkelt godt forsgk vare tilstrekkelig til & gi
oss svar pa det spgrsmdlet vi har stilt. Men som oftest, og
serlig ndr det gjelder forsek som skal danne grunnlaget for en
veiledning til praktikerne, kan vi ikke ngye oss med ett forsek.
Vi m&8 utfgre en rekke forsgk, en forsgksserie. Arsaken er at
resultatene vil variere fra forsegk til forsgk. Mest tydelig er
dette ndr det dreier seg om forsgk med vekster dyrket pa friland.

P& grunn av ulikheter i jordbunnsforhold m.m., vil resultatene
vere forskjellig pd ulike steder, og s®rlig pad grunn av forskjell
i veret vil resultatene variere fra &r til ar. Statistisk kan det
uttrykkes slik: Vi har samspill mellom forsgksfaktorene pad den
ene siden og jorbunnsforholdene og klimaet pd den andre.

I forsek med husdyr er ikke dette fullt s& tydelig, bl.a. fordi
de som oftest lever i et kunstig klima. Men ogsé@ for husdyrforsegk
md vi vente forskjeller fra besetning til besetning, bade p.g.a.
genetisk variasjon, og variasjon i miljgforholdene.

Vi bygger derfor nesten aldri vdr praktiske veiledning pd resul-
tatene fra et enkelt forsgk, men venter til vi har gjentatt for-

sgket pd flere steder og i flere &r.

1. Ettadrige forsgksserier

Vi skal ferst se pad hvordan modellen og forventningene for MS i
variansanalysen blir hvis vi har utfert n forsgk med r gjentak og
t sorter i et enkelt &r. Modellen for enkeltobservasjonene er da:

Xi50 = B+ F, + (BiF),;; + s, + (Fs);+ E,

Her er F effekten av felt (tilfeldig), (BiF) er effekten av blok-
ker innen felt (tilfeldig), s er sorteffekt (fast), (Fs) er sam-
spillet sort x felt, mens E er den tilfeldige feil péd hver enkelt
rute (kan ogsd betraktes som samspillet sort x blokk innen felt).
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Variansanalysen med forventningene for MS blir:

Var. arsak DF MS Forventning
Total nrt-1 -=
Felt n-1 --

Blokker innen felt n(r-1) --

Sorter t-1 Ms1 02 + r o2, + rn(K)2
Felt x Sort (n-1)(t -1) Ms2 0?2 + r o2,
Feil innen felt rest MS3 o2

Feilen pd sortsammenligningene er MS2, samspillet mellom sorter
og felt. F-test for sorter blir MS1/MS2. Forutsetningen for denne
testen er at vi vil gi et rdd om sortvalg for det omrddet feltene
dekker, og at feltene kan betraktes som et tilfeldig utvalg av
dette omrddet. Vi ville fatt den samme feilen og den samme
F-testen om vi ikke hadde brukt tallene for enkeltrutene i ana-
lysen, men gjennomsnittene for hver sort pd hvert felt. Ved &
utfgre analysen pd enkeltrutene kan vi oppnd to ting. Ved
F-testen MS2/MS3 far vi et uttrykk for samspill mellom sorter og
steder. Hvis denne F-testen er signifikant, kan det vare grunn
til & undersgke om det gdr an & dele omrddet opp i underomrader
som bpr ha forskjellige rad om sortsvalg. Videre kan den full-
stendige variansanalysen brukes til & estimere varianskompon-
entene 02 og o2,. Disse kan sad i sin tur brukes til a4 estimere
estimere hvor mange felt vi bgr ha, og hvor mange gjentak vi bgr
ha pd de enkelte felt.

Vi bgr bruke den kombinasjon av antall felt og antall gjentak pr.
felt som med gitte omkostninger gir minst mulig feil pad sammen-
ligningen av sortene.
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Feilkvadratet pd et sortgjennomsnitt er MS2/nr, eller

o?/nr + o%_ /n

Hvis omkostningene ved forsgket var proporsjonale med antallruter
vil det vare riktig & sammenligne planer med det samme antall
ruter ialt, altsd konstant verdi av nr, og det er da klart at
manville f& minst samlet feil om n var sterst mulig og r liten.
Samtidig ville antall frihetsgrader for feilen gke. Aller minst
feil ville det bli omn = nr, altsd r =1, eller enkeltfelter

uten gjentak.

Forutsetningen om Xkonstante omkostninger pr. rute vil som oftest
vere feil. Endel av omkostningene ved et forsgk er pr. felt, en
annen del pr. rute. Hvis vi kan skaffe oss et anslag over disse
to delene av omkostningene og samtidig har estimert de tovarians-
komponentene, kan vi prgve oss fram med forskjellige kombina-
sjoner av antall felt og antall gjentak pr. felt for & finne den
kombinasjon som med samme pris gir minst feil. Vi md@ samtidig
huske pa at feilen, MS2, blir best bestemt (flest DF) jo sterre n
er, altsd jo mindre r er.

De tre faktorene som spiller sterst rolle i vurderingen av hvor
mange gjentak vi skal ha pr. felt i en forsgksserie er:

1. Omkostningene pr. felt i forhold til pr. rute. Jo stegrre
dette forhold er, jo flere gjentak lgnner det seg & ha i
hvert forsgk. Hvis tilgjengelig forsgksmateriale, f.eks.
sdkorn av nye sorter, setter en absolutt grense for antall
ruter ialt, er det riktig & bruke f& gjentak, en eller to.
(samtidig ber vi bruke smd ruter.)

2. Feilen i de enkelte forsgk i forhold til samspillet mellom
forsgksledd og felt. Jo stgrre samspill, jo faerre gjentak i
hvert forsgk.

3. Antall forsgpksledd. Hvis forsgket har mange ledd, kan vi
redusere antall gjentak. (De faste omkostninger pr. felt
spiller da mindre rolle.)
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Som regel bgr vi prgve & fd flest mulig felt i en forsgksserie,
og heller redusere antall gjentak i hvert felt. Bare hvis de
faste omkostningene pr. felt er svert store, kan det vere riktig
& bruke mer enn 3 gjentak pr. felt. To gjentak pr. felt vil
oftest vere tilstrekkelig, og i mange tilfeller vil vi fa minst
feil pd gjennonsnittene ved 4 anlegge de enkelte felt uten gjen-
tak. Da far vi ikke beregnet noen feil innen felt, og det er
heller ikke mulig & estimere samspillet mellom forsgksledd og
felt. '

2. Flerdrige forsgksserier

Hvis det er grunn til & anta at forsegksresultatene varierer fra
ar til 4&r (i markforsgk vil dette alltid vere tilfelle), er det
ikke tilstrekkelig & ha forsgk i ett 4r. Aldri sd mange og gode
forsgk, spredt tilfeldig over et omrdde, gir bare svar pa hvordan
resultatene ville vert det Adret. Som veiledning for praktikerne
er dette av forholdsvis liten interesse. Det vi gnsker & fa svar
pd er hvordan resultatene sannsynligvis vil bli i de kommende &r.
For & fd statistisk holdbare svar pd dette md vi utfere forsgkene
i flere 3r, og 8rene md kunne betraktes som et tilfeldig utvalg
av kommende 4dr. Allerede her stgter vi ofte pd en stor vanske-
lighet. Sj@l to-tre 4r som fglger etter hverandre kan vare noksa
ekstreme i klimatisk henseende, og derfor gi usikre svar pa
framtidige resultater. Dessuten har vi ofte en langsiktig trend
som gjor at vdre spddommer om framtida blir usikre.

Vi kan ha trend i de klimatiske faktorer, men vi har enda
tydeligere trend i tekniske og gkonomiske faktorer. F. eks. vil
en overgang til sterkere gjedsling virke inn pd sortsvalget. Og
en gket bruk av mer strastive Xkornsorter vil kunne forandre
resultatene av gjedslingsforsgk. Det er derfor ikke gitt at
resultatene fra en forsgksserie gjennom de siste 20 &r gir et
bedre svar pa neste 3rs forhold, enn om vi bare tar med de siste
10 ar.
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Vi skal forelgpig se bort fra disse ekstra vanskeligheter, og
regne med at forsgksar er et tilfeldig utvalg. Hvis vi har en
rekke felt hvert ar, er det igjen to muligheter: a) Vi har felter
pd de samme steder (f.eks. gdrder) hvert &8r, eller b) Vi har et
nytt tilfeldig utvalg av steder hvert 4&r. I praksis blir det
gjerne en blanding av disse alternativene, noen nye og noen gamle
steder hvert ar. Vi skal her bare presentere modellen for
enkeltobservasjonene for ulike forsgkssteder hvert ar.

> SIS p+A,.+(SiA)1.J.+(BiSiA)1.jk+s1+(2\s)i]+(Siﬁs)ij1+Eijk]

Vi har ingen hovedeffekt av steder eller samspill mellom steder
og ar, men derimot steder innen &r (Sil). Vi har ogsd tilsvarende
for samspillet med sorter. Den interessante del av varians-
analysen blir né:

Var. arsak

sort t-1 MS1 o2 + r 02,,, + nr o}, + rnm(K)?2
AR.sort (m-1)(t-1) MS2 02 + r 02,4, + rn 03,
Stedilr.sort m(n-1)(t-1) MS3 02 + r 02, ,,

Feil innen felt rest MS4 o2

F-testen for sorter er MS1/MS2. Ogsd hvis vi har felter pd noen
steder i flere ar, md vi bruke denne modellen for varians-
analysen. Vi behgver ikke & ha det samme antall felt hvert ar.
Regnearbeidet blir 1litt mer innviklet, s&rlig beregningen av
varianskomponentene, da n ikke er konstant, men F-testen blir det

samme .
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Ved en slik analyse hvor vi tar med alle felter og ar, vil
resultatene i de enkelte ar f& en vekt som svarer til antall fel-
ter hvert &r. Serlig hvis drene har vart svert forskjellige kan
det diskuteres om dette er riktig, om ikke de enkelte &r ber ha
like stor vekt.

Hvis vi gnsker & gi drene lik vekt, regner vi f@rst ut gjennom-
snittene for hver sort hvert &r, og foretar en toveis analyse av
disse tallene over sort og ar.

Ofte brukes ogsd en annen beregningsmate. Alle feltene beregnes
ved hjelp av en toveis variansanalyse uten hensyn til hvilket
arde enkelte felt stammer fra. Middeltallene for sorter blir da
de samme som ved den veiete analysen foran, og MS for feil blir
som om vi sldr sammen DF og SS for MS2 og MS3. Hvis MS2 er
tydelig sterre enn MS3 er dette opplagt galt. Vi har samtidig
bdde redusert den virkelige feilen og gket antall DF for den.

3. Forsgk med gjentatt behandling pad de samme ruter

Disse forsgk er av flere typer, men de fglger stort sett den
samme statistiske modell og analysemetode. Vi kan foreta behand-
lingen en gang, og mdle resultatene en rekke ganger etter hver-
andre (eks. forsgk med engfrgblandinger, tynningsforsek i skog).
Vi kan ogsd gjenta bdde behandlingen og mdlingen av resultatene
en rekke ganger (eks. flerdrige gjedslingsforsgk). Endelig har vi
eksempler pad at behandlingen blir gjentatt en rekke ganger, men
at vi bare er interesserte i sluttresultatet (eks. sammenligning
av ulike vaskemidler, kumultativ virkning pa renhet eller
slitasje).

Hvis resultatet bare blir malt en gang, blir analysen ngyaktig
som for et engangsforsgk. Hvis resultatet blir mdlt flere gan-
ger, kan vi utfgre en flerveis variansanalyse, med gang (eller
4r) som en ekstra faktor.

Det er en viktig forskjell mellom denne analysen og analysen av
en flerdrig forsgksserie. For det fgrste er ikke drene uav-



85

hengige. Samme behandling har vart utfert pd de samme ruter hvert
d&r. Sjel om vi f&r de samme resultatene hvert &r, betyr ikke
dette at det er 1liten feil pd gjennomsnittene. Feilen blir her
som ellers mdlt ved variasjonen mellom gjentakene. For det andre
betyr en stor variasjon i resultatene fra dr til &r (et stort
samspill mellom ledd og ar), ikke ngdvendigvis at resultatene er
usikre. Ta som eksempel en sammenligning av ulike grasarter, hvor
en art gir sterst avling 1.3r og minkende avling senere, mens en
annen art har gkende avling i de fgrste drene. Det vi er interes-
serte i er sum avling over en rekke &r, og variasjonen fra &r til
&r spiller da mindre rolle. Statistisk sett er &r (engdr) ikke en
tilfeldig, men en fast variabel. Vi er ikke interessert i
variasjonen fra &r til dr, men i summen av avlingen over en rekke
ar.

I stedet for & ta &r med som en faktor i analysen, kan vi derfor
ngye oss med 4 analysere summen over alle 8r. I et flerdrig for-
sgk er det ofte litt stegrre interesse for resultatet i de forste
drene enn senere, bl.a. fordi vi i praksis ikke er sikre pd 4 fa
nyttet avlingene i alle darene. En eng eller en jordberdker kan
bli pleyd opp etter to &r selv om planen var at den skulle ligge
i 4 &r. Det kan derfor vere grunn til & analysere avlingen 1.
dret, avlingen i sum for de 2 forste drene, i sum for de 3 fgrste
drene o0.s.v.
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IX. OPPGAVER

Oppgave 1.

Les bdde a) og b) f@r du setter opp data.

a) Bestem den gjennomsnittlige ordlengden (antall bokstaver pr.
ord) i dette heftet. Tell opp bokstavene i 50 ord tatt ut
tilfeldig, sett opp frekvensfordeling og histogram, og
beregn gjennomsnitt og standardavvik.

b) Beregn gjennomsnittet av de 10 fgrste ordene, og de 10 neste
osv. Beregn n& gjennomsnitt og standardavvik for disse 5
gjennomsnittene og sammenlign resultatene av de to bereg-
ningene.

Oppgave 2.

Hvilke ord har flest bokstaver, de som begynner med en konso-

nant eller de som begynner med en vokal?

a)

b)

Av en eller annen bok tar du ut et tilfeldig utvalg
(hvordan er dette gjort?) av ord, minst 50 ialt, og teller
antall bokstaver i konsonantord og vokalord hver for seg.
Sett opp frekvenstabellene, beregn middeltall, standardavvik
og konfidensgrenser for hver type og foreta en t-test pa
differensen.

Differensen kan ogsd bestemmes pd en annen mdte: Ta ut et
tilfeldig konsonantord og det forste vokalordet etter
dette. Bestem differensen i ordlengde. Gjenta dette 25 gan-
ger, og regn ut gjennomsnitt for differensene, standardav-
viket, middelfeil og konfidensgrenser.

Hvordan forholder standardavviket pd enkeltobservasjonene (i del
a) seg til standardavviket pad differensene (i del b)?
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I karrforsgk med ulike kalktyper og kalkmengder ved Institutt for
Jordkultur, N.L.H., var det i alt 9 ulike forsgksledd med kalk og
et kontrolledd (0) uten kalk.
avlingen av korn og halm (lo) i 0,1g pr. karr ble som vist i ta-

Forsgksveksten var korn, og total-

bellen.
Forsoeksledd
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
598 623 614 683 591 631 570 591 588 608
563 621 620 619 633 658 607 590 628 642
465 627 635 632 643 638 620 541 595 627
T 1626 1871 1869 1934 1867 1927 1797 1722 1811 1877
a. Foreta en enveis variansanalyse av alle ledd (0-9), og av de
kalkete ledd (1-9).
b. Sammenlign restvariansen i de to analysene og

c. Kommenter resultatet.
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Oppgave 4.

Et sortforsgk i bygg med 3 gjentak (r=3), I,II og III, og med 5
sorter (t=5), A,B,C,D og E ga felgende avlinger i kg pr. rute a
10 m2.

Blokk
I IT ITI
sort kg sort kg sort kg
A 3,46 c 2,86 B 3,28
c 2,71 B 3,51 E 3,27
D 3,14 E 2,85 cC 2,42
B 3,68 A 3,56 D 2,86
E 3,06 D 3,46 A 3,42

a. Utfer variansanalyse pa kornavlingene.
b. Sett opp en tabell over gjennomsnittsavlingene for hver sort.

c. Regn ut LSDyy og CV¥ og diskuter resultatet.
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Oppgave 5.
Et gjedslingsforsegk med poteter ble anlagt som latinsk kvadrat.
P3 kartet nedenfor er det pd hver rute satt inn kg fullgjedsel

pr. dekar og kg knollavling pr. rute a 20 m2.

Kollonne

Rekke A B c D E
Kg fullgj./dekar 0 10 30 40 20
! Kg knoller/rute 63 64 77 64 83
Kg fullgj./dekar 20 0 40 10 30
: Kg knoller/rute 72 65 70 59 83
Kg fullgj./dekar 30 20 10 0 40
’ Kg knoller/rute 76 88 74 58 81
Kg fullgj./dekar 40 30 0 20 10
* Kg knoller/rute 78 83 65 53 75
Kg fullgj./dekar 10 40 20 30 0
° Kg knoller/rute 84 85 74 66 64

Utfeor variansanalyse og beregn variasjonskoeffisienten. Beregn
avlingsresultatene i kg/dekar. Sett resultatene opp i en figur
og gi en tolking av dem.
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Oppgave 6.

Gjedslingsforsgk med stigende mengder nitrogen og kalium til

korn.

N-mengder: NO

0 kg kali/da

10 kg salpeter/da K-mengder: KO

N1 =20 " " K1 =10 " "
N2 = 30 " " K2 = 20 " "
Forsgksplan: Blokkforsgk med 3 gjentak.
Tabellen viser avlinger i kg korn pr. rute. Rutestgrrelsen var
20 m2.,
G jentak
Ledd I IT III
NO KO 6,30 9,05 7,20
NO K1 7,90 7,75 6,75
NO K2 5,75 8,25 5,60
N1 KO 6,75 8,40 5,95
N1 K1 8,00 10,05 7,75
N1 K2 7,75 9,05 8,15
N2 KO 7,15 9,30 7,00
N2 K1 8,45 9,35 8,35
N2 K2 8,90 10,50 9,40
1. Sett opp en variansanalyse for forsgket og del opp variasjo-

nen for forsgksledd i hovedeffekt av N, hovedeffekt av K og
samspill NK. Test de ulike effektene mot en felles MS,..: .

Beregn CV%.

Sett opp en tabell over gjennomsnittene i kg/dekar for de
signifikante effektene og kommenter resultatet.
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Oppgave 7.

I et forsgk med ulike ugrasmidler ble det telt opp f@lgende
antall ugrasplanter pr. m2.

G jentak
I

Ledd ITI III Iv v Sum
Kontroll a 350 200 470 310 260 1590
Hormon b 12 15 10 14 14 65
=" c 18 12 20 16 14 80
Nitro d 75 50 70 60 55 310
-=''- e 60 50 50 55 45 260

1. Sett opp en variansanalyse for forsgket.

2. Del opp kvadratsummen for forseksledd etter fglgende kon-
traster:

. Kontroll mot behandling.
. Hormon mot nitro.

Innen hormon.

Innen nitro.

[T © P 0 TN o S

. Undersgk om disse kontrastene er ortogonale.
3. Del opp restkvadratsummen i:

a. En restkvadratsum for sammenligningen mellom kontroll og
behandling.

b. En restkvadratsum for sammenligninger innen behandling.

4. Test de ulike effektene mot sine respektive restvarianser og
diskuter resultatet.
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Oppgave 8.

Se kalkingsforsgket i oppgave 3. Leddene 1-9 er kalket etter
denne tabellen:

Kalk- Kalktype

mengde Pulverisert Finknust Granulert
1 1 4 7
2 2 5 8
3 3 ‘ 6 9

a. Sett opp variansanalyse for de to faktorene kalkmengde og
kalktype.

b. Beregn og test noen interessante kontraster for hoved-
effektene.

c¢. Kommenter resultatene.
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Oppgave 9.
Kombinert gjedslings- og sortsforsgk i varhvete.

3 Gjedslinger: A

uten salpeter

B = 20 kg salpeter pr. dekar
C =40 --—————- "o
5 sorter: 1-5.
4 gjentak: I-IV
Forsegksplan: Split-plot med gjedsling pa storruter.

Kart over feltet viser forsgksleddene og avling i kg korn pr.
rute. Rutestgrrelsen var 36 m2.

I IT III IV
B 5 11,0 c 3 13,0 A4 11,3 c3 12,2
B 4 11,6 c1 15,2 A2 14,6 cC 2 14,2
B 1 14,3 cs5 11,3 A3 12,5 c5 10,0
B 2 15,9 c4 12,0 A5 10,3 c1 14,9
B 3 12,0 c 2 16,0 A1l 15,7 c 4 11,3
c5 11,9 A2 12,6 B3 11,9 A5 7,9
c1 14,1 A3 9,8 B 2 15,1 A3 10,0
c 2 16,2 A5 8,8 B4 11,8 A1l 12,5
C 4 12,7 A1l 13,4 B 5 10,8 A2 11,8
c 3 13,9 A4 10,3 B1 15,5 A4 11,0
A2 14,1 B5 8,9 c 3 13,2 B 1 14,3
A4 10,7 B1 13,5 c5 11,3 B3 11,1
AS 8,7 B 4 10,8 c1 15,8 B2 11,6
Al 12,4 B3 12,2 c 2 16,1 B 4 10,0
A3 10,4 B 2 13,6 c4 12,8 B5 8,0

a. Sett opp en variansanalyse for forsgket.

o

Regn ut m og LSD,, for sammenligningen mellom sorter.

c. Del opp variansen for gjedsling i lin®r og kvadratisk effekt
og sett opp resultatene grafisk.

d. Sett opp en tabell over gjennomsnitt for de signifikante

effektene og kommenter resultatene.
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I en forsgksserie med vdrhvete, 5 sorter, 10 felt, 2 gjentak pr.

felt, ble det registrert fglgende kornavlinger i kg pr. dekar.

elt nr.
Sort Gjentak 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 Runar I 278 431 344 362 384 529 327 448 359 256
" II 193 392 254 335 457 468 308 497 372 283
2 Reno I 259 531 341 355 463 527 330 423 368 263
" II 155 445 270 404 478 516 343 448 338 273
3 T68038 I 322 526 417 394 482 583 409 530 444 311
" II 208 447 308 387 420 520 319 595 396 269
4 T69027 I 325 523 397 387 434 600 371 529 432 254
" II 192 524 446 427 446 552 362 567 417 364
5 sv70505 I 257 470 394 383 450 536 386 493 415 334
" II 205 499 372 414 411 496 321 513 425 429
1. Utfer en variansanalyse av forsgksserien og kommenter resul-
tatene. Regn ut LSD,, for forskjellen mellom sorter.
2. Hvor mange felt med to gjentak mdtte vi hatt for at avlings-
differenser p& 20 kg/dekar skulle blitt signifikante (P=5%).
3. Hvor stor ville LSD anslagsvis blitt om vi hadde lagt an 20

forsgk uten gjentak, istedenfor 10 forsgk med 2 gjentak?



Oppgave 11.

I en forsgksserie med 4 grasarter og 2 samengder over
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2 engdr og

4 forspksfelt ble det registrert fglgende avlinger i kg teorrstoff
pr. dekar. Hvert enkelt felt var anlagt med samengder p& stor-
ruter og arter pd smdruter.

1l.engar 2. engar
sdmengde samengde
Felt Art 1 2 Sum 1 2 Sum Feltsum
Raigras 913 971 996 893
: Timotei 846 723 746 690
1 Engsvingel 558 742 994 990
Hundegras 860 700 1327 1192
Sum 3177 3136 6313 4063 3765 7828 14141
Raigras 1162 1200 1451 1667
Timotei 832 1043 1696 1545
2 Engsvingel 830 922 1500 1504
Hundegras 1236 1279 2021 1665
Sum 4060 4444 8504 6668 6381 13049 21553
Raigras 1618 1452 829 819
Timotei 1330 1319 991 1011
3 Engsvingel 1353 1243 959 830
Hundegras 1612 1791 1251 1050
Sum 5913 5805 11718 4030 3710 7740 19458
Raigras 1066 1254 464 626
Timotei 1129 1174 639 733
4 Engsvingel 996 1131 845 814
Hundegras 1365 1281 921 1204
Sum 4556 4840 9396 2869 3377 6246 15642
Raigras 4759 4877 9636 3740 4005 7745
Timotei 4137 4259 8396 4072 3979 8051
Sum Engsvingel 3737 4038 7775 4298 4138 8436
Hundegras 5073 5051 10124 5520 5111 10631
Sum 17706 18225 35931 17630 17233 34863
Sum over 2 engar: 1. s3mengde 2. sdmengde Artsum
Raigras 8499 8882 17381
Timotei 8209 8238 16447
Sum Engsvingel 8035 8176 16211
Hundegras 10593 10162 20755
Sum 35336 35458 70794

a. Utfgr en variansanalyse for forsgksserien.

b. Sett opp tabeller for og kommenter de signifikante effektene.
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Oppgave 12.

Velg en vekst du kjenner og sett opp en forsgksplan for fglgende

forsgkssparsmal:

A: 4 sorter

B: 2 sdmengder eller planteavstander

C: 3 gjedseltrinn

a. Tegn forsgksplan. Angi rutesterrelser og mengder/avstander av
faktor B og C.

b. Sett opp variansanalysen med antall frihetsgrader og forslag

til testing av hovedeffekter og samspill.






