Statystyka i modelowanie
w naukach o srodowisku



Wyklad 11

Wieloczynnikowa analiza wariancji ANOVA
Analiza skupien

Analiza skladowych glownych — PCA (ang. PCA - principal
component analysis)



Wieloczynnikowa analiza wariangji

- Uklad losowanych blokow
- Dwuczynnikowy ukiad catkowicie losowy

- Uklad z powtarzanymi pomiarami



Wieloczynnikowa analiza wariangji -

uktad catkowicie losowy

Uklad calkowicie losowy stosuje si¢ w przypadku, kiedy jednostki
doswiadczalne sa jednorodne, czyli nie” podlegaja “zmiennosci
systematycznej warunkow badanego zjawiska.

W ukiadzie catkowicie losowym wszystkie kombinacje czynnikow Ai B
rozlosowujemy na powierzchini doswiadczalnej w n powtorzeniach.

W_dwuczynnikowej analizie wariancji postepowanie jest zblizone do
jednoczynnikowej analizy wariangji, jednak oceniamy jednoczesnie
wplyw dwoch czynnikow doswiadczalnych.

Jedna z waznych réznic w dwuczynnikowej analizie wariancji w
stosunku do ~ jednoczynnikowej analizy ‘warianci jest ocena
wspoldziatania dwoch “czynnikow. Jesli “wystepuje ~ wspotdziatanie
oznacza to, ze jeden czynnik modyfikuje wplyw ‘drugiego na badana
zmienna.



Wieloczynnikowa analiza wariangji -
uktad catkowicie losowy

Przyklady zastosowan 2-czynnikowej analizy wariancj:

- Porownanie plonowania kilku odmian pszenicy przy trzech réznych
dawkach nawozenia azotem (zmienna zalezna: plon ziarna, czynnik
A: odmiana, czynnik B: dawka nawozenia)

- Porownanie wptywu kilku roznych temperatur przechowywania i
kilku réznych wilgotnosci powietrza na trwatosc bulw ziemniaka
(zmienna zalezna: czas przechowywania, czynnik A: temperatura
przechowywania, czynnik B: wilgotnosc przechowywania)



Wieloczynnikowa analiza wariangji -
uktad catkowicie losowy

Cel: ocena wptywu dwoch czynnikow doswiadczalnych na
ceche (zmienng) o rozkladzie normalnym.

Zalozenia:

zmienne maja rozklad normalny X,~N(u,0?)

wariancje (a tym samym odchylenia standardowe) dla
badanych populacji sg rowne 0; = 0, =... = 0,

(powinny byc one takie same dla poziomow czynnika A i
poziomow czynnika B)



Wieloczynnikowa analiza wariangji -
uktad catkowicie losowy

Hipotezy zerowe:
* Hy;: srednie dla poziomoéw pierwszego czynnika (A) nie r0zniq sig istotnie

* Hy,: srednie dla poziomoéw drugiego czynnika (B) nie r6znig si¢ istotnie

* Hy;: nie wystepuje istotne wspoldziatanie czynnikow (A i B)

kazda hipoteza zerowa ma odpowiadajaca jej hipoteze alternatywna

Hipotezy alternatywne:
* H;;: co najmniej 2 srednie dla poziomow pierwszego czynnika (A) r6znig sie¢ istotnie
* H;,: co najmniej 2 srednie dla poziomow drugiego czynnika (B) roznig si¢ istotnie

* H,;: wystepuje istotne wspotdziatanie czynnikow (A i B)



Wieloczynnikowa analiza wariangji -
uktad catkowicie losowy

Jesli odrzucimy co najmniej jedna hipoteze¢ zerowa, a wigc przyjmiemy co najmnie;
jedna hipotez¢ alternatywna to kontynuujemy analize¢ wykonujac porownania
wielokrotne srednich.

Porownania wielokrotne, maja na celu poréwnanie:

Srednich dla pozioméw czynnika A (facznie dla wszystkich pozioméw czynnika B)
Srednich dla pozioméw czynnika B (facznie dla wszystkich pozioméw czynnika A)
Srednich dla poziomdéw czynnika A (przy danym poziomie czynnika B)

Srednich dla pozioméw czynnika B (przy danym poziomie czynnika A)

Srednich dla kombinagji czynnikéw A i B

Porownania wielokrotne sa wykonywane przy uzyciu tych samych procedur jak w
przypadku jednoczynnikowej analizy wariangdji.



Wieloczynnikowa analiza wariangji - uktad
catkowicie losowy (interakcja czynnikow)
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Wieloczynnikowa analiza wariancji -

uklad calkowicie losowy vs uklad losowanych blokow
3 poziomy czynnika A (A1, A2, A3), 2 poziomy czynnika B (B1, B2) oraz 3 powtorzenia

Uktad catkowicie losowy

Al Bl

A2 B2

Al Bl A3 Bl

Obiekty rozlosowane na obszarze
calego doswiadczenia w sposdb
losowy

Uktad losowanych blokow

Al B1

A3 B1 A2 B2
blok 1 blok 2 blok 3
-—

Kierunek zmiennosci glebowej
Obiekty rozlosowane w obrebie blokdéw — w

jednym bloku tylko raz wystepuje kazdy obiekt



Wieloczynnikowa analiza wariangji -
ANOVA powtarzanych pomiarow

Jednoczynnikowa analiza wariangji dla powtarzanych pomiarow,
czyli ANOVA dla grup zaleznych (ang. single-tactor repeated-
measures analysis of variance).

Analiza ta jest metoda pozwalajaca na porownanie ze soba kilku
pomiarow przeprowadzonych na tej samej grupie np. 0sob — tzw.
grupy zalezne.

W takim badaniu ta sama grupa np. 0soOb jest badana
kilkukrotnie, a poszczegolne powtorzone jej pomiary stanowia
oddzielne grupy, grupy pomiarow.
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Uktad losowanych blokow —
przyktad

Oceniano zawartosc biatka w ziarnie w
czterech odmianach pszenicy na podstawie
analiz chemicznych ziarna pobranego z losowo
wybranych 9 regionow Polski. Na podstawie
uzyskanych wynikow okresli¢, czy wystepuje
zroznicowanie pod wzgledem zawartosci
bialka miedzy tymi odmianami pszenic ,
(przyjac Eozmm istotnosci a=0,05, potraktowac
region jako blok).
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Uktad losowanych blokow —
przykiad

Jesli czynnik grupujacy ma 4 poziomy, hipoteza zerowa w analizie wariancji ma
postac:

Hyat g = Up = Uc = Up (odmiana nie ma wpltywu na plon)

Hyp: Up1 = Up2 = Upz = -+ = Upg (blok nie ma wptywu na plon)

H;: co najmniej dwie Srednie roznia sie¢ miedzy soba ze wzgledu na odmiane

H;: co najmniej dwie Srednie roznia sie miedzy soba ze wzgledu na blok



Uktad losowanych blokow —

przykiad

Statistica> ANOVA->ANOVA efektow gtownych

odmiana
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Rodzaj analizy: Sposdb definiowania analizy: Anulyj

= Jednoczynnikowa ANOVA Szybkie definiowanie B  Opge ~

E ANOVA efektow glownych

&= ANOVA dla ukladdw czynnikowych
Fl= Uklady z powtarzanymi pomiarami

B Kreator analizy
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Do analizowania efektdw pierwszego rzedu (bez zaleznych. Jezeli analiza obejmuje wazZone
interakcji), wielu jakosciowych zmiennych wiele zmiennych zaleznych, to
niezaleznych (czynnikdw), mozna uzyé ANOVA  dostepne beda wyniki jedno- i DF =
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Uktad losowanych blokow —

prz y k}ad 1 E"I_E ANOVA/MANOVA - ANOVA efektéw gtownych: Arkusz ? X

Podstawowe | Opcie | P
] Zmienne Anuluj
Zmienne zalezne: brak [® Opcje -
e S B W

| Wybierz zmienne zalezne oraz predyktory jakosciowe (czynniki): ? X
1 |1-odmiana 1 - odmiana OK
I> - zawartoscé biatka (% 2 - zawartosc bialka i%i
3 - region -
4- fngmf-l 4 - Zmn4 Anuluj
| 5-Zmn5 5-Zmn5
| 6-Zmn6 6 - Zmn6 [ Zestawy]...
1 [7-Zmn7 7-Zmn7
= 8-7mn8 8-7mn8 W{qcz gpcjg
| 9-Zmn9 9-Zmn9 "Pokazuj tylko
10-Zmn10 10-Zmn10 Zmienne o

- odpowiednie] skali”

aby na listach, w

zaleznosci od

- potrzeby, pojawiaty
. -z . - - : sie tylko zmienne

1 Wszystkie Rozwin Przybliz Wszystkie Rozwin Przybliz jakosciowe albo

1 i . . . ilosciowe. MNacisnij

Zmienne zalezne: Czynniki jakosciowe: F1 aby uzyskaé

2 13 wiece] informacji.

D Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

AN



Uktad losowanych blokow —
przykiad

3 Jednowymiarowe testy istotnosci dla zawartosé biatka (%) (Arkusz1
Parametryzacja z sigma-ograniczeniami

\ Dekompozycja efektywnych hipotez

: SS9 Stopnie MS F p
Efekt swobody
Wyraz wolny 8500.840 1 8500.840 52283.07 0.000000
odmiana 137.898 3 45.966 282.71] 0.000000
region 49.520 8 6.190 38.07 0.000000
Bfad 3.902 24 0.163

Odrzucamy hipotezy zerowe, gdyz dla odmiany i dla bloku p<a

H;: co najmniej dwie srednie r6znig si¢ miedzy soba ze wzgledu na odmiane
H;: co najmniej dwie srednie r6znig si¢ miedzy soba ze wzgledu na region



Uktad losowanych blokow —
przykiad

Wydzielenie grup jednorodnych ze wzgledu na odmiane:

Profile ] Testy dla dost. bledow ] Reszty 1 ] Reszty 2 ] Macierz ] Raport ] P Mnigj

Pod nie ] Por. zaplanowane Post-hoc l Zalozenia ]
Zamknij
EfeRt: | odmiana ~
@  Zmien
Zmienne Zalezne: zawartosc biatka (%)
Pokaz Blad B Opce
() Istotne réznice (®) Blad miedzygrupowy Grupami
(®) Jednorodne grupy: E Blad powt. pomiarow
() Przedzialy ufnosci Migdzygrup.; powt. pomiardw; polacz. R B
(O Rozstepy kiyt 05 Oms: 0.000 0.00 3 Test HSD Tukeya; zmienna zawarto$é biatka (%) (Arkusz1)
Grupy jednorodne, alfa = .05000
@ TestNIRFishera | @ TestBonferroniego [M#  Test Scheffé B#qd MS miedzygrupowe = 16259 df = 24.000
W@ TestTukeya(HSD) | @ Test Tukeya dlaréznych N | odmiana zawartosc biatka (%) 1 2 3 4
Testy dla rozstepow | Nr dek' Srednie
Trect Mawrmaana Wanlea Darvetaras bnd Munanana Darvetaras bnd 3 ‘ C 13.24444 FEEX
1 A 14.22222 o
4 D 15.55556 e
2 B 18.44444 R

Wszystkie odmiany znaczaco roznig sie od
siebie. Wydzielono cztery grupy jednorodne.



Uktad losowanych blokow —

przykiad

Wydzielenie grup jednorodnych ze wzgledu na region:

Profile ] Testy dla dost. bleddw ] Reszty 1 ] Reszty 2 } Macierz } Raport
i SrEam Zalozenia

Pods Sr ] Por. zaplanowane Post-hoc
Efek ~
zawartosé biatka (%)
Pokaz Biad
(O Istotne réznice (®) Blad migdzygrupowy

(®) Jednorodne grupy: E

Biad powt. pomiarow

() Przedzialy ufnosci Migdzygrup.; powt. pomiardw; potacz.
() Rozstepy kryt.: 05 (Oms: 0.000 0.00

f# TestNIR Eishera Hf TestBonferroniego M@  Test Scheffé

i Test Tukeya (HSD)  |@# Test Tukeya dia roznych N

Testy dla rozstgpow

@ Test Newmana-Keulsa Rozstepy kryt. @@ Duncana || Rozstepy kiyt.

Poréwnania z grupa kontrolng

Tact Muinnatia = knntralna = kantralna esknntralna

Mniej
Zamknij
L Zmien
E Opge -
Grupam Test HSD Tukeya; zmienna zawartosé biatka (%) (Arkusz1)
Grupy jednorodne, alfa = .05000
Btad: MS miedzygrupowe = .16259, df = 24.000
region | zawartosé biatka (%) 1 2 3 4 5 6
Nr podkl. Srednie
1 1 13.40000 s
4 4 14.10000 fieied Ikl
3 3 14.45000 **** e
2 2 15.10000  ****  ****
6 6 15.35000  ****
5 5 15.75000 il il
8 8 16.35000 kR ek
7 7 16.60000 kR ek
9 9 17.20000 o

Wydzielono szes¢ grup jednorodnych.



Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —
przyktad

Badano zgodnosc¢ 3 metod okreslenia tacznej
zawartosci ttuszczu w mleku UHT. Wybrano
, (1) o, (1)
losowo po 12 kartonéw mleka ttustego, I o K020 L TTeko 3.2%
. : . 0.51% 2.02% 3.18%
srednio-tlustego i chudego. Zastosowano 3
. 0.52% 2.04% 3.24%
metody pomiaru (na 4 losowych kartonach . . .
kazdego rodzaju mleka). Czy metody te 057 202% >
dag } & b J o e y p y leka? 0.51% 1.95% 3.21%
ziataja tak samo dla kazdego rodzaju mleka 0.49% 1.90% VD
0.48% 1.98% 3.17%
0.47% 1.92% 3.14%
0.49% 1.92% 3.14%
0.53% 2.07% 3.21%
0.53% 2.09% 3.22%
0.54% 2.04% 3.23%
0.55% 2.01% 3.27%



Uktad losowanych blokow —
przykiad

Jesli czynnik %rupu]accy A ma 3 poziomy, czynnik grupujacy B ma takze 3 poziomy hipoteza
zerowa w analizie wariancji ma postac:

Hya: Hos% = U209 = U329 (rodzaj mleka nie ma wplywu na pomiar)

Hog: 4 = uy = Wy (metoda nie ma wptywu na pomiar)

H,p5: Nie wystepuje istotne wspodldziatanie czynnikoéw (A i B)

H;: co najmniej dwie $rednie r6znia sie miedzy soba ze wzgledu na rodzaj mleka
H;: co najmniej dwie Srednie roznia sie miedzy soba ze wzgledu na metode pomiaru



Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —
przyktad

Excel: Dane-> Analiza wariancji: dwuczynnikowa z powtorzeniami
Dane w postaci jak ponizej, zaznacza si¢ catos¢ (facznie z nazwami kolumn i wierszy) i sa 4 powtorzenia

- Analiza wariangji: dwuczynnikowa z powtérzeniami ? X
mleko 0,5% mleko 2% mleko 3,2% o
Wejscie
ol 22 S.liv Zakres wejiciowy: $A$1:3D$13| .3 oK
0.52% 2.04% 3.24% T
0.51% 2.02% 3.19% Wiersze w prébie: 4
0.51% 1.95% 3.21% Alfa: 0.05 A
0.49% 1.90% 3.13%
0.48% 1.98% 3.17% Opde wyjscia ~
0.47% 1.92% 3.14% O Zakres wyjsciowy: .2
0.49% 1.92% 3.14% ® Nowy arkusz:
0.53% 2.07% 3.21% O Nowy skoroszyt
0.53% 2.09% 3.22%
0.54% 2.04% 3.23%
0.55% 2.01% 3.27%



Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —
przykiad

Excel: tabela analizy wariancji
Kolumny to rodzaj mleka (mleko 0,5%, mleko 2%, mleko 3,2%), probka to metody I, II, III
Sa tez interakcje ttustosci mleka i metody

ANALIZA WARIANCIJI
Zrédto wariancji SS df MS F Wartos¢-p  TestF
Probka 4.79056E-06 2 2.39528E-06 36.64164306 2.03E-08 3.354131
Kolumny 0.004336794 2 0.002168397 33170.94476 1.69E-46 3.354131
Interakcja 4.89444E-07 4 1.22361E-07 1.871813031 0.144381 2.727765
W obrebie 0.000001765 27 6.53704E-08
Razem 0.004343839 35

W zadaniu jest pytanie o to, czy metody te dzialaja tak samo dla kazdego rodzaju mleka. Czyli pytanie jest
o interakcje tych metod. Z analizy wynika, ze interakcje sa nieistotne, p=0,144 czyli jest wieksze od a=0,05.
Odpowiedz: Metody te dzialaja tak samo dla kazdego rodzaju mleka.

Widac takze istotny wplyw kazdego czynnika.



Dwuczynnikowa ANOVA ukiad
catkowicie losowy — przykiad

Statistica: ANOVA->ANOVA dla uktadow czynnikowych
Dane w postaci jak ponizej, kazdy czynnik w osobnej kolumnie, dane

zalezne takze w osobnej kolumnie

E 0Ogolna ANOVA/MANOVA: Arkusz1

Podstawowe l

Rodzaj analizy:

2 Jednoczynnikowa ANOVA
[zH ANOVA efektéw glownych

§ ANOVA dla ukladow czynnikowych
£ Uklady z powtarzanymi pomiarami

Do analizowania efektow interakeji wyZszego
rzgdu, wielu jakosciowych zmiennych
niezaleznych (czynnikdw), mozna uzyc ANOVA
uktaddéw czynnikowych.

Sposob definiowania analizy:

Szybkie definiowanie

B Kreator analizy
{4/ Edytor skiadni

Analizy dowolnego typu moga
dotyczyc wielu zmiennych
zaleznych. Jezeli analiza obejmuje
wiele zmiennych zaleznych, to
dostepne bedg wyniki jedno- i
wielowymiarowe.

? X
OK
Anuluj
B Opcge ~

= Otwodrz dane

s S @ W
Momenty
wazone

DF =
W-1 N-1

M tt.
metoda 1 mleko 0,5%
metoda 1 mleko 0,5%
metoda 1 mleko 0,5%
metoda 1 mleko 0,5%
metoda 2 mleko 0,5%
metoda 2 mleko 0,5%
metoda 2 mleko 0,5%
metoda 2 mleko 0,5%
metoda 3 mleko 0,5%
metoda 3 mleko 0,5%
metoda 3 mleko 0,5%
metoda 3 mleko 0,5%
metodal mleko 2%
metodal mleko 2%
metodal mleko 2%
metodal mleko 2%
metoda2 mleko 2%
metoda2 mleko 2%
metoda2 mleko 2%
metoda2 mleko 2%
metoda 3 mleko 2%
metoda 3 mleko 2%
metoda 3 mleko 2%
metoda 3 mleko 2%
metoda 1 mleko 3,2%
metoda 1 mleko 3,2%
metoda 1 mleko 3,2%
metoda 1 mleko 3,2%
metoda 2 mleko 3,2%
metoda 2 mleko 3,2%
metoda 2 mleko 3,2%
metoda 2 mleko 3,2%
metoda 3 mleko 3,2%
metoda 3 mleko 3,2%
metoda 3 mleko 3,2%
metoda 3 mleko 3,2%

dane
0.51%
0.52%
0.51%
0.51%
0.49%
0.48%
0.47%
0.49%
0.53%
0.53%
0.54%
0.55%
2.02%
2.04%
2.02%
1.95%
1.90%
1.98%
1.92%
1.92%
2.07%
2.09%
2.04%
2.01%
3.18%
3.24%
3.19%
3.21%
3.13%
3.17%
3.14%
3.14%
3.21%
3.22%
3.23%
3.27%



Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —

przyktad

D Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

' Wybierz zmienne zalezne oraz predyktory jakosciowe (czynniki): ? X
1-M 1-M OK
2 -t 2 -1l
3- dane Anil
4 - Zmn4 4 - Zmn4 ]
o-Z2mnd o9-Z2mnd
6 - Zmn6 6 - Zmn6 [ Zestawy ]...
7-Zmn7 7-Zmn7
8-Zmn8 8-Zmn8 Wiacz opcje
9-/7Zmn9 9-/7mn9 "Pokazuj tylko
10 -Zmn10 10 -Zmn10 smienneo -
odpowiednig] skali
aby na listach, w
zaleznosci od
potrzeby, pojawiaty
: - . - -- - sie tylko zmienne
Wszystkie Rozwin Przybliz Wszystkie Rozwin Przybliz s -
ogciows. Nacidnii
Zmienne zalezne: Czynniki jakosciowe: 'FT;LTLFS?Q? "
3 12 wigce] informacji.




Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —
przyktad

Jednowymiarowe testy istotnosci dla dane (Arkusz1)

Parametryzacja z sigma-ograniczeniami

Dekompozycja efektywnych hipotez

SS Stopnie MS F p

Efekt swobody
Wyraz wolny 0.013004 1 0.013004 198921.9 0.000000
M 0.000005 2 0.000002 36.6/ 0.000000
th. 0.004337 2| 0.002168 33170.9/ 0.000000
M*tt. 0.000000 4 0.000000 1.9 0.144381
Btad 0.000002 27 0.000000

W zadaniu jest pytanie o to, czy metody te dzialaja tak samo dla kazdego rodzaju mleka. Czyli pytanie jest
o interakcje tych metod. Z analizy wynika, ze interakcje sa nieistotne, p=0,144 czyli jest wieksze od a=0,05.
Odpowiedz: Metody te dzialaja tak samo dla kazdego rodzaju mleka.

Widac takze istotny wpltyw kazdego czynnika (p<a).



Dwuczynnikowa ANOVA uklad catkowicie losowy —

przykiad

W zadaniu jest pytanie o to, czy metody te
dzialajq tak samo dla kazdego rodzaju mleka.
Czyli pytanie jest o interakcje tych metod.

Z analizy wynika, ze interakcje s nieistotne,
p>a.

Z rysunku widac, ze krzywe dla metod [, II, III
s rownolegle — nie ma interakgji.

dane

0.040

0.035 ¢

0.030 ¢

0.025 |

0.020 ¢

0.015 |

0.010 |

0.005

0.000

M*tt.; Oczekiwane $rednie brzegowe
Biezacy efekt: F(4, 27)=1.8718, p=.14438
Dekompozycja efektywnych hipotez

Pionowe stupki oznaczajg 0.95 przedziaty ufnosci

mleko 0,5%

mleko 2%

tt.

mleko 3,2%

'EM

metoda 1
M

metoda 2
—~+ M

metoda 3



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

Badacz testowat efektywnosc dziatania czterech detergentow
na rozwoj bakterii w kontenerach na mleko po umyciu przez
piec kolejnych dni. Sprawdz, czy miedzy detergentami
wystepujg statystycznie znaczgce rdznice.

rozpuszczalmk




ANOVA dla powtarzanych pomiarow —
przyktad

Detergent to czynnik A. Ma on 4 poziomy.

Kazda kombinacja jest powtorzona 2 razy (2 powtdrzenia).

Pomiar jest powtarzany przez 5 kolejnych dni (1, 2, 3, 4, 5)

Hipoteza zerowa w analizie wariancji ma postac:

Hya: g = up = e = pp (detergenty nie maja wpltywu na rozwoj bakterii)
Hyg: 41 = Uy = Uz = pyq = Us(czas badania nie ma wptywu na rozwoj bakterii)

H,p: Nie wystepuje istotne wspodldziatanie czynnikoéw (A i B)

H;: co najmniej dwie Srednie r6zniq si¢ miedzy soba ze wzgledu na detergenty
H;: co najmniej dwie Srednie r6znia sie miedzy soba ze wzgledu na czas badania



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

Statistica: dane wklejamy z nagtowkami jako 4 kolumny.

1 4 5 6 7 8 9 10
rozpuszczalnik 3 4 5 Zmn7 Zmn8 Zmn9 Zmn10

1]A 12 21 17 38 29
2|A 11 20 16 37 28 -
3B 15 23 16 43 35 B
4B 14 22 17 44 35 | | e
5/C 6 11 7 32 28 B
6|C 5 10 10 33 29 e
7\D 18 27 23 43 35 -
8D 19 25 20 40 40 B
9 ]
10 -
_



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

Statistica: ANOVA ->Uklady z powtarzanymi pomiarami

1 2 3 4 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10
rozpuszezalnik 1 2 3 254 0gslna ANOVA/MANOVA: Arkusz1 ? X
11A 12 21 17
2|A 11 20 16 | Podstawowe | oK
3B 15 23 16 _ o
4B 14 22 17 Rodzaj analizy: Sposob definiowania analizy: Anuluj
5|C 6 11 7 i Jednoczynnikowa ANOVA de definic B Opci .
6/C 5 10 10 I bele
[ ANOVA efektdw glownych @ Kreator anallzv
7|D 18 27 23 EANUVA dla uktadow czvnnlkowvch [ Edytor skladni & Otworz dane
8D 19 25 20
9 i S @ W
10 Analizy dowolnego typu moga
dotyczyé wielu zmiennych Momenty
Uktady z powtarzanymi pomiarami umozliwiajg ~ Zaleznych. Jezeli analiza obejmuje waZone
analize uktaddw, w ktdrych wartosci wielu wiele zmiennych zaleznych, to
zmiennych zaleznych odpowiadajg pomiarom dla dt_}stgpne _h‘?dﬂ wyniki jedno- i DF =
réznych poziomdw jednego lub wielu zmiennych  Wiglowymiarowe. (OW1 ()
czynnikdw. -




ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

17 :
7 o8| Zmienne Anulyj
10 Zmienne zalezne: brak A
23 ’ 2] Opcje -
20 ®E Powtarzane pomiary:  brak
e s & w
Wyhbierz zmienne zalezne oraz opcjonalne predyktory jakosciowe (czy... ? X
1 - rozpuszczalnik 1 0K
2-1
i:g Anuluj
5-4
6-5 [Zestawy]...
7-7Zmn7 7-Zmn7
B‘Zmng S—Zmnﬁ W{qcz OPCJQ
9-7Zmn9 9-7mn9 "Pokazuj tylko
10-Zmn10 10 -Zmn10 zmienne o

Wszystkie Rozwiri

Przybliz Wszystkie Rozwin Przybliz

Zmienne zalezne:

Czynniki jakosciowe:

2-6

1

D Pokazuj tylko zmienne o odpowiednigj skali

odpowiedniej skali”
aby na listach, w
zaleznosci od
potrzeby, pojawiaty
sie tylko zmienne
Jakosciowe albo
ilosciowe. Macisni
F1 aby uzyskac
wigce] informacji.



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

] EL"EI ANOVA/MANOVA - Uktad ANOVA z powtarzanymi pomiara... ¢ X
Teraz nalezy wcisnac , powtarzane _
) ) Podstawowe | Opcje | p—
pomiary” i wpisac liczbe poziomow i
. b Zmienne Anuluj
nazwe czynnika.
Zmienne zalezne: 1-5 [ Opcje -
o Powt iary:
Powtarzane pomiary:  brak w s @ w
EEE Okresl czynnik powtarzanych ... ? X Momenty
@ Wazone
t aczna liczba powtdrzanych pomiarow OK DF =
E:_ (wybranych zmiennych zaleznych): 5 | ’1_N : N-]
| SIS Trmn Anulyj
Liczba poziomow: Nazwa nika:
e _ czyn (4 Edytor skladni
—1 15 [ |pziEN —

Okresl czynnik powtarzanych pomiardw | odpowiednig liczbe poziomadw.
Lista zmiennych zaleZnych zostanie podzielona przez tgczng liczbe
poziomdw czynnika powtdrzonych pomiardw.

Jezeli nie wszystkie zmienne zalezne odpowiadajg zdefiniowanym tu
czynnikom, to wykonana zostanie MANOWA. Nacisnij F1, aby uzyskad
wiece] informacji.




ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

Analiza wariancji dla powtarzanych pomiarow (Arkusz1)

Parametryzacja z sigma-ograniczeniami

Dekompozycja efektywnych hipotez

SS Stopnie MS F p

Efekt swobody
Wyraz wolny 22752901 1 22752.900 23950.42| 0.000000
rozpuszczalnik 794 .90 3 264 .97 278.91 0.000042
Bfad 3.80 4 0.95
DZIEN 4039.35 4 1009.84 217.87, 0.000000
DZIEN* rozpuszczalnik 91.85 12 7.65 3.93 0.006200
Bfad 31.20 16 1.95

Rozpuszczalnik ma wpltyw na liczbe bakterii. Dzienn pomiaru takze wptywa na liczbe bakterii.
Obserwuje sie takze istotna interakcje.



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przykiad

W zadaniu jest pytanie o to, czy rozpuszczalnik ma wplyw na liczbe bakterii. Rozpuszczalnik
ma istotny wplyw na liczbe bakterii. Wyodrebnia sie 4 grupy jednorodne.

< . : rozpuszczalnik; Oczekiwane $rednie brzegowe
-(I:;‘ESt HS% TUkzya’ Z?IEEHE[JSDS{J_O‘] {ArkUSZ1 ) Biezacy efekt: F(3, 4)=278.91, p=.00004
ku rupy je nqro ne, alia = . Dekompozycja efektywnych hipotez
W Bltad: MS miedzygrupowe = .95000, df = 4.0000 Pionowe stupki oznaczajg 0.95 przedziaty ufnosci
- rozpuszczalnik ,DV_1_ 1 2 3 4 32 T T T
—_Nr podkl. Srednie 30 |
W2
3 | C| 17.10000 ****
e [ Al 22.90000 28 |
2 Bl 26.40000 e o6 |
4 D| 29.00000 e
o 24
S
0 221
20 +
18 t
16

14 - . |
A B C

rozpuszczalnik



ANOVA dla powtarzanych pomiarow — przyktad

Interakcje

DZIEN* rozpuszczalnik; Oczekiwane $rednie brzegowe
Biezacy efekt: F(12, 16)=3.9252, p=.00620
Dekompozycja efektywnych hipotez
Pionowe stupki oznaczajg 0.95 przedziaty ufnosci

55
50 +
45
40
35+
30
—
>I 25
@)
20t
15
10 | _ _
—&— rozpuszczalnik
5¢ A
—#- rozpuszczalnik
Or : B
| | . | | —¢— rozpuszczalnik
5 z
1 2 3 4 5

. —— rozpuszczalnik
DZIEN D



Analiza skupien — wielowymiarowa

klasyfikacja obiektow

Metoda, pozwalajaca na grupowanie obiektow pod wzgledem
wielu cech jednoczesnie. W przypadku dwoch lub trzech cech
mozliwe jest wskazanie obiektow podobnych do siebie na
podstawie wartosci tych cech (X, Y ewentualnie Z) na wykresie
punktowym. W przypadku grupowania cech pod wzgledem
wiecej niz 3 cech (zmiennych) nie ma mozliwosci graficznego
przedstawienia na wykresie wartosci wszystkich cech.
Mozliwe jest natomiast okreslenie odlegtosci miedzy obiektami
w przestrzeni wielowymiarowej

1 -

2 == kd & Jde DR = 08 D D
| I T T

01 2 3 4 56 7T 8 910



Analiza skupien — wielowymiarowa
klasytikacja obiektow

Odlegtosc¢ Euklidesowa w przestrzeni o p wymiarach miedzy
dwoma obiektami:

p — liczba cech/zmiennych

P
X.. X.. — wartosci j-tej cechy dla obiektow i oraz k — — _ 2
j=1

Istnieja rOwniez inne miary okreslania odleglosci, np.
odleglos¢ miejska (tzw. city block lub typu Manhattan)

¢°

i Y
et




Analiza skupien — wielowymiarowa
klasytikacja obiektow

Ze wzgledu na stosowanie rdznych jednostek poszczegolnych cech oraz réznych skal wartosci, zwykle odlegtos¢ migedzy
obiektami jest okreslana na podstawie zmiennych standaryzowanych

z;;— wartosc po standaryzacji
Xij o Xj x;; — wartosc przed standaryzacjq

/. = J

IJ L /7 /7 /7 M
S X;j— wartos¢ srednia cechy

S; — odchylenie standardowe

Standaryzacja zmiennych pozwala w analizie skupien na zachowanie podobnej wagi kazdej zmiennej w klasyfikacji obiektow.



Analiza skupien — metody grupowania

Hierarchiczne

pozwalaja na laczenie obiektow w grupy z zachowaniem hierarchii, tzn. mozemy okreslic na podstawie
dendrogramu ktore obiekty w obrebie wydzielonych grup sa podobne, a ktore bardziej odlegte

Wybrane metody aglomeracji (faczenia obiektow) w grupowaniu hierarchicznym:
- metoda najblizszego sasiada

- metoda najdalszego sasiada

- metoda Warda

- metoda centroidow

Niehierarchiczne

po zaliczeniu obiektu do danej grupy nie mozemy powiedziec¢, ktore z obiektow w obrebie jednej grupy sa
bardziej podobne.

Metoda niehierarchiczna jest metoda k-srednich.
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Przykladowy dendrogram, powstaly jako wynik analizy skupien. Kreskowana linia czerwona przedstawia podziat
obiektow na 4 grupy. Istnieje dowolnos¢ w ustalaniu liczby grup, tak wigc mozna obiekty podzieli¢c na wigksza lub tez
mniejsza liczbe grup w zaleznosci, od stawianych celow analizy



Analiza skupien — przyklady zastosowan

1) Wydzielenie grup odmian jabtoni podobnych pod wzgledem wielu cech np.:
- koloru owocow (kolor musi by¢ wyrazony ilosciowo tzn. w postaci liczby np.
w skali 5 stopniowej 1- zielony.... 5- czerwony)

- wielkosci owocow

- szybkosci wzrostu

- wrazliwosci na choroby

itp.

2) Wydzielenie grup gmin podobnych pod wzgledem wielu cech np.:

- liczba mieszkancéw

- dochody w przeliczeniu na mieszkanca

- stopa bezrobocia

- udzial powierzchni uzytkow rolnych, lasow, sadow

-1tp.



Analiza skupien — przyklady zastosowan

Dla scharakteryzowania poszczegolnych wydzielonych grup obiektow mozna wykorzysta¢ wartosci srednich
poszczegoOlnych cech (zmiennych) na podstawie ktorych byta wykonana klasyfikacja.

Srednie wartosci cech dla obiektéw z poszczegdlnych grup nazywamy centroidami.

Nie ma jednej obiektywnej metody ustalania liczba wydzielonych grup obiektow. Liczba ta moze byc¢ ustalana
badz przed wykonaniem analiz, lub tez po wykonaniu analiz, np. na podstawie dendrogramu.



Analiza skupien — przykiad

Podzial odmian jabloni podstawie kilku cech

Wartosci $srednie wybranych cech kilkunastu odmian jabtoni

powierzchnia $rednia

przekroju pnia | produktywnosc sredni plon srednia masa
odmiana (cm?2) drzew (kg/cm?) (t/ha) owocu (g)
Arlet 35,2 0,48 29,3 144
Red Boskoop 34 0,44 24,3 179
Fiesta 36,3 0,51 33,2 148
Gala Must 24,5 0,52 23,6 141
Golden Delicious
Reinders 33,5 0,52 29 147
Jonagored 31,2 0,32 20,2 164
Jonica 28,6 0,34 18,2 167
Wilmuta 34,5 0,5 25,8 187
Jonagold 33,1 0,45 26,8 186
Elstar 62 0,3 33 135
Red Elstar 66,2 0,27 27 138
Elshof 60,2 0,3 32 139
Gloster 35,2 0,45 34,2 177

Dane na podstawie:

http://www.up.poznan.pl/ogrodnictwo/Ogrodnictwo%2041/67%20Wocir.pdf
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Wartosci srednie (centroidy) ocenianych cech dla wydzielonych grup w analizie skupien

Grupa

2

powierzchnia
przekroju pnia
(cm?)

32,8

Srednia
produktywnosc
drzew (kg/cm?)

0,42

sredni plon

(t/ha)

249

Srednia masa
owocu (g)

176,7




Analiza skupien — przykiad

Statistica — przygotowanie danych

1 2 3 4
powierzchnia srednia produktywnosé sredni plon srednia masa

Arlet 35.2 0.48 29.3 144
Red Boskoop 34 0.44 24.3 179
Fiesta 36.3 0.51 33.2 148
Gala Must 24,5 0.52 23.6 141
Golden Delicious Reinders 33.5 0.52 29 147
Jonagored 31.2 0.32 20.2 164
Jonica 28.6 0.34 18.2 167
Wilmuta 34.5 0.5 25.8 187
Jonagold 33.1 0.45 26.8 186
Elstar 62 0.3 33 135
Red Elstar 66.2 0.27 27 138
Elshof 60.2 0.3 32 139
Gloster 35.2 0.45 342 177




Analiza skupien — przykiad

Statistica — uruchomienie analizy

Statystyka—>Wielowymiarowe—> Analiza skupien-> Aglomeracja

’;ﬂztB " 3.2 0.48 5H Metoda grupowania: Arkusz1 ? X
ed Boskoop 34 0.44
Fiesta 36.3 0.51 Podst ‘
Gala Must 245 0.52 slawowe OK
Golden Delicious Reinders 33.5 0.52 A

LG
Jonagored 312 0.32 . _ S J
Do 5.6 034 "?f rupowanie metoda k-srednich
Wilmuta 345 05 i3] Grupowanie obiektow i cech E  Opge -
Jonagold 33.1 0.45
Elstar 62 0.3 = Otwdrz dane
Red Elstar 66.2 0.27
Elshof 60.2 0.3 Wi S B W




Analiza skupien — przykiad

Statistica

Wybor zmiennych

powierzchnia sSrednia pri
Arlet 35.2
Red Boskoop 34
Fiesta 36.3
Gala Must 245
Golden Delicious Reinders 335
Jonagored 31.2
Jonica 28.6
Wilmuta 345
Jonagold 33.1
Elstar 62
Red Elstar 66.2
Elshof 60.2
Gloster 35.2

B Analiza skupien: Aglomeragja: Arkusz1

Podstawowe | Wigcsj |

Plik wejsciowy:

da Mmasa

10-Zmn10

e | o | |

Wybierz zmienne:

‘14

D Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

? X
OK
|Dane surowe M -
B Opce -
@ Wybierz zmienne do analizy ? X

"Pokazuj tylko
zmienne o
odpowiednie] skali”
aby na listach, w
zaleznosci od
potrzeby, pojawiaty
sie tylko zmienne
jakosciowe albo
ilosciowe. Macisni
F1 aby uzyskac
wigce] informacji.



Analiza skupien — przykiad

Statistica

Ustawienia do analizy

powierzchnia ‘ srednia pri

Arlet

Red Boskoop
Fiesta

Gala Must
Golden Delicious Reinders
Jonagored
Jonica
Wilmuta
Jonagold
Elstar

Red Elstar
Elshof
Gloster

35.2 (

34 [
36.3 (
245 (
33.5 (
31.2 (
28.6 (
34.5
33.1 (

62
66.2 (
60.2

35.2 !

? Analiza skupien: Aglomeracja: Arkusz1

Podstawowe Wiegcej

[ Zmienne: powierzchnia-srednia masa
Plik wejsciowy: Dane surowe v
Grupuj: Przypadki (wiersze) e
Metoda Warda v

Metoda aglomeracii:

Kwadrat odleglosci euklidesowsj v

> g2 §

|:| Automatyczne przetwarzanie i raportowanie

Miara odlegtosci:

? X
OK
Anuluyj
B Opcpe

SELEET
CASES o

o W

Usuwanie BD:

(®) Przypadkami

() Zastepowanie
srednig

W nastepnym kroku wybieramy ,,Pionowy wykres sopelkowy”




Analiza skupien — przykiad

o Diagram drzewa
Statistica Metoda Warda
Kwadratowa odl. euklidesowa

Wynlk 10000
Na wykresie widac, ktore —
obiekty, czyli odmiany, sa do .
siebie podobne ze wzgledu na £ 6000
oceniane cechy. 2

Red Elstar, Elshof i Elstar sg do § o0
siebie podobne. 2000 |

Gloster, Jonagold, Wilmuta i Red

Boskoop sa do siebie podobne.

Gala Must, Fiesta, Golden
Delicious Reinders i Arlet sa do
siebie podobne.

Jonica
Jonagored
Gloster
Jonagold
Wilmuta
Red Boskoop
Red Elstar
Elshof

Fiesta J
Arlet t

Elstar }
Gala Must W

Golden Delicious Reinders }



PCA

PCA jest czgsto uzywana do redukgji liczby zmiennych zbioru danych statystycznych, poprzez wyznaczenie
nowych zmiennych (sktadowych gtéwnych) skorelowanych z zmiennymi zrédtowymi.

Dzigki temu mozemy zredukowac liczbe np. do dwoch lub trzech zmiennych, co umozliwia uproszczone
wielowymiarowe porzadkowanie obiektow i ocene wizualng zrdoznicowania obiektéw w ukladzie
wspOlrzednych o dwoch lub trzech wymiarach.

Kazda ze skladowych gléwnych (czyli nowych zmiennych) wyjasnia okreslony % zmiennosci catkowitej
wszystkich zmiennych. Jesli % wyjasnianej zmiennoS$ci przez pierwsza i druga skladowa gidwna jest duzy
(bliski 100%), to mozemy z wykorzystaniem dwuwymiarowego ukladu wspolrzednych wlasciwie ocenic
zroznicowanie wielowymiarowe badanych obiektow.

Taka redukcja liczby wymiarow jest mozliwa tylko w przypadku wystepowania dosc silnych korelacji miedzy
poszczegolnymi cechami



PCA - przykiad

Podzial odmian jabloni podstawie kilku cech

Wartosci $srednie wybranych cech kilkunastu odmian jabtoni

powierzchnia $rednia

przekroju pnia | produktywnosc sredni plon srednia masa
odmiana (cm?2) drzew (kg/cm?) (t/ha) owocu (g)
Arlet 35,2 0,48 29,3 144
Red Boskoop 34 0,44 24,3 179
Fiesta 36,3 0,51 33,2 148
Gala Must 24,5 0,52 23,6 141
Golden Delicious
Reinders 33,5 0,52 29 147
Jonagored 31,2 0,32 20,2 164
Jonica 28,6 0,34 18,2 167
Wilmuta 34,5 0,5 25,8 187
Jonagold 33,1 0,45 26,8 186
Elstar 62 0,3 33 135
Red Elstar 66,2 0,27 27 138
Elshof 60,2 0,3 32 139
Gloster 35,2 0,45 34,2 177

Dane na podstawie:

http://www.up.poznan.pl/ogrodnictwo/Ogrodnictwo%2041/67%20Wocir.pdf




PCA - przyktad

Statistica (dane wklejone z obiema nazwami: kolumn i wierszy)
Statystyka—>Analiza sktadowych gtownych i klasyfikacja

Nastepnie nalezy wybrac¢ zmienne do analizy.

=~J
.

Podstawowe | Wiecej | oK
1 2 3 4
powierzchnia $rednia produktywno$é | $redni plon | $rednia masa Z
Arlet 352 0.48 29.3 144 Zmienne do analizy: =l ®  Opge -
Red Boskoop 34 0.44 243 179 Zmienne dodatkowe: brak
Fiesta 36.3 051 33.2 148 - C brak
Gala Must 45 0.52 236 141 mienne z przyp. aktywnymi bra
Golden Delicious Reinders 335 052 29 147 Zmienna grupujgca (etykiet ): brak
Jonagored 312 0.32 20.2 164
Jonica 28.6 0.34 18.2 167 0d przypadkow akiywnyd
Wilmuta 345 0.5 25.8 187 . . . - .
Wybierz zmienne do analizy, zm. dodatkowe, aktywnych przypadkéw i grupujac
Jonagold 33.1 0.45 26.8 186 R wy i yen prayp gruptiace
Elstar = 03 3 1 1 - powierzchnia 1 - powierzchnia 1 - powierzchnia
Red Elstar 662 0.27 2 138 2 - srednia produktywnos¢ | |2 - srednia produktywnosc | |2 - srednia produktywnoscé
Elshof 60.2 03 32 139 3 - $redni plon 3 - $redni plon 3 - $redni plon
Gloster 35.2 0.45 342 177 4 - érednia masa 4 - 4rednia masa 4 - 4rednia masa
5-Zmn5 5-Zmn5 5-Zmn5
6 - Zmn6 6 - Zmn6 6 - Zmn6
7-Zmn7 7-Zmn7 7-Zmn7
8 - Zmn8 8 - Zmn8 8- Zmn8
9 -Zmn9 9 -Zmn9 9 -Zmn9
10-Zmn10 10-Zmn10 10-Zmn10 10-Zmn10
| Rozwii | Pmybiz | Rozwii | Pmybiz | Rozwit  Prybiz | Rozwii  Praybliz |
Zmienne do analizy: Zmienne dodatkowe: Zmienna aktywn. przyp: Zmienna grupujgca:

[+ |

[ ] Pokazuj tylko zmienne o odpowiedniej skali

K
Anuluj

[ Zestawy |

Till

Whacz opcje
"Pokazuj tylko
zmienne o
odpowiedniej sk
aby na listach,
zaleznosci od
potrzeby, pojaw
sie tylko zmieni
jakosciowe albc
ilosciowe. Nacis
F1 aby uzyskac
wiecej informac,



PCA - przykiad

Podzial odmian jabloni podstawie kilku cech

. - O Wyniki analizy sktadowych gtownych i analizy klasyfikacyjnej: Arkus...
3 4
powierzchnia $rednia produktywnosé | sredni plon | Srednia masa || ticore om. ax:.s Licsba zm. dod.d
Liczka aktywnych przypadkdw: 132 Liczba dodatkowych przypadkdw: 0

Arlet 35.2 0.48 29.3 144: Wart.wlasne: 2.175%71 1.13723 .55533¢ .ae3723

Red Boskoop 34 0.44 243 179 |

Fiesta 363 051 332 148 )

Gala Must - . 245 052 236 141 | Liczba czynnikdw: E Jakos¢ reprezentacii: 1000 %

Golden Delicious Reinders 335 0.52 29 147 |

Jonagored 31.2 0.32 202 164 | Podstawowe |Zmienne| Przypadki | Statystyki opisowe |

Jonica 28.6 0.34 182 167 |

Wilmuta 345 05 2558 187 | | Wsp6irz. czynnik. zmiennych ‘ ‘ Wykres 2W wsp6irz. czyn. zmn. ‘

Jonagold 33.1 0.45 26.8 186 |

Elstar 62 0.3 33 135 | |§ Wspdirz. czynnik. przypadkow ‘ ‘ Wykr. 2W wspéirz. czyn. przyp. ‘

Red Elstar 66.2 0.27 27 138 |

Elshof 60.2 0.3 32 139 |E Wartosci wiasne ‘ ‘ Wykres osypiska ‘

Gloster 35.2 0.45 34.2 177
[ |




PCA - przykiad

Wykres 2W wspolrz. czyn. przyp.

Rzut przypadkdéw na ptaszczyzne czynnikow ( 1 x 2)

Przypadki o sumie kwadratow cosinusow >= 0.00
3.0

2.5 ¢

20 Jonica
nagored

15}

101 Red glstar

05 | Red B8skoop

.Jlon%gold Elshof
OO B (o8 %gi%tdl
alaoMust

-05 ¢

Czynn. 2: 28.43%

Arlet
101 Golden Dgi%q Reinders

-15 ¢ F|§§ta

-2.0

-2.5

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Czynn. 1: 54.49% O Aktywn.



PCA — porownanie z analiza skupien

Wartosci dwoch pierwszych
sktadowych gléwnych dla
poszczegdlnych odmian (numery
oznaczaja grupy odmian
wydzielone w analizie skupien).

Analiza skladowych glownych
ulatwia scharakteryzowanie grup
obiektéw wydzielonych w analizie

skupiery, pozwala na graficzne
przedstawienie zréznicowania tych
obiektow w uktadzie
dwuwymiarowym.

PC2

2,0

_1,0 -

-1,5 A

-2,0 A

-2,5 -

PC1

3,0

@1
m2

A3




PCA - przykiad

Wykres 2W wspOlrz. czyn. zmn.

Projekcja zmiennych na ptaszczyzne czynnikdw ( 1 x 2)

1.0 ¢
05 ¢
o\° :
&) Srednig masa
e powierzchr
~ 00+
c
<
>
N
@)
-0.5
Srednia proguktywnosc
Sredni pl
-1.0 +
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Czynn. 1:54.49% o Aktywn.



PCA - przyktad

Wartosci pierwszych dwoch sktadowych
(PC11iPC2) dla poszczegolnych odmian

PC1 PC2 Wartosci wspdtczynnikéw korelacji badanych cech z
odmiana (54,5%) | (28,4%) poszczegllnymi sktadowymi gtéwnymi
Arlet -0,04 0,85
Red Boskoop -1,14 -0,45 érednia
Fiesta 0,02 1,60 powierzch | produktyw
nia nos¢ srednia
Gala Must -1,06 0,34 przekroju | drzew $redni masa
ia (cm?) | (kg/cm2) lon (t/ha) (g)
Golden Delicious Reinders -0,42 1,06 pra ™ g ponTe | ome
PC1 0,95 -0,69 0,51 -0,73
Jonagored V57 | LA PC2 -0,06 0,68 0,80 0,17
Jonica -1,01 -1,92
Wilmuta -1,52 0,10
Jonagold -1,24 -0,07
Elstar 2,59 0,15
Red Elstar 2,45 -0,99
Elshof 2,34 -0,03
Gloster -0,40 1,10




PCA - przyktad

Skoroszyt1*
& Analiza czynni
Eﬁ Whyniki anal

tadunki ¢

& Sktadowe gté
=&y Wyniki zaav

""" & Projekgja

& Sktadowe gté
Ei& Whyniki zaav

""" & Projekdja

7 Wsp6thrze

Wspotrzedne czynnikowe przypadkéw, na podst. korelacji

Przyp Czynn. 1 Czynn. 2 Czynn. 3 Czynn. 4

Arlet | -0.04468] -0.85081 -0.69601 0.054554
Red Boskoop -1.13969 0.45486 0.50409  -0.215322
Fiesta 0.02324  -1.59670 -0.26239 0.118358
Gala Must -1.06066  -0.34231  -1.58752  -0.087354
Golden Delicious Reinders -0.42020 -1.05821  -0.71459  -0.137030
Jonagored -0.57435 1.73807  -0.25858 0.385122
Jonica -1.00955 1.91540  -0.38364 0.221004
Wilmuta -1.51520  -0.10440 0.84528 -0.516508
Jonagold -1.23941 0.06942 0.96182 -0.056618
Elstar 259356  -0.14678 0.17420 0.100000
Red Elstar 2.45280 0.99449  -0.00489  -0.442081
Elshof 2.33806 0.02828 0.23236 0.092329
Gloster -0.40392  -1.10131 1.18987 0.483546

= Skoroszyt1*
EH& Analiza czynni
EHy Wyniki anal

iy Sktadowe gtd
= Wyniki zaav
- Projekdja
- Rzut przy
=y Sktadowe gtd

=1~ Wyniki zaav
& Rzut przy
- Projekdja
S| \Wspotrzg
-7l Wspotrze

Zmienna

Wespéitrzedne czynnikowe zmiennych, na podst. korelacji (.

Czynn. 1

Czynn. 2

Czynn. 3

Czynn. 4

powierzchnia

0.950580

0.063465

0.225253

-0.204038

srednia produktywnosé

-0.693142

-0.682087

-0.164549

-0.165032

sredni plon

0.507113

-0.798387

0.302063

0.119048

srednia masa

-0.733825

0.174754

0.655956

-0.026154




