Analiza variance (ANOVA) ‘

Analiza variance je ena najpomembnejgih kemometrijskih metod. Pri ANOVI gre za andlizo oziroma za primerjavo
povpredij ved jega Stevila vzorcev (K). Ni¢elna hipoteza ANOVE je vedno statistiéna enakost vseh povpreZij. Testi-
ramo predpostavko, da so vsi vzorci vzeti iz iste populacije. ANOVA je uporabna predvsem pri vrednotenju laboratori-
jev za delo z neko predpisano metodo, za primerjane rezultatov iste metode, ki jih dajejo razliéni laboratoriji ali en
laboratorij pod razliénimi pogoji (posiedino je torej uporabna za odkrivanje slabosti v laboratorijih), za testiranje
ustreznosti kalibracije analitskih inStrumentov (glej poglavje o kalibracijski premicil), za testiranje modelov dobljenih
2 MLR (ali drugimi modelnimi metodami) s katerimi napovedujemo lastnosti kompleksnih vzorcev in podobno.

ANOVA je osnovana na dveh predpostavkah:
a) vse meritve x; so normalno porazdeljene in
b) variance v vzorcih so homogene (Bartlettov test)

K sreti je ANOVA zelo robustna metoda, kar pomeni, da daje uporabne rezultate tudi, &e podatki malo odstopajo od
obeh gornjih predpostavk.

Pri ANOVI vedno najpre] sestavimo ve& skupini vzorcev, ki smo jih dobili z meritvami pri obdelavi ali ovrednotenju
nekega analitskega procesa. Nielna hipoteza H, pri ANOVA testu je, da so povpret ja v skupinah vzorcev statisticno
enaka. Z drugimi besedami, da se ob upoStevanem tveganju a, ne razlikujejo med seboj. Nicelno hipotezo pri ANOVI
preverjamo z F-testom, o je s primerjavo variance povpre¢ij med skupinami vzorcev, ki smo jih izbrali, in variance
povpre znotraj vzorcev.
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med skupinami . .
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Obe oznaki psyin ps,v zgornji enakbi pomenita tevilo pre topenj v Steveu (ps) in v (ps)

Veckratni t-test

Ce zelimo primerjati ve& povpre&nih vrednosti bi lahko za to uporabili ve&kraten t-test. Vendar pri
taki primerjavi uporabimo isto povpreno vrednost veckrat, zato posamezni t-testi niso ve¢ med
seboj neodvisni. Kot posledica se verjetnost da bo vsaj en test spodletel pri primerjavi povpre&nih
vrenosti iz iste polulacije pove&a. En na¢in da se znebimo tega problema je da prilagodimo tveganje
(Bonferronijeva prilagoditev) posameznega testa (o) tako, da bo skupno tveganje (a) take dologitve
doseglo predpisano vrednost.

o =1-(-a)

Primer:
Primerjamo 5 povpretij. Za tako primerjavo moramo narediti 10 t-testov. Ce Zelimo, da bo skupno
tveganje napovedi ¢=0.05, potem mora biti izbrano tveganje posameznega testa a’:
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a =1-(1-a)* =1-(1-0.05)" =0.005

Eno-faktorska ANOVA (one-way ANOVA), medlaboratorijski test

Najenostavnejsi primer ANOVE je primerjava povpreij A vzorcev. Vsak j-ti vzorec ima r meritev. Testiramo ali so
vsa povpret ja iz iste populacije. Ce gre pri tem za m jsko primerjavo & jev pri kateri je bilo v
vsakem laboratoriju narejenih 7 meritev, preverjamo ali dobijo vsi {ji statistitno enake rezultate (seveda
ob naprej predpisani stopnjji tveganja a)

Oznaka x; pomeni /-to meritev v j-tem laboratoriju, X, je povpreZ je meritev j-tega laboratorija. Skupno Stevilo
meritev v vseh laboratorijih (7 + ... # f;+... + m) je enako N. Z ¥ pa oznatimo celotno povpreé je vseh Nmeritev.
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Ker je SS1,1 = SSedjab. * SSnatre b, reba ragunati vseh treh vrednosti, ampak moramo le dve. Najlazje je izraZunati
5S101,IN SS peq o, 20t0 NaVadNO 1ZPAEUNGMO S petrasias, POSTedno, iz razlike med prvima dvema:

SSanotrajlab, = SSTot = SSmed ab.

V VeZini primerov je SS i e, ki mu pravimo tudi ostanek ("residual’, SS,.,), mansi kot SSpeq qs, Zato bo kolignik £
vedji od ena (medlaboratorijske razlike so veZje kot znotraj laboratorijske). Ce femu ni tako, potem razlike med
laboratoriji z gotovostjo niso signifikantne. Take postanejo Sele, ko iz podatov izraZunani Fpresefe  Frebericen




Testiranje enakosti varianc

Ker ANOVA zahteva enakost varianc moramo najprej preveriti ali je ta predpostavka izpoljnjena. Na
voljo imamo ve& testov. Pogledali si bomo tri najpogostejse.

Hartleyev test

Pri njem primerjamo najved jo in najmanj3o varianco posameznih serij. Dobljen faktor primerjamo z
kriti€nimi F vrednostmi, 2

Cochranov test

Pri tem testu primerjamo najve¢ jo varianco z vsoto vseh varian. Uporabimo naslednjo zvezo

:
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4

Osnovna predpostavka pri Cochranovem testu je, da je tevilo elementov v posamezni seriji enako.
Pir anj8ih odstopanjih od te zahteve test $e vedno lahko izvajamo. Namesto varianc lahko test
izvedemo tudi s kvadrati obmocij. Kriti¢ne vrednosti dobimo iz Cochranovih C tabel. Kriti¢ne
vrednosti so pri izbrani stopji zaupanja odvisne od 3tevilaserij k in $tevilaelementov v posamezni
seriji.

Bartlettov test varianc veéjega Stevila vzorcev
Testiranje varianc, &e so statisatitno enake ali ne, je v bistvu test porazdelitev, iz katerih smo variance

izragunli. Ker porazdelitve primerjamo z uporabo 7 testa, je logi¢no, da 7 tabele uporablja tudi Bartlettov test.

Najprej moramo izraZunati skupno varianco (pooled variance) vseh A vzorcev, katerih povpre ja prizkusamo. Ce ima
vsak od A vzorcev 7 meritev in Ze doloZeno ali izraunano varianco s7 , potem je skupna varianca enaka:
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!
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Pri Bartlettovem testu moramo vse izragunane variance logaritmirati z naravnim logaritmom in potem izragunati
izraz M. Stevilo prostostnih stopenj pri testiranju je Stevilovzorcev &, oziroma Stevilo varianc, ki jih
primerjamo, zmanj3ano za eno (k-1);
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Podobno kot moramo pred primerjavo dveh povpreZijs #-testom, preveriti ali imata vzorca primerljivi varianci (to
naredimo z F-testom; F = s7/57), moramo tudi preden priénemo primerjativeZ povpretij z ANOVO, narediti
Bartlettov test. Ta nam zagotov, bodisi da so variance, ki jih obravnavamo homogene, bodisi da to niso.

Testiranje ustreznosti modelov z ANOVA testom

V analizni kemiji pogosto pridemo do problema modeliranja, t.j., o iskanja takega matemati¢nega modela, ki bo dani
niz meritev opisal najbolje. Z modelnom, ki je lahko polinomska ali kakina drugaéna analiticna funkcija, matriéno-
vektorski izraz, ali nevronska mreza, zelimo napovedati lastnosti neznanih vzorcev. Najpreprostejsa uporaba modelov
je kalibracijska premica. Modelna funkcija je premica z dvema parametroma: #(x)= ax + b. Predno model (v nasem
primeru premico, lahko pa je model tudi bolj kompliciran) zaZnemo uporabljati, moramo z ANOVO preveriti ali je,
glede na izra&unano ali izmerjeno natanénost meritev, ustrezen ali ne.

V skladu z idejo ANOVA testa preverjamo ali sta dve skupini povpre&ij enaki ali ne. Prva skupina so variance meritev
v posameznih ToZkah (ponovitve ali replikacije meritev) na Katerih smo model naredili (razpr3enost merskih povpre-
&ij), druga skupina pa pr dli totk s katerimi smo model izdelali, od dejanskih
napovedi modela. Z drugimi bedeami: primerjamo variance posamenznih meritev glede na povpretje ponovitev z
varianco, ki jo dajo povpreé ne vrednosti ponovitev glede na napovedi modela,
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V. F-testu sta ps; in ps; $tevili prostostnih stopen] modela (ps; = k-p) in meritev povpregij (ps, = N-A) Madalnn funkcr ja
F(x,)ima p parametrov (v primeru premice stafo ain b, p = 2) in je narejena na osnovi A merskih tozk x;
primeu kalibracijske premice je ;. -ta koncentracija. Pri vsaki otki x; je bilo izmerjeno r ponovitev y,; ‘e
Vrednost modelne funkcije £(x,)v Tocki x; velikokrat oznagimo s stresico 7,
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Ovrednotenje modela premice (ANOVA)

Na osnovi 20 meritev (N = 20), 1.j., po 4 ponovitve (n;+ hy + ny+ ny= 4) v vsaki od petih (k = 5) toZk, smo

dolocili model premice z dvema parametroma (p = 2): a = 4.050 in b= 9.327.
j= 1 2 3 4 5
X 1.00 200 300 500 1000
Ponovitvemeriter i 1060 2480 3100 5230 10240
. 870 2220 32.30 5140 8590
) 12.80 23.80 35.20 59.30 95.20
950 2180 3230 5460 98.40
Povpretje repikac A 1040 2315 3270 5440 95.48
Modelne vrednosti B 13.38 227 3203 5069 9732
Ratun za S, 4 3547 079 178 5515 13.66
D 44214 214956 428662 1187490 3661017
RatunzaSSy < E LYy, 43264 214369 427716 1183744 3646190
p 950 587 9.46 37.46 14827
SSpe = vsota wrstice C =106.86 Stevilo prostostnih stopenj:

SSlof = vsota wstice D-E -21056 N- prinapaki  (PE - pure error)

3 pri modelu (LOF - lack of fif)
S5, -3, 7
S LOF
rok=p 2,537 Fiabelaritna = F(0.05, 3, 15) = 3.287
S, -




