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ULOGA TRANSFORMACIJA U ANALIZI VARIJANCE

Najpoznatija i najcesce primjenjivana tehnika u statisticko] obradi ekspe-
rimentalnih podataka je sigurno analiza varijance.

Medutim, treba jmati na umu, da su rezultati (2 pogotovo testovi signi-
fikantnosti) koji se pomocu nje dobiju, valjani samo onda ako podaci zado-
voljavaju odredene uvjete — postavike.

Stoga je od neobicne vaznosti poznarvati te postavke, p'oznavati metode
pomocu kojih se moie testirati da 1i su postavke zadovoljene, znati poslje-

dice do kojih dolazi ako su one narugene, odnosno znati $to treba poduzeti
da bi se one eventualno zadovoljile.

Treba naglasiti, da se prije p‘rovode\nja bilo kakve analize varijance na
podacima nekog stvarnog problema, mora najprije provjeriti da 1li su pos-
tavke zadovoljene. Ako one to nisu, treba poduzeti jedan od nekoliko mogucih
koraka za ispravljanje tog odstupamnja.

Na sreéu, u vrlo mnogo slucajeva se jednostavno promjenom skale mje-
renja, tj. transformiranjem osnovnih podataka u neku drugu skalu, moze po-
stici zadovoljavanje potrebnih postavki.

Medutim, kad se ni tranformacijama ne moze podatke uéiniti takvim da
zadovoljavaju postavke, treba znati primijeniti i neke druge statisti¢ke teh-
nike. Jedna od njih je upotreba neparametrijskih metoda (Vasilj: Agr. glas-
nik br. 8—9/1972; tamo je naglaseno da se one mogu koristiti ¢ak i u sluca-
jevima kad su postavke za analizu varijance zadovoljene, a 7ele se samo dobiti
%to brzi rezultati. U tom se slucaju gubi na toénosti 1 valjanosti 1 odnosu

na analizu varijance koja je mogla biti profvedena).

Najvainije postavke na kojima bazira analiza varijance su: da je uzorak
slu¢ajan, da su efekti tretiranja kao i okolinski efekti aditivni, da su pogreske
pokusa neovisne i rasporedene prema normalnoj distribuciji, te da su va-
rijance homogene.

Najosnovnije je dakle osigurati stvaranje slud¢ajnog W
zorka U protivnom dolazi do narus$avanja postavke © neovisnosti pogresa-
ka, ili do heterogenosti varijanci, ili do raspodjele koja ne slijedi normalnu.

Neovisnost pogresaka U uzorku postize s€ sludajnim uzimanjem podata-
ka (odnosno tzv. randomiziranim rasporedom tretiranja) kao i ponavljanjima
tretiranja ili repeticijama. Treba naglasiti da je jako yajno O svemu ovome
voditi racuna veé kod postaxvljanja pokusa (slucajni raspored, repeticije), jer
se kasnije nista od ovog ne moze popraviti ako je promaklo kod postavljanja
pokusa. Ako ova postavka, tj. da su pogreske sluéajne 1 neovisne nije za-
dovoljena, to moze jako narusavati valjanost uobitajenog »F« testa.
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Jednakost (homogenost) varijanci u grupi uzoraka je vazan preduvjet za
niz statisti¢kih testova. Postoje razliCiti testovi za testiranje homogenosti va-
rijanci (»F« test, Bartlettov test itd.), a kako se pri analizi pretpostavlja da
je svaka varijanca tek procjena prave varijance pogreSke, to njihovo provo-
denje i te kako ima smisla. Razlozi za heterogenost varijanci mogu biti raz-
liciti (neki speciesi su jace varijabilni u nekom svojstvu nego drugi i sl.), a
vrlo Cesto moze razlog tome biti krivi izbor skale mjerenja. U nekim sklama
mjerenja varijance su funkcije srednjih vrijednosti. Kod varijabli koje
recimo slijede Poissonovu distribuciju (a to je distribucija rijetkih slu-
Cajeva), varijanca je jednaka srednjoj vrijednosti, pa ¢e populacije s vedim
prosjekom imati i vedu varijancu. Ovakvo odstupanje od homogenosti moze
biti lako popravljeno upotrebom nove skale mjerenja — transformiranjem
podataka. Odstupanje od aditivnosti se takoder moZe izbje¢i pomocu transfor-
macija. Svaka opazena (izmjerena) vrijednost moze naime biti ras¢lanjena
u aditivne komponente, koje predstavljaju efekti tretiranja (u izvjesnom redu
ili stupcu u dvosmjernoj analizi varijance) i slu¢ajni efekti. Ako se radi o
multiplikativnoj a ne aditivnoj situaciji ($to se ve¢ iz podataka moze zaklju-
¢iti), transformiranjem podataka u pogodnu novu skalu, moZe se ipak po-
stiéi aditivnost.

U praksi medutim Cesto sve te postavke ne stoje, no vazno je znati po-
sljedice do kojih dolazi uslijed odstupanja od njih. Naime, nezadovoljavanje
ovih osnovnih postavki za analizu varijance djeluje na granice opravdanosti
i osjetljivost »F« i »t« testa. Zato se moZe dogediti da mislimo da testiramo
na granici od 5 ", a zapravo testiramo na recimo 8 * i sl. Na taj na¢in se u
analizi varijance mogu ¢initi pogreske poznate kao pogreska tipa I i pogreske
tipa II. Ako se na temelju uzorka testiranjem utvrdi opravdana razlika a ona
to u stvari nije, ucini se pogreska tipa I i obratno pogreska tipa II. Drugim
rije¢ima odbacivanje istinite nul-hipoteze dovodi do pogreske tipa I, a pri-
hvacanje laZne nul-hipoteze do pogreske tipa II. Cesto se tako dobije prema-
len ili prevelik broj opravdanih ili neopravdanih rezultata (u odnosu na stvar-
no stanje). Naravno da uz sve ovo dolazi isto tako i do razmjernog gubitka
toénosti u procjenama efekata tretiranja (a koji se mogu todnije procijeniti
ako se zna to¢an model kojeg treba slijediti). Do najozbiljnijih poremetnji
dolazi ako varijanca pogre$ke eksperimenta nije konstantna za sva tretira-
nja. U tom slu€aju odgovarajuca varijanca pogreske za kompariranje jednog
para tretiranja mozZe biti nekoliko puta veéa nego oma za drugi par i zato
bi uzimanje iste pogre$ke za testiranje oba para dovelo do potpuno pogres-
nog »t«testa. U takvom slucaju treba pogresku podijeliti u komponente koje
su homogene.

Do istog problema dolazi ako pogreske eksperimenta slijede neku is-
krivljenu (asimetriénu i sl.) distribuciju, jer tada varijanca pogreske treti-
ranja postaje funkcija prosje¢ne vrijednosti (srednje vrijednosti) tretiranja.

Ako je poznata priroda funkcionalne veze moZe se nadi transformacija
koja ce podatke svesti na skalu u kojoj je varijanca pogreke konstantna
(ili bar konstantnija). Svakako, transformacija se napravi prije pocetka ana-
lize.

Dakle, poznavanje osnovnih postavki za analizu varijance, posljedica koje
nastaju ako one nisu zadovoljne i nadina na koje se te postavke nekad mogu
zadovoljiti, osigurava provodenje to¢nijih testova i zato dono$enje
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valjanih zakljucaka na temelju podataka provedenih eksperimenata. Kako je
veé spomenuto, jedan od nadéina na koji se ¢esto moze posti¢i zadovoljavanje
postavki o neovisnosti p‘ogreéaka, aditivnosti 1 normalnoj raspodjeli, je tran-
sformiranje originalnih podataka u neku drugu skalu. To je uloga transfor-

macija.

Treba naglasiti da je za sve transformacije znacajno da relativni odnosi
(i poredak) originalnih podataka kao i njihovih prosjecnih vrijednosti ostaju
nepromijenjeni. Stoga ako su dvije srednje vrijednosti dobivene iz original-
nih podataka iste, njihove transformirane vrijednosti ¢e takoder biti iste.
Tetko je dati neko opce pravilo za jzbor vrste transformacije, jer primi-
jenjena transformacija mozda nece odstraniti sve nepozeljnosti 1 podacima.
Medutim, izvjesne s€ transformacije prapoméuju kao najpogodnije za svoj-
stva izrazena u vidu postaka jedne vrste, neke pak za postotke druge vrste,
neke za svojstva koja brojcano izrazavaju utestalost individua na izvjesnoj
porvsini (tla, petrijevke i sl.), druge pak za podatke koji slijede Poissonovu
distribuciju (mali cijeli brojevi) itd. Zato je potrebno najprije dobro pogle-
dati podatke (najbolii je nadin prikazati ih u vidu grafa i promatrati njihove

distribucije), pa tek onda odlugiti da li upotrebiti transformaciju i koju.

U ovom ¢e prikazu biti opisane neke transformacije koje se najéedce
p‘rimjenjuju, a koje doprinose stabilizaciji varijance i prilbtliiava)nju normal-
noj distribuciji.

U literaturi su mnogi autori opisivali upotrebu transformacije za razli-
gite tipove podataka, 2 najcesce se nalaze radovi Bartletta, Bealla, Elissa,
Cochrana, Williamsa, Powersa i dr. U nas se je na tome radilo vrlo malo,
pa je syrha ove rasprave ukazati na vaznost i opravdanost primjene bar
nekih najvaznijih iransformacija .

Na naj jedrnosta\mijam opcem primjeru moze se dobro uoditi $to zapravo
uini transformacija. Evo kako: svaka varijanta (u najjednosta\mijem sluca-
ju — jednosmjernoj klasifikaciji) sastoji se od Yy = p T & + Ey

gdje je p < srednja vrijednost, i su efekti tretiranja, a Eij su pogreske.
U ovakvom ‘modelu ofito su komponente aditivne, a pogreske normalno ras-
poredene. Medutim, u slucaju da su komponente multiplikativne, tada je

Yi', = p.(li E.j

Tu je jasno narusena postavka 0 aditivnosti efekata { homogenosti varijanci.
Opéa srednja vrijednosa p je konstantna u svakom slucaju, Mo efekti tre-
tiranja 1 pogreske se razlikuju od grupe do grupe. Ovo MoZemo ispraviti
jednostavno transformirajuci dani model u logaritme, pa dobijemo

log Yy = log + logey t+ log By
$to predstawlja aditivni model. Na tako transformiranim podacima de se
moéi provoditi valjana analiza varijance. Najéedée time $to podatke uéinimo

takvima da su varijance jednake, ujedno zadovoljavamo postavku 0 aditiv-
nosti i normalnoj raspodjeli.
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Jednostavan nadin na koji se moze utvrditi da li ée izvjesna transforma-
cija dovesti do zadovoljenja uvjeta potrebnih za analizu varijance je da se
naprave grafovi. Promjenom linearne skale u neku drugu skalu mjerenja, la-
ko se moze uoditi da 1i se krivulja osnovnih podataka (koja je prethodno po-
kazivala iskrivljenost — asimentri¢nost u jednom ili drugom pravcu) ispra-
vila i da li zadovoljava uvjet o normalnoj distribuciji. Razumljivo je da se
izabere ona transformacija koja distribuciju osnovnih podataka ucini naj-
sli¢nijom normalnoj. Nakon izbora transformacije, osnovni podaci se transfor-
miraju dakle u novu skalu i analiza varijance kao i svi testovi izvrée se na
osnovu transformiranih podataka.

1. Vx— i ]/;( + % N transfermacija

Kad se podaci sastoje od cijelih brojeva dobivenih prebrojavanjem (kao
broj insekata na listu, broj bakterijskih kolonija u petrijevki, broj biljaka
na izvjesnoj povrsini), homogeni uvjeti ¢esto dovode do distribucije koja je
sli¢na Poissonovoj (a ne normalnoj), a sadrzi podatke u vidu malih cijelih
brojeva. Kako je kod takve distribucije varijanca jednaka srednjoj vrijed-
nosti, a to zna¢i da one nisu neovisne nego variraju ovisno jedna o drugoj,
to nije zadovoljen jedan od osnovnih uvjeta za analizu varijance. Transformi-

ranjem podataka u vrijednosti njihovog drugog korijena (VX_) dobije

se normalna distribucija i stabilizira se varijanca.
Cesto su podaci izrazeni vrlo malim brojevima (mamjim od 10) pa &ak i

nulama. U takvom se slu¢aju preporucduje upotrebiti l/x +,"T transformaci-

ju. Prije transformiranja se naime svakom podatku doda 0,5 pa se onda
izvr$i transformacija. Ako se kod prikazivanja rezultata Zelj upotrebiti origi-
nalnu skalu mjerenja, $to je naj¢eSce poZeljno radi jasnode, dobivene trans-
formirane vrijednosti se jednostavno kvadriraju. Ova se dakle transformacija
moZe preporuciti kod svojstava izragenih podacima u vidu malih cijelih bro-
jeva dobivenih prebrojavanjem u nekakvoj homogenoj sredini koja je uvje-
tovala odstupanje od normalne distnibucije. Pogodna je i za podatke u vidu
postotaka (dobivenih brojenjem i na bazi istog nazivnika) koji se krecu od
0 do 20 %% i 80 do 100 *s ali ne oboje. Kod toga se vrijednosti izmedu 80
i 100 */o najprije odbiju od 100 a onda transformiraju.

2. Logaritamska transformacija

Moglo bi se reci da se ova transformacija najéesée upotrebljava u svim
onim slu¢ajevima gdje je srednja vrijednost u pozitivnoj korelaciji s varijan-
com (znaci vedéoj srednjoj vrijednosti odgovara veéa varijanca). Logaritam-
ska transformacija normalizira distribuci ju i stabilizira varijancu. Jako &esto
se ova transformacija primjenjuje u regresionoj analizi, gdje se najée$ce tran-
sformiraju podaci ovisne varijable. Primjenjuje se na podatke koji se sastoje
od brojeva jako $irokog raspona. Kada podaci sadrZavaju vrijednost nula, tre-
ba svakoj vrijednosti prije transformiranja dodati jedinicu pa onda trans-
formirati, odnosno log (x + 1), jer je log O = — 0. Kad se vrijednosti
kreéu izmedu 0 i 1 poZeljno je prije transformiranja svaku vrijednost po-
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mnoziti s 10, 100 ili bilo kojom potencijom od 10 da se izbjegnu negativni
predznaci logaritama. Za ovu transformaciju se najéedce koriste dekadski lo-
garitmi (iako se mogu upotrebiti logaritmi na bilo kojoj bazi). Pri tome je
1 obradi podataka dovoljno koristiti 2—3 mjesta mantise logaritma, pogotovo
kad se radi sa stolnim kalkulatorima.

Logaritamska transformacija se najéesce koristi za podatke 0 svojstvima

kao $to je rast organizama izrazen u vidu dimenzije porasta (porast duljine i
dr.):

3. Kutna, inverzna sinus transformacija ili arc sin transformacija

Podaci izraZeni u obliku proporcija odnosno postotaka, Gesto predstav-
ljaju izvore narusavanja osnovnih postavki za analizu varijance. U literaturi
ce za takve podatke preporucuje arc sin transformacija (ili tzv. kutna tran-
sformacija ili inverzna sinus transformacija). Prema tome bi podaci izrazeni
u postocima (pogotovo ako su jako $irokog raspona) trebali u pravilu biti

odvrgnuti transformaciji. Kod toga se svaka vrijednost (X) transformira u

kut &iji je sisnus X. Termin arc sin je dakle sinonim za inverznu vrijednost

sin ili sin’l, odnosno arc sin V—p‘= & gdje je p proporcija (ili posto-

tak).
Opéenito se uzima da se transformirati trebaju samo podaci koji se kre-
éu unutar raspona 0—30 */0 1 70—100 °h. Ako su podaci jzrazeni postocima od
30 do 70 ** obi¢no ih nije potrebmo transformirati (jer su u vedini takvih slu-
cajeva zadovoljene postavke za analizu varijance). Ovdje treba napomenuti,
da je vrlo vazno O kakvoj se vrsti postotaka radi. Razlika je naime u vrsti
postotka koji izrazava recimo koncentraciju i onog koji izrazava °/o klijavosti.

U prvi tip spadala bi i svojstva kao: gistoca sjemena (izrazena kao tezina
Cistog sjemena/ukupna tezina sjemena), pa sadrzaj proteina (tezina proteina/
Jukupna tezina) ili sadrzaj $ecera u /o itd. 1 prirod moZze recimo biti izrazen
kao postotak od kontrole (ili standarda) umjesto stvarnog priroda u kg, 4 i
sl

Drugi tip postotaka predstavljaju svojstva kao o klijavosti ili * zaraze
i sl. To su podaci koji su bazirani na nekom odredenom broju slucajeva (m).
Ove podatke, za razliku od prvih treba gotovo u pravilu transformirati prije
provodenja analize varijance.

Arc sin vrijednosti su izra¥ene u stupnjevima ili u radijanima, a njihova

821 0,25
ako su u stupnjevima ili
n n

je varijanca konstantna i izZnosi ako

su u radijanima. Pri tom je n nazivnik, zajednicki za sve proporcije.
U praksi se medutim Cesto dogada da n nije sasvim isti za sve proporci-
je. Ako je on vrlo slican, transformacija je ipak dozvoljena i korisna.
U slu¢ajevima gdje su podaci predstavljeni vrijednostima koje sa-
drze i nulu (0 %) ili 100 °0, Bartlett @8] preporuéuje da se prije transformi-

1 1
ranja nule zamijene sa — @ stotice sa 100 — ——
4n 4n
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Kako je veé naprijed spomenuto, podaci u vidu proporcija ili postotaka
mogu nekad biti transformirani i u logoritamske vrijednosti u svrhu postiza-
nja uvjeta za analizu varijance. Medutim, najée$ce je arc sin transformacija
najdjelotvornija.

4. Reciprotna transformacija

U bioloskim istrazivanjima Cesto se ispituju korelativni odnosi izmedu
svojstava kao: broj udaraca krilima u sekundi (kod insekata) ili fertilitet u
vidu broja sneSenih jaja po Zenki i sl. Predstavljeni grafom takvi podaci obic-
no daju krivulje koje se matematic¢ki mogu opisati kao bxy = 1 ili
({atbx)y= 1.

1 1
=bxi
Y ¥

= a + bx.

1z toga se moze izvesti

Transformacijom ovisne varijable u njezinu recipro¢nu vrijednost ¢esto mo-
zemo tako umjesto knivulje dobiti pravac.

5. Probit transformacija

U mnogim istrazivanjima u biologiji tretiraju se problemi o djelovanju
insekticida i pesticida uopce, ispituje se djelovanje droga, seruma i sl. U
svim tim problemima je djelovanje izvjesnog tretiranja izrazeno u vidu re-
akcije zivih organizama na primijenjeni tretman. Obi¢no se tretiranja sastoje
u primjeni razli¢itih doza na izvjesne grupe individua i pracenju njihovih re-
akcija. Tu se zapravo radi o dvije varijable ¢ije distribucije se normalizira-
ju primjenom logaritamske i probit transformacije.

Da se lak$e uoci bit ove transformacije evo konkretnog primjera: ako se
odreduje toksi¢most nekog preparata za izvjesnu grupu insekata, obifno se
razli¢itim koncentracijama tretira odreden broj individua i brojenjem utvrdi
smrtnost. Rezultati mogu biti izrazeni kao proporcije m/n (m = broj uginu-
lih, n = ukupni broj insekata) ili kao postoci 100 m/n. Upravo takvi podaci
su podlozni tzv. probit analizi, koja ukljucuje i probit transformaciju. Kod
djelovanja nekog insekticida postoji teoretski jedna granica koncentracije
iznad koje insekti ugibaju, a ispod koje prezivljavaju. Taj se mivo naziva to-
lerancijom ( A ). Opcenito se moze reé¢i da se za vedinu preparata distmibu-
cija ne podudara s normalnom, ali se moZe jako pribliZiti normalnoj ako se
vrijednosti transformiraju u logaritme (x = log A ). Na taj se nacin operira
s logaritamskim vrijednostima primjenjenih koncentracija (neovisne varijab-
le) rasporedenih prema normalnoj distribuciji.

Prema Finney-u (10) A se naziva dozom u smislu stvarne koncentracije
(kao mg/l i sl.), a logaritamska vrijednost doze zove se »doziranje« (engl.
dosage ili dose metameter).

Treba naglasiti da log transformacija ne normalizira ba$ uvijek distri-
buciju tolerancija. Nekad se u tu svrhu mogu upotrebiti i druge transforma-
cije, ali dokazano je da je u najveéem broju slucajeva djelotvorna ba$ log
transformacija.
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Ispitujudi tako djelovanje razlicitih doza (koncentracija) nekog insekti--
cidacida, podaci o broju uginulih individua (ovisno o primjenjenoj dozi)
mogu se prikazati u vidu grafa na ¢ijoj apscisi se oznale logaritamske vri-
jednosti koncentracije ili x = log 2 (koje su tada normalno distribuirane),
2 na ordinati postotak uginulih insekata.

Graf u pravilu predstavlja krivulju-sigmoidu. Ovakvi podaci se mogu
analizirati pomodu regresione analize, ako se vrijednosti o °/ uginulih indi-
vidua transformiraju u novu skalu. Na taj se nacin umjesto sigmoidne kri-
vulje dobija pravac, s k¢jim je onda jednostavno raditi.

Transformiranje postotaka, na nac¢in da transformirane vrijednosti leze
u odnosu na koncentracije na pravcu, zapravo je smisao probiti transfor-
macije. Postoci se naime transformiraju u tzv. N. E. D. vrijednosti (normal
equivalent deviation). To su zapravo odstupanja svake log vrijednosti kon-
centracije od prosjeka, izrazene u dijelovima standardne devijacije

. =
NED. = —§

Da bi se izbjegle negativne vrijednosti, Bliss (2) je predlozio da se sva-
koj N.E.D. vrijednosti doda 5 i tako dobivene vrijednosti nazvao probitima
(probit = N.E.D. + 5).

Primjenom log i probit transformacija normaliziraju se distribucije, a
time se uglavnom zadovoljavaju i ostali-uvjeti za analizu varijance, odnosno
radunanje regresije ako se radi o odnosu dviju varijabli.

Kako je probit analiza jedno posebno i veliko podrudje u biometri¢-
koj analizi, to se onog Citaoca koji je Zeli jo$ detaljnije upoznati moZe upu-
titi na autore: Gouldena (11), Finneya (10), Busvinea (5), koji je opisuju
u detalje.

Ovim prikazom obuhvaceni su samo najvazniji tipovi transformacija koji
dolaze najéedée u obzir u statistitkoj obradi eksperimentalnih podataka.

Gotovo u svakoj statistickoj knjizi nac¢i ¢e se potrebne tablice (drugih
korijena, logaritama, recipro¢nih vrijednosti, arc sin Vo/o i probita), pa
ih zbog opseznosti nema smisla ovdje navoditi.

Vazno je jo$ jednom naglasiti da je kod analiziranja podataka koji ne
slijede normalnu distribuciju, upotreba transformacija prije analize jedan
od najtoénijih puteva koji vode do valjanih testova i zakljucaka.

Svakako, od presudnog znacenja je pravilan izbor transformacije. Zato
treba najveéu paZnju obratiti upravo detaljnom proucavanju osnovnih poda-
taka, a tek onda izabrati i odluditi koja transformacija ¢ée biti najdjelotvor-
nija.

THE RULE OF TRANSFORMATIONS IN THE ANALYSIS OF VARIANCE.

SUMMARY |

The assuptions for the analysis of variance and use of transformations
were discussed. The main assumptions were listed (reandom variables, ad-
ditivity, homogenity of variances, normality and lack of correlations), and
some consequences when the assumptions for the analysis of variance are
not satisfied were described.
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The use of various transformations as related to variance stabilization

and normalization was discussed. Those were:

1. Square root transformation
2. Log transformation

3. Arc sin transformation

4. Reciprocal transformation
5. Probit transformation

It was emphasized that no one transformation works perfectly. As a

consequence it is very important to decide wheather one should use a certain
type of transformation.
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