DIZAJN EKSPERIMENTA

* shaga testa

* veli¢ina uzorka

 ponavljanja (replikati)

* slucajanraspored (randomizacija)
* kontrola

* visefaktorski pokusi



UZORAK I POPULACIJA

Svojstva koja mjerimo ili promatramo na uzorku uvijek se malo
razlikuju od svojstva cijele populacije (npr. visina studenata
biologije na PMF-u na uzorku od 30 ili svih studenata biologije accurate
na PMF-u) — greska uzorkovanja (sampling error). Greska
uzorkovanja desava se zbog slucajnih odstupanja.
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Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015
W. H. Freeman and Company

Greska pristranosti (“bias”) se dogada zbog nereprezentativnih uzoraka (npr. mjerimo
srdele ulovljene mrezama s velikim o¢ima i na osnovu njih procijenjujemo veliCinu jedinki u

populaciji).

GresSka pristranosti dovodi do netoénosti, te izmjereni parametri srednjih vrijednosti
znaéajno odstupaju od stvarne srednje vrijednosti populacije - NETOCNOST MJERENJA



https://www.zoology.ubc.ca/~whitlock/Kingfisher/SamplingNormal.htm
https://www.zoology.ubc.ca/~whitlock/Kingfisher/SamplingNormal.htm

STATISTICKE GRESKE
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Figure 1.2-2 NETOCNO (greska pristranosti)

Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015
W. H. Freeman and Company



GRESKETIPA112

Greska tipa 1 - odbijanje tocne nul hipoteze (definirana s a, smanjuje se smanjivanjem aq)
- “lazno pozitivni rezultat” (npr. nalazimo razliku koja ne postoji)
npr. ako je a=0.05 jednom u 20 puta ¢inimo gresku tipa 1

Greska tipa 2 - ne odbijanje netocne nul hipoteze (krivo prihvacanje H,)

- “lazno negativni rezultat” (npr. ne nalazimo razliku koja postoji)
Snaga testa - vjerojatnost da slucajan uzorak dovede do greske tipa 2
Povecéana veli¢ina uzorka smanjuje gresku tipa 2 i poveéava snagu testa

H True H, False
H,:I iMull Hypothesis) H . {Your Hypothess)
]
fRejact H, Type |l error |
1
!
1
!
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- True
fAccept H, Type | error ]
B o
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SNAGA TESTA

HO: p1 - p2=0.
HA: p1 - p2#0.

H-;. (MNull Hypothesis) H ., {Yaur Hypolhess)

a-—razinaznacajnosti (npr. 0.05)

B - vjerojatnost za gresku tipa ll

Konvencija je daje pozeljno da 8 bude najviSe 0.2

Snagatesta=1-3 5 o

u 80 % eksperimenata moZemo odbaciti netoénu H, hipotezu Type Il error Type | error
* Snaga testa ovisi najviSe o veliCini uzorka

o 5 o . ) lazno negativan lazno pozitivan
* VeliCina uzorka moze se izracunati (uz varijable stand. dey, relevantnu

magnitudu ucinka)
* npr. za dvostrani t- test, snaga testa 0.8, razina znacCajnosti 0.5
velicina uzorka (n) u svakoj grupi
n=16(c\D)?
D — unaprijed odredena relevantna razlika u srednjim vrijednostima

o pretpostavljena st. dev.



SNAGA TESTA

HO: p1 —p2=0.
HA: p1 -p2#0.

H-;. (MNull Hypothesis) H ., {Yaur Hypolhess)

a-razinaznacajnosti (npr. 0.05)

B - vjerojatnost za gresku tipa ll

Konvencija je daje pozeljno da 8 bude najviSe 0.2

Snagatesta=1-3 5 o
*  u80% eksperimenata mozemo odbaciti netoénu H, hipotezu Type |l error Type | error

e Snaga testa ovisi najvise o veliCini uzorka . . 5 .
lazno negativan lazno pozitivan

STO JE VECA VELICINA UZORKA VECA JE | SNAGA TESTA
shaga testa ovisii o razlici u srednjim vrijednostima
velika varijanca smanjuje snagu testa

The Analysis of Biological Data

formule za veliCinu uzoraka za intervale pouzdanosti, proporcije, srednje vrijednosti... Michael C. Whitlock and Dolph Schluter



KAKO SMANJITI GRESKU UZORKOVANJA (poveéanje preciznosti)?

 ponavljanja (replikati)
* balansiran dizajn
* blokovi

* kontrolirati sto vise varijabli (stalna temp, svjetlo, pH, starosti genotip
jedinki...)



REPLIKATI

Repliciranje je primjena svakog tretmana na multipne, neovisne eksperimentalne jedinice
(ne samo povecanje broja jedinki)

Two pots 2? i

Chamber 1 Chamber 2

e Y e
e

Figure 14.4-1
Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015 W. H. Freeman and o _ _ )
Company randomizirani replikati

Mnogobrojni organizmi koji pripadaju istoj eksperimentalnoj jedinici (Petrijevka, tegla, polje, obitelj, lokva....) su
jedan replikat ukoliko je vjerojatno da sliCe u ciljanom svojstvu viSe nego s jedinkama u drugim eksperimentalnim
jedinicama



BALANSIRAN (URAVNOTEZEN) DIZAJN

Balansiran eksperimentalni dizajn podrazumijeva da svi tretmani imaju jednaku veli¢inu
uzorka.

Metode usporedbe medu grupama koje podrazumijevaju normalnu rasporedbu (linearni
modeli, ANOVA, t-test... “parametrijska statistika”) robusnije su na odstupanja od normalnosti
ako je dizajn balansiran

Preciznost utvrdivanja razlike se povecava s pove¢anom velicinom uzorka (makar i jedne
grupe), alije manja preciznost utvrdivanja srednje vrijednosti manje grupe

uravnotezen dizajn



BLOKOVI

Blokovi su grupe eksperimentalnih jedinica sa slichim svojstvima. Unutra svakog bloka tertmani su
nasumice dodijeljeni eksperimentalnim jedinicama. Nataj nacin pokus se dijeli na skupine pokusnih
jedinica.

* blokovis biljkama u polju s istim tlom i vremenskim uvjetima
e Zivotinje iz istog legla

e terariji naistoj polici u eksperimentalnoj prostoriji Potpuni blokovi imaju prisutne sve
* pacijentiiste klinike tretmane, nepotpuni blokovi samo neke.
 eksperimentiizvedeniuistom danu Potpuni blokovi su repeticije!

Chamber 1 Chamber 2

Izrazito vazna nasumicnost rasporeda po
blokova (random)

A2 IR Ak

Figure 14.4-2
Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015
W. H. Freeman and Company




Upareni dizajn (za npr. t- test) predstavlja blokove
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Figure 12.1-1
Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015
W. H. Freeman and Company

Pri uparenom dizajnu, oba tertmana se apliciraju na svaku eksperimantalnu jedinicu — snazniji dizajn jer je veca
kontrola za ostale uvjete
npr. dazdevnjaci u Sumi, svaki blok je ploha u Sumi i na neposrednoj Cistini



POTPUNI BLOKOVI NEPOTPUNI BLOKOVI

Repeticije
ABC ABC AB AB A I [ 1]
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Slika 5.1 Primjer ,radnog” alfa dizajna.

Slika 4.1 Shema izrade dizajna
pokusa prema slu¢ajnom bloknom rasporedu.

eksperimentalne jedinice se nhasumice » svakiblok ne sadrzi sve eksperimentalne
rasporeduju po svakom bloku! jedinice, ali svaka repeticija da (vise
svaki blok sadrzi sve eksperimentalne jedinice blokova)

(Cesto koristenje algoritama za randomiziranje
uzoraka)



UZORAK I POPULACIJA

Svojstva koja mjerimo ili promatramo na uzorku uvijek se malo
razlikuju od svojstva cijele populacije (npr. visina studenata
biologije na PMF-u na uzorku od 30 ili svih studenata biologije accurate
na PMF-u) — greska uzorkovanja (sampling error). Greska
uzorkovanja desava se zbog slucajnih odstupanja.
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Greska pristranosti (“bias”) se dogada zbog nereprezentativnih uzoraka (npr. mjerimo
srdele ulovljene mrezama s velikim o¢ima i na osnovu njih procijenjujemo veliCinu jedinki u

populaciji).

GresSka pristranosti dovodi do netoénosti, te izmjereni parametri srednjih vrijednosti
znaéajno odstupaju od stvarne srednje vrijednosti populacije - NETOCNOST MJERENJA
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KAKO SMANJITI GRESKU EKSPERIMENTA (poveéanje toénosti)?

- randomizacija

- kontrole

- pazljivdizajn —izbjegavanje eksperimentalnih artefakata
- slijepi pokus (blinding)

- kontrola confounding varijabli



EKSPERIMENTALNI ARTEFAKTI

Eksperimentalni artefakt je greska prouzroCena tijekom ekperimenta.

Npr. stres prilikom rukovanja zivotinjama u tretmanu uzrokuje promjene fizioloskih
parametara

Rjesenje? Minimaliziranje promjena prirodnih uvjeta, planiranje i razmisljanje o
“confounding” varijablama, usaglasavanje tretmana i kontrole, randomizacija



CONFOUNDING VARIJABLE
(dodatne, zbunjujuce?)

Confounding varijabla maskira iliizvitoperuje odnos medu mjerenim varijablama u pokusu.

npr. visoke temperature povecavaju potrosnju sladoleda i stopu ubojstva, koje su stoga
korelirane

npr. socioekonomski status je confounding varijabla za povezanost dojenja i rasta bebe
npr. pusenje je confounding varijabla za ucinak lijeka

Spol je cesto confounding varijabla!

Randomizacija (hasumicno raspodjeljivanje u grupe) smanjuje ucinak confounding varijabli!

Randomizacija nhe smanjuje ucinak na varijancu varijabli, ali smanjuje njihov uc¢inak na
korelacju mjerenih varijabli - smanjuje se greSka pristranosti (heto¢nost)



Foot size Reading ability
(exposure)

(outcome)

Grade level
(confounder)




KONTROLNA SKUPINA

Kontrola je eksperimentalna skupina izloZzena istim uvjetima kao tretirane grupe.

Kontrola smanjuje utjecaj confounding varijabli u analizi.

npr. operacija kontrolne skupine stakora kao kontrola ya skupinu kojoj se vadio dio organa
npr. placebo tretman u klinickim studijama

npr. administriranje otapala kontrolnoj skupini raci¢a izlozenim toksikantu u otapalu

To su sve negativne kontrole.

Pozitivha kontrola je npr. administriranje tretmana za kojeg je poznat oCekivani ucinak.

Positive control Negative control Actual unknown sample

L

3
[@*

Vitermin C water




SLUUEP POKUS

Slijepi pokus vrlo je relevantan u klinickim studijama — ne poznavanje rasporeda ispitanika u
grupama tretmana od strane ispitanika i istrazivaca

Jednostrano slijep pokus — samo ispitanici ne znaju tko je u kojoj skupini (tretman vs. placebo)
Dvostruko slijep pokus - ni istrazivac ni ispitanici ne znaju tko je u kojoj skupini

U svim podrucjima biologije treba tezZiti barem jednostrano slijepom

pokusu, jer se na taj naCin smanjuje subjektivni u¢inak istrazivaca

(npr. ponavljanje mjerenja za vrijednosti koje smatramo da ne odgovaraju
ocekivanjima za odredenu grupu ili uzorak, odbacivanje vrijednosti za uzorke
S outlierima vise za jednu grupu.. i sl.)




. Main effect of A Main effect of B
EKSPERIMENTI S VISE FAKTORA

Faktor je pojedina varijabla tertiranja B

(nezavisna) €iji nas ucinak na zavisnu v y

varijablu zanima. Ukoliko eksperiment B, ’ * B,
B?

testira ucinak vise faktora, onda ima
faktorijalni dizajn. UcCestalo vidimo
interakciju vise faktora — ucinak jedne A, A, A, A,
varijable utjece na ucinak druge

Main effect of B
Interaction of Aand B Interaction of A and B

B,

/ Bl
Y Y

B,

B,

A, A, A, A,

Figure 18.3-1
Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e, © 2015

W. H. Freeman and Company



TABLE 18.3-1 ANOVA results of fitting the two-factor model to the herbivory
data.

Source of variation Sum of squares df Mean square F P
HERBIVORY 1,512.18 1 1512.18 6.36 0.014
HEIGHT 88.97 1 88.97 0.37 0.543
HERBIVORY*HEIGHT 2,616.96 1 2616.96 11.00 0.002
Residual 14,270.52 60 237.84
Total 18,488.63 63
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Figure 18.3-2
Whitlock et al., The Analysis of Biological Data, 2e,
© 2015 W. H. Freeman and Company

FIGURE 18.3-2 Mean surface area of algae at every combination of treatments.

ucinak herbivora na rast (povrSinu)
crvene alge u dva pojasa u zoni
plime i oseke

znacajna je interakcija dva faktoral!



Ugnijezdeni dizajn

Ugnijezdeni (nested, hijerarhiski ) dizajn — razine jednog faktora su rayliCite unutar svake razine
drugog faktora

Tablica 3.8

Prikaz svih Al Az Aa

I:icj,;nc?\llrc‘: Bl BZ B3 B4 BS BES B? Ba B9 BlO Bn B12
faktorskog
pokusa s AlBl Ale AlBs AlB4 AzBs AzBs AzB7 AzBs AsB9 A3Blo AaBn Aan
ugnijezde-

nim fakto-
rom.

npr. dimenzije listova na tri lokaliteta, na svakom lokalitetu 4 stabla — ucinak stabla ugnijezden
je unutar ucinka lokaliteta
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