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NAZIV KOLEGIJA: Uvod u deskriptivnu |
Inferencijalnu statistiku

.

» Cil] kolegija je upoznavanje s osnovnim pojmovima
deskriptivne statistike (graficko i tabelarno prikazivanje
rezultata, mjere centralne tendencije, mjere rasprsenja,
dlstrlbucua rezultata te usporedba i polozaj pojedinog
rezultata u grupi), uvodnim sadrzajima iz domene
Inferencijalne statistike (model normalne distribucije, z-
vrijednosti, procjena populacijskin parametara na temelju
vrijednosti dobivenih na uzorku, provjeravanje razlika medu
aritmetickim sredinama, hi-kvadrat, odredivanje korelacije
medu varijablama) te s pojmom statistiCke snage
Istrazivanja. Kroz ovaj kolegij, studenti bi trebali moci
definirati, razlikovati | razumjeti logiku osnovnih pojmova |
metoda deskrlptlvne | Inferencijalne statistike.




OCEKIVANI ISHODI UCENJA

= Klasificirati, opisati | prikazati rezultate psihologijskog
mjerenja.

= Definirati, razlikovati | razumjeti logiku osnovnih pojmova |
metoda deskriptivne | inferencijalne statistike.

= |zraCunati razliCite mjere sredisnjih vrijednosti i rasprsenja
rezultata, odrediti granice pouzdanosti, izracunati t-test, hi-
kvadrat test te Personov koeficijent korelacije.

» Odabrati primjerenu statisticku metodu za obradu
odredenih rezultata.

= Dobivene rezultate statistickih analiza adekvatno
Interpretirati.




SADRZAJ KOLEGIJA

1. Uloga statistiCkih metoda u psihologiji i istrazivackom procesu
2. Varijable u psihologiji i skale mjerenja

3. Tabelarno i grafiCko prikazivanje rezultata

4. Struktura rezultata psihologijskog mjerenja i model normalne distribucije
5. Mijere centralne tendencije

6. Mijere varijabilnosti

7. Polozaj pojedinog rezultata u grupi

8. ZakljucCivanje u statistici

9. Procjena populacijskih parametara i granice pouzdanosti

10. Testiranje hipoteza i pojam statistiCke znacCajnosti

11. Provjeravanje razlika medu aritmetiCkim sredinama

12. Korelacija

13. Hi-kvadrat

14. StatistiCka snaga istrazivanja i veliCina uCinka
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1. Uloga statistickih metoda u
psihologiji 1 istrazivackom
procesu
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Zasto kolegij statistike na studiju psihologije?

» psihologija je drustvena znanost koja proucava ,zasto se
judi ponasaju na nacin kako se ponasaju”

» tko su znanstvenici?
—znatizeljni ljudi koji nastoje pronaci odgovore na
zanimljiva | vazna pitanja koristeCi se znanstvenim
metodama

—znanstvenici su ljudi koji provode znanstvena
istrazivanja




Zasto kolegij statistike na studiju psihologije?

» Istrazivanja u psihologiji Cesto rezultiraju podatcima koji su
kvantitativne prirode, odnosno izrazeni su brojevima

» Za razliku od kvantitativnin, podatci mogu biti | kvalitativni
— rijecli, fotografije i sl.

» Pomocu statistiCkih postupaka brojcani podatci obradujuse
kako bi istrazivaci dobili odgovor na svoja istrazivacka
pitanja — STATISTICKA OBRADA PODATAKA

» Primjer istrazivackog pitanja: Koliko iznosi visina brucosica
psihologije u Hrvatskoj?




TU

Shematski prikaz istrazivaCkog procesa

|dentificiranje
varijabli

Mjerenje
varijabli

PocCetno
opazanje;
istrazivacko
pitanje

Generiranje
teorija

Generiranje
hipoteza

Prikupljanje
podataka |
testiranje

teorije

Analiziranje
podataka




StatistiCka analiza

» Statisticki postupci dijele se u dvije siroke skupine:
deskriptivni (M, SD, izgled distribucije...)
inferencijalni (t-test, korelacija, hi-kvadrat...)




.

Deskriptivna statistika

» opisuje Cinjenice dobivene opazanjem ili mjerenjem neke
pojave

> primjert:
—prosjecna tjelesna petogodisnjih djeCaka
—varijacije u inteligenciji
—povezanost izmedu motivacije i skolskog uspjeha
—oblik distribucije nesreca na radu
—itd.




Inferencijalna statistika

)

g

v

g

statistiCki postupci koji nam omogucuju testiranje istrazivackih
hipoteza, odnosno zakljucivanje

iz podataka dobivenih na pojedinacnim slucCajevima (tj. uzorku)
zakljuCujemo o zakonitostima koji vrijede za Citavu populaciju — iz
pojedinacnog slucaja zakljuCujemo opcenito

100 %-tna sigurnost u statistiCkim zakljucCivanjima je prakticki
nemoguca (ali je moguce postici sigurnost koja je vrlo blizu 100
%!)

npr. spolne razlike u verbalnim | spacijalnim sposobnostima




.

Zasto je psiholozima vazna statistika?

1. za razumijevanje rezultata istrazivanja drugih istrazivacCa
pracenje znanstvene i strucne literature

npr. korelacija izmedu samopostovanja | skolskog uspjeha iznosi
r=0.50; to znaci da su samopostovanje i skolski uspjeh umjereno i
pozitivno povezani — ucenicl koji imaju bolji skolski uspjeh ujedno
Imaju | vece samopostovanje i obrnuto

2. za vlastiti znanstveni rad

> planiranje istrazivanja | obrada dobivenih rezultata (praktikumi,
zavrsni i diplomski rad)

3. za razvijanje analitickog i kritickog misljenja

»  kriticka e__val_ua_ci{'a informacija i logiCka analiza rezultata
psihologijskih istrazivanja

g

g




Zasto ljudi ne vole statistiku?

(Pogresna?) uvjerenja o statistici:

g

statistika je suhoparna i dosadna

v

statistiCki simboli djeluju Cudno i nepoznato (X3, >, 0)

g

statistiku je nemoguce savladati bez znanja matematike (to je tocCno,
ali samo za ona elementarna znanja matematike)
statistika laze

— There are three kinds of lies: lies, damn lies and statistics”
(Benjamin Disraeli, britanski premijer, 19. stoljecCe)

— ,Figures don't lie, but liers figure”. (Mark Twain?)

A




Laze li statistika?

.

» Primjer. Neko istrazivanje pokazalo je da studenti pusaci
iImaju slabije akademsko postignuce. Kako cemo
interpretirati ovaj nalaz?

— pusenje uzrokuje slabije akademsko postignuce?

— moguca alternativha objasnjenja: a. slabije postignuce dovodi do
cesceg posezanja za cigaretom; b. studenti koji vise izlaze, vise |
puse te imaju manje vremena za ucenje




Je li statistika bauk za studente psihologije?

statistika # matematika

g

g

glavni se statisticki postupci, principi i nacin misljenja mogu usvojiti
potpuno logickim putem, a od matematike je potrebno znati samo 4
osnovne operacije: zbrajanje, oduzimanje, mnozenje, dijeljenje i
vadenje drugog korijena (a i za to postoje kalkulatori i racunala ©)

v

matematika je potrebna samo profesionalnim statistiCarima koji
izraduju statistiCke metode i formule, a psiholozima je dovoljno znati
razumjeti ih, ispravno th primijeniti i interpretirati dobivene
rezultate!




.

,2otatisticki nacin misljenja”

» = prilaziti istrazivanju pojedinih problema na nacin koji osigurava
dobivanje Sto pouzdanijin podataka: poCevsi od definiranja problema,
definiranja metode istrazivanja, preko biranja uzorka na kojem cCe se
obavljati mjerenje, pa sve do odabira metode obrade podataka

» da bi se to moglo, potrebno je razumjeti logiku statistiCkog
misljenja i zakljucivanja, a to se uci na ovom kolegiju

» bez statistiCkog misljenja nema ni znanstvenog misljenja




Racunala i statistika

» SPSS, SAS, STATISTICA — programi za statistiCku obradu
podataka

> omogucuju brze izraCcune velikog broja podataka |
ostavljaju vise vremena za promisljanje o prikladnosti
pojedinih analiza, znacCenju i interpretaciji rezultata

» ali, racunalo ne razumije ono Ssto racuna

—,,Garbage in, garbage out!”




.

Kako biti uspjesan na ovom kolegiju?
1.

Obratiti paznju na koncepte i principe. Ovaj koI%gi{'j_e vise
,logiCki’ nego ,matematicki” — kada se vjezbaju zadalci, treba
razmisljati zaSto se provode odredeni koraci umjesto da se samo
pokusava mehaniCki memorirati postupak.

Redovito pohadati nastavu. Gradivo kolegija se logicki B
nadovezuje jedno na drugo — ako se ne savlada ono sto se ucilo
ranije, kasnije lekcije djelovat ¢e nerazumljivo | besmisleno.

Ugiti u paru ili grupi. Cesto je najbolji na¢in da se postignete $to
vece razumijevanje statistike upravo objasnjavanje gradiva drugim
kolegama.

Pravovremeno doci na konzultacije.

Ne plasiti se ovog kolegija! (prorocanstvo koje samo sebe
ISpunjava?)




2. Varijable u psihologiji 1 skale
mjerenja
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Sto je konstrukt?

» psihiCki fenomen, pojava, ponasanje koje je
predmet interesa ili istrazivanja u psihologiji

» Primjeri konstrukata u psihologiji: inteligencija,
motivacija, senzorno pamcenje, stres, depresivnost,
paznja, prosocijalno ponasanje itd.




Sto je konstrukt?

» kako mozemo mjeriti navedene psiholoske
konstrukte?

» Sto je karakteristiCnho za navedene primjere
psiholoskih konstrukata®
— vecina konstrukata u psihologiji je na neki nacin
,hevidljiva” ili ,prikrivena’, tj. nije ih moguce direktno
mjerit




.

Mjerenje psiholoskih konstrukata

» medutim, psiholozi su se domislili naCinima kako
mjeriti ove ,nevidljive” konstrukte

» Primjert:
— Inteligenciju mjerimo testom inteligencije
— depresivnost mjerimo skalom depresivnosti

— prosocijalno ponasanje mjerimo opazanjem necijeg
ponasanja u odredenim okolnostima




Mjerenje

» MJERENJE = pridjeljivanje brojeva objektima,
pojavama itd., u skladu s pravilima (Kolesaric |
Petz, 2003); proces prikupljanja podataka u
psihologijskim istrazivanjima

» mjeriti (tj. ispitivati) mozemo odredene osobine ili
fenomene na pojedincu ili skupini pojedinaca

» podatci dobiveni mjerenjem mogu biti razliCite vrste
sto odreduje nacin njihova opisivanja | analiziranja




Vjezba

» Procijenite na skali od O do 10 razinu stresa kojoj ste bili
izlozeni u periodu polaganja drzavne mature
— pri tome brojevi imaju sljedece znacenje: 0 = uopce

nisam bio/la pod stresom, a 10 = totalno sam bio/la pod
stresom

» Razmislite...
— Sto smo u ovom primjeru mjerili?
— Kojom metodom?
— Na koji jos nacin bismo mogli izmjeriti razinu stresa?




Y4 Varijable, vrijednosti i rezultati

» U prethodnom primjeru razina stresa jest
KONSTRUKT ili VARIJABLA, koja moze poprimiti

VRIJEDNOST od 0 do 10, a vase pojedinacne
vrijednosti predstaviljaju REZULTATE.




Varijable, vrijednosti | rezultati

» Varijabla — karakteristika koja je nas predmet mjerenja, {].
konstrukt koji zelimo zahvatiti i koja moze poprimiti razliCite
vrijednosti

» Vrijednost — moguci broj ili kategorija koju moze imati neki
rezultat
» Rezultat — vrijednost koju pojedinac postize u varijabli

Pitanje: Zasto se razina stresa iz naseg primjera naziva
,VARIJABLA"?




.

Sto je varijabla?

» PRIMJER 1. mjerenje jednostavnog vremena reakcije na
svjetlosni podrazaj na jednom ispitaniku

— kako bismo dobili sto precizniju i toCniju mjeru VR-a odredenog ispitanika,
napravili smo 50 mjerenja i dobili 50 brojCanih vrijednosti izrazenih u ms

» PRIMJER 2. mjerenje inteligencije na skupini studenata

— kako bismo dobili Sto precizniju i toCniju mjeru stupnja razvijenosti inteligencije
hrvatske studentske populacije, pomoc¢u RPM — Advanced izmjerili smo
inteligenciju stotini po slu€aju odabranih studenata i dobili 100 broj¢anih
vrijednosti izrazenih kao broj toCno rijesenih zadataka u testu

» Pitanje: Razlikuju li se medusobno dobivene brojCane vrijednosti tj. rezultati
mjerenja iz oba primjera?




Sto je varijabla?

» odgovor na prethodno pitanje je naravno — DA

» rezultati dobiveni mjerenjem vremena reakcije VARIRAJU
unutar pojedinca, a rezultati dobiveni mjerenjem
inteligencije medu pojedincima

» zato vrijeme reakclije I inteligencija, u ovim primjerima,
Imaju status VARIJABLI




Sto je varijabla?

» primjeri varijabli u psihologiji: spol, socioekomomski status,
vrijeme reakcije, inteligencija, anksioznost, neuroticizam
itd.

» te pojave ili osobine mogu poprimiti razliCite veliCine, tj.
vrijednosti, spontano ili pod utjecajem nekih drugih
cimbenika

» suprotno od ,konstante”




Sto je varijabla?

» varijabla = nesto sto varira, sto moze poprimiti razliCite
vrijednosti (oznake)

» osobine ili svojstva stvari, pojava ili osoba, koje je na
temelju operacionalne definicije moguce opazati i/ili
mjeriti | koje predstavljaju prihvatljivo prepoznatljiv, jasan i
jednoznacan entitet u nekom podrucju ljudskih aktivnosti

» operacionalna definicija — instrument odnosno sredstvo

kojim nastojimo izmjeriti neki psiholoski konstrukt ili
varijablu




Latentne vs. manifestne varijable

)

» latentne varijable = psiholoski konstrukti koji su ,,nevidljivi’
ili ,prikriveni” i koje nije moguce direktno mijeriti

» manifestne varijable = operacionalne definicije latentnih
varijabli; ,vidljivi’ i ,oCiti” indikatori latentnih varijabli

» neku latentnu varijablu moze predstavljati jedan ili vise
manifestnih indikatora




Latentna varijabla/
konstrukt

Inteligencija

Stres

Vrijeme reakcije

Ekstraverzija

Operacionalna definicija

Rezultat na Problemnom testu

Stupanj samoprocijenjenog
intenziteta stresa na skali od 1 do
10

Vrijeme izrazeno u ms koje
protekne od trenutka zadavanja
nekog podrazaja do reakcije

Rezultat na Goldbergovom IPIP
upitniku liénosti

Manifestni indikatori

Odgovori na pojedinim zadatcima
u testu

Broj koji je ispitanik zaokruzio na

skali

Vrijednosti viSekratnog mjerenja
vremena reakcije

Odgovori na pojedinim Cesticama
skale




.

Sto je varijabla?

» Varijable mogu biti:
— numericke (kvantitativne)

> vrijednosti su brojCane (primjeri: polozaj pacijenta NN na listi
cekanja za CT,; samoprocijenjena razina stresa kod brucosa;
duzina stopala)

— kategorijalne (kvalitativne, nominalne)
> vrijednosti su nazivi ili kategorije (primjeri: spol — muski,
zenski; psihijatrijska dijagnoza — depresija, PTSP, opsesivno-
kompulzivni poremecaj)




.

Sto je varijabla?

— diskretne

> vrijednosti su jasno medusobno odijeljene (primjeri: spol;
bracni status; broj posjeta zubaru u proteklih godinu dana;
broj izostanaka s nastave na fakultetu u semestru)

— kontinuirane

» U teoriji, postoji neogranicen broj vrijednosti izmedu neke
dvije vrijednosti (primjeri: dob, visina, vrijeme, razina stresa,
psihoticizam)




Mjerenje

» vrste varijabli usko su povezane s razinama mjerenja

» mjerenje: pridjeljivanje brojeva (ili slova, oznaka) objektima,
pojavama, pojedincima itd. u skladu s odredenim pravilima

» to pravilo moze biti bilo koje konzistentno pravilo (osim pridjeljivanja
po slucaju!)

> npr. mjerenje (ispitivanje) vremena reakcije, etnicke pripadnosti,
socioekonomskog statusa itd.




.

Sto je mjerenje (u psihologiji)?

> Za mjerenje su vazne 4 znacajke sustava brojeva:

1. svaki brojcani simbol ima svoj identitet, tj. on je sigurno razliCit
od svakog drugog broja i reprezentira uvijek isto (npr. spol) —
utvrdivanje identiteta

2. svi brojevi koji nisu identiCni, maniji su ili veCi, pa se mogu
poredati po veliCini (npr. socio-ekonomski status) —
utvrdivanje reda

3. zarazlike medu brojevima vrijedi isto sto | za same brojeve pa
se moze utvrditi red medu tim razlikama (npr. neuroticizam) —
utvrdivanje razlika

4. sustav brojeva sadrzi jedinstven broj tj. nulu koji pokazuje
odsutnost bilo kakve pojave ili koliCine (npr. duzina) —
utvrdivanje omjera




Sto je skala mjerenja?

» odredena je svojstvima brojcanog sustava koja odreduju
pravila pridjeljivanja brojeva pojavama

» ta pravila ukljucuju:

utvrdivanje identiteta — NOMINALNA SKALA

utvrdivanje reda — ORDINALNA SKALA

utvrdivanje razlika — INTERVALNA SKALA

utvrdivanje omjera — OMJERNA SKALA

» neku skalu mjerenja definira mogucnost manipuliranja
brojCanim vrijednostima koje Ce je ostaviti invarijantnom

o




NOMINALNA SKALA

» to zapravo — I nije skala!

» rezultate mjerenja ili opazanja svrstavamo u kvalitativne ili priblizno
kvantitativhe klase (npr. ispitanike svrstavamo u muskarce | zene)

» jedini racunski postupak: brojenje slucajeva u svakoj kategoriji

brojevi, kojima se Cesto oznacCavaju pojedine kategorije, nemaju
nikakve kvantitativne vrijednosti, vec sluze jedino kao ,etiketa”™ (npr.
muskarci=1, zene=2) i mogqu biti zamijenjeni i slovima ili nekim
drugim simbolima (npr. muskarci=A, Zzene=B)

pravilo: utvrdivanje identiteta ili jednakosti — ili je a=b ili je a # b;
ako je a=b, tada je b=a

npr. muskarci=1, zene=2 ili zene=1, muskarci=2 — dodjeljivanje
brojeva je proizvoljno — muskarci su i dalje muskarci, a Zzene su i
dalje zene, tj. skala je i nakon zamjene ostala invarijantna, tj.
nepromijenjena

v

g

g




ORDINALNA SKALA

)

oznacavanje redoslijeda, tj. ranga elemenata koje opazamo ili
mjerimo

odredivanje ,vece od” ili ,manje od” unutar neke klase pojava
li objekata koje se moze izvoditi na temelju kvantitativnih
razlika ili promjena unutar neke kvalitativno definirane klase ili
na temelju Cestine (frekvencije) kojom se nesto pojavljuje

npr. kucni brojevi neke ulice, redoslijed trkaca na cilju, Skolske
ocjene

rangovi se pravilno redaju od 1 na dalje, ali stvarne razlike
izmedu pojedinih elemenata su nam nepoznate (npr. poredak
skijaSa ili Skolske ocjene)




INTERVALNA SKALA

» odredivanje jednakosti ili razlika

» skala s ekvidistantnim jedinicama: razlika izmedu 61 7 cm
jednaka je kao i razlika izmedu 13114 cm,atoje— 1 cm

» pravilo: (a-b)+(b-c)=a-c
» mora postojati korespondencija izmedu razlika u pojavi koja je
predmet mjerenja i razlika u skalnim brojevima

» stvarna nulta tocka ne postoji, vecC je samo arbitrarno
odredena — zaio kada zbrajamo razlike na ovoj skali, ne
zbrajamo i njihove apsolutne vrijednosti

» transformacije koje ovu skalu ostavljaju invarijantnom moraju
biti monotone I linearne, tj. njezine vrijednosti mogu se jedino
zbrajati i mnoziti s konstantnom




OMJERNA SKALA

» najpozeljnija skala

» ne samo da ima ekvidistantne jedinice vec¢ posjeduje i apsolutnu
nultu vrijednost

» jedino se na toj skali moze reci da je nesto npr. ,tri puta” vecCe od
neCega drugog (npr. dijete od 30 kg tri je puta teze od djeteta od 10

k)
» primjeri ove skale: tezina, duzina, vrijeme, brzina

» kod ove skale dopusteni su svi statistiCki postupci




.

Razmislite...

> Na kojoj skali se izrazava izmjerena temperatura”
~_°C
—F
—kelvin




.

« "Ci F pripadaju intervalnoj skali. Zasto?

» 0 je arbitrarno odredena —0'Ci0 F ne
oznacavaju odsustvo temperature

» moze se ustvrditi da je razlika izmedu 10i 20 °C
jednaka razlici izmedu 40 i 50 "C, ali ne moze se
reci da je 20 "C dva puta toplije od 10 'C

» dokaz: ako konvertiramo celzijuse u farenhajte
(Sto je posve legitimno), Cak ni ne dobivamo iste
omjere u vrijednosti temperature (40 'F : 80 'F #
4.4 °C:26.7 C)!

+ kelvin pripada omjernoj skali — O je apsolutna nula jer
je 0 k najniza moguca temperatura kod koje prestaje
kretanje atoma (0 k=-273.15 "C)




Zasto su skale mjerenja uopce vazne?

» skala na kojoj se nalaze rezultati mjerenja odreduje razinu racunskih
operacija, a time 1 vrstu statistiCkih postupaka koje je opravdano
koristiti prilikom njihova analiziranja

g

nominalna i ordinalna skala dopustaju nam samo mali i ogranicen
broj raCunskih operacija i statistiCkih postupaka (brojanje, <, >)
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dopusteni svi racunski postupci

g

Intervalna skala je dovoljno dobra




Zasto su skale mjerenja uopce vazne?

» ne postoji jasan | uniforman dogovor o tome Kkoji rezultati
mjerenja pripadaju kojoj skali — to je Cesto odluka
pojedinog istrazivaca

» same brojeve mozemo podvrgnuti bilo kakvim
matematiCkim operacijama, ali da bi ispravno interpretirali
svoje rezultate, brojevi moraju biti na smislen nacin
povezani s pojavama ili osobinama koje predstavijaju —
metodolosko, a ne statisticko pitanje

» ,The numbers do not remember where they came from”
(Lord, 1953)




.

Razmislite...

» Kojoj skali pripadaju rezultati izrazeni kao |Q?

—omjernoj (IQ teoretski moze biti nula; dakle, skala ima apsolutnu
nultu vrijednost)

ILI

—intervalnoj (skala nema apsolutnu nulu, ali razlika izmedu IQ=50 i
Q=60 te izmedu Q=110 1Q=120 je ista, tj. iznosi 10 jedinica)?
LI
— ordinalnoj (jer mi zapravo ne mozemo znati jesu li ove razlike
zapravo ekvidistantne | u samoj mjerenoj pojavi tj. ,kolicini”
Inteligencije)?




.

» U psihologiji rijetko raspolazemo takvim rezultatima
mjerenja koje mozemo smjestiti na pravu intervalnu skalu

> NO, Iskustvo je pokazalo da cak i rezultate mjerenja koji se
nalaze na ,priblizno” intervalnim skalama mozemo
obradivati i tretirati kao da se nalaze na ,stvarno”
Intervalnim skalama




3. Tablicno i graficko prikazivanje
rezultata
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Opisivanje podataka

» provedbom istrazivanja prikupljamo odredene podatke koje
je potom potrebno opisati — to se postize grafiCkim |
tablicnim prikazima




Tablica frekvencija

» pokazuje koliko se puta odredeni rezultat pojavio u nekoj
skupini rezultata

» sluzi za prikaz rezultata na brojCanim i kategorijalnim
varijablama

> omogucuje laksi i brzi uvid u rezultate




Tablica frekvencija — NUMERICKA varijabla

» Primjer. Rezultati 30 studenata dobiveni samoprocjenama
razine stresa na skali od 0 do 10 (Aron i sur., 1995):

-8,7,4,10,8,6,8,9,9,7,3,7,6,5,0,9,10,7,7,3,6, 7,5, 2, 1,
6, 7, 10, 8, 8

7,
71 O’

— zadatak: prikazati ove rezultate pomocu tablice frekvencija




Tablica frekvencija — NUMERICKA varijabla

Tablica 1. Studentske samoprocjene razine stresa (N=30)

Procjena stresa Frekvencija Postotak
1 3.3
3.3
3.3
6.7
3.3
6.7
13.3
23.3
16.7
10.0
10.0
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Tablica frekvencija — grupirani rezultati

g

g

v

g

ako se u nekom skupu rezultata pojavljuje velik broj medusobno
razliCitin rezultata, provodi se grupiranje rezultata u razrede (radi
vece preglednosti)

razred=ogranicCeni interval, tj. raspon rezultata

npr. ako su se nekim mjerenjem dobili rezultati koji se krecu u
rasponu od 1 do 25, rezultate mozemo grupirati u sljedecCih 5
razreda: 1-5, 6-10, 11-15, 16-20, 21-25

gornja i donja granica razreda: najmanja odnosno najveca
vrijednost koju neki rezultat moze poprimiti unutar jednog razreda —
npr. donja granica prvog razreda (iz prethodnog primjera) je 1, a
gornja granica je 5.




Tablica grupiranih frekvencija —
34 NUMERICKA varijabla

Tablica 2. Studentske samoprocjene razine stresa (grupirane frekvencije)

Razred Frekvencija Postotak
0-1 2 6.7
2-3 3 10.0
4-5 3 10.0
6-7 11 36.7
8-9 8 26.7

10-11 3 10.0




Tablica frekvencija — KATEGORIJALNA
varijabla

» Primjer: Istrazivaci su od 208 studenata trazili da navedu
najbliskiju osobu u svom zivotu: 33 studenta su odabrala
clana obitelji, 76 prijatelja, 92 (romantiChog) partnera, a 7
Ih je odabralo neku drugu osobu (Aron, Aron | Smollan,
1992).

» zadatak: prikazati ove rezultate pomocu tablice frekvencija




Tablica frekvencija — KATEGORIJALNA
varijabla

Tablica 3: Najbliskija osoba u zivotu 208

studenata
Najbliskija Frekvencija Postotak
osoba
Clan obitelji 33 15.9
Prijatel; 76 36.5
(Romanticni) 92 44.2
partner

Drugi 7 3.4




Napomene za tabelarno prikazivanje rezultata

» svaka tablica mora imati kratak | jasan naslov koji se
stavlja na vrh, tj. iznad tablice

» dodatna objasnjenja ili legende se stavljaju odmah ispod
tablice

» stupcl | redci moraju biti logicki poredani da olaksaju
usporedbu

» tablice moraju biti uredne i Citljive




.

Graficki prikazi

> omogucuju:
— preglednost
— brzo i lako razumijevanje rezultata
— uspjesniju komunikacija medu strucnjacima

— uocCavanje posebnih i neoCekivanih karakteristika rezultata (npr.
aberantni rezultati, asimetriCne distribucije itd.)

» rezultati se, ovisno o njihovoj vrsti, mogu grafiCki prikazati
na razliCite nacine




I3 Graficki prikazi

* za rezultate izrazene na intervalnim i omjernim
skalama najcesce se koriste HISTOGRAM i POLIGON
FREKVENCIJA

» prikaz distribucije rezultata u koordinatnom sustavu

e za rezultate izrazene na nominalnvim | ordinalnim
skalama najcesce se koriste KRUZNI DIJAGRAM te
VERTIKALNI I HORIZONTALNI STUPCI




Histogram — prikaz podataka na
Intervalnoj ili omjernoj skall

grafiCki prikaz u koordinatnom sustavu pomocu stupaca

g

na apscisi se nalaze vrijednosti rezultata, a Sirinom svakog stupca
oznacen je jedan rezultat (ili gornje granice rezultata ako su rezultati
grupirani u razrede)

g

v

na ordinati se nalazi ¢estina rezultata, a visina svakog stupca
proporcionalna je Cestini kojom se pojavio neki rezultat, odnosno
povrsina stupca odgovara broju rezultata u razredu (ako su rezultati
grupirani)

obiCno su stupci spojent, tj. izmedu njih ne dolazi razmak

g




Primjer histograma

.

305 405 5605 695 705 895 905 1095 1195 1295 1395 1495 1595 1695

Slika 1. Histogram rezultata na ispitu iz psihologije

Preuzeto s: http://onlinestatbook.com/2/graphing_distributions/histograms.html



71; Pollgon frekvencija — prikaz podataka na

intervalnoj il omjernoj skali

na apscisu se unose vrijednosti rezultata (ako su rezultati
grupirani u razrede, unosi se sredina razreda), a na ordinatu
dobije crtez distribucije neke skupine rezultata

frekvencije, pa se spajanjem toCaka u koordinatnom sustavu
cjelokupna povrsina krivulje odgovara ukupnoj frekvenciji, tj.
ukupnom broju rezultata (N), ali samo ako je krivulja
,uzemljena”, t]. lijevo | desno spustena na apscisu




Primjer poligona frekvencija

.

166
148

Freguency
&
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25 45 55 65 V3 83 95 185 115 125 135 145 1535 165 175

Test Score

Slika 2. Poligon frekvencija rezultata na ispitu iz psihologije

Preuzeto s: http://onlinestatbook.com/2/graphing_distributions/freq_poly.html




)

prikazivanja od histograma

J4 Poligon frekvencija vs. histogram

poligon frekvencija manje je precizan nacin grafiCkog

Kod histograma povrsina svakog stupca tocno odgovara |

frekvencliji rezultata unutar pojedinog razreda (ako su

rezultati grupirani u razrede), do
samo cjelokupna povrsina krivulj

K kod poligona frekvencija
e odgovara ukupnoj

frekvenciji, dakle ukupnom brOju rezultata (N) — histogram
Ima prednost, osobito kada su rezultati grupirani u razrede




Poligon frekvencija vs. histogram

» poligon frekvencija se, unatoC manjoj preciznosti,
cesce koristi od histograma jer:
— krivulja se vise priblizava realnoj distribuciji rezultata od
histograma

— kod prikaza dvije ili vise distribucija na jednoj slici,
prikazivanje histogramima dalo bi posve nepreglednu
sliku




. Napomene za crtanje histograma ili poligona
frekvencije

)

v VWV WV WV

VWV

v

na horizontalnu 0s — x _(eapscisu%unose se vrijednosti rezultata (ili
sredine, odNOSNOo gornje granice razreda)

na vertikalnu os — y (ordinatu) unose se frekvencije
omjer vertikalne i horizontalne osi otprilike treba iznositi 2/3 (y=2/3x)
u ishodistu se nalazi nula

? Zslj:litsé%ai/\ijie%dinata (udaljenost od nule) presijecaju se kada je raspon

EPetEjelrl?insolii(eeVOditi racuna o kompoziciji grafikona, tj. paziti da on bude na

X 1Y osi trebale bi biti pravilno oznacene i imati ekvidistantne jedinice
svaki grﬁfiéki é)rikﬁz mora bii Cpéllﬂggriran | imati jednostavan i jasan

nasloV kojl se prikazuje ISpo
ako je potrebno, grafiCki prikaz sadrzi i legendu koja se obiCno stavlja u
goranlecE)esnel vad?ant s'ﬁk‘é J : :




Horizontalni stupci — prikaz podataka na
nominalnoj ili ordinalnoj skali

.

fakuttet ili vige=]

srednja Ekola—]

osnovna Ekala ili manje— |
T 1

I I
a a0 100 130 200

stupanj obrazovanja oca

Frekvencija

Slika 3. Graficki prikaz stupnja obrazovanja oCeva Sibenskih gimnazijalaca
Skolske godine 2008./2009. (N=364) (Buric¢, 2010)




Vertikalni stupci — prikaz podataka na nominalnoj
Il ordinalnoj skall

200

150

frekvencija
i

50

|
opca gimnazija matematieka gimnazija jeziéna gimnazija

gimnazijsko usmjerenje

Slika 4. Graficki prikaz vrste usmjerenja Sibenskih gimnazijalaca u Skolskoj godini
2008./2009. (N=365) (Buri¢, 2010)




Kruzni dijagram — prikaz podataka izrazenih na
nominalnoj ili ordinalnoj skall

M opéa gimnazija
H matematicka gimnazija
Cjeziéna gimnazija

kut u kruznom dijagramu
predstavlja postotak, a
izraCunava se prema
sljedecoj formuli:

frekvencija-360/N

Slika 5. Kruzni dijagram vrste gimnazijskog usmjerenja Sibenskih gimnazijalaca
u Skolskoj godini 2008./2009. (N=365) (Buri¢, 2010)




. Struktura rezultata
sihologijskog mjerenja i
odel normalne distribucije
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Struktura rezultata psihologijskog mjerenja

» pretpostavka mjerenja:

— postoji prava vrijednost mjerenja (tj. fenomen, proces ili osobina)
koja je latentne prirode | koju je moguce zahvatiti odredenom
operacionalnom definicijom, tj. manifestnim indikatorima

— primjer: vrijeme reakcije (predmet mjerenja) operacionalno
definirano kao vrijeme izrazeno u ms koje protekne od trenutka
zadavanja podrazaja do trenutka ispitanikove reakcije
(operacionalizacija VR)




Razmislite...

» kako bismo izmjerili necCije pravo VR na svjetlosni podrazaj?

» kako bismo izmjerili pravu visinu kvocijenta inteligencije
studenata FER-a?

» da bismo mogli odrediti (priblizno) pravu vrijednost neke
ispitivane pojave (npr. VR) za odredenog ispitanika, potrebno je
provesti veci broj mjerenja (npr. 50)

» da bismo odredili koja je (priblizno) prava vrijednost neke
pojave (npr. inteligencije) u odredenoj populaciji, potrebno je
obavm)mjerenja na vecem broju pripadnika te populacije (npr.
N=500

y zasto?

—




.

Struktura rezultata psihologijskog mjerenja

» zato Sto na svaki rezultat mjerenja djeluju:

—konstantni faktori koji se odnose na sam predmet mjerenja
(npr. pojedinCeva inteligencija)

—nesistematski varijabilni_faktori ili svi faktori koji pri _
mjerenju neke pojave utjecu na veliCinu dgpivene vrijednosti,
a njihovo djelovanje je slucajno = POGRESKA

» svaki rezultat mjerenja (vecine ispitivanih pojava ili osobina u
psihologiji) ima sljedecu strukturu:
X=Xp + Xs

X = izmjerena vrijednost
Xp = prava vrijednosti mjerenja
Xs = nesistematski varijabilni faktori (pogreska)




Konstantni faktori

)

g

v

odnose se na predmet mjerenja, tj. pravu vrijednost mjerenja (npr.
Inteligencija, VR, neuroticizam)

nazivaju se konstantnim jer se pretpostavlja da je ono Sto se mijeri ili
opaza relativno konstantno (barem za vrijeme mjerenja — u
suprotnom, mjerenje ne bi imalo smisia!)

dakle, prava vrijednost mjerenja je konstantna, tj. uvijek ista bez
obzira na broj mjerenja (npr. prava vrijednost VR-a nekog ispitanika
ista je u svih 50 pokusSaja mjerenija ili prosjecan IQ populacije je
uvijek 100)




Pogreska

» odgovorna je za diskrepancu izmedu vrijednosti koje smo mi
dobili mjerenjem | prave vrijednosti mjerenja

» Primjer 1: Vasa prava tezina iznosi 65 kg. Vasa vaga pokazuje
da imate 62 kg. Koliko iznosi pogreska?

» Primjer 2: ProsjeCna visina odraslih muskaraca u Hrvatskoj
iznosi 182 cm. ProsjecCna visina izraCunata na uzorku od 200
muskaraca iz razliCitih dijelova Hrvatske iznosi 183.5 cm.
Koliko iznosi pogreska?

» Pogreska iz primjera 1 zove se POGRESKA MJERENJA, a
pogreska iz primjera 2 zove se POGRESKA UZORKOVANJA

» obje pogreske odraz su djelovanja slucajnih faktora




.

Pogreska = slucajni ili nesistematski
varijabilni faktori (NSVF)

» po slucaju i medusobno nezavisno djeluju na veliCinu mjerene
pojave, skreCucCi mjereni rezultat Cas na jednu, Cas na drugu
stranu

» lako znamo da postoje | da djeluju na rezultate, ne mogu se u
potpunosti kontrolirati ni eliminirati

> odgovorni su za rasprsenje (tj. medusobno  razlikovanje)
rezultata — sto je pri mjerenju neke pojave vise NSVF-a, to je
vece rasprsenje dobivenih rezultata, odnosno veca je pogreska

» Sto je pri nekom mjerenju moguce kontrolirati viSe tih faktora,
rezultati mjerenja imaju manje rasprsenje, tj. mjerenje je tocnlje

(manja je pogreska) i manja je vjerojatnost odstupanja od prave
vrijednosti




.

Pogreska mjerenja

» 1zvorl NSVF-a:

— nesistematske promjene u ispitaniku (ispitanicima) (npr. fluktuacije
u paznji i koncentraciji unutar jednog ispitanika)

— faktori iz neposredne okoline u kojoj se odvija mjerenje ili
opazanje, ukljuCujuci i nesistematske faktore eksperimentalne ili
istrazivacke procedure (npr. buka, razlike u osvjetljenju, doba
dana u kojem se obavlja mjerenje, obiljezja prostora itd.)

— sam postupak mjerenja ili opazanja — nesustavne promjene u
sredstvu mjerenja ili u mjeritelju (npr. fluktuacije u pazniji
eksperimentatora)




.

Pogreska uzorkovanja

» 1zvorl NSVF-a

» djelovanje slucaja na slucaj prilikom odabira uzorka ispitanika
(npr. ako u dva navrata po slucCaju odabiremo 50 ispitanika iz
neke populacije, realno je oCekivati da ce u drugom pokusaju biti
odabrani (i) neki novi ispitanici)

» kod odredivanja prave vrijednosti mjerenja na skupini ispitanika
uglavnom su prisutne obje vrste pogreske — | pogreska mjerenja i
pogreska uzorkovanja!




VeliCina pogreske mjerenja

» Kako smanijiti pogresku mjerenja”?

» kroz osiguravanje adekvatninh psihometrijskih
karakteristika mjernih instrumenata kojima se koristimo
prilikom mjerenja razliCitih osobina/fenomena

— VALJANOST - sposobnost mjernog instrumenta da mjeri ono sto
bi trebao mjeriti (konstruktna, sadrzajna, kriterijska)

— POUZDANOST - sposobnost mjernog instrumenta da u
ponovljenim mjerenjima daje iste ili sliche rezultate

» pouzdanost je nuzan preduvjet valjanosti; medutim,
pouzdanost sama po sebi ne jamci i valjanost!




Razmislite...

» Koliko je VR na svjetlosni podrazaj mjereno pomocu
specijaliziranog softvera valjana mjera necije brzine
reagiranja?

» Koliko je veliCina EDR-a (elektrodermalna reakcija) valjana
mjera ispithe anksioznosti?

» Koliko je rezultat na testu B-serije (verbalni test) valjana
mjera opce inteligencije?




.

Pitanja:

1. Kada bi imali savrseno mjerenje u kojem bismo u
potpunosti eliminirali djelovanje pogreske te bi na
izmjereni rezultat djelovali samo konstantni faktori, koliko
bl nam mjerenja bilo potrebno da utvrdimo pravu
vrijednost mjerenja?

2. Kakvo, tj. koliko bi bilo rasprsenje rezultata?

3. Kako bi izgledala distribucija rezultata dobivenih iz 50
pokusSaja mjerenja (X — izmjerene vrijednosti, y —
frekvencija)?




.

Odgovori:

1. dovoljno bi bilo samo jedno mjerenje
2. rasprsenja ne bi bilo (nula)
3. distribucija bi izgledala ovako:

A

50

p.v.m




.

Jos nekoliko pitanja:

1. Kada bi na rezultate mjerenja djelovali samo NSVF-i, tj. kada bi pri
nekom mjerenju svaki put dobili drugi rezultat, kako bi izgledala
distribucija?

2. Ako NSVF-i djeluju po zakonu slucaja, tj. skreCuc¢i mjereni rezultat
cas na jednu, Cas na drugu stranu u odnosu na pravu vrijednost
mjerenja, koliko iznosi prosjecna vrijednost odstupanja (j. razlika)
dobivenih rezultata od prave vrijednosti mjerenja (ako imamo
dovoljno velik broj mjerenja)?




Odgovori:

.

1. distribucija bi izgledala ovako:
A

2. 0 (nula)!
— buduci da djeluju po slucaju, ako imamo dovoljno velik broj
mjerenja, onl se medusobno poniStavaju, pa je prosjecna _
vrijednost odstupanja od prave vrijednosti mjerenja jednaka nuli

— tako X koji je jednak Xp + Xs uz dovoljno velik broj mjerenja
postaje samo Xp




U4 | posljednje pitanje...

» A kako izgleda distribucija skupine rezultata ako na njih
djeluju | konstantni i nesistematski varijabilni faktori, sto je
ujedno i najcescCi scenarij psihologijskinh mjerenja
(x=1zmjerene vrijednosti, y=frekvencija)?




.

Prikaz normalne distribucije

The pMommal Distibutlion

I

Preuzeto s: http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/pmc/section5/pmc51.htm




Normalna distribucija

» dobila ime po astronomu Karlu Friedrichu Gaussu, 1ako ju je
,otkrio” matematicar Abraham de Moivre

» naziva se jos 1 zvonolika ili Gaussova krivulja

» tendencija grupiranja rezultata oko jedne sredisnje
vrijednosti

» kod mjerenja razlicitin poH'ava Il osobina dobivamo najvise
srednjih, prosjecnih rezultata, a sve manje onih koji od tog
prosjeka sve vise odstupaju

» do toga dolazi zbog:
— djelovanja konstantnih i nesistematskih varijabilnih faktora prilikom
mjerenja neke pojave na jednom pojedincu
— jer se neke osobine u populaciji normalno distribuiraju (npr. inteligencija)




Normalna distribucija

» simetricha

» zvonolika

» unimodalna
»y granice: £

» apscisa predstavlja razliCite moguce vrijednosti X, a
ordinata frekvenciju ili vjerojatnost pojavljivanja X




Uvjeti za dobivanje normalne distribucije — mjerenje
neke osobine na jednom ispitaniku

» Jasno | precizno definiran predmet mjerenja

» svaki rezultat ovisi o djelovanju konstantnih |
nesistematskih varijabilnih faktora

» skala na kojoj se izrazavaju rezultati mora omoguciti
variranje rezultata na obje strane od prosjecne vrijednosti

» velik broj mjerenja




.

2.

>

Uvjeti za dobivanje normalne distribucije — mjerenje
neke osobine na skupini ispitanika

1.

ono sto mjerimo, mora se i u prirodi distribuirati po
normalnoj raspodjeli (npr. izuzetak je bilirubin u krvi)

skupina koju mjerimo mora biti heterogena
(neselekcionirana) po osobini koju mjerimo, ali mora biti
homogena po svim ostalim svojstvima koja mogu
djelovati na ono sto mjerimo

clanovi uzorka moraju biti izabrani po slucaju
uzorak mora biti dovoljno velik

sva mjerenja trebamo provesti u jednakim vanjskim
uvjetima




.

Zasto je normalna distribucija vazna?

1. mnoge pojave u psihologiji se normalno distribuiraju i u
populaciji (npr. visina) — kad bismo izmjerili neku pojavu
kod svih Clanova populacije, dobili bismo normalnu
distribuciju

2. ako se neka varijabla normalno distribuira, mozemo
koristiti razliCite statistiCke postupke koji nam omogucuju
donosenje zakljuCaka (preciznih ili vjerojatnin) o
vrijednostima te varijable u populaciji

3. vecina (korisnih) statistiCkih postupaka pocCiva na
pretpostavci o normalnoj distribuciji




Zasto je normalna distribucija vazna?

4. normalna distribucija je temelj za razumijevanje glavnih
statistickih pojmova vjerojatnosti
— ukupna povrsina normalne distribucije iznosi 1.0 ili 100 % pa je
moguce ocitati sve moguce veliCine povrsina izmedu nekog

rezultata i bilo kojeg drugog rezultata u toj distribuciji, odnosno
odrediti vjerojatnost pojavljivanja bilo kojeg (raspona) rezultata

— z —vrijednosti I tablice normalne distribucije

5. normalna distribucija je temelj za razumijevanje
iInferencijalne statistike!




a
Vazno!

» Iskustva iz nastave statistike redovno potvrduju da netko
tko ne razumije smisao normalne raspodiele (i sve ono sto
iz toga proizlazi) ne moze razumjeti ni mnoge druge

statistiCke principe, a osobito ne one koji se izravno logicKki
Izvode 1z normalne raspodjele.




Normalna distribucija

» normalna distribucija je matematicka ili teorijska distribucija
sto znaci da se raspodjela dobivenih rezultata vise ili manje
razlikuje od ,savrsene” normalne distribucije (iako joj
nalikuje)

odstupanja od normalne distribucije najcesce se odreduju
pomocu 2 parametra:

— asimetricnost (engl. skewness)

— kurticnost (spljostenost) (engl. kurtosis)

N




Asimetricnost

A

g

v

g

g

N

najcesSce odstupanje od normalne distribucije

glavnina rezultata grupira se vise prema lijevoj ili desnoj strani
raspona dobivenih rezultata

cesto se javlja zbog nemogucnosti variranja rezultata u jednu stranu

npr. na skupini ucenika 7. razreda nadarenih u matematici primijeni
se test znanja koji se uobicCajeno koristi za sve ucenike sedmih
razreda

s obzirom da se moze ocCekivati da ¢e nadareni ucCenici znati rijesiti
vecinu zadataka, njihovi rezultati e se grupirati oko visih, t].
maksimalnih vrijednosti

posljedica je djelovanja SISTEMATSKIH FAKTORA (npr. umor,
uvjezbavanje, selekcionirana skupina ispitanika)




Asimetricnost

.

» distribucija moze biti:
— pozitivho asimetricna

» vecina rezultata koncentrira se na manjim
vrijednostima

— negativno asimetricna
» vecCina rezultata koncentrira se na veCim vrijednostima




Asimetricnost: negativho asimetricna,
normalna | pozitivno asimetricna distribucija

VARANIAN

Megatively skewed distribution Mormal distribution Fositively skewed distribution
or skewed to the left Symmetrical or Skewed to the right
Skewness <[ Skewness = () Skewness > ()

.

https://tekmarathon.com/2015/11/13/importance-of-data-distribution-in-training-machine-learning-
models/




.

Kurtichost

» odnosi se na konveksnost krivulje normalne distribucije, {].
njezin zvonolik dio, odnosno na koncentraciju rezultata oko
aritmeticke sredine

» 3 razine kurticnosti:
— mezokurticnost — kod normalne distribucije
— leptokurticnost — kod zvonaste krivulje kod koje se rezultati
Izrazitije grupiraju oko sredisnje vrijednosti, odnosno rasprsenje je
manje, zbog Cega krivulja izgleda “visoka i vitka”
— platikurticnost — kod zvonaste krivulje koja se oCituje u slabijem

grupiranju rezultata oko sredisnje vrijednosti, pa krivulja izgleda
,Spljostena i Siroka”




Kurticnost: leptokurticna, mezokurticha
U4 (normalna) i platikurti¢na distribucija

{+) Leptokurtic General
Forms of
{0) Mesokurtic Kurtosis

{(Normal)

(-) Platykurtic

https://mvpprograms.com/help/mvpstats/distributions/SkewnessKurtosis




.

» odstupa li neka distribucija znacajno od normalne (bilo u
pogledu asimetriCnosti ili u pogledu kurticnosti),
najjednostavnije se odreduje pomoc¢u Kolmogorov-
Smirnovljevog testa

» ako se utvrdi da distribucija statistiCki znacajno odstupa od
normalne, moguce je provesti matematicke transformacije
podataka (npr. vadenjem drugog korijena iz svakog
rezultata) koje Ce dovesti do distribucije koja je bliza
normalnoj (ili koristiti robustnije algoritme za procjenu
parametara u slozenijim statistiCkim postupcima)




5. Sredisnje vrijednosti
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Sto su mjere centralne tendencije?

» sredisnje vrijednosti

» brojCane vrijednosti koje ,reprezentiraju” skupinu rezultata
u slucajevima kad rezultati imaju tendenciju grupiranja oko
neke sredisnje (ili neke druge!) vrijednosti




Normalna distribucija

The Mormal Digtribution
T

Rezultati koji se normalno
distribuiraju medusobno
se razlikuju, ali imaju
tendenciju grupiranja oko
sredisSnje vrijednosti.

odredivanje mjera centralne tendencije — procjenjivanje
prave vrijednosti mjerenja




Mjere centralne tendencije

» AritmetiCka sredina
» Centralna vrijednost ili medijan
» Dominantna vrijednost ili mod




.

Aritmeticka sredina - M

» odreduje se tako da se sve vrijednosti u nekom skupu
rezultata zbroje i taj zbroj podijeli ukupnim brojem rezultata

M — engl. mean —
aritmetiCka sredina

> - suma (zbroj)

X — svaki pojedini rezultat
N — ukupan broj rezultata




Aritmeticka sredin

y teziste rezultata

» Na njezinu vrijednost dj
pojedinog rezultata, koj

a

eluje tezina, tj. vrijednost svakog
a se ocituje u velicini odstupanja od M.

» AKo je distribucija rezu

tata savrSeno normalna, koliko ¢e

Iznositi zbroj odstupanja svih rezultata od M, bilo s lijeve Ili
desne strane (3 (X — M)=7)?

» O

» Koliko €e iznositi ova vrijednost ako distribucija nije normalna?

y |sto!




Aritmeticka sredina

» algebarski zbroj odstupanja pojedinacnih rezultata od
aritmetiCke sredine jednak je nuli, a zbroj kvadrata tih

odstu
druge

panja manji je od zbroja odstupanja od bilo koje
vrijednosti u odredenom skupu rezultata (bez obzira

na ob

Ik njihove distribucije)

» S(Xi—M)=0

» D (Xi— M)? < > (Xi—Y)? (Y - bilo koja druga vrijednost u skupu
rezultata)




Aritmeticka sredina

.

» upravo zbog toga sto predstavlja teziste rezultata,
aritmetiCku sredinu koja ima smisao najbolje
reprezentativne vrijednosti nije opravdano racunati ako
distribucija rezultata nije barem priblizno normalna ili ako
Su prisutne ekstremne vrijednosti rezultata




Razmislite...

» Koja vrijednost najbolje reprezentira sljedeci niz rezultata:
2,3,4,4,5, 6, 18?

» Koliko iznosi M ovog niza rezultata?

» Zbog prisutnosti ekstremne vrijednosti rezultata (x=18),
aritmetiCka sredina iznosi 6, iako vrijednost 4 bolje
reprezentira vecinu rezultata




Centralna vrijednost ili medijan — C

» vrijednost koja se u nizu rezultata, poredanih po velicCini,
nalazi tocno u sredini — broj rezultata vecih i manjih od
medijana je jednak

» polozaj centralne vrijednosti, tj. redno mjesto se u nizu
rezultata poredanih po (numerickoj) veliCini odreduje kao:

N . N +1 Rc — redno mjesto
RC =—+0.5 il RC = medijana
2 2 N — broj rezultata




.

Medijan

» ako je broj rezultata neparan, C je jedna stvarno
dobivena vrijednost
~Npr.2,3,3,4,4,4,5,5,6
— N=9, Rc=9/2+0.5=5
— 5. vrijednost u nizu iznosi C=4




.

Medijan

» ako je broj rezultata paran, C je izvedena vrijednost — dvije
susjedne vrijednosti koje se nalaze u sredini niza, zbroje se
| podijele s 2
—Npr. 2,3,4,5,6, 7
— N=6, Rc=6/2+0.5=3.5

— C je vrijednost koja se nalazi izmedu 3. i 4. mjesta u nizu rezultata:
C=(4+5)/2=4.5

Rc#C!




Medijan

» na C ne utjecCe vrijednost pojedinog rezultata (kao sto je
sluCaj kod aritmetiCke sredine), veC samo broj rezultata

» zato Je C osobito pogodna kao mjera centralne tendencije
za skupinu rezultata koja sadrzi jednu ili dvije ekstremne

vrijednosti




.

Dominantna vrijednost ili mod — D

» D je vrijednost koja medu rezultatima dominira ¢estinom
pojavljivanja

» odredena je samo Cestinom rezultata, a ne i njihovim
ukupnim brojem ili pojedinacnim vrijednostima




Mod

» koristi se u situacijama kada:
— distribucija znacajno odstupa od normalne

— je mjerenje izrazeno na nominalnoj ili ordinalnoj skali (npr. stupan|
obrazovanja zaposlenika neke tvrtke)

— kad drugi nacini odredivanja sredisnje vrijednosti daju besmislene
rezultate (npr. prosjecan broj djece u hrvatskoj obitelji)

.

» upotrebljava se samo onda kad je broj rezultata dovoljno
velik I kad samo jedna vrijednost dominira u nizu mjerenja




Rezime:

» M (aritmetiCku sredinu) raCunamo:
— kad su rezultati izrazeni na intervalnoj i omjernoj ljestvici
— kad se rezultati distribuiraju normalno

» C (medijan) odredujemo:

— kad je distribucija rezultata izrazito asimetriCna (tj. kad znacCajno odstupa
od normalne)

— kad su medu rezultatima prisutne ekstremne vrijednosti (ali u samo
jednom smjeru!)

— kad su rezultati izrazeni na ordinalnoj, intervalnoj i omjernoj skali

» D (mod) odredujemo:
— kad druge mjere centralne tendencije daju besmislene rezultate

— k[c(\dl_su rezultati izrazeni na nominalnoj, ordinalnoj, intervalnoj i omjernoj
skali




6. Mjere varijabilnosti
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Rasprsenje rezultata

» pri ponavljanom mjerenju iste pojave (npr. VR na jednom
Ispitaniku) ili jednokratnom mjerenju neke karakteristike na
velikom broju sluCajeva (npr. mjerenje visine dvogodisnje
djece), dobivaju se rezultati koji su medusobno razliciti, ali |
slicni jer se grupiraju oko neke sredisnje vrijednosti

» medusobno razlikovanje rezultata — rasprsenje rezultata
» rezultat djelovanja slucajnih faktora




.

Rasprsenje rezultata

» reprezentativnost sredisnje vrijednosti ovisi o rasprsenju
rezultata:

— ako se vrijednosti dobivene mjerenjem gusto grupiraju oko jedne
sredisnje vrijednosti, tj. ako je rasprsenje MALO, ta srediSnja
vrijednost dobro predstavlja rezultate

— ako se vrijednosti dobivene mjerenjem medusobno jako razlikuju
te ne pokazuju nikakvo grupiranje oko jedne sredisnje vrijednosti,
odnosno rasprsenje je VELIKO, takva sredisnja vrijednost je
nikakav ili los reprezentant rezultata




.

Rasprsenje rezultata

» viSekratno mjerenje jedne osobine na jednom ispitaniku

— pod pretpostavkom da mjerena osobina predstavlja neku relativno
konstantnu veliCinu, rasprsenje rezultata oko sredisnje vrijednosti
ukazuje na tocnost kojom je mjerenje izvrseno

— Sto je bolje kontrolirano djelovanje NSVF-a, rezultati mjerenja
manje Ce se razlikovati, tj. rasprsenje Ce biti manje

— Indeks rasprsenja rezultata oko srediSnje vrijednosti; ukazuje na
veliCinu POGRESKE MJERENJA




Rasprsenje rezultata

» jednokratno mjerenje jedne osobine na skupini ispitanika

— rasprsenje rezultata ukazuje na reprezentativnost sredisnje
vrijednosti

— sto je rasprsenje rezultata vece, sredisnja vrijednost slabije
predstavlja skupinu ispitanika kao cjelinu — veliko rasprsenje
pokazuje da sredisnja vrijednost odgovara relativno malom broju
Individualnih rezultata

— indeks rasprsenja rezultata koje ukazuje u kojoj mjeri ispitivana
osobina varira medu razliCitim pojedincima ukazuje na veliCinu
VARIJABILITETA ispitivane pojave u populaciji




.

Rasprsenja rezultata

» postoje razli¢ite mjere, tj. INDEKS| RASPRSENJA koje
vise ili manje uspjesno ukazuju na veliCinu rasprsenja
rezultata oko sredisnje vrijednosti
— RASPON
— STANDARDNA DEVIJACIJA & VARIJANCA
— KOEFICIJENT VARIJABILNOSTI
— POLUINTERKVARTILNO RASPRSENJE




Raspon

» razlika izmedu najveceg | najmanjeg rezultata u nekom
mjerenju

» najjednostavnija, ali | najmanje tocna mjera rasprsenja

» Zasto?
— ako je pri mjerenju slucajno dobiven ekstremni rezultat, vrijednost

totalnog raspona povecava se, iako se mozda svi ostali rezultati
homogeno grupiraju oko neke sredlsnje vrijednosti

— ekstremni rezultati koji odreduju raspon najmanje su pouzdani, tj.
promjenjivi su od skupa do skupa rezultata

— ovisl 0 broju rezultata u skupu — sto je uzorak mjerenja veci,
raspon ima tendenciju porasta (jer se povecava VJerOJatnost
pojavijivanja ekstremnih rezultata)




B
Raspon

» upotreba totalnog raspona:

— kao grubi pokazatel] varijabilnosti rezultata mjerenja
— za utvrdivanje krajnjin granica unutar kojih variraju rezultati

PrimjerA.5,7,7,8,8,8,9,9, 10
PrimjerB.5,7,7,8,8,8,9,9, 20

Koliko iznosi raspon rezultata u ova dva primjera?
» Rjesenja:

— primjer A. raspon=10-5=5
— primjer B. raspon=20-5=15




Standardna devijacija

» najbolja mjera rasprsenja rezultata

» statistiCka mjera koja pokazuje kako se ,gusto” rezultati nekog
mjerenja grupiraju oko aritmetiCke sredine, tj. koliko se rezultati
nekog mjerenja razlikuju od aritmeticke sredine kao refereniéne
tocke

> mjera prosjecnog odstupanja rezultata od aritmeticke sredine

» koristi se jedino uz aritmetiCku sredinu | ima Svoj smisao samo
ako je distribucija rezultata barem priblizno normalna

» AKo se koristi kao mjera rasprsenja rezultata na uzorku,
oznacava se sa SD, a ako se koristi kao mjera rasprsenja
rezultata u populaciji, oznacava se sa o




Racunanje standardne devijacije

N

N

A d

zasniva se na kvadratima razlika izmedu aritmeticke
sredine | pojedinacnih rezultata

odstupanja svakog pojedinog rezultata od aritmetiCke
sredine se kvadriraju (Xi — M) — (Xi — M)? iz dva razloga:
— kako bi izbjegli predznake odstupanja

— kako bi (veCim) razlikama dali veCu tezinu

zbroj kvadrata tih odstupanja ) (Xi — M)?> manji je od zbroja
kvadrata odstupanja od bilo koje druge vrijednosti u
odredenom skupu rezultata (bez obzira na oblik distribucije
rezultata)




Varijanca - o2

» ako sva odstupanja pojedinih rezultata od aritmetiCke
sredine kvadriramo, zbrojimo i podijelimo s brojem
rezultata, dobivamo VARIJANCU

» dakle, varijanca je aritmetiCka sredina kvadriranih razlika
izmedu svakog pojedinog rezultata i aritmetiCke sredine, {].
njihova prosjecna vrijednost

» 1zravni pokazatel) varijabliliteta rezultata




.

Varijanca

» varijanca se odreduje prema formuli:

2 Z [X _M }2 X=pojedini rezultat

O = M=aritmeticka sredina
N N=Dbroj rezultata




.

Primjena varijance

» varijanca se primjenjuje pri nekim slozenijim postupcima
statistiCke analize (npr. faktorska analiza), ali ne | kao
uobiCajena mjera rasprsenja nekog skupa rezultata (u
deskriptivnoj statistici)

» all, ako izvadimo drugi korijen iz varijance, dobivamo
STANDARDNU DEVIJACIJU koja predstavlja standard za
mjerenje varijabliliteta rezultata




.

Racunanje standardne devijacije

J:\/Z(x-l\/l)z
N
o [Zm):
V' N-1




.

Racunanje standardne devijacije

» formula s N — 1 u nazivniku (SD)

— koristi se u inferencijalnoj statistici, tj. kad na temelju karakteristika
utvrdenih na uzorku zelimo zakljucCiti o karakteristikama populacije

— vaznost stupnjeva slobode! (vrijednost prave M populacije nam
oduzima 1 stupanj slobode)

» formula s N u nazivniku (o)

— koristi se u deskriptivnoj statisticli, tj. kad nas zanimaju samo
karakteristike neke skupine podataka

— kada raCunamo standardnu devijaciju populacije (Sto je u praksi
rijetko)
— u inferencijalnoj statistici, ali samo ako imamo velik broj rezultata




.

Prednosti standardne devijacije

» Smanjivanje ili povecavanje veliCine uzorka ne djeluje
sistematski na standardnu devijaciju, ve€C ona — uz manja ili
veca odstupanja — ostaje priblizno jednaka

» standardna devijacija, uz aritmetiCku sredinu, potpuno
definira normalnu distribuciju — ako su nam poznate
vrijednosti M i SD, mozemo tocno nacrtati krivulju
normalne distribucije jer sve krivulje normalne distribucije
Imaju jednake karakteristike (npr. mjesto na kojem se
krivulja iz konkavne pretvara u konveksnu (,,toCka
infleksije”) nalazi se na svim (normalnim) krivuljama tocno
iznad 1 SD)




.

Normalna distribucija | razumijevanje
vjerojatnosti

» ako se rezultati grupiraju normalno te ako su nam poznate
vrijednosti M i SD, mozemo odrediti vjerojatnost
pojavljivanja nekog (raspona) rezultata

» vjerojatnost (p) — odnos izmedu ostvarenih sluCajeva
prema broju mogucih

» sto je manja frekvencija rezultata odredene vrijednosti u
skupu, manja je I vjerojatnost pojavljivanja takvog rezultata




Normalna distribucija

99,7% of the data are within

68% within

deviation

|+— 1 standard —|

3 standard deviations of the mean

95% within
2 standard deviations

ﬁ

u~2o p-o "

u+ao

u+20

U+ 3o

U normalnoj
distribuciji, 68 %
rezultata nekog
mjerenja nalazi se
u intervalu M+1SD,
95 % rezultata u
intervalu M+£2SD, a
99.7 % rezultata u
intervalu M+3SD.

Preuzeto s: https://en.wikipedia.org/wiki/Normal_distribution
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Koeficijent varijabilnosti — V

» kad su nam poznati M i SD skupa rezultata, moguce ih je
usporedivati s nekim drugim rezultatima — npr. izmedu
nekoliko skupova rezultata utvrditi kod kojeg skupa
aritmetiCka sredina najbolje predstavija rezultate

» Primjer. U mjerenju A utvrdene su: M=100, SD=10; u
mjerenju B utvrdene su: M=8, SD=2
— U kojem mjerenju aritmetiCka sredina bolje reprezentira rezultate?




.

Koeficijent varijabilnosti

» odgovor na prethodno pitanje omogucuje nam izracun

kq_eficijer]ta_vari{_avbilnosti_ (V) koji pokazuje koliki postotak
vrijednosti aritmeticke sredine iznosi vrijednost standardne

devijacije

~ SD-100
M

V

» korisna mjera kada zelimo znati koja skupina ispitanika varira u
vecCoj mjeri_u nell_«g_ osobini (npr. variraju li u skolskom uspjehu
viSe djevojcCice ili djecaci) ili ko_JIa osobina (od vise njih) varira u
vecoj mjeri na istoj skupini ispitanika (npr. variraju li ispitanici
viSe U neuroticizmu ili ekstraverziji)




.

Koeficijent varijabilnosti

» Primjer: SD=10 uz aritmeticku sredinu M=100 je relativho
manja od SD=2 uz M=8
- V,=10 %
—Vg=25 %

» Moze se zakljucCiti da aritmetiCka sredina bolje reprezentira
rezultate mjerenja A.




Poluinterkvartilno rasprsenje - Q

» polovica razlike izmedu numeriCke veliCine rezultata koji se
nalaze na granici 1. Cetvrtine (t]. kvartila) i trece Cetvrtine
(3. kvartila) u nizu rezultata poredanih po veliCini

» racuna se uz centralnu vrijednost

» rijetko se koristi jer ne moze posluziti u slozenijim (i
korisnijim) statistiCkim analizama




.

Racunanje poluinterkvartilnog rasprsenja

_Q3-qu N g =N

R —
Q 5 AL g 4

Q — indeks poluinterkvartiinog rasprsenja
Q1 — grani¢na vrijednost 1. kvartila
Q3 — graniCna vrijednost 3. kvartila
Ro; — redno mjesto vrijednosti 1. kvartila
R, — redno mjesto vrijednosti 3. kvartila




7. Polozaj pojedinog
rezultata u grupi
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Polozaj pojedinog rezultata u grupi

» Z — vrijednosti
» Skala centila
y Skala decila




Bazdarenje

» postupak normiranja kojim se bruto rezultati nekog mjerenja
pretvaraju u relativne mjerne jedinice pa se tako rezultatima
dodjeljuje njihova usporedna vrijednost, t]. vrijednost koju imaju
u odnosu na druge rezultate postignute u nekoj skupini
rezultata ili na razliCitim apsolutnim skalnim vrijednostima

» pretvaranje bruto rezultata u skalne vrijednosti bazdarnih skala
omogucuje uvid u relativni polozaj pojedinca s obzirom na
njegov rezultat u skupini kojoj pripada

» npr. Neki ispitanik je na nekom testu postigao rezultat 50. Je |i
bio uspjesan?

> na pretvaranju rezultata u z-vrijednosti zasniva se vecina skala
bazdarenja




Z-vVrijednosti

» veliCina povrsine nekog dijela krivulje normalne distribucije
oznacava vjerojatnost pojavljivanja rezultata koji pripadaju
tom dijelu ukupnog raspona rezultata

» ukupna povrsina krivulje normalne distribucije iznosi 1.0 ili
100 %

» pomocu z-vrijednosti | tablica povrsine ispod normalne
krivulje mozemo odrediti vjerojatnost pojavljivanja
rezultata koji su jednaki i veci/manji od odredene
vrijednosti, kao I vjerojatnost pojavljivanja rezultata koji se
kreCu u odredenom rasponu vrijednostsi




Z-vrijednosti

» Z-vrijednosti = standardne vrijednosti

» 0znacuju polozaj pojedinog rezultata u grupi rezultata koji
Imaju normalnu distribuciju, | to tako da se njegova
vrijednost izrazi u dijelovima standardne devijacije

» odstupanje nekog rezultata X od pripadajuce Vi
izrazeno u terminima SD

» kako je normalna definicija u potpunosti definirana
aritmetiCckom sredinom i standardnom devijacijom, za svaki
rezultat, ako izraCunamo na koji dio standardne devijacije
pada, mozemo potpuno tocno ustanoviti koliki postotak
rezultata je ispod, a koliki iznad njega




.

Veza izmedu M, SD i z-vrijednosti

Mx1SD=Mz%1z
Mx2S5D=M%2z
Mx3SD=M%3z




Z-vrijednosti

» ako aritmeticka sredina neke normalne distribucije iznosi
100, a standardna devijacija 10, gdje pada rezultat 1107

» rezultat 110 pada na tocno 1 standardnu devijaciju iznad
prosjeka | ima z — vrijednost jednaku 1; 15.87 % rezultata
iIma vecu vrijednost od 110




Z-vrijednosti

» Primjer: Ako je M=85 | SD=8, gdje pada rezultat 73, {].
koliko ima rezultata koji su maniji ili jednaki, odnosno veci
od te vrijednosti?




Z-vrijednosti

» odgovor na prethodno pitanje najlakse je dobiti
odredivanjem z-vrijednosti prema formuli:

X —-—M X=rezultat
[ = —— M=aritmetiCka sredina
SD SD=standardna devijacija




Z-vrijednosti

» Zz-vrijednost rezultata 73 iznosi z=- 1.5 ((73-85)/8=-1.5)
koja se nalazi toCno na polovici raspona rezultata izmedu -
2SD 1 -1SD; otprilike samo 7 % rezultata ima vrijednosti
manju ili jednaku vrijednosti 73

» Razmislite...
— Koliko % rezultata je vecCe od vrijednosti 737

» tablice z-vrijednosti — pokazuju postotak slucajeva od M
do pojedine z-vrijednosti (ili od pojedine z-vrijednosti do
kraja distribucije) i visine ordinate (y) za zadane z-
vrijednosti




Z-vrijednosti

» upotreba | prednosti z-vrijednosti:

— usporedba rezultata razliCitih mjerenja izrazenih u razliCitim
mjernim jedinicama kod jednog ispitanika, ali I na skupini
Ispitanika (npr. Je li neki ucenik postigao bolji uspjeh na testu iz
fizike ili povijesti; ili postizu li students psihologije u prosjeku veci
rezultat na Ravenovim standardnim progresivnim matricama ili
Cattellovom kulturalno nepristranom testu?)

— odredivanje prosjecne ili skupne ocjene iz niza mjerenja Cije
vrijednosti jesu izrazene u istim mjernim jedinicama, ali imaju
razliCit varijabilitet




Skala decila

)

ukupan broj rezultata poredanih po velicini dijelimo u 10
kategorija — u svaku kategoriju spada 10 % rezultata

npr. u 1. decil spada 10 % najnizih rezultata, u 2. decil iducih 10
% rezultata, u 10. decil spada 10 % najvisih rezultata

ako neki rezultat X spada u 6. decil, to znaCi da u nekom skupu
rezultata ima 50 % rezultata koji su manji od X 1 40 % rezultata
koji su vecCi od X, a X spada u preostalih 10 % rezultata

rezultat koji se nalazi u odredenom decilu gubi svoju
individualnu vrijednost i izjednacCuje se sa svim rezultatima
unutar tog decila




U% Skala decila

» GORNJA GRANICA DECILA
— zadnja vrijednost koja spada u odredeni decil

— za 5. decll jednaka je M (ako je distribucija normalna) ili
C

— Razmislite...
» Koliko i1znosi gornja granica 10. decila?




U% Skala decila

» gornja granica 10. decila ne odreduje se jer zavrsava u
beskonacnosti (krakovi krivulje asimptotski se blize
apscisi), jednako kao sto ni 1. decil nema granicu koja bi
oznacavala njegov pocetak




.

Odredivanje gornje granice decila

» 1z bruto rezultata:
— rezultati moraju biti poredani po velicini

— oCita se zadnja vrijednost rezultata podskupine koja obuhvaca
odredenih 10 % rezultata (npr. ako imamo 100 mjerenja, gornja
granica prvog decila bit Ce jednaka 10. vrijednosti u nizu rezultata
poredanih po veliCini)

— koji je problem ovakvog nacCina odredivanja gornje granice decila?




.

Odredivanje gornje granice decila

> pomocu z-vrijednosti

— odreduju se z-vrijednosti za rezultat X, od kojeg ima 90 % vecih
rezultata (gornja granica 1. decila), za rezultat X, od kojeg ima 80
% vecih rezultata (gornja granica 2. decila), za rezultat X; od kojeg
ima 70 % vecih rezultata (gornja granica 3. decila) itd.

_ pomocéu formule X=2Z*SD+M odredi se vrijednost bruto
rezultata za svaki decil

— prikladna metoda ako je distribucija rezultata normalna




.

Odredivanje gornje granice decila

» graficki pomocu krivulje kumulativnih frekvencija

— na o0s X nanose se vrijednosti rezultata (ili prave gornje granice
razreda), a na os Y relativne kumulativne frekvencije pojedinih
rezultata (ili razreda) izrazene u postotcima

— od vrijednosti 10 % na osi Y povlaci se pravac paralelan s
apscisom do krivulje i zatim okomito do toCke na osi X koja je
jednaka gornjoj granici 1. decila

— itd.




Krivulja kumulativnih frekvencija

» grafiCki prikaz distribucije rezultata u koordinatnom sustavu gdje se
na apscisi nalaze dobiveni rezultati ili prave gornje granice razreda, a
na ordinati kumulativne frekvencije

» naziva se jos i sigmoidna krivulja (ali samo ako je distribucija
normalnal)




Prikaz krivulje kumulativnih frekvencija
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Preuzeto s: http://onlinestatbook.com/2/graphing_distributions/freq_poly.html




.

Skala decila

» prednosti:
— ne zahtijeva normalnu distribuciju

» nedostatci:
— neprecizna i gruba jer rezultate dijeli na samo 10 kategorija

— dobro razlikuje rezultate samo oko aritmeticke sredine, dok u
prvim i posljednjim decilima slabo razlikuje rezultate jer je
varijabilitet rezultata unutar tih decila veci

— decili nisu ekvidistantni




Skala centila

» pokazuje u kojem se postotku medu svim rezultatima
nalazi neki odredeni rezultat

» 1. centil obuhvaca 1 % najnizih rezultata, 2. centil 1 %
iducCih rezultata itd., dok 100. centil obuhvaca 1 % najviSih
rezultata

» racunski se centil nekog rezultata racuna po formuli:

X — rezultat

centi IXZBXrlOO R,- redno mjesto rezultata

N N — ukupan broj rezultata




Skala centila

.

» odredivanje centila:
— rezultati se prvo poredaju po veliCini

— npr. ako je medu 50 rezultata neki rezultat 45. po redu (racunajuci
od najnizeg rezultata), on zauzima (45/50)100=90. centil




.

Skala centila

» prednosti:
— korisna kad se rezultati ne distribuiraju normalno

» hedostatak:

— centili ne predstavljaju ekvidistantne jedinice ako je distribucija
rezultata normalna (1 % rezultata koje je smjesteno blizu M (npr.
51. centil), smjesteno je na mnogo uzem rasponu nego 1 %
rezultata koji se nalaze na ekstremu distribucije (npr. 2. centil)

— Razmislite...

» Kakav mora biti oblik distribucije rezultata da bi jedinice skale decila i centila
bile ekvidistantne?




Skala centila

» ekvidistantne granicne vrijednosti decila i centila dobivaju
se jedino kod PRAVOKUTNE DISTRIBUCIJE

» Zbog toga se ne smije izraCunavati ,prosjek” ili ,ukupni
centil” iz rezultata postignutih u viSe razliCitih mjerenja (kao
kod z-vrijednosti)




8. ZakljucCivanje u
statistici
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Inferencijalna statistika

» bit inferencijalne statistike — zakljucivanje o zakonitostima
koje vrijede u populaciji na temelju podataka dobivenih na
uzorku

» zasniva se na logici 1 zakonima NORMALNE
DISTRIBUCIJE




.

Inferencijalna statistika

» osnovno pitanje: kolikoj se pogresci izlazemo kada iz
rezultata dobivenih na uzorku zakljuCujemo na populaciju,
tj. vrijedi li | koliko vrijedi neka Cinjenica, nadena na uzorku,
| za populaciju, il je dobiveni rezultat samo posljedica
sluCajnog variranja medu uzorcima (Kolesaric i Petz, 1999)




Inferencijalna statistika

» svodi se na testiranje statistickog modela o zakonitostima
nekih pojava, odnosno na usporedbu hipotetskog modela s
dobivenim podacima

» cilj je imati Sto tocCniji | precizniji model koji Ce sto bolje
objasnjavati pojave oko nas — statistiCki model mora sto
bolje pristajati uz podatke




Inferencijalna statistika

» Citava inferencijalna statistika moze se svesti na temeljnu
jednadzbu:

iIshod=model+pogreska

» Ishod = ono sto smo opazili, podatci koje smo dobili

» model = statistiCki model koji smo pretpostavili i usporedili s
dobivenim podatcima

» Pogreska = posljedica Cinjenice da smo podatke prikupili na
uzorku




.

Inferencijalna statistika

» primjeri statistickin modela:

— t-test (utvrdivanje razlike u prosjecnoj visini odraslih muskaraca ili
Zzena u Hrvatskoj)

— regresijska analiza (utvrdivanje proporcije objasnjene varijance
skolskog uspjeha adolescenata na temelju sociodemografskih
varijabli)

— analiza traga (utvrdivanje odnosa izmedu osobina licnosti,
motivacije i Skolskog uspjeha)

— itd.




Populacija

» ,univerzum?” ili osnovni skup

» svi Clanovi neke skupine s odredenom karakteristikom koju
mjerimo

» sto predstavlja populaciju u sljedecim primjerima?
— mjerenje tezine prvasica u Hrvatskoj u skolskoj godini 2015./2016.

— mjerenje ispitne anksioznosti brucosa na zagrebackom sveucilistu
akademske godine 2015./2016.

— mjerenje jednostavnog vremena reakcije na svjetlosni podrazaj
kod jednog ispitanika




.

Populacija

> ogranicena populacija
— svi slucajevi (statistiCke jedinice) u nekom konacnom skupu
elemenata, tj. svi moguci clanovi neke skupine s odredenim

karakteristikama (npr. kod mjerenja tezine novorodencadi u
Hrvatskoj, populaciju Cine sva novorodencad u Hrvatskoj)

» neizmjerna ili neograniCena populacija

— neizmjeran broj slucajeva u nekom beskonacnhom skupu
elemenata; neizmjeran broj mjerenja (npr. kod mjerenja VR-a na
svjetlosni podrazaj, populaciju Cini neizmjeran broj mjerenja VR-a)




.

Uzorak

» U vecini sluCajeva mjerenje se provodi na uzorcima
uzetima iz populacije. Zasto?
— ponekad je populaciju nemoguce izmijeriti jer je ona beskonacno
velika (npr. mjerenje VR-a)
— ponekad je mjerenje Citave populacije vrlo skupo i komplicirano
(npr. mjerenje inteligencije svih osoba starije zivotne dobi)

— ponekad bi mjerenje cijele populacije bilo besmisleno i stetno (ako
se prilikom mjerenja unistava ono sto se mjeri — testiranje Milka
cokolade)




Uzorak

» dio populacije koji po svim, za mjerenje odredene veliCine
vaznim svojstvima, osim po broju elemenata, reprezentira
populaciju

» ogranicen broj Clanova neke populacije, izabran sa svrhom
da sto bolje predstavlja populaciju iz koje je izabran

» uvjeti da uzorak bude reprezentativan za populaciju:
— mora biti dovoljno velik
— mora biti nepristran, tj. ne smije biti pod utjecajem razliCitin
sistematskih faktora
— nepristrani uzorak — slucajan uzorak




.

SlucCajan uzorak

— uzorak u kojem svaki Clan populacije ima jednaku Sansu da bude
izabran u uzorak, a izbor jednog Clana ne smije ni na koji nacin
utjecati na izbor bilo kojeg drugog Clana

— to se postize izvlaCenjem uzorka uz povrat — nakon Sto se izvuce
svaki pojedini rezultat, taj se rezultat vrati u populaciju; nakon toga
se izvlacCi sljedeci rezultat pa se vraca u populaciju itd. do zeljene
veliCine uzorka

— ako je populacija vrlo velika, uzorak se ne mora birati uz povrat jer
to necCe narusiti njegovu reprezentativnost




.

Zasto je sluCajan uzorak vazan?

» sluCajan uzorak omogucuje generalizaciju ili uopcavanje
spoznaja dobivenih znanstvenim istrazivanjem na cCitavu
populaciju




SlucCajan uzorak

» sluCajan uzorak — normalna distribucija — logika
statistickog zakljucivanja

» sluCajan uzorak bira se po strogim principima

» 2 nacina dobrog izbora slucajnog uzorka:

—izvlaCenje iz ,bubnja” — svaki zeton ili kuglica u bubnju mora
predstavljati jednu osobu, tj. jednog Clana populacije

— tablice slucajnih brojeva




.

SlucCajan uzorak

» rezultati unutar uzorka variraju po slucaju, a veliCina te
sluCajne varijacije ovisi o stanju populacije — sto je vecCi
varijabilitet rezultata u populaciji, to ce biti veci |
varijabilitet uzoraka uzetih iz te populacije

> ove slucajne varijacije predstavljaju pogresku

» veliCina ove pogreske odreduje stupanj pristajanja naseg
statistickog modela podatcima, odnosno odreduje mozemo
li, 1 uz koji stupanj sigurnosti (ili rizika), generalizirati
podatke dobivene na uzorku na citavu populaciju




Populacijski parametri

» vrijednosti koje su prisutne u populaciji — prava aritmeticka
sredina (M), prava standardna devijacija (o), prava
korelacija (r), prava proporcija (p) itd.

» lako nam je cilj utvrditi upravo ove vrijednosti, .
populacijske parametre, u praksi je to gotovo nemoguce pa
njihovu veliCinu procjenjujemo na osnovu vrijednosti
dobivenih na uzorku

» vrijednosti dobivene na uzorku (npr. M, SD, Q) su dakle
samo (vise ili manje toCne) procjene populacijskih
parametara — nazivaju se jos i statistici




.

Parametri populacije | njihova procjena

» Npr. mjerenje zakljuCne ocjene iz matematike na populaciji
850 ucenika jedne OS

— M i SD odredene na svih 850 uCenika nazivaju se PRAVA
ARITMETICKA SREDINA i PRAVA STANDARDNA DEVIJACIJA

— M i SD izraCunati na sluCajno odabranom uzorku iz ove populacije
(N=100) odnose se na PROCJENE populacijskih parametara




Osobine uzorka

» Primjer: 10000 rezultata mjerenja visine djece (N
populacije iznosi 10000) napisemo na kuglice koje
ubacimo u kutiju | potom vadimo 5000 (ili neizmjerno
mnogo) slucajnih uzoraka veliCine N=30

» potom izracunamo aritmetiCku sredinu za sve uzorke

» Razmislite...
— Kakva cCe biti distribucija ovih vrijednosti?
— Kolika ce biti aritmetiCka sredina u ovoj distribuciji?
— Kakvo ce biti rasprsenje ove distribucije?




Teorem centralnih granica

1.

AritmetiCka sredina aritmetickih sredina rezultata
neizmjerno velikog broja uzoraka jednaka je aritmetiCkoj
sredini populacije ili pravoj aritmetiCkoj sredini: y,,=H

Standardna devijacija distribucije aritmetickih sredina
rezultata neizmjerno velikog broja uzoraka manja je od
standardne devijacije vrijednosti u populaciji

Distribucija aritmetiCkih sredina rezultata neizmjerno
velikog broja uzoraka je NORMALNA ako: a) su uzorci
veci od 30 ili b) ako je distribucija iz koje su uzimani
uzorci normalna




.

Teorem centralnih granica

» vazan jer nam omogucuje donosenje nekih zakljucaka |
onda kada radimo s populacijama koje nisu normalno
distribuirane




Teorem centralnih granica

Distribucija neizmjerno
Population velikog broja
distribution aritmetickih sredina
uzoraka iste veliCine bit
Sampling ¢e normalna ako je
distribution N>30, ¢ak i ako se
of X with mjerena pojava u
el populaciji ne distribuira
normalno.
Sampling /\ /\
distribution :
fo;(\)ﬂth i\ . . .
Preuzeto s:

https://stats.libretexts.org/Textbook Maps/General_Statistics/Map%3A _Introductory Statistics _(Shafer

_and_Zhang)/06%3A_Sampling_Distributions/6.2%3A_The_ Sampling_Distribution_of the Sample M
ean




9. Procjena
populacijskih
parametara i granice
pouzdanostl
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Standardna pogreska

» pogreska kojoj se izlazemo kada iz neke vrijednosti
dobivene mjerenjem na uzorku zakljucujemo o toj istoj
vrijednosti (parametru) u populaciji (npr. o pravo
aritmetickoj sredini, o pravoj korelaciji itd.)

» to Je standardna devijacija distribucije pojedinih
statistiCkih vrijednosti dobivenih na neizmjerno velikom
broju uzoraka iste veliCine

» logika izraCcunavanja standardnih pogresaka za razliCite
statistiCke vrijednosti uvijek je jednaka — tj. zanima nas
kako izgleda distribucija tih vrijednosti ako bismo iz
populacije uzimali neizmjerno velik broj uzoraka iste
veliCine




Standardna pogreska aritmetiCke sredine

» standardna devijacija distribucije aritmetickih sredina
uzoraka iste veliCine oko prave aritmetiCke sredine, tj. oko
aritmetiCke sredine populacije (pravilo 2 u teoremu centralnih
granica)

» ako imamo neizmjerno velik broj slucajno odabranih
uzoraka, njihove aritmeticke sredine distribuiraju se
normalno sa sredisnjom vrijednosti koja odgovara pravoj
aritmetiCkoj sredini populacije i s rasprsenjem koje
odgovar)a standardnoj pogresci aritmeticke sredine (ako
je N>30

» Ako je N<30, onda se aritmetiCke sredine distribuiraju po t-
distribucijl




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» varijablilitet aritmetiCkih sredina neizmjerno velikog broja
uzoraka slucajno odabranih iz populacije, tj. velicina
standardne pogreske aritmeticke sredine ovisi O:

— VARIJABILNOSTI MJERENE POJAVE U POPULACIJI — sto neka
pojava manje varira u populaciji, rasprsenje aritmetickih sredina
neizmjerno velikog broja uzoraka bit ce manje

— VELICINI UZORKA — $to je veci N uzorka, standardna pogreska
aritmetiCke sredine je manja




Distribucije aritmetickin sredina neizmjerno velikog broja uzoraka razliCite
velicine: n=1, n=4 i n=9

0.07 —
0.06 —
0.05 —
0.04 —

0.03 —

Normal density

0.02 —
0.01 —

0.00 —

Preuzeto s: https://onlinecourses.science.psu.edu/stat414/node/173




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» formula za izraCunavanje standardne pogreske aritmeticke

sredine

_ Op
Ovy = 77—

"IN
» Oy — Prava standardna pogreska aritmeticke sredine
» Op— Standardna devijacija populacije
» N — veliCina uzorka




Standardna pogreska aritmeticke sredine

> N0, nama je vrlo rijetko, gotovo nikad, poznata veliCina standardne
devijacije populacije, pa se zato koristimo standardnom devijacijom
reprezentativnog uzorka koji nam sluzi kao procjena standardne
devijacije populacije

analogno tome imamo formulu za izraCunavanje procjene
standardne pogreske aritmeticke sredine

g

_>0

JN

oy — procjena standardne pogreske aritmetiCke sredine

Oy

N

SD - standardna devijacija uzorka

N

» N —veli¢ina uzorka




.

Razmislite...

» Kako istrazivaCi mogu smanijiti veliCinu standardne
pogreske aritmetiCke sredine?




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» Odgovor: jedino povecanjem velicine uzorka N jer na
varijabilitet neke pojave u populaciji ne mozemo utjecati

» povecCanjem veliCine uzorka, standardna pogreska
aritmeticke sredine opada proporcionalno drugom korijenu
broja mjerenja (N)

» npr. M dobivena iz 25 rezultata nije 25 puta bolja procjena
prave aritmeticke sredine od vrijednosti dobivene samo
jednim mjerenjem, vec je ona 5 puta bolja procjena
populacijske vrijednosti




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» kako je ona u osnovi standardna devijacija, za standardnu
pogresku aritmetiCke sredine vrijede iste zakonitosti kao |
za standardnu devijaciju

» Primjer. Ako standardna pogreska neke aritmetiCke sredine
iznosi 1, onda to znaci da se aritmeticke sredine uzoraka
iste veliCine grupiraju oko prave aritmeticke sredine po
normalnoj raspodjeli kojoj standardna devijacija iznosi 1.

y Razmislite...

— Ako smo napravili istrazivanje na nekom reprezentativhom uzorku
ispitanika, znamo li koliko iznosi prava aritmeticka sredina?




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» odgovor: ne znamo!

» N0, znamo Kkoliko iznosi aritmeticka sredina uzorka 1 ona
nam predstavlja najbolju procjenu prave aritmetiCke
sredine koju imamo

» koliko je nasa aritmetiCka sredina uzorka dobra procjena
populacijske aritmeticke sredine, ovisi o tome koliko se M-
ovi neizmjerno velikog broja uzoraka medusobno razlikuju,
odnosno ovisi o0 veliCini standardne pogreske aritmeticke
sredine

» Sto je pogreska veca, nasa procjena je manje toCha




Standardna pogreska aritmeticke sredine

» osnovna logika: ako standardna pogreska aritmeticke
sredine iznosi 1, onda se prava aritmeticka sredina
(populacije) moze nalaziti negdje u rasponu od ,dobivena
aritmetiCka sredina” £3 (ali uz 99.7 % sigurnosti!)




.

Granice pouzdanosti

» Primjer: Ako smo pri nekom mjerenju na uzorku od 1000
ispitanika dobili M=90 i SD=10, standardna pogreska
aritmetiCke sredine iznosi 0,,=1

» ako Je o,,=1, onda je:
— 68 % vjerojatno da se prava aritmetiCka sredina nalazi u rasponu
od M uzorka t10,, (89-91)

— 95 % vjerojatno da se prava aritmetiCka sredina nalazi u rasponu
od M uzorka +20,,(88-92)

—99.7 % vjerojatno da od se prava aritmetiCka sredina nalazi u
rasponu od M uzorka £30,, (87-93)




Granice pouzdanosti

» dakle, gotovo sa stopostotnom sigurnoscu mozemo tvrditi
da se prava aritmeticka sredina iz ranije navedenog
primjera nalazi u intervalu 90 %3, tj. negdje izmedu 87 i 93

» takav Interval, koji izvodimo iz vrijednosti standardne
pogreske aritmetiCke sredine, naziva se granicama
pouzdanosti

» granice pouzdanosti — raspon u kojem mozemo uz vecu ili
manju vjerojatnost ocekivati da se nalazi prava vrijednost
neke karakteristike koju smo izmjerili na uzorku




Odredivanje granica pouzdanosti

» Primjer: Slucajni uzorak od 100 zaposlenika velike tvrtke
sudjelovao je u ispitivanju karakteristika zaposlenika.
ProsjeCna dob radnika je M=36.4 godine, a rasprsenje je
SD=11 godina.

— U kojem rasponu se krecCe prosjecna dob svih zaposlenika te
firme?

» N=100, M=36.4, SD=11, 0,,=1.1

» granice pouzdanosti:
— uz 95 % sigurnosti: M +1.96-0,, — 36.4%+1.96-1.1 — 34.2 — 38.6
—uz 99 % sigurnosti: M +2.58-0,, — 36.4%+2.58:1.1 — 33.6 — 39.3




10. Testiranje hipoteza |
pojam statistiCke znacajnosti
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Testiranje hipoteza

» postupak odlucivanja jesu li rezultati dobiveni u nasem
istrazivanju, i na uzorku, u skladu s rezultatima prijasnjin
Istrazivanja ili teorijskim pretpostavkama koje se mogu
primijeniti na Citavu populaciju

» hipoteza — predikcija o odnosu medu analiziranim
pojavama koja se bazira na neformalnom opazanju,
rezultatima prethodnih istrazivanja ili teorij

» hipoteze mogu biti:
— nul-hipoteza
— afirmativna hipoteza
— direktivna hipoteza




Testiranje hipoteza — usporedba dvije
aritmeticke sredine

» Jedan od najCescih slucajeva u statistiCkoj obradi podataka
jest usporedivanje dviju (ili vise) aritmetiCkih sredina |
testiranje razlike medu njima

» Primjer 1: usporedba spacijalnih sposobnosti arhitekata |
profesora hrvatskog jezika

» Primjer 2: usporedba ukupnog broja zapamcenih rijeCi
prezentiranih vizualno 1 auditivno na skupini studenata
psihologije

» odgovore na prethodna pitanja omogucuju nam statisticki
postupci testiranja razlika medu aritmetickim sredinama




Logika usporedivanja dviju aritmetickih sredina

— Cak i kad iz Iste populacije izvucemo 2 uzorka slucajnim odabirom
| potom izraCunamo njihove aritmetiCke sredine, vrlo je vjerojatno
da ce se one razlikovati u svojoj velicCini, sto je rezultat djelovanja
pukog slucaja prilikom odabiranja &lanova u uzorak (tj. posljedica
je pogreske uzorkovanja)

— kako mi u praksi vrlo rijetko provodimo istrazivanja na cCitavoj
populaciji, ve€ uglavnom to Cinimo na uzorcima, postavlja se
pitanje je li neka pronadena razlika izmedu skuplne A B rezultat
djelovanja slucCajnih faktora prilikom odabira uzorka ili skupine A i
B zapravo pripadaju razlicitim populacijama

— kada imamo dva mjerenja na jednoj skupini ispitanika (npr. razlike
u broju zapamcenih rijeCi kada su one prezentirane auditivno |
vizualno), glavno je pitanje je li NZV (nacin prezentacije) djelovala
na ZV (broj zapamcenih rijeCi) (u ovom slucaju rezultati pojedine
ekperimentalne situacije Cine razliCite populacije!)




J49 Statisticka znacajnost

» ako dobivena razlika izmedu aritmetickin sredina nije
rezultat slucajnih faktora (dakle, skupine Ai B pripadaju
razlicitim populacijama) kazemo da je ona STATISTICKI
ZNACAJNA




.

StatistiCka znacCajnost

» razumijevanje pojma statistiCke znacajnosti

— neka Cinjenica utvrdena na uzorku (ili uzorcima) nije sluc¢ajna, vec
ona, uz odredeni rizik donosenja pogresnog zakljucka, postoji i u
populaciji

— ako je neka razlika izmedu dvije aritmetiCke sredine statisticki
znacajna, ona nije slucajna vec postoji i u populaciji — istu razliku
dobili bismo | kad bismo ispitali sve Clanove tih dviju populacija

— rijeC ,znacajno” ima drugacije znacenje u svakodnevnom zivotu —
u svakodnevnom govoru rijeC “znacajno” upucuje na nesto vazno i
veliko, a statistiCki znaCajna razlika zapravo ne mora uopce biti
vazna ili velikal!




StatistiCka znacCajnost

» U znanosti kao sto je psihologija, gdje postoji dosta velik
varijabilitet pojava koje mjerimo, vrlo je vazno ustanoviti je
li neka pojava odraz djelovanja slucajnih Cimbenika ili je
mozemo smatrati ,opcim zakonom”

» provjeravanje je li neka razlika statistiCki znacajna od velike
je vaznosti jer omogucuje generalizaciju Cinjenica utvrdenih
na uzorku na Citavu populaciju

» ako utvrdimo da je neka pojava statisticki znacajna,

odnosno da vrijedi | u populaciji, dobiveni rezultati dobivaju
na znanstvenoj vrijednosti




.

Primjer istrazivanja

> Neke istrazivaCe zanimalo je razlikuju li se ljudi razliCitih
profesija u kognitivhim sposobnostima. Stoga su na
slucajnom uzorku od 500 diplomiranih inzenjera arhitekture
| sluCajnom uzorku od 500 profesora hrvatskog jezika
primijenili test spacijalnih sposobnosti pri Cemu su utvrdeni
sljedeci deskriptivni pokazatelji: M,=120, SD,=10; M,,=109,
SD,=12.




Primjer istrazivanja

— Istrazivacko pitanje: postoji li razlika utvrdena na ova dva uzorka
| U populaciji, odnosno postoji li razlika u spacijalnim
sposobnostima izmedu dipl. ing. arhitekture i profesora hrvatskog
jezika?

— Istrazivacka hipoteza (direktivna): diplomirani inzenjeri
arhitekture imaju bolje razvijene spacijalne sposobnosti od
profesora hrvatskog jezika: p,>py

— Nul-hipoteza: nema razlike u stupnju razvijenosti spacijalnih
sposobnosti izmedu dipl. ing. arhitekture i profesora hrvatskog
jezika, odnosno nema razlike izmedu ovih dviju populacija: py=Mg




4 Nul-hipoteza vs. afirmativna hipoteza

» nul-hipoteza znaci da u populaciji nema razlike medu
pojavama koje mjerimo

npr. zanima nas jesu li u testu spacijalnih sposobnosti prosjecno
uspjesniji muskarci ili zene — prema nul-hipotezi nema razlike u
spacijalnim sposobnostima izmedu muskaraca i zena, odnosno
distribucije spacijalnih sposobnosti svih muskaraca i svih zena
(dakle, Citavih populacija), medusobno se ne razlikuju, tj. imaju
iste aritmetiCke sredine i iste standardne devijacije — drugim
rijeCima, preklapaju se

ako je nul-hipoteza toCna, muskarci i zene pripadaju istoj
populaciji (s jedinstvenom distribucijom)




Nul-hipoteza vs. afirmativha hipoteza

» Afirmativna hipoteza: postoji statistiCki znaCajna razlika
izmedu dvije aritmetiCke sredine

» moze biti:
— jednosmjerna (one-tailed) — razliku ¢emo pronaci u jednom smjeru

(npr. muskarci postizu bolji prosjecni rezultat na testu spacijalnih
sposobnosti od zena) — naziva se jos i direktivha

— dvosmjerna (two-tailed) — razliku ¢emo pronaci, i to u bilo kojem
smjeru (muskarci i zene razlikuju se u prosjecnom rezultatu na
testu spacijalnih sposobnosti)




Testiranje hipoteza

» hipoteze testiramo odredenim statistiCkim postupkom (npr.
t-testom) na podatcima dobivenim na uzorku

» rezultat tog testiranja moze biti prihvacanje ili odbacivanje
hipoteze

» iako je vecina hipoteza koje postavljaju istrazivaci po
svojoj prirodi afirmativna i direktivna, statisticki se
testira nul-hipoteza, i to najcesce dvosmjernim testom
(za razliku od jednosmjernog testa)!




Dvosmjerno testiranje

» dvosmjernim testom testiramo H, odnosno provjeravamo
vrijedi li neka razlika izmedu dvue aritmeticke sredine
pronadene na uzorcima i u populaciji

» pri tom nas ne zanima smjer razlike, vec samo postoji |
onha u populacij

» npr. zanima nas razlikuje li se visina djece u Portugalu od
visine djece u Hrvatskoj

— po slucaju smo odabrali 800 malih Hrvata i 800 malih Portugalaca
Iste dobi I izmjerili njihovu visinu

— ustanovili smo da razlika izmedu dvije aritmetiCke sredine ovih
dviju skupina iznosi 3 cm u korist malih Hrvata




.

Dvosmjerno testiranje

—ta razlika je proglasena statistiCki znaCcajnom uz nivo
rizika manji od 5 % - to znaci da bi se, u slucaju kada
medu populacijama ne bi postojala razlika, takva (ili
veca) razlika od 3 cm mogla slu¢ajno pojaviti najvise
u 5 % slucajeva

—gledamo razlike koje su apsolutno vece od 3 cm (+3 cm)
| koje padaju u regiju vrijednosti vecih (u apsolutnom
smlslu) od onih koje se pojave u 2.5 % slucCajeva na
svakoj strani krivulje (p<0.05— 2.5+2.5=5 %), odnosno
od 0.05 % slucCajeva na svakoj strani krivulje (p<0.1
—0.5+0.5=1 %)




Jednosmjerno testiranje

» npr. ako na skupini od 1000 bolesnika primijenimo novi lijek
za reguliranje visokog krvnog tlaka, moze nas zanimati je |
nakon primjene lijeka doslo do statistiCki znacajnog
smanjenja krvnog tlaka

» to praktiCki znaCi da ako smo nakon primjene lijeka utvrdili
povecanje krvnog tlaka, tu razliku ne bismo ni testirali!

» Jednosmjernim testom testiramo uglavnom direktivne
hipoteze




Jednosmijerno testiranje

» da bismo utvrdili jse li smanjenje krvnog tlaka statisticki znaéag'_no
uz nivo rizika od 5 %, pomocu t-tablica (ili tablica z-vrijednosti
kad su uzorci veliki!) provberavamo je li dobivena t-vrijednost
veca od granicne uz p<0.05 (ali samo s jedne strane t-
distribucije!) — ako je t>1.64, (kod velikin uzoraka) dolazi do
statistiCki znacajnog smanjenja visokog krvnog tlaka nakon
primjene novog lijeka

» ako se odlucimo za rizik od 1 %, dobivenu t-vrijednost
usporedujemo s granicnom uz p<0.01 — t>2.30 (kod velikih
uzoraka? dolazi do statisticki znacajnog smanjenja visokog
krvnog tlaka

» granicne vrijednosti kod jednosmjernog testa nize su od
granicnih vrijednosti kod dvosmjernog, ali ukupna razina
rizika, tj. statisticke znacCajnosti ostaje istal




. Jednosmjernio vs. dvosmijernio testiranje
hipoteza
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Jednosmijerni vs. dvosmjerni test

» kod testiranja znacajnosti razlika u pravilu se upotrebljava
dvosmijerni test, a samo u iznimnim | opravdanim slucajevima
jednosmijerni test

» nacin testiranja (jednosmijerno ili dvosmjerno) treba odrediti
prije nego Ssto su nam poznati rezultati mjerenja — dakle, u fazi
planiranja istrazivanja ako zato postoji teorijsko i/ili praktlcno
opravdanje

» buduci da je kriticha vrijednost u jednosmjernom testu manja od
KritiChe vrijednosti dvosmjernog testa, neki istrazivaci, nakon
sto ne pronadu statistiCki znacajnu razliku u dvosmjernom
testu, naprave jednosmjerni test i tako eventualno ,postignu”
statisticku znacajnost, sto je neopravdano!




Testiranje hipoteza

» prihvacanje nul-hipoteze znaci da ne postoji statistiCki
znacajna razlika izmedu dvije skupine u ispitivanoj pojavi
— medutim, to ne znaci posve sigurno da ta razlika uistinu ne postoji

u populaciji, ve€ to samo znaci da mi ne mozemo tvrditi da postoji
jer je nismo uspjeli potvrditi nasim istrazivanjem

» odbacivanje nul-hipoteze znacCi da postoji statisticki
znacajna razlika izmedu dvije skupine u ispitivanoj pojavi
— medutim, utvrdivanje razlike ne znaci da je zbog toga automatski
prinvacena direktivha hipoteza jer nju nismo testirali!




11. Provjeravanje razlika
medu aritmetickim
sredinama
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Razlika izmedu dvije aritmetiCke sredine

» Zznacajnost neke razlike izmedu dvije aritmetiCke sredine
mozemo provjeravati:

— uz pomoc ,,granica pouzdanosti” (najceSce se koristi za
testiranje razlike izmedu aritmetiCke sredine uzorka i neke
unaprijed poznate (populacijske) vrijednosti

— uz pomoc t-testa




Provjeravanje razlika izmedu aritmetiCkih
sredina: granice pouzdanosti

» odredivanje razlikuje |i se dobivena aritmetiCka sredina
uzorka od neke druge (najcesce populacijske) fiksne

vrijednosti

» to je najcesce neka poznata vrijednost koja predstavlja

razinu sigurnosti (naj

parametar populacije | za koju nam ne moraju biti poznati
podatci o varijabilitetu

» logika: ako interval, tj. granice pouzdanosti, uz odredenu

cesce 95 % i/ili 99 %) obuhvaca

zadanu (fiksnu, populacijsku) vrijednost, prihvacamo nul-

hipotezu, tj. zakljucu

emo da se prosjecna vrijednost

utvrdena na uzorku ne razlikuje statisticki znacajno od
populacijske vrijednosti




Provjeravanje razlika izmedu aritmetickih sredina:
granice pouzdanosti

» Primjer: U nekom mjerenju 144 djece dobivena je prosjeCna
tezina M=34 kg 1 SD=4.8 kg. Razlikuje li se dobivena
aritmeticka sredina statisticki znacajno od vrijednosti 32 kg koja
se smatra normom za djecu te dobi?

— standardna pogreska aritmeticke sredine: 0,,=0.4
— odredivanje intervala u kojem se nalazi prava aritmeticka sredina
pomocu granica pouzdanosti
» 34+1.96:0.4 - 33.22 — 34.78 (95 % sigurnost)
» 3412.58-0.4 — 32.97 — 35.03 (99 % sigurnost)
— populacijska vrijednost X=32 nalazi se izvan oba intervala, sto znaci da

se aritmetiCka sredina uzorka statisticki znacajno razlikuje od
populacijske vrijednosti, tj. norme uz razinu sigurnosti od 99 %

— to zapravo znacCi da uzorak na kojem je provedeno istrazivanje pripada
populaciji razliCitoj od ove za koje imamo norme (i u to tvrdimo s 99 %-
tnom sigurnoscu)




.

t-test

» t-odnos se opcenito odnosi na razlomak kod kojeg se u
brojniku nalazi neka vrijednost, a u nazivniku pogreska te
vrijednosti

» t-odnos je najpoznatiji kod testiranja znacCajnosti razlika
izmedu dvije aritmetiCke sredine i u tom slucaju on
pokazuje koliko je puta neka razlika veca od svoje
pogreske

=— A - razlika izmedu M-ova 2 uzorka
0,- standardna pogreska razlike




Standardna pogreska razlike izmedu dvije
aritmeticke sredine

» zamislimo sljedece:

» 1Z dvije razlicite populacije uzimamo neizmjerno velik broj
parova uzoraka (iz svake populacije odabiremo uzorke iste
vell(cj:_me) | svaki put za svaki uzorak izracunamo aritmetiCku
sredinu

» potom odredimo razlike izmedu pojedinih parova aritmetickin
sredina i napravimo distribuciju tih razlika

» te Ce se razlike distribuirati po normalnoj raspodijeli kojoj je
aritmeticka sredina prava razlika medu aritmetickim
sredinama dviju populacija, a pripadajuce rasgrsen e, 1.
standardna devi acula te distribucije naziva se STANDARDNA
EBESIEN?EKA RAZLIKE IZMEDU DVIJE ARITMETICKE




Standardna pogreska razlike izmedu dvije
aritmeticke sredine

.

2
Ovi-Mm2 = \/(O-Ml +O-M22)

— Oymp - Standardna pogreska razlike
— 0y — Standardna pogreska aritmeticke sredine prvog uzorka
— O\, — Standardna pogreska aritmeticke sredine drugog uzorka




Standardna pogreska razlike izmedu dvije
aritmeticke sredine

.

» standardna pogreska razlike po svom smislu predstavlja
standardnu devijaciju pa za nju vrijede isti zakoni kao | za
standardnu devijaciju:

— 68 % je vjerojatno da se prava razlika nalazi u intervalu dobivena
razlika £1 standardna pogreska razlike

— 95 % je vjerojatno da se prava razlika nalazi u intervalu dobivena
razlika +2 standardna pogreska razlike

— 99.7 % vjerojatno da se prava razlika nalazi u intervalu dobivena
razlika 3 standardna pogreska razlike




Standardna pogreska razlike izmedu dvije
aritmeticke sredine

uzimamo li uzorke iz dviju populacija koje se medusobno ni
po cemu ne razlikuju (dakle, zapravo je rijeC o istoj
populaciji!), takoder bismo dobili normalnu distribuciju
razlika izmedu dviju aritmetiCkih sredina — uzorci se
medusobno razlikuju po aritmetickim sredinama cak i kad
potjeCu iz iste populacije zbog djelovanja sluCajnih faktora

all je aritmeticka sredina tih razlika jednaka O — jer je rijeC o
uzorcima koji zapravo pripadaju istoj populaciji

» kada e aritmeticka sredina razlika # 0, ona je statistiCki
znacajna, tj. imamo uzorke koji prlpadaju dvjema razlicitim
populacijama

N

v




t-distribucija

» zamislimo sljedecCi pokus:
— 1z iste populacije izvlaCimo mnostvo velikinh uzoraka
— izraCunamo aritmetiCku sredinu svakog uzorka
— odredimo razlike izmedu aritmetickih sredina pojedinih uzoraka - d
— izraCunamo t-vrijednost za svaku pojedinu razliku

—> ako su uzorci dovoljno veliki, razlike izmedu aritmetickih sredina i
pripadajuce t-vrijednosti distribuirale bi se po normalnoj raspodjeli
(0139, 0jo] standardna devijacija priblizno odgovara izracunatoj
standardnoj pogresci razlike

- t predstavlja jednu vrstu z-vrijednosti: kao i z, t je odstupancjje izrazeno u
terminima standardne devijacije — t=1 znaci da je neka nadena razlika
medu aritmetickim sredinama na jednoj standardnoj devijaciji rasprsenja

svih sluCajnih razlika koje se mogu dogoditi (pritom prava razlika iznosi

0)




t-distribucija

)

ako isti pokus ponovimo na malim uzorcima, razlike
izmedu aritmetickih sredina (d) oko prave razlike u
populaciji takoder Ce se distribuirati po normalnoj raspodijel

ali distribucija njihovih pripadajucih t-vrijednosti nece biti
normalna — t-vrijednosti Ce se distribuirati po t-raspodjeli

t- raspodjela naziva se jos | ,Studentova” distribucija jer se
njezin autor Gosset potpisivao pseudonimom “Student”

oblik t-raspodjele ovisi o veliCini uzorka, tj. o stupnjevima
slobode




t-distribucija

» zvonolika i simetricna (kao i normalna distribucija), ali Sira
od nje, to vise sto je N manji

» U normalnoj distribuciji 99.74 % svih rezultata obuhvaceno
je rasponom izmedu M+£3SD

» kod t-distribucija taj je postotak to manji Sto je manji uzorak
— t-distribucija je sira od normalne distribucije tim vise sto
je uzorak manji




t — distribucija

Standard normal
distribution (Z-distribution)

t-distribucija je Sira na
krajevima u usporedbi
S normalnom

t-distribution distribucijom.

-3 -2 -1 0 ] 2 3

Preuzeto s:http://www.dummies.com/education/math/statistics/how-to-tell-a-z-distribution-from-a-t-
distribution/




Stupnjevi slobode

» engl. degrees of freedom — df

» broj dogadaja koji pri izraCunavanju neke statistiCke
vrijednosti mogu slobodno (nezavisno) varirati

» npr. ako u uzorku imamo 10 rezultata i izracunamo M,
samo 9 devijacija pojedinacnih rezultata od aritmeticke
sredine moze varirati; 10. devijacija mora iznositi tocno
onoliko koliko je potrebno da suma svih devijacija od M
iznosi 0

» npr. ako zbrajanjem 4 broja moramo dobiti 10, tada prva tri
broja biramo kako zelimo, ali posljednji mora it jednak
razlici izmedu zbroja prva tri broja i broja 10




.

Stupnjevi slobode

» njihov broj ovisi o tome sto je sve zajednicko u dvije
skupine rezultata koje usporedujemo — npr. ako testiramo
je li neka distribucija ,normalna”, onda opazene distribucije
| idealne (oCekivane) distribucije imaju isti N, istu M i istu
SD, pa zato stupnjevi slobode iznose broj kategorija — 3




Razina rizika ili nivo znacajnosti — p

» vjerojatnost da cemo dobiti t-vrijednost koja Ce u
apsolutnom smislu biti jednaka ili ve€a od odredene
granicne t-vrijednosti

» kada su uzorci veliki, vjerojatnost da cemo dobiti t koji Ce
u apsolutnom smislu biti veéi od 1.96 iznosi 5 %;
vjerojatnost da ¢emo dobiti t koji ¢e u apsolutnom smislu
biti veci od 2.58 iznosi 1 %

» 5% 11 % predstavljaju konvencionalne razine rizika, tj. p




.

Razina rizika

» uvrijezeni Kriteriji:

—razinarizika od 5 %: razlika mora biti barem 1.96 puta veca od
svoje pogreske (t>1.96) da bi se proglasila statistiCki znaCajnom
— svaka razlika koja se nalazi izvan intervala 0£1.96-0,,,_»
statisticki je znacCajna

—razinarizika od 1 %: razlika mora biti barem 2.58 puta veca od
svoje pogreske (t>2.58) da bi se proglasila statistiCki znaCajnom
— svaka razlika koja se nalazi izvan intervala 0£2.58-0,,,_»
statisticki je znacCajna

— Napomena: ovo vrijedi samo kad su uzorci veliki!!!




Razina rizika

» p<0.05 = dobivena vrijednost je statisticki znacCajna uz razinu
rizika manju od 5 % - vjerojatnost da Ce se (toliko velika)
vrijednost po slucaju pojaviti u populaciji manja je od 5 %.

» p<0.01 = dobivena vrijednost je statistiCki znacajna uz razinu
rizika manju od 1 % - vjerojatnost da cCe se (toliko vellkao)
vrijednost po sluCaju pojaviti u populaciji manja je od 1 %.

» P<0.05, p>0.01 = dobivena vrijednost je statistiCki znaCajna uz
razinu rizika manju od 5 %, ali ne i1 uz razinu rizika manju od 1
% - vjerojatnost da Ce se (toliko velika) vrijednost po slucaju
pojaviti u populaciji manja je od 5 %, ali ve¢a od 1 %.

» p>0.05 = dobivena vrijednost nije statistiCki znaéa{ng, .
vjerojatnost da ce se Stollko velika) vrijednost po s ucai_u pojaviti
U populaciji veca je od 5 % (Sto je uglavnom neprihvatljiv rizik)




Pogreska tipa |
» pogresSka koja nastaje kad odbacimo nul-hipotezu, iako je
ona zapravo toCha

» neku razliku proglasimo statistiCki znacajnom, iako stvarno
nema razlike medu populacijama

» jJavlja se uz blazi kriterij, 1j. uz veCe razine znacajnosti (5 ili
10%)

» o=razina rizika




Pogreska tipa 2

» prinvacamo nul-hipotezu koja stvarno nije istinita

» mi proglasimo neku razliku statistiCki neznacajnom, iako
ona stvarno postoji u populaciji

» javlja se uz strozi kriterij (npr. uz razinu znacajnosti od 1 %
i 0.1 %)




.

Odabir razine znacCajnosti/rizika

» razinu znacajnosti odabiremo u skladu sa situacijom:

— kada zelimo biti gotovo potpuno sigurni da neki postupak ima
ucCinka (jer je veoma skup), treba uzeti strozi kriterij i manji nivo
rizika (npr. 1 % ili 0.1 %)

— radi li se pak o postupku koji nije ni kompleksan ni skup ni opasan,
a mogao bi imati pozitivan utjecaj na situaciju, odlucujemo se za
blazi kriteri

» U znanosti se najcesce nastoji izbjeCi pogreska tipa |, pa se
cesce susrecemo sa strogim kriterijem — dakle, prednost
se daje potvrdivanju nul-hipoteze




§4 Tablice t-vrijednosti

» sadrze granicne t-vrijednosti za odredenu razinu rizika |
odredene stupnjeve slobode:

— t-vrijednost koju smo mi dobili u svom istrazivanju mora biti
jednaka ili ve€a od one u tablici da bismo taj parametar (npr.
razliku izmedu dvije M) mogli proglasiti statistiCki znacajnim uz
odabranu razinu rizika (najcesce je to razina rizika od 1 % ili 5
%)




Tablice t-vrijednosti

» $to je uzorak maniji, imamo manje stupnjeva slobode, a
granicna t-vrijednost je veca — kriterij za proglasavanje
neke razlike statisticki znacajnom je strozi

» primjer: kad imamo 10 stupnjeva slobode, graniCna t-
vrijednost uz nivo rizika 0.05 iznosi 2.23 (sto je vece od
granicne vrijednosti 1.96 koja se pronalazi kod velikih
uzoraka)

» to znacCi da kod uzorka veliCine N=10 razlika izmedu dvije
aritmeticke sredine mora biti barem 2.23 puta veca od
svoje pogreske da bi je mogli smatrati statistiCki znacajnom
na razini od 0.05
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t-test

» kada dobijemo t>1.96, to znaci da je razlika izmedu dvije
aritmetiCke sredine statistiCki znacCajna uz rizik od pogresnog
zakljuCka manji od 5 % (u 5 od 100 slucCajeva, sto je malo
vjerojatno) — dakle, odabravsi ovaj kriterij, odlucCili smo se za
RAZINU ZNACAJNOSTI ili NIVO RIZIKA manji od 5 % (sa
sigurnoscu vecom od 95 % mozemo tvrditi da dobivena razlika
nije rezultat djelovanja slucajnih faktora)

» kada nam je vazno uzeti strozi kriterij, razliku izmedu dvije
aritmeticke sredine uz t>2.58 proglasavamo statisticki
znacajnom uz rizik pogresnog zakljucka manjiod 1 % (u 1 od
100 slucajeva) — odabrali smo razinu znacajnosti ili nivo rizika
manji od 1 % (sa sigurnoScu vecom od 99 % mozemo tvrditi da
razlika nije slucajna)




t-test na jednom uzorku

» Koristi se za provjeravanje razlika izmedu aritmeticke
sredine uzorka i prave aritmetiCke sredine (populacije), pri
cemu nam je poznata vrijednost u, ali ne o populacije

» racuna se po formuli:

{ = A H

df=N-1
Oy

M — aritmetiCka sredina
u — aritmetiCka sredina populacije
oy — Standardna pogreska aritmeticke sredine




.

t-test na jednom uzorku

)

v

v

A d

N

Primjer: Na nekom sveucilistu studenti u prosjeku uce 17 h tjedno. Jedan
student primijetio je da njegovi kolege iz studentskog doma uce vise od 17
h tjedno. Na skupini od 16 studenata koji zive u domu utvrdio je da u
prosjeku uce 21 h tjedno (SD=6.80). Razlikuju li se studenti koji zive u
domu Q)d studenata sveucilista opcenito u broju sati koje tjedno provedu u
ucenju’

Pomocu formule dobivena je t-vrijednost koja iznosi 2.35; za N=16 imamo
15 stupnjeva slobode; uz razinu rizika od 1 % i uz 15 stupnjeva slobode
granicna vrijednost t iznosi 2.947, a uz razinu rizika od 5 % granicna t-
vrijednost iZznosi 2.132

Nasa t-vrijednost veca je od %raniéne_yrijednosti uz razinu rizika manju od 5
%’Oalcl)fe | uz rizik manji od 1 % — to pisemo ovako: t=2.35, df=15, p<0.05,
p>0.

Interpretacija: Utvrdena dje statisticki znacajna razlika u broju sati
provedenih u ucenju tjedno izmedu studenata koji zive u studentskom
domu | ostalih studenata na sveucilistu uz razinu rizika od pogresnog
zakljucka manju od 5 %, ali ne i uz razinu rizika manju od 1 %

prakticno, to znaci da sa sigurnoscu od 95 % mozemo tvrditi da ova razlika
postoji I u populaciji, ali to Isto ne mozemo tvrditi s 99 %-tnom sigurnoscu,
odnosno vjerojatnost da se ovako velika razlika pojavi u populaciji po
sluCaju je manja od 5 %, ali veCa od 1 %.
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t-test: velikli nezavisnl uzorci

» ako je neka razlika izmedu dviju aritmetiCkih sredina
priblizno dva do tri puta veca od svoje viastite pogreske,
onda je mozemo smatrati statistiCki znacajnom jer je vrlo
malo vjerojatno da Ce se tako velika razlika dogoditi
sluéajno (koliko iznosi ta vjerojatnost?)




.

t-test: veliki nezavisni uzorci

» koliko je puta neka razlika veca od svoje pogreske
mozemo odrediti tako Ssto c¢emo neku razliku podijeliti s
njezinom pogreskom — tako se dobiva t-odnos ili t-

vrijednost

Ml_MZ

t
M M

. df=(N-1)+(N-1)

M, — aritmetiCka sredina uzorka 1
M, — aritmetiCka sredina uzorka 2
oy, — Standardna pogreska aritmetiCke sredine uzorka 1
Oy, — Standardna pogreska aritmeticke sredine uzorka 2




t-test: velikl nezavisni uzorcl

» statistiCka znacajnost t-testa:
—1<1.96, p>0.05
— 1.96<1<2.58, p>0.01, p<0.05
— t>1.96, p<0.05
— t>2.58, p<0.01

— granicne vrijednosti t=1.96 i t=2.58 vrijede samo ako su uzorci vrlo
veliki (npr. N=500) — Sto je N maniji, grani¢na vrijednost t mora biti
vecCa da bi se neka razlika proglasila statistiCki znaCajnom
(pogledati u t-tablicu!)




t-test: velikl nezavisni uzorcl

» ako je razlika izmedu dviju aritmetiCkih sredina uzoraka
statistiCki znaCajna, to znaci da se aritmeticke sredine dviju
populacija medusobno razlikuju

» 10 ne znaci da se svi individualni rezultati jedne populacije
razlikuju od svih individualnih rezultata druge populacije —
moze biti ,prekrivanja” distribucija

y Razmislite...

— Koliko velika treba biti razlika u aritmetickim sredinama (izrazena u
standardnim devijacijama) da se distribucije gotovo uopce ne
preklapaju?




t-test: malli nezavisni uzorci

)

g

g

N

s obzirom na to da gotovo nikad ne raspolazemo s vrijednoscu
standardne devijacije populacije, prilikom izracunavanja standardne
pogreske razlike koristimo se standardnom devijacijom uzorka

kod velikih uzoraka dobivamo uglavnom toCnu procjenu standardne
devijacije razlika mnostva uzoraka oko prave razlike medu
populacijama, tj. standardne pogreske razlike

stoga, Cinjenica sto u racunu t-testa ne koristimo pravu standardnu
devijaciju populacije ne uzrokuje odstupanje od normaliteta t-
distribucije te vrijedi pravilo da t-vrijednost mora biti veca od 1.96 da
bi neku razliku proglasili statistiCki znacajnom (p<.05)

medutim, kod malih uzoraka razlike izmedu aritmetickih sredina
(neizmjerno) velikog broja uzoraka distribuiraju se normalno oko
prave razlike, no izracunati t-odnosi ne distri _u_wagu se normalno,
vec po t-distribuciji — obavezno trebamo koristiti t-tablice!




t-test: mall nezavisni uzorci

» pod pretpostavkom da oba uzorka potjecCu iz iste populacije
(nul-hipoteza), odreduje se zajedniCka standardna devijacija
za oba uzorka

» pretpostavlja se da se na taj naCin moze dobiti focnija procjena
standardne devijacije populacije

> no, zajedniCku standardnu devijaciju opravdano je racunati
samo ako se varijance dvaju uzoraka medusobno ne razlikuju
statistiCki znacCajno — uvjet homogenosti varijanci

» ipak, neka istrazivanja pokazuju da cCe t-test dati relativno tocne
rezultate unatoC tomu sto varijance nisu homogene, ako su oba
uzorka jednako velika — u tom Ce slucCaju, cak i ako se varijance
razlikuju statistiCki znaCajno, pogreska u racunu biti neznatna




t-test: mall nezavisni uzorci

.

1 1 o=
g— + (N1_1)+(N2_1)
Nl N2

(M -M, - Jaf(Nl—l)m:(Nz—l)

df=(N;-1)+(N,-1)

M, — aritmetiCka sredina uzorka 1
M, — aritmetiCka sredina uzorka 2
N, — broj rezultata u uzorku 1

N, — broj rezultata u uzorku 2
22, — varijanca uzroka 1

22, — varijanca uzroka 2
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t-test: velikl zavisni uzorci

» Situacija u kojoj Imamo dva mjerenja na istim ispitanicima

(npr. mjerimo VR skupini od 100 ispitanika u 2 navrata: 1.
mjerenje — bez utjecaja alkohola; 2. mjerenje — pod
utjecajem alkohola)

» S obzirom na to da u oba mjerenja sudjeluju isti ispitanici,
za ocCekivati je da Ce izmjerene vrijednosti iz 1. 1 2. mjerenja
biti u korelaciji, tj. da Ce biti povezane — ispitanici koji brzo
reagiraju na podrazaj vjerojatno ce imati krace vrijeme
reakcije u obe situacije mjerenja




.

t-test: veliki zavisni uzorci

» rezultati su u korelaciji kad:
— Isti ispitanici sudjeluju u eksperimentalnoj | kontrolnoj situaciji (2
situacije mjerenja)
— kad su upotrijebljeni ekvivalentni parovi




t-test: veliki zavisni uzorci

Ml_MZ

= . . df=N-1
\/O-Ml + 0Oy, —2M0y104,

{

M, — aritmetiCka 1. mjerenja

M, — aritmetiCka sredina 2. mjerenja

0%, — Standardna pogreska aritmetiCke sredine rezultata 1. mjerenja
0%, — Standardna pogreska aritmetiCke sredine rezultata 1. mjerenja

r — korelacija izmedu rezultata 1. i 2. mjerenja




t-test: mali zavisni uzorci

» METODA DIFERENCIJE

— iskljuCuje potrebu racunanja korelacije izmedu dvije varijable

— predstavlja pravi algoritam za provjeru razlike izmedu aritmetickih
sredina zavisnih uzoraka (iako se ne koristi kod velikih uzoraka
zbog kompliciranog izraCuna — kod velikih zavisnih uzoraka
umjesto toga se uvrstava koeficijent korelacije kao mjera
kovariranja rezultata izmedu dva mjerenja)

— sastoji se u tome da se individualne razlike parova rezultata uzmu
kao uzorak te se odreduju aritmetiCka sredina, standardna
devijacija i standardna pogreska
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t-test: mali zavisni uzorcl

» koraci u provedbi metode diferencije:

1. odredivanje razlike D medu rezultatima istog ispitanika u
dvije situacije mjerenja, tj. odredivanje individualnih
razlika parova rezultata (D=x;-X,)

2. zbroj svih individualnih razlika, uzimajuci u obzir i
predznak, podijeljen brojem ispitanika, tj. parova, daje
nam prosjecnu razliku, tj. diferenciju izmedu aritmetickih
sredina u dvije situacije mjerenja (Mp=) D/N=M,-M,)




.

t-test: mali zavisni uzorcl

» koraci u provedbi metode diferencije:

zracunavanje standardne devijacije razlika O

. lzraCunavanje standardne pogreske aritmetiCke sredine
odnosno standardne pogreske razlike:

— S obzirom nato da je M, zapravo prava razlika, standardna
pogreska aritmetiCke sredine zapravo je standardna pogreska

razlike:
Ob
Ov_ =

- JIN
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t-test: mali zavisni uzorcl

» koraci u provedbi metode diferencije:
5. izraCunavanje t-vrijednosti:

o df=N-1




12. Korelacija

70 | B |



Sto je korelacija?

A

zavisnost, povezanost, asocijacija izmedu dvije pojave
statistiCka definicija: sukladnost u variranju dviju ili vise varijabli

N

A

primjeri: povezanost izmedu ekonomskog statusa |
zdravstvenog stanja, povezanost izmedu visine i tezine u ljudi,
povezanost izmedu inteligencije i skolskog uspjeha, povezanost
izmedu savjesnosti i Skolskog uspjeha itd.

Karl Pearson (1857. — 1936.) — engleski matematicar koji je
razradio racunski postupak za izraCcunavanje stupnja
povezanosti | izrazio stupanj povezanosti brojem, koji je nazvao
KOEFICIJENT KORELACIJE —r (Pearsonov r)

» I je najcesce koristeni koeficijent korelacije

N




.

Smisao korelacije
» DIJAGRAM RASPRSENJA

— tablicni ili grafiCki prikaz korelacije u koordinathom sustavu

— prikaz vezanog rasprsenja u dvije varijable x i y

— svaka statistiCka jedinica (tj. ispitanik) prikazana je jednom tockom
s dvije koordinate:

» rezultat u X varijabli
» povezani rezultat u Y varijabli




.

Dijagram rasprsenja

» CRTA Ill PRAVAC REGRESIJE
— crta koja aproksimira toCke (koje predstavljaju pojedine statistiCke
jedinice, {j. ispitanike) na jednu zajednicCku liniju
— spaja toCke s koordinatama odredenim FIKSNIM
VRIJEDNOSTIMA u jednoj varijabli (X) i PARCIJALNIM
SREDNJIM VRIJEDNOSTIMA u drugoj varijabli (Y)
— pokazuje tip odnosa izmedu varijabli:
» pravac — linearna korelacija
» crta — zakrivljena korelacija




.

Dijagram rasprsenja
» FIKSNE VRIJEDNOSTI

— polazisne, arbitrarno ili namjerno odabrane vrijednosti u varijabli
X (nezavisnoj, prediktorskoj), za koje se promatraju sve
vrijednosti koje su uz njih vezane u drugoj varijabli Y (zavisnoj,
Kriterijskoj)

» PARCIJALNE SREDNJE VRIJEDNOSTI

— aritmeticka sredina rezultata u jednoj varijabli vezanih za
odredenu fiksnu vrijednost u drugoj varijabli

— sredina izmedu svih vrijednosti u Y varijabli koje postizu razlicCiti
Ispitanici za odredenu vrijednost u X varijabli

— rasprsenje rezultata u Y varijabli oko parcijalne srednje vrijednosti
(za neku fiksnu vrijednost u X), moze se izraziti standardnom
devijacijom (REZIDUALNI VARIJABILITET)
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Dijagram rasprsenja
» KORELACIJSKA POVRSINA

— povrsina” koju u koordinatnom sustavu zauzimaju individualni
rezultati pojedinih elemenata u dvije varijable, izmedu kojih se
racuna korelacija

— povrsina koja oznacCava rasprsenja pojedinih statistickih jedinica
oko parcijalne srednje vrijednosti u Y za neku fiksnu vrijednost u X




Dijagram rasprsenja
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Smisao korelacije

» Potpuna korelacija ili funkcionalna veza
» DjelomiCna korelacija
» Korelacija =10




Potpuna korelacija

» postoji kad u svakoj vrijednosti u jednoj varijabli X
odgovara samo jedna vrijednost u drugoj varijabli Y

» ako linearnom porastu prve varijable odgovara linearni
porast druge varijable, | to tako da je jedna odredena
vrijednost prve varijable uvijek povezana s

Korespondentnom vrijednoscu druge varijable, korelacija je

POTPUNA | POZITIVNA: r=+1

» Razmislite...
— Kako Ce izgledati pravac regresije i korelacijska povrsina?




Potpuna korelacija

» ako linearnom porastu prve varijable odgovara linearni
pad druge varijable, i to tako da je jedna odredena
vrijednost prve varijable povezana s jednom

Korespondentnom vrijednoscu druge varijable, korelacija je

POTPUNA | NEGATIVNA: r=-1

Razmislite...
— Kako Ce tada izgledati pravac regresije i korelacijska povrsina?

N




DjelomiCna korelacija

» postoji kovarijabilitet kod promatranih varijabli, ali
odredenoj vrijednosti varijable X odgovara vise razliCitih
vrijednosti varijable Y

» ako linearnom porastu prve varijable uglavnhom odgovara
linearni porast druge varijable, | to tako da je jedna
odredena vrijednost prve varijable povezana s vise

vrijednosti druge varijable, korelacija je DJELOMICNA |
POZITIVNA: O<r<1

» Razmislite...
— Kako Ce izgledati pravac regresije i korelacijska povrsina?




DjelomiCna korelacija

» ako linearnom porastu prve varijable uglavnom odgovara
linearni pad druge varijable, i to tako da je jedna odredena

vrijednost prve varijable povezana s vise vrijednosti druge
varijable, korelacija je DJELOMICNA i NEGATIVNA: -1<r<0

» Razmislite...
— Kako Ce izgledati pravac regresije i korelacijska povrsina?




Korelacija=0

» svakoj vrijednosti u X varijabli mogu odgovarati sve
vrijednosti u Y varijabli

» jednoj odredenoj vrijednosti X varijable odgovara bilo koja
(od mogucih) vrijednosti druge varijable: r=0

» medu varijablama postoji samo SLUCAJAN varijabilitet, tj.
nema kovariranja — promjene u jednoj varijabli odvijaju se
nezavisno od promjena u drugoj varijabli

» Razmislite...
— Kako Ce tada izgledati pravac regresije i korelacijska povrsina?




|zgled korelacijske povrsine i stupanj
povezanostl

)

ako je korelacija potpuna, korelacijska povrsina stopit Ce se
U crtu regresije jer Ce svi ispitanici koji su postigli neku
vrijednost u X varijabli postici samo jedan, isti
korespondentan rezultat u Y varijabli

ako korelacije nema, tj. ona iznosi O, korelacijska povrsina
pretvorit Ce se u krug — rasprsenje toCaka oko parcijalne
srednje vrijednosti u Y varijabli bit ce maksimalno za svaku
vrijednost u X varijabli

sto je korelacija veca, ). sto se vise udaljuje od nulte, krug
vise nalikuje elipsi kOja je to uza sto je korelacija vecCa —
rasprsenja toCaka oko parcijalne srednje vrijednosti se
smanjuju




Dijagram rasprsenja kad je korelacija: potpuna i pozitivna (r=+1.0),
nulta (r=0.0), potpuna | negativna (r=-1.0), umjerena i pozitivha (r=+0.6) |
umjerena i negativna (r=-0.6)

el RON | S

.

Preuzeto s: https://allpsych.com/researchmethods/correlation/




Rezidualni varijabilitet

» varijablilitet rezultata koji je preostao u varijabli Y kad se
promatra povezanost s rezultatima u X

» sto je korelacija izmedu X 1Y varijable veca, rezidualni
varijabilitet je manji jer se toCke bolje aproksimiraju na crtu
regresije

»y Razmislite...

— Koliko ¢e iznositi rezidualni varijabilitet ako je r=0, odnosno ako je
r=17




Rezidualni varijabilitet

ako je korelacija potpuna, sve toCke prianjaju na crtu
regresije pa je rezidualni varijabilitet = O

N

ako nema korelacije, tocke ¢ce maksimalno odstupati od
crte regresije pa Ce rezidualni varijabilitet biti maksimalan,
{j. Jednak standardnoj devijaciji vrijednosti u Y varijabli

N

sto toCke vise odstupaju od crte regresije, to je rezidualni
varijabilitet veci

N




.

Rezidualni varijabilitet

» 1Izrazavamo ga KOEFICIJENTOM REZIDUALNOG
VARIJABILITETA

— standardna devijacija rezultata u Y varijabli koji se vezu za jednu
odredenu (fiksnu) vrijednost u X varijabli

— Sto je koeficijent rezidualnog varijabiliteta veci, to je koeficijent
korelacije manji

— naziva se jos i STANDARDNA POGRESKA PROGNOZE




Dijagram rasprsenja
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Linearna korelacija

» podjednake promjene vrijednosti u jednoj varijabli pracene su
podjednakim promjenama vrijednosti u drugoj varijabli

» crta regresije u dijagramu rasprsenja je PRAVAC

» nacelno, za svaku korelaciju mozemo odrediti dva pravca
regresije:
1. na apscisu nanosimo vrijednosti A varijable, a na ordinatu vrijednosti
B varijable

2. na apscisu nanosimo vrijednosti B varijable, a na ordinatu vrijednosti
A varijable

» odredivanje dva pravca regresije za jednu_korelacgu Ima svoj
smisao samo ako obje varijable mogu biti | prediktorskei =
kriterijske (npr. korelacija izmedu godina skolovanja i verbalnih

sposobnosti)




Zakrivljena korelacija

» povezanost koja nije linearna (npr. korelacija izmedu intenziteta
rasvjete i radnog ucinka u nekom preciznom poslu)

> moze biti dvojaka:

1. zakrivljena povezanost u kojoj crta regresije ne mijenja svoj
smjer

2. zakrivljena povezanost u kojoj crta regresije mijenja svoj
smjer

nije dopusteno izracunavati Pearsonov r!

A

A

prije odluke o izracunu odredenog koeficijenta korelacije,
korisno je grafiCki prikazati dobivene rezultate pomocu
dijagrama rasprsenja




Korelacija | kauzalnost

» ako su neke dvije varijable u korelaciji, logiCno je za pretpostaviti da postoji neki
uzrok njihovog kovariranja

» ali, korelacija nam sama po sebi ne govori niSta o smjeru kauzalnosti (Sto je uzrok,
a Sto posljedica)!

» Moguci smjerovi kauzalnosti:

1. X uzrokyge Y (npr. varijacije u Skolskom uspjehu uzrokuju varijacije u
samopostovanju)

2. Y uzrokuje X (npr. varijacije u samopostovanju uzrokuju varijacije u Skolskom
uspjehu)

3. neki treCi faktor uzrokuje i X i Y (tj. sukladnost u njihovu variranju) (npr.
varijacije u djecjoj percepciji prinvacanja od strane majke uzrokuju varijacije i u
Skolskom uspjehu i u samopostovanjug

4. XuzrokujeY,iY uzrokuje X (npr. varijacije u Skolskom uspjehu uzrokuju
varijacije u samopostovanju; a varijacije u samopostovanju uzrokuju varijacije u
Skolskom uspjehu)




Pearsonov koeficijent korelacije

» koeficijent korelacije umnozaka
» ,product-moment correlation”
» najcesce koristen koeficijent korelacije




.

Uvjeti za izraCunavanje Pearsonovog r

1.

2.

rezultati u obje varijable moraju biti prave numericke _
vrijednosti, tj. moraju biti izrazeni barem na intervalnoj skali

ako je povezanost medu varijablama linearna (ako je
povezanost zakrivljena, r moze iznositi 0, cak i ako
povezanost uistinu postoji) — kontrola: graficki prikaz
dijagrama rasprsenja i pravca regresije

ako su distribucije rezultata u varijablama normalne ili barem
simetricne — asimetricnost distribucije moze uzrokovati
zakrivljenost korelacije kad nije opravdana upotreba r
(kontrola: oblik distribucije rezultata u svakoj varijabli!)

zadovoljena pretpostavka o HOMOSCEDASCITETU, tj. o
homogenosti u variranju




.

» HOMOSCEDASCITET

— podjednako variranje vrijednosti u Y varijabli za bilo koju, tj. sve
vrijednosti u X varijabli

— tesko ga je kontrolirati pa se obicno to i ne Cini, ve€ se samo
pretpostavlja da nije u znatnijoj mjeri narusen

— kontrola: dijagram rasprsenja




Prikaz homoscedasciteta | heterodasciteta u variranju
varijabli koje kovariraju:
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Homoscedasticity with both Heteroscedasticity with skewness
variables normally distributed on one variable

Preuzeto s: http://bobhall.tamu.edu/epsy640/Tools/Correlationinterpretation.html




Racionala za izraCunavanje r-a

» linearna korelacija postoji kada su niski rezultati na jedno
varijabli (X) praceni niskim rezultatima na drugoj varijabli (Y)
odnosno visoki rezultati na X varijabli su praceni visokim
rezultatima na Y varijabli

» osnova za odredivanje korelacije: konzistentna usporedba
rezultata koje ispitanici postizu na dvije razliCite varijable

» kada bi korelacija bila linearna I potpuna, svaki ispitanik bio bi u
obje varijable na jednakim mjestima u skupu rezultata — koliko
je Ispitanik A u varijabli X udaljen od prosjeka, upravo toliko je |
u varijabli Y udaljen od prosjeka

» Razmislite...
— Kako ¢emo odrediti polozaj pojedinih rezultata?




Racionala za izraCunavanje r-a

» odgovor: uz pomoc z-vrijednosti

» Zz-vrijednost nekog rezultata pokazuje nam koliko je on
udaljen od M u terminima standardne devijacije

» Zz-vrijednosti jedne varijable direktno su komparabilne sa z-
vrijednostima druge varijable bez obzira na vrijednosti
njihovih aritmetiCkih sredina i standardnih devijacija (tj. na
skalu na kojima su rezultati izrazeni)




Racionala za izraCunavanje r-a

» Npr. ako je r=+1, svaki ispitanik koji je postigao z=0.5 u X
varijabli imat Ce rezultat z=0.5 i u drugoj varijabli
» a sto ako je r=-17

» Sto je apsolutna veliCina r manja, z-vrijednosti za iste
ispitanike u dvije varijable ¢ce se viSe medusobno
razlikovati

» ako je r=0, razlike izmedu pojedinacnih z-vrijednosti bit Ce
slucajne




Racionala za izraCunavanje r-a

» ako za svakog ispitanika napravimo umnozak z-vrijednosti
dobivenih na X varijabli i z-vrijednosti dobivenih na'Y
varijabli dobivamo uvid u smjer i veliCinu korelacije

» dakle, visinu korelacije mozemo promatrati i kao prosjecan
umnozak z-vrijednosti dviju varijabli X 1Y:
—kad je r=+1, z,=z,, suma umnozaka je maksimalna i pozitivna (-
Z,(-2,)=2,2,; Z, z—zzy)
—kad je r=-1, z,=-z, suma umnozaka je takoder maksimalna, ali je
predznak negatlvan (-zyz,=2,2,; 2,/(-2,)=-2,Z,)

— ako je r=0, z #z prOSJecna suma umnozaka z,z, iznosi 0
(negativni i pozmvnl umnosci samo su slucajnl pa je njihova M=0)




Racionala za izraCunavanje r-a

» dakle, ako je suma umnozaka z-vrijednosti na X 1 Y varijabli
velik 1 pozitivan broj, korelacija je pozitivha

» ako je suma umnozaka velik | negativan broj, korelacija je
negativna

» ako se vrijednost sume umnozaka krece oko 0, korelacije
nema

» all ostaje pitanje: koliko je neka korelacija zapravo velika
odnosno mala, t]. koliko iznosi snaga povezanosti izmedu
dvije varijable?




Formula za izraCunavanje Pearsonovog
koeficijenta korelacije r

.

» odgovor na prethodno pitanje daje odredivanje prosjecnog
umnoska z-vrijednosti dviju varijabli

Z ( y4 X -z y) zx — z-vrijednost u varijabli X
I — zy — z-vrijednost u varijabli y
N N — ukupan broj rezultata

Moguce vrijednosti Pearsonovog r-a: od -1.0 do +1.0




Testiranje statistiCcke znacajnosti r

» prije interpretacije izraCunatog r-a moramo testirati njegovu
statisticku znacajnost, odnosno utvrditi postoji |i
povezanost u populaciji

» razlog: povezanost medu varijablama gotovo uvijek
IzraCunavamo na uzorcima, pa je dobivena vrijednost
koeficijenta korelacije samo procjena prave povezanosti u
populaciji




Nul-hipoteza

» Ho: nema povezanosti medu varijablama, tj. povezanosti
izmedu varijabli iznosi O

» ako je Hy toCna, varijabilitet u Y varijabli ne moze se
objasniti varijabilitetom u X varijabli jer su oba varijabliliteta
medusobno nezavisna, tj. slucajna

» ako Hy nije toCna, postoji povezanost medu varijablama —
promjene u Y mozemo objasniti promjenama u X




.

Testiranje statistiCke znacCajnosti r

» standardna pogreska koeficijenta korelacije r

— pogreska kojoj se izlazemo kada iz koeficijenta dobivenog na
uzorku zakljuCujemo o povezanosti u populaciji

— standardna devijacija distribucije koeficijenata korelacije velikog
broja uzoraka iste veliCine oko pravog koeficijenta korelacije

— moze se izraCunati pomocu formule:




Testiranje statistiCke znacCajnosti r

)

N

A d

A

ako nam je poznata vrijednost standardne pogreske koeficijenta
korelacije, mogli bismo pomocu granica pouzdanosti odrediti je
li neki izracunati r statisticki znacajan

problem: koeficijenti korelacije velikog broja uzoraka odredene
veliCine uglavnom se ne distribuiraju po normalnoj raspodijel

distribucija koeficijenata korelacije normalna je u samo jednom
sluCaju: kad je korelacija u populaciji 0!

1zgled distribucije koeficijenata korelacije r, dobivena na velikom
broju uzoraka, ovisi o0 stvarnoj korelaciji u populaciji i o
veli¢ini uzorka, tj. parova




Distribucija koeficijenta korelacije r

.

12 1 L L L L 1 L L 1
" |zgled distribucije
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r, sample correlation coefficient

Preuzeto s: http://www.alivelearn.net/?p=709



.

Testiranje statistiCke znacCajnosti r

» zbog asimetricnosti distribucije, statisticCku znacajnost
koeficijenta korelacije utvrdujemo na dva nacina:

1. izraCunavanjem t-testa

t_r\/N—Z
B 1—r? df =N -2

2. pomocu posebnih tablica koje pokazuju koliko najmanje mora
Iznositi visina neke korelacije, da bismo je — uz zadanu
veliCinu uzorka — mogli smatrati statisticki znacajnom na
odredenoj razini znacajnosti

— tablica je dvosmjerna Sto znaci da pokazuje granicnu vrijednost r bez
obzira na predznak




.

Interpretacija koeficijenta korelacije r

» visina korelacije (koja se krecCe od -1 preko O do +1)
ukazuje na sukladnost u variranju dvije varijable

» sukladnost u variranju dogada se zbog djelovanja nekih
ZAJEDNICKIH FAKTORA dviju varijabli




.

Interpretacija koeficijenta korelacije r

» KOEFICIJENT DETERMINACIJE: r,,*

— postotak zajednicke varijance dviju varijabli, odnosno postotak

svih faktora koji su odgovorni za dobiveni stupanj sukladnosti u
variranju rezultata varijabli X 1Y

— odreduje se kvadriranjem koeficijenta korelacije: r 2 (npr.

r=0.30, r,,*=0.09 ili 9 % zajedniCke varijance; r=0. 6, f,y,=0.36 ili 36

% zajedmcke varijance; dakle, povezanost r=0.6 je zapravo 4 puta
snaznija od povezanosti r=0.3!)

— moze se jos interpretirati i kao postotak objasnjene varijance ili
postotak redukcije pogreske




.

Interpretacija koeficijenta korelacije r

» koeficijent determinacije raste ubrzano, tj. geometrijskom
progresijom s linearnim porastom veliCine koeficijenta
korelacije:

—r=0.2 — 4 % zajednickih faktora
—r=0.3 — 9 % zajednickih faktora
—r=0.4 — 16 % zajednickih faktora
—r=0.5 — 25 % zajednickih faktora




.

nacinu njihova m
|stra2|vanja (npr.
koja iznosi r=0.6

Interpretacija koeficijenta korelacije r

> odluka o tome je li neki izraCunat koeficijent korelacije
visok ili nizak ovisi prvenstveno o samoj prirodi varijabli,

jerenja, ali | konceptuaInOJ pozadini
Korelacija mtellgencue | Skolskog uspjeha

je oCekivane visine ako su nam ispitanici
djeca nizih razreda OS, ali istu vrijednost smatramo
visokom ako su nam ispitanici studenti)




13. Hi-kvadrat

70 | B |



Hi-kvadrat test 2

» Jedan od najpoznatijin neparametrijskih testova

> koristi se kod kategorijalnih podataka (NOMINALNA SKALA)
— podatci su frekvencije opazanja u pojedinim kategorijama na
nekoj varijabli (npr. broj ljudi koji ima odnosno nema psa)

» Bit hi-kvadrata: opazene frekvencije usporedujemo s teoretskim
frekvencijama koje bi se oCekivale pod nekom odredenom
hipotezom

» nul-hipoteza: nema razlike izmedu opazenih i teoretskih
frekvencija

» Primjer istrazivackog problema: postoje li razlike izmedu
muskaraca i zena u obolijevanju od neke bolesti?




.

Upotreba x? testa

1. kada imamo frekvencije jednog uzorka pa zelimo
odrediti odstupaju li one od neke teoretske raspodijele
frekvencija

2. kada imamo frekvencije dva ili vise nezavisnih uzoraka
pa zelimo ustanoviti razlikuju li se uzorci medusobno u
opazenim svojstvima

3. kada imamo frekvencije jednog uzoraka, koji ima
dihotomna svojstva, u dvije situacije mjerenja pa zelimo
ustanoviti razlikuju li se ispitanici u opazenim svojstvima
Kroz dvije situacije mjerenja




4 Hi-kvadrat test y2

» mjera odstupanja opazenih od teoretskih frekvencija

» koraci odredivanja x>
1. odredivanje teoretskih frekvencija za svaku kategoriju podataka

2. pronalazenje razlika izmedu svake opazene i pripadne
teoretske frekvencije

3. kvadriranje svake takve razlike te dijeljenje svakog kvadrata
razlike s pripadnom teoretskom frekvencijom

4. sumiranje tih vrijednosti za svaku kategoriju




4 Hi-kvadrat test y2

f— f)
ZZZZ(of t)
{

df=k-1 (jedna varijabla)
df=(k1-1)(k2-1) (dvije varijable)

f, — opazene frekvencije
f.— teoretske frekvencije
k — broj kategorija




O ¢emu je vazno voditi raCuna kod primjene X?
testa?

.

1. podatci kojima raspolazemo trebaju biti pravi brojeni
podatci, t]. podatci koji se mogu svesti na frekvencije — u
racun se ne unose mjerene vrijednosti!

2. Individualni podatci koji su prema odredenom nacelu
klasifikacije rasporedeni u pojedine kategorije smiju se u
klasifikaclji pojaviti samo jednom

3. smije se racunati samo iz frekvencija, ali ne | postotaka ili
proporcija

4. smije se racunati samo kad ni jedna od teoretskih
frekvencija nije manja od 5




Interpretacija x>

y Razmislite...

— Kad ne bi bilo nikakve razlike izmedu opazenih i teoretskih
frekvencija, koliko bi iznosio x>7?

— Bi li nul-hipoteza tada bila tocna?

» sto su vece razlike izmedu opazenih i teoretskih
frekvencija, to je x* veci i veca je vjerojatnost odbacivanja
nul-hipoteze

» Ali koliko ¥? mora iznositi da bismo mogli odbaciti nul-
hipotezu?




Distribucija ¥?
» raspodjela svih mogucih ¥? vrijednosti koje se mogu dobiti

neizmjerno velikim brojem mjerenja uz odredeni stupan;j
slobode

» Sto je manje stupnjeva slobode, distribucija je vise
pozitivho asimetricha

» one vrijednosti ¥? koje su toliko velike da je njihovo
slucajno pojavljivanje moguce samo u 1 % ili 5 % slucCajeva
(desni kraj distribucije!), mozemo smatrati statisticki
Znacajnim




Distribucija ¥?
Ja X

| =1

|zgled distribucije ovisi o
broju stupnjeva slobode.

0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

ttps://2012books.lardbucket.org/books/beginning-statistics/s15-chi-square-tests-and-f-tests.html




.

Distribucija ¥?

» praktiCno pravilo: centralna vrijednost hi-kvadrat
distribucije, uz neki stupanj slobode, iznosi otprilike toliko
koliko imamo stupnjeva slobode — nul-hipotezu mozemo
sigurno prihvatiti (i bez uvida u tablicu), ako je dobiveni x?
maniji ili jednak broju stupnjeva slobode




.

Tablica granicnih vrijednosti x?

» Uz odredeni broj stupnjeva slobode | odredenu razinu rizika
pokazuje koliko najmanje mora iznositi vrijednost ¥* da
odbacimo nul-hipotezu

» granicne vrijednosti X u tablici odnose se na vrijednosti
dvosmjernog testiranja (lako mi promatramo desni kraj
krivulje) — smjer razlike nije vazan jer se razlike izmedu f |
f.u racunu kvadriraju




4 ¥Z jedan uzorak

» pitanje: razlikuju li se opazene frekvencije ispitanika u
pojedinim kategorijama od oCekivanih prema nekoj hipotezi
— pri tome su svi ispitanici Clanovi istog uzorka (npr.
razlikuju li se omjer muskaraca i zena na nekom fakultetu
(uzorak) od omjera koji bi se oCekivao na temelju podataka

0 opCoj populaciji)




X?: dva ili vise nezavisnih uzoraka

» kada imamo podatke koji su kategorizirani prema dvije ili
vise varijabli — pitanje njihove medusobne nezavisnosti

» tablica kontingencije

— pokazuje distribuciju jedne varijable na svakoj razini druge
varijable

— drugim rijeCima, pokazuje je li distribucija frekvencija unutar
kategorija jedne varijable ,povezana” s distribucijom frekvencija
unutar kategorija druge varijable




.

X?: dva ili vise nezavisnih uzoraka

» Primjer: IstrazivacCe je zanimalo razlikuje li se broj
osudenika na smrt u Sj. Karolini (u Cetverogodisnjem
periodu) ovisno o rasi osudenika. Na uzorku od 825
Ispitanika utvrdeno je da su 33 bijelca (od njih ukupno 541)
osudena na smrt. Jednako toliko osoba crne rase bilo je
osudeno na smrt (Howell, 2002).

Smrtna presuda

Rasna Da Ne Ukupno

Pripadnost: | e 33 251 284
Bijelci 33 508 241
Ukupno 66 759 825




X?: dva ili vise nezavisnih uzoraka

» Primjer: ako nema znacajne razlike izmedu bijelaca i
crnaca, proporcija smrtne presude morala bi biti jednaka
kod obje rase

» koliko ¢e u tom slucaju iznositi oCekivane frekvencije?

— ocekivane frekvencije dobivamo tako da pomnozimo sumu
reda sa sumom stupca i rezultat podijelimo s totalnom
sumom frekvencija




.

Primjer:

Smrtna presuda

Rasna
pripadnost

Da Ne Ukupno
Crna rasa 33 251 284
(22.72) | (261.28)
Bijela rasa 33 508 541
(43.28) | (497.72)
Ukupno 66 759 825

284x66/825=22.72
541x66/825=43.28
284x759/825=261.28
9541x759=825




Yatesova korekcija

» uvijek kada imamo 2x2 tablicu (ali i druge oblike tablica ako
je £.<5), potrebno je provesti Yatesovu korekciju
— svaka opazena frekvencija koja je veca od oCekivane treba se
smanjiti za 0.5, a svaka opazena frekvencija koja je manja od

oCekivane treba se povecati za 0.5, tj. svaka se apsolutna
razlika izmedu ocekivane i opazene frekvencije smanji za 0.5

» Kakve Ce posljedice Yatesova korekcija imati za veliCinu x?
testa? Kojoj hipotezi ide u prilog?

» Yatesova korekcija gubi svoj smisao ako su 1) razlike
izmedu f, 1 f, manje od 0.25 jer u tom slucaju oduzimanje
vrijednosti 0.5, dovodi do povecanja vrijednosti ¥, 1 2)
razlike izmedu f, I f, jako velike




.

Primjer:

» Yatesova korekcija: razliku f_-f, umanjujemo za 0.5

fo ft fo'ft |f,-f]-0.5 (|f,-f|-0.5)? (If.-f|-0.5)%/,
33 [22.72|10.28| 9.78 | 95.65 4.21
33 |43.28|-1028| 9.78 | 9565 2.21
251 | 261.28 | -10.28 | 9.78 | 95.65 0.37
508 | 497.72 [ 10.28 | 9.78 | 95.65 0.19
x?=6.98




.

Primjer:

» odredivanje stupnjeva slobode: df=(broj stupaca -1)-(broj
redaka -1)

» X%=6.98, df=1, p<0.01

» Kako glasi interpretacija ovog izraza?

» Postoji statisticki znacCajna razlika u udjelu osudenih na
smrt ovisno o njihovoj rasi uz nivo rizika manji od 1 % —
pripadnici crne rase su osudivani na smrt cesce od
pripadnika bijele rase.




.

x2: dva ili viSe nezavisnih uzoraka

» ako imamo vise skupina ispitanika od dvije u nekoj varijabli
(t. retku ili stupcu), i racunanjem ¥? testa dokazemo
statistiCki znacCajnu razliku, x> nam ne govori o tome medu
kojim podskupinama je razlika znaCajna — tada mozemo
izracunati x> samo za podskupine koje nas zanimaju




.

X?. zavisni uzorci — McNemarov test

» usporedba rezultata iste skupine ispitanika dobivenih u
dvije razliCite situacije mjerenja (npr. prije i poslije)

» Izmedu rezultata prvog | drugog mjerenja postoji korelacija




X?. zavisni uzorci — McNemarov test

» Primjer: 100 ispitanika ispitano je testom 1 | testom 2. Postoji li
statistiCki znacCajna razlika u uspjesnosti ispitanika u testu 1 |
testu 27 (Petz, Kolesaric i lvanec, 2012):

Test 2
Test 1 Pal Prosli
Prosli S5A 55B
Pali 25 C 15D

» Razlike izmedu 1.1 2. testa vide se A i D kuCicama: A+D=totalni
broj onih kod kojih se ne slaze uspjeh u prvom i drugom
mjerenju (u B i C ku€¢icama postoji poklapanje rezultata)




¥2: zavisni uzorci — McNemarov test

» Nul-hipoteza: oCekivana frekvencija u A i D cCeliji iznosi
Y2'(A+D) — pola sluCajeva promijenilo se u jednom, a pola u
drugom smjeru

> U ovom primjeru, mi zapravo testiramo statistiCku
znacajnost razlike izmedu dvije proporcije:

— pP,;=(A+B)/N (proporcija onih koji su prosli u testu 1)
— p,=(B+D)/N (proporcija onih koji su prosli u testu 2)




.

¥2: zavisni uzorci — McNemarov test

» Formula za McNemarov test:
x?=(A — D)?/(A +D)

» Yatesova korekclija:
X*=(|A— D[ - 1)*/(A+D)

df=(broj redaka-1)-(broj stupaca-1)




.

Primjer:
» ¥2=4.05, df=1, p<0.05

» Postoji statistiCki znacCajna razlika u uspjesnosti u dva testa
— drugi test proslo je vise ispitanika.




¥2: zavisni uzorci — McNemarov test

» potrebno je paziti na smisao kucica A1 D: one predstavljaju
one ispitanike koji su se promijenili — ako je tablica
formirana drugacije, formule je potrebno prilagoditi!

» ako su oCekivane frekvencije u kuc¢icama A i D manje od 5,
ovaj test se ne moze primijeniti




Osnovni uvjeti za upotrebu hi-kvadrat testa
U4 (Petz, Kolesari¢ i lvanec, 2012)

1. X? se moze racunati samo s frekvencijama

2. suma ocekivanih frekvencija mora biti jednaka sumi
opazenih frekvencija

3. frekvencije u pojedinim kuc¢icama moraju biti nezavisne —
svaka frekvencija u pojedinoj Celiji mora pripadati drugom
ISpitaniku

4. nijedna teoretska frekvencija ne smije biti premalena (<5)
5. kad je df=1, potrebno je provesti Yatesovu korekciju




14. Statisticka snaga
istrazivanja i velicina ucinka

70 | B |



Velicina efekta ili ucinka

» velicina uc€inka (engl. effect size) = mjera velicine razlike
izmedu aritmetiCkih sredina dviju populacija ili velicine
povezanosti medu varijablama

» prilikom usporedbe dviju aritmetiCkih sredina, veliCina
ucCinka ukazuje nam na stupanj preklapanja distribucija
dviju populacija — odnosno stupanj njihove ,razdvojenosti
koji se moze pripisati djelovanju eksperimentalne
procedure

b

» Sto je preklapanje vece, to je veliCina uCinka manja




Velicina ucinka

» test statistiCke znacCajnosti sam po sebi ne daje puno _
Informacija o velicini razlike izmedu neke dvije aritmetiCke
ﬁrel(dlge, f). populacije, ali su ova dva pojma ipak povezana —

ako”

» razina rizika odreduje nas stupanj sigurnosti — sto je rizik manii,
sigurniji smo da je razlika statistiCki znaCajna

» all odbacivanje nul-hipoteze uz manju razinu rizika ne znaci
nuzno da je razlika izmedu dvije M veca jer to ovisi i 0 broju
ISpitanika

» Npr. ako je dobivena razlika statisticki znacajna uz p<0.05 u
Istrazivanju na samo 20 ispitanika, ucinak moze biti veCi nego u

istroa%i\llanju na 1000 ispitanika gdje je ista razlika znaCajna uz
p<U.




VeliCina ucinka

» Publication Manual of the American Psychological
Association (2009) — standardi prikazivanja rezultata
psihologijskih istrazivanja;

— preporuka: uz rezultate testa statistiCke znacajnosti potrebno je
prikazati i mjeru veliCine ucCinka




Odredivanje veliCine ucCinka

N

N

A d

veliCina ucCinka izrazena u mjernim jedinicama ZV —
velicina ucinka izracunata na sirovim podacima

problem ovako odredene vrijednosti jest nemogucnost
usporedbe veliCine uCinka dobivenih u razliCitim
Istrazivanjima koji su istu ZV operacionalizirala na razliCit
nacin

rjesenje: standardizacija, tj. dijeljenje veliCine ucCinka
izracunate na sirovim podatcima s pripadajucom

standardnom devijacijom populacije — standardizirana
velicina ucinka




.

Cohenov d: t-test za jedan uzorak

d — simbol za veliCinu uCinka
U, — aritmeticka sredina Populacije 1
d — .lLll_lle (skupina koja prima eksperimentalnu
manipulaciju)
O u2 — aritmeticka sredina Populacije 2
(kontrolna skupina)
o0 — standardna devijacija populacije




Cohenov d: t-test za nezavisne uzorke

koju vrijednost & ¢emo uvrstiti u formulu za Cohenov d?

A

g

il bilo koju od dvije koje su nam na raspolaganju (situacija u kojoj
testiramo razliku izmedu M-ova dobivenih na dva uzorka) — jer je
jedan od preduvjeta za koristenje t-testa homogenost varijanci
odnosno pretpostavka o tome da se varijance dviju populacija
medusobno ne razlikuju (konceptualno opravdanije)

A

ili zajedniCku standardnu devijaciju (ako imamo podjednak broj

Ispitanika u obje skupine) — jer je ta mjera stabilnija odnosno

odredena je na veCem broju ispitanika:
—

oy (m—l)% o5 (nz—l)

O-:v ni+nN2




Cohenov d

» S obzirom na to da su nam najCescCe nepoznate vrijednosti
prave aritmetiCke sredine | prave standardne devijacije, vecC
Imamo samo njihove procjene, i Cohenov d moze se
smatrati procjenom veliCine ucCinka

» J. Cohen (1988): konvencije o znacenju veliCini u€inka
— razlikuju se za razliCite statistiCke procedure!

— bazirane su na ucincima pronadenim u psihologijskim

Istrazivanjima i sluze kao vodiC za odluCivanje vaznosti uCinka
dobivenog u viastitom istrazivanju

— veliCinu ucCinka uvijek treba razmotriti u relaciji s podrucjem koje se
istrazuje kao i s prakticnim i/ili kliniCkim znaCenjem tog ucCinka




Cohenov d

.

» Cohenova konvencija za veliCinu ucCinka — usporedba dviju
populacija (t-test za nezavisne uzorke):
— d=0.2; mala veliCina uCinka — prekrivanje distribucija oko 85 %
— d=0.5; srednja veliCina ucCinka — prekrivanje distribucija oko 67 %
— d=0.8; velika veliCina uCinka — prekrivanje distribucija oko 53 %




.

Velicina ucinka: t-test za zavisne uzorke

d= Mposlije— |\/|prije
SDprije

Cohenova konvencija:

d=0.10 mala veli¢ina ucinka
d=0.25 srednja veliCina ucCinka
d=0.40 velika veli¢ina ucinka




Velicina ucinka: Pearsonov koeficijent
korelacije

» Cohen, 1988.
—r=0.10 (malen ucinak)
—r=0.30 (umjeren ucinak)
—r=0.50 (velik ucCinak)




Statisticka snaga

» vjerojatnost da Ce istrazivanje rezultirati statisticCki
znacajnim rezultatom ako je istrazivacka hipoteza toCna

» zasto je vazna?
— zbog planiranja veliCine uzorka
— zbog razumijevanja smisla nekog statistiCki neznacCajnog rezultata

— zbog razumijevanja smisla nekog statistiCki znaCajnog rezultata
koji nije vazan u prakticnom smislu




StatistiCka snhaga

» ako neko istrazivanje ima malu statisticku snagui,
mala je Sansa da Ce rezultat biti statistiCki znaCajan
cak | ako nul-hipoteza nije toCna

» Sto je statistiCka snaga manja, veca je sansa za
pogresku tipa |l




.

Odredivanje statistiCke snage

1.
2.
3.

Jpjesice” (kao u primjeru)
kalkulatori statistiCcke snage na internetu
softverski paketi

(istrazivac unosi vrijednosti razliCitih aspekata svog
Istrazivanja kao sto su poznata populacijska M,
predvidena populacijska M, SD populacije, velicina
uzorka, razina rizika | Jednosmjerno vS. dvosmjerno
testlranje)

tablice statistiCke snage (pokazuju statistiCku snagu
Istrazivanja ovisno o dobivenoj veliCini uCinka i veliCini
uzorka) (Cohen, 1988; Kraemer | Thiemann, 1987)




Sto odreduje statisticku snagu?
» veli€¢ina ucinka

» broj ispitanika

» odabrana razinarizika

» jednosmjerni vs. dvosmjerni test
» vrsta statistiCke procedure




.

WHAT does a value of Statistical
Power mean?

Na sto se odnosi i hre

treatment

Expected

vrijednost /w
statisticke snage :
(1-B)? =

1

. —

|

[ Ho is rejected
|

Zeritical

Ideally, power should be set around 0.80
(Cohen, 1988)

Preuzeto s: https://www.slideshare.net/husnulkhulug/20140602-statistical-power-husnul-and-nur




StatistiCka snaga i veliCina ucCinka

» Sto je veliCina ucCinka vecCa, veca je | statistiCka snaga — sto
je razlika izmedu dvije M veca, distribucije se manje
preklapaju, 3 je manja, a shaga veca




StatistiCka snaga i veliCina uzorka

» Sto je veCi N, veca je i statistiCka snaga:

— sto je vecCi N, manja je standardna pogreska aritmetiCke sredine, a
sto je manja g,,, distribucija je uza, tj. manje je preklapanje,
Izracunati t bit Ce veci i bit Ce veca vjerojatnost da bude statistiCki
znacajan (uz nize razine rizika)

» odredivanje potrebnog N-a: istrazivac unaprijed odabere
stupanj statistiCke snage (npr. 80 %) koju zeli imati u
Istrazivanju te pomocu softvera, internet kalkulatora ili
tablica odredi potreban broj ispitanika




StatistiCka snaga i razina rizika, jednosmijerni vs.
dvosmijerni test | vrsta statistiCke procedure

» Sto je veca razina rizika (npr. p<0.10 ili p<0.20), veca je |
statisticka snaga

» ali, ve€a razina rizika znaci i vecCu vjerojatnost za pogresku
tipa |

» kod jednosmjernog testa, statistiCka snaga veca je nego
kod dvosmjernog testa (ako su svi ostali Cimbenici
izjednaceni)

» parametrijski statistiCki postupci imaju vecu statisticku
snagu od neparametrijskih statistickin postupaka




Uloga statistiCke snage prilikom planiranja

iIstrazivanja

» ako provodimo istrazivanje koje ima slabu statistiCku
snagu, Cak i ako je nasa istrazivacka hipoteza tocna, mala
je Sansa da cemo moci odbaciti nul-hipotezu (pa su

vrijeme, energija i novac koji su utroseni na planiranje |
provedbu istrazivanje — uzaludni)

» koliko statistiCke snage je dovoljno?
» Siroko prihvaceno pravilo: 80 % (Cohen, 1988)

» statistiCka snaga od 80 % znaci da postoji 80 % Sanse da
Ce istrazivanje rezultirati statisticki znacajnim rezultatom
(ako je razlika uistinu postoji u populaciji)

» kriterij od 80 % Cesto je tesko posticCi (preskupo)




Kako mozemo povecati statistiCku snagu

1. kroz povecCavanje ocekivane veliCine ucCinka

» ali to oCekivanje mora biti utemeljeno (npr. kroz varijacije
u metodi), a ne arbitrarno odredeno

2. kroz smanjivanje pogreske

> moguce postiCi na dva nacina: 1. odabir populacija s
manjom varijancom i 2. standardizacija uvjeta testiranja i
Koristenje preciznijih mjera

3. kroz povecavanje veliCine uzorka

> ponekad nemoguce, ali najCesce skupo




Kako mozemo povecati statistiCku snagu

4. kroz odabir vece razine rizika

» odabir Sto vece razine rizika, ali da bude razumna s
obzirom na vjerojatnost pogreske tipa | — u psihologiji je
to p<0.05

5. kroz koristenje jednosmjernog testa

» U psihologiji relativno rijetko — jer se | direktivhe
(istrazivaCke) hipoteze testiraju dvosmjernim testom

Pearsonov r umjesto Spearmanovog Rho)




StatistiCka snaga i interpretacija istrazivackih
rezultata

.

» rezultat je statisticki znacCajan

— kada je snaga velika, istrazivanje s vrlo malom veliCinom ucinka
moze dati statistiCki znaCajan rezultat (vjerojatno posljedica
velikog N-a), koji ne mora imati kliniCki znacaj odnosno prakticnu
vaznost

— dakle, kada je rezultat statistiCki znaCajan, treba se zapitati je li
veliCina ucCinka dovoljno velika da bude korisna ili interesantna
(narocito ako istrazivanje ima praktiCne implikacije)




StatistiCka snaga i interpretacija istrazivackih
rezultata

.

» rezultat nije statistiCki znaCajan

— moguci razlozi: nul-hipoteza je toCna ili je statistiCka snaga bila
nedovoljna (jer je npr. bio premali broj ispitanika)

— stoga, ako je u istrazivanju velike snage dobiven statistiCki
neznacajan rezultat, to je znak da je malo vjerojatno da je
IstrazivaCka hipoteza tocCna ili da je uCinak zapravo manji od onog
kojeg smo predvidjel
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