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Predgovor

Osnovna je namjena ove knjige da posluzi kao udzbenik za predmet
Kvantitativne metode studentima Kinezioloskog fakulteta Sveucilista u
Zagrebu, ali i studentima ostalih fakulteta koji u svom studijskom programu
imaju metode opisane u ovoj knjizi.

Poticaj u pisanju bila mi je cinjenica da za predmet Kvantitativne metode
do sada na Kinezioloskom fakultetu nije napisan sveobuhvatan udzbenik pa
je ona i odredila njegov opseg i sadrzaj. U pisanju sam nastojao (vodeci
racuna da je vec¢ina studenata Kinezioloskog fakulteta nesklona matematici)
nastavno gradivo predstaviti na razumljiv i prihvatljiv nacin prilagodavajuci
razinu izlaganja mogucnostima i potrebama potencijalnih korisnika.

Knjiga se sastoji od cetiri poglavlja. U prvome su poglavlju obradeni
osnovni elementi matri¢ne algebre koji su potrebni za laksi opis, objasnjenje
i razumijevanje pojedinih dijelova gradiva, osobito multivarijatnih metoda.

U drugom poglavlju opisani su osnovni statisticki pojmovi, metode i
postupci za uredivanje i graficko prikazivanje podataka, potom deskriptivni
parametri, teoretske distribucije, KS-test za testiranje normaliteta
distribucije, standardizacija podataka, procjena aritmeticke sredine
populacije, t-test, univarijatna analiza varijance i korelacijska analiza.

Osnove multivarijatnih metoda (regresijska analiza, komponentni model
faktorske analize, kanonicka analiza i diskriminacijska analiza) opisane su u
trecem pogalavlju.

Cetvrto poglavlje posveceno je osnovama kineziometrije u okviru
kojega su opisani osnhovni kineziometrijski pojmovi, konstrukcija mjernih
instrumenata i metrijske karakteristike (pouzdanost, objektivnhost,
homogenost, osjetljivosti i valjanost).

Koristim priliku osobito se zahvaliti svojoj profesorici prof. dr. sc. Natasi
Viski¢-Stalec i najblizim suradnicima mr. sc. Darku Katoviéu, doc. dr. sc.
Goranu Markoviéu, Zeljku Pedisi¢u, prof., i Tosi Marsicéu, prof., koji su mi
iznimno pomogli savjetima, sugestijama i potporom. Zahvaljujem i
recezentima na korisnim primjedbama i sugestijama koje su pomogle u
otklanjanju propusta koje nisam wuocio. Lekturom i korekturom znatan
doprinos kvaliteti teksta dala je Zeljka Jaklinovié-Fressl, prof., na cemu joj
iskazujem zahvalnost. Duboku zahvalnost dugujem svojoj obitelji na
razumijevanju i potpori.

Iskreno se nadam da ce knjiga pomocéi studentima diplomskog i
poslijediplomskog sveucilisnog studija kineziologije u svladavanju osnova
kvantitativnih metoda za analizu podataka te im tako posluziti kao
“odskocna daska” za postizanje vise razine metodoloske naobrazbe, a time i
kvalitete znanstveno-istrazivackoga rada na podrucju kineziologije.

Zagreb, ljeto 2006. Autor
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Uvod

Utvrdivanje zakonitosti po kojima se odvijaju prirodne i druStvene
pojave osnovni je cilj znanstvenih istrazivanja. Za ostvarenje tog cilja
znanstvenici se koriste odgovaraju¢im postupcima (znanstvenim
metodama) koji omogucavaju prikupljanje podataka 0 istrazivanom
problemu, njihovu obradu, testiranje odgovaraju¢ih hipoteza te
formuliranje zakonitosti. Skup postupaka pomoc¢u kojih se provode
znanstvena istrazivanja, odnosno rjesavaju znanstveni problemi, ¢ini
metodologiju (gr¢. methodos — put, trazenje) znanstvenog istrazivanja.
Pritom valja odmah napomenuti da se pod metodologijom ne
podrazumjeva samo skup svih metoda koje se koriste u znanstvenim
istrazivanjima, ve¢ i njihova logicka osnova. Stoga, Milas (2005:14)
definira metodologiju kao ,,sustav pravila na temelju kojih se provode
istrazivacki postupci, izgraduju teorije i obavlja njihova provjera“, a
cilj joj je ,,opis 1 analiza temeljnih metoda §to se koriste u razli¢itim
znanstvenim disciplinama, upoznavanje s njihovim prednostima i
ogranienjima, pretpostavkama na kojima pocivaju 1 moguéim
ishodima njihove upotrebe®.

Kinezioloska metodologija predstavlja meduzavisni skup disciplina
koje proucavaju principe, sustave i postupke mjerenja, prikupljanja i
obrade podataka i1 upotrebe elektronickih racunala u rjeSavanju
tipicnih kinezioloskih problema. To su:

« kineziometrija - proucava probleme mjerenja, odnosno, konstrukcije
1 evaluacije mjernih instrumenata za procjenu kinezioloskih
fenomena

o kinezioloska statistika - proucava metode za transformaciju
prikupljenih podataka u oblik koji omogucava jasnije prikazivanje 1
interpretaciju te testiranje postavljenih hipoteza

o kinezioloska informatika - prouCava moguénosti primjene
elektronickih racunala za analizu podataka u kinezioloskim
istrazivanjima te u pojedinim podrué¢jima primijenjene kineziologije
(Mrakovi¢, 1992).

Navedene se discipline na sveuciliSnom diplomskom studiju
Kinezioloskog fakulteta Sveucilista u Zagrebu poucavaju u okviru
predmeta Kvantitativne metode. Osnovni je cilj predmeta upoznavanje
studenata s teoretskim osnovama metoda za analizu podataka
(osnovne statisticke metode i multivarijatne metode) i teorijom
mjerenja (kineziometrija) te primjenom informaticke tehnologije
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(statisticke aplikacije, mrezni informacijski servisi i protokoli) u
podru¢ju kineziologije. Stoga je osnovna namjena ove knjige da
studentima KinezioloSkog fakulteta SveusiliSta u Zagrebu posluzi kao
udzbenik za predmet Kvantitativne metode, ali i svima onima koji u
svom struénom ili znansvenom radu koriste metode opisane u ovoj
knjizi.
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Elementi matricne algebre — Pojam i vrste matrica

Elementl
matricéne
algebre

Matri¢na algebra najpogodnija je za objasnjavanje temeljnih
postupaka multivarijatne analize podataka jer se opsezni racunski
postupci jednostavnije i krace opisuju matricnom algebrom nego
elementarnom (skalarnom) algebrom. Stoga je potrebno usvojiti one
elemente matricne algebre koji su neophodni za razumijevanje
pojedinih dijelova gradiva, osobito onih u kojima se putem slozenih
sustava linearnih jednadzbi u multivarijatnim metodama polazni
podaci kondenziraju i transformiraju u oblik koji omogucava jasniji
uvid i interpretaciju istrazivanog problema. Pritom valja naglasiti da
su u ovom poglavlju krajnje pojednostavljeno predstavljeni dijelovi
matri¢ne algebre (koji su nepohodni za usvajanje jednog dijela metoda
opisanih u ovoj knjizi) te da je za svladavanje ovog, vrlo zahtjevnog
dijela matematike, potrebno koristiti dodatnu literaturu.
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Elementi matricne algebre — Pojam i vrste matrica

Pojam 1 vrste
matrica

1.1.1. Pojam vektora i matrica

Dio matematike koji se bavi racunskim operacijama s matricama
naziva se matricna algebra. Matrica je skup brojeva smjestenih u n
redaka i m stupaca. Matrice se oznacavaju velikim masno otisnutim
(bold) slovima A, B, C,..., dok se elementi matrice (brojevi koji se
nalaze u matrici) oznafavaju malim slovima s odgovarajuéim
indeksima ayq, a,...

Oznaka matrice

Primjer: Matrica A reda 3x4 ima 3 retka i 4 stupca.

e

Element ain, nalazi se
u 1.-retku i m-stupcu

12




Elementi matricne algebre — Pojam i vrste matrica

2 -1 -3 4
A=|3 2 3 ©6
-4 -7 1 0

Ako matrica ima viSe redaka i jedan stupac zove se vektor. Vektori se
oznacavaju malim masno otisnutim (bold) slovima a, b, c,... Dakle,
vektor je posebna vrsta matrice.

Primjer: Vektor c reda 3x1 ima tri retka i jedan stupac.

)
I
S v W

Pod nazivom vektor podrazumijeva se vektor stupca (dakle, vise
redaka i jedan sutpac), a vektori retka smatraju se transponiranim
vektorima stupca i oznacavaju se tako da se oznaci vektora doda
eksponent .

Primjer: Transponirani vektor ¢' reda 1x3 ima jedan redak i tri stupca.
=3 2 0

Za dva vektora stupca ili vektora retka kaZze se da su jednaki onda 1
samo onda ako su im svi korespodentni® elementi jednaki.

Primjer: Vektori a i b su jednaki jer su istog reda i svi su im
korespodentni elementi jednaki.

Osnovne racunske operacije s vektorima izvode se identi¢ano kao i s
matricama, o ¢emu ¢e vise rijeci biti u poglavlju 1.2.

! korespodentni elementi matrica A i B su: ay; i by, a1 i by, @3, i big...anm i Bam
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Elementi matricne algebre — Pojam i vrste matrica

1.1.2. Vrste matrica

Kvadratna matrica

Matrica s jednakim brojem redaka i stupaca naziva se kvadratna
matrica.

Primjer:

>

I
G~ o
AN W
W

Transponirana matrica

Matricu koja je dobivena iz neke matrice A zamjenom stupaca recima,
ili redaka stupcima naziva se transponirana matrica i oznacava se kao
AT. Postupak se zove transponiranje matrice.

Primjer: Matrica A je reda 3x4

A=

N W N

l 3
2 3 6
7 1

S

a transponirana matrica A" je reda 4x3

Y

QAW N W
QS ~ N W

Simetri¢na matrica

Matrica A je simetri¢na ako je jednaka transponiranoj matrici A'.
Dakle, ako je
A=A,

matrice su simetricne. Odnosno, ako se elementi matrice A oznace s
ajj, onda za sve elemente simetri¢ne matrice vrijedi da je

14



Elementi matricne algebre — Pojam i vrste matrica

aij = aj, gdje je ij =1,2,...,.n.
Primjer:

AT

N

Il
h ~ N
N N~
L N

[l
b ~ N
N N~
L N

Dijagonalna matrica

Kvadratna matrica, kojoj su u dijagonali’ elementi razligiti od nule,
dok su svi ostali elementi jednaki nuli, naziva se dijagonalna matrica.

Primjer:

O

I
SESY)
S A D
N DS D

Skalarna matrica

Skalarna matrica je posebna vrsta dijagonalne matrice kod koje su
dijagonalni elementi jednaki.

Primjer:

wm

I
S S N
S NS
N S D

Matrica identiteta

Posebna vrsta skalarne matrice je matrica identiteta. Matrica identiteta
je skalarna matrica u kojoj su dijagonalni elementi jednaki 1.

Primjer:

Il
S S~
S ~ ©
~ O S

2 pritom se uvjek misli na tzv. glavnu dijagonalu (ag1, az...., @nn).
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Racunske operacije
S matricama

1.2.1. Zbrajanje i oduzimanje matrica

Matrice se mogu zbrajati i oduzimati uz uvjet da su istog reda. Zbraja
se tako da se zbroje korespodentni elementi matrica. Opcenito, dvije
se matrice zbrajaju na sljedeéi nacin:

all + bll
a21 + bZl
A+B=C=
anl + bnl
Primjer:
2 1 5 Vi
5 2 3 3

~ b N

alZ + b12
a22 + b22

an2 + bnz

S N A

Ista pravila vrijede i za oduzimanje.

A+B=C

a1m + blm
aZm-i_me
anm + bnm

3 2 9

=2 9 4

8§ 3 3
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.2. Mnozenje matrica

Matrice se mnoze tako da se zbrajaju produkti elemenata iz retka prve
matrice i elemenata iz stupca druge matrice uz uvjet da je broj stupaca
prve matrice jednak broju redaka druge matrice. Opcenito vrijedi ako
je

B A,
A= A & i B= b, b, by
a31 a'32 b21 b22 b23 ’
a, a,
onda je
a,-b,+a,-b,=c, a,b,+a,-b,=c, a,-b,+a,-b,=c,
ABC - a,-b,+a,-b,=c, a,-b,+a,b,=c, a,-b,+a,b,=c,

b, =c b,=c b,=c
ay - b11 +a, 'b21 =Cy 8y b12 ta,- bzz =Cp a4y 'b13 +a, ‘b, =c
b, =c b,=c b,=c¢

a, 'bn +a,- n Gy 'b12 +a,- n Gy 'b13 +a,-

Dakle, mnozenjem matrice A reda nxm matricom B reda mxk dobije se
matrica C reda nxk.

Primjer: Ako je

2 1 3 4
I 3 1
A= B=3 2 3 ¢|
4 1 4
4 7 1 0
onda je
AB_C_1-2+3-3+1-4 11432417 1-3+3-3+1-1 1-4+3-6+1-0
T 42413444 41412447 4-3+41.3+44-1 4-4+1-6+4-0
odnosno

15 14 13 22
A-B=C=
27 34 19 22

Mnozenje bilo koje matrice matricom identiteta ostavlja matricu
nepromijenjenom.
I-A=A
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

MnoZenjem nekog vektora a nekim transponiranim vektorom b’
(pritom vektori moraju imati jednak broj elemenata) uvijek se dobije
kvadratna matrica jednaka redu tih vektora.

Primjer: Ako je

3
a=|2 b =|I -3 4
0
onda je
3 -9 12
ab'=c=2 -6 8
0 0 0

MnoZenjem nekog transponiranog vektora a' (vektor retka) nekim
vektorom b (vektor stupca) uvijek se dobije skalar. Dakle,

a'-b=>ab,
i=1
3
Primjer: Akoje a” =/ -3 4| ,ab=|2|, ondaje
0

a' -b=(1-3)+(-3-2)+(4-0)=-3.
Osim toga, za mnozenje matrica vrijede sljedeca pravila:
AB =BA
ako je AB=0,nemorabitiniA=0ni B=0.
(AB)C = A(BC)
(A+B)C = AC +BC

(AB)" =BT AT
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.3. MnoZenje matrice skalarom

Matrica A se mnozi nekim skalarom ¢ tako da se svaki element
matrice A pomnozi skalarom ¢. Opcenito vrijedi

pa,, @a, . . @,
P, Py, . . @Ay,
¢a1n qann o (Danm

Mnozenjem matrice skalarom dobije se isti rezultat kao kod mnozenja
matrice skalarnom matricom.

Primjer: Ako je

D = 01N
g w NN S
g w o N

onda je

3.2 3.4 3.2l |6 12 6
3.5 3.2 3.6/ 15 6 18
“I3.1 33 33 |3 9 9
3.6 3.5 3.5 [18 15 15

3-A

1.2.4. Hadamarovo mnozenje matrica

Hadamarovo mnoZenje dviju matrica izvodi se na istovjetan nacin kao
I zbrajanje dviju matrica, odnosno mnozenjem Kkorespodentnih
elemenata matrice.

ab,, apb, . . a,b,

a,b, ayb,, . . a,,b,,
A®B=C=

anlbn] aannZ . . anmbnm
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Primjer:
2 1 5 1 1 4 2 1 20
A=\l 4 2, B={l 5 2, A®B=C=|1 20 4
5 2 3 3 1 0 5 2 0

1.2.5. Trag matrice

Trag matrice A predstavlja zbroj elemenata u glavnoj dijagonali te
matrice

&; &, 94
A= Ay Ay Ay
Ay Q3 Qg3

trag(A) = ay; + ax + ass

Primjer:

N
Il
h ~ N

1
4
2

w N

trag(A)=2+4+3=9

1.2.6. Norma vektora

Duljina ili norma vektora dobije se operacijom

odnosno
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Vektor ¢ija je duljina jednaka 1 zove se normirani vektor. Normirani
vektor dobije se operacijom normiranja, odnosno tako da se vektor
podijeli sa svojom duljinom

a=2
g
ili
a= a.(aTa) 1/2

Svaki se nenulti vektor moze transformirati u normirani vektor.

Primjer: Ako je

b}
Il
(S Y I N )

onda je norma vektora a jednaka

8| =27 +42 437 117 152 = /4 +16 +9+1+25 = /55 =7,42

a normirani vektor je

2 0,27
4 0,54
A 1
a=3-——=/04
7,42
1 0,13
5 0,67

jerje

84 =+/0,272+0,54° +0,4° +0,13* +0,67% =1 =1
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.7. Udaljenost izmedu dvaju vektora

Neka su a i b dva vektora istog reda. Udaljenost izmedu njih dobije se
kao norma razlike dvaju vektora, a naziva se euklidska udaljenost

d =la-b={a-b) (a-b)}"”
odnosno

d=(300 0]

Primjer: Ako je

2 4
a=|4,a b=2
3 2
onda je
-2
a-b={2]a (@-b)'=-2 2 1
pa je
_o2
d=[@a-b@-bf=|-2 2 1|2|| =vo=3
1

1.2.8. Kut izmedu dvaju vektora

Kosinus kuta koji zatvaraju dva vektora istog reda a i b izracuna se
kao omjer skalarnog produkta dvaju vektora i umnoska njihovih normi

cos a=(a"b)a’a) " (b'b)"”
odnosno
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Iz toga slijedi da je skalarni produkt dvaju vektora jednak produktu
njihovih normi i kosinusa kuta njihova kuta

a'b= |a||b|c0s a
Ako su vektori normirani na 1, onda je kosinus kuta jednak skalarnom
produktu tih dvaju vektora
a’b = cos a
Ako je skalarni produkt dvaju vektora jednak nuli, a"b=0, onda je
cos = 0, $to znaci da su vektori a i b ortogonalni (kut izmedu njih je

909.

Primjer: Ako je

2 4
a=4,a b=
3 3
onda je
8| =22 +42+3% =/4+16+9 =29 =5,39
o) = V4% +5°+3° =16+ 25+9 = /50 =7,07
4
a'b=2 4 3-5=(2-4)+(4-5)+(3-3)=37
3
paje cos o= 37 37 0,97

539.7.07 3811

1.2.9. Linearna kombinacija vektora

Linearna kombinacija vektora je vektor koji je nastao zbrajanjem
produkata drugih vektora s pripadaju¢im skalarima. Ako su g
(=1,...,m) vektori istog reda, a £ pripadajuci skalari, onda je vektor b
linearna kombinacija vektora a;

m

b= Zﬂjaj =pa, +pa,+..+ fa,

i=1
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Za novi vektor b kazemo da je dobiven jednostavnom linearnom
kombinacijom ako je nastao zbrajanjem drugih vektora istog reda a;
(j=1,...,m), a diferencijalno ponderiranom linearnom kombinacijom
ako je dobiven zbrajanjem produkata drugih vektora istog reda g;
(j=1,...,m) s odgovarajuc¢im skalarima £ (ponderima).

Primjer: Ako su a, b i ¢ vektori istog reda, a «, £, y skalari, novi

vektor d nastao je linearnom kombinacijom vektora a, b i ¢ i skalara
a, f, yako je

Q b, G| |aa+pB-b+y-c

a b c,| |a-a,+p-b,+y-c,

1.2.10. Determinanta matrice

Detereminanta neke kvadratne matrice A predstavlja karakteristican

broj te matrice, oznacava se s det(A), a ima veéi broj svojstava od
kojih su neka:

« determinantu je moguce izraunati samo iz kvadratnih matrica

«.determinanta je jednaka nuli ako je bilo koji redak ili stupac jednak
nuli

.determinanta je jednaka nuli ako su njezini stupci ili reci linearno
zavisni

. determinanta dijagonalne matrice jednaka je produktu dijagonalnih
elemenata te matrice

. determinanta produkta matrica jednaka je produktu determinanata tih
matrica

.determinanta kvadratne matrice kojoj je neki stupac ili redak
pomnozen s nekim skalarom jednaka je produktu tog skalara i
determinante originalne matrice itd.

Postoji viSe nacina racunanja determinanata. Jedan od mogucih nacina
odredivanja determinante temelji se na kofaktorima, odnosno na
zbroju produkata jednog retka ili stupca s pripadaju¢im kofaktorima.
Kofaktori predstavljaju minore nekog elementa matrice a;; kojemu je
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

pridruZen predznak. Predznak se dobije tako da se izratuna (-1)", pri
¢emu je i broj retka, a j broj stupca. Ako je zbroj i+j paran, predznak
je “+“, ako je i+] neparan predznak je “-”. Minori su determinante
neke matrice koje se izraCunaju nakon $to se izbaci jednak broj redaka
i stupaca te matrice. Ako se iz neke matrice izbaci i-redak i j-stupac,
koji se sijeku u elementu ajj, preostala determinanta n-1 reda zove se
minor elementa a;.

Primjerice, determinanta matrice reda 1x1 jednaka je jedinom
elementu te matrice

A=|a11|, det(4) =a,,
Determinanta matrce reda 2x2 izra¢una se

a‘ll a‘12
a21 a22

A= , det(A) =a,,-a,,—a,;,-a,,

Determinanta matrice reda 3x3

a; Q, a3
A= Ay Ay, dy
a

[

31 a32 a33

izracuna se tako da se izraCunaju minori triju elemenata a;i, a2, ais,
odnosno determinante drugog reda

a,, QAjys a ay; A4p;
,m,, = det

dz; dsg

m,, = det

sz, dsg dz; ds;

My, =a,, - 833 — 8,3~ Ay,
My, =8,y - 833 — 8,3~ Ay
M3 =8, a5, —8,, "85

Izracunatim minorima (determinantama drugog reda) odrede se
predznaci ¢ime se dobiju kofaktori

k, = (_1)1+1 my=m, Lk, = (_1)1+2 my, =—m, k= (_1)1+3 My =My
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Zbrajanjem umnozaka elemenata jednog stupca ili retka s
pripadaju¢im kofaktorima izracuna se determinanta matrice A

det(A) =a,, k; +a,, k,+a,; ki,
odnosno

a,, a a, a a, a
det(A) = a,det| ° Fl-a,det| ' F|+va,det| T 7

d;; ds; d;; ds; d;; 4z

det(4) = a,(a,y-a5;—ay;-a5,)—ap(ay; - a5 —ay; - a5, + a5, - a5, —a, -ay;)
Kod izra¢unavanja determinanata matrica viSeg reda treba najprije
odrediti prve minore i kofaktore, zatim druge itd. Dakle, determinanta

bilo koje matrice moze se svesti na determinantu drugog reda.

Primjer 1: Determinanta matrice

A=

3 4
1 =5

det(4) = (3-(—3)—(4-1)=—19

Primjer 2: Determinanta matrice

1 3 45

2 2 4 2
A=

2 1 3 2

3 2 11

det(4)=1-m,-3-m,+4-m,—-5-m,

2 4 2
3 2 1 2 1 3
m, =detll 3 2/=2-det —4.det +2-det =
2 1 1 1 2 2 1

=2.(3-1-2-1)-4-(1-1-2-2)+2-(1-.1-3-2) =
=2.1-4.(-3)+2-(-5)=2+12-10=4
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

2 4 2
3 2 2 2 2 3
m, =det2 3 2/=2-det —4-det +2-det =
11 31 3
311
=2-(3-1-2-1)-4-(2:1-2-3)+2:(2-1-3-3) =
=2-1-4.(-4)+2-(-7)=2+16-14=4
2 2 2
1 2 2 2 2 1
m,=det2 1 2/=2-det —2-det +2-det =
1 31 3 2
3 21
=2-11-2-2)-2-(2-1-2-3)+2:(2-2-1-3) =
=2-(-3)-2:(4)+2-1=-6+8+2=4
224 1 3 2 3 2 3
m, =det2 1 3 =2-det —2-det +4 - det =
3 2 1 1 31 31

=2.(1-1-2-3)-2-(2-1-3-3)+4-(2.2-1-3) =
=2.(-5)=2-(-7)+4-(-1)=-10+14+4=8

det(4) =1-m, —3-m, +4-m,—5-m, =1.4-3.4+4.4-5.8=-32

1.2.11. Inverz matrice

Inverz neke matrice mogu¢ je samo ako je matrica kvadratna i punog
ranga (ima determinantu razlic¢itu od nule). Invertiranje matrice u
matri¢noj algebri odgovara reciproc¢noj vrijednosti broja (skalara) u
skalarnoj algebri. Matrica A™ je inverz matrice A ako je

A-AT=AT A=

gdje je I matrica identiteta, odnosno matrica koje su dijagonalni
elementi 1, a izvandijagonalni jednaki 0. Poznaju li se pojmovi
determinante, minora i kofaktora, moze se pokazati postupak
invertiranja matrice. Inverz matrice
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

a; a4, ad;
A=a21 Ay, Ay

a31 a‘32 a33
dobije se operacijom
| ] g ] k]] k21 k3]
Sl da| e R
k, k, k

13 22 33

gdje se kofaktori kjj (kako je prethodno rec¢eno) dobiju tako da se iz
matrice izbaci i redak i j stupac te se izraCuna determinanta preostalog
dijela matrce.

Dakle, inverz matrice A dobije se tako da se:

« izraCuna matrica M minora

«izraGuna matrica kofaktora K prema opisanom pravilu dodjeljivanja
predznaka minorima

. transponira matrica kofaktora K u matricu K"

. svaki element matrice K™ podijeli determinantom matrice A.

Primjer: Inverz matrice

A=

N N -
= N W
W w o1

izracuna se u nekoliko koraka:

« odredi se matrica minora

m m

11 m12

M =m,
m

13

m

Ifn22

m

23

m

31 32 33

2 4
m,, :det1 3 =2-3-4.1=6-4=2

2 4
m, =detl |=2:3-4.2=6-8=-2
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

2 2

m13:det2 1:2-1—2-2:2—4:—2
3

m,, = det =3.3-5.1=9-5=-4
1
15

mzzzdet2 3:1-3—5-2:3—10:—7
1 3

m23=det2 1=1~1—3~2=1—6=—5
3 5

m31:det2 4:3-4—5-2:12—10:2

1
m,, = det =14-5-2=4-10=-6
2

B~ O

1 3
m,, :det2 5 =1.2-3-2=2-6=-4

m, m, mg 2 -2 -2
M=m, m, m,=4 -7 -5
m, m m 2 -6 -4

- minorima se odrede predznaci tako da se elementi matrice minora mj;
pomnoze s (-1)"™ i dobije matrica kofaktora

2 2 -2
K=|-4 -7 5
2 6 -4

. transponira se matrica kofaktora
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

2 -4 2
K'=2 -7 6
-2 5 -4

«izraduna Se determinanta
det(A) =a,, -k, +a, -k, +a,-k,=1-2+3-2+5-(-2)=2+6-10=-2
«izra¢una se inverz

2 -4 2| -1 2 -1
Al=—K'=-=.12 -7 6|=-1 35 -3
-2 5 -4 |1 -25 2

Moze se provjeriti da je

A-A" =1

1351 2 -3 100
A-A"=[2 2 4-1 35 -3=p 10
21 31 -25 2| 0 01

Matrica kojoj je determinanta O nema inverz i naziva se singularna
matrica. Ako matrica ima determinantu razli¢itu od 0, onda matrica
ima inverz i zove se nesingularna matrica, odnosno regularna
matrica. Je li neka kvadratna matrica regularna ili singularna, zavisi
od toga jesu li vektori te matrice linearno zavisni ili nisu. Ako se niti
jedan vektor te matrice ne moze izracunati kao linearna kombinacija
preostalih vektora, onda je ta matrica regularna. Ako su matrice A i B
regularne, tada i njihov umnozak daje regularnu matricu, odnosno,
vrijedi
(AB)'=B*A™

Pored toga, ako je A neka regularna matrica, vrijedi
AH'T=A
(AT)-l — (A-l)T
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.12. Pseudoinverz matrice

Kako je ve¢ receno, inverz matrice moguce je izraCunati samo iz
matrica kojih je determinanta razli¢ita od nule (kvadratnih matrica
punog ranga). Ako to nije slu¢aj, onda matrica nema inverz (matrica je
singularna). Medutim, 1 za takve matrice moguce je izraCunati
pseudoinverz.

Neka je neka matrica A reda nxm za koju vrijedi da je det(ATA) = 0.
Operacijom A'A dobije se kvadratna simetri¢na matrica iz koje je
mogucée izraunati inverz (ATA)?, stoga je

ATA (ATA) =1
ili

AAT (AAN)! =1

gdje je I matrica identiteta.

1.2.13. Ortonormirane i ortogonalne matrice
Za neku kvadratnu matricu A reda nxn kaze se da je ortonormirana ako
vrijedi
ATA=AAT=1
gdje je I matrica identiteta reda nxn. Stoga je vidljvo da je
Al=AT

Dakle, inverz ortonormirane matrice jednak je njenoj transpoziciji, a
to je moguce jedino u slucaju kada su svi vektori u matrici medusobno
ortogonalni i normirani na 1. Za neku kvadratnu matricu A reda nxn
kaze se da je ortogonalna ako vrijedi

ATA=AAT=D

gdje je D dijagonalna matrica reda nxn. Dakle, ocito je da se radi o
medusobno ortogonalnim vektorima kojima su norme razlicite.
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.14. Rang i linearna zavisnost matrice

Za neki redak ili stupac kazemo da je linearno zavisan ako se moze
izraziti kao linearna kombinacija drugih redaka ili stupaca. Rang
matrice jednak je minimalnom broju redaka ili stupaca u matrici ¢ijjom
se linearnom kombinacijom mogu izraziti svi ostali reci ili stupci te
matrice. To vrijedi za ne-nul matricu jer je rang nul-matrice jednak
nuli.

Ako se svaki redak matrice moze izraziti linearnom kombinacijom
samo jednog retka, onda je rang te matrice jedan; ako se svaki redak
moze izraziti linearnom kombinacijom dvaju redaka, onda je rang
matrice dva itd.

Primjer: Rang matrice

13 45

je 2 jer se, primjerice, elementi prvog stupca dobiju kao linearna
kombinacija elemenata drugog i tre¢eg stupca, odnosno

a,, =a,,-2+a,;;=3-2+1=7
a, =a,,"2+a,;=0-2+3=3
a;, =a;,-2+a;;=4-24+5=13
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.15. RjeSavanje sustava linearnih jednadzbi u
matri¢énom obliku

Sustav od n jednadzbi sa n nepoznanica

X T8 Xt tay, X =Y
By Xy 8y Ky F v +a,, X, =Y,

Qg Xy 85, Xy v +ta, X, =Y,

Ay X 8, Xy F e, +a, X, =Y,

moguce je prikazati u matri¢cnom obliku

AX=y
odnosno
a, a, . a4, [X| ¥
aZl aZZ " aZn X2 _ y2
anl anz " a'nn Xn yn
gdje je

« A kvadratna matrica reda nxn s poznatim vrijednostima
« X vektor stupca reda nx1 nepoznatih vrijednosti
«y vektor stupca reda nx1 poznatih vrijednosti.

Sustav linearnih jednadZbi izrazen u obliku
Ax=y

moze se rjeSavati primjenom inverza matrice A. Ako se obje strane te
jednadzbe pomnoze sa A™, dobije se

AtAx=Aly
Iz toga slijedi da je
x=Aly

33



Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

Primjer: Neka je A X =

SR T — A
2 3| |x 5
2 -1l x|

Nepoznati vektor X izracuna se tako da se:
« 0odredi matrica minora matrice A

M=

3 2

-elementi matrice minora m;; pomnoze sa (-1)"* da bi se dobila
matrica kofaktora

-1 -2
-3 2
« transponira matrica kofaktora K
ko[ 3
-2 2

«izraCuna determinanta matrice A
det(A) =(2-(-1))-(3-2)=-8

«izra¢una inverz matrice A

1 3 1 3
=2 Z.5)+(21
v=f8 %.Hz(g )(ﬁ )ZH
1 1
2 _z 2.5 —(Z.]
3 8 (8 ) (8 )
x1=1
Xo=1
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Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

1.2.16. Svojstvene vrijednosti i svojstveni vektori

Prema Eckart-Yungovoj hipotezi (Eckart i Young, 1936), koju je
dokazao Johnson (1963), svaku realnu matricu A moguce je pomnoziti
dvjema ortogonalnim matricama Y i X tako da se kao rezultat dobije
dijagonalna matrica A koja nece imati negativnih elemenata. Dakle,
vrijedi

YIAX=2

odnosno, da je svaku matricu moguce dekomponirati

A=Y X
gdje je
« Y matrica lijevih svojstvenih (karakteristi¢nih) vektora matrice A, za
koju vrijedi da je Y'Y = Y Y' = I, dakle vektori matrice Y su
ortonormirani
« X matrica desnih svojstvenih (karakteristi¢nih) vektora matrice A, za
koju vrijedi da je X" X = X X" = I, dakle vektori matrice X su
ortonormirani
« A dijagonalna matrica svojstvenih (karakteristicnih) vrijednosti
matrice A.

Osim toga, isti su autori dokazali da je matrica X matrica svojstvenih
vektora matrice ATA,

ATA=XDX'
a matrica Y matrica svojstvenih vektora matrice AA",
AAT=YDY'

dok matrica D sadrzi nenegativne svojstvene vrijednosti matrica A'A
i A AT. Moze se dokazati da je

YTAX=DY=
iz Cega slijedi da je
Y=AXDY=AXA?
odnosno
X=ATYDY? =ATY 2!

Ako je matrica A kvadratna i ujedno simetri¢na, onda vrijedi
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XTAX=2
odnosno
A=XAX'
gdje je
« X matrica svojstvenih vektora za koju vrijedi da je X' X = X X" = 1,
dakle vektori matrice X su ortonormalni
« A dijagonalna matrica svojstvenih vrijednosti.

Matrice X i A predstavljaju bazicnu strukturu matrice A. Matrice

svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora izraGunavaju se
rjeSavanjem tzV. karakteristicne jednadzbe
(A-A)X=0

RjeSavanje karakteristicne jednadzbe vrlo je slozen i dugotrajan
matematicki postupak. Stoga je pojavom elektronickih racunala za
rjeSavanje karakteristicne jednadzbe, odnosno za utvrdivanje
svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora, konstruiran veéi broj
algoritama pogodnih za izradu racunalnih programa. U knjizi Ante
Fulgosija: Faktorska analiza, opisano je nekoliko takvih postupaka
(primjerice, Hotellingov iterativni postupak ekstrakcije faktora,
Jacobijeva metoda, Householderov postupak dijagonalizacije...).

1.2.17. Neka obiljezja svojstvenih vrijednosti i
svojstvenih vektora

Ako je matrica A kvadratna i ujedno simetri¢na matrica, onda vrijedi

XTAX=2
odnosno
A=XAXT

gdje je X matrica svojstvenih vektora za koju vrijedi da je X" X = X
X" =1, a A dijagonalna matrica svojstvenih vrijednosti. Tada vrijedi

trag(A) = trag(4)

dakle, trag neke simetri¢ne matrice jednak je sumi njenih svojstvenih
vrijednosti. Osim toga, za svaku kvadratnu matricu A reda nxn vrijedi
da je njena determinanta jednaka produktu njenih svojstvenih
vrijednosti

36



Elementi matricne algebre — Racunske operacije s matricama

det(A4) = H/i

Iz ovoga slijedi da ¢e determinanta neke kvadratne matrice biti
jednaka 0 ako je barem jedna svojstvena vrijednost jednaka 0. Dakle,
matrica ¢e biti singularna ako je barem jedna svojstvena vrijednost
jednaka 0. Stoga se rang matrice moze definirati kao

rang(A) =n-Kk

gdje je k broj svojstvenih vrijednosti jednakih 0. Dakle, rang neke
kvadratne matrice jednak je broju nenultih svojstvenih vrijednosti te
matrice. Pored toga, inverz matrice A moguce je izraCunati operacijom

At=x 11 xT

gdje je inverz matrice A jednak inverzu (recipro¢noj vrijednosti)
njezinih pojedina¢nih elemenata

A= (4
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Osnovne statisticke metode — Pojam i podjela statistickih metoda

Pojam 1 podjela
statistickih metoda

2.1.1. Statistika

Sto je statistika? Sto je predmet
prouCavanja statistike? Odgovor
na ova pitanja nije ni jednostavan
ni jednoznacan. U svakodnevnom
zivotu pojam statistike najéesce se
poistovjecuje s  prikupljanjem
podataka. No, samo prikupljanje
podataka, odnosno evidentiranje,
ni priblizno ne definira pojam
statistike. U literaturi se moze
pronac¢i puno definicija statistike,
a 1 podrucje njezine primjene vrlo
je Siroko. Tako jedni smatraju da
je statistika znanost koja se bavi
proucavanjem masovnih pojava.

Pojam Statistika vjerojatno potjece od latinske rijeci
statuss — stanje ili od talijanske rijeci stato — drzava
jer se polazilo od Cinjenice da se statistika bavi
drzavnim interesima. Naime, nastankom i razvitkom
vecih drzava, njihovi vladari su (kako bi Sto
efikasnije upravijali te da bi imali $to bolji uvid u
stanje drzavne imovine) pokusavali prikupiti drzavi
zanimljive podatke o broju vojnika, brodova,
stanovnika...Tako se primjerice, u starom Rimskom
Carstvu svakih pet godina popisivalo stanovnistvo i
njihova imovina. Prvi popis stanovniStva u povijesti
proveden je za vrijeme Sestog kralja starog Rimskog
Carstva Servijusa Tulijusa (578 - 535 g.p.n.e.). On
je podijelio druStvo prema ugledu i bogastvu u pet
klasa te je uveo cenzus kojim je propisao prava i
obveze gradana tadaSnjeg Rima. Danas pod
pojmom statistika podrazumijevamo znatno vise od
rezultata prebrojavanja (evidentiranja), odnosno od
nekog skupa prikupljenih podataka.

Drugi je pak smatraju znanstvenom metodom, odnosno skupom
metoda 1 postupaka za analizu velike koliCine podataka. Vrlo
zanimljivu ilustraciju statistike dao je u svom udzbeniku J. P.
Guilford:
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Statistika pruza nenadmasna sredstva za pretvaranje kaosa u
savrseni red. (Guilford, 1968: 9).

Statistika je i nacin proucavanja pojava, pa Se govori i 0 statistickom

nacinu misljenja. Guilford (1968) navodi kako je ovladavanje

statistickim metodama 1 statistickim nacinom misljenja vazno u

znanstvenim istrazivanjima jer:

. omogucava precizan opis (deskripciju) istrazivanih pojava

« “prisiljava” znanstvenika da bude egzaktan u svojim postupcima i
razmiSljanjima

. omogucava sazeto izrazavanje rezultata istrazivanja 1 njihov
pregledan prikaz

. omogucava izvodenje opcih zaklju¢aka, odnosno generaliziranje
zakljucaka dobivenih na uzorku na populaciju koje je uzorak
reprezentant

. omogucava predvidanje istrazivane pojave

. omogucava utvrdivanje uzro¢no-posljediénih odnosa, odnosno
¢inilaca odgovornih za nastajanje neke pojave.

Stoga mozemo zakljuciti da je poznavanje statistickih metoda nuzan
preduvjet za uspjeSnu znanstvenu djelatnost jer pomocu njih
transformiramo podatke prikupljene nekim znanstvenim istrazivanjem
u oblik koji nam omogucava jasniji uvid 1 interpretaciju istraZivane
pojave te provjeru postavljenih hipoteza.

2.1.2. Podjela statistickih metoda

Znanstvena istrazivanja u mnogim znanostima  (primjerice,
ekomomije, kineziologije, medicine, psihologije...) temelje se na
velikom broju op¢ih 1 specificnih statistickih metoda. Stoga je
klasifikacija statistickih metoda vrlo nezahvalan zadatak. Opce je
prihvacena podjela statistickih metoda na:

- metode deskriptivne statistike - Statisticki postupci grupiranja i
grafickog prikazivanja podataka te izracunavanja razlicitih
statistiCkih pokazatelja kojima se opisuje promatrana pojava (mjere
centralne tendencije ili srediSnje mjere, mjere varijabilnosti ili
disperzije, mjere asimetrije i zakrivljenosti distribucije...). Pri tome
je vazno naglasiti da se zakljucci dobiveni u okviru deskriptivne
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statisitike odnose iskljuivo na promatranu grupu ispitanika
(uzorak).

. metode inferencijalne statistike - Statisticki postupci kojima se na
temelju rezultata dobivenih na uzorku s oslanjanjem na teoriju
vjerojatnosti proSiruju zakljucci na populaciju koje je uzorak
reprezentant. Dakle, polaze¢i od podataka prikupljenih na uzorku
(podskupu populacije), donose se vjerojatnosni zakljucci o
populaciji. U ovu skupinu statistickih metoda ubrajaju se t-test,
univarijatna analiza varijance, multivarijatna analiza varijance,
postupci za testiranje statisticke znacajnosti koeficijenta korelacije,
multiple korelacije, kanonicke korelacije, regresijskih koeficijenata
itd.

U ovom ¢e se udzbeniku, uz ovu opcu podjelu, statisticke metode koje
se najcesc¢e koriste u okviru kinezioloske metodologije znanstveno-
istrazivackog rada klasificirati prema nekoliko kriterija:

1) S obzirom na vrstu varijabli, odnosno mjernu skalu (ljestvicu) koja
je primjenjuje u postupku mjerenja, statisticke je metode moguce
podijeliti na:

. neparametrijske metode - koriste se za obradu podataka
prikupljenih na kvalitativnim mjernim ljestvicama (v. poglavlje
4.1.2.4, str. 261-264), koji imaju distribucije znacajno razliite od
normalne (Gaussove distribucije). Kod takvih podataka nije
moguce utvrdivati statisticke parametre (aritmeticku sredinu 1
standardnu devijaciju) te se stoga i zovu neparametrijske metode.
U tu kategoriju metoda ubrajaju se: y’-test, Wilcoxonov test,
medijan test, rang korelacija itd.

. parametrijske metode - koriste se za obradu normalno
distribuiranih podataka, prikupljenih na kvantitativnim mjernim
ljestvicama (v. poglavlje 4.1.2.4, str. 261-264), kod kojih je
moguce utvrdivati statisticke parametre. U ovu skupinu se
ubrajaju: t-test, univarijatna analiza varijance, mutlivarijatna
analiza varijance, regresijska analiza, faktorska analiza itd.

2) Statisticke metode moguce je klasificirati i prema broju varijabli
koje se istovremeno analiziraju pa tako prepoznajemo:
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« univarijatne metode - koriste se za analizu podataka jedne varijable
te testiranje odgovarajucih hipoteza koje se odnose na tu varijablu (t-
test, univarijatna analiza varijance...).

« multivarijatne metode - koriste se za istovremenu analizu podataka
dviju ili viSe varijabli uz uvazavanje njihova medusobna odnosa
(faktorska analiza, regresijska analiza, diskriminacijska analiza...).

3) S obzirom na ciljnu usmjerenost kinezioloSkih istrazivanja,
statisticke je metode moguce podijeliti na:

. deskriptivne metode - koriste se za opis varijabli (mjere centralne
tendencije, mjere disperzije, postupci za utvrdivanje oblika
distribucija)

 komparativne metode koje mogu biti:

o Metode za uvrdivanje razlika - Koriste se za utvrdivanje razlika
izmedu dviju ili viSe grupa ispitanika koje su opisane jednom
varijablom (t-test, univarijatna analiza varijance) ili s vise njih
(multivarijatna analiza varijance, diskriminacijska analiza).

o Metode za utvrdivanje relacija - Koriste se za utvrdivanje relacija
izmedu jedne ili viSe nezavisnih varijabli 1 jedne kriterijske
varijable (regresijska analiza) te za utvrdivanje relacija izmedu
dvaju skupova varijabli (kanonicka analiza).

o metode za klasifikaciju - koriste se za grupiranje entiteta ili
varijabli u manji broj homogenih skupina (klaster ili taksonomska
analiza) ili za utvrdivanje manjeg broja latentnih varijabli iz nekog
skupa medusobno povezanih manifestnih varijabli (faktorska
analiza).

Osim navedenih podjela, moguce je statisticke metode klasificirati i
prema drugim Kriterijima. Medutim, od same klasifikacije vaznije je
dobro poznavanje svih bitnih obiljezja pojedinih statistickin metoda
kako bi se one mogle uspjesno koristiti za rjeSavanje konkretnih
kinezioloskih problema. No, prije nego se upoznamo s pojedinim
statistickim metodama, valja dobro upoznati osnovne statisticke
pojmove.
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Osnovni
statistiCKki pojmovi

2.2.1. Podatak

Usprkos teskocama koje se javljaju pri pokuSaju jednoznacnog
definiranja pojma statistike, moguée je uocCiti da se u svim
definicijama navodi kako se primjenom statistiCkih metoda nastoji
srediti ve¢a koli¢ina prikupljenih podataka. Pod pojmom podatak ili
informacija podrazumijeva se odredena kvantitativna ili kvalitativna
vrijednost kojom je opisano odredeno obiljezje nekog objekta, stvari,
osobe, pojave, procesa...,odnosno, entiteta. Pritom je vazno naglasiti
da se statistika bavi obradom podataka koji medusobno variraju.
Naime, kada bi svi prikupljeni podaci bili jednaki, onda ne bi bili
predmetom statisticke analize, jer bi jedan podatak opisivao i sve
druge podatke. Osim toga, predmet statistiCke analize nisu ni podaci
koji se izvode po nekoj zadanoj matematickoj funkciji, primjerice,
logaritamski brojevi i sli¢no, ve¢ su to podaci varijabilitet kojih mora
biti izraz prirode pojave koja se istrazuje. Tako, primjerice, tjelesna
visina djece istog spola i dobi nije jednaka te se njen varijabilitet ne
moze tocno definirati matematickom formulom, ve¢ se opisuje
odredenim statistickim pokazateljima.
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2.2.2. Entitet

Statistika se bavi obradom podataka koji opisuju odredena obiljezja,
svojstva, karakteristike nekog skupa osoba, objekata, stvari, pojava,
procesa i sl. Svaka jedinka toga skupa naziva se entitet i nosi
informacije koje je moguce prikupiti nekim postupkom mjerenja. U
kinezioloSkim istrazivanjima entiteti su naj¢es¢e ljudi, ali mogu biti i
sportske ekipe, tehnicki elementi, zadaci u igri itd.

2.2.3. Populacija i uzorak entiteta

Skup svih entiteta ¢ija su obiljezja predmet statisticke analize najcesce
se naziva populacija entiteta (statisticki skup, univerzum entiteta).
Populacija entiteta moze biti beskonac¢an

P={e;i=12,..}
ili konacan
P={e;i=1.2,..,N}
skup entiteta (e;).

Prema Sosiéu (2004), beskona¢na populacija predstavlja hipotetiéni
skup s beskona¢no mnogo elemenata (entiteta) koji su u svezi s nekim
statistickim  (stohastickim) procesom. Ako se proces ponavlja
beskonacno u istim uvjetima, njegovi su ishodi elementi beskonacne
populacije. Primjerice, ako na isti na¢in i u istim uvjetima beskona¢no
bacamo pravilan nov¢i¢, tada nije poznato unaprijed Sto ¢e biti rezultat
bacanja (pismo ili glava), a postupak se teoretski moze izvoditi
beskonacno. Dakle, radi se o statistickom procesu ¢iji su ishodi
elementi beskonaéne populacije.

Za razliku od beskona¢ne populacije, koja ima beskonacan broj
entiteta, kona¢nu populaciju predstavlja pojmovno, prostorno i
vremenski definiran konacan skup entiteta. Primjerice, "studenti prve
godine Kinezioloskog fakulteta Sveucilista u Zagrebu Skolske godine
2002/2003". Entiteti koji pripadaju ovako definiranoj populaciji
jednaki su po op¢im obiljezjima, a to su:

« pojmovno - studenti prve godine KinezioloSkog fakulteta,

« prostorno - Sveucilista u Zagrebu,

« vremenski - u skolskoj godini 2000/2001.

Dakle, pojmovno odredenje populacije definira $to je entitet i koja su
njegova opca svojstva, prostorno odredenje odreduje geografsko
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podrucje za koje su vezani entiteti, a vremensko povezuje entitete s
odredenom vremenskom jedinicom ili razdobljem.

Podskup entiteta izabran iz populacije u skladu s nekim pravilom, a s
ciljem da je §to bolje reprezentira, naziva se uzorak entiteta

E={e;;i =12..n) <P’ n<N
gdje je
n - broj entiteta u uzorku, a naziva se efektiv ili opseg uzorka, a
N - broj entiteta u populaciji.

Ako je uzorak dobar reprezentant, predstavnik populacije iz koje je
izabran, onda rezultati (zaklju¢ci) dobiveni na uzorku, uz odredenu
pogresku, vrijede i za populaciju. Entiteti se u uzorak mogu birati na
razne nacine, $to odreduje vrste uzoraka.

2.2.4. \/rste uzoraka entiteta

Najjednostavnija podjela uzoraka je na namjerne i slucajne uzorke.
Pod namjernim uzorcima podrazumijevaju se oni uzorci u koje su
entiteti birani prema nekom subjektivnom stavu istrazivaca o njihovoj
reprezentativnosti ili se uzorak formira odabirom lako ili trenutno
dostupnih entiteta (prigodni uzorak).

Uzorak ¢e biti dobar reprezentant populacije ako je za svaki entitet
jednaka vjerojatnost da budu izabrani, odnosno ako se zadovolji uvjet
slucajnog odabira entiteta. S obzirom na to da se uzorci biraju s ciljem
da Sto bolje reprezentiraju populaciju iz koje su izabrani, lako je uociti
da ¢e pogreSka procjene statistickih pokazatelja biti to manja Sto je
efektiv uzorka blizi broju entiteta u populaciji. Ovisno o na¢inu izbora
entiteta, odnosno uzorkovanju? moguée je razlikovati nekoliko vrsta
slu¢ajnih uzoraka. To su:

o Jednostavni slucajni uzorak - formira se tako da svakom entitetu
neke populacije osiguramo jednaku vjerojatnost (Sansu) izbora
(primjerice, uz pomo¢ bubnja za loto, generatora slu¢ajnih brojeva i
sl.).

Yizraz E < P znadi da je E podskup (dio) skupa P, a P o E znagi da je P skup &iji je E
podskup (dio).

2yzorkovanje (engl. sampling) predstavlja postupak kojim se iz populacije bira uzorak
entiteta.
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« intervalni uzorak - formira se tako da se svi entiteti neke populacije
poredaju (npr. po abecednom redu) te da se, nakon slu¢ajnog izbora
prvog entiteta, bira svaki treci, peti, odnosno n-ti entitet. Ovaj nacin
biranja entiteta ima karakteristike jednostavnog sluc¢ajnog uzorka
ako su entiteti nesistematski poredani.

. stratificirani uzorak - formira se tako da se populacija podijeli
prema nekim vaznim obiljezjima (npr. spol, dob i sl.) u stratume
(slojeve, podpopulacije) iz kojih se sluajnim odabirom biraju
entiteti. Broj entiteta biranih iz svakog stratuma mora biti
proporcionalan veli¢ini pojedinog stratuma u populaciji.

« grupni uzorak - formira se tako da se iz neke populacije slu¢ajnim
izborom biraju cijele grupe (npr. ako se istrazuje srednjoskolska
populacija u nekoj drzavi, sluajnim izborom bira se uzorak skole, a
svi ucenici $kola koje su odabrane ¢ine uzorak entiteta).

Napomena:

Spomenuti uzorci, naravno, ne predstavljaju sve vrste uzoraka. Opis i objasnjenje veéeg broja
metoda uzorkovanja (vrsta uzoraka) te njihove prednosti i nedostaci pripadaju podrucje planiranja
znanstvenih istraZivanja, pa nadilaze opseg ove knjige. Stoga se zahtjevniji Citatelji upucuju na
knjigu:

G. Milas (2005). Istrazivacke metode u psihologiji i drugim druStvenim znanostima. (str. 399-446).
Jastrebarsko: Naklada Slap.

ili neku drugu knjigu koja detaljnije i sveobuhvatnije opisuje vrste uzoraka.

2.2.5. Varijabla

Iako entiteti neke populacije imaju medusobno jednaka opc¢a obiljeZja
(primjerice, studenti su KinezioloSkog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu
u sk. god. 2000/2001.), oni se razlikuju po drugim obiljezjima
(osobinama, sposobnostima, znanjima itd.), primjerice, po
morfoloskim obiljezjima (tjelesna visina, tjelesna tezina, raspon ruku,
opseg podlaktice...), motorickim  sposobnostima  (rezultatima
postignutim u raznim motorickim zadacima temeljem kojih se
procjenjuju npr. eksplozivna snaga, brzina, koordinacija...),
situacijskoj uspjesnosti igraca ili ekipe (broj skokova u obrani, broj
asistencija...) itd. U znanstvenim istrazivanjima pod pojmom varijabla
podrazumijeva se odredeno obiljezje (svojstvo) koje oblikom ili
stupnjem varira medu entitetima, odnosno po kojem entiteti mogu biti
isti ili razli¢iti. To svojstvo mora biti operacionalno definirano,
odnosno svi postupci za njegovo opazanje ili mjerenje moraju biti
precizno opisani.
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2.2.6. Vrste varijabli

Razli¢ita obiljezja, odnosno varijable (osobine, sposobnosti i sl.)
mogu se pojavljivati u razli¢itim oblicima i stupnjevima. Primjerice:
obiljezje spol javlja se u dva oblika: muskarci i Zene. Takva se
obiljezja nazivaju alternativnima. Skolske ocjene se u Hrvatskoj
javljaju u 5 razlicitih oblika (nedovoljan, dovoljan, dobar, vrlo dobar i
odlican). Tjelesna visina vrlo je promjenjiva i moze se izraziti
razli¢itim vrijednostima koje ukazuju na stupanj razvijenosti mjerenog
obiljezja itd. No usprkos takvoj raznolikosti, moguce je varijable
podijeliti na kvalitativne i kvantitativne.

Kvalitativne varijable jo$§ se nazivaju i kategorijalnima, a mogu biti
nominalne i ordinalne (redosljedna). Na isti nacin razlikuju se i
mjerne ljestvice (v. poglavlje 4.1.2.4, str. 261-264).

Za razliku od kvalitativnih varijabli kojima se izrazavaju nenumericka
svojstva entiteta, kvantitativne varijable numericki izrazavaju stupanj
razvijenosti mjerenog svojstva, a dobivene su mjerenjem nekog
obiljezja entiteta intervalnom i omjernom mjernom ljestvicom (v.
poglavlje 4.1.2.4, str. 261-264).

Osim toga, kvantitativne varijable mogu biti diskretne i kontinuirane.
Diskretne varijable izrazavaju konafan broj vrijednosti mjerenog
svojstva i1 uvijek su odredene cijelim brojem. Dobivaju se postupkom
prebrojavanja (npr. broj sklekova, broj skokova u obrani i napadu...),
dok kontinuirane varijable mogu poprimiti bilo koju numericku
vrijednost, a dobivaju se mjerenjem (npr. mjerenje vremena, koli¢ine,
udaljenosti...).

Osim navedene podjele varijabli s obzirom na mjernu ljestvicu
(metrijska svojstva varijabli), varijable se mogu razlikovati i prema
ulozi u pojedinoj statistickoj metodi. Tako, primjerice, u regresijskoj
analizi razlikujemo zavisnu (kriterijsku) i nezavisne (prediktorske)
varijable. Zavisne varijable su varijable Cije se varijacije objasnjavaju
(prognoziraju) temeljem nezavisnih varijabli, a nezavisne varijable su
varijable na temelju kojih se objasnjavaju varijacije zavisne varijable.

U faktorskoj analizi se na temelju veceg broja medusobno povezanih
manifestnih varijabli utvrduje manji broj latentnih varijabli.
Manifestne varijable dobivaju se mjerenjem, dok latentne varijable
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nisu izravno myjerljive postoje¢im mjernim instrumentima, ve¢ se
dobivaju linearnom kombinacijom manifestnih varijabli.

Valja istaknuti da je poznavanje obiljezja pojedinih tipova varijabli
bitan uvjet za pravilan izbor statisti¢kih metoda.

2.2.7. Populacija i uzorak varijabli

Populacija ili univezum varijabli W = {w;; j = 1,2,...} predstavlja skup
svih mogucih varijabli kojima se moze opisati stanje nekog entiteta.

Podskup varijabli V = {v;; ] = 1,2,...,m}, na temelju neke teorije
izabran iz populacije varijabli, naziva se uzorak varijabli.

2.2.8. Matrica podataka

Podatak nekog entiteta na nekoj varijabli opéenito se oznacava kao
Xij=€j®Vj, a operacijom
X=E®V

oznacava se formiranje matrice podataka X dobivene opisom skupa
entiteta E= {e;;i=1,...,n} nekim skupom varijabli V= {v;;j = 1,..,m}.

Vi Y Vi

€

€n

Dakle, svaki redak matrice podataka X sadrzi podatke kojima je
pojedini entitet e; opisan sa m varijabli, dok svaki stupac sadrzi
podatke n entiteta u pojedinoj varijabli v;.
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Osnovni postupci za
uredivanje 1
prikazivanje

podataka

Faza prikupljanja podataka najosjetljiviji je dio nekog istrazivanja jer

0 kvaliteti prikupljenih podataka ovisi vrijednost statisti¢kih

zakljucaka o ispitivanoj pojavi. Stoga fazi prikupljanja podataka treba

prethoditi:

« precizan opis predmeta istrazivanja

. odredivanje ciljeva i postavljanje hipoteza

. definiranje populacije entiteta te nacina izbora i veli¢ine uzorka
entiteta

. odredivanje skupa varijabli i izbor mjernih instrumenata

- izrada plana mjerenja.

Samo mjerenje mora biti u skladu sa strogo definiranim pravilima,

odnosno, moraju ga provesti osposobljeni mjerioci mjernim

instrumentima provjerenih metrijskih karakteristika.

Nakon faze prikupljanja, podatke je potrebno pripremiti za
odgovarajucu statisticku obradu. S obzirom da se u posljednje vrijeme
statisticka obrada obavlja isklju¢ivo pomocu specijaliziranih
racunalnih programa za statisticko-graficku obradu podataka (SPSS,
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STATISTICA itd.), prikupljene podatke potrebno je pohraniti u
datoteke (fileove). Gotovo svi programski proizvodi za statisticko-
graficku obradu podataka zahtijevaju unos podataka u obliku tablice
ili matrice. U prvom se koraku uz, pomo¢ odgovarajucih programskih
alata, formira tablica ¢iju velicinu odreduje broj entiteta (broj entiteta
odreduje broj redaka) i broj varijabli (broj varijabli odreduje broj
stupaca). Zatim se, prema potrebi, imenuju varijable (stupci) i entiteti
(reci) te se unose prikupljeni podaci. Primjer tablice s podacima koja
je kreirana u progamskom sustavu STATISTICA prikazan je u tablici
2.3-1.

Tablica 2.3-1. Tablica podataka 20 entiteta opisanih 3 varijablama kreirana je u
programskom sustavu STATISTICA

SPOL | POZ | OKI
AV M B 4
EM M B 3
KV M B 4
MD M B 3
MM M K 3
NM M K 2
NK M K 3
SA M K 3
SS M C 2
VM M C 3
VD M C 3
Vi M C 5
BM z B 3
ML VA B 3
GG VA B 4
KD z B 3
RM z K 1
NK z K 3
MD VA K 5
SJ VA K 3
SS VA C 4
D z C 3
vJ VA C 2
VS VA C 2

Legenda: POZ - pozicija u igri; OKI — ocjena kvalitete igraca

S obzirom da je unos podataka mukotrpan i vrlo vazan dio svakog
istrazivanja (jer o tocnosti unesenih podataka ovisi 1 konacna
upotrebljivost rezultata dobivenih statistickom analizom), brzina
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unosa moze se povecati prikladnim kodiranjem podataka. Kodiranje
se obi¢no koristi kod kvalitativnih varijabli, gdje se odgovarajucoj
kategoriji (obliku kvalitativnog obiljezja) pridruzuju brojevi ili
oznake. Primjerice, varijabli spol koja ima dva oblika - muskarci i
Zene, mogu se dodijeliti oznaka "M" za muske osobe, a "Z" za zenske
osobe ili "1" za muskarce, a "2" za zene. Tablica 2.3-2 prikazuje
kodnu listu koja je koristena za unos podataka iz tablice 2.3-1.

Tablica 2.3-2. Primjer kodne liste

KRATKO IME | DUGO IME VARIJABLE OBLICI (VRIJEDNOSTI) KOD
VARIJABLE VARIJABLE

SPOL Spol Muskarci M
Zene Z
POz Pozicija u igri Bek B
Krilo K
Centar C
OKI Ocjena kvalitete igraca Vrlo slaba kvaliteta 1
Slaba kvaliteta 2
Dobra kvaliteta 3
Vrlo dobara kvaliteta 4
Izvrsna kvaliteta 5

2.3.1. Grupiranje podataka

Tesko je izvesti odgovaraju¢e zakljucke o promatranim pojavama,
samo na temelju prikupljenih podataka, stoga ih je potrebno statisticki
urediti i prikladno prikazati. Podaci se ureduju grupiranjem, odnosno
razvrstavanjem podataka prema oblicima (kategorijama, klasama,
razredima) mjerenog svojstva. Tako grupirani podaci se, radi bolje
preglednosti, prikazuju pomocu tablica i grafikona. Primjerice, ako je
ispitu iz Kvantitativnih metoda pristupio odredeni broj studenata
moguce ih je grupirati prema postignutom uspjehu, a to znaci
najmanje u dvije kategorije (nisu polozili i polozili su) ili, preciznije,
u 5 kategorija (nedovoljan, dovoljan, dobar, vrlo dobar i odli¢an).

Grupiranje predstavlja statisticki postupak razvrstavanja entiteta s
istim oblikom obiljezja u odredeni broj disjunktnih podskupova
(podskupovi koji nemaju zajednickih c¢lanova). Pritom je vazno
naglasiti da se prilikom grupiranja svi entiteti moraju razvrstati i da
svaki entitet moZe biti ¢lan samo jednog podskupa (grupe, kategorije,
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klase, razreda). Dakle, grupiranje je postupak sazimanja velikog broja
podataka, koji pripadaju osnovnom skupu, u manji broj podskupova.

Broj entiteta koji pripadaju istoj kategoriji (klasi, razredu) naziva se
frekvencija. Zbroj frekvencija svih grupa jednak je ukupnom broju
entiteta. Ako se entiteti grupiraju po jednom obiljezju (primjerice,
spolu), onda se takvo grupiranje naziva jednodimenzionalno, a ako se
grupiraju na temelju vefeg broja obiljezja, onda se naziva
visedimenzionalno grupiranje.

Tablica 2.3-3 prikazuje jednodimenzionalno grupiranje entiteta.
Grupiranje se izvodi na temelju jedne varijable - uspjeh na ispitu. Od
ukupno 40 studenata koji su pristupili pismenom dijelu ispita, 25 ih
nije polozilo ispit, a 15 je polozilo.

Tablica 2.3-3. Primjer jednodimenzionalnog grupiranja prema uspjehu na ispitu

USPJEH NA ISPITU FREKVENCIJA
NISU POLOZILI 25
POLOZILI 15
UKUPNO 40

Tablica 2.3-4 prikazuje dvodimenzionalno grupiranje jer se grupiranje
izvodi po dvije varijable: spol i uspjeh na ispitu. Ispitu je pristupilo 26
studenata i 14 studentica. Od 26 studenata, 16 ih nije polozilo ispit, a
10 jest, dok od 14 studentica 9 ih nije polozilo, a 5 jest.

Tablica 2.3-4. Primjer dvodimenzionalnog grupiranja - prema spolu i uspjehu na ispitu

SPOL NISU POLOZILI POLOZILI UKUPNO
MUSKARCI 16 10 26
ZENE 9 5 14
UKUPNO 25 15 40
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2.3.2. Grupiranje i graficko prikazivanje
kvalitativnih podataka

Kvalitativni podaci grupiraju se tako da se entiteti razvrstaju u
odredeni broj kategorija. Primjerice, obiljezje uspjeh na ispitu ima dva
oblika (nominalna mjerna skala): nisu polozili i polozili su. Grupiranje
se izvodi razvrstavanjem entiteta koji su polozili ispit u kategoriju
polozili, a Koji nisu u kategoriju nisu polozili (tablica 2.3-5).

Tablica 2.3-5. Grupiranje entiteta prema uspjehu na ispitu
(dvije kategorije: nisu poloZili - poloZili)

USPJEH NA ISPITU FREKVENCIJA %
NISU POLOZILI 25 62,5
POLOZILI 15 375
UKUPNO 40 100

Entitete je moguce grupirati i prema ocjeni dobivenoj na ispitu
(ordinalna mjerna skala). U tom slucaju postoji pet stupnjevanih
kategorija te ih je potrebno navesti od najnize prema najvisoj ili
obrnuto (tablica 2.3-6).

Tablica 2.3-6. Grupiranje entiteta prema uspjehu na ispitu
(et kategorija: nedovoljan, dovoljan, dobar, vrlo dobar, odlican)

USPJEH NA ISPITU FREKVENCIJA %
NEDOVOLJAN 25 62,5
DOVOLJAN 8 20
DOBAR 3 75
VRLO DOBAR 2 5
ODLICAN 2 5
UKUPNO 40 100

Radi lakSeg zaklju¢ivanja o prolaznosti na ispitu, moguce je izracunati
relativne frekvencije. Relativna frekvencija izracuna se kao omjer
frekvencije odredene kategorije i zbroja frekvencija svih kategorija
(ukupnog broja entiteta).

f
pg:Tg ; %9279.100, g=1,.k

gdje je

. pg relativna frekvencija izrazena u proporciji grupe g (g = 1,..,k)
. fy frekvencija u grupi g

« %, relativna frekvencija izraZena u postotku
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« N ukupan broj entiteta
« k broj kategorija (grupa).

Primjerice, relativna frekvencija za kategoriju nedovoljan iznosi
62,5% (tablica 2.3.6) jer je

f
%, =—-100 = §-100 =62,5%
n 40

Radi jednostavnijeg uoCavanja i zornijeg prikazivanja dobivenih
rezultata, Cesto se koriste graficki prikazi. Kvalitativni podaci najcesce
se prikazuju pomocu grafikona stupaca, grafikona redaka i
strukturnog kruga.

Grafikon stupaca je povrsinski grafikon koji se crta u pravokutnom
koordinatnom sustavu. Na osi X nalaze se oblici obiljezja (kategorije),
a na osi y nalaze se frekvencije. Pravokutnici su jednakih osnovica
(Sirina), a visina im je odredena frekvencijom pripadajuce kategorije
(slika 2.3-1).

Slika 2.3-1. Grafikon stupaca

30

25

15 +—F

° nedovoljan ‘ dovoljan \ dobar \ vrlo dobar ‘ odlican
I 25 \ 8 [ 3 \ 2 \ 2

Grafikon redaka je povrSinski grafikon koji se takoder crta u
pravokutnom koordinatnom sustavu. Na osi y nalaze se oblici obiljezja
(kategorije), a na osi x nalaze se frekvencije. Pravokutnici su jednakih
osnovica (visina), a duljina im je odredena pripadaju¢om
frekvencijom (slika 2.3-2).
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Slika 2.3-2. Grafikon redaka

Strukturni krug najéesce se koristi za prikaz relativnih frekvencija
(slika 2.3-3).

odlican

vrlo dobar 5%
5%

dobar

7,5%

dovoljan
20%

nedovoljan
62,5%

Slika 2.3-3. Strukturni krug

2.3.3. Grupiranje i grafi¢ko prikazivanje
kvantitativnih podataka

Vrlo jednostavan postupak za sredivanje kvanitativnih podataka
predstavlja sortiranje ili rangiranje. Ako se podaci nizu od najmanje
do najvece vrijednosti, onda se takvo sortiranje naziva uzlazno, a ako
se nizu od najvec¢e do najmanje, onda se naziva silazno. Sortiranje
omogucava uocavanje najmanje (minimalne) vrijednosti i najvece
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(maksimalne) vrijednosti temeljem kojih je moguce izracunati totalni
raspon rezultata.

R= Xmax = Xmin
gdje je
« R totalni raspon rezultata
« Xmax Maksimalna vrijednost
« Xmin Minimalna vrijednost.

Veéa koli¢ina kvantitativnih diskretnih podataka s manjim brojem
moguéih vrijednosti najéeS¢e se sreduje postupkom grupiranja.
Postupak grupiranja provodi se razvrstavanjem entiteta u podskupove
prema vrijednostima kvantitativog obiljeZja i to tako da jedan podskup
¢ine entiteti s jednom vrijednosti kvantitativnog obiljeZja. Broj entiteta
s jednakom vrijednosti kvantitativnog obiljeZja predstavlja frekvenciju
grupe, a uredeni niz kvantitativnih vrijednosti s pripadaju¢im
frekvencijama distribuciju frekvencija. Primjerice, tablica 2.3-7
prikazuje broj osobnih pogresaka 18 koSarkaSa na jednoj koSarkaskoj
utakmici.

Tablica 2.3-7. Broj osobnih pogre$aka (OP) 18 koSarka$a na jednoj koSarkaskoj utakmici
ENTITETI OP
ANZU-V
ERJA-M
KRST-V
MILA-D
MILL-M
NORI-M
NOVO-K
SAMA-A
SUBO-S
VANJ-M
VOLO-D
VUJIH
BAZD-M
BLAS-M
GIRI-G
KRUN-D
MALI-M
MAMI-M

NW WA WWNWOWIN R W A=

Nakon uzlaznog sortiranja podataka (tablica 2.3-8), lako se uocava
najmanja (1) 1 najveca vrijednost (5).
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Tablica 2.3-8. Broj osobnih pogreSaka (OP) 18 koSarka$a na jednoj koSarka$koj utakmici
nakon uzlaznog sortiranja
ENTITETI OoP
KRST-V
NORI-M
MAMI-M
ERJA-M
SAMA-A
VUJIH
MILL-M
SUBO-S
VOLO-D
BAZD-M
BLAS-M
KRUN-D
MALI-M
ANZU-V
NOVO-K
GIRI-G
MILA-D
VANJ-M

QPP PR OWW[(WWWWINIPNINN| = —

S obzirom da diskretna varijabla osobna pogreska ima mali broj
mogucih vrijednosti (1, 2, 3, 4 1 5), distribucija frekvencija sastojat ¢e
se od 5 grupa s pripadajué¢im frekvencijama (tablica 2.3-9).

Tablica 2.3-9. Grupiranje entiteta prema varijabli broj osobnih pogre$aka

BROJ OSOBNIH POGRESAKA FREKVENCIJA
1 2
2 4
3 7
4 4
5 1
UKUPNO 18

Distribuciju frekvencija, prikazanu u tablici 2.3-9, moguce je graficki
prikazati pomocu histograma i poligona frekvencija.
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Frekvencija

2

3

3 5

Slika 2.3-4. Histogram frekvencija

Histogram frekvencija je povrSinski grafi¢ki prikaz distribucije
frekvencija u kojem se numericke vrijednosti obiljezja upisuju na
sredini pravokutnika jednakih osnovica ¢ija ¢e visina ovisiti o veli¢ini
frekvencije (slika 2.3-4).

Slika 2.3-5. Poligon frekvencija

Poligon frekvencija je linijski graficki prikaz distribucije frekvencija
koji nastaje spajanjem toc¢aka polozaj kojih je u koordinatnom sustavu
odreden numerickom vrijednoS¢u obiljezja 1 veli¢inom frekvencije

(slika 2.3-5).
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Ako diskretna varijabla ima veliki broj mogucéih vrijednosti ili ako se
radi o kontinuiranoj varijabli, podaci se grupiraju u manji broj razreda.
Za uspje$no grupiranje potrebno je odrediti prikladan broj razreda i
njihovu veli¢inu - interval razreda. Broj razreda prije svega ovisi 0
broju entiteta i najéesce se krece izmedu pet i petnaest.

Primjerice, u tablici 2.3-10 prikazano je grupiranje 60 judaSa u 5
razreda u varijabli skok udalj s mjesta. Vidljivo je da je najveci broj
entiteta u treCem razredu (26 ili 43.33 %), odnosno da najveci broj
judasa u skoku udalj s mjesta postize vrijednosti koje se nalaze u
intervalu izmedu 161 i1 180 cm, dok se broj entiteta s boljim 1 loSijim
rezultatima smanjuje.

Tablica 2.3-10. Apsolutne i relativne frekvencije

Intervali razreda f rf (%)
120<x<=140 1 1,67
140<x<=160 12 20,00
160<x<=180 26 43,33
180<x<=200 16 26,67
200<x<=220 5 8,33

Dobivene frekvencije (apsolutne i relativne) moguée je takoder
graficki prikazati histogramom (slika 2.3-6) i poligonom frekvencija
(slika 2.3-7). Histogram frekvencija crta se tako da osnovicu
pravokutnika odreduje interval razreda, a visinu frekvencija pojedinog
razreda.
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Slika 2.3-6. Histogram frekvencija s razredima
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Poligon frekvencija nastaje spajanjem tocaka Cije su koordinate
odredene sredinom pojedinog razreda i frekvencijom tog razreda.
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Slika 2.3-7. Poligon frekvencija s razredima

Ako se frekvencije (apsolutne ili relativne) svakog sljedeceg razreda
zbrajaju sa sumom frekvencija predhodnih razreda, dobiju se
kumulativne frekvencije (tablica 2.3-11).

Tablica 2.3-11. Apsolutne i relativne kumulativne frekvencije

Intervali razreda cf crf (%)
120,000<x<=140,000 1 1,67
140,000<x<=160,000 13 21,67
160,000<x<=180,000 39 65,00
180,000<x<=200,000 55 91,67
200,000<x<=220,000 60 100,00

Kumulativne frekvencije pokazuju koliko je entiteta (apsolutno ili
relativno) kojima je vrijednost jednaka ili manja od gornje granice
razreda Cija je frekvencija usla u kumulativni niz. Primjerice, na
temelju tablice 2.3-11 vidljivo je da je 39 ili 65 % ispitanika skocilo u
dalj s mjesta do 180 cm, a 21 (60-39=21) ili 35 % (100-65=35) vise od
180 cm. Kumulativne frekvencije takoder se prikazuju histogramom
ili poligonom frekvencija (slika 2.3-8).
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Slika 2.3-8. Kumulativni poligon frekvencija

AKO se na istoj slici Zele prikazati i usporediti dvije ili viSe distribucija
frekvencija, tada je radi vece preglednosti bolje Koristiti poligone
frekvencija (slika 2.3-9).
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Slika 2.3-9. Poligoni frekvencija dviju grupa
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Deskriptivni
pokazatel]i

Deskriptivni pokazatelji koriste se za opis varijabli, a dijele se na
mjere centralne tendencije ili sredi$nje mjere, mjere varijabilnosti ili
disperzije te mjere asimetrije i izduzenosti distribucije.

2.4.1. Mjere centralne tendencije ili srediSnje
mjere

Zajednicko obiljezje mjera centralne tendencije ili sredisnjih mjera
jest da svaka od njih predstavlja jednu vrijednost koja bi trebala biti
dobra zamjena za skup svih pojedina¢nih vrijednosti, odnosno njihov
najbolji reprezentant. Dakle, teznja je mjera centralne tendencije da
ukazu na vrijednost oko koje postoji tendencija grupiranja rezultata,
odnosno wukazuju na rezultat koji ima najveéu vjerojatnost
pojavljivanja. Postoji nekoliko mjera centralne tendencije koje se
razlikuju prema nacinu utvrdivanja i mogucnostima primjene. Tako se
najcesce razlikuju potpune i polozajne mjere centralne tendencije.
Potpune mjere centralne tendencije izraCunavaju se na temelju svih
podataka. To su: aritmeticka sredina, geometrijska sredina i
harmonijska sredina. Nasuprot njima, mod i medijan su odredeni
polozajem u uredenom nizu podataka. S obzirom na prirodu varijabli,
u kinezioloskim istrazivanjima najceSce se koriste aritmeticka sredina,
mod i medijan, dok se ostale mjere centralne tendencije rijetko
primjenuju.
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2.4.1.1. Aritmeticka sredina ili prosjecna vrijednost

Aritmeticka sredina svakako je najceSce koriStena mjera centralne
tendencije. Izracunava se kao omjer zbroja svih vrijednosti neke
varijable i ukupnog broja entiteta

gdje je i = 1,...,n, a n predstavlja broj entiteta.

Primjer: 10 entiteta postiglo je sljede¢e rezultate u nekom
motorickom testu: 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3, 4, 4, 5. Aritmeticka sredina je

1+2+2+3+3+3+3+4+4+5 30 _

X= =
10 10

Aritmeti¢ka sredina ra¢una se samo za kvantitativne varijable i
sljedecih je karakteristika:

« zbroj odstupanja vrijednosti svih pojedinacnih rezultata od
aritmeticke sredine jednaka je nuli, odnosno aritmeticka sredina
predstavlja teziSte rezultata.

n

Z(Xi ‘)_():0

i=1

Dokaz: Ako je odstupanje pojedinacnih rezultata od aritmeticke sredine jednako

di =X —i,ondaje Zn:di Z(X _X) odnosno Zd ZX —ZX

i=1 i=1 i=1

— n__ —
S obzirom daje X konstanta, onda je izraz Z X ekvivalentan izrazu NX, paje

i=1
n Z X i X; P n n
di=zx| Jer]e X_ - ’paje Zdizzxi_zxiz
= i=1 i=I i=1

n

i=1

« zbroj kvadriranih odstupanja svih pojedinaénih vrijednosti od
aritmeticke sredine je minimalan.
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n

Z(xi —>_<)2 = min

i=1

n

Dokaz: Treba dokazati da je Z(xl_ — m)z minimum kada je M = X.
i=1

n

Zn:(xl. — m)z =Z(xl.2 —2x,m + mz)z ixf — Zn:2xl.m + zn:mz
i=1 i=I i=1

i=1 i=1

n
$ obzirom da je m konstanta, onda je izraz » m? ekvivalentan izrazu nm?, paje
i=1

Z(xi — m)2 =i“xl€ - 2mzn: x, + nm® - Ako dodamo i oduzmemo n?z tako da

i=1 i=1 i=1

n —
vrijednost izraza ostane ista te zamijenimo z X; za NX, tada dobijemo
i=1
2 ;) &, 2 —2 = 2
Z(xi —m) =Zx,. —nx +nx —2mnx+nm’-
i=1 i=1

Daljnjim sredivanjem dobijemo Zn“(xi —m) =Z": i = nx + n(}z —2mx+m’),

i=1 i=1

n n — — - o O]
odnosno Z(xi — m)2 :Z x) — Y n(x—m)’ - Moguce je uoCiti da ce izraz
i=1 i=1

Zn:xl? x4 n(x —m)? biti minimalan kada je m = X, jer jetada n(x—m)’ =0.
i=1

. aritmeticka sredina uvijek se nalazi izmedu minimalne i maksimalne
vrijednosti.

Xmin X< Xmax

S obzirom na to da je aritmeticka sredina potpuna mjera centralne
tendencije, odnosno da na njenu vrijednost podjednako utjecu rezultati
svih entiteta, podlozna je promjenama pod utjecajem izrazito niskih ili
visokih pojedinénih vrijednosti, $to moze znatno utjecati na njenu
reprezentativnost.
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Aritmeti¢ka sredina varijable dobivene dodavanjem ili
mnoZenjem konstantnom vrijednoséu

U praksi se ¢esto dogada da se svim rezultatima ispitanika u nekoj
varijabli x; dodaje ili oduzima neka konstantna vrijednost S

X; ‘= X tp
Aritmeticka sredina tako nastale varijable jednaka je aritmetickoj

sredini originalnih rezultata (prije dodavanja konstante), koja je
uvecana ili umanjena za vrijednost konstante

X'=xtp
Dokaz:
- I3 1 1 -
x:_Z(xi+ﬁ):_zxi+_nﬁ:x+ﬂ
i=1 ni- n
Primjer:
Xi Xi' =Xi + 3
1 4
2 5
2 5 n
3 6 _ 22X g
_ = 9V _
3 6 X= —5—3
3 6 n
3 6 x:
4 7 ;I:—g | :@:
4 7 n 10
5 8 N
X'=X+3=3+3=6

>30 Y60

Ako svaki rezultat ispitanika u nekoj varijabli x; pomnozimo
(ponderiramo) nekom konstantnom vrijednoséu f (najcesce radi toga
da se promijeni vaznost pojedine varijable u odnosu na neku drugu
varijablu)

Xilzﬂ'xi!
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onda je aritmetic¢ka sredina tako nastale varijable jednaka aritmeti¢koj
sredini originalnih rezultata, koja je pomnozena vrijednos¢u konstante

B

X'=f-x
Dokaz:
)_(:1 ,B'Xi:,BE Xi:ﬁ';
) nio
Primjer:
Xi X' =3xi
1 3
2 6
2 6 .
3 9 X
3 9 ;_g 30
3 9 n 10
3 9 n
4 X
3 i R
X==—=—=9
5 15 n 10
230 390 X=3-x=3-3=9

Aritmeti¢ka sredina linearne kombinacije varijabli

Pod jednostavnom linearnom kombinacijom podrazumijeva se nova
varijabla koja je nastala zbrajanjem drugih varijabli. Ako su x;
(j=1,...,m) varijable (vektori) istog reda, onda je

m
V=D X, =X, 4 X, +..t X,
1

jednostavna linearna kombinacija varijabli x;.

Aritmeticka sredina ovako dobivene varijable jednaka je zbroju
aritmetickih sredina varijabli ukljucenih u linearnu kombinaciju.

[e— m_ — — —
Y= Xj =X+ X2 +.H Xnm
=1
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Dokaz:
921 ” Yi :1[ " (Xi1+xi2+'"+Xim)j:1[ixil +anxi2+"'+znlximj:
N n\ iz N\ izt i=1 i=1

1 1 1

:—qu +_in2 + "'+_inm =X1+ X2 +...4 Xnm
n i=1 n i=1 n i=1

Primjer:
n
Xit Xi2 Xi3 Yi=Xi1+Xi2+Xi3 _ zxil 30
1 3 2 6 X1 =+ =03
2 z 5 1 a
2 2 1 5 Xo g
3 5 4 12 X, =4zt ==-=33
3 1 5 9 n 10
3 1 4 8 \
X.
3 5 5 13 —_;'3_34_34
4 4 3 11 7 10 ¥
4 5 1 10 n
5 3 4 12 y_izlyi_ﬂ_97
30 | %33 | =34 %97 n 10 >

Y=X1+X2+Xs =3+33+3,4=97

Diferencijalno ponderirana linearna kombinacija je nova varijabla
(vektor) nastala zbrajanjem produkata drugih varijabli sa skalarima.
Ako su x; (7 = 1,...,m) vektori istog reda, a £ skalari, onda je

m
y:Zﬂjxj =px; + B,x, +...+ B, x,
=1

diferencijalno ponderirana linearna kombinacija vektora x;.

Aritmeticka sredina tako dobivene varijable jednaka je zbroju
ponderiranih aritmetickih sredina varijabli ukljuenih u linearnu
kombinaciju.

— m J— — J— J—
Y= BXi = BiXa+ ByXo + .ot B X
j=1
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y: Zn:)’i :%(Zn:(ﬁlxil +B,X; +"'+ﬂmxim)j=

i=1

&
n
S DT S y R YRV SR O

Primjer:
Xit Xi2 Xi3 2xi1 3xi2 5xi3 yi=2Xi1+3Xi2+5Xi3
1 3 2 2 9 10 21
2 4 5 4 12 25 41
2 2 1 4 6 5 15
3 5 4 6 15 20 41
3 1 5 6 3 25 34
3 1 4 6 3 20 29
3 5 5 6 15 25 46
4 4 3 8 12 15 35
4 5 1 8 15 5 28
5 3 4 10 9 20 39
30 X33 X34 260 299 2170 x329
2 30 .. - 2% g3 _ XX gy
Xy ==L =3; X, =412 =—=3,3, X3z= =1 =—=3/4
n 10 n 10 n 10
_ 2 g At e
y :%:W =329 ,Y=2-X1+3-X2+5-X3=2-3+3-3,3+5-3,4=329

Racunanje aritmetickih sredina matri¢nom algebrom

Ako je X matrica podataka dobivena opisivanjem nekog skupa od n
entiteta skupom od m varijabli

X = (x;))

gdjejei=1,...,n,a j = 1,...,m, tada se vektor aritmetickih sredina m
dobije operacijom
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m=X"1n"
gdje je 1 vektor stupca s n jedinica.

Primjer: 9 ispitanika postiglo je sljedece rezultate u skoku udalj (SD),
tréanju na 100 metara (T100m) i bacanju kugle (BK). Potrebno je
izraCunati aritmeticke sredine u navedenim varijablama uz pomo¢
matri¢ne algebre.

SD T100m BK
359 13,6 561
321 13,9 550
346 13,7 538
X: 332 14 490
450 12,2 518
314 14,1 551
410 12,5 589
425 12,3 602
369 13,5 547
1 _
X7 1 nt=m
359 32| 346 332 450] 314 410] 425 369 1
136] 139 137 14 122 141 125 123] 135 {
561 550 538 490 b18 551 589 602 547 1
1 369,56
19" = B3
Xsp = 369,56 | 549,56
Xt100m = 13,31 1
_ 1
XBk = 549,56 1

2.4.1.2. Mod ili dominantna vrijednost

Mod ili dominantna vrijednost je ona vrijednost kvalitativne ili
kvantitativne varijable koja se najceS¢e pojavljuje, odnosno koja je
najvece frekvencije. Mod dijeli distribuciju uredenih podataka na
rastu¢i i padajuéi dio. Odredivanje modalne vrijednosti kod
kvalitativnin i diskretninh kvantitativnih varijabli svodi se na
utvrdivanje vrijednosti s najve¢om frekvencijom.
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Primjer: 10 entiteta je postiglo sljede¢e rezultate u nekom
motorickom testu: 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3, 4, 4, 5. Mod je jednak 1, = 3.

Ocjena f
1 1
2 2
3 4
4 2
5 1

Kod kontinuiranih kvantitativnih varijabli odredivanje modalne
vrijednosti je otezano. Moguce je utvrditi razred u kojem se mod
nalazi. Modalni razred je onaj s najveCom frekvencijom. Da bismo
unutar modalnog razreda utvrdili mod, koristimo pretpostavku da na
njegovu vrijednost utjecu frekvencije susjednih razreda. Stoga je mod
moguce aproksimativno odrediti pomocu formule

(b-a)
(b-a)+(b—c)

Ho =L+
gdje je
. Ly donja granica modalnog razreda
a frekvencija ispred modalnog razreda
« b frekvencija modalnog razreda

. ¢ frekvencija iza modalnog razreda
« | interval modalnog razreda

Primjer: U tablici 2.4-1 prikazano je grupiranje 60 judaSa u 5 razreda
u varijabli skok udalj s mjesta. Vidljivo je da je najveci broj entiteta u
tre¢em razredu (26), odnosno da najveci broj judasa u skoku u dalj s
mjesta ima vrijednosti koje se nalaze u intervalu izmedu 161 1 180 cm.

Tablica 2.4-1. Tablica frekvencija

Intervali razreda f
120<x<=140 1
140<x<=160 12
160<x<=180 26
180<x<=200 16
200<x<=220 5

(26-12)

H, =161+ -202161+%-20=161+11,66=172,6

(26-12)+(26-16)
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Dakle, aproksimativha modalna vrijednost je 172,6 (slika 2.4-1).
Ovako aproksimativno utvrdena modalna vrijednost ne mora nuzno
imati najvecu frekvenciju.

35

b{

al o

120 140 160 180 200 220
L, Ho

Slika 2.4-1. Histogram frekvencija

2.4.1.3. Medijan ili centralna vrijednost

Medijan je vrijednost koja se nalazi na sredini uredenog niza podataka
(uzlazno ili silazno sortiranog), odnosno vrijednost koja uredeni niz
podataka dijeli na dva jednakobrojna dijela. Medijan je moguce
odrediti za negrupirane i grupirane ordinalne te kvantitativne diskretne
i kontinuirane varijable.

Medijan negrupiranih podataka moguce je odrediti nakon uzlaznog ili

silaznog uredenja (sortiranja) podataka. Ako je broj podataka neparan,
onda medijan predstavlja vrijednost srediSnjeg ¢lana tj. entiteta (x;)

o= gdieje r=""3

Ako je broj podataka paran, onda je medijan jednak aritmetickoj
sredini vrijednosti dvaju sredi$njih ¢lanova uredenog niza.
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xr] + Xr2

He ==

gdje je

r]=E ,a r2:E+1
2 2

Primjer: Neka je 15 entiteta (neparan niz) izmjereno nekim testom, a
rezultati su uredeni po veli€ini:

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15

11212122 3 3 3 3 3 4 4 4 5 5

n+1 15+1

Medijan je 8. podatak po redu g, =xg =3 jerje r = - 5 8

Ako je 16 entiteta (paran niz) izmjereno nekim testom, a rezultati su
uredeni po veli€ini

X1 | X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 | X10 X1 X12 X13 X14 X15 X16

1111212123 [3]3]3][3 4 4 4 4 5 5

onda se medijan odredi kao aritmetic¢ka sredina 8. i 9. podatka po redu

1= (Xg+Xo)/2 = (3+3)/2=3 jer je ri= g - _g.a

r2=N1-18 419
2772

Za utvrdivanje medijana grupiranih podataka potrebno je prethodno
izraCunati i kumulativne frekvencije, odnosno utvrditi kumulativnu
distribuciju frekvencija. Potom je medijan moguce aproksimativno
utvrditi formulom
52,
+E—1,
Sea

gdje je
« L; donja granica medijalnog razreda (medijalni razred je onaj u

kojemu kumulativna frekvencija prvi put obuhvaca vrijednost n/2,
« N - broj entiteta
. 2t zbroj frekvencija do medijalnog razreda
« fmea frekvencija medijalnog razreda
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« | interval medijalnog razreda

Primjer: Neka su rezultati 60 entiteta u varijabli skok udalj s mjesta
dani kao distribucija frekvencija:

Intervali razreda f cf
120<x<=140 1 1
140<x<=160 12 13
160<x<=180 26 39
180<x<=200 16 55
200<x<=220 5 60

L; =161; 2f; = 13; fnea = 26; 1 = 20

n
S22 _
po=L+ 2 =gy 3003

1

:20=161+13.07 =174.07

med

Na medijan i mod ne utjecu ekstremno visoki ili niski rezultati pa
bolje reprezentiraju pozitivno i negativno asimetri¢no distribuirane
varijable.

2.4.2. Mjere varijabilnosti ili disperzije

Za dobru deskripciju analizirane pojave nije dostatno samo izracunati
mjere centralne tendencije. Ako se rezultati entiteta grupiraju oko
neke srediSnje vrijednosti, onda odgovaraju¢a mjera centralne
tendencije moze biti dobar reprezentant analiziranih podataka. Ako
rezultati malo variraju oko aritmeticke sredine, onda ih ona bolje
reprezentira nego kad podaci znatno variraju. Dvije se varijable, koje
se ne razlikuju po mjeri centralne tendencije, mogu razlikovati po
rasprSenosti (disperziji) podataka. Kada bi podaci bili medusobno
jednaki, tada ne bi bilo varijabilnosti, a tendencija grupiranja rezultata
bila bi maksimalna. Ako bi se pri mjerenju nekog obiljeZja na nekoj
mjernoj skali uvijek dobivale razli¢ite vrijednosti, tada ne bi bilo
nikakvog grupiranja rezultata, a varijabilnost bi bila maksimalna (slika
2.4-2).
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REZULTATI REZULTATI

Slika 2.4-2. Prikaz dva ekstremna slucaja: 1. nema varijabilnosti (maksimalno grupiranje
rezultata); 2. maksimalna varijabilnost (nema grupiranja rezultata)

U stvarnosti se, medutim, takvi ekstremni slucajevi gotovo nikad ne
dogadaju, ve¢ se prikupljeni podaci uglavnom, manje ili viSe,
grupiraju oko neke srediSnje vrijednosti. Grupiranje Sse moze
procijeniti mjerama varijabilnosti ili disperzije. Za opis disperzije
varijabli u kinezioloskim istrazivanjima najces¢e se koriste totalni
raspon, interkvartil, varijanca i standardna devijacija.

2.4.2.1. Totalni raspon

Totalni raspon (Ryt) je najjednostavnija mjera varijabilnosti, a
utvrduje se kao razlika izmedu maksimalne (Xmax) 1 minimalne (Xmin)
vrijednosti.

Rtot = Xiax ~ Xmin

Totalni raspon se iskazuje u mjernim jedinicama varijable, a s
obzirom da zavisi samo od dva podatka (maksimalnog i minimalnog),
ekstremni rezultati znatno utjeCu na njegovu vrijednost. Osim toga,
lako je uociti da se S povecanjem broja entiteta u uzorku obi¢no
povecava i totalni raspon jer se povecava vjerojatnost ukljuc¢ivanja
entiteta s ekstremnim (maksimalnim i minimalnim) vrijednostima.
Stoga je raspon vrlo nesigurna mjera varijabilnosti.
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2.4.2.2. Interkvartil

S obzirom na to da je totalni raspon nesigurna mjera varijabilnosti jer
ovisi o ekstremnim vrijednostima, mogucée je izracunati raspon
izmedu 50% srediSnjih ¢lanova niza. Dakle, ako se uzlazno sortira
neki niz podataka te se izuzmu prva i zadnja Cetvrtina ¢lanova, raspon
rezultata preostalihn 50% podataka naziva se interkvartil. Za
izraCunavanje interkvartila potrebno je utvrditi vrijednosti prvog i
treéeg kvartila.

Prvi ili donji kvartil (Q;) je vrijednost koja uredeni niz podataka dijeli
na 1/4 ¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 3/4
¢lanova s vecom ili jednakom vrijednosti. Redni broj podatka koji
predstavlja prvi kvartil odreduje se kao r=n/4 (n - broj entiteta),
odnosno ako r=n/4 nije cijeli broj, onda se uzima prvi sljedeéi cijeli
broj r, a Q; = X;. Ako je r=n/4 cijeli broj, onda je

_ ‘xr + xr+1

Q===

Treci ili gornji kvartil (Q3z) je vrijednost koja uredeni niz podataka
dijeli na 3/4 ¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 1/4
¢lanova s ve¢om ili jednakom vrijednosti. Redni broj podatka koji
predstavlja trec¢i kvartil odreduje se kao r=3/4n (n - broj entiteta),
odnosno ako r=3/4-n nije cijeli broj, onda se uzima prvi sljedeci cijeli
broj r, a Qs = x,. Ako je r=3/4-n cijeli broj, onda je

_X Xy

Q; = 5
Interkvartil (Q) je razlika izmedu treceg (Q3) i prvog (Qy) kvartila

Q=0Q3-Q;

Ako se interkvartil (Q) kao mjera koja je izraZena mjernim jedinicama
analizirane varijable podijeli sa zbrojem prvog (Qi) i treceg (Qs)
kvartila, dobije se tzv. koeficijent kvartilne devijacije (K).

K = Q
Q+Q,

Dakle, koeficijent kvartilne devijacije predstavlja relativnu mjeru
varijabilnosti, a vrijednost mu se kre¢e od 0 do 1.
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2.4.2.3. Varijanca i standardna devijacija

Stupanj rasprSenosti moguce je procijeniti i putem odstupanja
rezultata entiteta od neke srediSnje vrijednosti, najcesce aritmeticke
sredine. Dakle, potrebno je izraCunati odstupanja vrijednosti svakog
entiteta u odredenoj varijabili od aritmeticke sredine te varijable.

d =x —x

Temeljem tih odstupanja (di) moguce je izracunati mjeru varijabilnosti
jer veca odstupanja ukazuju na veéu rasprSenost podataka. 1z toga
slijedi da je stupanj varijabilnosti podataka moguce iskazati putem
aritmetiCke sredine izraCunatih odstupanja. Medutim, takva bi
operacija kao rezultat dala nulu jer je aritmetiCka sredina teziSte
rezultata, odnosno zbroj odstupanja svih pojedinacnih rezultata od
aritmeticke sredine jednak je nuli.

S0, -0
i=1

Ovaj problem moguce je rijesiti kvadriranjem. Na taj nacin dobiveno
prosje¢no kvadratno odstupanje rezultata entiteta od aritmeticke
sredine varijable naziva se varijanca.

n

Z(Xi _)_()2 idiz

2 i=
o =|l

n n

S obzirom na to da je varijanca prosje¢no kvadratno odstupanje,
otezano je njezino interpretiranje. Da bi se izraCunata mjera
rasprSenosti svela na mjernu jedinicu varijable, potrebno je iz
varijance izraCunati drugi korijen. Tako izracunata mjera varijabilnosti
naziva se standardna devijacija (o).

Zn:(xi_)_()z Zn:diz
o =+Jo? =112 _ /i

n n

Daljnjim razvojem ove formule moze se dobiti formula koja
omogucava ekonomi¢nije izraCunavanje zato S§to nije potrebno
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izraCunavati pojedina¢ne distance izmedu rezultata svakog entiteta i
aritmeticke sredine niti kvadrirati te distance.

n n 2
o _1 anf —[inj
n i=1 i—1

Izvod: Kvadriranjem binoma u zagradi dobijemo
1 n

o2 :%iznl:(xi —>_()2 :—Z(xf —2xi§+>_(2),

ni=

n n _ n__
$to je ekvivalentno izrazu ¢% = E(Z x’ —szi X+ZX2J' MnozZenjem sa 1/n
N\ iz i=1 i=1
; 18 1¢ - 1&G—2 18 -2 -2, .
dobijemo g ==>"xZ == 2 X+=D X ==D X' —2X" +X jerje
N5z N5 N5z N5z

o . —2
ZX ekvivalentan izrazu NX .
i=1
2 I$& . 2 13, 1(X i
Daljnjim sredivanjem dobijemo ¢“ =—» X ' —X =—)» X" —— X | -
n-Z 2 e
Mnozenjem sa n? dobijemo
2 n 2
n n
e’ =Ly e L
n < n

dobijemo

2
X-J . MnoZenjem sa 1/n2

=l
X
—
N
Il
=}
N s
=
2
N
|
7\
N s
N

i=1

n

n 2
o2 = iz{nz Xi2 _( X; ] j pa je standardna devijacija jednaka
n i=1

i=1

Zeli li se izradunati standardna devijacija nekog uzorka entiteta,
temeljem koje se procjenjuje standardna devijacija populacije koje je
odabrani uzorak reprezentant, onda se standardna devijacija racuna s
nazivnikom n-1 umjesto n.
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Dakle, ako se zeli utvrditi standardna devijacija neke skupine
podataka, onda je ispravno izracunati standardnu devijaciju sa n u
nazivniku. Ako se Zeli zakljucivati o populaciji iz koje su rezultati
odabrani, onda je ispravno racunanje standardne devijacije sa n-1 u
nazivniku.

Napomena:

Detaljnije logicko objasnjenje moze se potraZiti u knjizi:

e B. Petz (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare (4. izd., str. 61-62. i 125-126).
Jastrebarsko: Naklada Slap.

Matematicki dokaz u knjigama:

o 7. Paude (1993). Uvod u matematicku statistiku (str. 117-120). Zagreb: Skolska knjiga.

o |. Pavic¢ (1988). Statisticka teorija i primjena (4.izd., str. 179-181). Zagreb: Tehnicka knjiga.

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedeée rezultate u nekom
motorickom testu. Varijancu i standardnu devijaciju moguce je
izraunati ovim postupkom

Xi | xi- x| (xi- x)2 | x?
1 | 2 4 1
2 | A 1 4
2 | A 1 4
3 | 0 0 9
3 | 0 0 9 = 1,2 =1,095
3 | 0 0 9
3 | 0 0 9 :
— - L 1010230 -
10
5 | 2 4 25
30| =0 | =12 |3102 =110\/f _1095 4 605

Varijanca i standardna devijacija varijable dobivene dodavanjem
ili mnoZenjem konstantnom vrijednoséu

Ako svim rezultatima ispitanika u nekoj varijabli x; dodamo ili
oduzmemo konstantnu vrijednost g

XiI:Xi iﬁ,

varijanca i standardna devijacija tako nastale varijable ostat ce
nepromijenjene.
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Dokaz:

EEE (Y R 3 RV R CRY)

i=1

n

(x —x+p-8f =

S|

i=1

Ako svaki rezultat ispitanika u nekoj varijabli X; pomnozimo
(ponderiramo) nekom konstantnom pozitivnom vrijednoséu S

Xilzﬁ'xi’

onda je varijanca ovako nastale varijable jednaka varijanci originalnih
rezultata koja je pomnozena s kvadratnom vrijednos¢u konstante

02':ﬂ2 '0-2,

a standardna je devijacija jednaka standardnoj devijaciji originalnih
rezultata koja je pomnozena vrijedno$¢u konstante

o'=\p*c*=p0c
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Varijanca i standardna devijacija linearne kombinacije varijabli

Ako je
m
V=D X, =X+ X, +..+ X,
i=1

jednostavna linearna kombinacija x; (j = 1,...,m) varijabli istog reda,
onda je varijanca ovako dobivene varijable jednaka zbroju varijanci i
dvostrukom zbroju kovarijanci izmedu varijabli uklju¢enih u linearnu
kombinaciju

o2 =>"02+2) ¢y ;jk=L1,..m (j=K),

j=1 jk=1
gdje je
i(xij _ij)(xik _ik) idijdik i
Cjo = = ;1=1,...,n
n n

kovarijanca izmedu varijabli j i k. S obzirom da je Pearsonov
koeficijent korelacija izmedu varijabla j i k (v. poglavlje 2.11. str. 160-
179) jednak,

n
Zdiidik
r. = i=1
jk
no,o,

mnozenjem obiju strana formule sa g; i o, dobije se

Zldijdik

0,0, = +——=c¢

jk

Tako se formula za izraCunavanje varijance linearne kombinacije
varijabli moze napisati u sljedecem obliku

0-5 = ZUJ? + erjkajo-k s ,k=1,...,m (j=K)

j=1 jk=1

Ako su x; (7 = 1,...,m) vektori istog reda, a £ skalari, onda je

m
y:Zﬂjx‘i =px, + %, +..+ X,
-1
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diferencijalno ponderirana linearna kombinacija vektora x;. Varijanca
ovako dobivene varijable jednaka je

0-5 - zﬂf‘ﬂz +22ﬁjﬂkcjk ; k=1,..m (j=),

=1 jk=1
odnosno,
o =ji [0} +2jkilﬂjﬂkrjk0,-ak D k=1,...m (j=K)
Dokaz;
ay :% i:l (yi —9)2 =% i; ((Xil + X, +...+xim)—(>_(1 +Xo +...+§m))l =

n

:%Zn:((xil —X1 )+ (X = X2 )+ e (X, — X ))2 :%Z(dil +d,+..+d, f =

i=1

13002 02 +...+ 02 +2d,dy, + 20, .t 20, ,dy )=
Nz

Zdii Zdé Zdifn Zdildiz Zd”dn Zdim*ldim
_ iz 4=l 4+ 4=t + 2=t 4212t +.+212 =
n n n g n n

=00 +0% +. 405+ 20, + 20, + .+ 20, 1 =D 00 +2D €y
j=1 jk=1
Zn:dif Zdijdik
gdje su 2 _ iz  varijance varijablij (=1,..m), a G = it Kkovarijance varijablij i
! n n
k (ik=1,..m; j=k)

Racdunanje varijanci i standardnih devijacija matri¢cnom
algebrom

Neka je X matrica podataka dobivena opisivanjem nekog skupa od n
entiteta skupom od m varijabli

X = (Xip),

gdjejei=1,..,n,a j = 1,...,.m. IzraCunavanje varijanci i standardnih
devijacija varijabli iz matrice X svodi se na izraCunavanje matrice
kovarijanci C. Kovarijanca izmedu varijable X; i varijable X, izra¢una
se formulom
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> (X, — 1)K, — o)

i
Cp, =

n

Matrica kovarijanci C varijabli iz X izracuna se operacijom
C=X,' X.n",

gdje je X; matrica centriranih podataka pocetnih vrijednosti matrice X.
Matrica centriranih podataka X. dobije se operacijom

X.= X-1m",

gdje je 1 sumacijski vektor sa m jedinica, a m=X'1n" vektor
aritmetickih sredina, gdje je 1 sumacijski vektor sa n jedinica, ili
operacijom

X= (X -PX),

gdje je P=1(171)*17 ili P=11"n" lijevi centroidni projektor matrice X,
a 1 sumacijski vektor sa n jedinica. Matricu kovarijanci C moguce je
izraCunati i sljede¢im formulama

C = X,/ X.n*

(X-PX)" (X-PX) n*
(X"X-XTPX-X"PX+X"PPX)n
= (X"X-X"PX) n*

jer je PP=P.
C = XX n?
= (X-Im"N" (X-1m")n™
= (X"-m1") (X-1m")n™
= (X"'X-X"Im-m1"™X + m1"1m")n*
= (X" X-mm™n)n*

jerjeX"Im=m1"X,a 1"1=n.

Ekstrakcijom dijagonale matrice kovarijanci C dobije se dijagonalna
matrica varijanci V>=diagC, a operacijom V = (diagC)"? dijagonalna
matrica standardnih devijacija V.
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Primjer: 9 ispitanika postiglo je sljedece rezultate u skoku udalj (SD),
tréanju na 100 metara (T100m) i bacanju kugle (BK). Potrebno je izra¢unati
standardne devijacije navedenih varijabli uz pomo¢ matri¢ne algebre.

SD T100m BK
359 13,6 561
321 13,9 550
346 13,7 538
332 14 490
450 12,2 518
314 14,1 551
410 12,5 589
425 12,3 602
369 13,5 547

Matrica centriranih podataka X. dobije se operacijom

X.=X-1m",

gdje je 1 sumacijski vektor sa n jedinica, a m=X"1n" vektor

aritmetickih sredina.

1 m'

1 SD T100m BK SD T100m BK

1 369,56 13,31 549,56 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 = 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

369,56 13,31 549,56
T —_
X - Im = Xe

SD T100m BK SD T100m BK SD T100m BK
359 13,6 561 369,56 13,31| 549,56 -10,56 0,29 11,44
321 13,9 550 369,56 13,31| 549,56 -48,56 0,59 0,44
346 13,7 538 369,56 13,31| 549,56 -23,56 0,39] -11,56
332 14 490 369,56 13,31| 549,56 -37,56 0,69 -59,56
450 12,2 518 369,56 13,31| 549,56 80,44 1,11 -31,56
314 14,1 551 369,56 13,31| 549,56 55,56 0,79 1,44
410 12,5 589 369,56 13,31| 549,56 40,44 0,81 39,44
425 12,3 602 369,56 13,31] 549,56 55,44 -1,01 52,44
369 13,5 547 369,56 13,31] 549,56 0,56 0,19 -2,56
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Matrica kovarijanci C iz varijabli X izracuna se operacijom

—v T -1
C=X. X.n,
gdje je X matrica centriranih podataka.
T -1
Xe Xe n
) 1056 4856 2356 3756 8044] G556l 40| s SD | Ti00m | BK 9'1
T100m 029 0% 03 o0eo| -111] oml o8 10 1056 029 1144
BK s o4 1| 5056 -31se| 144 3044 som 4856 059 044

2356 039 1156
3756 0,69] 59,56
8044 -111] 3156
5556 079 144
044 081 3944
=C 544 101 5244
05| 019 25

SD T100m BK
SD 2337,78]  -36,11] 531,53
T100m -36,11 058 -11,41
BK 531,53 -11,41] 1140,28

Ekstrakcijom dijagonale matrice kovarijanci C dobije se dijagonalna
matrica varijanci V>

V? = diagC,
a operacijom
V = (diagC)*?

dijagonalna matrica standardnih devijacija V.

V?=diagC V=(diagC)*?
SD T100m BK SD T100m BK
SD 2337.78 0 0 SD 48.35 0 0
T100m 0 0.58 0 T100m 0 0.76 0
BK 0 0 1140.28 BK 0 0 33.77

2.4.2.4. Koeficijent varijabilnosti

Standardna devijacija se iskazuje u mjernim jedinicama promatranog
obiljezja pa njezina vrijednost ovisi o stupnju varijabilnosti i mjernim
jedinicama. Stoga nije mogucée izravno usporedivati standardne
devijacije vise razlicitih varijabli. Za usporedbu razli¢itih varijabli
koristi se koeficijent varijabilnosti (V) koji pokazuje koliki postotak
vrijednosti aritmeti¢ke sredine iznosi standardna devijacija, odnosno
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izratunava se kao omjer standardne devijacije (o) i aritmeticke sredine
( x) pomnozen sa 100.
v =Z.100
X

Koeficijent varijabilnosti pokazuje u kojoj varijabli ista grupa entiteta
manje ili viSe varira te koja grupa manje ili vise varira u istoj varijabli.

2.4.3. Mjere asimetrije distribucije (engl. skewness)

Ako su frekvencije rezultata u nekoj varijabli ravnomjerno
raspodijeljene lijevo i desno od prosjecne vrijednosti, tada se radi o
simetricnoj distribuciji podataka (slika 2.4-3). Kod unimodalne
(distribucija koja ima jednu modalnu vrijednost) simetri¢ne
distribucije aritmeticka sredina, mod i medijan jednake su vrijednosti
(X = w = u ). Ako frekvencije rezultata nisu ravnomjerno
raspodijeljene lijevo i desno od prosje¢ne vrijednosti, tada se radi o
pozitivno ili negativno asimetricnoj distribuciji podataka.

FE X

Slika 2.4-3. Simetricna unimodalna distribucija

Ako se vecina entiteta grupirala u zoni nizih vrijednosti s nekolicinom
ekstremno visokih vrijednosti, takva se distribucija podataka zove
pozitivno asimetricna (Slika 2.4-4). Kod pozitivno asimetri¢ne
distribucije aritmeticka sredina, mod i medijan nisu medusobno
jednaki. Najvec¢u vrijednost ima aritmetic¢ka sredina, zatim medijan pa
mod ( X > e > 1h).

86



Osnovne statisticke metode — Deskriptivni pokazatelji

U, < 11, < X

Slika 2.4-4. Pozitivno asimetriéna distribucija rezultata

Kod negativno asimetricne distribucije (slika 2.4-5) grupiranje entiteta
je u zoni visih vrijednosti, @ manjim brojem entiteta u zoni ekstremno
niskih vrijednosti (obrnuto od pozitivno asimetri¢ne distribucije
podataka). U negativno asimetricnim distribucijama aritmeticka
sredina je najmanja, a zatim po veli€ini slijede medijan i mod ( X <
< to)-

X<l <

Slika 2.4-5. Negativno asimetricna distribucifa rezultata
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Koeficijent asimetrije se izraGunava preko treceg momenta oko
sredine (ms) i standardne devijacije podignute na treéu potenciju (o°)

n

.. Z(Xi - ;)3 ) .
gdje je m, == tre¢i moment oko sredine.
n

Ako je suma pozitivnih odstupanja podignutih na trec¢u potenciju veca
od negativne (tre¢a potencija kao neparna ne mijenja predznak), tada
¢e az biti veéi od nule, Sto ukazuje na pozitivho asimetricnu
distribuciju, odnosno, ako je az manji od nule, onda se radi o
negativnoj asimetriji distribucije jer je suma negativnih odstupanja
podignutih na trecu potenciju ve¢a od sume pozitivnih. Dakle, 0
vrijednosti tre¢eg momenta oko sredine (ms) ovisi da li ¢e as biti
pozitivnog ili negativnog predznaka buduci da je standardna devijacija
u nazivniku uvijek pozitivna. Ako je az jednak nuli, distribucija je
simetricna. Standardnom devijacijom poniStava Se utjecaj mjerne
jedinice varijable, odnosno izracunata vrijednost se standardizira te se
tako izracunati koeficijent asimetrije najces¢e krece u intervalu od -2
do +2, a kod izrazito asimetri¢nih distribucija moze biti i izvan tog
intervala. OCcito je da kod asimetricno distribuiranih podataka
aritmeti¢ka sredina nece biti najpogodnija mjera centralne tendencije
jer ne predstavlja najveci broj entiteta (najvjerojatniji rezultat).

2.4.4. Mjere izduZenosti distribucije (engl. Kurtosis)

Distribucija podataka moze biti manje ili viSe izduzena, odnosno
spljostena, Sto ukazuje na veéu homogenost, odnosno heterogenost
podataka. Ako je Kkoncentracija frekvencija oko odgovarajuce
srediSnje vrijednosti veca od teoretske normalne distribucije (v.
poglavlje 2.5.3.1, str. 104-106), tada je vrh distribucije visi od vrha
normalne distribucije. | obrnuto, §to je koncentracija frekvencija oko
srediSnje vrijednosti manja, to je vrh distribucije nizi od normalne
distribucije. Stupanj spljosStenosti ili izduzenosti distribucije izrazava
se koeficijentom a4, a izraCunava Se preko cetvrtog momenta oko
sredine (my) i standardne devijacije podignute na Cetvrtu potenciju

(o).
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_ =l
m, =

Ako je koeficijent spljostenosti:
« a4=3 - distribucija je mezokurticna - normalna
« a4>3 - distribucija je leptokurticna - izduzena

« a4<3 - distribucija je platikurticna - spljostena (slika 2.4-6).

platikurticna mezokurticna
s < 3 = 3

leptokurticna
>3

Slika 2.4-6. Platikurticna, mezokurticna i leptokurticna distribucija podataka
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Teoretske
distribucije

Za razliku od distribucija eksperimentalno prikupljenih podataka, koje
se nazivaju empirijskim distribucijama, teoretske distribucije su
zadane matematickom formulom, odnosno one predstavljaju
matematicke funkcije te omogucéavaju utvrdivanje vjerojatnosti nekog
slucajnog dogadaja u zadanim uvjetima. Teoretske se distribucije
koriste kao matematicki modeli za opisivanje veceg broja statistickih
pojava. S obzirom da statisticCki podaci mogu imati diskretna
(izrazavaju konacan broj vrijednosti mjerenog svojstva i uvijek su
odredene cijelim brojem) i kontinuirana (mogu poprimiti bilo koju
numeri¢ku vrijednost) obiljezja, moguce je razlikovati diskretne
(uniformna  distribucija, binomna  distribucija,  Poissonova
distribucija) i kontinuirane (normalna distribucija, t-distribucija, F-
distribucija, #*-distribucija) teoretske distribucije. Medutim, prije
negoli opiSemo navedene teoretske distribucije, potrebno je upoznati
se s elementarnim pojmovima teorije vjerojatnosti.
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2.5.1. Elementarni pojmovi teorije vjerojatnosti

Ako se u jednom eksperimentu, odnosno u realizaciji nekog slucajnog
dogadaja (primjerice, bacanje na kosa s linije slobodnih bacanja,
bacanje igrace kocke, bacanje novcica...) moze dogoditi jedan od n
mogucih ishoda, tada svaki od n mogucih ishoda nekog eksperimenta
zovemo elementarni dogadaj, a skup svih moguc¢ih ishoda skup ili
prostor elementarnih dogadaja. Primjerice, u jednom pokusaju suta s
linije slobodnih bacanja moguc¢a su dva ishoda: “uspjesan sut” i
“neuspjesan sut”. Dakle, skup elementarnih dogadaja ¢ine dva
elementarna dogadaja: “uspjesan sut” i “neuspjesan sut”. Ili, ako
bacamo potpuno pravilnu igracu kocku, onda skup elementarnih
dogadaja cini Sest elementarnih dogadaja koji su oznaceni brojevima:
1, 2, 3, 4, 5, 6. Ukupni broj elementarnih dogadaja moguce je
izraCunati uz pomo¢ osnovnih pravila kombinatorike, a to su: pravilo
mnoZenja, pravilo permutacija, pravilo varijacija i pravilo
kombinacija.

2.5.1.1. Pravilo mnozenja

Neka su Xy, Xz, ..., xn svi moguéi ishodi jednog slucajnog dogadaja X, a
Y1, Y2,....ym svi moguéi ishodi slucajnog dogadaja Y. Ukupan broj
elementarnih dogadaja koje je moguce dobiti kombiniraju¢i ishode
slu¢ajnih dogadaja X i Y jednak je n-m.

Primjerice, ako bacamo dvije igrace kocke, tada jedno bacanje dviju
igracih kocaka predstavlja jedan elementarni dogadaj. Ukupan broj
svih mogucih elementarnih dogadaja iznosi

6-6=36

jer svako bacanje jedne kocke ima 6 mogucih ishoda. Skup
elementarnih dogadaja (moguc¢ih kombinacija) prikazan je u tablici
2.5-1.

Tablica 2.5-1. Svi elementarni dogadaji koje je mogude dobiti bacanjem
dviju igracih kocaka

11 21 31 41 51 61
12 22 32 [ 42 | 52 |62
13 23 33 [ 43 | 53 |63
14 24 34 [ 44 | 54 | 64
15 25 35 [ 45 | 55 | 65
16 26 36 46 56 | 66
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Primjer: Na koliko je na¢ina moguce obojiti tri prazna kruzica ako je
prvi moguce obojiti crvenom, bijelom i plavom bojom, drugi crnom,
zelenom i Zutom, a tre¢i naran¢astom i ljubi¢astom bojom?

Ukupan broj elementarnih dogadaja iznosi 3 - 3 - 2 = 18. Dakle,
kruzi¢e je moguce obojiti na 18 nacina. U tablici 2.5-2 prikazan je
skup svih mogucih nacina (elementarnih dogadaja) na koje je moguce
obojiti kruzi¢e prema navedenom pravilu.

Tablica 2.5-2. Svi elementarni dogadaji koje je moguce dobiti bojenjem triju praznih kruZi¢a
prema navedenom pravilu

_® 00 000 [ X Jo!
X Jo O @0 9 00
X o (OX 1] | X Te!
X Jo (OX " 10] | X Te!
_® 00 Q00 @ 00
_® 00 Q00 | Nele!

2.5.1.2. Pravilo permutacija

AKO su Xi, Xp,...,xn elementi nekog skupa, na koliko ih je nacina
moguce poredati? Svaka medusobno razli¢ita kombinacija elemenata
X1, X2, ...,Xn Naziva se permutacija. Moguce je razlikovati permutacije
bez ponavljanja i permutacije s ponavljanjima.

Permutacije bez ponavljanja

Dakle, ako su Xi, Xp,..., xn elementi nekog skupa, mogucée ih je
poredati na n-(n—1)-(n—2).....3- 2 1nacina, odnosno

P =nl
gdje ;’e
. P broj mogucih permutacija (elementarnih dogadaja) za n
razli¢itih elemenata
« n! (¢itamo: “n faktorijel”) predstavlja produkt prirodnih brojeva od 1

do n (prema dogovoru 0! = 1).

Primjerice, imamo cetiri prazna kruzi¢a koja je potrebno obojiti
plavom, crvenom, zutom 1 zelenom bojom. Pri tome je svaki kruzi¢
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potrebno obojiti drugom bojom. Ukupan broj
elementarnih dogadaja iznosi

svih  mogucih

P® _nl=41=4.3.2.1=24

U tablici 2.5-3 prikazani su svi moguc¢i nacini (permutacije) na koje je
moguce obojiti Cetiri kruzica, tako da se za svaki kruzi¢ koristi po
jedna od Cetiri boje.

Tablica 2.5-3. Svi elementarni dogadaji koje je moguce dobiti bojenjem Cetiriju praznih
kruzica prema navedenom pravilu

0000060 000060 OO0 060606
00000 0000 OO 00600
000060 06000 O000 00O
0006 e00ce Oe0oce 006
00000 00600 OOCOOG 006060
il HONON HEN HONON NENONCN N NENCN NON N

Iz ovog primjera vidi se da je prvi kruzi¢ moguce obojiti 4 bojama, za
drugi je moguce koristiti jednu od 3 preostale boje, za tre¢i jednu od 2
preostale, a za posljednji kruzi¢ ostaje samo jedna boja.

Primjer: Ako 8 trkaca sudjeluje u nekoj finalnoj trci, koliko je
mogucih ishoda trke?

Broj mogucih ishoda moguce je izracunati pravilom permutacije,
odnosno formulom

P®) =81=8.7-6-5-4-3-2-1=40320

Dakle, broj mogu¢ih ishoda trke u kojoj sudjeluje 8 trkaca iznosi
40320.

Permutacija s ponavljanjem

Ako je od n elemenata njih ry, ro...,r¢ jednakih, tada svaki moguci
poredak tih n elemenata predstavlja jednu permutaciju s
ponavljanjem. Broj permutacija s ponavljanjem moguce je izracunati
formulom
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) _ n!
N AT AN
gdje je
« P™  broj moguéih permutacija za n razli¢itih elemenata, od kojih

je ry,ry..,.r jednakih
« n! predstavlja produkt prirodnih brojeva od 1 do n
« 1! predstavlja produkt prirodnih brojeva od 1 do ry.

Primjerice, ako imamo 2 plave i 3 crvene kuglice, onda ih je moguce
poredati na
5! 5.4.3.2-1 120

= = 10
213V 2.1.3-2-1 12

(5) _
Pog =

nacdina.

U tablici 2.5-4 prikazani su svi moguéi nacini na koje je moguée
poredati 2 plave i 3 crvene kuglice.

Tablica 2.5-4. Svi elementarni dogadaji koje je moguce dobiti slaganjem 2 plave i 3 crvene
kuglice

o000 OC O0OCOGCOCSO O0OOCONOGCENOGG OCOCOONOSS
o000GCOC O0OOCOOCOSGO OOGONOGS
o000OC OOC0OOGCOES
00000

Primjer: Ako su od 8 trkaca neke finalne utrke dvojica atleticara
reprezentativci Hrvatske, trojica reprezentativci Kenije i trojica
reprezentativei AlZira, koliko je moguéih permutacija (kombinacija
plasmana) pojedinih reprezentacija?

Broj moguc¢ih ishoda moguce je izracunati pravilom permutacije s
ponavljanjem, odnosno formulom

o 8 87.6.5.4.3.2.1 40320

Pas = = = =560
2213131 2.1.3.2.1.3.2.1 72
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2.5.1.3. Pravilo varijacija

Moguée je razlikovati varijacije bez ponavljanja i varijacije s
ponavljanjima.

Varijacije bez ponavljanja

Ako iz nekog skupa od n razli¢itih elemenata formiramo kombinacije
(razrede) od r eclemenata, a da se isti element ne pojavi dva ili vise
puta u istoj kombinaciji (razredu), onda se broj mogucih ishoda
izraCuna prema formuli
m Nl

Vi (n—r)!
gdje je
« V(" broj varijacija bez ponavljanja n-tog reda i r-tog razreda
« N broj svih elemenata u skupu
- I broj elemenata u trazenoj kombinaciji (razredu).

Primjer: Na koliko je razli¢itih nac¢ina moguce posloziti 2 kuglice (r)
od ukupno 5 kuglica (n) razli¢itih boja (plava, crvena, zuta, zelena i
bijela), a da se ista kuglica ne pojavi dva ili vise puta u jednom
razredu? Broj mogucih ishoda je

& _ 5 54321 120 _

) _ = 20
(5-2)! 3.2-1 6

Tablica 2.5-5 prikazuje sve moguée varijacije za n=5, a r=2, odnosno
prikazani su svi moguéi nacini na koje je moguce posloziti dvije od
pet kuglica razlic¢itih boja.

Tablica 2.5-5. Svi elementarni dogadaji (ishodi) koje je moguce dobiti slaganjem dviju od pet
kuglica razlicitih boja, a da se ista kuglica ne pojavi dva ili vise puta

e ®e O e e O e
@ O @ O (O ) e e O e
i NO) (MO (OMO) @ O O e
@ O @ O (ONO) @ O (ONO)
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Primjer: Zelimo li prognozirati redoslijed prva 3 od ukupno 8 trkaca
koji sudjeluju u nekoj finalnoj trci, postavlja se pitanje: koliko je
moguc¢ih ishoda? Broj mogucih ishoda izracunava se formulom za
varijacije bez ponavljanja

@_ 8 87654321 40320

® - =336
(8-3)! 5.4.3-2-1 120

Varijacije s ponavljanjem

Ako iz nekog skupa od n razli¢itih elemenata formiramo kombinacije
(razrede) od r elemenata, a da pri tom dopustimo da se u istoj
kombinaciji jedan element pojavi dva ili vise puta, onda se broj
mogucih ishoda izra¢una prema formuli

VW =n",
gdje je
. \7,‘”) broj varijacija s ponavljanjem n-tog reda i r-tog razreda
« n broj svih elemenata u skupu, a
« I broj elemenata u trazenoj kombinaciji (razredu).

Primjerice, na koliko razli¢itih nac¢ina mozemo posloziti 2 kuglice (r)
od ukupno 5 kuglica (n) razlicitih boja (plava, crvena, Zuta, zelena i
bijela), a da se ista kuglica moze pojaviti vise puta u jednom razredu?
Broj moguc¢ih ishoda moguce je izracunati formulom

V{®) =5% =25

Tablica 2.5-6 prikazuje sve moguce varijacije s ponavljanjem za n=5,
ar=2.

Tablica 2.5-6. Svi elementarni dogadaji koje je moguce dobiti slaganjem dviju od pet kuglica
razli¢itih boja, a da se ista kuglica moZe pojaviti u istom razredu dva ili viSe puta

0| 6| OO| @@ OO
e ee OCe o6 O
0! 0! O e6! O
0 e 0e! 0! O
@0 @0 OOl @0 OO
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2.5.1.4. Pravilo kombinacija
Kombinacije bez ponavljanja

Ako iz nekog skupa od n razli¢itih elemenata formiramo kombinacije
(razrede) od r elemenata, a da pri tome nije vazan raspored
(redoslijed) elemenata unutar jednog razreda, onda se broj svih
mogucéih ishoda izracuna prema formuli

(n) _ n!
" ri(n-r)!’
gdje je
« K™ broj kombinacija bez ponavljanja n-tog reda i r-tog razreda
« n broj svih elemenata u skupu
« I broj elemenata u trazenoj kombinaciji (razredu).

Primjerice, koliko je moguce dobiti razli¢itih uzoraka (kombinacija)
ako iz skupa od ukupno 5 kuglica (n) razli¢itih boja (plava, crvena,
Zuta, zelena i bijela) izvlacimo uzorak od 3 kuglice? Pod uzorkom
podrazumijevamo jednu kombinaciju u kojoj nije vazan poredak, vec
sadrzaj elemenata. Broj svih mogucih uzoraka izracuna se prema
formuli

5) _ ! S! 54321 54 20 _

{ =2 = =202 210
31(5-3)! 3121 3.2.1.2.1 2.1 2

U tablici 2.5-7 prikazan je skup svih moguéih uzoraka koje je moguce
formirati iz skupa 5 kuglica razli¢itih boja.

Tablica 2.5-7. Svi elementarni dogadaji koje je moguce dobiti izvlaCenjem triju kuglica iz
skupa od pet kuglica razlicitih boja

000 | @00 Q@O0
000 @ 00
X X ]@]
000
@00
@00
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Primjer: Koliko je mogucih uzoraka (kombinacija) ako od 45 brojeva
formiramo uzorke od po 6 brojeva (“loto 6 od 45)? Broj mogucih
kombinacija izracuna se formulom za kombinacije bez ponavljanja

co_ 4 45.44...-1 _45-44-..-40
* 6l(45-6)! 6-5-4-3.2.1.39-38-..-1 6-5-4.3.2.1

= 8145060

Dakle, moguce je dobiti 8 145 060 razli¢itih kombinacija (ishoda).

2.5.1.5. Vjerojatnost

Elementarne dogadaje moguce je podijeliti na one s povoljnim i na
one s nepovoljnim ishodom. Ako u skupu od n elementarnih dogadaja
X-om ozna¢imo elementarne dogadaje s povoljnim ishodom, onda
omjer elementarnih dogadaja s povoljnim ishodom X i skupa
elementarnih dogadaja n predstavlja vjerojatnost da ¢e se elementarni
dogadaj s povoljnim ishodom X dogoditi

p(x)==,a
n

n—x X
o(x)="—"=1->=1-p

n n
predstavlja vjerojatnost da se elementarni dogadaj s povoljnim
ishodom x nece dogoditi. Dakle, moze se reci da je vjerojatnost broj

koji pokazuje Sanse za pojavljivanje nekog elementarnog dogadaja.

Iz navedenih formula vidi se da je:

- p(x) +q(x) =1, pa je 1- p(x)=q(x), a 1- q(x)= p(x)

« 0<p(x) <1li 0<q(x) <1

. ako je p(x) = 1 (apsolutna sigurnost da ¢e se dogadaj x dogoditi),
onda je q(x) = 0 (apsolutna sigurnost da se dogadaj X ne¢e dogoditi),
I obrnuto.
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2.5.2. Diskretne teoretske distribucije

2.5.2.1. Uniformna distribucija

Uniformna distribucija je najjednostavnija diskretna teoretska
distribucija, a osnovna joj je karakteristika jednaka vjerojatnost
ostvarenja svake vrijednosti slucajne varijable x (elementarnog
dogadaja). Neka sluc¢ajna varijabla x ima uniformnu distribuciju ako je
vjerojatnost bilo koje njene vrijednosti (elementarnog dogadaja) u
skupu od n elementarnih dogadaja jednaka

1
n i)

p(x)=
gdje je
« p(x) vjerojatnost elementarnog dogadaja X = 1,..,n
« n ukupan broj vrijednosti koje moze imati slu¢ajna varijabla x.

Primjerice, ako bacamo pravilnu igra¢u kocku, vjerojatnost da se
dogodi svaka od Sest mogucéih vrijednosti je jednaka. S obzirom da je
n=6, onda je vjerojatnost za bilo koju od Sest mogucih vrijednosti
(elementarnih dogadaja) jednaka p(x)=1/6=0,1666...(slika 2.5-8).

0.3

0.2

pix)

01

Slika 2.5-8. Uniformna distribucija za n=6
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2.5.2.2. Binomna distribucija

Za neku slucajnu varijablu X kazemo da ima binomnu distribuciju s
parametrima n i p ako je

n n!
f — X N—=X — X n—x,
) (ij q xt(n—x)! P

gdje je f(x) vjerojatnost x za uspjesne ishode od n svih moguéih ishoda
koje mozZe imati slucajna varijabla X, p vjerojatnost uspjesnog ishoda,
a g vjerojatnost neuspjesnog ishoda (q=1- p).

Ocekivana vrijednost binomne distribucije je E(X)= gz =np,
varijanca V(x)=oc* =npq,

- : . p—(g
koeficijent asimetrije (engl. skewnes) a, = ——,
* Jnpg
_ . . . 1-6pq
koeficijent spljostenosti (engl. kurtosis) a, =3+ .
npq

Binomna distribucija za p=q=0.5 je simetri¢na, za p<q je pozitivno
asimetri¢na, a za p>( je negativno asimetri¢na (slika 2.5-9).

™1 p=g=05

025

03 =02 4=08 035 p=084=02
03 0,3
p p

s 0=

0.z 0.z

0,15 0,15

o1 > 01 3
0 0

] . — . T'.-.e.e.e. 0 o—a—o—F T

o 1 2 3 4 5 13 7 ] El n o 1 2 3 4 5 13 7 ] El pul

Slika 2.5-9. Binomna distribucijazan=10ip=q,p<qip>q
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Primjer: Ako se igraca kocka baci 5 puta, kolika je vjerojatnost da
dobijemo 3 sestice?

Vjerojatnost da se dogodi Sestica u jednom bacanju je 1/6 (p), a da se
ne dobije 5/6 (q). Ukupan broj mogucih vrijednosti je 5 (n), jer svako
bacanje generira po jedan ishod, a broj uspjesnih ishoda iznosi 3 ().
Ako se zadane vrijednosti uvrste u formulu, dobije se

I 35\ 4.3.9.
f(3):5'(lj [5j :5“321.(1.1.1)(5.5]:120_1.25:3000:0,032
365-916)6) (321)(21)\666)\66) 12 216 36 93312

Dakle, vjerojatnost da se od 5 bacanja igrac¢e kocke dobiju tri Sestice
iznosi 0,0032, odnosno 3,2 % (slika 2.5-10).

05a0

045
040 L L 4

035

030
025

020

0,15 [ )

0,10

005
0,00 T Py

Slika 2.5-10. Binomna distribucija zan=5,p = 1/6 i g=5/6

Za vrlo velike vrijednosti n i male vrijednosti p binomna se
distribucija aproksimira Poissonovom distribucijom.

101



Osnovne statisticke metode — Teoretske distribucije

2.5.2.3. Poissonova distribucija

Poissonova distribucija aproksimira binomnu distribuciju za velike
vrijednosti n (npr. n>50) i male vrijednosti p (npr. p<0,05), pa
predstavlja njen ckstreman slucaj. Stoga se Poissonova distribucija

naziva i distribucijom
rijetkih dogadaja. AKo
se A =n -p tretira kao
konstanta, jer n tezi
beskonacnom (n—»o0),
a p nuli (p—0), onda je
VjerOjatnOSt nekog distribuciju rijetkih dogadaja koja je po njemu dobila ime. Njegovi radovi su
do gadaj a X jed n aka uvelike pridonijeli razvoju matematike, fizike i astronomije.

Prema, J J O'Connor and E F Robertson: http://www-groups.dcs.st-
and.ac.uk/%7Ehistory/Mathematicians/Poisson.html

Siméon Poisson (1781. - 1840.) francuski
matematic¢ar. Od 1798. studira matematiku na Ecole
Polytechnique  kod  znamenitih  matematicara
Laplacea i Lagrangea s kojima postaje prijatelj.
Predaje na Ecole Polytechnique od 1802. do 1808.,
a od 1809. godine predaje teorijsku matematiku u
novootvorenom Faculté des Sciences. Publicirao je
puno radova (preko 300). Jedan od vaznijih radova
objavio je 1837. godine u kome je opisao

X

0,() =%e,
x!

adie je awr [
« p(x) vjerojatnost dogadaja x =10,1,
« e baza prirodnog Iogaritmé‘”("@"é-
« A=n-p parametar Poissonave distrRuci

entiteta, dogadaja, ekspnéjroiorl?il Tata, g

(n - ukupan broj opazanja

]

[}

n vieroiatnact  novelin
lJ ‘VJCIUJG*IIUOL lJVVUIJII g

ishoda, dogadaja).

Poissonova distribucija ima pOZIs_‘V?}? as'%lzetriéan oblik s o¢ekivanom
ijednos¢ i varijancom P

vrijednoséu (u) j ! (:(7 =) } _ % :m:ms

n —_

EX)=u=0°=41

te koeficijentom asimetrije

Y
3 \/z
1 koeficijentom spljoStenosti
1
3.4 = 3 + Z

Oblik Poissonove distribucije zavisit ¢e isklju¢ivo od veli¢ine
parametra A. S obzirom da sluCajna varijabla X ne moze imati
vrijednosti manje od nule (x =0,1,2,...), s povecanjem parametra A
distribucija tezi simetri¢nosti (slika 2.5-11).
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100 100
00 A=0.2 050 A=03
o0 ngo
o7o oFo
0g0 0g0
E g0 E g0
" ogo " ogo
030 030
020 020
010 010
0o0 -—— - 0po T"“'““"
o1 2 3 4 5 7 a 10 o1 2 3 4 6 7 a 10
X X
100 100
050 A=1 050 A=3
080 080
070 070
050 050
%n,sn %'35'3
040 1 040
030 030
020 020 4
010 010 1 ¥
o0 t . . opo 111 I+« o o,
o1 2z 3 4 5 & 7 8 9 10 o1 2z 3 4 s 6 7 8 9 10
X X

Slika 2.5-11. Poissonova distribucija za razliite vrijednosti parametra 1

Primjer: Pretpostavimo da se u populaciji kosarkasa moze pronaéi 3%
onih koji u testu skok udalj s mjesta postizu rezultat veé¢i od 3 m.
Kolika je vjerojatnost da se u uzorku veli¢ine n=100 pronade 5
kosarkasa koji u skoku udalj s mjesta imaju rezultat bolji od 3 m?

Dakle,x =5, A=p -n=0,03 - 100 = 3 jer je p = 0,03 (3% odgovara
vjerojatnosti p=0.03), a n=100. Uvrstavanjem tih vrijednosti u
formulu, izracuna se traZzena vjerojatnost

3 243

5)=>--271828" =-"-.0,0498 =0,1
P:(5) 5l 120

0,50
043
040
0,35

0,20
029

p(x]

0,20
013
0,10

0,05 1 -
D,DDT‘ ‘ T T T .‘I.?.l.°.-.
6 7

Slika 2.5-12. Poissonova distribucija za 1 = 3
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2.5.3. Kontinuirane teoretske distribucije

2.5.3.1. Normalna distribucija

Normalna distribucija sigurno je najvaznija i najceS¢e koristena
kontinuirana teoretska distribucija u statistickim analizama (slika 2.5-
13). Naziva se jos i Gaussovom distribucijom jer se smatra da ju je
Gauss prvi matematicki definirao. Osim Gaussa, u definiranju

normalne raspodjele
znacajnu ulogu imali su
Laplace’ i De Moivre®.
Za slucajnu kontinuiranu
varijablu x kaze se da ima
normalnu distribuciju s
parametrima u i o ako

je
f(X)=——+n=

gdje je

o paritmeticka sredina

. ostandardna devijacija

o [7=3,14459...
. ©=2,71828.

Carl Friedrich Gauss (1777.- 1855.) jedan
je od najvecih matematicara. Rodio se u vrlo
siromasnoj obitelji koja nije imala novca za
njegovo Skolovanje. U pocetku mu je
Skolovanje omogucio ujak. Negov iznimni
matematicki talent primijetili su ve¢ u
djetinjstvu njegovi ucitelji Bittner i Bartels
kada je mali Gauss za nekoliko trenutaka
zbrojio cijele brojeve od 1 do 100 uvidjevsi
a da se radi o zbroju 50 parova &iji je zbroj

v

¢
\*

8

101. Uz njihovu pomo¢ Gauss zapocinje $kolovanje te dobiva bogatog
mecenu grofa Carla Wilhelma Ferninanda uz ¢iju pomo¢ od 1792. godine
pohada Brunswick Collegium Carolinum. Od 1795. godine nastavija
studiranje na Sveucilistu u Gottingenu gdje diplomira i postize prve
znanstvene rezultate. Nakon diplome doktorirao je na Sveugili$tu u
Helmstedtu (1799.) te se predaje istrazivackom radu. Godine 1801.
objavljuje svoju prvu znamenitu knjigu Disquisitiones Arithmeticae, a 1809.
drugu knjigu pod nazivom Theoria motus corporum coelestium in
sectionibus conicis Solem ambientium, u kojoj raspravija o gibanju
nebeskih tijela. Za metodologiju znanstveno-istrazivackog rada u bioloskim
i druStvenim znanostima posebno je znagajno njegovo djelo Theoria
combinationis observationum erroribus minimis obnoxiae (1823), koje je
posveéeno matematickoj statistici, posebice metodi najmanjih kvadrata i
normalnoj krivulji, koja se u njegovu ¢ast naziva Gaussovom krivuljom.
Prema,Kolesaric i Petz, 1999, i

http://de.wikipedia.org/wiki/Carl_Friedrich_Gauss

-3oc -26

-lo n 1o 2c 3o

Slika 2.5-13. Normalna distribucija s parametrima ui o

! Pierre Simone Laplace (1749. - 1827.) francuski matematicar
2 Abraham De Moivre (1667. - 1754.) engleski matematicar francuskog podrijetla
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AKo su vrijednosti izrazene u standardiziranom obliku (v. poglavlje
2.7, str. 114-123.)

onda se formula normalne distribucije svodi na oblike
2

z
1

Ja2r1

s parametrima ¢ = 0 i o =1 (slika 2.5-14). U statistickim analizama
Cesto je vaznije utvrditi vjerojatnost postizanja boljeg ili loSijeg
rezultata od neke vrijednosti, §to se izraCunava tzv. integralom
vjerojatnosti

f(z)=

1 ;L

o 1o

Dobivena funkcija #z) je normalna kumulativna distribucija (slika
2.5-14), vrijednosti koje odgovaraju vjerojatnosti postizanja rezultata
koji je jednak ili manji od rezultata z, §to odgovara povrsini ispod
normalne distribucije od -co do z. Slika 2.5-14 ilustrira odnos funkcije
f(z) 1 #z). Vrijednosti funkcije #z) za odgovarajuce z vrijednosti
prikazane su u tablici A str. 316.

#(z)=

Moguée je uociti da je normalna distribucija zvonastog oblika,
unimodalna i zrcalno simetriéna u odnosu na aritmeticku sredinu.
Aritmeticka sredina, modus i1 medijan su jednaki. Normalna
distribucija je definirana aritmetickom sredinom i standardnom
devijacijom. Proteze se u intervalu od -co do +oo, a vjerojatnost da se
dogodi vrijednost u intervalu (slika 2.5-15):

«0d-1o0 do +1o je 68,27 %

« 0d-20 do +20 je 95,45 %

« 0d-30 do +30 je 99,73 %,

odnosno

«0d-1,96 o do+ 1,960 je 95 %

« 0d-2,58 o do + 2,580 je 99 %.
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06

05

] -2 -1 i o 2 3

Slika 2.5-14. Funkcije f(z) i ¢(z) za u=0i =1

D& 3 99,73%
95,45%
68,27%
045 -
0,30
0,15
= 3o -20 -la W lo 20 Jo

Slika 2.5-15. Prikaz karakteristicnih dijelova povrsine kod normalne distribucije
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2.5.3.2. Studentova t - distribucija

William Gosset definirao
je t-distribuciju i objavio
je u casopisu Biometri-
ka, 1908. godine pod
pseudonimom Student.

William Gosset (1876. - 1937.) studirao je
kemiju i matematiku na New College u Oxfordu.
Po zavrSetku studija 1899. godine dobiva posao
kemi¢ara u poznatoj pivarskoj tvrtci Guinness u
Dublinu. U nastojanju da unaprijedi proizvodnju,
razvijao je statisticke metode. Osobito je znacajan
njegov doprinos u oblikovanju t-testa i t-
distribucije. ~ Objavlivao je  ¢lanke  pod
pseudonimom Student pa se Cesto t-test i

Sluéajna Varij abla t ima t-distribucija nazivaju Studentov t-test i Studentova t-distribucija. Posjecivao
je i dopisivao se s mnogim statistiCarima, medu kojima i s R. Fisherom i K.

Studentovu t-distribuciju | Ppearsonom.
s parametrom df ako je Prema, Kolesarié  Petz, (1999) i O'Connor  Robertson:

http:/iwww-groups.dcs.st- and.ac.uk/%7Ehistory/Mathematicians/Gosset.html

I df2+1 . EE
fty=—% 2 |14
dfI T d; df

Znanstveni ¢lanak The Probable Error of Mean objavljen u
Casopisu Biometrika 1908. godine.

gdje je

. df broj stu?njeva slobode
(dr=1,2...)

. I"gama funkcija*

o [7=3.14459...

Vorvme VI MARCH, 1908 No. 1

BIOMETRIKA.

THE PROBABLE ERROR OF A MEAN.

By STUDENT.

Studentova t-distribucija —

ANY experiment may ba regarded ns forming an individual of & “ population”

. - sy - of experiments which might bo performed wnder th ditions, | & ser
ima oblik sligan normalnoj o i 1 s T s el e s st e
Now any serics of experiments is only of valuo in so far a8 it cnables us to form
. . ‘.- df a judgment as to the statistioal constants of the populntion to which the experi-
distribuci jl. Za —o0, t- monta blung. T » growt mumber o cases tho quistion ially s o she value

of & mean, eithar directly, or as the moan differonco between the two quantities

H H HH 1 b2 If th ber of iments be very large, we have precise infc i
distribuc Ija se prlbhzava 28 10 the value of the sz, bub If Gux i be G0l we, ave. bws Evmmce of
e X N uncertainty :—(1) owing to the * arror of random sumpling ” the mean of our series
d d I of exporiments deviates more or less widely from the mean of the population, and
standardizi raan norma an (2) the sampl is not sufficently large o detormin what s th law of distribution
of individuala. 1t is usual, howaver, to assame a normal distribubion, because, in
d - - b R H & very large number of csses, this gives an approximation so close that s small
|Str| UC|J | S param etrl ma sample will give no real information as to the maoner in which the population

doviates from normality: since some law of distribution must bo assumed it is
better to work with a curve whoso area and ordinates are tabled, and whose

ﬂ:O i o= 1 . Sa Smanj |Vanj - properties are well koown. This assumption is accordingly mado in the prosent

paper, 50 that its conclusious are not striotly applicable to populations known not
to bo normally distributed; yot it appesrs probsblo that the devistion from

em broj a stu an eva slobode normality must bo vy exirema to load to srions eror.  We are cencorned. hare

wolely with the first of these two souroes of uncertainty.
The usual method of determining the probability that the mean of the popula-

t-d istri b uc ij a po p ri ma Sve tion lies within a given distance of the mean of the samplo, is to assumo & normsl

diatribution about the mean of the sample with  standard deviation equal to

§1r1 Obl | k (SI | ka 2 ) 5_ 1 6) . :Lffax:::l:ioﬁ:y“i :a;;:nm deviation of the sample, and to use the tables of

Biometeika vt N

% Broj stupnjeva slobode (engl. degrees of freedom) definira se kao broj neovisnih opaZanja (entiteta) n
umanjen za broj k parametara potrebnih da bi se odredio dani pokazatelj. Dakle, broj stupnjeva slobode df
=n—k (prema Sosi¢ i Sedar, 2002: 249).

* Vige o gama funkciji moguée je progitati u knjizi LPavié¢ (1988). Statisticka teorija i primjena. (str.113-
116). Zagreb: Tehnicka knjiga.
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Vrijednosti za t-distribuciju za odredeni broj stupnjeva slobode (df)
dane su u tablici B str. 317.

d=3 df=5
04
03
0z
o
e
2 -1 [ 1 -3 -2 -1 [ 1
#2,570—95%
05
dr=i0 df=108
o4
03
0z
o
-2 -1 o 1 oa -3 -z -1 o 1
12,230—>95% #1,970—95%

Slika 2.5-16. t-distribucija za df = 3, df =5, df = 10, df =100
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Osnovne statisticke metode — Teoretske distribucije

2.5.3.3. Snedecorova F - distribucija

George W. Snedecor je na temelju ranijih radova R. A. Fishera, a za
potrebe suvremene statistiCke prakse, definirao F-distribuciju. U
Fisherovu cast oznaio ju je simbolom F. Snedecorova ili F-
distribucija je kontinuirana funkcija vjerojatnosti slucajne varijable
definirana u intervalu (0, +). Za neku slu¢ajnu kontinuiranu varijablu
F kaze se da ima F-distribuciju s parametrom df; i df;, ako je

df, +df
F(lzz] df1 % [ (dfi/2)-1
I % I % . de . dfl (df,+df,)/2
2 2 1+ —LF
df,
gdje su

. dfy i df, stupnjevi slobode (dfy = 7,2,... idf, = 1,2,...)
. " gama funkcija.

f(F)=

Funkcija f(F) zavisi od parametara df; i df,. F-distribucija je
unimodalna i pozitivno asimetri¢na. Za male vrijednosti df (broja
stupnjeva slobode) ima jako izrazenu pozitivnu asimetriju, a s

poveéanjem broja stupnjeva slobode asimetri¢nost se smanjuje (slika
2.5-17).

1.0 10

o2 df,=5 03 df,=10
08 df2:5 08 df2=10
07 o7

05 06

05 05

04 04

03 03

02 02

01 0,1

D'DD,D 05 10 15 20 25 3.0 35 40 D‘DD,D 05 10 15 2p 25 3n 35 40

Slika 2.5-17. F-distribucija za df = 5, df: =5 i za df1 = 10, df2 =10

Vrijednosti za F-distribuciju za odgovarajuéi broj stupnjeva slobode
(dfy i1 dfy) dane su u tablici C str. 318-321. F-vrijednost iz tablice C
ocitava se tako da se broj stupnjeva slobode df1 ¢ita na gornjem rubu
tablice (stupci), a broj stupnjeva slobode df2 ¢ita na lijevom rubu
tablice (reci). Na mjestu krizanja stupca 1 retka ocita se odgovarajuca
F-vrijednost.
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2.5.3.4. ¥* - distribucija

Za neku slucajnu kontinuiranu varijablu x kaze se da ima 4
distribuciju s parametrom df ako je

1
f X) = de/2—le—x/2’
) 2°121(df /2)

gdje je
. df broj stupnjeva slobode (df =1,2,...)

« " gama funkcija
. €=2,71828.

Vidljivo je da funkcija f(x) zavisi samo od parametra df. Za male
vrijednosti df (broja stupnjeva slobode) 4 -distribucija ima jako
izraZzenu pozitivnu asimetriju, a s povecanjem broja stupnjeva slobode
tezi simetri¢nosti (slika 2.5-18). Zbog slozenosti izracunavanja,
vrijednosti »-distribucije za odgovarajuéi broj stupnjeva slobode (df)
dane su u tablici D str. 322.

024 024
o df=3 o df=5
0 020
0.1 018
0.6 016
0,14 014
012 1z
0,0 010
ops 008
o005 00
04 o4
0 oz
00 000

[ 2 4 [ 2 o 12 4 15 8 I n 4 o 2 4 & 2 10 12 19 " 12 0 P 24

024 024

032 _ 022 -
o0 df=10 s df=15
o018 018

[iAL] 016

014 0,14

o1z 012

o0 0.0

ops e

0pfi o

004 04

opz ooz

opo o

o 2 4 L] 8 10 1z 14 16 13 m 2 2l o 3 4 ] 8 o 1 14 8 18 0 B M ® B I

Slika 2.5-18. y? - distribucija za broj stupnjeva slobode df =3, df=5, d=10, df=15
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K-S test
normaliteta
distribucije

S obzirom na to da primjena parametrijskih statistickih metoda
zahtijeva kvantitativne normalno distribuirane varijable, obi¢no se u
svakom realnom istrazivanju utvrduje da li empirijske distribucije
statisticki znacCajno odstupaju od normalne distribucije. Naime,
emipirijske distribucije uvijek u nekoj mjeri odstupaju od teoretske
normalne distribucije zbog toga Sto se u istraZzivanjima koriste uzorci
ispitanika koji nikada potpuno ne odrazavaju stanje populacije. Stoga
se, Ovisno o reprezentativnosti uzorka ispitanika, moze dogoditi da
inace normalno distribuirane varijable u populaciji, manje ili viSe
odstupaju od teoretske normalne distribucije. Takva odstupanja su
proizvod slu¢ajnog variranja entiteta u uzorcima i ne smatraju se
statisticki znacajnima. S druge strane, ako su odstupanja neke
empirijske distribucije toliko velika da prelaze razinu slucajnih
odstupanja, tada se smatraju statisticki znacajnima. Takva odstupanja
nisu posljedica slu¢ajnog variranja entiteta u uzorku, ve¢ se radi o
varijablama kojih je stvarna distribucija razli¢ita od normalne
distribucije.

111



Osnovne statisticke metode — K-S test normaliteta distribucije

Najcesce koristen postupak za utvrdivanje normaliteta neke empirijske
distribucije je Kolmogorov-Smirnovljev test (K-S test). Ovaj statisticki
postupak temelji se na usporedbi empirijskih relativnih kumulativnih
frekvencija (rcf) i teoretskih relativnih kumulativnih frekvencija (trcf).
Postupak testiranja normaliteta distribucije pomoc¢u KS-testa prikazat
¢emo na sljede¢em primjeru.

Primjer: 60 judasa izmjereno je testom skok udalj s mjesta. Potrebno
je uz pomo¢ KS-testa utvrditi odstupa li njihova (empirijska)
distribucija statisticki znacajno od (teoretske) normalne distribucije uz
pogresku od 5%. Testiranje normaliteta empirijske distribucije iz ovog
primjera sastoji se od nekoliko koraka.

Tablica 2.6-1. Testiranje normaliteta distribucije KS-testom

Intervali razreda| f | cf | rcf z trcf D
120<x<=140 | 1| 1 | 0,0167 | -2,21|0,0135| 0,0032
140<x<=160 |12 | 13 | 0,2167 | -1,02]0,1531| 0,0636
160<x<=180 |26 | 39 | 0,6500 | 0,16 | 0,5648 | 0,0852
180<x<=200 |16 | 55 0,91,67| 1,35]0,9114| 0,0053
200<x<=220 | 5 | 60 1 2,54 10,9944 | 0,0056

KS-teSton = 0, 172

Potrebno je:

« odrediti prikladan broj razreda i njihovu veli¢inu (interval razreda) te
u njih grupirati entitete (v. poglavlje 2.3., str. 50-62). U tablici 2.6-1
prikazano je grupiranje 60 juda$a u 5 razreda u varijabli skok udalj s
mjesta (stupac-f)

. Na temelju grupiranih podataka izracunati empirijske kumulativne
(stupac-cf u tablici 2.6-1) i relativne kumulativne frekvencije
(stupac-rcf u tablici 2.6-1)

« Na temelju aritmeticke sredine (177,25) 1 standardne devijacije
(16,86), standardizirati (standardizacija rezultata objasnjena je u
sljede¢em poglavlju) gornje granice svakog razreda (stupac-z u
tablici 2.6-1)

« Uz pomoc¢ tablice povrsine ispod normalne distribucije (tablica A str.
316) izracunati povrSinu od lijevog kraja krivulje do odredene z-
vrijednosti, odnosno izraCunati teoretske relativne kumulativne
frekvencije (stupac-trcf u tablici 2.6-1)
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« izraCunati odstupanja izmedu empirijske i teoretske relativne
kumulativne frekvencije (stupac-D u tablici 2.6-1)

. Odrediti najveée odstupanje empirijske i teoretske relativne
kumulativne (maxD) frekvencije i usporediti ga s tablicnom
vrijednoSéu KS-testa, odredenom za odgovaraju¢i broj entiteta
(tablica E, str. 323). Kriticna (tablicna) vrijednost KS-testa uz
pogresku od 0,05 za 60 entiteta iznosi 0,172. Ako je najvece
odstupanje (slika 2.6-1) izmedu empirijske i teoretske relativne
kumulativne frekvencije manje od kriticne vrijednosti KS-testa
(maxD<KS-test), zaklju¢ujemo da empirijska distribucija ne odstupa
statisticki znacajno od normalne distribucije uz odredenu pogresku.
U ovom primjeru vrijednost maxD (0,0852) je manja od kriti¢ne
vrijednosti KS-testa (0,172), pa zakljuCujemo da empirijska
distribucija ne odstupa statisticki znacajno od normalne distribucije
uz pogresku od 5%.

: — -
; yd
07 D

max < /

0,6

/ — rcf
05
— trcf
04 /
/
0.2 /
2

1

Slika 2.6-1. Poligon empirijskih i teoretskih relativnih kumulativnih frekvencija

Za broj entiteta vec¢i od 100 mogucée je kriticne vrijednosti KS-testa uz
pogresku od 0,05 i 0,01 racunati formulama (prema Pause, 1993, str.
263):

136

-

KS —testy o, = 163

Jn

KS —test, o5 =
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Osnovne statisticke metode — Standardizacija podataka (z-vrijednosti)

Standardizacija
podataka
(z - vrijednost)

Za prikupljanje podataka na nekom uzorku entiteta koriste se razli¢iti
mjerni instrumenti, pa su i rezultati izrazeni u razli¢itim mjernim
jedinicama. Stoga je usporedba vrijednosti entiteta u razli¢itim
varijablama znatno otezana. Ovaj problem se rjesava postupkom
transformacije originalnih  vrijednosti neke varijable u tzv.
standardizirane ili z-vrijednosti.

Postupak standardizacije provodi se pomocu formule

Xij —)_(j
Z; =——,
O
gdje je
« zjj standardizirani rezultat entiteta i u varijabli j
« Xij originalna vrijednost ispitanika i u varijabli j
« X; aritmeticka sredina varijable j

. oj standardna devijacija varijable j.
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Osnovne statisticke metode — Standardizacija podataka (z-vrijednosti)

Iz navedene formule lako je uociti da se standardizirana vrijednost
izraunava odredivanjem odstupanja entiteta od aritmeticke sredine
(centriranje rezultata), koje se potom podijeli standardnom
devijacijom. Dakle, standardizirana vrijednost je relativna mjera
odstupanja svakog entiteta od aritmeticke sredine, izrazena U
dijelovima standardne devijacije.

Prakti¢na primjena transformacije originalnih podataka u z-vrijednosti
razmotrit ¢e se u sljede¢im primjerima.

Primjer: Deset ucenika natjecalo se u tri atletske discipline: skok udalj
(SD), trcanje na 100 metara (T100m) i bacanje kugle (BK) i postiglo
rezultate navedene u tablici 2.7-1.

Tablica 2.7-1. Rezultati 10 uCenika u tri atletske discipline

Ugenik SD T100m BK
AB 359 136 561
DF 321 139 550
JG 346 137 538
KL 332 14,0 490
DD 450 122 518
ED 314 14,1 551
B 410 125 589
ZN 425 123 602
RG 369 135 547
EN 378 138 510
M 3704 | 1336 | 5456
o 45,66 073 34,21

Potrebno je utvrditi ukupan poredak ucenika na ovom natjecanju.
Dakle, problem se svodi na rangiranje veceg broja entiteta opisanih
veéim brojem varijabli. S obzirom na to da su rezultati u¢enika u
navedenim disciplinama izrazeni razli¢itim mjernim jedinicama, nije
opravdano kondenzirati rezultate njihovim jednostavnim zbrajanjem,
ve¢ ih je prethodno potrebno transformirati u z-vrijednosti. Cijeli
postupak moguce je provesti u nekoliko koraka.

Prvi korak: Izracunati aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju za
svaku varijablu (tablica 2.7-2).
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Tablica 2.7-2. Aritmeticke sredine i standardne devijacije

SD T100m BK
X 370,4 13,36 545,6
c 45,66 0,73 34,21

Drugi korak: Transformirati originalne podatake u z-vrijednosti na
temelju izracunatih aritmetickih sredina i1 standardnih devijacija.
Primjerice, standardizirani rezultat u¢enika AB u disciplini skok udalj
(SD) izracuna se prema formuli

, _359-3704 -114
AB.SD 45 66 45 66

=-0,25

Na isti nacin transformiraju se rezultati ostalih ucenika u sve tri
discipline. Rezultati su prikazani u tablici 2.7-3.

Tablica 2.7-3. Standardizirani rezultati 10 ucenika u tri atletske discipline

SD T100M BK
AB 0,25 0,33 0,45
DF -1,08 0,74 0,13
JG -0,53 046 -0,22
KL 0,84 087 -1,63
DD 1,74 -1,58  -0,81
ED -1,24 1,01 0,16
B 0,87 1,17 1,27
ZN 1,20 -1,44 1,65
RG -0,03 0,19 0,04
EN 0,17 0,60 -1,04

Treci korak:. Prije kondenzacije rezultata (zbrojem ili prosje¢nom
vrijednos¢u), potrebno je varijable koje su obrnuto skalirane
pomnoziti s -1, odnosno promijeniti im predznak. Naime, varijabla
tréanje na 100 metara (T100m) je obrnuto skalirana, sto znaci da veca
numeri¢ka vrijednost predstavlja loSiji rezultat. Stoga tu varijablu
treba pomnoziti s -1. Nakon ovog postupka dobiju se rezultati
prikazani u tablici 2.7-4.
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Tablica 2.7-4. Standardizirani rezultati 10 ucenika u tri atletske discipline nakon $to je
varijabla T100M pomnoZena sa -1

SD T100M BK
AB 0,25 0,33 0,45
DF -1,08 0,74 0,13
JG -0,53 046 -0,22
KL 0,84 087 -1,63
DD 1,74 1,58]  -0,81
ED -1,24 -1,01 0,16
B 0,87 1,17 1,27
ZN 1,20 1,44 1,65
RG -0,03 0,19 0,04
EN 0,17 0,60 -1,04

Cetvrti_korak: Kondenzirati standardizirane vrijednosti aritmetickom
sredinom, odnosno izraGunavanjem prosjecne z-vrijednosti za svakog
ucenika u navedenim disciplinama. Primjerice, prosje¢na z-vrijednost
ucenika AB izrac¢una se formulom

- Z,ont2 +Z -0,25+(-0,33)+0,45 _

Zap = AB,SD ABT100 ABBK — — _0,04

3 3

Na isti nacin izracunaju se prosjecni rezultati ostalih ucenika u sve tri
discipline. Rezultati su prikazani u tablici 2.7-5.

Tablica 2.7-5. Prosjecni standardizirani rezultati 10 uCenika u tri atletske discipline

z
AB -0,04
DF -0,56
JG 0,41
KL -1,1
DD 0,84
ED -0,70
B 1,10
ZN 1,43
RG -0,06
EN -0,49

Peti korak: Silazno (od vecega k manjem) poredati ucenike po
izraCunatoj prosjecnoj z-vrijednosti. Konacan redoslijed ucenika
prikazan je u tablici 2.7-6.
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Tablica 2.7-6. Rangirani prosjecni standardizirani rezultati 10 ucenika u tri atletske discipline

Ucenik | Rang z
ZN 1. 1,43
B 2. 1,10
DD 3. 0,84
AB 4. -0,04
RG 5. -0,06
JG 6. -0,41
EN 7. -0,49
DF 8. -0,56
ED 9. -0,70
KL 10. -1,11

Dakle, najbolji je ucenik ZN, zatim slijedi ucenik TB pa u¢enik DD
itd. Ovaj postupak u sportu moze biti vrlo koristan za provodenje
selekcije.

Primjer: Izmjereno je 257 djecaka testom za procjenu eksplozivne
snage skok udalj s mjesta. Aritmeti¢ka sredina iznosila je 215 cm, a
standardna devijacija 12 cm. Ucenik XY postigao je rezultat 230 cm.
Potrebno je procijeniti postotak (%) i broj ucenika koji su postigli
losiji rezultat od u¢enika XY.

Prvo je potrebno izracunati z-vrijednost ispitanika XY, a ona iznosi

= 230-215 _ 15 _1.25

12 12
Uz pretpostavku da su rezultati normalno distribuirani, moguce je
procijeniti vjerojatnost boljeg rezultata uz pomo¢ tablice A (str. 316).
Naime, vjerojatnost da se postigne bolji rezultat od odgovarajuce z-
vrijednosti odgovara povrsini ispod normalne distribucije od zadane z-
vrijednosti do desnoga kraja krivulje (slika 2.7-1).
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06

04a

04

03

p =0,1057

02 10,57 %

0,1

0o

z=1,25

Slika 2.7-1. Povrsina ispod normalne distribucije odgovara vjerojatnosti da neki rezultat bude
bolji ili losiji od zadane z - vrijednosti

Dakle, za vrijednost z=1,25 odgovara povrSina ispod normalne
distribucije od p=0,1057, ili izrazeno u postotku 10,57%, $to izrazava
vjerojatnost da se postigne bolji rezultat od ispitanika XY.

z2=125=p=0,1057 = 10,57 %

Vjerojatnost postizanja loSijeg rezultata jednaka je 1-0,1057=0,8943,
odnosno 89,43 %.

Na temelju procijenjene vjerojatnosti moze se izraCunati broj
ispitanika s boljim, odnosno lo$ijim rezultatom. S obzirom na to da je

pzﬂ,odnosno %=9-1OO,
n n

gdje je

« p proporcija ( p= 0,1057)

« d dio cjeline (broj ucenika s boljim rezultatom od z = 1,25)
« n cjelina (ukupan broj ucenika n = 257),

onda je d=p-n=0,1057-257 =27,16 ~27 ucenika s boljim,
odnosno, 257 - 27 = 230 ucenika s losijim rezultatom.

119



Osnovne statisticke metode — Standardizacija podataka (z-vrijednosti)

Prakti¢na korist od standardizacije rezultata ogleda se i u mogucnosti
grafickog prikazivanja rezultata entiteta u ve¢em broju varijabli koje
opisuju njegov antropoloski profil (slika 2.7-2).

35

3

2.5

2

15

1

a5

SDM T20m | KUS BP TR

u}

IP NEB | SKL T12m
0,5

Legenda: SDM - skok udalj s mjesta, IP - iskret palicom, NEB - neritmicno bubnjanje, SKL — sklekovi, T12min -
tréanje 12 minuta, T20m - tréanje 20 m, KUS - koraci u stranu, BP - brzina proviaka, TR - taping rukom.

Slika 2.7-2. Graficki prikaz profila treniranosti sportasa

To omogucava, primjerice, uocavanje Stanja ¢inilaca odgovornih za
uspjeSnost u odredenoj sportskoj aktivnosti, odnosno odredivanje
profila stanja treniranosti sportasa (slika 2.7-2). Na temelju slike 2.7-2
moze se uocCiti u kojim je testovima ispitanik postigao dobre, a u
kojima lose rezultate, odnosno na $to bi trebalo obratiti pozornost pri
programiranju treninga u sljede¢em razdoblju.

2.7.1. Standardizacija varijabli matri¢cnom algebrom

Neka je X matrica podataka dobivena opisivanjem nekog skupa od n
entiteta skupom od m varijabli.

X = (Xy),

gdjejei =1,...n,a j = 1,...,m. Matrica standardiziranih podataka Z
dobije se operacijom
Z=X\V"
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gdje je

- X,;=X-1m" matrica centriranih podataka

‘m = X"1n"? vektor aritmetickih sredina (1 - sumacijski vektor s n
jedinica)

-V=(diagC)"? dijagonalna matrica standardnih devijacija koja se
dobije ekstrakcijom dijagonale matrice kovarijanci C=X. X, n™.

Primjer: 9 ispitanika postiglo je sljedece rezultate u skoku udalj (SD),
trcanju na 100 metara (T100m) i bacanju kugle (BK). Potrebno je
izracunati standardizirane rezultate uz pomo¢ matri¢ne algebre.

=) T100m BK
359 13,6 561
321 13,9 550
346 137 538
X = 332 14 490
450 12,2 518
314 14,1 551
410 12,5 589
425 12,3 602
369 135 547

Matrica centriranih podataka X. dobije se operacijom

X=X-1m",
gdje je
« 1 sumacijski vektor sa n jedinica
« m=X"1n" vektor aritmetickih sredina

T
m
SDM T100m BK SDM T100m BK
369,56 13,31 549,56 369,56 13,31 549,56

369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
= 369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56

=== === ===
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X

SD | T100m BK

359 13,6 561

321 139 550

346 137 538

332 14

490

450 12,2 518

314 141 551

410 125 589

425 123 602

369 135 547

1m'

SDM T100m BK
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31| 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31| 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31 549,56
369,56 13,31| 549,56

Xe

SD [ T100m BK
-10,56 029 1144
-48,56 0,59 0,44
-23,56 039 -1156
-37,56 0,69 -59,56
80,44 111 -31,56
-55,56 0,79 144
40,44 0,81 39,44
55,44 -1,01) 52,44
-0,56 0,19 -2,56

Matrica kovarijanci C varijabli iz X izracuna se operacijom

C=X.X.n"
gdje je X. matrica centriranih podataka pocetnih vrijednosti matrice X.
T -1
Xe Xe n
) 1056 485 35 a5 804 o5 404 su[ s [Tom | ek | 9L
T100m 02 oso] 03] o] 1| ol 0sf orf| -1056] 020 1144
BK M oos] anse| sese| ause| 144 944 o4 [ 4856|059 044
235 039 1156
3756 069 5956
8044 111 3156
=C 5556 079 L4
2044 081 3044
SD__| T100m | BK ssaa] 101 5044
SD 2337,78 -36,11 531,53 056 019 256
T100m -36,11 0,58 -11,41 ’ ’ ’
BK 531,53 -11,41| 1140,28

Ekstrakcijom dijagonale matrice kovarijanci C dobije se dijagonalna
matrica varijanci V2

a operacijom

dijagonalna matrica standardnih devijacija V.

V? = diagC,

V = (diagC)*?

V2=diagC V=(diagC)*?
SD T100m BK SD T100m BK
SD 2337,78 0 0 SD 48,35 0 0
T100m 0 0,58 0 T100m 0 0,76 0
BK 0 0| 1140,28 BK 0 0 33,77
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Standardizirani podaci dobiju se operacijom

X vH Z

SD | T100m | BK SD T100m BK SD | T100m | BK
1056 020 1144|[ sD 0,0207 0 0 02 03] 03
485 059 044/ | T100m o] 1,3146 0 2000 077 o001
2356] 039 -1156)| BK 0 o[ 0,029 049 051 034
3756] 069 59,56 o  ow| 47
8044 11| 315 166| 146 093
555 079 144 15 1l 0w
w081 304 TR
55,44 -1,01 52,44 1,15 1,33 1,55
056 019 -2 001 02 008
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Procjena aritmeticke
sredine populacije

Znanstvena istraZivanja utemeljena na statistickim metodama
uglavnom su usmjerena na analizu reprezentativnih uzoraka izabranih
iz neke konacne ili beskonacne populacije. Razlog tome je ili to Sto
nije moguce mjeriti cijelu populaciju (npr. ako nas interesira kakav
ucinak ima novo cjepivo na neku virusnu bolest) ili u previsokim
troskovima (npr. ako nas zanima razvijenost neke motoricke
sposobnosti u desetogodi$njaka, onda bi trebalo izmjeriti sve
desetogodiSnjake, $to je vrlo zahtjevno i skupo, a u nekim slucajevima
je to i besmisleno, npr. ako testiramo kvalitetu nekog proizvoda koji
se testom uniStava). Stoga se znanstvena istraZivanja provode na
uzorcima, a dobiveni zakljucci se generaliziraju na populaciju koju
odabrani uzorak reprezentira. Pri tome valja naglasiti da rezultati
dobiveni na uzorku mogu biti manje ili vise razli¢iti od rezultata koje
bismo dobili na cijeloj populaciji. Bolja reprezentativnost uzorka
ofituje se u sigurnijim zakljuécima o populaciji, odnosno u
pouzdanijoj procjeni populacijskih parametara. Reprezentativnost
uzorka osigurava se njegovom veli¢inom i na¢inom odabira. Uzorci
entiteta mogu se birati na razli¢ite nacine, Sto odreduje tipove uzoraka.
Najjednostavnija podjela uzoraka je na namjerne i slucajne uzorke.
Pod namjernim uzorcima podrazumijevaju se oni uzorci ¢iji su entiteti
birani  prema nekom  subjektivnom stavu istrazivata o
reprezentativnosti ili se uzorak formira prema lako ili trenutno
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dostupnim entitetima (prigodni uzorak), dok kod slu¢ajnih uzoraka svi
entiteti (iz populacije izbora uzorka) imaju jednaku vjerojatnost
izbora. S obzirom da se uzorci biraju radi Sto bolje reprezentativnosti
populacije iz koje su izabrani (jer se zakljucci dobiveni na uzorku uz
odredenu pogresku generaliziraju na populaciju), lako je uociti da ce
pogreska procjene biti manja §to je broj entiteta uzorka blizi populaciji
i U kome svi entiteti imaju jednaku vjerojatnost izbora.

Opcenito, neki parametar populacije ¢ (npr. aritmeticke sredine,
varijance...) procjenjuje se na temelju istovrsnog parametra
izraCunatog iz nekog slucajnog uzorka ¢’. S obzirom na to da je iz
neke populacije moguce izabrati puno slucajnih uzoraka, jasno je da
se time dobiva i veliki broj prametara ¢’. Izraunati parametri ¢’
dobiveni na velikom broju uzoraka ne moraju biti jednaki parametru
populacije ¢ jer su izraCunati na dijelu (podskupu) populacije.
Parametri izracunati na uzorcima ¢’ ne moraju biti medusobno jednaki
jer su izraCunati na podacima koji se mogu medusobno razlikovati od
uzorka do uzorka. Stoga se postavlja pitanje: kako je moguce
procijeniti parametar populacije ¢ ako od svih mogu¢ih uzoraka
odabranih iz neke populacije odaberemo jedan?

Ako iz neke populacije od N entiteta odaberemo sve moguce uzorke
veli¢ine n (n<N) te za svaki uzorak izraCunamo parametar ¢’, dobit
¢emo neku distribuciju po kojoj ¢e parametri ¢’ varirati. S obzirom na
to da su uzorci birani sluéajno, i vrijednosti parametra ¢’ sluéajno ¢e
varirati, odnosno ¢init ¢e sluCajnu varijablu koja ¢e imati neku
distribuciju vjerojatnosti. Distribucija vjerojatnosti prema kojoj varira
slucajna varijabla ¢’ naziva se sampling distribucija. S obzirom da
sampling distribucija parametra ¢’ odgovara nekoj od teoretskih
distribucija vjerojatnosti (Gaussovoj, t-distribuciji, F-distribuciji...),
moguce je s odredenom vjerojatnoS¢u odrediti interval u kome se
nalazi parametar populacije ¢.

Najjednostavniji slucaj statistickog zakljuc¢ivanja (ali izuzetno bitan za
razumijevanje logike statistickog zakljucivanja) jest procjena
aritmeticke sredine populacije « na temelju aritmeticke sredine nekog
slu¢ajno odabranog uzorka X.

Radi lakseg predoCavanja i razumijevanja navedenog problema,
pretpostavimo da iz jedne velike i kona¢ne populacije (npr. N=10000)
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izraCunamo aritmeti¢ku sredinu (g i1 standardnu devijaciju (o) neke
varijable X koja je normalno distribuirana (slika 2.8-1).

00

045

0,30

0,15

0,00

-30 -26 -lo n lo 2c 3o

Slika 2.8-1. Normalna distribucija pojedinacnih rezultata entiteta neke populacije s
parametrima ui o

Ako iz te populacije metodom sluc¢ajnog odabira (npr. generatorom
slucajnih brojeva, koji je implementiran u gotovo sve novije
programske proizvode STATISTICA, SPSS i sl.), odaberemo jedan
uzorak veli¢ine 5 entiteta (n=5), postavlja se pitanje: hoce i
aritmeticka sredina tog (prvog) uzorka (x:) biti jednaka aritmeti¢koj
sredini populacije (1)?

S obzirom na to da su entiteti slucajno odabrani u ovaj uzorak moze se
pretpostaviti da ¢e aritmeticka sredina tog uzorka biti slicna
aritmetickoj sredini populacije, a da joj ne mora biti jednaka.

Ako se odabere novi uzorak, postavlja se isto pitanje: hoce i
aritmetiCka sredina tog uzorka ( X2) biti jednaka aritmeti¢koj sredini
prvog uzorka ( x1), odnosno aritmetic¢koj sredini populacije (x)?

Odgovor ¢e biti slican prethodnome, dakle, vjerojatno ¢e biti sli¢na,
ali ne mora biti ista. Ako se nastavi sa slucajnim izborom uzoraka® iste
veli¢ine (npr. 10 000 puta) i raCunanjem njihovih aritmetickih sredina

“Entiteti se u sludajni uzorak biraju uz povrat, odnosno nakon izbora jednog entiteta zabiljezimo njegov
rezultat te ga vratimo u populaciju.
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dobit ¢e se wveliki broj aritmetickih sredina slucajno odabranih
uzoraka velicine 5 entiteta.

X1, X2,.., Xn

Postavlja se pitanje: kolika ¢e biti aritmeticka sredina te varijable
(varijable aritmetickih sredina sluc¢ajno odabranih uzoraka velicine 5
entiteta) i kakva ¢e joj biti distribucija?

Kada bismo izracunali aritmeticku sredinu aritmetickih sredina
sluajno odabranih uzoraka, dobili bismo aritmeticku sredinu
populacije (), a distribucija bi bila normalna. Valja istaknuti da ¢e
distribucija aritmetickih sredina dovoljno velikih uzoraka (n>30)
jednake veli¢ine teziti ka normalnoj distribuciji i u slucajevima kad
distribucija populacije nije normalna. (Ova zakonitost poznata je pod
imenom centralni granicni teorem &iji je matematicki dokaz moguée
pronaci u knjizi 1. Pavi¢ (1988): StatistiCka teorija i primjena, str. 176-
178).

Dakle,

. aritmeticka sredina aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka
jednake veli¢ine tendirat ¢e aritmeti¢koj sredini populacije

o distribucija aritmeti¢kih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka iste
veli¢ine biti ¢e normalna ili Gaussova.

S obzirom na to da je normalna distribucija zadana aritmetickom
sredinom i standardnom devijacijom, postavlja se pitanje procjene
standardne devijacije varijable aritmetickih sredina slucajno odabranih
uzoraka odredene veli¢ine. No, prije toga razmotrimo o ¢emu ona
ovisi. Ako nastavimo s izvlacenjem slucajnih uzoraka, ali ne vise
veli¢ine 5 entiteta, ve¢ 10, dobit ¢emo varijablu aritmetic¢kih sredina
slu¢ajno odabranih uzoraka veli¢ine 10 entiteta.

X1, X2,..y Xn

Postavlja se pitanje: je li se neSto promijenilo u odnosu na varijablu
aritmetickih sredina slu€ajno odabranih uzoraka veli¢ine 5 entiteta?
Da 1i povecanje entiteta u uzorku smanjuje ili povecava vjerojatnost
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slucajnog odstupanja aritmetickih sredina uzoraka od aritmeticke
sredine populacija ili pak nema nikakvog utjecaja?

Nije teSsko =zakljuciti da povecanje veliCine uzorka smanjuje
vjerojatnost sluc¢ajnog odstupanja aritmetickih sredina uzoraka oko
aritmeticke sredine populacije. Dakle, distribucija aritmetickih sredina
slucajno odabranih uzoraka veli¢ine 10 entiteta u odnosu na
distribuciju aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka veli¢ine 5

entiteta bit ¢e uza, odnosno, imat ¢e manju standardnu devijaciju
(slika 2.8-2).

n=5 n=10 n=20

Slika 2.8-2. Distribucija aritmetickih sredina slucajno odabranih uzoraka velicine
n1=5, n2=10, n3=20

Valja zakljuciti da ¢e standardna devijacija varijable aritmetickih
sredina slucajno odabranih uzoraka biti t0 manja Sto su uzorci veci.
Osim toga, na standardnu devijaciju aritmeti¢kih sredina slucajno
odabranih uzoraka utjece i varijabilnost istrazivane pojave (varijable)
u populaciji. Logi¢no je da ¢e standardna devijacija aritmetickih
sredina slu¢ajno odabranih uzoraka jednake veliine biti manja kod
manje varijabilnih populacija nego kod populacija kod kojih
istrazivana pojava viSe varira. Medutim, kako na varijabilnost neke
pojave u odredenoj populaciji ne mozemo utjecati, smanjenje
standardne devijacije aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka
moze se posti¢i jedino povecanjem uzorka. Standardna devijacija
aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka naziva se standardna
pogreska aritmeticke sredine (o) i kljuéna je za procjenu aritmeticke

sredine populacije.
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AKo je poznata standardna devijacija aritmetickih sredina slu¢ajno
odabranih uzoraka, odnosno standardna pogreska aritmeticke sredine,
onda je moguca i procjena aritmeticke sredine populacije. Naime, ako
su aritmeticke sredine slucajno odabranih uzoraka normalno
distribuirne, moguce je konstatirati da se u intervalu:

« 130, od aritmeticke sredine populacije nalazi priblizno 99% svih

aritmetickih sredina uzoraka,
« 20, od aritmeticke sredine populacije nalazi priblizno 95% svih

aritmetickih sredina uzoraka (v. poglavlje 2.5.3.1, str. 104-106).

Prema tome, aritmeticka sredina populacije nalazit ¢e se u intervalu
t30. od bilo koje aritmeticke sredine uzorka s pribliznom

vjerojatnoS¢u od 99%, odnosno u intervalu +2c. s pribliznom

vjerojatnoséu od 95%.

Ako odstupanja aritmeti¢kih sredina uzoraka ( X; ) u odnosu na
aritmeticku sredinu populacije () podijelimo sa standardnom
pogreskom aritmeticke sredine (o, )

(gdje je i=1,..n, a n - ukupan broj slucajno odabranih uzoraka),
dobijemo standardizirana odstupanja aritmetickih sredina uzoraka u
odnosu na aritmeti¢ku sredinu populacije. S obzirom na to da su pri
statistickom zakljuGivanju uobiajene pogreske’ od p=0,05 (5%) i
p=0,01 (1%), moguce je uvidjeti da ¢e z biti izmedu #1,96 u 95%,
odnosno izmedu #2,58 u 99% slucajeva.

~196<X=* <4196 :zap=0,05

O-
X

_258<X"H 1258 : 7ap=0,01

O-
X

Ako svaki ¢lan gornjeg izraza pomnozimo sa standardnom pogreskom
aritmeticke sredine (o ), dobijemo

2 Za pogresku s kojom se donosi odredeni statisticki zakljugak jos se upotrebljava i naziv razina
znacajnosti ili razina signifikantnosti.
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~196-0. <X-u<+196-0 ; za p=0,05
~258-0. <X—p<+258-0; ;zap=0,01

pa se interval procjene aritmeticke sredine populacije moze izracunati
formulama

x-196-0. < <x+196 0. ;zap=0,05
X-258-0. < u<x+258 0. ;zap=0,01

Dakle, ako je poznata standardna pogreska aritmeticke sredine, tada je
moguca procjena intervala u kojemu se s odredenom vjerojatno$éu
nalazi aritmeti¢ka sredina populacije. Medutim, standardnu pogresku
aritmeticke sredine nije moguée izraCunati na uobiCajen nacin za
izracunavanje standardne devijacije jer se u praksi raspolaze samo
jednim uzorkom, ali ju je moguée procijeniti formulom?®

o
o.=—
X

in

Iz formule je vidljivo da je veli¢ina standardne pogreske aritmeticke
sredine (o) proporcionalna varijabilnosti pojave u populaciji (o) i

obrnuto proporcionalna drugom korijenu iz veli¢ine uzorka (n).

S obzirom na to da je standardna devijacija populacije uglavnom
nepoznata, standardna pogreska aritmeticke sredine procjenjuje se na
temelju procjene standardne devijacije populacije putem standardne
devijacije uzorka pa se standardna devijacija racuna sa n-1 u
nazivniku umjesto n. Dakle, standardna devijacija izracuna Sse
formulom*

pa je procjena standardne pogreSke aritmeticke sredine (s-) jednaka

omjeru procjene standardne devijacije populacije putem uzorka (s) i
drugog korijena iz veli¢ine uzorka (n).

®Matematicki izvod nalazi se u knjizi 1.Pavi¢é: Statisticka teorija i primjena, str. 170-171.

“Detaljnije logi¢ko objasnjenje moguée je potraziti u knjizi B. Petz: Osnovne statisticke metode za
nematematicare, str. 61-62 i 125-126, a matematicki dokaz u knjizi Z. Pause: Uvod u matemati¢ku
statistiku, str. 117-120, ili u knjizi I. Pavi¢: Statisticka teorija i primjena, str. 179-181.
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Zbog takvog nacina procjenjivanja standardne pogreske aritmeticke
sredine, sampling distribucija za izraz

ne¢e biti normalna, ve¢ Studentova t-distribucija (v. poglavlje
2.5.3.2, str. 107-108) Studentova t-distribucija tezi normalnoj kada
broj stupnjeva slobode tezi beskonaénom (df—>0) pa su i t-vrijednosti
za velike uzorke (n>30) wvrlo slicne vrijednostma normalne
distribucije (1,96 za 95%, odnosno 2,58 za 99% pouzdanosti
procjene). Stoga kod malih uzoraka (n<30) izraz

(umjesto oznake z koristimo oznaku t) ima oblik Studentove t-
distribucije uz broj stupnjeva slobode df=n-1 (slika 2.8-3).

=278 z=-1% 0 2=19% t=278

Slika 2.8-3. Usporedba normalne i t-distribucije za df=4

Interval u kojem se s odredenom vjerojatnoS¢u nalazi aritmeticka
sredina populacije moguce je procijeniti formulom

X=t,-S <pu<X+t,-s_,

131



Osnovne statisticke metode — Procjena aritmeticke sredine populacije

gdje je:

. X aritmeti¢ka sredina uzorka,

« S. procjena standardne pogreske aritmeticke sredine,

. t, vrijednost koja se za pogresku p (u statistickom zakljucivanju
najéescée se koristi pogreske 0,01 ili 1%, i 0,05 ili 5%) i odredeni
broj stupnjeva slobode (df=n-1) dobije se na temelju Studentove t-
distribucije.

U tablici B str. 317, dane su t-vrijednosti za odgovarajuéi broj
stupnjeva slobode (df=n-1) i pogresku (p).

Primjer: Na slucajno odabranom uzorku veli¢ine 100 entiteta
izraCunata je aritmeti¢ka sredina ( X = 180 cm) i standardna devijacija
(s = 10 cm). Potrebno je procijeniti interval u kojemu se s
vjerojatnoséu od 0,95 nalazi aritmeticka sredina populacije.

Prvo je potrebno procijeniti standardnu pogresku aritmeti¢ke sredine

S- —i —ﬂ =1cm
“ Jn 4100
Iz tablice B str. 317 odredi se t-vrijednost za df=n-1=100-1=99 i

pogresku od 0,05.
ggto,os= 1,98

Uvrstavanjem dobivenih vrijednosti u formulu za procjenu aritmeticke
sredine populacije dobije se

Xx—198-1< u>x+198-1,
odnosno
17802 < 11<18198.

Dakle, moguce je zakljuciti da se aritmeticka sredina populacije nalazi
u intervalu od 178,02 do 181,98 sa sigurnos¢u od 95%, odnosno uz
pogresku od 5%.

Formula za standardnu pogresku aritmeticke sredine
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omogucava procjenu  veli¢ine uzorka koja ¢e  osigurati
zadovoljavajuéu reprezentativnost, odnosno razinu pouzdanosti
statisticke procjene. Iz formule je vidljivo da ¢e procjena aritmeticke
sredine populacije na temelju nekog uzorka biti to pouzdanija
(standardna pogreSka aritmeticke sredine bit ¢e manja) Sto je
varijabilnost pojave (o) manja i Sto je broj entiteta u uzorku (n) veéi. S
obzirom na to da na varijabilnost pojave ne mozemo utjecati,
povecanje pouzdanosti statistiCke procjene postizemo povecanjem
broja entiteta u uzorku. Povec¢anjem broja entiteta u uzorku smanjuje
se standardna pogreska aritmeticke sredine (Slika 2.8-4), odnosno
povecava Se pouzdanost statisticke procjene. Medutim, iz slike 2.8-4
vidljivo je da se standardna pogreska artmeticke sredine ne smanjuje
linearno s povecanjem veli¢ine uzorka, ve¢ je njezino smanjenje
znatno vece pri povecanju broja entiteta kod manjih uzoraka, dok
nakon neke veli¢ine povecanje broja entiteta u uzroku nema znatniji
utjecaj na njezinu vrijednost. O tome treba voditi ratuna pri planiranju
veli¢ine uzoraka u nekom istraZivanju, jer se povecanjem uzorka
poveéavaju troSkovi njegove provedbe nesrazmjerno s pouzdanoséu
statisticke procjene.

ra M
=] 4]
—

&}
[

N

e

=1
[}

standardna pogre§kea aritmelithe sredine
= :
/-‘-

an

] 50 100 150 20 250 300 30 400 450 500
veliding uzorka

Slika 2.8-4. Odnos izmedu standardne pogreske aritmeticke sredine i velicine uzorka pri
standardnoj devijaciji populacije o=10

Primjer: Na slu¢ajnom uzorku od 50 studenata prve godine
Kinezioloskog fakulteta izmjerili smo relativni primitak Kkisika.
Aritmeti¢ka sredina je iznosila X = 55 mlO,/kg/min, standardna
devijacija s = 5,5 mlOy/kg/min. Standardna pogreska aritmeticke
sredine iznosi
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55 55
s =2 =22 _078
x50 707

Dakle, sa sigurnos¢u od 95% aritmeticka sredina populacije nalazi se
u intervalu
©=55+t -078

Uz pomo¢ tablice B str. 317 odredi se t-vrijednost za odredenu
pogresku p i broj stupnjeva slobode df. Za pogresku p=0,05 i broj
stupnjeva slobode df=49 t-vrijednost iznosi 2,01. Prema tome, raspon
u kojem moze varirati aritmeticka sredina populacije iznosi

2-201-0,78 =3,14 mlOy/kg/min

Smatramo li taj raspon prevelikim i Zelimo i da on ne iznosi vise od 2
mlO,/kg/min, potrebno je povecati uzorak ispitanika. Broj entiteta koji
¢e osigurati da raspon intervala procjene aritmeti¢ke sredine ne bude
veci od 2 mlO,/kg/min izracuna se postupkom

55 2211
2=2.201.22 =%
JnoJn
\/ﬁ=222,11

n=1106% ~122

Prema tome, formulu pomocu koje procjenjujemo veli¢inu uzorka za
odgovarajuci raspon procjene aritmeticke sredine populacije moguce
gdje je:

je napisati u ovom obliku
2
N 2:t,-s
I
« N broj entiteta

« t, vrijednost za odredenu sigurnost procjene, odnosno pogresku p,
koja se dobije se na temelju Studentove t-distribucije uz odredeni
broj stupnjeva slobode df=n-1

. s standardna devijacija, a

« | prihvatljivi interval procjene aritmeticke sredine populacije.
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t - test

Dio statistike koji se bavi problemima statistickog zakljucivanja,
odnosno generaliziranjem zakljucaka s uzorka na populaciju naziva se
inferencijalna  statistika. U okviru inferencijalne statistike,
odgovaraju¢im statistickim testom, testiraju se statisticke hipoteze o
veli¢ini odredenog statistickog parametra populacije na temelju
slucajnog uzorka. Hipoteze definira istraziva¢ na temelju cilja
znanstvenog istraZzivanja. Naime, svako znanstveno istraZivanje
usmjereno je na rjeSavanje nekog znanstvenog problema. Uoceni
znanstveni problem, koji se zeli rjeSavati nekim znanstvenim
istraZzivanjem, valja detaljno 1 precizno opisati i obrazloZziti. Pojedino
znanstveno istrazivanje u pravilu je usmjereéno na rjeSavanje jednog
dijela uocenog znanstvenog problema pa se za svako znanstveno
istrazivanje jasno navode Cciljevi istrazivanja, a na temelju njih
precizno se definiraju hipoteze. Dakle, “hipoteze proizlaze iz
znanstvenog problema (dijela znanstvenog problema) koji Zelimo
istrazivati, odnosno iz hipoteticke teorije (dijela hipoteticke teorije)
koju provjeravamo” (Mejovsek, 2003, str. 76.). Vrijednost neke
znanstvene hipoteze moguée je procjenjivati temeljem sljedecih
mjerila:
« svrhovitost — hipoteza treba biti u funkciji postizanja odredenog cilja
istrazivanja;
« provjerljivost — hipotezu treba postaviti tako da ju je moguce
provjeriti odgovaraju¢im postupcima;
« plodotvornost — hipoteza treba omoguciti donoSenje plodotvornih
zakljucaka u odnosu na istrazivani problem;
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« suglasnost — hipoteza treba biti u skladu s postoje¢im znanjima o
istrazivanom problemu;

. jednostavnost — hipoteze trebaju biti precizno i jasno formulirane
(Marusi¢ i suradnici, 2000).

Hipoteza moze biti nulta i alternativna. Nulta hipoteza se postavlja
nije¢no (primjerice, nije nadena statisticki znacajna razlika izmedu
aritmetickih sredina grupe A i1 B; nije nadena statisticki znacajna
povezanost izmedu varijable X 1 Y itd.), dok se alternativna hipoteza
suprotstavlja (proturjec¢i) nultoj hipotezi (primjerice, nadena je
statisticki znacajna razlika izmedu aritmetickih sredina grupe A i B;
nadena je statisticki znacajna povezanost izmedu varijable X 1 Y itd.).
Postavljene hipoteze provjeravaju se pomoc¢u odgovarajucih
statistickih testova, pri ¢emu se odluka o prihvaéanju ili neprihvaéanju
nulte/alternativne hipoteze donosi uz odredenu pogresku. Naime, cilj
je svakog istrazivanja do¢i do istinitog zakljucka, odnosno onog koji
odgovara objektivnoj stvarnosti. Medutim, to ponekad nije moguce
postiéi jer se istrazivanje provodi na temelju vrijednosti dobivenih iz
slu¢ajnog uzorka, odnosno dijela populacije. Stoga se u postupku
odlucivanja mogu pojaviti dvije vrste pogresaka:

« pogreska tipa I ili o — odbacimo nultu hipotezu, a ona je tocna

« pogreska tipa II ili B — prihvatimo nultu hipotezu, a ona nije to¢na.

Tablica 2.9-1 pokazuje sve moguce ishode (zakljucke) pri statistickom
odluc¢ivanju.
Tablica 2.9-1. Mogudi ishodi pri statistiCkom odlucivanju

Stvarno stanje

Statisticka odluka Ho je toCna Ho nije toéna
Odbacujemo Ho Pogreska tipa | () Tocna odluka
p=c p=1-p
Prihva¢amo Ho Tocna odluka Pogreska tipa Il (B)
p=1-a p=p
Legenda:

o - vjerojatnost odbacivanja Ho kada je ona to¢na (najcesce iznosi 0,051 0,01)
B3 - vjerojatnost prihvacanja Ho kad ona nije to¢na
p - vjerojatnost

Testiranje postavljenih hipoteza temelji se na odgovarajucoj teoretskoj
distribuciji (sampling distribuciji). T-testom se utvrduje statisticka
znacajnost razlike aritmetiCkih sredina dvaju uzoraka (t-test za
nezavisne uzorke), statistiCka znacajnost razlike aritmeti¢kih sredina
jednog uzorka mjerenog u dvije vremenske tocke (t-test za zavisne
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uzorke) te statisticka znacajnost razlike aritmeti¢ke sredine nekog
uzorka u odnosu na neku unaprijed poznatu aritmeticku sredinu.
Razlike izmedu dviju aritmetickih sredina moguce je utvrditi
jednostavno njihovom usporedbom, ali uo¢ena razlika ne mora biti i
statistiCki znacajna. Naime, pojam statisticki znacajna razlika dviju
aritmetickih sredina nije obi¢na razlika izmedu njih, ve¢ je to razlika
veca od one koja se moze dogoditi sasvim sluc¢ajno, kao posljedica
slu¢ajnoga odabira entiteta u uzorak. Dakle, statisticki znacajna
razlika aritmetickih sredina dvaju slucajno odabranih uzoraka
predstavlja razliku koja je posljedica stvarnih razlika izmedu
populacija kojima uzorci pripadaju, a ne slucajnog variranja uzoraka.
Statisticki znacajna razlika je veca od razlike koja se moze dobiti
sluajnim variranjem uzoraka. T-test upravo sluzi za utvrdivanje
statisticke znacajnosti razlike aritmetickih sredina zavisnih ili
nezavisnih uzoraka.

2.9.1. t-test za nezavisne uzorke

Za lakSe razumijevanje t-testa pretpostavimo da iz jedne velike i
normalno distribuirane populacije (npr. N=10000) slucajnim
odabirom biramo uzorke veli¢ine 5 entiteta (n=5). Nakon S§to
odaberemo dva slucajna uzorka izraCunamo, njihove aritmeticke
sredine. Postavlja se pitanje: hoce li aritmeticka sredina prvog uzorka
biti jednaka aritmetickoj sredini drugog uzorka? S obzirom da su
entiteti sluCajno odabrani u oba uzorka, moze se pretpostaviti da
aritmetiCke sredine tih uzoraka mogu, ali i ne moraju biti jednake.
Dakle, izraCunamo li razliku izmedu tih dviju aritmetickih sredina,
ona moze, ali i ne mora biti jednaka nuli.

Ako nastavimo (npr. 10 000 puta) slucajno birati parove uzoraka iste
veli¢ine i racunati razlike aritmetickih sredina (R), dobit ¢emo

X — X = R1
1Xa — 2X2 = R2
1 Xn - 2 Xn = Rn

varijablu razlika aritmeti¢kih sredina slucajno odabranih uzoraka
veli¢ine 5 entiteta. Postavlja se pitanje: Kolika ¢e biti aritmeticka
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sredina ove varijable 1 kakva ¢e joj biti distribucija? Aritmeticka
sredina varijable razlika aritmetickih sredina slucajno odabranih
uzoraka odgovarala bi pravoj razlici. Buduc¢i da su uzorci birani iz iste
populacije, ta razlika je jednaka nuli jer slu¢ajnim odabirom entiteta u
uzorak iskljucujemo bilo kakvu moguénost sistematske (namjerne)
tendencije razlikovanja aritmetiCkih sredina uzoraka. Slucajnim
odabirom uzoraka osiguravamo da se aritmeticke sredine slu¢ajno
razlikuju. To znaci da ¢e, uz jednaku vjerojatnost, neke razlike biti
pozitivnoga predznaka (aritmeticka sredina prvog uzorka slucajno je
veéa od aritmeticke sredine drugog uzorka), a neke negativnoga
predznaka (aritmeti¢ka sredina prvog uzorka slu¢ajno je manja od
aritmetic¢ke sredine drugog uzorka). Prema tome, tendencija grupiranja
razlika aritmetickih sredina uzoraka bit ¢e oko nule prema normalnoj
distribuciji (slika 2.9-1).

0,60

0,45

0,50

0,00

0

Slika 2.9-1. Distribucija razlika aritmetickih sredina slucajno odabranih uzoraka

Ako se nastavi s izborom slucajnih uzoraka, ali ne vise veli¢ine 5
entiteta, ve¢ 10 1 racunanjem razlika izmedu njihovih aritmetickih
sredina, dobije se nova varijabla.

X = X = R,
1X2 — 2X2 = Rz
1Xn — 2Xn = Rn
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Postavlja se pitanje je li se neSto promijenilo u odnosu na varijablu
razlika aritmetickih sredina sluCajno odabranih uzoraka veli¢ine 5
entiteta?

Nije teSko =zakljuc¢iti da povecanje veliCine uzoraka smanjuje
vjerojatnost razlika izmedu njihovih aritmetickih sredina. Prema tome,
distribucija razlika aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka
veli¢ine 10 entiteta u odnosu na distribuciju razlika aritmetickih
sredina sluc¢ajno odabranih uzoraka veliCine 5 entiteta bit ¢e uza,
odnosno, imat ¢e manju standardnu devijaciju (slika 2.9-2).

n=5 n=10 n=20

Slika 2.9-2. Distribucija razlika aritmetickih sredina slucajno odabranih uzoraka veli¢ine n1=5,
n2=10, ns=20

Dakle, valja zakljuciti da ¢e standardna devijacija varijable razlika
aritmetickih sredina slu€ajno odabranih uzoraka biti to manja §to su
uzorci veci. Osim toga, logi¢no je da ¢e standardna devijacija razlika
aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka jednake veli¢ine biti
manja kod manje varijabilnih populacija nego populacije kod kojih
istrazivana pojava viSe varira. Medutim, kako na varijabilnost neke
pojave u odredenoj populacije ne mozemo utjecati, smanjenje
standardne devijacije razlika aritmetickih sredina slu¢ajno odabranih
uzoraka moZe se posti¢i jedino povecanjem uzorka. Standardna
devijacija razlika aritmetiCkih sredina slucajno odabranih uzoraka
naziva se standardna pogreska razlika aritmetickih sredina (3;17;2 ).

Ako je poznata standardna devijacija razlika aritmetickih sredina
slucajno odabranih uzoraka, odnosno standardna pogreska razlika
aritmetickih sredina, onda se u intervalu:
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« +3s, . nalazi priblizno 99% svih razlika izmedu aritmetickih

sredina sluc¢ajno odabranih uzoraka, a u intervalu

. +2s, . nalazi se priblizno 95% (v. poglavlje 2.5.3.1, str. 104-106).

Iz toga slijedi da ¢e svaka razlika izmedu dviju aritmetickih sredina
slu¢ajno odabranih uzoraka biti statisticki zna¢ajna ako je, primjerice,
3 puta veca od standardne pogreske razlika aritmetickih sredina
(85,5, ) zbog toga Sto je vjerojatnost slucajnog pojavljivanja tako
velike razlike izmedu aritmetickih sredina vrlo mala, manja od 1%.
Prema tome, da li ¢e neka razlika izmedu dviju aritmetic¢kih sredina
biti statistiCki znacajna, ovisi 0 tome koliko je puta veéa od
standardne pogreske razlika aritmetickih sredina (S;r;2 ).

Koliko je puta razlika aritmetic¢kih sredina dvaju slu¢ajno odabranih
uzoraka veca od standardne pogreske razlika aritmetickih sredina
izracuna se na sljede¢i nacin

dje je

? tJ vjrijednost koja pokazuje koliko je puta razlika aritmetickih sredina
veca od standardne pogreske razlika aritmetickih sredina

. X: aritmeticka sredina prvog uzorka

« X, aritmeticka sredina drugog uzorka

. S, , standardna pogreska razlika aritmetickih sredina.

Standardnu pogresku razlika aritmeti¢kh sredina mozemo izracunati
formulom (matematicki dokaz moguce je pronaci u knjizi I. Pavié:
Statisticka teorija i primjena, str. 244-245):

:J(nl—l)sf+(n2—1)s§(n1+n2j

n+n,—2 nn,

X1—X2

gdje je

. 1% varijanca prvog uzorka

. s,% varijanca drugog uzorka

« N broj entiteta prvog uzorka

« Ny broj entiteta drugog uzorka.
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S obzirom da je varijanca populacije uglavnom nepoznata, standardna
pogreska razlika aritmetickih sredina procjenjuje se na temelju
procjene varijance populacije pomocu varijance uzorka pa se varijanca
racuna sa nN-1 u nazivniku umjesto n.

IzraCunata t-vrijednost ne raspodjeljuje se prema normalnoj
distribuciji, ve¢ prema t-distribuciji. Stoga je potrebno, na temelju t-
distribucije, za odredenu sigurnost procjene, odnosno pogresku p (u
statistiCkom zakljuéivanju najceSce se koriste pogreske p=0,01 ili 1%,
I p=0,05 ili 5%), i odredeni broj stupnjeva slobode df = (n1-1)+(n,-1),
utvrditi kriticnu t-vrijednost.

Kriticne t-vrijednosti za odgovaraju¢i broj stupnjeva slobode (df) i
odgovarajucu pogresku p prikazane su u tablici B str. 315. S obzirom
na to da Studentova t-distribucija tezi k normalnoj (v. poglavlje
2.5.3.2, str. 107-108) kada broj stupnjeva slobode tezi beskonacnom
(df—=o0), onda su i t-vrijednosti za velike uzorke (n>100) vrlo sli¢ne
vrijednostima normalne distribucije (1,96 za 95%, odnosno 2,58 za
99% sigurnosti procjene).

Ako je t-vrijednost veca od kriticne t-vrijednosti, moguce je zakljuditi,
uz odredenu pogresku p, da je razlika izmedu aritmetickih sredina
analiziranih uzoraka statisticki znacajna, odnosno da uzorci ne
pripadaju istoj populaciji jer je vjerojatnost da se tako velika razlika
dobije slu¢ajno manja od p (najées¢e p=0,01 ili 1%, odnosno p=0,05
ili 5 %). Dakle, odbacujemo nultu i prihva¢amo alternativnu hipotezu

|t]> datp = Hy: il # ;2 - Razlika izmedu aritmetickih sredina
analiziranih uzoraka statisticki je znacajna
uz pogresku p.

Medutim, ako je t-vrijednost manja od kriticne t-vrijednosti, nije
moguce tvrditi da je razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih
uzoraka statisticki znacajna, odnosno da uzorci ne pripadaju istoj
populaciji jer se takva razlika moze dobiti sluc¢ajno u vise od 1% ili
5% slucajeva. Dakle, prihva¢amo nultu hipotezu

It] < ditp = Ho: il = iz - Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je
razlika izmedu aritmetickih sredina
analiziranih uzoraka statisticki znacajna.
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Standardna pogreSka razlika aritmetickih sredina, izraCunata
navedenom formulom, pretpostavlja da oba uzorka potjeCu iz iste
populacije. Stoga je potrebno provjeriti da li im se varijance statistic¢ki
znacajno razlikuju pomocéu F-testa. F-vrijednost kojom se testira
statistiCka znacajnost razlika varijanci grupa izracuna se formulom

2
S .
F veca

2 )
manja

gdje se u brojnik uvijek uvrstava veca, a u nazivnik manja varijanca.

Izracunata F-vrijednost distribuira se prema F-distribuciji (v.
poglavlje 2.5.3.3, str. 109), uz stupnjeve slobode za vecu varijancu
dfi=n;-1 i za manju varijancu df;=n,-1. Kriti¢na F-vrijednost do koje
se smatra da razlika izmedu varijanci nije statisticki znacajna ocitava
se za odredeni broj stupnjeva slobode iz tablice C (str. 318-321) F-
vrijednost se iz tablice ocCitava tako da se broj stupnjeva slobode
brojnika (df;) ¢ita na gornjem rubu tablice (stupci), a broj stupnjeva
slobode nazivnika (dfy) c¢ita se na lijevom rubu tablice (reci). Na
mjestu krizanja stupca i retka ocita se kriti¢na F-vrijednost. Ako je
izraCunata F-vrijednost manja od tabli¢ne F-vrijednosti, zaklju¢ujemo
da razlika izmedu varijanci nije statisti¢ki znacajna.

Ako se utvrdi statistiCka znacajnost razlika varijanci uzoraka, odnosno
odbaci hipoteza o homogenosti varijance, dobivena statistiCka
znacajnost varijanci analiziranih uzoraka ne mora neophodno stavljati
u pitanje i ispravnost rezultata t-testa. lako t-test polazi od
pretpostavke da su varijance grupa homogene, mnoge studije
(primjerice, Boneau, 1960)" su pokazale da t-test daje relativno to¢ne
rezultate 1 u slu¢ajevima kada je prekrSen uvjet o homogenosti
varijanci, ali uz uvjet podjednakog broja entiteta u oba uzorka i sli¢nih
distribucija. Stoga je u praksi potrebno planirati eksperimente u
kojima ¢e uzorci biti slicne veli¢ine ¢ime ¢e pogresSke u racunu t-testa
zbog eventualno razli¢itih varijanci uzoraka biti prakti¢no zanemarive.
Ako navedeni uvjet nije ispunjen, a varijance se statisticki znac¢ajno
razlikuju, tada je potrebno koristiti Cochran-Coxovu metodu (Cohran i
Cox, 1950, prema Petz, 2002). Ovim postupkom standardna pogreska
razlika procjenjuje se formulom

! Boneau, C.A. (1960). The effects of violations of assumptions underlying the t—test. Psychol. Bull., 57,
49-64.
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te se izraCuna t-vrijednost

Kriti¢na t-vrijednost odreduje se prema formuli

_siu st
g2 42
X1 X2
gdje je
o tp kriti¢na t-vrijednost za pogresku p
. 8;21 standardna pogreska aritmeticke sredine prvog uzorka

. s2 standardna pogreska aritmeticke sredine drugog uzorka
X2

. t; tabli¢na t-vrijednost uz broj stupnjeva slobode vezana za prvi
uzorak (df=n;-1) i pogresku p

. t, tabli¢na t-vrijednost uz broj stupnjeva slobode vezana za drugi
uzorak (df=n,-1) i pogresku p.

Ako je izracunata apsolutna t-vrijednost veca od na taj nacin utvrdene
kriti¢ne t-vrijednosti, zaklju¢ujemo da je razlika izmedu aritmetickih
sredina statisti¢ki znacajna uz pogresku p.

Primjer: Slu¢ajnim odabirom formirani su uzorci od 100 kosarkasa i
100 odbojkasa. Osnovni statisticki parametri ovih uzoraka u varijabli
skok uvis s mjesta iznose:

Xk =62cm; s, =10cm
Xo =67cm; s, =12cm

Potrebno je utvrditi da li se kosarkasi i odbojkasi statisticki znacajno
razlikuju u varijabli skok u vis s mjesta uz pogresku od 0,05.

Statisticku znacajnost razlike aritmetickih sredina sluc¢ajno odabranih
uzoraka kosarkasa i odbojkasa u varijabli skok uvis s mjesta moguce je
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utvrditi uz pomo¢ t-testa za nezavisne uzorke. Prije testiranja
uobicajeno je postaviti hipoteze:

« Hp (nulta hipoteza) — nema statisticki znacajne razlike izmedu
aritmetiCkih sredina sluajno odabranih uzoraka koSarkasa 1
odbojkasa, odnosno za uocenu razliku ne moze se s pogreSkom
p=0,05 tvrditi da je statisti¢ki znacajna. Formalno se ta hipoteza
moze napisati Kao:

Hy i Xk = Xo.

« H; (alternativna hipoteza) — postoji statisticki znacajna razlika
izmedu aritmetickih sredina sluc¢ajno odabranih uzoraka kosarkasa i
odbojkasa, odnosno uoc¢ena razlika moze se smatrati statisticki
znac¢ajnom uz pogresku p=0,05. Formalno se ta hipoteza moze
napisati kao:

H, i Xk # Xo .

Zavisno od rezultata t-testa, bit ¢e prihvacéena jedna od navedenih
hipoteza.

Standardna pogreska razlika aritmetickih sredina iznosi

. _J(nk—l)smno—l)ss(nk+noJ_

n,+n,—2 NN,

99-10% +99-12° 200
s - : = 2,44 =156
\/ 198 1000

S obzirom na to da se radi o velikim uzorcima (n>30), standardnu
pogresku razlika aritmetickih sredina moguce je procijeniti i
pojednostavljenom formulom

2 2 2 2
= S—k+s—°=\/10 12 v1aa- 244 =156
%% ~\'n ' n, V100 100

t-vrijednost iznosi
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Xo—X« 67-62 5

t = = = =
S 1,56 1,56

Xk —Xo

Kriticna t-vrijednost (ocita se iz tablice B str. 317 za pogresku p= 0,05
i broj stupnjeva slobode df=100-1+100-1=198) iznosi 4t ,s=1,98.
Izracunata t-vrijednost ukazuje na to da je razlika aritmetickih sredina
( Xo- X« ) uzorka kosarkaia i uzorka odbojkasa 3,2 puta veéa od
standardne pogreSke razlika aritmetickih sredina s, . . Vjerojatnost

da se takva razlika dogodi slucajno je znatno manja od 5% (jer
interval £1,98s, . ukljuCuje 95% slucajnih razlika).

Dakle, s obzirom na to da je izra¢unata t-vrijednost veca od kriticne t-
vrijednosti, prihvaca se alternativna hipoteza, odnosno, zakljucuje se
da je razlika aritmetiCkih sredina uzoraka koSarkasa i odbojkasa
statisticki znacajna uz pogresku manju od 0,05.

2.9.2. t-test za zavisne uzorke

Statisticku znaCajnost razlika aritmetickih sredina jednog uzorka
mjerenoga u dvije vremenske tocke moguce je utvrditi t-testom za
zavisne uzorke. Primjerice, ako zelimo provjeriti uc¢inkovitost nekog
nastavnog ili trenaznog procesa, utjecaj nekog lijeka 1 sl., tada je
potrebno neki reprezentativni uzorak entiteta izmjeriti prije (inicijalno
stanje) i poslije (finalno stanje) primijenjenog tretmana te utvrditi da li
su dobivene razlike medu aritmetickim sredinama promatrane
varijable prvog (prije, inicijalno) i drugog (poslije, finalno) mjerenja
statisticki znacCajne.

Statisticka znacajnost razlika aritmetickih sredina dvaju zavisnih
uzoraka testira se pomocu t-vrijednosti

X1 — X
t= ,

X1—X2

Zbog korelacije izmedu rezultata prvoga i drugog mjerenja,
standardna pogreska razlika (s, ) izratuna se formulom
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B3]

X=Xz n(n-1)

gdje je

o d; = 1Xj - 2X; razlika izmedu rezultata ispitanika i u 1. i 2. mjerenju
(i=1..n)

« n broj ispitanika u uzorku.

Ako se radi o velikim uzorcima (n>30), standardnu pogresku razlika
moguce je procijeniti formulom

S - :\/sf +5° —2-r-s -8,

X1—X2 X2 !

gdje je
- s_ standardna pogreska aritmeticke sredine prvog mjerenja
- s standardna pogreska aritmeticke sredine drugog mjerenja

« I korelacija izmedu varijabli prvog i drugog mjerenja (v. poglavlje
2.11, str. 160-179).

Izracunata t-vrijednost (kao i kod t-testa za nezavisne uzorke)
usporeduje se s kriticnom t-vrijednoséu Koja se oéita iz tablice B str.
317 uz odredenu pogresku p i broj stupnjeva slobode df=n-1. Ako je
izraCunata t-vrijednost veca od kriticne t-vrijednosti, zakljucuje se, uz
odredenu pogresku p, da je razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i
drugog mjerenja statisti¢ki znac¢ajna, odnosno da je doslo do statisticki
znaajne promjene u promatranoj varijabli izmedu prvoga i drugog
mjerenja.

Primjer: Uzorak od 120 ucenika testiran je Seargentovim testom prije
i poslije tromjese¢nog trenaznog procesa provedenoga s ciljem da se
poboljsa eksplozivna snaga. Dobiveni su sljede¢i rezultati:

X = 45 X2 = 49
s, =10 s, =8
r=0,75

Da li su promjene u eksplozivnoj snazi uc¢enika izmedu prvog i drugog
mjerenja statisticki znacajne uz pogresku od 0,05?
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Statisticku znacajnost razlika aritmetickih sredina prvoga i drugog
mjerenja moguce je utvrditi pomocu t-testa za zavisne uzorke. Prije
testiranja uobicajeno je postaviti hipoteze:

« H, ‘X1 = X2 - razlika izmedu aritmetickih sredina prvoga i drugog
mjerenja nije statisticki znacajna uz pogresku 0,05.

« H, : X1 # X, - razlika izmedu aritmetickih sredina prvoga i drugog
mjerenja statisticki je znacajna uz pogresku 0,05.

Zavisno od rezultata t-testa bit ¢e prihvacena jedna od navedenih
hipoteza. Dobivene vrijednosti potrebno je uvrstiti u formulu za
izraGunavanje standardne pogreske aritmetickih sredina prvog

10 10
s, =——=—-—=091
® J120 10,95
i drugog mjerenja
8 8

S =——=—— =073,
* J120 1095

pomocu kojih se izraunava standardna pogreska razlika

s :\/572+572_2.r.57 s =
X1 X2 X1 X2

X1—X2

=./0,91> +0,73° —2-0,75-0,91-0,73 = 0,6.
Potom se izracuna t-vrijednost

_ X2 — X1 _49-45 _ 4 g6
S - 06 06

X1—X2

t

4

I usporedi se s kriticnom t-vrijednoscu (koja se ocita iz tablice B str.
317 za pogresku p=0,05 i broj stupnjeva slobode df=120-1=119) koja
iznosi 4t 0s=1,98. lzracunata t-vrijednost pokazuje da je razlika
aritmetickih sredina prvoga i drugog mjerenja statisticki znacajna jer
je vjerojatnost da se takva razlika dogodi slucajno manja od 0,05
(5%).
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Primjer: Uzorak od 12 ucenika testiran je prije i poslije dvomjese¢nog
trenaznog procesa provedenog radi poboljSanja repetitivne snage
trupa. Dobiveni su sljede¢i rezultati:

1.mjerenje | 2.mjerenje
Ucenik 1Xi 2Xi
A 52 53
B 35 40
C 43 44
D 29 33
E 37 41
F 39 41
G 51 52
H 43 42
| 27 30
J 29 28
K 46 49
L 48 48

Hipoteze:

« H, ‘X1 =X - razlika izmedu aritmetickih sredina prvoga i drugog
mjerenja nije statisti¢ki znacajna uz pogresSku 0,01.

« H, ' X1 # X2 - razlika izmedu aritmetickih sredina prvoga i drugog
mjerenja statisticki je znacajna uz pogresku 0,01.

S obzirom na to da se radi o malom uzorku, potrebno je Koristiti
izvornu formulu za raCunanje standardne pogreske razlika. Postupak
izraCunavanja t-vrijednosti provodi se u nekoliko koraka. U prvom
koraku izraGunaju se razlike izmedu rezultata ispitanika prvog i
drugog mijerenja (tablica - stupac 3), a u drugom koraku izracunate se
razlike kvadriraju (tablica - stupac 4).

1 2 3 4
Ucenik 1Xi 2Xi di = 1Xi - 2Xi di?
A 52 53 -1 1
B 35 40 -5 25
C 43 44 -1 1
D 29 33 -4 16
E 37 41 -4 16
F 39 41 -2 4
G 51 52 -1 1
H 43 42 1 1
| 27 30 -3 9
J 29 28 1 1
K 46 49 -3 9
L 48 48 0 0
Zbroj 479 501 -22 84
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U tre¢em koraku izraCunaju se sume svih stupaca koje se uvrste u
formule za racunanje aritmetickih sredina

X1 _4n =39,92 : X1 :@:41,75
12 12

te u formulu za racunanje standardne pogreske razlika

X1—X2 n(n _ 1)

n 1 n 2
S-230)
_|& n\ & _ \/84—40,33: \/43,67 033-057.

132 132
U posljednjem koraku izracuna se t-vrijednost

t= X1 — X2 _ 39,92 —-41,75 _ _3’19
o - 0,57

X1—X2

I usporedi s kriticnom t-vrijednoséu (koja se ocita iz tablice B str. 317
za pogresku p=0,01 i broj stupnjeva slobode df=12-1=11) koja iznosi
3,106. Izracunata t-vrijednost ukazuje na to da je razlika aritmetic¢kih
sredina prvoga i drugog mjerenja statisticki znaajna jer je
vjerojatnost da se takva razlika dogodi slu¢ajno manja od 1%. Stoga
prihvacamo hipotezu H;.

Napomena:

Dodatne informacije vezane uz gradivo izneseno u poglaviju 2.8 i 2.9, mogu se pronaci u knjizi B.
Petz: Osnovne statisticke metode za nematematicare, poglavije 9: Razlika izmedu dvije aritmeticke
sredine.
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Univarijatna analiza
varijance

Univarijatna analiza
varijance Kkoristi se za
utvrdivanje  statisticke

Ronald A. Fisher (1890. - 1962.) diplomirao je
astronomiju na Sveucilitu Cambridge 1912.
godine. Njegov interes za teoriju pogreSaka u
astronomskim promatranjima doveo ga je do

Znaéajnosti razlika istrazivanja statistickih problema. Po zavréetku
. . ey - studija do 1919. godine radio je kao uditelj
1zmedu aritmetickih matematike, nakon Gega prelazi na poljoprivredni

institut  Rothamsted  Agricultural ~ Experiment

sredma dVlJu 111 VISC Station. Od tada pocinje njegov plodotvoran

grupa u odredenOJ znanstveni rad na razvoju eksperimentalnih nacrta, statistickih metoda i
Varij ab“ genetike. Dao je velik doprinos razvoju statisticke metodologije, od ¢ega
’ najznacajniji oblikovanje analize varijance. Objavio je puno znanstvenih

Anal iZU Varij ance, koja ¢lanaka i knjiga, od kojih su najpoznatije The design of experiments (1935.) i
, . Statistical methods and scientific inference (1956.). Smatra se jednim od
se skra¢eno naziva osnivada moderne statistike.

AN OVA (Od engl Prema, Kolesaric i Petz, 1999; O'Connor i Robertson:
. R ) http:/mwww-groups.dcs.st-and.ac.uk/%7Ehistory/Mathematicians/Fisher.html)
Analysis of Variance),

razvio je Ronald Fisher u prvoj polovini dvadesetog stoljeca. Osnovna
logika univarijatne analize varijance temelji se na omjeru varijabiliteta
izmedu grupa (engl. between groups) i varijabiliteta unutar grupa
(engl. within groups). Ako je varijabilitet izmedu grupa statisti¢ki
znaCajno veci nego varijabilitet unutar grupa, onda se grupe
medusobno statisticki znacajno razlikuju, odnosno, ne pripadaju istoj
populaciji. Dakle, da bismo utvrdili jeli razlika izmedu aritmetickih
sredina grupa statisticki znacajna, varijabilitet izmedu grupa mora biti
veci od varijabiliteta unutar grupa (slika 2.10-1).
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Slika 2.10-1. Varijabilitet izmedu grupa veci od varijabiliteta unutar grupa

Ako je varijabilitet izmedu grupa manji od varijabiliteta unutar grupa
(slika 2.10-2), onda se aritmetiCke sredine grupa ne razlikuju
statisticki znacajno.

Slika 2.10-2. Varijabilitet izmedu grupa manji od varijabiliteta unutar grupa

Ako se pogleda polozaj bilo kojeg rezultata ispitanika (X;j) u skupu
svih rezultata (slika 2.10-3), moZze se uociti da se odstupanje njegovog
rezultata od zajedni¢ke aritmeti¢ke sredine X (& = X - X) moze
podijeliti na odstupanje od aritmeti¢ke sredine grupe kojoj pripada ig
(&=Xi- Xg) i na odstupanije aritmeticke sredine grupe kojoj pripada taj
rezultat X, od zajednicke aritmeticke sredine X (@i = Xq- X).

Slika 2.10-3: Odstupanje rezultata ispitanika x; od zajednicke aritmeticke sredine X (8),
odstupanje od aritmeticke sredine svoje grupe Xy (&), odstupanje aritmeticke sredine
grupe Xg od zajednicke aritmeticke sredine x (cy)
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Odstupanje rezultata ispitanika X; od zajednicke aritmeticke sredine
svih grupa X B
0= Xi-

sastoji se od odstupanja rezultata ispitanika x; od aritmeticke sredine
grupe Xy kojoj pripada B

I od odstupanja aritmeticke sredine grupe ;g od zajednicke aritmeticke
sredine X

Dakle,
G=ait §

ako se odstupanja rezultata ispitanika od zajedni¢ke aritmeticke
sredine kvadriraju i zbroje, dobije se zajednicka suma kvadrata

= i(xi _)_()2
ili

88, =(X %) -(0-x")

Suma kvadrata izmedu grupa predstavlja sumu kvadrata odstupanja
aritmetickih sredina grupa od zajednicke aritmeticke sredine

=Zk:ng(>‘<g —x)?
ili )
SSiq :i(ng ')_(92 )_(n ')_(2 )

Suma kvadrata unutar grupa predstavlja sumu kvadratnih odstupanja
rezultata entiteta od aritmetickih sredina grupa kojima pripadaju

Zk:i(x ~X¢ ),

gdje je k broj grupa, a nq broj ispitanika u pojedinoj grupi.
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Zajednicka suma kvadrata SSyy sastoji od sume kvadrata unutar grupa
SSyg 1 sume kvadrata izmedu grupa SSjg.

Dokaz: Rezultat ispitanika 7 jednak je X, = )_(+()_(g —)_()+(xig —)_(g ), gdie je x
zajednicka aritmeticka sredina, a Qg aritmeticka sredina grupe kojoj pripada ispitanik /. Pa
je (%, —X)=(Xq = X)+ (X, —Xq), dakle razlika izmedu rezultata svakog ispitanika i

zajednicke aritmeticke sredine moZe se prikazati kao zbroj razlika izmedu: aritmeticke
sredine kojoj ispitanik pripada i zajedni¢ke aritmeticke sredine te rezultata ispitanika i
pripadajuce aritmeticke sredine. Ako taj izraz za svakog ispitanika kvadriramo i zbrojimo,

dobijemo Zk:i(xig —x)? = Zk:i[&g —X) + (%, —ig)]2 =

=Z J(Xg =x)? JrZZZ(xg X)(%, — xg)+ZZ(xlg—xg =
:i”g(xx_x) +22(x _xé) buduéi da je

22 (X — X )X, — Xy ) =0 jer je zbroj odstupanja od aritmeticke sredine jednak
g=1 i=1
nuli. Time je dokazano da je
SS,; =SS, +SS,,

Da bi se izracunale varijance iz navedenih suma kvadrata, potrebno je
svaku sumu kvadrata podijeliti odgovaraju¢im brojem stupnjeva

slobode df.

dftot:n-l
dfug:n'k

gdje je n broj entiteta, a k broj grupa.

Zajednicka (totalna) varijanca izrauna se

i(xi —)_(t )2

2
O

a varijanca unutar grupa
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ng

k

Z (Xgi — X )2
2 _ g=l i=l

T = n—k

te varijanca izmedu grupa

2

k _ _
D n,(Xg—x )
gl =2 :
ig
k-1

Statisticku znacCajnost razlika aritmetiCkih sredina grupa ispitanika
moguce je utvrditi preko F-vrijednosti

2
F=To
_ %
ug

Q

IzraCunata F-vrijednost predstavlja omjer varijance izmedu grupa
(oigz) | varijance unutar grupa (augz) te ima F-distribuciju (vidi tablicu
C str. 318-321). F-distribucija je pozitivnho asimetricna, a F-
vrijednosti ne mogu biti manje od nule (v. poglavlje 2.5.3.3, str. 109).
Ako je F-vrijednost manja od 1, odnosno ako je varijanca unutar
grupa veca od varijance izmedu grupa, to odmah pokazuje da nema
statistiCki znacajne razlike izmedu grupa. Ako je F-vrijednost veca od
1, statisticka znacajnost razlike aritmetickih sredina grupa ovisit ¢e o
broju stupnjeva slobode. Kriti¢na vrijednost do koje se smatra da neka
razlika nije statisticki znacajna ocitava se za odredeni broj stupnjeva
slobode iz tablici C na str. 318-321. F-vrijednost iz tablice ocitava se
tako da se broj stupnjeva slobode brojnika (dfig) ¢ita se na gornjem
rubu tablice (stupci), a broj stupnjeva slobode nazivnika (df,g) ¢ita na
lijevom rubu tablice (reci). Na mjestu kriZzanja stupca i retka ocita se
kritiéna F-vrijednost. Ako je izra¢unata F-vrijednost veca od tabli¢ne
F-vrijednosti, zakljuujemo da razlika izmedu aritmetickih sredina
grupa nije sluc¢ajna, nego da se aritmeticke sredine grupa statisticki
znacajno razlikuju, tj. da grupe ne pripadaju istoj populaciji.

Treba napomenuti da je i analiza varijance (kao i t - test) izvedena na
pretpostavci da su uzorci slucajno birani iz normalno distribuirane
populacije te da su im time i varijance priblizno jednake. Medutim,
ako navedene pretpostavke nisu ispunjene, rezultati analize varijance
mogu jo$ uvijek biti relativno to¢ni, ali uz uvjet podjednakog broja
entiteta u uzorcima i sli¢nih distribucija. To je U svom istrazivanju
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dokazao Boneau (1960). Stoga je u praksi potrebno planirati
eksperimente u kojima ¢e uzorci biti sli¢ne veli¢ine kako bi pogreske
u racunu analize varijance i t - testa bile $to manje.

Primjer: Cetiri slu¢ajno odabrana uzorka od 6 entiteta izmjerena su
jednim testom motorike. Dobiveni su sljedeéi rezultati (tablica 2.10-
1). Potrebno je utvrditi pripadaju li grupe istoj populaciji uz pogresku
0,05.

Tablica 2.10-1. Rezultati Cetiriju grupa ispitanika izmjerenih jednim testom motorike
X1 | X2 | X3 | Xa

AW
Wl |BIDND|w|[o
= IN|WININ[—
|| ININ[w

Statisticku znacajnost razlika aritmetickih sredina Cetiriju promatranih
grupa ispitanika moguce je utvrditi univarijatnom analizom varijance.

Zavisno od rezultata univarijatne analize varijance, bit ¢e prihvacena
jedna od navedenih hipoteza:

o Hy X1 =Xz =Xs = X4 -razlike izmedu aritmetickih sredina
promatranih grupa nisu statisti¢ki znacajne.

o H, X1 # X2 # X3 # Xa - razlike izmedu aritmetickih sredina
promatranih grupa statisti¢ki su znacajne.

F-vrijednost, pomocu koje c¢e se testirati navedene hipoteze,
izraCunava se u nekoliko koraka:

U prvom se koraku kvadriraju rezultati svih ispitanika, kao $to je
prikazano u tablici 2.10-2.
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Tablica 2.10-2. Kvadrirani rezultati Cetiriju grupa ispitanika
izmjerenih jednim testom motorike

X12 | X2 | x32 | x42
9 |36 | 1 9
4 9 4 4
16 | 4 4 4

25 | 16 | 9 1
4 [ 25| 4 16
16 | 9 1 25

Potom se izraCunaju sume rezultata i sume kvadrata rezultata za svaku
grupu i za sve grupe zajedno

2x1=20; 2X;=23; 2x3=11; 2X4=17; Ziot=T71
Ix°= T4; Z%,°=99; Ixs"=23; Ix,°=59; Ixio =255

U drugom se koraku izracunaju aritmeticke sredine grupa i zajednicka
aritmeticka sredina

>_<l=@=3,33; >_<2=§=3,83; >_<3=E=1,83; >_<4=£=2,83;
6 6 6 6
itotzﬂzz,ge
24

U tre¢em se koraku izraunaju:
« ukupna suma kvadrata
SS,; = (inz )—(n-x)=255-(24-296%) = 4472
i=1
« suma kvadrata izmedu grupa

Kk _ —
SS;, =Z(ng X' )=(n-x* )=(22268-210,28)=12,40
g=1
« suma kvadrata unutar grupa

SS,y =SS — SS,, = 4472 ~12 40 = 32,32

U Cetvrtom se koraku izracunaju:
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SS,
« Varijanca izmedu grupa oy = ” o 1240, 13

SS
+ varijanca unutar grupa o, :—“Ig( 3232 =162

2
L ) cn 413
U petom se koraku izracuna F-vrijednost, F = — = E =255
O )

ug

Radi bolje preglednosti, rezultati analize varijance uobiCajeno Se
prikazuju kao u tablici 2.10-3.

2.10-3. UobiCajen prikaz rezultata analize varijance
SS df o? F
lzmedu grupa 12,40 3 413 2,55
Unutar grupa 32,32 20 1,62
Total 44772 | 23

U Sestom koraku se odredi grani¢na F-vrijednost iz tablice C (str. 318-
321) za broj stupnjeva slobode dfiz= 3 (stupci) i dfyg= 20 (reci) i
pogresku p = 0,05.

3F20=31

U sedmom se koraku usporedi izraunata F-vrijednost s grani¢cnom
vrijednoscu (slika 2.10-4).

0,750

95%

0375

0,000
o 3
F=2,55<3F20=3,1

Slika 2.10-4. F - distribucija sa stupnjevima slobode dfi= 3 i dfz= 20
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S obzirom na to da je izraCunata F-vrijednost manja od grani¢ne
vrijednosti, prihvacamo Hp 1 zakljuCujemo da nema statisticki
znacajne razlike izmedu aritmetickih sredina grupa, odnosno ne
mozemo uz zadanu pogreSku tvrditi da grupe pripadaju razli¢itim
populacijama.

StatistiCku znacajnost razlike izmedu aritmetickih sredina dviju grupa
mogucée je utvrditi t-testom i univarijatnom analizom varijance.
Naime, ako utvrdujemo statisticku znaCajnost razlike izmedu
aritmetickih sredina dviju grupa, tada je F-vrijednost ekvivalentna t-
vrijednosti, odnosno F = t°.

Ako smo analizom varijance utvrdili da Cetri analizirane grupe ne
pripadaju istoj populaciji, postavlja se pitanje koje se od njih
medusobno statisti¢ki znacajno razlikuju. Za odgovor na to pitanje
morali bismo medusobno usporedivati sve parove uzoraka (npr. t-
testom). To su:

prvi i drugi

prvi i treci

prvi i cetvrti

drugi i tre¢i

drugi 1 Cetvrti

treci 1 Cetvrti.

@ g~ w b E

Ukupan broj svih mogucih usporedaba za k uzoraka dobije se
formulom

k=1
2

Tako, primjerice, za 8 uzoraka imamo 28 parova koje medusobno
usporedujemo, pa vjerojatnost dobivanja statisticki znacajne razlike,
kad ona stvarno ne postoji, nije vise, primjerice, 0,01 ili 0,05 nego je
znatno visa. Usporedujuci 28 parova uzoraka, vjerojatno ¢emo dobiti
da se barem jedan par uzoraka statisticki znacajno razlikuje, iako ti
uzorci pripadaju istoj populaciji, jer pri pogresci od 0,05, jedna ¢e od
dvadeset razlika biti statisticki znacajna iako u stvari nije. Stoga je
potrebno smanyjit vjerojatnost pogreske koja nastaje zbog veceg broja
medusobnih usporedaba. Jednostavno rjesenje ovog problema ponudio
je Bonferroni (1936). On predlaze da se pogreska statistiCkog
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zakljucka (p) podijeli brojem mogucih usporedaba (c). Dakle,
korigirana pogreska izracuna se formulom

Primjerice, ako usporedujemo 5 uzoraka uz pogresku 0,01, broj
mogucih usporedaba parova uzoraka je 10 (c=5-4/2=10), pa
korigirana pogreska statistickog zakljucka nije vise 0,01 ve¢

=P 295001,
c 10

Osim ovog vrlo jednostavnog postupka, postoji vise slozenijih koje su
predlozili razli¢iti autori (Tukey, Scheffe, Duncan i dr.), a koji su

implementirani u veéinu poznatijih raCunalnih programa za statisticku
obranu podataka (npr. STATISTICA, SPSS).
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Korelacija

Promatranjem odnosa izmedu razli¢itih drustvenih i prirodnih pojava,
moguce je uociti postojanje stanovite povezanosti. Tako, primjerice,
mozemo uociti da postoji povezanost izmedu: tjelesne visine i tjelesne
mase, Skolskog uspjeha i razine intelektualnih sposobnosti, godina
starosti 1 krvnog tlaka, aerobnoga kapaciteta i brzine oporavka,
maksimalne snage i1 uspjeSnosti u bacanju kugle itd.

Ako izmjerimo neku skupinu ispitanika u skoku udalj s mjesta i
tréanju na 100 metara, postavlja se pitanje: postoji li povezanost
izmedu tih varijabli?

Ako izmedu njih postoji povezanost, a to znaci da na temelju rezultata
u jednoj varijabli mozemo predvidati rezultate u drugoj varijabli,
postavljaju se jos dva pitanja:

. je li povezanost pozitivna ili negativna, odnosno, da li povecanje
rezultata u jednoj varijabli prati povecanje rezultata u drugoj
varijabli (pozitivna) ili smanjenje rezultata (negativna)?

. je li povezanost mala ili velika, odnosno, kolika je?

Odgovore na ta pitanja moguce je dobiti korelacijskom analizom.
Korelacijska analiza pokazuje koliko rezultati u jednoj varijabli

objasnjavaju rezultate u drugoj varijabli, odnosno, koliko rezultati
dviju varijabli sukladno variraju.
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U ovom poglavlju razmotrit ¢e se utvrdivanje odnosa dviju varijabli,
premda se moze utvrdivati i medusobna povezanost vise varijabli
(multipla ili visestruka korelacija). Potrebno je naglasiti da se
korelacijska analiza provodi na zavisnim uzorcima, odnosno, na istim
ispitanicima mjerenima dva ili vise puta istim ili razli¢itim mjernim

instrumentima.

Zacetnikom korelacijske 1
regresijske analize smatra
se engleski antropolog
Francis Galton koji je
istrazivao utjecaj naslijeda
na razvoj  covjekovih
karakteristika. Suradujuci s
Galtonom, veliki doprinos
razvoju statistickih metoda
i njihovoj primjeni u analizi
bioloskih problema dao je
Karl Pearson. Pearson je
razvio brojne statisticke
postupake, medu kojima i
produkt-moment koeficijent
korelacije (r)

n

Z(in ZYi)

r = i=1

n
gdje je
- 2z, standardizirani rezultat
ispitanika i u varijabli x
. z, standardizirani

rezultat ispitanika i u
varijabli y

Francis Galton (1822. - 1911.) engleski
antropolog (studirao medicinu i matematiku),
rodak znamenitog Charlesa Darwina, medu
prvima je poceo znanstveno istrazivati
inteligenciju ¢ovjeka. Godine 1884. osnovao je
Antropometrijski laboratorij za istraZivanje
individualnih razlika u antropoloskim karak-
teristikama. U svojim je istraZivanjima za
analizu prikupljenih podataka prvi Koristio
matematicke metode, ¢ime je dao znacajan
doprinos razvoju statistike. Dokazivao je da se

prirodne sposobnosti raspodjeljuju prema normainoj distribuciji. Prvi je
uveo pojam korelacije u radu Co-relations and their measurement,
chiefly from anthropometric data, objavljenom 1888. godine. Suradivao
je s Karlom Pearsonom i pomogao je u osnivanju prvog statistickog
¢asopisa Biometrika.

Prema, Kolesari¢ i Petz, 1999.;http://www.mugu.com/galton/

December 20, 1885,

Professor G. G. STOKES, D.C.L., President, in the Chair.

. The Presents received were laid on the table, and thanks ordered
Tor thew.

The following Papers were read :—

L «Co-relations and their Measurement, chiefly from Anthropo-
metric Data” By Francis Gavron, F.R.S. Received
December 5, 1888,

“ Co-relation or correlation of structure” is a phrase much used in
biology, and not least in that branch of it which refers to heredity, and
the idea iy even more frequently present thun the phrase; but I am
not aware of any previous attempt to define it clearly, to trace ita
mode of action in detail, or to show how to measure its dogree.

Two variable organs are said to be co-related when the variation of
the oue is accompanied on the average by wore or less variation of
the other, and in the same direction. Thus the length of the arm is
said to Le co-related with that of the leg, because a person with &
long arm has usually a long leg, and conversely. If the co-relation be
close, then a person with a very long arm would usually have a very
long leg; if it be moderately close, then the length of his leg would
usually be only long, not very long ; and if there were no co-relation
ut all then the length of his leg would on the average be mediocre,
It is easy to see that co.relation must be the consequence of the
variations of the two organs being partly due to common causes. If
they were wholly due to common causes, the co-relation would be
perfect, us is approximately the case with the symmetrically disposed
parts of the body. If they were in no respect due to common causes,
the co-relation would be nil. Between these two extremes are an
endless nuiber of intermediate cases, and it will be shown how the
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Pearsonov koeficijent korelacije (r) moze se izraCunati na razlicite
nacine. Jedan od njih je pomoc¢u formule

n
Karl Pearson (1857. — 1936.) diplomirao je na
Z d d yi 3 Sveucilistu Cambridge 1879. godine, nakon

¢ega je proveo karijeru na Universthy College u
Londonu, gdje je bio profesor od 1911. do 1933.
g. Suradujuéi s Galtonom, razvija matematicko -
statisticke metode za analizu  bioloSkih
problema. Od 1893. do 1912. g. napisao je niz
radova  pod  naslovom  Mathematical
Contribution to the Theory of Evolution, ¢ime je
dao izniman doprinos razvoju statistickih

gdje J€ metoda (korelacijske i regresiske analize, 7% — test...). Uveo je pojam
standardna devijacija. Zajedno s Weldonom i Galtonom osniva¢ je prvog
statistickog ¢asopisa Biometrika. Jedan je od najznacajnijih statisticara.

. dy =X - X centrirani
rezultat entiteta i u

Prema, Kolesari¢ i Petz, 1999; http://en.wikipedia.org/wiki/Karl_Pearson

varijabli x

. dyl = y| - y centrirani IVIL Mathematical Contributions to the Theory quwlutwm—I[l Regression|
rezultat entiteta i u AR
. ; By KarL PearsoN, University College, London.
Varlj abl | y Communicated by Professor Hexuict, F.R.S,
Received September 28,— Read-November 28, 1895,
Revised November 29, 1895,
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gdje je

« Xj rezultat entiteta i u varijabli x
« i rezultat entiteta i u varijabli y
« n broj entiteta.

Koeficijent korelacije (r) krece se u intervalu od -1 do +1. Ako je:

«r=20 —nema korelacije izmedu dviju varijabli
o r=+1 — potpuna pozitivna korelacija

er=-1 — potpuna negativna korelacija

. O<r<+1  —nepotpuna pozitivna korelacija

« 0>r>-1 — nepotpuna negativna korelacija

lzvod : Pearsonov koeficijent korelacije iz standardiziranih rezultata izraCuna se

formulom r = = Z Z . Zamjenom z-vrijednosti odgovarajuc¢im formulama za
n i=1

njihovo izraCunavanje dobijemo

a3 Y| L )

i=1

le

Sobziromnatodasu d, = x, —xi d; =y, - y centrirani rezultati, dobijemo

de yi

r= . Ako u taj izraz uvrstimo formule za izraunavanje standardnih devijacija,

no,o,

zdm Vi zdm yi zdm yi
Sa:Tar [$eie sz;zd;
n i=1 i=1 n i=1 i=1 i=1 i=1

2

dobijemo r =

n n n

formulu za izraCunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije pomocu centriranih
rezultata.
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Izvod' Pearsonov koeficijent korelacije iz standardiziranih rezultata izraduna se formulom

z 2,4, ; Zamjenom z-vrijednosti odgovaraju¢im formulama za njihovo

|zracunavanje dobijemo

T ) R R )

i=1 o

MnoZenjem elemenata u zagradama dobijemo

3 (X ys — % Y= Y X+ Xy) =

r =
No,o, =
1 n n _ n _ n o__

n _ n —
S obziomnatodaje » X, =nx,a D"y, =ny, dobijemo

i=1 i=1
(Zx y—NXy— nxy+nxy) (iny—niﬂ.
I'IO'XO'y i=1

Ako u ovaj izraz uvrstimo formule za izradunavanje aritmetickih sredina i standardnih
devijacija, dobijemo

n Z X z Yi
N =1 i1
;xi Bl

n

e e e 5]

n

an,yI Zx Zy,

pomnozimo sa n, dobijemo f = i= =1 il

formulu za izraCunavanje Pearsenovog koeficijenta korelacije iz orginalnih podataka.

1

nO'O'

r =

r— . Ako brojnik i nazivnik

Korelacijski odnos varijabli moze se prikazati dijagramom.
Primjerice, na apscisi se nalaze rezultati entiteta u varijabli x, a na
ordinati rezultati entiteta u varijabli y. Na sjecistu pravaca okomitih na
osi x i y dobiju se rezultati entiteta u bivarijatnom koordinatnom
sustavu (slika 2.11-1). Rezultat entiteta oznacava se toCkom s
koordinatama T(X;,yi).
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Yi

Xj X
Slika 2.11-1. Potpuna pozitivna korelacija (r=+ 1)

Ako na temelju rezultata nekog ispitanika u jednoj varijabli mozemo
to¢no predvidjeti rezultat u drugoj varijabli (slika 2.11-1), odnosno,
ako svako povecanje/smanjenje rezultata u jednoj varijabli prati
proporcionalno poveéanje/smanjenje rezultata u drugoj varijabli, onda
se radi 0 potpunoj pozitivnoj korelaciji (r=+1). Dakle, svi ispitanici s
odredenim iznadprosje¢nim rezultatom u varijabli x imaju jednako
toliko iznadprosjecan rezultat u varijabli y, a svi ispitanici s odredenim
ispodprosje¢nim rezultatom u varijabli x imaju jednako toliko
ispodprosjecan rezultat u varijabli y.

Ako svako povecanje rezultata u jednoj varijabli prati isto toliko
smanjenje rezultata u drugoj varijabli (slika 2.11-2), odnosno, ako
postoji potpuna obrnuto proporcionalna veza dviju varijabli, onda se
takva korelacija zove potpuna negativna korelacija (r=-1). U tom
sluaju svi ispitanici s odredenim iznadprosje¢nim rezultatom u
varijabli x imaju jednako toliko ispodprosjecan rezultat u varijabli y, a
svi ispitanici s odredenim ispodprosjecnim rezultatom u varijabli x
imaju jednako toliko iznadprosjecan rezultat u varijabli y.
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Yi

Xj X
Slika 2.11-2. Potpuna negativna korelacija (r = -1)

Ako svakom rezultatu u jednoj varijabli moze odgovarati bilo kakav
(dobar, prosjecan, lo§) rezultat u drugoj varijabli, onda te dvije
varijable nisu u korelaciji (r=0). Rezultati jedne varijable krecu se
sasvim nezavisno od rezultata druge varijable (slika 2.11-3), sto
ukazuje na nepostojanje bilo kakve korelativne veze izmedu
promatranih varijabli.

Yi

Xi X
Slika 2.11-3. Korelacija jednaka nuli (r = 0)
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Ako vec¢im rezultatima ispitanika u jednoj varijabli najvjerojatnije
odgovaraju vec¢i rezultati u drugoj varijabli, odnosno odredenom
rezultatu u jednoj varijabli ne odgovara samo jedan rezultat u drugoj
varijabli ve¢ se rezultati kre¢u u nekom intervalu tada se radi o
nepotpunoj pozitivnoj korelaciji (0<r<+1).

Yi

Xj X
Slika 2.11-4. Nepotpuna pozitivna korelacija (0 <r<+1)

Dakle, na osnovi rezultata ispitanika u jednoj varijabli nije moguce sa
100% sigurnos¢u tvrditi koliki je njegov rezultat u drugoj varijabli. S
odredenom vjerojatnos¢éu pretpostavljamo da se ispitanikov rezultat
kre¢e u odredenom intervalu (slika 2.11-4). Interval ¢e biti to manji
Sto je koeficijent korelacije blizi 1 (elipsoidni oblik toc¢aka tendira k
pravcu), odnosno veci §to je blizi O (elipsoidni oblik tocaka tendira ka
kruznom obliku). Primjerice, korelacija izmedu visine i tezine ¢ovjeka
je pozitivna 1 nepotpuna. To znaci da ¢e visi Covjek najvjerojatnije biti
tezi, ali ne mozemo to¢no prognozirati Njegovu tjelesnu tezinu samo
na temelju tjelesne visine. Ako je neki ¢ovjek visok 185 cm, on je
navjerojatnije tezak oko 75 kg, ali je poznato da osobe visoke 185 cm
mogu biti 1 teze i1 lakSe od 75 kg. Povezanost svakako postoji,
medutim tezina ne ovisi isklju¢ivo 0 visini tijela, nego i o drugim
karakteristikama (potkozno masno tkivo, miSi¢na masa itd.).

Sve S§to je reeno za nepotpunu pozitivnu korelaciju, vazi i za
nepotpunu negativnu, osim $to je odnos izmedu varijabli obrnuto
proporcionalan (slika 2.11-5).
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Yi oY) :

Xi X
Slika 2.11-5. Nepotpuna negativna korelacija ( 0>r>-1)

Radi lakSe interpretacije korelacije Cesto se koristi koeficijent
determinacije. On predstavlja proporciju zajedni¢kog varijabiliteta
dviju varijabli, a izrauna se

A=1

Koeficijent determinacije pomnozen sa 100 daje postotak kojim se
moze predvidati rezultat u jednoj varijabli ako nam je poznat rezultat
u drugoj varijabli. Tako npr., korelacija od 0,66 i iz nje izveden
koeficijent determinacije pomnoZzen sa 100 ukazuje na to da
uspjesnost predvidanja rezultata na jednom testu na osnovi rezultata u
drugom testu iznosi 43%.

Osim toga, valja napomenuti da Pearsonov produkt - moment
koeficijent korelacije izrazava jacinu linearanog odnosa dviju
varijabli, $to se ne smije izgubiti iz vida pri njegovoj interpretaciji.
Naime, odnos izmedu dvije varijable ne mora biti linearan, pa ¢e u
tom slucaju produkt - moment koeficijent korelacije pokazati znatno
manju povezanost od stvarne. Stoga je potrebno, prije racunanja
koeficijenta korelacije, izraditi korelacijski dijagram (engl. scatter
plot) kako bi se uocilo radi li se o linearnom ili nelinearnom odnosu
dviju varijabli. Ako se iz korelacijskog dijagrama uocava linearan
odnos izmedu dviju varijabli, tada je opravdano izracunati produkt -
moment koeficijent korelacije. Medutim, ako uoceni odnos nije
linearan (slika 2.11-12) ve¢ nelinearan (logaritamski, eksponencijalni,
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parabolian...), tada se u okviru odgovaraju¢eg nelinearnog
regresijskog modela racuna tzv. indeks korelacije. Indeks korelacije
predstavlja stupanj nelinearne povezanosti izmedu dvije varijable, a
racuna se kao omjer izmedu prognozirane (pss) i ukupne (ts) sume
kvadrata (v. poglavlje 3.1).

> (-9
S0y, -y

gdje je
« yi rezultat entiteta i u zavisnoj varijabli y
- Yi’ prognozirani rezultat entiteta i u zavisnoj varijabli y

. Yy aritmeticka sredina u zavisnoj varijabli y

\4
\4

\4

>
>

Slika 2.11-12. Primjeri nelinearnog odnosa dviju varijabli

Velic¢ina koeficijenta korelacije ne mora ovisiti samo 0 stupnju
povezanosti dviju varijabli, ve¢ i o uzorku entiteta. Cesto se u praksi
formiraju uzorci nakon Sto je proveden neki oblik selekcije (npr.
nakon klasifikacijskog ispita za upis na fakultet), ¢ime varijablinost u
promatranim varijablama moze biti znatno manja nego u slucaju kada
bi svi entiteti bili ukljuceni u formiranje uzorka (a ne samo oni koji su
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prosli klasifikacijski ispit). To za posljedicu ima nizi koeficijent
korelacije, sto ilustrira slika 2.11-13.

y y

o X N
neselekcionirani uzorak selekcionirani uzorak

Slika 2.11-13. Primjer korelacijskih dijagrama prije i nakon selekcije entiteta

Zbog neadekvatnog uzorka entiteta koeficijent korelacije moze biti i
znatno veci nego Sto je stvarna povezanost dviju varijabli. Dobar
primjer za takvu pojavu dao je B. Petz u svom udzbeniku (1997). Ako
se izracuna koeficijent korelacije izmedu varijabli sposobnost pisanja
I duzina stopala na uzorku djece od 7 do 15 godina, tada ¢e koeficijent
korelacije izmedu ovih varijabli, za koje nije teSko pretpostaviti da
medusobno nisu povezane, biti vrlo visok. Naime, s porastom godina
djece raste sposobnost pisanja i duzina stopala. Stvarna Kkorelacija
izmedu sposobnosti pisanja i duzine stopala je vjerojatno jednaka
nuli, medutim, visoki koeficijent korelacije je posljedica
neadekvatnog uzorka entititeta. Kada bismo racunali korelaciju
posebno na uzorcima ucenika svakog razreda osnovne Skole,
vjerojatno bismo dobili koeficijente koralacije jednake nuli. Dakle,
visok koeficijent korelacije posljedica je utjecaja trece varijable - dob,
koja je u pozitivnoj korelaciji s obje varijable (Sto su djeca starija to
bolje pisu, a i duzih su stopala). Ako bismo iskljucili njen utjecaj, tada
bi korelacija izmedu varijabli sposobnost citanja | duzina stopala bila
vjerojatno nula. Analiticki se to postize pomoc¢u formule za ra¢unanje
tzv. parcijalne korelacije

rxy - rxz ' ryz

rX ya = L
o Ja-rha-r?)

gdje je

« 'y, Koeficijent parcijalne korelacije izmedu varijabli X i y
« Iyx koeficijent korelacije izmedu varijabli X i y

« Iy, koeficijent korelacije izmedu varijabli X i Z
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« Iy, koeficijent korelacije izmedu varijabliy i z

Parcijalna korelacije predstavlja stupanj povezanosti izmedu dvije
varijable iz kojeg je iskljucen utjecaj jedne ili viSe ostalih varijabli. U
navedenom primjeru izraCunavanje koeficijenta parcijalne korelacije
bilo je nuzno zbog pogresnog planiranja eksperimenta, odnosno,
neadekvatnog izbora uzorka entiteta.

2.11.1. Korelacija kao kosinus kuta dvaju vektora

Kosinus kuta izmedu dvaju vektora, x iy, jednak je koeficijentu
korelacije medu njima. Kosinus kuta koji zatvaraju dva vektora istog
reda x iy izrauna se kao omjer skalarnog produkta dvaju vektora i
umnoska njihovih normi

r Y12( 7 r Y72
coso. = (x x) (x yXy y) ,
x'y
A
Ako se rezultati u varijablama centriraju, odnosno ako su izrazeni kao
odstupanja od odgovarajucih aritmetickih sredina,

odnosno

cosa =

Xci = Xj- X

Yei=VYi- Y,

tada je kosinus kuta « jednak

Z Xci yci

i=1

n n '
2 2
X Z Ye
i=1 i=1

Sto je formula za izracunavanje koeficijenta korelacije pa je

CoOSa =

= Cos a.

Budu¢i da je kosinus kuta izmedu dvaju centriranih i normiranih
vektora jednak koeficijentu korelacije, odnose izmedu varijabli-
vektora moguce je prikazivati geometrijski. Ako je korelacija izmedu
varijabli jednaka nuli (r= 0), tada su dva normirana vektora pod
kutom od 90° (slika 2.11-6).
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y
1
cosa=0
E
~ X
1

Slika 2.11-6. Korelacija jednaka nuli ( r = 0)

Ako je korelacija izmedu varijabli maksimalna i pozitivna (ry=-+1),
tada je kut izmedu dvaju vektora 0° (slika 2.11-7).

cosa=1

D X
1 y
Slika 2.11-7. Maksimalna pozitivna korelacija ( r=+1)

Ako je korelacija izmedu varijabli maksimalna i negativna (r=-1),
tada je kut izmedu dvaju vektora 180° (slika 2.11-8).

cosa =-1
(04
y 1 1 X

Slika 2.11-8. Maksimalna negativna korelacija ( r=-1)

Ako je korelacija nepotpuna pozitivna (0<r <+1), tada je kut izmedu
dvaju vektora veci od 0°, a manji od 90° (slika 2.11-9).

1

A

cosa=r

Slika 2.11-9. Pozitivna nepotpuna korelacija (0<r <+1)
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Ako je korelacija nepotpuna negativna (-1<r<0), tada je kut izmedu
dvaju vektora veé¢i od 90°, a manji od 180° (slika 2.11-10).

Slika 2.11-10. Negativna nepotpuna koreiacija (-1 <r < 0)

2.11.2. Racunanje korelacija matri¢cnom
algebrom

Neka je X matrica podataka dobivena opisivanjem nekog skupa od n
entiteta skupom od m varijabli

X= (Xij),
gdjejei=1,...n,aj=1,..m.

Podaci iz matrice X standardiziraju se operacijom
Z=X. VT

gdje je Xc = (X - PX) matrica centriranih podataka, P = 1(171)*1"
lijevi centroidni projektor matrice X, a V dijagonalna matrica
standardnih devijacija.

Matrica korelacija R izracuna se operacijom

R=2"zn"

={(X - PX)V '} {(X - PX)V '} n*!

=V 1X-X"P)(X-PX)V™'nt

=V (XX -X"PX-X"PX +X"PPX)V ' n'

=VIX'X-X"PX)V*nt

=v?icvy
gdje je V * inverz dijagonalne matrice standardnih devijacija V, a C
matrica kovarijanci.
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Matrica korelacija R je kvadratnog oblika, simetri¢na je s obzirom na
glavhu dijagonalu u kojoj se nalaze jedinice (varijance
standardiziranih varijabli jednake su jedinici), a izvandijagonalni
elementi predstavljaju korelacije medu varijablama. S obzirom da je
matrica, kako je ve¢ reeno, simetri¢na, svaki koeficijent korelacije
ponavlja se dva puta (slika 2.11-11).

Tablica 2.11-11. Matrica korelacija R za Cetiri varijable
1 Jrp| g | g
roo | 1 | r3 | I
Fas [ re2 | 1 | ra
Fgr | Fa2 | ri3 | 1

Primjer: 9 ispitanika postiglo je sljedece rezultate u skoku udalj (SD),
tr¢anju na 100 metara (T100m) i bacanju kugle (BK). Potrebno je
izraCunati Koeficijente korelacije medu varijablama uz pomo¢
matri¢ne algebre.

SD T100m BK
359 13,6 561
321 13,9 550
346 13,7 538
X= 332 14 490
450 12,2 518
314 14,1 551
410 12,5 589
425 12,3 602
369 13,5 547

Matrica centriranih podataka X dobije se operacijom
Xc=X-1m",

gdje je 1 sumacijski vektor sa n jedinica, a m = X"1n™* vektor
aritmetickih sredina.
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1 m'

1 SD T100m BK SD T100m BK

1 369,56 13,31 549,56 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 = 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

1 369,56 13,31 549,56

369,56 1331 549,56
X - 1m' = X,

SD T100m BK SD T100m BK SD T100m BK
359 13,6 561 369,56 13,31| 549,56 -10,56 0,29 11,44
321 13,9 550 369,56 13,31| 549,56 -48,56 0,59 0,44
346 13,7 538 369,56 13,31| 549,56 -23,56 0,39 -11,56
332 14 490 369,56 13,31| 549,56 -37,56 0,69 -59,56
450 12,2 518 369,56 13,31| 549,56 80,44 -1,11 -31,56
314 141 551 369,56 13,31| 549,56 -55,56 0,79 1,44
410 12,5 589 369,56 13,31| 549,56 40,44 0,81 39,44
425 12,3 602 369,56 13,31| 549,56 55,44 -1,01 52,44
369 13,5 547 369,56 13,31| 549,56 -0,56 0,19 -2,56

Matrica kovarijanci C varijabli iz X izracuna se operacijom

C=X"X.n?

gdje je X; matrica centriranih podataka pocetnih vrijednosti matrice X.

T 1

X X n

D 1056 -4856| -2356| -37.56| 8044| 5556 4044 5544/ SD | T100m | BK gl
TL00m 020 o5 03] 0] 1] o7 o8 01| 1056 029] 1144
BK 144 osa nsel  Bose| 3156 144 w44 so44 | 48561 0591 044
2356 039 -1156
3756 069 5956
=C 8044  -1,11] 3156
) T100m 5K -55,56| 0,79 1,44
SD 2337,78] -36,11] 531,53 4044 081 3944
T100m 36,11 0,58 -11,41 5544 101 5244
BK 531,53 -11,41| 1140,28 -0,56 019 -256

Ekstrakcijom dijagonale matrice kovarijanci C dobije se dijagonalna
matrica varijanci \V

V% = diagC,
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a operacijom
V = (diagC)*?

dijagonalna matrica standardnih devijacija V.

V?=diagC V=(diagC)"?
SD T100m BK SD T100m BK
SD 2337,78 0 0 SD 48,35 0 0
T100m 0 0,58 0 T100m 0 0,76 0
BK 0 0| 1140,28 BK 0 0 33,77

Podaci iz matrice X standardiziraju se operacijom

X, v = Z
sD_ [ Tioom [ BK sD_ | Ti00m | BK so [ Tiom | BK
1056 029 1144 [ sD 002 000 000 02] o3 oy
4856 059 044 [ T100m 000 131 000 1000 oml o
2356 039 1156] [ BK 000 000 003 o4 o5l om
3756|069 5956 078 091 176
8044 111 3156 166]  -146] 08
S5 079 144 155 10 o
w0 081 394 o] 0] 1w
5544 101 52,44 L] 13 15
056 019 256 001 0 0
Matrica korelacija R izrauna se operacijom
-1
Z' Z n
sD 022] -100] 049 078] 166] 115 084 115[ SD | Tioom [ BK 1
Tiom | 038 077 051 oo 16| 104 107 13| 02 os o3 I
BK 034 001 034 -176] -093 004 117 155/| -L00] 077} 001

-0,49 051 -0,34
-0,78 0,91 -1,76
1,66 -1,46 -0,93

=R 1,5 104 0,04

SD | T100m | BK 084 107 117

SD 1,00 -0,98 0,33 1,15 1,33 1,55

T100m 0,98 1,000 044 001 028 008
BK 0,33 -0,44 1,00

176



Osnovne statisticke metode - Korelacija

2.11.3. Testiranje znacajnosti koeficijenta
korelacije

Koeficijent korelacije dviju varijabli najcesce se izraCunava na uzorku
ispitanika koji je izvuen iz odredene populacije, pa se postavlja
pitanje je li dobiveni koeficijent korelacije uistinu tolik i u populaciji.
S ciljem da se uz odredenu gresku zakljuéivanja dobiju informacije o
povezanosti dviju varijabli u populaciji, utvrduje se statisticka
znacajnost koeficijenta korelacije dobivenog na uzorku. U tu svrhu
postavljamo hipoteze:

« Ho : r =0 - korelacija nije statisti¢ki znac¢ajna uz pogresku p
« H; :r=0 -korelacija je statisticki znac¢ajna uz pogresku p

Statisticka znacajnost koeficijenta korelacije 0sobito je vazno jer
ukazuje na ovisnost koeficijenta korelacije o veli¢ini uzorka iz kojega
je izraCunat. Test znacajnosti utemeljen je na pretpostavci da je svaka
od dviju varijabli normalno distribuirana te da njihova zajednicka,
bivarijatna distribucija odgovara normalnoj. Koeficijent korelacije
testira se po sljedecoj formuli

gdje je:

. t vrijednost testa koja se distribuira kao Studentova t-distribucija
. I koeficijent korelacije

« N broj entiteta.

Iz formule je vidljivo da t-vrijednost ovisi o broju ispitanika i veli¢ini
koeficijenta korelacije. Vrijednost t je veca $to je stupanj povezanosti
medu varijablama jaci i §to je broj entiteta u uzorku veéi. T-vrijednost
se distribuira kao Studentova t-distribucija.

Izracunata t-vrijednost usporedi se s kriticnom t-vrijednoséu Koja se
odita iz tablice za odredeni broj stupnjeva slobode (df=n-2) i odabranu
pogresku (p=0,05 ili p=0,01).

Ako je izraCunata t-vrijednost veca od tablicne t-vrijednosti, odbacuje
se nulta hipoteza 1 zakljuuje da je koeficijent korelacije statisticki
znacajan, uz mogucnost pogreske od 0,05 ili 0,01, i to stoga jer je
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vjerojatnost da ¢e se toliki koeficijent korelacije dobiti slucajno (kad
korelacija u populaciji ne postoji) manja od 0,01 i 0,05.

t >gitp =H1: r #0 — korelacija je statisticki znacajna uz pogresku p.

Ako je izraCunata t-vrijednost manja od tablicne t-vrijednosti,
prihvaca se nulta hipoteza 1 zakljucuje da koeficijent korelacije nije
statisticki znacajan. To, naravno, ne znaci da korelacija u populaciji
mora biti nula, ve¢ se ne moze s 99% ili 95% sigurnosti tvrditi da je
razlicita od nule.

t <gitp =Ho: r = 0 — korelacija nije statisti¢ki znacajna uz pogresku p.

Kra¢i nacin testiranja koeficijenta korelacije je pomocu tablice F (str.
324. Uz broj stupnjeva slobode (df=n-2) i pogresku od 0,05 ili 0,01
odreden je kriticni koeficijent korelacije 0od Kojega izraCunati
koeficijent korelacije mora biti ve¢i da bi bio statisticki znacajan.

Primjer: Slucajno odabran uzorak od 6 entiteta izmjeren je pomocu
dva testa X i Y. Potrebno je izracunati koeficijent korelacije izmedu
varijabli X i Y i testirati njegovu statisti¢ku znacajnost uz pogresku od
0,05.

Radi bolje preglednosti racunanje koeficijenta korelacije moguce je
provesti uz pomo¢ tablice 2.11-1.

Tablica 2.11-1. |zraCunavanje koeficijenta korelacije

Xi yi Xi2 yi Xiyi
3 6 9 36 18
2 3 4 9 6
2 4 4 16 8
4 5 16 25 20
2 5 4 25 10
1 3 1 9 3
>14 >26 38 2120 265

Dobivene vrijednosti uvrste se u formulu za racunanje koeficijenta
korelacije iz originalnih podataka
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DRASRIN 6-65—14-26
r= i=1 i=1 i=1 —
. Y V) +(6-38-14%)-(6-120 - 26°
[ ($a] [r (5] | OB
26 26 _ 26 g

~/32.44 1408 3752

IzraCunatati koeficijent korelacije uvrstimo u formulu za testiranje
statisticke znacajnosti

t=r "2 _opo | % _ogo| % —101
1-r 1-069 052

Iz tablice t-vrijednosti (tablica B, str. 317) za broj stupnjeva slobode df
=n-2=4 ipogresku p=0,05 dobije se grani¢na t-vrijednost

aloos = 2,78

S obzirom na to da je izraCunata t-vrijednost manja od granicne,
prihvac¢amo

Ho:r=0

1 zaklju€ujemo da korelacija nije statisticki znacajna, odnosno ne
mozemo uz zadanu pogreSku tvrditi da je korelacija u populaciji
razli¢ita od nule.
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Multivarijatne metode — Regresijska analiza

Regresijska
analiza

Regresijska analiza je matematicko-statisticki postupak kojim se
utvrduje odgovaraju¢a funkcionalna veza izmedu jedne zavisne
varijable i jedne ili vise nezavisnih varijabli. Time se omogucava
predvidanje zavisne varijable na temelju promjena u skupu nezavisnih
varijabli.

U razvoju regresijske analize
vaznu ulogu imaju  radovi
Gaussa, Galtona, Pearsona i
Yulea. Pearson i Galton su razvili
korelacijsku analizu proucavajuci
nasljedne osobine te upotrijebili
regreslj_ Sku J edn_adzbu_ kako bl On the Theory of Correlation, objavlienom 1897. godine,
UtVde'I funkCIOnalﬂl Odnos razvija vlastiti pristup korelaciji te je postavio temelie za
. d .. v . . viSestruku regresijsku analizu.

1zmedu YISIHC (-)CCVa 1 SInova. Prema, Kolesari¢ i Petz, 1999., i O'Connor and Robertson: http:/www-
Pearson Je 0tkr|0 da Je Gauss groups.dcs.st-d.ac.uk/%7Ehistory/Mathematicians/Yule.html

George Udny Yule (1871. - 1951.)
britanski statisti¢ar. Nakon $to je
diplomirao inZenjerstvo i fiziku, od
1893. godine pocinje suradivati s
Karlom Pearsonom na University
College u Londonu, gdje je od
1896. godine predavao primije-
njenu matematiku, a od 1912.
statistiku na Cambridaeu. U radu

sedamdeset godina prije njih
koristio regresijsku analizu za odredivanje orbite planeta (Viskic-
Stalec, 1991). Yule je postavio temelje visestrukoj regresijskoj analizi
(Yule, 1897).
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Naziv regresijska analiza
potjece od Francisa Galtona

Znanstveni ¢lanak G. U. Yulea On the Theory of Correlation
objavljen je u Gasopisu Journal of the Royal Statistical Society

S v .. 1897. godine.
kOJ' Je, proucavajuci odnos 812 [Dec. 1897.]
lZI:ne_du_ neklh _OS_Obl_na’ On the TaEORY of Coxreuatioy. By G. Upxy Yuir.
primjetio  da,  primjerice, _—

PAun rAcz

1.—Oa Correlation in General ..., 812 | IL—On Norn nl\lICo rrolation o 889
Introductory (1) Case of "l‘wo Variables .. gl;Q

(1) Case of Two Va: (2) Case of Three V-rhhlu 847
Arithmotics] Ex¢

izrazito visoki oc€evi imaju
visoku djecu, ali ona nisu

Arrpexprx,

. . . . (2) Case of Threo Vasinbles ., 851 BRI
toliko visoka kao ocevi, a da R S R
izrazito niski ofevi imaju o LS T SMEER @ s
nisku djecu, ali nesto visu od el o Y o vl g

tician can seldom or never make experiments for himself, he has to
acoept the data of daily experience, and discuss as best he can the
relations of a whole group of changes ; he oannot, like the physioist,
narrow down the issue to the effect of one variation at a time,
The problems of statistios are in thig sense far more complex than
tho problems of physics.

TIn view of this complexity it will, T think, be generally allowed
that tho statistical methods )nﬂ:orta omp]uyed are frequently in-
adequate. No apology th bringing before
the Society a method that, whntevar ite dlﬁiuu.lhea exceeds in com-
pleteness and gonexality any other that covers the ssmo ground.

Few of the results given in the sequel ave entirely new, but
they have. not hitherto been collected togother or fally illustrated

'he maj havo at best found noice
in this Jaumax in notices or abstracts of papers by Professor
Edgeworth, Mr. Francis Galton, or Professor Pearson.

Before proceeding to the development of formulm, it may be
well to define a few terms Lhme are poaelbly unfa.mlhur The
it is

oceva. Ovu tendenciju da se
ekstremne vrijednosti  koje
postoje u jednoj generaciji u
sljede¢oj pomaknu prema
prosjeku, Galton je nazvao
zakon o regresijit prema
prosjecnosti, nakon ¢ega se za
matematicku funkciju kojom magnitado varon,  Tosend of spouking of  causel oation”
. ) “ cousally relutcdqun.n&xhon e will use the terms “ c‘sorrslntwn
se uspostavlja funkcionalna e st T S el st
. .. .. . The ox‘dlnn.ry table of double eairy which gives the frequency
veza lzmedu dVlJu varij abh of ocourrence of different pairs of wo associated or correlated
poCeo upotrebljavati naziv

desired to investigate will be spoken of as the variables, since their

variables will be called a frequency table or correlation iabls. The
regresijska funkcija, a za
cijeli postupak regresijska analiza.

Op¢i oblik regresijskog modela moguce je izraziti sljedecom relacijom

gdje je

« Y zavisna (Kkriterijska) varijabla

« X1,...,Xm nezavisne (prediktorske) varijable
. e greske prognoze

« f odgovarajuca funkcija.

Dakle, pomocu regresijske analize mozemo predvidati vrijednosti
zavisne varijable na temelju promjena nezavisnih varijabli. Ako je
moguce funkcionalnu vezu jedne zavisne i1 jedne ili viSe nezavisnih
varijabli izraziti odgovaraju¢im matematickim modelom na temelju
kojega je moguce to¢no utvrdivati vrijednosti zavisne varijable na
osnovi varijacija drugih varijable, radi se 0 deterministickom modelu

! Regresija (lat. regressio) - povratak, vra¢anje, nazadovanje i sl.
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(e=0). Pod stohastickim modelom podrazumijeva se odgovarajuca
funkcionalna veza kod koje odgovaraju¢im vrijednostima nezavisnih
varijabli odgovara viSe vrijednosti zavisne varijable (€20).

Modele za utvrdivanje funkcionalne zavisnosti moguce je generalno

podijeliti na temelju dvaju kriterija:

. prema broju nezavisnih varijabli na jednostavne (engl. simple) i
visestruke (engl. multiple) regresijske modele.

« prema odnosu izmedu zavisne i nezavisnih varijabli na linearne i
nelinearne regresijske modele (slika 3.1-1).

U tablici 3.1-1 prikazana je klasifikacija regresijskin modela s
obzirom na spomenute kriterije.

Tablica 3.1-1. Klasifikacija regresijskih modela

LINEARAN NELINEARAN
JEDNOSTAVAN | Y =bo + bt X — polinom 1. stupnja | Y =bo+ b1 X + b2 X2 - polinom 2. stupnja (parabola)
(SIMPLE) (pravac) Y =bo + b1 X + b2 X2 +...4+bm X - polinom n-tog
stupnja

Y = bo b1 - eksponencijalna funkcija
Y = loguX - logaritamska funkcija
itd.

VISESTRUKI Y=bo+ b X1 + ..+ b X
(MULTIPLE)

y

Y =bo + b1 X - polinom 1. stupnja (pravac)

Y = loguX - logaritamska funkcija

Y = bo bi* — eksponencijalna funkcija

Y =bo + b1 X + bz X2 +...+bm X™ - polinom
m-tog stupnja

X

Slika 3.1-1. Linearna (pravac) i neke nelinearne (logaritamska, eksponencijalna i polinom
n-tog stupnja) matematicke funkcije
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3.1.1. Jednostavna linearna regresijska analiza

Jednostavnom regresijskom analizom izrazava se odnos dviju pojava.
Vrijednosti pojave C¢ije se varijacije objaSnjavaju (prognoziraju)
predstavljaju vrijednosti zavisne (kriterijske) varijable vy, dok
vrijednosti pojave na temelju koje se objaSnjavaju varijacije zavisne
varijable predstavljaju vrijednosti nezavisne (prediktorske) varijable
X. Op¢i je oblik jednostavne regresije

y=*f(x)+e

Medutim, pitanje je koja funkcija, odnosno, koji model (linearni,
eksponencijalni, logaritamski, polinom m-tog stupnja itd.) najbolje
objasnjava relaciju dviju varijabli. S obzirom na to da ne postoji
jedinstvena metoda odabira modela koji najbolje aproksimira
odredenu funkcionalnu zavisnost varijabli, jedan od najjednostavnijih
i najcesce koristenih nacina je tzv. empirijski pristup koji se zasniva
na zakonu velikih brojeva. Primjerice, ako se za neki skup empirijskih
podataka (n entiteta opisanih dvjema varijablama) Zeli pronaéi takva
matemati¢ka funkcija koja najbolje aproksimira odnos dviju varijabli,
onda je potreban graficki prikaz rasipanja rezultata u koordinatnom
sustavu (korelacijski dijagram). Na apscisi (0s X) se nalaze rezultati
nezavisne varijable, a na ordinati (os y) rezultati zavisne varijable.
Svaki je rezultat u koordinatnom sustavu predstavljen odgovaraju¢om
tockom s koordinatama T(Xi,Yi).

Yi

Xj X
Slika 3.1-2. Rezultati n entiteta u koordinatnom sustavu varijabli X i Y
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Prema rasporedu toCaka u koordinatnom sustavu istraziva¢ donosi
odluku o obliku funkcionalne veze te bira odgovarajuéu funkciju f(x).
Da bismo bili $to sigurniji u oblik matematicke funkcije koja ce
najbolje aproksimirati odnos rezultata dviju varijabli, potrebno je
raspolagati velikim brojem empirijskih podataka, tako da je iz oblika
raspodjele moguée uociti oblik odgovarajuée matematicke funkcije.
Vrlo Cesto koriStena matematicka funkcija kojom Sse moze
aproksimirati linearnu zavisnost izmedu varijabli jest jednadzba
pravca.

f(x)=y=Db,+bx+e,
gdje je
« y zavisha varijabla
« X Nezavisna varijabla
« bo i by regresijski koeficijenti
. e rezidualne vrijednosti ili greske prognoze.

Dakle, jednostavna linearna regresijska analiza upotrebljava se za
utvrdivanje linearne zavisnosti jedne zavisne i jedne nezavisne
varijable.

Neka je svaki entitet slucajno izabranog uzorka od n entiteta iz
populacije P izmjeren u varijablama y i x s rezultatom (X, Vi),
i=1,...n. Ako postoji linearna zavisnost rezultata entiteta u
varijablama y i x, tada je regresijska funkcija jednaka jednadzbi pravca

Vi = by + biX; + €i. i=12,..n
gdje je
. i rezultat entiteta i u zavisnoj varijabli
« bo 1 by regresijski koeficijenti
« Xj rezultat entiteta i u nezavisnoj varijabli
. €; rezidualna vrijednost entiteta i.

U matri¢nom obliku

y= X b+e
[ U aamte W e W
Yof L X €
= . bO +1 . s

b,
yn l Xn en
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gdje je

. y vektor n rezultata entiteta u zavisnoj varijabli

« X matrica (reda nx2) rezultata n entiteta u nezavisnoj varijabli
« b vektor regresijskih koeficijenata

. e vektor rezidualnih rezultata n entiteta.

Ako se iz grafickog prikaza (slika 3.1-2) uocava da je odnos izmedu
varijabli x i y linearan, moze se aproksimirati jednadzbom pravca.
Pravac je potrebno ,,provuci® tako da bude istovremeno najblizi svim
rezultatima entiteta (tockama), odnosno da odstupanja vrijednosti
zavisne varijable od pravca budu S$to manja.

Metodom najmanjih kvadrata izracunaju se regresijski koeficijenti za
jednadzbu
Yi' =bo+ by X

uz uvjet da suma kvadrata rezidualnih vrijednosti, odnosno odstupanja
izmjerenih vrijednosti (y;) od prognoziranih (y;’), bude minimalna

_Zn:eiz :_Zn:(yi - yi. )2 :i(yi _(bo +b1Xi ))2 =min

Yi’=both1 X

Xi

X

Slika 3.1-3. Regresijski pravac dobiven po modelu najmanjih kvadrata

Slika 3.1-3 prikazuje rezultate entiteta u nezavisnoj (x;) i zavisnoj (y;)
varijabli te prognozirane rezultate (y;’) koji su dobiveni prema modelu
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najmanjih kvadrata. Koeficijenti bg i b; su nepoznanice koje treba
izraCunati, a ej SuU rezidualne vrijednosti s o¢ekivanom vrijednoséu

E(e) =0
Sustav normalnih jednadzbi®
Xy =X"Xb,
gdje je
1 x i
1 X, n X
XTX = 1 1 1 _| =
X, X, X, % 2
1 x,
Y1 )
.11 1 | |2
I M x| ||~ o
1 2 n Xiyi
Y

svodi se na oblik

bon‘"b1ixi = Zn: Yi
i—1 i—1

2 Normalne jednadzbe su linearne po koeficijentima by, ..., bm.
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boixa +b1ixi2 = ixiyi
i=1 i=1 i=1

Ako se lijeva i desna strana pomnozi sa ', dobije se
bo + b1 ; = y

pa je B _
bo=y—Db; X

Iz gornje relacije vidljivo je da za b; = 0 vrijednost zavisne varijable
za bilo koju vrijednost nezavisne varijable jednaka je njenoj
aritmetickoj sredini y = bp. To ukazuje da ne postoji nikakva
funkcionalna zavisnost izmedu varijabli.

Vektor regresijskih koeficijenata izraCuna se primjenom inverza
matrice X"X

b=(X"X)"X"y,

odnosho
n -1 n
b _ n iZl:Xi | ; Yi
b, Z X z X} Z X Yi
i=1 i=1 i=1
Slijedi da je
RPN TSR PRI
b — i=1 iil i:ln i=1
0 nz Xi2 - ( Z Xi ’
nzxiyi _inz i
b = it il il

1 n

l nixiz_(zxi ’

i=1l
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Regresijski koeficijent by je konstantna vrijednost koja je jednaka
odsjecku na osi zavisne varijable, odnosno vrijednost zavisne varijable
ukoliko je vrijednost nezavisne varijable jednaka nuli (slika 3.1-4).

Regresijski koeficijent b; odreduje nagib pravca, odnosno pokazuje
koliko se u prosjeku linearno mijenja vrijednost zavisne varijable za
jedini¢ni porast vrijednosti nezavisne varijable (slika 3.1-4).

Vi =bo+0iXi

-

by

by

by > bo+4b;

> bo+3b;

} bo+2b,
bo > bot+by

1 2 3 4 X

Slika 3.1-4. Graficki prikaz vrijednosti regresijskih koeficijenata bo i b1

Vrijednosti koeficijenata by i b; moguce je izracunati i formulom

b - SSXy
bSS,
b, =y—b,x
gdje su
\ (2% Y)
SS = Z Xi yi _ =l i=1
i1 n
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Rezidualni vektor e dobije se
e=y-y'=y-Xb

Elementi vektora e predstavljaju odstupanja izmjerenih vrijednosti
zavisne varijable y; od prognoziranih vrijednosti y; .

Jednadzba Yy;’=bo+bix; aproksimira odnos varijabli u smislu
aritmeticke sredine. Stoga za vrijednosti vektora e vrijede sljedece
pretpostavke:

« 0c¢ekivana vrijednost jednaka je nuli, odnosno prosjec¢na pogreska u
beskonaéno dugoj seriji eksperimenata je nula: E(e) = 0, odnosno
E(y) = bg + byx

« varijanca distribucije reziduala e; je konstantna za sve vrijednosti x;

. distribucija vjerojatnosti reziduala e; je normalna

« rezidualne vrijednosti su medusobno nezavisne.

I )
......... -
.......... distribucije rezidualnih
.............. 17
1 2 | | 5 X

Slika 3.1-5: Distribucije rezidualnih rezultata oko pravca regresije

Slika 3.1-5 prikazuje normalne distribucije rezidualnih rezultata za
odgovarajuce vrijednosti u nezavisnoj varijabli oko pravca regresije.

Rezidualne vrijednosti dane su u mjernim jedinicama zavisne
varijable. Radi jednostavnije interpretacije, moguce je izraCunati i
relativne rezidualne vrijednosti (€)
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Q:u.loo
Yi

Promatra li se odstupanja izmjerenih vrijednosti zavisne varijable od
aritmeticke sredine (slika 3.1-6), moguce je uociti da je

Y=Y ==+ - V)
gdje je
. (v, —y) odstupanje izmjerenog rezultata entiteta i od aritmeticke
sredine
. (v, '_y) odstupanje prognoziranog rezultata entiteta i od aritmeticke

sredine
« (y,—y;') odstupanje izmjerenog rezultata entiteta i od

prognoziranog, odnosno rezidualna vrijednost.

Yi ' =botDiX;

X Xi X

Slika 3.1-6. Odstupanje prognoziranog i rezidualnog rezultata u odnosu na odstupanje
izmjerenog rezultata od aritmeticke sredine
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Kvadriranjem i zbrajanjem navedenih odstupanja n entiteta dobije se

tss = Pss + Fss

n A — N (' A N M A N\
Z(Yi -y)* = Z(Yi -y)? +Z(yi -,
i=1 i=1 i=1

gdje je

N Z(yi —V )? ukupna suma kvadrata

i=1

. Pss = Z(yi'—y )’ prognozirana suma kvadrata
i=1

o g = Z(yi —y')? rezidualna suma kvadrata
i=1

Varijancu rezidualnih rezultata moguce je izraCunati tako da se
rezidualna suma kvadrata (rss) podijeli stupnjevima slobode df=n-2, pa
je

— _SS

n ~ _-2
L g(y. yi')
df n—2 '

(o)

@

Drugi Kkorijen iz varijance rezidualnih vrijednosti predstavlja
standardnu pogresku prognoze (o).

Standardna pogreska prognoze (oe) predstavlja standardnu devijaciju
rasprSenosti izmjerenih rezultata oko pravca regresije, odnosno
disperziju rezultata u odnosu na regresijsku funkciju kao aritmeti¢ku
sredinu. Stoga je standardna pogreska prognoze mjera
reprezentativnosti regresijskog modela.

U standardnu pogresku prognoze potrebno je izracunati i korelaciju
(r) izmedu rezultata varijabli X i y. Stupanj povezanosti dviju varijabli,
koji je predstavljen u obliku regresijskog pravca, moguce je izracunati
pomocu prognozirane (pss) ili rezidualne (rs) te totalne sume kvadrata
(tss) prema formuli

pa je
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tSS tSS
Kvadrat koeficijenta korelacije naziva se koeficijent determinacije i
predstavlja koli¢inu varijabiliteta zavisne varijable koja je objasnjiva
nezavisnom varijablom. Koeficijent determinacije je mjera doprinosa
nezavisne varijable prognoziranju zavisne varijable, odnosno pokazuje

koliki je dio pogreske pri prognoziranju zavisne varijable reduciran
koristenjem nezavisne varijable.

Primjerice, slika 3.1-7 prikazuje slucaj kada se nezavisna varijabla x
ne koristi za prognoziranje zavisne varijable y. U tom je slucaju
najbolja prognoza zavisne varijable njezina aritmetika sredina y
(y’=y). Tada je suma kvadrata rezidualnih odstupanja jednaka
totalnoj sumi kvadrata, a koeficijent determinacije jednak je nuli.

Zn:()’i _y')2 :i(yi -y )2

X

Slika 3.1-7. Rezidualne vrijednosti kada se varijabla x ne koristi za prognozu
rezultata varijable y

Ako se na istom skupu podataka metodom najmanjih kvadrata
izraCuna regresijski pravac (slika 3.1-8) tada je suma kvadrata
rezidualnih odstupanja manja od totalne sume kvadrata, a koeficijent
determinacije veci od nule.
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> -yY <X -9’

X

Slika 3.1-8. Rezidualne vrijednosti kada se po modelu najmanjih kvadrata izracuna regresijski
pravac za prognozu rezultata varijable y na temelju rezultata varijable x

Stoga se koeficijent determinacije kre¢e od 0 do 1. Jednak je nuli ako
je rss = ts. To znadi da na veli¢inu ukupnog varijabiliteta zavisne
varijable nezavisna varijabla nema nikakva utjecaja. Ako je rs = 0
koeficijent determinacije maksimalne vrijednosti (1), Sto znaéi da je
cjelokupan varijabilitet zavisne varijable moguée pripisati utjecaju
nezavisne varijable, odnosno rezultate u zavisnoj varijabli moguce je
to¢no predvidjeti preko rezultata nezavisne varijable.

Primjer: Ispitanik TT prosao je 11-tjedni kinezioloski tretman radi redukcije
potkoznog masnog tkiva i poboljsanja funkcionalnih sposobnosti. Nakon svakog
tjedna tretmana mjerena je telesna tezina (X). Potrebno je utvrditi linearnu
funkcionalnu zavisnost izmedu nezavisne varijable X - broj tjedana kinezioloskog
tretmana i varijable y - telesna teZina.

84,9
83,7
83,7
83,5
83,0
83,0
82,7
81,2
81,0
80,4
80,0

Olo(N|o|o|™[w|N ([ X

=
R|o
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Prema rasporedu tocaka (slika 3.1-9) u koordinathom sustavu
(korelacijskom dijagramu) moguce je uoCiti da jednadzba pravca
dobro aproksimira odnos izmedu zavisne (y - tjelesna teZina) i
nezavisne varijable (x - broj tjedana kinezioloskog tretmana).

% - tjigle=na tezing

255
&5,0
245
24,0
&35
23,0
82,5
&2,0
215
21,0
80,5
20,0

73,5

u]

a E T g 3 10 11 12

X - broj tjedana

Slika 3.1-9. Korelacijski dijagram (x - 11 tiedana kinezioloskog tretmana, y - tjelesna teZina)

IzraCunavanje

regresijskin  koeficijenata po modelu najmanjih
kvadrata za jednadZbu pravca moguce je uz pomo¢ formula

xi| yi |x2] xyi C LNy Ny N
: X — X X V.
11849 [1] 849 | _Zyz; ' Z Z Y _
2| 837 | 4 | 1674 | ° S S
3] 837 [ 9| 2511 n;X ' _(;Xi)
4] 85 |16 ] 3340 907,1-506 —66 -5391,9
5| 830 | 25| 4150 | b= 11.506 662 = 85,23
6| 830 [36] 4980 R
7] 827 |49 5789
8| 812 [ 64| 6496 " "o
9| 810 |81 7290 N XY, =Y XY,
10| 804 [100] 8040 | b =—-=L e
11] 800 [121] 8800 N Xi—(Q %)
> [66] 9071 [506] 53919 -1 =1
x [6] 82464 46 [ 490,173 | ) _11-53919-66-907.1 _ , o)

! 11-506 — 662
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855
250

y,'=85,23-0,461x,

245
240
8325
820
g25
820

- tjelesna tezina

215
21,0
80,5

0,0

74,5

0 1 z 3 4 i} B 7 g 3 10 11 12
X - brojtiedana

Slika 3.1-10. Regresijski pravac yi=85,23-0,461xi dobiven prema modelu najmanjih kvadrata

Pomocu regresijskih koeficijenata izraGunaju se prognozirani rezultati

x

yi'=85,23-0,461x;
84,77
84,31
83,85
83,39
82,92
82,46
82,00
81,54
81,08
80,62
80,16

Ol N B|lw|INd|—

_| =
o
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Standardna pogreska prognoze i koeficijent korelacije izraCunaju se
formulama

yry' | ey | yry | (vr Y2
0,13 0,02 2,44 5,94
-0,61 0,37 1,24 1,53
-0,15 0,02 1,24 1,53
0,11 0,01 1,04 1,07
0,08 0,01 0,54 0,29
0,54 0,29 0,54 0,29
0,70 0,49 0,24 0,06
-0,34 0,12 -1,26 1,60
-0,08 0,01 -1,46 2,14
-0,22 0,05 -2,06 4,26
-0,16 0,03 -2,46 6,07
rss =1,40 tss =24,77
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3.1.2. Visestruka (multipla) regresijska analiza

U kinezioloskim istrazivanjima c¢es¢i je sluéaj da se utvrduje
funkcionalna zavisnost vise nezavisnih varijabli i jedne zavisne
varijable (primjerice, u mnogim kinezioloskim istrazivanjima
utvrdivale su se relacije izmedu antropoloskih karakteristika 1 uspjeha
u pojedinim kinezioloskim aktivnostima). S obzirom na to da
uspjesnost U kinezioloskim aktivnostima nije odredena samo jednim,
ve¢ uvijek skupom medusobno povezanih ¢imbenika, potreban je
multivarijatni  pristup kinezioloskim problemima. Stoga se u
kineziologiji, kao i drugim antropolo§kim znanostima, najcesce
primjenjuju multivarijatne metode, medu koje se ubraja i visestruka
regresijska analiza.

Funkcionalnu zavisnost nezavisnih varijabli i jedne zavisne varijable
moguce je izraziti visestrukom linearnom regresijskom jednadzbom

Yy =Dbg+ bixy + boxo +... + bpXm + €,

gdje je

. y zavisna varijabla

« X1...Xm Nezavisne varijable

« bo...br, regresijski koeficijenti
« e rezidualna varijabla.

Za izraCunavanje regresijskih koeficijenata (bo,..,bym) potrebno je da
svaka varijabla ima n vrijednosti, gdje je n > m; m-broj nezavisnih
varijabli. To prakti€no znac¢i da u nekom istraZivanju treba izmjeriti
najmanje m+1 entiteta kako bi se dobio dovoljan broj linearnih
jednadzbi za izraCunavanje m+1 regresijskih koeficijenata.

Dakle, ako n entiteta opiSemo jednom zavisnom i m nezavisnim
varijablama (gdje je n > m), dobije se sustav od n linearnih jednadzbi

Yi = by + biXi1 + boXip +.......... + bpXim + &,
gdje jei=1,...,.n (n - broj entiteta, n > m),

odnosno, U matriénom obliku
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y = X b +e
A - - ~ M
yl 1 Xll ' ' le bO el
= . bl +
yn 1 an ' ' Xnm bm en

gdje je

. y vektor rezultata n entiteta u zavisnoj varijabli

« X matrica (reda nxm+1) rezultata entiteta u m nezavisnih varijabli
« b vektor m+1 regresijskih koeficijenata

. e vektor rezidualnih rezultata n entiteta.

Metodom najmanjih kvadrata izraCunaju se regresijski koeficijenti b
za jednadzbu

y=Xb

uz uvjet da suma kvadrata rezidualnih vrijednosti, odnosno odstupanja
izmjerenih vrijednosti y; od prognoziranih y;” bude minimalna.

Sustav normalnih jednadzbi® dobije se mnoZenjem gornjeg izraza s X'
(X" - transponirana matrica X)

X'y=X"Xb
Ako dobiveni izraz pomnozimo inverzom matrice X'X, dobijemo
X" X)XTy = (X" X)*XT X b.
Kako je (X" X)™X" X = 1, gdje je | - matrica identiteta, a mnoZenje

bilo koje matrice matricom identiteta ostavlja matricu
nepromijenjenom (kao broj 1 u skalarnoj algebri), dobije se

X'X)'XTy=b
vektor b sa m+1 regresijskih koeficijenata u kojemu by predstavlja

vrijednost zavisne varijable kada su vrijednosti nezavisnih varijabli
jednake nuli, a

% Normalne jednadzbe su linearne po koeficijentima by,...,bn.
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bj = 1,....m) su regresijski koeficijenti koji predstavljaju veli¢ine
promjena vrijednosti zavisne varijable za jedini¢ni porast vrijednosti
nezavisne varijable xj, uz uvjet da su vrijednosti preostalih nezavisnih
varijabli konstantne; ako se vrijednost nezavisne varijable Xj poveca za
jedan (uz uvjet da se ne mijenjaju vrijednosti preostalih nezavisnih
varijabli), vrijednost zavisne varijable povecat ¢e se u prosjeku za
vrijednost b;.

Rezidualni vektor e dobije se oduzimanjem prognoziranih rezultata
entiteta od izmjerenih

e=y-y'=y-Xbh.

Rezidualne wvrijednosti dane su u mjernim jedinicama zavisne
varijable. Radi jednostavnije interpretacije mogucée je izraCunati i
relativne rezidualne vrijednosti

6 =5 Y100
Yi

Standardna pogreska prognoze (oe), odnosno standardna devijacija
izmjerenih rezultata u odnosu na prognozirane je

r Z(yi - yil )2
O-ez — ss /=1
df n-m-1

Ako se rezultati dobiveni mjerenjem n entiteta u zavisnoj varijabli i m
nezavisnih varijabli standardiziraju, odnosno transformiraju u
standardiziranu skalu s o&ekivanim vrijednostima E(z)=0 i E(z%)=1,
onda je standardizirani oblik linearne regresijske jednadzbe

K=BZi+ BZo+ ..+ BuZm+ &

odnosno, u matricnom obliku

k = Z p +e
A - - ~ M
Ky Zy - - | B &
= +
kn an ' b an ﬁm gn
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gdje je

« k vektor n standardiziranih rezultata entiteta u zavisnoj varijabli

« Z matrica (reda nxm) n standardiziranih rezultata entiteta u m
nezavisnih varijabli

« B vektor m standardiziranih regresijskih koeficijenata

. & vektor standardiziranih rezidualnih rezultata n entiteta.

Analogno postupku za izraGunavanje regresijskih koeficijenata pod
modelom najmanjih kvadrata moguce je izraCunati i standardizirane
regresijske koeficijente (/). Mnozenjem izraza k = Zf8 sa Z'n™ dobije

se , - R 5
Z knt=Z"zn g
gdje je

« Z' knt =r vektor korelacija zavisne i nezavisnih varijabli
. Z' Znt =R matrica interkorelacija nezavisnih varijabli.

Dakle, moze se pisati da je

r=Rp
Ako navedeni izraz pomnozimo inverzom matrice R, dobijemo
R'r=R'RA
S obzirom da je R'R = I (I - matrica identiteta ¢ije mnozZenje bilo

kojom matricom ostavlja matricu nepromijenjenom), onda je
R'r=4

Standardizirani regresijski koeficijenti g (j=1,...,m) predstavljaju
veli¢inu promjene zavisne varijable izrazenu U dijelovima standardne
devijacije za jedini¢ni porast standardizirane vrijednosti nezavisne
varijable zj, uz uvjet da su vrijednosti preostalih nezavisnih varijabli
konstantne. Ako se vrijednost nezavisne varijable zj poveca za jednu
standardnu devijaciju (uz uvjet da se ne mijenjaju vrijednosti
preostalih nezavisnih varijabli), vrijednost zavisne varijable povecat
¢e se u prosjeku za S standardnih devijacija. Budu¢i da su
standardizirani regresijski koeficijenati izracunati na standardiziranim
varijablama, oni predstavljaju relativan doprinos svake nezavisne
varijable prognozi zavisne varijable pa se smatraju koeficijentima
utjecaja.
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Vektor rezidualnih vrijednosti & dobije se oduzimanjem vektora
standardiziranih prognoziranih rezultata £’ od vektora standardiziranih
izmjerenih rezultata k

e=k-k'=k-Zp
Koeficijent determinacije multiple korelacije izracunava se prema

formuli
2 _
po=pr,

odnosno

pa je multipla korelacija jednaka p = +/ p” .

Multipla korelacija predstavlja mjeru povezanosti skupa nezavisnih
varijabli i zavisne varijable. Ako je vrijednost multiple korelacije
jednaka nuli (p = 0), tada skupom nezavisnih varijabli nije moguce
predvidati zavisnu varijablu. Ako je multipla korelacija maksimalne
vrijednosti (p = 1), tada je cjelokupan varijabilitet zavisne varijable
moguce pripisati utjecaju nezavisnih varijabli, odnosno rezultate u
zavisnoj varijabli moguce je to¢no predvidjeti pomocu nezavisnih
varijabli. Dakle, multipla korelacija pokazuje kolika je vrijednost svih
nezavisnih varijabli u predvidanju (objasnjenju) neke zavisne
varijable.

Vrijednosti p; predstavljaju varijabilitet zajednicki pojedinoj
nezavisnoj varijabli i zavisnoj varijabli, odnosno predstavljaju
relativni udio svake nezavisne varijable u objasnjenom varijabilitetu
zavisne varijable. Suma svih p; jednaka je ©” te se naziva parcijalni
koeficijent determinacije. Ako se p; pomnozi sa 100, dobije se
postotak zajednicke varijance pojedine nezavisne i zavisne varijable.
Analizom parcijalnih koeficijenata determinacije (p;) moguce je
otkriti tzv. supresore. Primjerice, ako je p; negativnog predznaka, a
pripadajuéi standardizirani regresijski koeficijent (f) ima visoku
vrijednost, onda je varijabla j supresor). Supresor je ona nezavisna
varijabla koja je u nultoj ili vrlo niskoj korelaciji sa zavisnom
varijablom, a ima visoku vrijednost standardiziranog regresijskog
koeficijenta (4).
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Za potpuniji uvid u mehanizme djelovanja ¢imbenika na istrazivanu
pojavu moraju se izracunati jo$ neki pokazatelji:

. Ako iz inverza korelacijske matrice (R™) izdvojimo recipro¢nu
vrijednost dijagonale. dobijemo matricu S?

S? =(dijagR™)™

¢ije vrijednosti predstavljaju neobjasnjene dijelove varijance svake
nezavisne varijable u odnosu na ostale.

« Operacijom
D?=1-S?

dobije se dijagonalna matrica D? ¢&iji elementi predstavljaju
koeficijente determinacije, odnosno, kvadrate multiplih korelacija
pojedine nezavisne varijable s ostalima (I je matrica identiteta reda
mxm; m-broj nezavisnih varijabli). Ako je koeficijent determinacije
pojedine varijable (d,-z) visok, to znaci da ta varijabla ne moze bitno
utjecati na prognozu zavisne varijable (povecanje multiple
korelacije) jer je veliki dio njezine varijance sadrzan u ostalim
varijablama. Stoga valja zakljuciti da nezavisne varijable trebaju
biti u medusobno §to manjim korelacijama, ali istodobno u sto
vec¢oj korelaciji sa zavisnom varijablom.

Izuzetak od ovog pravila su supresorske varijable jer mogu
povecéati multiplu korelaciju iako su u niskim korelacijama sa
zavisnom varijablom, a u visokim s nekom nezavisnom varijablom.
Supresorska varijabla pove¢ava multiplu korelaciju jer prigusuje
(supresira) dio varijance koja nije povezana sa zavisnom
varijablom neke nezavisne varijable.

« Korelacija izmedu dviju varijabli iz koje je iskljuen utjecaj svih
ostalih varijabli zove se parcijalna korelacija. Operacijom

P=SR!s

izraCuna se matrica P koje su izvandijagonalni elementi parcijalne
korelacije. Ako su parcijalne korelacije niske, a korelacije visoke,
to znaci da je medusobna povezanost dviju varijabli uzrokovana
utjecajem drugih.
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3.1.3. Testiranje znac¢ajnosti regresijskog modela

S obzirom na to da je multipla korelacija mjera doprinosa svih
nezavisnih varijabli objasnjenju zavisne varijable, pomo¢u F-testa
testiramo njezinu statisticka znacajnost. Multiplu korelaciju uz
hipoteze

Hy,:p=0
H :p#0

testiramo prema tablici 3.1-2.

Tablica 3.1-2: F - test (ANOVA)

Stupnjevi Suma kvadrata Sredina kvadrata F - vrijednost
slobode (df)
Prognozirana df, = m n m
; b=y, mp, = P2 | F= TR
ss =} yi y ss m mrss

Rezidualna dfr:n_m_l

Ukupna dft =n-1

Izracunata F-vrijednost usporeduje se s kriticnom koja se dobije uz
pomo¢ F-distribucije za odredeni broj stupnjeva slobode i pogresku
zakljucivanja p. Kriticna F-vrijednost ocita se iz tablice (vidi tablicu C
str. 318-321) tako da se broj stupnjeva slobode df, ocita na gornjem
rubu tablice (stupci), a df, na lijevom rubu tablice (reci). Na mjestu
krizanja stupca i retka o€ita se kriticna F-vrijednost.

Ako je izracunata F-vrijednost manja od kriticne, prihvaca se nulta

hipoteza (Hp) i zakljuCuje da nema statisticki znaCajne povezanost
izmedu analiziranog skupa nezavisnih varijabli i zavisne varijable.

F<F,=H,:p=0.

Ako je izraCunata F-vrijednost veca od kriticne odbacuje se nulta
hipoteza (Ho) i prihvaca alternativna (H;) te se zakljuCuje da postoji
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statistiCki znaCajna povezanost izmedu skupa nezavisnih varijabli i
zavisne varijable uz pogresku p (slika 3.1-9).

F>F =H, :p=0.

U tom slucaju testira se statisticka znaCajnost utjecaja pojedine
nezavisne varijable.

Podrucje prihvaéanja nulte hipoteze Ho: p=0; kadje F<Fp

A
L

e

4
Podrucje prihvacanja
Fo alternativne hipoteze
Hi:p=0;kadje F>Fp

|
-
[y

Slika 3.1-9. F — distribucija

Za testiranje znacajnosti pojedinog regresijskog koeficijenta bj
postavljaju se hipoteze
H,:b; =0

H,:b,#0

Ako je vrijednost regresijskog koeficijenta populacije B; jednaka nuli,
onda je podrucje prihvacanja nulte hipoteze

0xt, -0, ,
gdje je
o ty kriticna t-vrijednost koja se dobije pomocu t-distribucije za
pogresku p i broja stupnjeva slobode df =n-m-1
. opj standardna pogreska regresijskog koeficijenta bj, odnosno
standardna devijacija regresijskih koeficijenata uzoraka b; oko
vrijednosti regresijskog koeficijenta populacije B;
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Standardna pogreska regresijskog koeficijenta b; izracuna se

formulom

gdje je e standardna pogreska prognoze, a wj (j=1,...m; m-broj
nezavisnih varijabli) dijagonalni element matrice (X"X)™ (matematicki
dokaz u knjizi Z. PauSe: Uvod u matematic¢ku statistiku, str. 297-298).

Podrugje prihvacanja hipoteze Ho : bj=0

p/2 p/2
I Bi= bj=0 I
-to O +t onj
Podrucje prihvacanja E E Podrucje prihvacanja
hipoteze Hi : bj =0 1 1 hipoteze Hr : bj =0
1 1

| ———————— ] | —————]
| |

Slika 3.1-10. Distribucija slucajnog variranja regresijskog koeficijenta uzorka b; ako je
regresijski koeficijent populacije jednak nuli (Bj= 0)

Ako se vrijednost regresijskog koeficijenta uzorka bj krece u intervalu
0£t, o, (slika 3.1.10), tada prihvacamo nultu hipoteza (Ho). Ako je

regresijski koeficijent uzorka b; izvan tog intervala, prihvaca se
alternativna hipoteza (H;) uz pogresku p te se zakljucuje: regresijski
koeficijent je statisticki znacajan, odnosno vjerojatnost da je slucajno
razlicit od nule manja je od p.

Ako se regresijski koeficijent b; podijeli standardnom pogreskom o,
dobije se t-vrijednost




Multivarijatne metode — Regresijska analiza

Ako je |t| <t, prihva¢amo nultu hipotezu (Ho), odnosno ako je |t| >t,,

odbacujemo nultu hipotezu i prihvaéamo alternativhu (H;) uz
pogresku p.

3.1.4. Provjera kvalitete regresijskog modela

Postupci kojima se utvrduje kvaliteta odabranog regresijskog modela

(sa svrthom da se poboljsa) spadaju u podrucju regresijske

dijagnostike. Ve¢ina se odnosi na rezidualna odstupanja, te se ubrajaju

u podrucje rezidualne analize. Rezidualna odstupanja, odnosno

pogreSske prognoze predstavljaju razliku izmedu originalnih i

prognoziranih rezultata. Pretpostavlja se da:

« oCekivana vrijednost jednaka je nuli, odnosno prosje¢na pogreska u
beskonacno dugoj seriji eksperimenata jednaka je nuli

. varijanca distribucije reziduala konstantna je za sve vrijednosti u
zavisnoj varijabli

. je distribucija vjerojatnosti reziduala je normalna

. reziduali udruzeni s jednom vrijedno$¢u zavisne varijable nemaju
utjecaja na reziduale udruzene s drugom vrijednoSéu zavisne
varijable, odnosno nema sistematske kovarijacije rezidualnih
odstupanja sa zavisnim i nezavisnim varijablama.

Analize rezidualnih odstupanja odnose se na provjeru navedenih
karakteristika. Jedan od najc¢eS¢e koriStenih testova za provjeru
kvalitete regresijskog modela odnosi se na provjeru korelacije izmedu
rezidualnih odstupanja. Ako su vrijednosti rezidualnih odstupanja
medusobno korelirane, govori se 0 pojavi autokorelacije.

Razlikujemo koeficijent autokorelacije nultog, prvog, odnosno j-tog
reda. Koeficijent autokorelacije nultog reda oy jednak je jedinici jer je
korelacija izmedu rezultata istih entiteta u paru jednaka jedan. Za
procjenu kvalitete regresijskog modela koristi se koeficijent
autokorelacije prvog reda koji se izracuna za n-1 parova rezidualnih
odstupanija (e,e1),(€3,€2),..,(en,en-1) formulom

Z(et 'etfl)
pl = t:zn

2.(&)

t=1
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NajcCeS¢e primjenjivan test za testiranje autokorelacija rezidualnih
odstupanja prvog reda je Durbin-Watsonov test (Durbin i Watson,
1951). Durbin-Watsonovim testom izracuna se veli¢ina d Kkoja
predstavlja omjer zbroja kvadrata prvih razlika rezidualnih odstupanja
i zbroja kvadrata rezidualnih odstupanja

Z(ei -6, )’
d="=2—
>e’
1=1

Nulta hipoteza pretpostavlja nepostojanje autokorelacije, a
alternativna postojanje autokorelacije (pozitivne ili negativne).
Hipoteze se testiraju na temelju rezultata testa d i kriti¢ne vrijednosti
d. i dy, koje se odrede uz odredenu razinu znacajnosti i stupnjeve
slobode df; = n; n-broj entiteta, df, = m; m-broj nezavisnih varijabli.
Ako je

. d <d, prihvaca se hipoteza o postojanju pozitivne autokorelacije

« d > dy, prihvaca se nulta hipoteza o nepostojanju autokorelacije,

« d. <d <dy, test ne dovodi do zakljucka.

Negativna korelacija testira se na isti na¢in, s time §to se s kriticnim
vrijednostima dii dy usporeduje vrijednost (4 - d). Osim provjere
kvalitete modela pomoc¢u Durbin-Watsonova testa, ispitivanje je
moguce i na temelju razli¢itih vrsta rezidualnih odstupanja i raznih
vrsta grafikona rasipanja rezidualnih vrijednosti. Tim postupcima
moguce je identificirati ekstremne rezultate entiteta (outlies) koji
uvelike mogu utjecati na finalni rezultat. Stoga pojavu tih vrijednosti
treba objasniti, a nerijetko se moze utvrditi da je rije¢ o pogreSnom
rezultatu entiteta u odredenoj varijabli. Ti su postupci su sadrzani u
svim poznatijim programskim paketima za statisticko-graficku obradu
podataka (primjerice, STATISTICA, SPSS, i dr).

Napomena:

Dodatne imformacije o gradivu iznesenom u ovom poglavlju mogu se pronaéi u knjizi . Sosié
(2004). Primjenjena statistika, poglavije 13.7 Elementi regresijske dijagnostike (514-531).Zagreb:
Skolska knjiga.
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3.1.5. Dekompozicija varijance jednog skupa
varijabli drugim skupom varijabli

Regresijska analiza moze se koristiti i za dekompoziciju varijance
nekih varijabli, nakon Cega se na dekomponiranim varijablama mogu
provoditi razli¢ite analize, zavisno od cilja istrazivanja. Primjerice,
ako se zeli parcijalizirati utjecaj jednog skupa varijabli na neki drugi
skup varijabli, onda je to moguce uciniti na nacin da se utvrde relacije
drugog skupa varijabli s varijablama prvog skupa te dekomponiraju
rezultati entiteta u prvom skupu varijabli na zavisni dio i dio koji je
nezavisan od drugog skupa varijabli. Dakle, svaki se rezultat nekog
entiteta u odredenoj varijabli moze dekomponirati na dio koji je
zavisan od nekog drugog skupa varijabli i dio koji predstavlja
vrijednost tog entiteta nezavisnu od tog skupa varijabli. Stoga se moze
napisati da je
v, = Vi(|0) _|_Vi(r)’
gdje je
« Vj rezultat entiteta i u varijabli v
« vi® rezultat entiteta i u varijabli v koji zavisi od nekog drugog skupa
varijabli
« vi” rezultat entiteta i u varijabli v koji ne zavisi od nekog drugog
skupa varijabli.

Prvi skup varijabli Drugi skup varijabli

n n
Slika 3.1-11. Rezultati n entiteta u dva skupa varijabli

gdje je 1,...,n isti skup entiteta opisan prvim (1vi,...,1Vm ) i drugim
(2v1,...,2vk) skupom varijabli.
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Prema slici 3.1-11, varijancu svake varijable iz prvog skupa na
zavisnu (prognoziranu) i nezavisnu (rezidualnu) varijancu u odnosu na
drugi skup varijabli moguce je dekomponirati nizom regresijskih
analiza u kojima bi se svaka varijabla iz prvog skupa postavila kao
kriterijska, dok bi skup prediktorskih varijabli Cinile sve varijable
drugog skupa.

Ako pretpostavimo da je 1vj jedna od varijabli prvog skupa izraunata
kao linearna kombinacija svih varijabli drugog skupa, znac¢i da se
varijabla 1v; moze prikazati kao

V= b0 +b1'2V1 +b2'2V2

+..+b, Vv, €,
gdje je:

« 1Vj neka od m varijabli prvog skupa (j = 1,...,m)

. .V v, k varijabli drugog skupa

27102 Tk
« bo,...,.bx koeficijenti linearne regresije
- 16 pogreske procjene.

Time su odredene vrijednosti kojima se moze izvrSiti dekompozicija
svake varijable prvog skupa

—_ r
WV = 1Vj(p) + 1Vj( )’

gdje je
()
lvjp =b, +b,-,v,+b,-,v,+,...+b -, Vv,
a
O_ a _ ®)
1Vj _1ej_1vj_1vj ;
gdje je

. 1vﬁp)je zavisni (prognozirani) dio varijable j prvog skupa od k
varijabli drugog skupa

. 1V5r) je nezavisni (rezidualni) dio varijable j prvog skupa od k
varijabli drugog skupa.

Prema tome, serijom od m regresijskih analiza moguce je rezultate
ispitanika prvog skupa dekomponirati na zavisne (prognozirane) i
nezavisne (rezidualne) od varijabli drugog skupa. Na temelju tako
dekomponiranih varijabli mogu se poduzimati daljnje analize.
Primjerice, ako se zeli utvrditi utjecaj odredenog skupa motoric¢kih
varijabli (prvi skup varijabli) na uspjesnost u nekom sportu (kriterijska

211



Multivarijatne metode — Regresijska analiza

varijabla), uz pretpostavku da su entiteti izjednaceni po morfoloskim
varijablama (drugi skup varijabli), onda je potrebno utvrditi utjecaj
morfoloskih varijabli (drugi skup varijabli) na motoricke varijable
(prvi skup varijabli) te dekomponirati rezultate entiteta na dio zavisan
o skupu morfoloskih varijabli i dio nezavisan od njih te nakon toga
utvrditi relacije izmedu nezavisnog dijela rezultata entiteta u
motori¢kim varijablama i1 uspjeha u nekom sportu. Dakle, utvrditi
utjecaj skupa motori¢kih varijabli na uspjeh u odredenom sportu
nakon parcijalizacije utjecaja morfoloskih varijabli. Ovaj postupak
transformacije varijabli moguce je ubrzati primjenom algoritma za
dekompoziciju varijance jednog skupa varijabli drugim skupom
varijabli, utemeljenog na regresijskoj teoriji, a koje Momirovié¢, Stalec
i Zakrajsek (1973) nazivaju generalne image transformacije.

Neka su X; matrica podataka entiteta iz skupa E={ej;i=1,...,n}
opisanih skupom kvantitativnih varijabli Vi={v;;j=1,...m1}, a X
matrica podataka istih entiteta opisanih skupom kvantitativnih
varijabli Vo={vs ;/=1, ...,mz}.

Centrirani podataci iz matrica X; i X, dobije se operacijom
Xe1 = Xp - 1my" Xe2 = Xo- 1y,

gdje su my=X;'1n? i my,=X,"1n? vektori aritmetickih sredina prvog i
drugog skupa varijabli.

Matrice kovarijanci za varijable prvog i drugog skupa izra¢unaju se
operacijom
Ci= X' Xan? Co= Xep' Xz N7,

a matrica kroskovarijanci operacijom
—y T -1
Co1 =Xz Xea N

Prema kriteriju najmanjih kvadrata moguce je izraCunati regresijske
koeficijente

B = Cz_l Ca,

temeljem kojih je mogucée izraCunati varijable prvog skupa,
procijenjene prema modelu najmanjih kvadrata varijablama drugog
skupa
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X1’ =X B+1m,"
te rezidualne (nezavisne) rezultate entiteta u varijablama prvog skupa
E,=X-X’
Isti postupak moguce je primijeniti i na standardiziranim podacima.

Taj postupak Cesto se primjenjuje pri  utvrdivanju efekata
primijenjenog eksperimentalnog tretmana. Naime, da bi se utvrdio
utjecaj nekog tretmana, najces¢e se koristi eksperimentalni nacrt u
kojem jedna grupa nije podvrgnuta tretmanu (kontrolna grupa), a
druga mu se podvrgava (eksperimentalna grupa). Ako su kontrolna i
eksperimentalna grupa sluc¢ajno odabrane iz iste populacije, a to znaci
da se ne razlikuju statisti¢ki znacajno u inicijalnom stanju, onda se
znacajnost promjena izazvanih primijenjenim tretmanom moze
utvrdivati preko razlike vektora aritmetickih sredina u finalnom
stanju. Medutim, ako se kontrolna i eksperimentalna grupa statisticki
znacajno razlikuju u inicijalnom stanju, onda navedeni postupak nije
opravdan. U tom slu¢aju potrebno je neutralizirati utjecaj razlika
kontrolne i eksperimentalne grupe u inicijalnom stanju na razlike u
finalnom stanju te nakon toga utvrdivati znacajnost razlika vektora
aritmetickih sredina u finalnom stanju. To se moze spomenutim
postupkom i to tako da se varijable prvog mjerenja kontrolne i
eksperimentalne grupe promatraju kao prediktorski (nezavisni) skup, a
varijable koje opisuju stanje entiteta kontrolne i eksperimentalne
grupe u drugom mjerenju kao kriterijski (zavisni) skup. Time se
dobiju rezultati entiteta kontrolne i eksperimentalne grupe u drugom
mjerenju u promatranom skupu varijabli koji su nezavisni (rezidualni)
od varijabli prvog mjerenja. Na tako dobivenim rezidualnim
rezultatima moguce je utvrdivati znaCajnost promjena izazvanih
primijenjenim tretmanom preko razlika vektora aritmetickih sredina
eksperimentalne i kontrolne grupe u finalnom stanju. Taj postupak
obi¢no se naziva analiza kovarijance. U okviru analiza kovarijance
obi¢no se izvodi univarijatna i multivarijatna analiza varijance ili pak
diskriminacijska analiza izvedena tako da se iz analiziranog skupa
varijabli parcijalizira utjecaj nekog drugog skupa varijabli koji ima
logicki status smetnji (Momirovié¢, Gredelj i Sirovicza, 1977).
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Faktorska
analiza

U Zznanstvenim istraZivanjima
Cesto se nastoje obuhvatiti brojne
pojave koje su u medusobnim
vezama. Rezultat Kkorelacijske
analize u takvim istrazivanjima
je

m(m-1)
2

koeficijenata korelacije (m-broj
varijabli). Ako je, primjerice,

Charles Edward Spearman
(1863. 1945.), engleski
psiholog. Nakon $to je proveo
15 godina kao ¢&asnik u
britanskoj  vojsci  u Indiji,
posvetio se studiju fiziologijie,
psihologiie i filozofile u
Njemackoj. Tijekom studiranja
1904. godine publicirao je
znameniti rad General Intellige-

nce Objectively Determined and Measured u kojem je
predstavio svoju dvofaktorsku teoriju inteligencije. Ovaj rad
smatra se iznimno vaznim (ne samo u psihologiji) jer je
Spearman za empirijsku provjeru svoje teorije razvio prvi
model faktorske analize, ¢ime je pokrenuo novi metodoloki
pristup antropoloskim istrazivanjima.
http://www.psych.usyd.edu.au/difference5/scholars/spearman.html

broj varijabli 50, potrebno je analizirati 1225 koeficijenata korelacije.
Velik broj koeficijenata korelacije otezava dublji i jasniji uvid u
zakonitosti i stukturu proucavanih pojava pa je u znanstvenom radu
postavljen princip parsimonije (Stednje). Taj princip zahtijeva da se
veéi broj pojava objasni §to manjim brojem osnovnih ¢imbenika
(faktora). U tu se svrhu koristi faktorska analiza. Zacetnikom
faktorske analize smatra se Charles Edward Spearman, koji je prvi
postavio dvofaktorsku teoriju inteligencije izrazivsi je jednadzbom:
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_ Znanstveni ¢lanak C.E. Spearmana: General Intelligence Objectively
Zj - aJ g + SJ’ Determined and Measured objavljen je u ¢asopisu American Journal of
Psychology 1904. godine.
die RS R SO
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analize imao je americki SR =
psihometricar Louis Leon

Thurstone, koji je za svoju

teoriju 0 postojanju vise
primarnih mentalnih spo-
sobnosti razvio multifakt-
orsku analizu (Thurstone,
1931). Danas je faktorska
analiza® zajednicko ime za
vise metoda kojima je |
zajednicki cilj kondenzaci- | o st e, oun o ot s

ja veceg broja manifestnih | faktorske anaiize.
Varijabli, medu kojima Prema Kolesari¢ i Petz (1999).

Louis Leon Thurstone (1887. - 1955.),
znameniti americki psihometricar. Karijeru je
zapogeo kao inzenjer elektrotehnike. Patentirao
B je filmski projektor. Radio je kao asistent u
= M8 laboratoriju T. A. Edisona. Na Sveucilistu u
Chicagu diplomirao je i doktorirao psihologiju.
Znatno je pridonio razvoju teorije mjerenja, a
B osobito razvoju faktorske analize. U radu Multiple
% factor analysis, koji objavljuje 1931. godine u
Casopisu  Psyshological ~ Review, postavija
teoretski model grupnih faktora za Ciju empirijsku

postoji povezanost (korelacija), na manji broj latentnih dimenzija ili
faktora. Manifestne varijable dobivene su mjerenjem, dok latentne
dimenzije nisu izravno mjerljive postoje¢im mjernim instrumentima,
ve¢ se dobivaju linearnom kombinacijom manifestnih varijabli.
Primjerice, latentne dimenzije mogu biti motoricke sposobnosti

! Za potpuniji uvid u razli¢ite modele faktorske analize potrebno je Koristiti dodatnu literaturu, primjerice,
knjige: A. Fulgosi (1984). Faktorska analiza, Skolska knjiga, Zagreb; N. Viski¢-Stalec (1991). Elementi
faktorske analize, Fakultet za fizi¢ku kulturu, Zagreb.
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(koordinacija, eksplozivna snaga,
fleksibilnost itd.) jer nisu izravno
mjerljive, a odgovorne su za
uspjesnost u motori¢kim aktivno-
stima (npr. skok udalj s mjesta,
tréanje 20 metara itd.), koje
predstavljaju manifestne varija-
ble. Stoga je osnovni cilj
faktorske analize otkriti potenci-
jalne uzroke povezanosti medu
brojnim pojavama.

Kinezioloske aktivnosti mogu se
smatrati posljedicama djelovanja
velikog broja faktora, odnosno
antropoloskih karakteristika, koje
se aktiviraju u razlicitim omjer-
ima. Odnos izmedu manifestnih
varijabli (npr.

motori¢kih aktivnosti) i faktora (npr.

Znanstveni ¢lanak L.L. Thurstonea: Multiple factor analysis,
objavljen je u ¢asopisu_Psyshological Review 1931. godine.

MULTIPLE FACTOR ANALYSIS

BY L. L. THURSTONE
The University of Chicago

The two-factor problem of Spearman consists in the
analysis of a table of intercorrelations for the discovery of
some general factor that is common to all of the variables in
the table. Spearman differentiates three types of factors,
namely, a general factor which is common to all of the vari.
ables, group factors which are common to some of the vari-
ables but not to all of them, and specific factors that are
peculiar to single variables alane In practice, the Spearman
two-factor mcthods meet wn:h the dlﬂiculty that group factors
are freq The hods are
not apphcable to situations that mvolve group factors except
in indirect ways. This is a serious limitation on Spearman’s
technique since many important psychological problems in-
volve a complex of variables that are known from the nature
of the problem to contain group factors. The present mul-
tiple factor methods in no way contradict the Spearman two-
factor methods which are very ingenious and powerful in the
situations to which they apply. The present multiple factor
method may be thought of as supplementary to the Spearman
two-factor method in that we do not have any restrictions as
to the number of general factors or the number of group
factors.

It is the purpose of this paper to describe a more generally
applicable method of factor analysis which has no restrictions
as regards group factors and which does not restrict the
number of general factors that are operative in producing
the intercorrelations.  Our first question concerns the number
of general, independent, and uncorrelated factors that are
operative in producing a given table of intercorrelations for
any number of variables. In our terminology general factors
will include what Spearman calls general and group factors.
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motori¢kih

sposobnosti) moze se izraziti u obliku jednadzbe

zij=ay fi + apfio +...+ ai i+ uj &y,

gdje je

. Z;j rezultat |sp|tan|ka I u manifestnoj varijabli j (j=1,..

vrijedi E(z;)=0; E(z,) 1

. fip rezultati ispitanika i u skupu zajednickih faktora (p=1,...,

za koje vrijedi E(f,) = 0

- ajp koeficijenti utjecaja pojedinog faktora f, na varijablu j (p=1,...,

.,m) za koju
k; k<m)

k)

- €jj rezultat ispitanika i u rezidualnom faktoru j za koji vrijedi E(e;)=0
. ujkoeficijent utjecaja rezidualnog faktora e;.

U matri¢nom obliku
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A
4 N N\ N N N

le ZlZ o Zlm fll le flk ell elZ st elm
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= +
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gdje je

- Z matrica rezultata n entiteta u m manifestnih varijabli

« F matrica rezultata n entiteta u k zajednickih faktora

« A matrica koeficijenata utjecaja k faktora na m manifestnih varijabli
« E matrica rezultata n entiteta u m rezidualnih faktora

. U dijagonalna matrica koeficijenata utjecaja m rezidualnih faktora.

Takav oblik dekompozicije rezultata entiteta u skupu manifestnih
varijabli naziva se generalni linearni model. Jednadzba predstavlja
polaznu pretpostavku za faktorsku analizu koje cilj je otkriti koji
faktori i u kolikoj mjeri utjeCu na uspjeSnost entiteta u nekoj
manifestnoj varijabli.

Uz pretpostavke da su kovarijance izmedu rezidualnih faktora te
zajednickih i rezidualnih faktora jednake nuli, moze se pokazati da su
korelacije izmedu manifestnih varijabli uzrokovane zajednickim
faktorima

R = ATMA+U?

Izvod:
R=Z"Zn"
(FA+EU)" (FA+EU)n™
= (A"F'+U'E") (FA+EU)n™
= (A'F'FA+A'TF'TEU+U'E'TFA+U'ETEU)n™
= ATF'FntA+U?
= ATMA+U?
gdie je M=F"Fn™* matrica kovarijanci zajednickih faktora, ATFTEU=U"ETFA=0 jer su

zajednicki i rezidualni faktori medusobno nezavisni, a UTE"EU=U? dijagonalna matrica
varijanci rezidualnih faktora jer su rezidualni faktori medusobno nezavisni.

Ako su i zajednicki faktori medusobno nezavisni, tada je matrica
korelacija manifestnih varijabli jednaka

R=ATA+U%
Ako se takoder pretpostavi da je U? = 0, onda je
R=A'A

pa je moguce zakljuciti da se cijeli problem svodi na utvrdivanje
matrice A.
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Moguce je razlikovati dva osnovna tipa primjene faktorske analize:
« eksplorativna primjena
« konfirmativna primjena.

Eksplorativnom primjenom faktorske analize utvrduju se faktori u
nekom prostoru manifestnih varijabli kada ni broj ni struktura faktora
nisu unaprijed poznati, dok konfirmativna primjena pretpostavlja
empirijsku provjeru nekog unaprijed postavljenog (hipotetskog)
modela o broju i strukturi faktora.

Kako je veé re€eno, postoje brojni faktorski modeli, no moguce je
razlikovati dva osnovna modela faktorske analize: faktorski model i
komponentni model. Prema Viskié-Stalec (1991) osnovna razlika
izmedu ta dva modela jest u tome $to komponentni model ne
diferencira zajednicku i uniknu varijancu prije kondenzacije varijabli
u komponente, odnosno faktorizacija se izvodi na nereduciranoj
matrici korelacija, dok faktorski model diferencira zajednicku
(komunalitet) i uniknu varijancu varijabli te faktorizaciju izvodi na
zajednickom dijelu varijance varijabli. Osim toga, razlike mogu biti i
u inicijalnoj metrici varijabli, kriteriju za odredivanje broja faktora,
tipu rotacije inicijalnog koordinatnog sustava Kkoji osigurava
optimalnu parsimonijsku strukturu 1 nacin izraCunavanja rezultata
entiteta na dobivenim faktorima (faktorski skorovi).

U daljnjem tekstu bit ¢e predstavljena metoda glavnih komponenata ili
komponentni model (engl. principal components) u realnoj metrici kao
jedan od osnovnih i najces¢e koriStenih modela eksplorativne
faktorske analize.

Napomena:

Opis i objaSnjavanje svih modela faktorske analize nadilazi ambicije ove knjige, stoga se zahtjevniji
Citatelji upuéuju na knjige:

o A. Fulgosi (1984). Faktorska analiza. Zagreb: Skolska knjiga.

o N. Viski¢-Stalec (1991). Elementi faktorske analize. Zagreb: Fakultet za fizicku kulturu.

ili na neku drugu knjigu koja detaljnije i sveobuhvatnije opisuje veci broj faktorski modela.
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3.2.1. Komponentni model faktorske analize

Komponentni model fakt-
orske analize predlozio je
Harold Hotelling 1933.
godine. Ovim modelom se
iz skupa  manifestnih
varijabli utvrduju linearno
nezavisne komponente na
temelju nereducirane kore-
lacijske matrice (u glavnoj
dijagonali su jedinice), sto

omogucava  objasnjenje
ukupne varijance analizira-
nog skupa manifestnih

varijabli pomoc¢u dobivenih
komponenata. Pri tome se
postize da prva ekstrahira-
na komponenta objasnjava
maksimalno mogu¢ dio
ukupne varijance, druga
maksimalno mogu¢ dio
preostale varijance itd.
Takav postupak omoguca-
va da svaka sljedeca
komponenta objaSnjava
manju proporciju varijance
od prethodno ekstrahirane
komponente pa se minimal-
nim brojem komponenata
moze objasniti maksimalna
koli¢ina ukupne varijance
manifestnih varijabli.

Neka su u matrici B podaci
skupa E = {ei ;i = i,...,n}
entiteta koji su opisani
skupom V = {v;;j = 1,...,m}
varijabli

Harold Hotelling (1895. — 1973.), americki
ekonomist, matematicar i statisticar. Kao
profesor na Columbia University uz nekoliko
vrlo zapazenih radova iz podru¢ja ekonomije
| objavio je i veti broj znacajnih radova iz
] podru¢ja matematicke statistike. U ¢lanku The
~ Generalization of Student's Ratio, objavljenom
1931. godine u casoposu Annals of
Mathematical Statistics, generalizirao  je
Studentov t - test za analizu vi$e varijabli

(Hotellingov multivarijatni T2-test). Osobito je znacajan njegov dopimos
razvoju multivarijatnih analiza. U ¢lanku Analysis of a Complex of
Statistical Variables into Principal Components, objavljenom 1933.
godine u Casopisu Journal of Educational Psychology, predlozZio je
komponentni model faktorske analize, a u ¢lanku Relation Between Two
Sets of Variates, objavlienom u znamenitom ¢asopisu Biometrika 1936.
godine, predlaze metodu za utvrdivanje relacija izmedu dvaju skupova
varijabli (kanonicku analizu).

Znanstveni ¢lanak H. Hotellinga: Analysis of a Complex of Statistical
Variables into Principal Components objavljen je u ¢asopisu Journal of
Educational Psychology 1933. godine.

The Journal of Educational Psychology

ANALYSIS OF A COMPLEX OF STATISTICAL
VARIABLES INTO PRINCIPAL COMPONENTS!

HAROLD HOTELLING

Columbia University
1. INTRODUCTION

Consider n variables attaching to each individual of a population.
These statistical variables z;, zs, . . ., 2, might for example be
scores made by school children in tests of speed and ekill in solving
arithmetical problems or in reading; or they might be various physical
properties of telephone poles, or the rates of exchange among various
currencies. The z’s will ordinarily be correlated. It is natural to
ask whether some more f 1 set of ind dent, variables
exists, perhaps fewer in number than the z’s, which determine the
values the z’s will take. If y1, vs, . . . are such variables, we shall
then have a set of relations of the form

o= filvy,vey - . ) ¢=12...,n )

Quantities such as the y’s have been called mental factors in
recent psychological literature. However in view of the prospect of
application of these ideas outside of psychology, and the conflicting
usage attaching to the word “factor” in mathematics, it will be better
simply to call the #'s ts of the d 1 by the
tests.

We shall consider only normally distributed systems of com-
ponents having zero lati and unit vari . If we use
the symbol E to denote the expectation, or mean value in the popu-
lation, of the quantity following it, the condition that the means
shall be zero is expressed by

By; = 0.
The assumptions of unit variances and zero correlations may be
combined in the statement

1A study made in part under the auspices of the Unitary Traits Committee
and the Carnegie Corporation.

The suthor is indebted to Professor Truman L. Kelley, who was responsible
for the initiution of this study and the propounding of many of the gquestions to
which answers are here attempted; also to Professors L. L. Thurstone, Clark V.
Hull, C. Spearman, nd E. L. Thorndike, who raised some of the further questions
treated.
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Operacijom
Z=B.V™

gdje je

- B: matrica centriranih podataka dobivenih operacijom B.=B-1m
(m-vektor aritmetickih sredina varijabli iz matrice B)

. V! dijagonalna matrica standardnih devijacija varijabli iz matrice B,
dobije se matrica standardiziranih varijabli (v. poglavlje 2.7. str.
105-114).

T

Matrica Kkorelacija (v. poglavlje 2.11. str. 151-170) varijabli iz Z
izraCuna Se operacijom
R=2Z"zn"

U matrici korelacija uocava se da su neke varijable medusobno u
visim korelacijama, dok su s ostalim varijablama manje povezane.
Grupiranje varijabli prema medusobnoj povezanosti ukazuje na
postojanje nekog broja latentnih dimenzija koje su odgovorne za
generiranje nihova kovarijabiliteta. Stoga faktorska analiza polazi
upravo od matrice korelacija. Pri tome komponentni model polazi od
nereducirane korelacijske matrice (dijagonalni elementi su jedinice, a
izvandijagonalni korelacije izmedu manifestnih varijabli), dok neki
modeli polaze od reducirane korelacijske matrice (dijagonalni
elementi nisu jedinice ve¢ koeficijenti pouzdanosti manifestnih
varijabli, procjene komunaliteta, kvadrati multiplih korelacija svake
varijable s preostalima iz skupa, najveci koeficijent korelacije 1 sl.).

S obzirom na to da koeficijenti korelacija predstavljaju i kosinuse
kutova izmedu vektora, moguce ih je prikazati geometrijski (slika 3.2-
1).

AV3 Va,..

Slika 3.2-1. Geometrijski prikaz korelativnih odnosa nekog skupa od 6 manifestnih varijabli

Na slici 3.2-1 prikazani su korelativni odnosi medu 6 manifestnih
varijabli. Jasno se vidi da manifestne varijable vi, v, i vz ¢ine jednu
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skupinu, a vy, Vs i Vg ¢ine drugu skupinu medusobno jace povezanih
varijabli. To wupucuje na zakljutak da kovariranje tog skupa
manifestnih varijabli dominantno odreduju dva faktora. Komponentni
model faktorske analize rjeSava problem utvrdivanja faktora tzv.
spektralnom dekompozicijom korelacijske matrice R

R = X A 4

A A A A
r N N N A
1 r, 0%, X, X | 14 Xy Xy X,
r, 1 Ll (X, X, Xopm A, Xp, X X,
r, r, 1) |x, X, X Aol X X X

koja se izvodi rjeSavanjem karakteristicne jednadzbe korelacijske
matrice R

(R-A)X=0

Rjesavanjem karakteristicne jednadzbe dobije se matrica svojstvenih
vektora X za koju vrijedi da je

XTX=XX"=1,

gdje je I matrica identiteta (matrica koje su dijagonalni elementi
jedinice, a izvandijagonalni nule) te dijagonalna matrica svojstvenih
vrijednosti A za ¢ije dijagonalne elemente vrijedi

M2 2An i M+ A+ FAy=m.

Postoji niz postupaka za utvrdivanje svojstvenih vrijednosti i
svojstvenih vektora. Primjerice, Hotellingov iterativni postupak, Q-R
postupak dijagonalizacije itd.

Napomena:

Detaljniji opis veceg broja postupaka za utvrdivanje svojstvenih vrijednosti i svojstvenih vektora
nalazi se u knjizi A. Fulgosi (1984). Faktorska analiza (str. 100-114). Zagreb: Skolska knjiga.
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Varijable matrice standardiziranih podataka Z moguce je
transformirati u glavne komponente K operacijom

K = £ X
-~ ~ -~ ~ -~ ~
kll k12 klm le Z12 . . Z1m
21 I(22 ' . k2m Z21 Z22 ' ' Z2m
Xll X12 le
X21 X22 X2m
Xml Xm2 o Xmm
kn1 knz o knm an Zn2 v an

pri ¢emu je varijanca glavne komponente K; jednaka 4; (j=1,..m), a
kovarijance glavnih komponenata jednake su nuli.

Dokaz: Operacijom K' K n™ izratunava se matrica kovarijanci koje su dijagonalni
elementi varijance. Dakle,

K'kKn' =@ZX)"(@ZX)n*

=X'Z"zXn?

=X"RX

= XX A XX

=1
jer je X" X =1, gdje je | matrica identiteta, a mnoZenje bilo koje matrice matricom
identiteta ostavlja matricu nepromijenjenom. Dakle, A predstavija dijagonalnu matricu
svojstvenih vrijednosti 4; u glavnoj dijagonali, koje su ujedno varijance glavnih

komponenata iz matrice K. Time je dokazano da su vektori glavnih komponenata k;
ortogonalni i imaju varijance ;.

Normiranjem glavnih komponenata K vrijednostima iz matrice A
dobije se matrica standardiziranih glavnih komponenata

— K ﬂ’-l/z
szx/r”2
s varijancama jedan.
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Dokaz:
'//T '/,n-l = (Krﬂ-llz)l-/rz(Kl/AZ«-l/i) n-l

=K' KA A7"n

= ﬂﬂ,—llz 1-1/2

=1t

=1
jerje K'Kn'=4, a A¥24?=4". Dakle, vektori matrice standardiziranih komponenata
su ortonormirani.

Korelacije manifestnih varijabli iz matrice Z i standardiziranih
komponenata iz matrice y izracunaju se operacijom

— 1/2
N = X A
N\ 7 N I
hll hlZ ot hlm Xll XlZ ot le \/71
h21 h22 vt th XZl XZZ v XZm \/Z
hml hm2 v hmm Xml XmZ v Xmm \ ﬂ'm
Dokaz:
H=Z"yn"
— ZT 7 X ﬂ-l/Z n-l
=RX A"
=X AX" XA
=X A{l/Z
jerje X" X = 1, gdje je | matrica identiteta, a 4 A2 = 412,

Elementi matrice H predstavljaju korelacije manifestnih varijabli i
glavnih komponenata i obicno se nazivaju faktorska opterec¢enja (engl.
factor loadings). Matrica H obi¢no se naziva matrica glavnih osovina
ili inicijalni koordinatni sustav.
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3.2.1.1. Kriteriji za odabir zna¢ajnog broja faktora

Ve¢ je receno da je cilj svake faktorske analize (pa i metode glavnih
komponenata) utvrditi manji broj faktora pomocu kojih je moguce §to
bolje objasniti promatrani skup manifestnih varijabli. Broj
komponenata potrebnih za potpunu reprodukciju analiziranog skupa
manifestnih varijabli jednak je broju manifestnih varijabli sa
svojstvom

Mh=2A2> .. 2An

S obzirom na to da svaka sljede¢a komponenta objasnjava sve manji
dio ukupne varijance, moguce je odabrati manji broj glavnih
komponenata koje objasnjavaju skup manifestnih varijabli. Zbog toga
je potrebno utvrditi kriterije za odabir manjeg broja glavnih
komponenata koje ¢e bez veceg gubitka informacija dobro
reproducirati promatrani prostor manifestih varijabli. Postoji vise
kriterija za odabir znacajnog broja glavnih komponenata. U nastavku
¢e biti opisani samo najcesce koriSteni Kriteriji i oni koji su u vecini
istrazivanja’ pokazali dobre karakteristike. To su GK-kriterij
(Guttman i Kaiser), PB-kriterij (Stalec i Momirovi¢, 1971) i Scree-test
(Cattell, 1966).

GK-kriterij

Prema GK-kriteriju znacajan broj glavnih komponenata odreduje se
preko njihove varijance, odnosno preko svojstvenih vrijednosti
korelacijske matrice (1142 ....,A m). Znacajnima se smatraju samo one
komponente Cija je svojstvena vrijednost (varijanca) veéa od ili je
jednaka jedan. Istrazivanje Vesne Luzar pokazalo je da ovaj kriterij
daje maksimalan broj interpretabilnih komponenata te da se ne ponasa
konzistentno, u svim sluajevima $§to Cesto dovodi do
hiperfaktorizacije® (Luzar, 1976, prema Viskié-Stalec, 1991).

PB - kriterij

Pomoc¢u ovog kriterija odabiru se glavne komponente dovoljne za
objasnjenje ukupne zajednicke varijance manifestnih varijabli. Pri

2 Jedno od istrazivanja provela je V. Luzar (1976) koja je ispitivala osjetljivost razli¢itih kriterija na tip,
distribuciju i varijancu pogreske, na temelju simuliraju¢eg eksperimenta.

® daje vise faktora nego ih stvarno postoji.
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tome je ukupna koli¢ina zajednicke varijance manifestnih varijabli
jednaka

ysmc=trag(I -U?),

gdje smc (kvadrat multiple korelacije) predstavlja zajednicki dio
varijance svake varijable s preostalima iz promatranog skupa, odnosno
onaj dio ukupne varijance pojedine varijable koji je jednak
koeficijentu determinacije multiple korelacije pojedine varijable i svih
preostalih varijabli promatranog skupa, | matrica identiteta, a U?
matrica uniknih dijelova varijanci svake varijable koja se izrauna
operacijom
U*® = (diagR™)™

Znanstveni ¢lanak J.Staleca i K. Momiroviéa: Ukupna kolicina valjane varijance kao osnov kriterija za odredivanje broja
znacajnih glavnih komponenata objavljen je u prvom broja ¢asopisa KINEZIOLOGIJA 1971. godine.

Prema PB-kriteriju znafajnim komponentama smatraju se one
komponente kojih je suma svojstvenih vrijednosti 4;, poredanih po
veli¢ini, manja od 2smc. Autori smatraju da ovaj kriterij daje donju
granicu znacajnih faktora te bolju interpretabilnost zadrzanih
komponenata. U spomenutom istrazivanju V. LuZar istice da PB-
kriterij nije osjetljiv na tip distribucije rezultata entiteta u manifestnim
varijablama, veli¢inu i nenulte kovarijance varijabli pogresaka, ali je
osjetljiv. na singularne skupove varijabli u kojem slucaju
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hiperfaktorizira (u nekim slucajevima vise nego GK-kriterij) jer su
unikviteti nekih varijabli blizu nule, dok do hipofaktorizacije®, a
samim time i do gubitka valjanih informacija, primjenom ovog
kriterija dolazi u sluCajevima kad je omjer manifestnih varijabli i
entiteta mali te ako sadrze veliku koli¢inu varijance greSke (Luzar,
1976, prema Viskic¢-Stalec, 1991).

Scree-test

Osim navedenih kriterija, Cattell (1966) je predlozio odredivanje
znacajnih komponenata pomocu tzv. scree plota. Scree plot je graficki
prikaz svojstvenih vrijednosti korelacijske matrice (slika 3.2-2).
Subjektivnom procjenom odredi se tocka poslije koje se svojstvene
vrijednosti smanjuju u skladu s blagim linearnim trendom. Prema slici
3.2-2 znaCajne su prve tri glavne komponente Ccije varijance
(svojstvene vrijednosti) ne ¢ine linearan kontinuum. Cattell je takav
nacin odredivanja znacajnog broja glavnih komponenata nazvao
scree-test.

450
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Slika 3.2-2. Scree plot — grafikon svojstvenih vrijednosti korelacijske matrice

* daje manji broj faktora nego ih stvarno postoj.
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3.2.1.2. Komunaliteti 1 unikviteti

Nakon odabira znacajnog broja komponenata jednim od kriterija
dobije se reducirana matrica H sa m redaka (varijabli) i k stupaca
(komponenata), pri ¢emu je uvijek k < m. U daljnjem ¢e se tekstu ta
matrica oznacavat takoder sa H.

znacajne glavne glavne komponente

komponente koje nisu znacajne

A A
' Y

.
h, . . h; . . . h

m

mi . . m . . . mm

Dakle, matrica H sadrzi korelacije izmedu m manifestnih varijabli i k
znacajnih glavnih komponenata. Kvadrirani elementi matrice H
predstavljaju zajednic¢ku varijancu svake manifestne varijable s
pojedinom glavnom komponentom. Stoga se operacijom

k
2 _ 2 W2 2 2
h' = E ho =h +h, +..+h

p=1

izraGuna komunalitet manifestne varijable j. Komunaliteti predstav-
ljaju onaj dio ukupne varijance svake manifestne varijable koji je
moguce objasniti pomocu k znacajnih komponenata, dok se ostali dio
varijance (dio koji nije moguée objasniti pomocu K znacajnih
komponenata) naziva unikvitet (sz), a izraCuna se operacijom

2 _1_R2
uj =1-hy,
jer je varijanca svake manifestne varijable jednaka jedan. Dakle,
varijancu svake manifestne varijable moguce je dekomponirati na

komunalitet (h%) i unikvitet (u?).

1= hj2+ Uj2
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Koristenjem matri¢ne algebre, operacijom
H? = diag(HH")

dobije se dijagonalna matrica komunaliteta H?, a dijagonalna matrica
unikviteta U? izraduna se operacijom

U=1-H
3.1.2.3. Rotacije

Inicijalni koordinatni sustav, predstavljen matricom H, dobiven je
tako da prva glavna komponenta objasni najve¢i dio zajednicke
varijance analiziranog skupa manifestnih varijabli, druga, uz uvjet
ortogonalnosti, najviSe preostale varijance itd. To znaci da se prva
glavna komponenta ponasa kao generalni faktor promatranog prostora
manifestnih varijabli, dok ga druga obi¢no diferencira u dvije grupe.
To pokazuje da, osim prve komponente koja se ponaSa kao generalni
faktor, ostale komponente nije moguce smisleno interpretirati. Slika
3.2-2 prikazuje korelativne odnose izmedu 6 manifestnih varijabli i
dviju znacéajnih glavnih komponenata.

V3 Vy,

Vq V
V2 p Ve

Slika 3.2-3. Geometrijski prikaz korelativnih odnosa 6 manifestnih varijabli i dviju znacajnih
glavnih komponenata

Vidljivo je da je samo prvu glavnu komponentu mogucée smisleno
interpretirati i to u slucajevima kada su sve manifestne varijable u
medusobno visokim korelacijama, a ostale glavne komponente nisu
znaCajne. Realnija i interpretabilnija solucija postize se daljnjom
transformacijom inicijalnoga koordinatnog sustava u poziciju tzv.
jednostavne strukture. Pojam jednostavne strukture potjece od
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Thurstonea (Thurston,1947, prema Fulgosi, 1984) koji je definirao i
kriterije kojima se moZze prosudivati jednostavna struktura neke
faktorske matrice. Jednostavnu strukturu moguce je definirati kao
pokusaj smanjenja faktorskog kompleksiteta svake manifestne
varijable, odnosno pokusaj da zajedni¢ki dio varijance (komunalitet)
neke manifestne varijable objaSnjava Sto manje znacajnih faktora. Pri
tom treba teziti da korelacija neke manifestne varijable s nekim
faktorom bude jedan, a sa svim ostalim nula. Takva transformacija,
odnosno rotacija inicijalnoga koordinatnog sustava izvodi se uz
(ortogonalne rotacije) i bez (neortogonalne ili kosokutne rotacije)
zadrzavanja ortogonalnosti izmedu faktora prema odredenom
matematickom Kriteriju koji ¢e osigurati jednostavnu strukturu.

Ortogonalna rotacija

Za dobivanje jednostavne strukture faktora uz uvjet ortogonalnosti,
potreban je neki operator T koji predstavlja ortonormiranu matricu, za
koju vrijedi da je T'T=I. Matrica transformiranih standardiziranih
glavnih komponenata ¢ dobije se operacijom

¢ =yl
=K AT
=Z X 1T,
a operacijom
A=Z"gn?
odnosho
A=HT

matrica korealacija manifestnih varijabli i transformiranih glavnih
komponenata (faktora) A.

Dokaz:
A =Z"¢n"

=Z"ZX AT n?
=R X AYT
=X AX"X V2T
=X A"T
=HT

jerje X"™X=1,a A4"?= 212,
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S obzirom na to da je T ortonormirana matrica, komunaliteti varijabli
diag(AA") = diag(HH")

ne ¢e se promijeniti.

Dokaz:
AAT =HT (HT)'
=HTT'H'
=HH"
jerje T'T=L.

Dakle, problem se svodi na izbor matrice T kojom ¢e se transformirati
matrica H u matricu A. Matricu T moguce je odrediti uz definiranje
matematickoga kriterija koji ¢e osigurati dobivanje jednostavne
strukture (slika 3.2-4). Kriteriji za rotaciju su matematicke funkcije
kojima se maksimizira ili minimizira varijanca manifestnih varijabli i

faktora.

Vi Vs Ve

Slika 3.2-4. Geometrijski prikaz korelativnih odnosa nekog skupa od 6 manifestnih varijabli i
dviju znacajnih glavnih komponenata prije (w1 i y2) i nakon ortogonalne rotacije (¢1i ¢2)

Prema Fulgosiju (1984), najcesce koristen kriterij za ortogonalnu
rotaciju je varimax (Kaiser, 1958) kojim se maksimizira varijanca
faktora. VVarijanca faktora p maksimizira se operacijom
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PSYCHOMETRIKA—VOL. 23, NO. 3

m ) m ) 2
2 _ SEPTEMBER, 1958
mZ(ajp) 2 a,
. =i

-1 THE VARTMAX CRITERION TOR ANALYTIC ROTATION IN
Vo= m? ' FACTOR ANALYSIS*

Hexgy F. Kaser
UNIVERSITY OF ILLINOIS

die ie An analytic criterion for rotation s defined. The sientific advantage
of analytic criteria over subjective (graphical) rotational procedures is dus-

cussed. Carroll's criterion and the quartima criterion are briefly reviewed:

— 1 k k b : X l'llh the varimax criterion is outlived in detail and contrasted both logically and

. p =1,..., - broj znacaj aumerically with the quartimax criterion. 1t it shown that the normal varimax
salution probably coincides closely o the applcation of the principle of simple

structure. However, it is proposed that the ultimate criterion of & rotational

faktora) procedure s factorial invarisnce, not simplo structure—although the two

notions sppear to b highly relaed. The sormal varimax citrion is shown
to be a two-dimensional generalization of the classic Spearmnn case, i.e., it

«j=1,....,m (m - broj manife- P o e e e s i ek
. iiabli T i el oo o . & ocpuistosal -
rijabli). '
Stn I h Va Ja In factor analysis, an analytic criterion for rotation is defined as one
that imposes h ical diti beyond the fund factor
theorem, such that a factor matrix is uniquely determined, Historically,
= H— H H the first such criterion was Thurstone’s treatment of the principal axes
M aksl m I Z I ranJ e SVI h fakto ra problem [10): from any arbitrary factor matrix he suggested rotating under
. . - . - the criterion that each factor successively accounts for the maximum variance.
pOStlie Se m akS I m I Z I ranj em But principal axes have seldom been accepted as psychologically very interest-
R . d . ing ([9], p. 139). The rotation problem for psychologically meaningful factors
is usually handled judgmentally. Scientifically, however, this procedure is
Sume SVIh Vrlje nOStI Vp not very satisfactory: the ad hoc quality a; subjective rotation makes
uniquely determined factors impossible; only factors that are subject to the
uncertainties and controversies besetting any a posteriori reasoning can be
Kk defined. In contrast, an analytic eriterion for rotation would allow factor
_ V analysis to become a straightforward methodology stripped of its sub-
V= P

jectivity and a proper tool for scientifie inquiry.

p:]_ The Quartimaz Crilerion

The first analytic criterion for dq ining psychologically i i
factors was presented in 1953 by Carroll [1]. In an attempt to provide a
Ovim postupkom se maksimi- 1oy e, B F 1 A ey FLD.te 1 ndnd

many helpful suggostions and eriticisms. ' Dr, John Caffrey suggested the name parimaz,

. - H and wrote the original IBM 602A computer program for this criterion.
zira suma varijanci k stupaca e o e FE A G, e
computer. Since their installation is partially sup by & grant from the National
of this agency 15 acknowledged.

u matrlCl A. Science Foundation, the aasistance
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p=1
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mZ(afl)z -l 2ah
=t =t
Vi = 2
m

Autor je primijetio da se tim postupkom ne postize zadovoljavajuca

jednostavna struktura jer vrijednost v, ovisi 0 komunalitetima varijabli

hzj pa je i utjecaj odredene manifestne varijable na dobivanje

jednostavne strukture zavisan od njezinog komunaliteta i to tako da
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varijable s ve¢im komunalitetima lakSe postizu jednostavnu strukturu
od varijabli s manjim komunalitetom. Stoga je potrebno izvrsiti
normalizaciju faktorskih optere¢enja manifestnih varijabli prije
rotacije (Kaiser, 1958). Za normalizaciju faktorskih opterecenja
manifestnih varijabli potrebno je vrijednosti u retku matrice H
podijeliti kvadratnim korijenom komunaliteta svake manifestne
vaijable

h,
Vh? Jh

He_ . .. .
hr.nl mk

NN

Ova se normalizacija moze primijeniti na sve ostale kriterije.

Neortogonalna rotacija

Matricu T kojom ¢e se transformirati standardizirane glavne
komponente u novu poziciju, moguée je pronaéi operacijom

¢ =yl
=K AT
=Z X AT,

a da pri tom dobiveni faktori ne moraju biti ortogonalni (slika 3.2-5).
Za takvu transformaciju potreban je neki operator T koji zadovoljava
uvjet

diag(T"T) = I

Matrica T predstavlja matricu kosinusa kutova izmedu pojedinih
parova pocetnih ortogonalnih komponenata i transformiranih
komponenata. Suma kvadriranih elemenata u svakom stupcu jednaka
je jedinici. Buduéi da su vektori u matrici T jedini¢ni vektori (duljine
jedan), operacijom

(T'T) =M

dobiju se kosinusi koteva izmedu transformiranih komponenata Kkoji
ustvari, predstavljaju korelacije izmedu njih.
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V3 Vy,

Vi Vg
\/ Ve A

Slika 3.2-5. Geometrijski prikaz korelativnih odnosa nekog skupa od 6 manifestnih varijabli i
dviju znacajnih glavnih komponenata prije (1 i w2) i nakon neortogonalne rotacije (¢1i ¢2)

Matrica Kkorelacija (matrica strukture) manifestnih varijabli i
transformiranih standardiziranih glavnih komponenata F dobije se
operacijom

F=Z"¢n"
odnosno,

F=HT.

Dokaz:

F =Z"¢n"
=Z"'ZX ATt
=RX AT
=X AXTX AT
=X AT
=HT

jerje X'™X=1,a A4 2= 212,

Matrica A (matrica sklopa), koja sadrzi paralelne projekcije
(koordinate) manifestnih varijabli na transformirane komponente,
izraCuna se operacijom

A=FM!

Isto tako je matricu strukture F moguce izracunati preko matrice
sklopa A i matrice korelacija izmedu faktora M operacijom
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F=AM

Transformacijsku matricu T za neortogonalnu rotaciju uz uvjet da je
diag(T'T)=1 moguce je utvrditi pomocu Crawford-Fergusonove
funkcije (Crawford i Ferguson, 1970, prema Viski¢-Stalec, 1991):

f(A) = k]T +k2F =min,

m k Kk k m m
: _ 2 52 _ 2,2

e T-¥3Vaa,  F-X>3alal

i=yp=lg= p=1j=1 j=

ELE N

p=q i

Izborom konstanti k; i k; moguce je definirati razne kriterije za
transformaciju:

eki=1, k=0 - oblimin,
eki=m-1,k =1 - kosokutni varimax,
e ki=2m-k, ko =k - kosokutni equamax,
eki=m-1,k,=k-1 - obliparsimax,

e ki=0,ky=1 - obliparsifact.

U tim transformacijama takoder je moguce primijeniti Kaiserov
postupak normalizacije.

Dakle, kao rezultat svake neortogonalne rotacije dobiju se tri matrice
rezultata:

« A - matrica koordinata ili paralelnih projekcija manifestnih varijabli
na transformirane faktore - matrica sklopa. Paralelne projekcije
predstavljaju vrijednosti koje odgovaraju udaljenosti od ishodista do
mjesta koje se dobije povlacenjem paralela s faktorima do vrha
manifestne varijable (slika 3.2-6).

« F - matrica korelacija ili ortogonalnih projekcija manifestnih
varijabli na transformirane faktore - matrica strukture. Ortogonalne
projekcije predstavljaju vrijednosti koje odgovaraju udaljenosti od
ishodista do tocke dobivene povlacenjem okomica s vrha manifestne
varijable na faktore (slika 3.2-6).

« M - matrica korelacija izmedu faktora.
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Vi

fll

~—
f12

Slika 3.2-6. Paralelne i ortogonalne projekcije manifestnih varijabli na transformirane faktore

U interpretaciji matrica rezultata nakon neortogonalne rotacije,
matrica A (matrica sklopa) je od primarne vaznosti jer jasnije
pokazuje koje varijable odreduju pojedine faktore. Ako se usporede
paralelne i ortogonalne projekcije sa slike 3.2-6, vidi se da manifestna
varijabla vi u znatno ve¢oj mjeri determinira faktor ¢ nego ¢ prema
paralelnim projekcijama, dok tako jasna razlika nije uocljiva na
temelju ortogonalnih projekcija. Sto su manje korelacije izmedu
faktora, to je manja razlika izmedu paralelnih i ortogonalnih
projekcija. Ako su faktori medusobno nezavisni (ortogonalni), tada su
paralelne i ortogonalne projekcije jednake (slika 3.2-7).

f11:a11<

Y
fo=ay,
Slika 3.2-7. Paralelne i ortogonalne projekcije manifestnih varijabli na ortogonalne faktore

Zato se kao rezultat ortogonalne rotacije dobije samo jedna matrica

faktorskih opterecenja koja pokazuje kakva je korelacija svake

manifestne varijable sa svakim znaCajnim faktorom. Time

interpretacija  faktora postaje znatno jednostavnija. Fulgosi,

usporeduju¢i ortogonalne 1 neortogonalne rotacije, istice kako
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ortogonalne rotacije daju kona¢na rjeSenja, a neortogonalne ne zato
Sto:

...kod ortogonalnih solucija neophodno je da suma kvadrata faktorskih
optereéenja za svaku varijablu bude nakon rotacije jednaka sumi kvadrata
tih faktorskih opterecenja prije rotacije, dok kod kosokutnih rotacija toga
nema. To znaci da nema tog ogranicenja, pa je stoga moguée da suma
kvadrata faktorskih koeficijenata za istu varijablu bude razli¢ita nakon
rotacije od sume prije rotacije. Na taj nacin razliCiti kriteriji za jednostavnu
strukturu mogu kod kosokutnih transformacija dati razli¢ite solucije.
(Fulgosi, 1984: 224).

Nasuprot tome, Momirovi¢ istice :

Iako su ortogonalni faktori znatno jednostavniji za statistiCke manipulacije,
takve su solucije u najveéem broju slucajeva artificijelne, jer je tesko
zamisliti psihi¢ke funkcionalne strukture, koje bi bile bez medusobnih
korelacija. Ortogonalni faktori mogu biti matematicki, adekvatna solucija
problema predmeta mjerenja, ali takva solucija se rijetko kada dade
adekvatno psihologijski interpretirati. Osim toga sasvim precizno odredenje
faktora nije moguce sa ortogonalnim strukturama. Zbog racunskih razloga,
a i zbog toga sto faktori, koji su u korelaciji, namecu pitanje faktora (obicno
nazvanih drugog reda) koji su odgovorni za njihove korelacije, mnogi
faktoristi preferiraju ortogonalne solucije. Ali ako se faktori ne tretiraju kao
matemati¢ke apstrakcije, ve¢ im se zeli pridati psiholoska egzistencija,
onda je nuzno dopustiti da budu u bilo kakvim medusobnim korelacijama.”
(Momirovi¢, 1966: 64.).

S kinezioloskog stajalista, a na temelju mnogobrojnih dosadasnjih
istrazivanja U kojima se utvrdivala latentna struktura antropoloskih
karakterisika, moguce je zakljuCiti da su neortogonalne rotacije
prihvatljivije jer nije realno pretpostaviti da su sve antropoloske
karakteristike ~ medusobno nezavisne, pa se ortogonalnim
transformacijama ne mogu dobiti realna rjesenja. Osim toga, i
neortogonalnim rotacijama moguce je dobiti 1 ortogonalne faktore ako
analizirani podaci (manifestne varijable) to zahtijevaju. S obzirom na
to da se neortogonalnim rotacijama mogu dobiti faktori koji su
medusobno povezani, to omogucava “faktoriziranje” dobivenih
faktora i dobivanje faktora viseg reda koji su odgovorni za njihove
korelacije. Namece se zakljucak da, iako ne daju konac¢na rjeSenja te
su matematicki 1 interpretativno slozenije o0d ortogonalnih,
neortogonalnim rotacijama treba dati prednost jer ne podlijezu
matematickim restrikcijama (uvjet ortogonalnosti) pa omogucavaju,
za razliku od ortogonalnih, da se dobije jednostavnija struktura
faktora, a onda i realnija rjeSenja.
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3.2.1.4. Procjena rezultata entiteta u faktorima

Pomoc¢u matrice paralelnih projekcija manifestnih varijabli na faktore
A moguée je izraCunati matricu standardiziranih regresijskih
koeficijenata manifestnih varijabli za procjenu rezultata entiteta u
faktorima. Matrica standardiziranih rezultata entiteta u skupu
manifestnih varijabli Z moze se napisati kao produkt rezultata entiteta
u skupu faktora koji su odgovorni za kovariranje rezultata u
manifestnim varijablama ¢ i matrice koeficijenata utjecaja svakog
pojedinog faktora na pojedinu manifestnu varijablu A

Z=gA"

pa je po modelu najmanjih kvadrata moguce izracunati standardizirane
regresijske koeficijente manifestnih varijabli za procjenu rezultata
entiteta u faktorima

Z=gA" IA
ZA=¢A'A I(ATA)?
ZAATA) =g ATA (ATA)?

S obzirom na to da je ATA(ATA)? = I, gdje je | matrica identiteta,
onda je

ZAATA) =4

Dakle, standardizirani regresijski koeficijenti manifestnih varijabli za
procjenu rezultata entiteta u faktorima dobiju se operacijom

B£=AATA)"
a rezultati entiteta u faktorima (engl. factor scores) operacijom

ZB=4¢
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Kanonicka
analiza

Harold Hotelling je u ¢lanku
Relations Between Two Sets of
Variates, koji je objavio u
znamenitom c¢asopisu Biome-
trika 1936. godine, predlozio
metodu za utvrdivanje relacija
izmedu dvaju skupova varijabli
- kanonicku analizu®,

Kanoni¢kom analizom utvrdu-
ju se relacije izmedu dvaju
skupova varijabli mjerenih na
istom skupu entiteta ili pak
istih varijabli mjerenih na istim
entitetima u dvije vremenske
tocke (prije 1 poslije nekog
tretmana), primjerice, ako se
zele utvrditi odnosi izmedu
skupa varijabli koje opisuju

! Prije objavljivanja u ¢asopisu Biometrika, ¢lanak je predstavljen American Mathematical

Znanstveni ¢lanak H. Hotellinga: Relations Between Two Sets
Variates objavljen je u Casopisu_Biometrika 1936. godine.

RELATIONS BETWEEN TWO SETS OF VARIATES*.
By HAROLD HOTELLING, Columbia University.

CONTENTS.
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1. The Correlation of Veotors. The Most Predictsble Criterion and the

Tetrad Difference R S

9. Theorsms on Determinants and Matrices . . . . . . 3
3. Canonical Varia Canonical i Algebra
andGeometry . . . . . . . . . . . 38
4 Veotor Correlation and Alienstion Coefficients . . . . . 333
5 Standsrd Brrors . . . . . . . . . . . 38
6. Exomplos, and an Iterative Mothod of Solution . . . . . 343
7. Tho Veotor Correlation as & Product of Correlations or of Cosines . 349
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9. Momenta of . The Distribution for Large Ssmples . . . .
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14, Theorem on Circularly Distributed Voriates . . . . . -

15. Generalization of Section 13 for Ssmples of Any Sise . . . . 373
16. Furthor Problems . TR ..om

1. The Correlation of Vectors. The Most Predictable Criterion and the Tetrad.
Diffsrence. Concepta of correlation and regression mey be applied not only to
ordinary one-dimensional variates but also to variates of two or more dimensions.
Marksmen side by side firing simultaneous shots at targets, so that the deviations
are in part due to independent individual errors and in part to common causes
such as wind, provide a familiar introduction to the theory of correlation; but only
the correlation of the horizontal components is ordinarily discussed, whereas the
complex consisting of horizontal and vertical deviations may be even more interest-
ing. The wind at two places may be compared, using both components of the
velocity in each place. A fluctuating veotor is thus matched at each moment with
another fluctuating vector. The study of individual differences in mental and
physical traits calls for a detailed study of the relations between sets of correlated
variates. For example the scores on o number of mental tests may be compared
with physical measurements on the same persons. The questions then arise of
determining the number and nature of the independent relations of mind and body
shown by these data to exist, and of extracting from the multiplicity of correlations
in the system suitable characterizations of these independent relations. As another

* Prosented batore the American Mathomatioal Boslety and the Institate of ‘Matbematical Statisticians
8¢ Ann Arbor, September 13, 1985.

Blometriks xxvo %

Society the Institute of Mathematical Statisticians 12. listopada 1935. godine.
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motori¢ki status 1 skupa varijabli koje opisuju morfoloski status
covjeka ili pak skupa varijabli koje opisuju inicijalno i finalno stanje
treniranosti neke skupine entiteta itd. Dakle, kanoni¢ka analiza koristi
se u proucavanju odnosa izmedu dvaju skupova varijabli.

Relacije izmedu dvaju skupova varijabli utvrduju se preko tzv. parova

kanonickih  faktora Koji  predstavljaju linearne kombinacije
(kompozite) varijabli jednoga i drugog skupa. Svaki par kanonickih
faktora sastoji se od jednoga kanoni¢kog faktora iz prvoga i jednoga
kanoniCkog faktora iz drugog skupa manifestnih varijabli. Pri tome je
prvi par kanonickih faktora dobiven pod uvjetom da bude u najvecoj
mogucoj korelaciji. Za svaki sljede¢i par kanonickih faktora vrijedi
isto $to i za prvi, ali pod uvjetom da ne smije biti u korelaciji ni s
jednim prethodno izvedenim parom kanonickih faktora. Broj parova
kanonickih faktora jednak je broju varijabli u manjem skupu varijabli.
Dakle, osnovni problem svodi se na pronalazenje odgovarajucih
koeficijenata (pondera) koji ¢e osigurati najvecu mogucu korelaciju
izmedu linearnih kompozita (kanonic¢kih faktora) koji pripadaju
dvama razli¢itim skupovima varijabli.

Neka su B; matrica podataka n entiteta opisanih s k, a B, matrica
podataka n entiteta opisanih pomocu m Kkvantitativnih normalno

distribuiranih varijabli. Pri tome je k > m. Standardizacija podataka iz
matrica B; i B, dobije se kao

Z,=Bg Vl-l Z; =B Vz_l

gdje su B¢ 1 Bc; matrice centrirani podataka, a Vi i V., matrice
varijanci varijabli prvoga i drugog skupa.

Korelacijske matrice varijabli prvoga i drugog skupa su
Ru=2y' Zyn? Ri=2Z, Zyn™,
a matrice kroskorelacija
Ri2=2," Zon* Rn=2,' Zyn?,

pl‘i éemuje Ry = sz_T ,a Ry = RlzT.
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Potrebno je pocetne (manifestne) varijable transformirati u linearne
kompozite

¢1 =71 X4 ¢2 = Z)X;

za koje vrijede uvjeti
Nt =R,
i

¢I.T¢ln-1=| ¢2T¢Zn-1:|’

gdje je R dijagonalna matrica maksimalno mogucih korelacija izmedu
faktora koji ¢ine par (za koje vrijedi r¢y >rep,...,Fem; M - broj varijabli u
manjem skupu) Koje se zovu kanonicke korelacije, a istovremeno su
faktori izvan para medusobno ortogonalni, a | matrica identiteta, $to
zna¢i da su faktori unutar svakog skupa wvarijabli medusobno
ortogonalni.

Rjesenje ovako postavljenog problema Hotelling (1936) svodi na
rjeSavanje skupa karakteristi¢nih jednadzbi

(Rzz_l R Rll-l Riz- 41 ) X, =0,

uz uvjet da je X2'R2Xz = 1, gdje je A dijagonalna matrica svojstvenih
vrijednosti matrice, a X, matrica desnih svojstvenih vektora matrice
(Rz2"R21R11"Ru2).

Matrica svojstvenih vrijednosti A predstavlja kvadrate kanonickih
korelacija (koeficijente determinacije kanonickih korelacija, odnosno
proporcije zajedni¢ke varijance dvaju kanonickih faktora Koji
pripadaju istom paru) pa je dijagonalna matrica kanonickih korelacija
R (za koje vrijedi re; >rey...) jednaka

R. = 42
c— [}

R=¢ ¢ n'.
Dakle, svojstvene vrijednosti A predstavljaju proporciju zajednicke

varijance dvaju pripadajué¢ih kanonickih faktora. One ne govore o
koli¢ini varijance koju je objasnio neki kanonicki faktor u bilo kojem

odnosno
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skupu varijabli, ve¢ 0 tome koliko je zajedniCke varijance u svakom
paru kanonickih faktora.

Matrica svojstvenih vektora X, predstavlja koeficijente kojima je
moguce transformirati pocetne varijable drugog skupa u linearne
kompozite (kanonicke faktore) drugog skupa

¢ =2y X,,

a matrica Xi, sadrzi koeficijente kojima je moguce transformirati
pocetne varijable prvog skupa u kanonicke faktore prvog skupa

h =21 X,

izrauna se operacijom
— -1 -1/2

Dakle, matrice X; i X, sadrze kanonicke koeficijente (pondere) kojima
se transformiraju analizirane varijable u kanonicke faktore, te ih je
moguce Koristiti u interpretaciji kanonickih faktora jer predstavljaju
jedinstveni utjecaj svake varijable u na formiranje kanonickih faktora.

Osim toga, za interpretaciju sadrzaja kanonickih faktora korisno je
izraCunati 1 matrice korelacija (struktura) izmedu pocetnih
(manifestnih) varijabli i dobivenih kanonickih faktora (F1 i F)).
Izracunaju se operacijama

Fo=Z"¢n? F, =2, g’
= Zszlxl n-l - ZzTZZXZ n-l
=RuX; = R X,

Ako se suma kvadriranih korelacija u matricama F; i F, za svaki
kanonicki faktor podijeli brojem manifestnih varijabli prvog m; i
drugog m, skupa, dobije se proporcija zajednicke varijance svakog
faktora prvog skupa s varijablama prvog skupa i svakog faktora
drugog skupa s varijablama drugog skupa (engl. variance extracted).
Dakle, taj podatak daje indikaciju o koli¢ini varijance koju je moguce
objasniti svakim kanonickim faktorom u pripadajuéem skupu
varijabli. Sumiranjem pojedinih varijanci (od svakog kanonickog
faktora) dobije se ukupna koli¢ina objasnjene varijance pomocu svih
kanonickih faktora pripadajuceg skupa varijabli.
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Isto tako, moguce je izraCunati i matrice kroskorelacija izmedu
pocetnih varijabli jednog skupa s kanoni¢kim faktorima drugog skupa

Fio = ZlT¢z nt F, = ZQT¢]_ nt
=Z,"Z,X,n* =7Z,'Z,X;n*
= R12X2 = Rlel

Ako se suma kvadriranih korelacija u matricama Fi, i Fp; za svaki
kanonicki faktor podijeli brojem manifestnih varijabli prvog mg,
odnosno drugog m, skupa, dobije se proporcija varijance svakog
faktora iz prvog skupa s varijablama iz drugog skupa, odnosno svakog
faktora iz drugog skupa s varijablama iz prvog skupa, a naziva se
redundancija (engl. redundancy). Dakle, redundancija se interpretira
kao proporcija varijance prvog skupa varijabli koja se moze objasniti
kanoni¢kim faktorima drugog skupa varijabli i obrnuto. Suma
redundantnih varijanci (od svakog kanonic¢kog faktora) daje podatak o
ukupnoj redundantnoj varijanci, odnosno o veli€ini varijance prvog
skupa varijabli koju je moguce procijeniti drugim skupom varijabli i
obrnuto. Zato se moze koristiti kao pokazatelj moguée procjene
(rekonstrukcije) jednog skupa varijabli na temelju drugog skupa
varijabli.

Kanonicku analizu moguce je izvesti i pomocu glavnih komponenata
dobivenih faktorizacijom varijabli iz matrica Z; i Z, (Fulgosi, 1984;
Momirovi¢, 1984).

Ako se spektralnom dekompozicijom Kkorelacijskin matrica (v.
poglavlje 3.2, str. 219-223) prvoga i drugog skupa varijabli

R = Xih XlT R2, = Xodo XzT

dobiju matrice svojstvenih vektora X; i X,, za koje vrijedi da je
X1"X1=l i X,"Xo=I s pripadajuéim matricama svojstvenih vrijednosti
A1 1 A,, onda je standardizirane glavne komponente prvog i drugog
skupa varijabli moguce dobiti operacijom

w= lellll_llz W= szzﬂz'm.

Operacijom
Q=w win"
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izraGuna se matrica kroskorelacija glavnih komponenata prvoga i
drugog skupa. Problem odredivanja kanonickih korelacija svodi se na
spektralnu dekompoziciju matrice Q'Q

Q'Q=VY,8Y,,
gdje je
. Y, matrica svojstvenih vektora za koju vrijedi da je Y,'Yo=I
. @ dijagonalna matrica svojstvenih vrijednosti koje predstavljaju

kvadrate kanonickih korelacija izmedu ortogonalno transformiranih
glavnih komponenata prvoga i drugog skupa.

Dijagonalna matrica kanonickih korelacija R; (za koje vrijedi
re1>Xc,...,rem) jednaka je
R.=6"

Koeficijenti za transformaciju standardiziranih glavnih komponenata
prvog skupa u kanonicke faktore dobiju se operacijom

Y. =QY,6"

Matrice Y1 i Y, sadrze koeficijente kojima je moguce transformirati
standardizirane glavne komponente prvog i drugog skupa u kanonicke
faktore operacijom

d=w1 Yy e=w Y,

Matrice korelacija izmedu pocetnih varijabli 1 dobivenih kanonickih
faktora (F1 i F,) izraunaju se operacijama

Fl = Z]_T ¢|_ n-l F2 = ZZT ¢2 n-l,
a operacijom
FlZ: ZlT ¢2 n-l F21: ZZT ¢1 n_l

izraGunju se matrice kroskorelacija izmedu manifestnih varijabli
jednog skupa i kanonickih faktora drugog skupa.
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3.3.1 Testiranje znac¢ajnosti kanoni¢kog modela

Statisticka znacajnost kanonickih korelacija testira se tzv. Bartlettovim
2~ testom (Bartlett, 1941). Prvo se testira nulta hipoteza,

HO:R01:O

odnosno, provjerava se statistiCka znacajnost za prvu kanonicku
korelaciju R¢;

2= {(n—l)—(%ﬂ.logeﬁ(l—ﬂj ).

Izradunate y*-vrijednosti raspodjeljuje se prema z*-distribuciji s
brojem stupnjeva slobode
df=km

Ako se prva kanonicka korelacija pokaze statisticki znafajnom
(odbaci se nulta hipoteza), onda se testira znacajnost druge kanonicke
korelacije tako da se produkti ra¢unaju iz preostalih m-1 kanonickih

korelacija
2 :{(n—l)—(%ﬂ-logeﬁ(l—a ),

i=2

gdje izradunate y2-vrijednosti imaju »*-distribuciju (tablica, D str.
322) s brojem stupnjeva slobode df = (k - 1)(m - 1). Testiranje se
nastavlja ra¢unanjem produkata od g+1 do m kanonicke korelacije
(gdje je g broj kanonickih korelacija koje su ve¢ testirane) s brojem
stupnjeva slobode df = (k - g) (m - g). Dakle, opcenito se moze
napisati formula za testiranje statisticke znacajnosti kanonickih
korelacija nakon $to je testirano g kanonickih korelacija

4= —{(n —1)—(%)} g, [ -4,

j=g+1

Statisticka znacajnost kanonickih korelacija testira se redom od prve
do posljednje. Utvrdi li se da neka kanonicka korelacija nije statisticki
znacajna, tada niti jedna sljedeca kanoniCka korelacija ne moze biti
statisticki znacajna. Interpretiraju se samo oni parovi kanonickih
faktora ¢ija je kanonicka korelacija statisti¢ki znacajna.
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Diskriminacijska
analiza

Statisticka znacajnost razlika izmedu dviju ili viSe grupa u jednoj ili
viSe varijabli vrlo se ¢esto utvrduje u antropoloSkim istraZivanjima.
Analize koje se koriste u tu svrhu moguce je razlikovati prema broju
grupa entiteta i broju varijabli:

« 1 - test se koristi za utvrdivanje statisticke znacajnosti razlika izmedu
aritmetickih sredina dviju nezavisnih grupa (razli¢itih) ispitanika i
dviju zavisnih grupa (ista grupa ispitanika izmjerena istim testom u
dva mjerenja) te razlika aritmeticke sredine grupe i neke poznate
aritmeticke sredine ili populacijske aritmeticke sredine;

. Univarijatna analiza varijance (ANOVA) koristi se za utvrdivanje
statisticke znacajnosti razlike dviju ili vise grupa entiteta u jednoj
varijabli;

. multivarijatna analiza varijance (MANOVA) koristi se za
utvrdivanje statisticke znaCajnosti razlika dviju ili vise grupa
entiteta mjerenih u dvije ili vise varijabli;
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. diskriminacijska analiza koristi se za utvrdivanje statisticke
znacajnosti razlika vise grupa entiteta mjerenih u vise varijabli, pri
¢emu se utvrduje koliko se grupe medusobno razlikuju 1 koliko
pojedine varijable pridonose toj razlici, a moguce je i prognozirati
pripadnost pojedinog entiteta grupi.

Prve dvije metode ubrajaju se u grupu univarijatnih, a druge dvije u
grupu multivarijatnih metoda’.

3.4.1. Multivarijatna analiza varijance

Multivarijatna analiza varijance koristi se za utvrdivanje statisticke
znacajnosti razlika dviju ili viSe grupa entiteta opisanih pomocu dvije
ili viSe wvarijabli. Univarijatna i multivarijatna analiza varijance
poc¢ivaju na istim logickim nacelima. Kako je vec istaknuto (v.
poglavlje 2. 10, str. 150-159), polozaj bilo kojeg entiteta moze Se
izraziti u obliku jednadzbe

(Xgi =X) = (X4 —Xg ) +(Xg —X),
gdje je
« Xgi rezultat entiteta i iz grupe g (9=1,...,k; k-broj grupa)
. X zajedni¢ka aritmeticka sredina
. xg aritmetiCka sredina grupe kojoj entitet pripada.

Isto vrijedi i za multivarijatnu analizu varijance, s tom razlikom §to je
svaki entitet opisan pomocu vise varijabli

(xg —m)=(xy —my)+(m;—m),

gdje je

« Xgi vektor rezultata entiteta i iz grupe g (9=1,...,k; k-broj grupa) u
analiziranim varijablama

« m vektor aritmetickih sredina u analiziranim varijablama za sve
grupe

« My vektor aritmetickih sredina u analiziranim varijablama za grupu
kojoj entitet pripada.

! Univarijatne metode analiziraju jednu varijablu, a multivarijatne vi$e varijabli istovremeno.
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Neka je skup od n entiteta svrstanih u k grupa i opisan pomo¢u m
kvantitativnih normalno distribuiranih varijabli. Za svaku grupu
formira se matrica podataka

By = (by),
gdje je
eg=1,...k k broj grupa
e f=1..Nng, ng broj entiteta u grupi g
ej=1..m, m broj varijabli,

a od svih matrica By formira se matrica B tako da se matrice By sloze
jedna ispod druge

B= (bij),
gdje je
ei=1..n n broj svih entiteta (n :Zk:ng)
g=1
oj=1,..m m broj varijabli.

Vektor aritmetickih sredina m izrauna se operacijom
m=B"1n",
gdje je 1 vektor stupca sa n jedinica.

Vektor m predstavlja zajednicki centroid?>, odnosno vektor
aritmetickih sredina varijabli koji u obzir uzima sve entiteta.

Matrica odstupanja rezultata entiteta od zajednickog centroida dobije
se operacijom

D=B-1m",
a operacijom
T=D'D
ili
k Ny
T= ZZ (b, —m)(b, - m)’
g=l i=l

gdje je
« k broj grupa
« Ng broj entiteta u grupi g

2 Centroid je vektor aritmetickih sredina varijabli.
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« bgi vektor rezultata entiteta i iz grupe g u analiziranom skupu
varijabli
« m vektor aritmetickih sredina za sve entitete,

dobije se matrica suma kvadrata i kros produkata za total.

Ako se matrica T podijeli brojem entiteta, dobije se matrica
kovarijanci za total.
C=D'Dn"
Isto se tako operacijom
—_pT -1
Mg =By 1yng",

gdje je g = 1,...,k, a 14 vektor stupca sa ng jedinica, izracuna k vektora
aritmetickih sredina varijabli gdje se u obzir uzimaju samo entiteti iz
pojedine grupe (ng).

Matrice odstupanja rezultata entiteta od centroida svake grupe Dy
(odstupanja unutar grupa) dobiju se operacijom

a operacijom
W, =D, D,

matrice suma kvadrata i krosprodukata za svaku grupu.

Sumacijom svih dobivenih matrica dobije se matrica suma kvadrata i
krosprodukata unutar grupa

k
W= Z (bg,- a mg)(bg,- o mg)T )

g=1 i=1
gdje je
« k broj grupa
« Ng broj entiteta u grupi g
« bgi vektor rezultata entiteta i iz grupe g u analiziranom skupu

varijabli

« Mg vektor aritmetickih sredina za grupu g (kojoj entitet pripada).
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S obzirom nato da je
T=W+A,

matrica suma kvadrata i krosprodukata izmedu grupa izrauna Se
oduzimanjem matrica T i W

A=T-W
ili

Ny

A :ZK:Z(mg —m)(mg —m)' = k n, (mg —m)(mg —m)’ :

g=1 i=l
gdje je
« k broj grupa
« Ng broj entiteta u grupi g
« Mg vektor aritmetickih sredina za grupu g (kojoj entitet pripada)
« M vektor aritmetickih sredina za sve entitete.

Statisticka znaCajnost razlike izmedu centroida grupa testira se
Willksovim testom, odnosno tzv. Willksovom lambdom

det(w)
det(T)

A, =

Formula pokazuje da smanjenje odnosa izmedu determinanti matrice
W i T (ako se determinanta matrice T poveéava u odnosu na
determinantu matrice W) prati poveéanje vjerojatnosti s kojom se
odbacuje nulta hipoteza. Drugim rije¢ima, ako se kovariranje unutar
grupa povecava u odnosu na totalno kovariranje, smanjuje se
vjerojatnost za statisticki znacajne razlike. Zbog vrlo slozene
distribucije Wilksove lambde (Ay), izracunava se tzv. aproksimativna
F-vrijednost koja ima F-distribuciju (Rao, 1951,1952, prema
Momirovié¢, Gredelj i Sirovicza,1977):

_1-4° df,
o,
gdje je
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a dfy i df, su stupnjevi slobode

dfy = m(k-1)
o= (o) K] (M2

Bitno je istaknuti da multivarijatna analiza varijance pretpostavlja
normalnu distribuciju varijabli te jednakost varijanci u pojedinim
grupama. Dakle, multivarijatnoj analizi varijance u pravilu prethode
testovi kojima se provjerava normalnost distribucija (npr. KS - test) i
jednakost varijanci pojedinih grupa (npr. Boxov - test). Ako se utvrdi
da varijable ne odstupaju statisti¢ki znac¢ajno od normalne distribucije
te da im varijance nisu statisticki znacajno razli¢ite, onda je
Willksovim testom mogucée utvrditi statisticku znacajnost razlike
izmedu centroida grupa. Ako Willksov test pokaze da se centroidi
grupa statisticki znacajno razlikuju, onda je moguée utvrdivati
statisticku znacajnost razlike u svakoj varijabli serijom univarijatnih
analiza varijance (ANOVA).

U slucaju da je k=2, dakle ako se utvrduje razlika izmedu dviju grupa,
onda je znacajnosti razlika izmedu centroida grupa moguce testirati
preko tzv. Mahalanobisove distance izmedu centroida prve i druge
grupe

d® = (my—my)" C* (my—my),
gdje je
. d? Mahalanobisova udaljenost
« My i mycentroidi prve i druge grupe
« C zajednicka matrica kovarijanci.

Na temelju Mahalanobisove udaljenosti (d?) moguce je izracunati tzv.
Hotellingovu T vrijednost (Hotelling, 1931)

T2= b g2
n, +n,

T%vrijednost ima vrlo sloZenu distribuciju pa ju je moguce
transformirati formulom (Rao, 1951, 1952, prema Momirovi¢, Gredelj
i Sirovicza,1977)
_n+n,-m-1_,
- m(n +n,—2)
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koja ima F-distribuciju sa stupnjevima slobode
dfi=m i df2=(n1+n2-m-l),

pomocu koje je moguce testirati statisticku znacajnost razlika tih dviju

grupa.
3.4.2. Diskriminacijska analiza

Diskriminacijska analiza je superiorna u odnosu na multivarijatnu
analizu varijance jer se njome dobiju informacije o tome koliko se
grupe medusobno razlikuju (polozaji centroida grupa u prostoru
diskriminacijskih funkcija) i koliko pojedine varijable pridonose toj
razlici (matrica korelacija varijabli s diskriminacijskim funkcijama), a
moguce je i prognozirati pripadnost pojedinog entiteta grupi. Osnovni
zahtjevi od kojih se polazi u diskriminacijskoj analizi jesu
konstruiranje manjeg broja latentnih varijabli (koje se dobiju kao
linearne kombinacije originalnih varijabli, a zovu se diskriminacijske
funkcije) na temelju kojih je moguce najbolje opisati razlike medu
analiziranim grupama. To je moguce ostvariti maksimiziranjem izraza

XJ-T AXJT

) xJTWxJT ’

odnosno, problem se moze svesti na rjeSavanje karakteristicne
jednadzbe

(WA - 41)x; =0,
uz uvjet

Ji=max i Xjx=1,

gdje je W matrica suma kvadrata i krosprodukata unutar grupa, A
suma kvadrata i krosprodukata izmedu grupa (v. prethodno poglavlje),
a j=1,...k-1 (k - broj grupa) oznacava svojstvene vrijednosti (4;) i
njima pripadajuce svojstvene vektore (X;) matrice WA,

Potrebno napomenuti da se svojstvenih vrijednosti i svojstvenih
vektora dobije onoliko koliko je grupa manje jedan ili ako je broj
varijabli manji od broja grupa, onda onoliko koliko je varijabli.
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Neka je skup od n entiteta, svrstanih u k grupa, opisan pomoc¢u m
kvantitativnih normalno distribuiranih varijabli. Za svaku grupu
formira se matrica podataka

By = (by),

gdje jeg = 1,....k (k broj grupa), /' = 1,...,nq (ng broj entiteta u grupi g),
Jj =1,...m (m broj varijabli), a od svih matrica By formira se matrica B
tako da se matrice By sloze jedna ispod druge

B = (by).

Matrica centriranih rezultata, odnosno odstupanja rezultata entiteta od
zajednickog centroida dobije se operacijom

D=B-1m",

gdje je m=B"1n™ vektor aritmeti¢kih sredina, a 1 vektor stupca sa n
jedinica. Operacijom

/4 = D X
A A
4 N\ N\ N\
Vi1 Wia| |dia dip| [Xi2 X1k-1
l//nl " . l//n k-1 d nl . . d nm Xml . . ka—l

centrirani se rezultati entiteta iz matrice D transformiraju u tzv.
diskriminacijske  funkcije. Dijagonalna  matrica  varijanci
diskriminacijskih funkcija dobije se operacijom

A =yyn’
=(DX)'D Xn*
=X'"D'DXn*
=X"CX.
Normiranjem diskriminacijskih funkcija y vrijednostima iz matrice 4
dobije se matrica standardiziranih diskriminacijskih funkcija

¢ — !/,A-l/z

s varijancama jedan.
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Dokaz:
1/2\T 1/2
9 = ™) )

=y ydA

:AA-]./ZA 1/2

=AA"

=
jerje ¥ yn?=A,a AM2A4Y*=A™ Dakle, vektori matrice standardiziranih diskriminacijskih
varijabli su ortonormirani.

Interpretacija sadrzaja diskriminacijskih funkcija, odnosno relativnog
utjecaja pojedine varijable na diskriminiranje grupa nije moguca
pomoc¢u vrijednosti iz matrice X jer su one ovisne 0 mjernim
jedinicama. Stoga ih je potrebno standardizirati. Matrica
standardiziranih varijabli iz B izracuna se operacijom

Z=DV™
gdje je V=diagC dijagonalna matrica varijanci varijabli iz B, jer je

C=(B"B-B'PB)n™matrica kovarijanci, gdje je P=1(1"1)*1" lijevi
centroidni projektor matrice B, a 1 vektor stupca sa n jedinica.

Standardizirani diskriminacijski koeficijenti izracunaju se operacijom
ﬂ:VmXAm

pa se standardizirane diskriminacijske funkcije dobiju operacijom

p=2p
Dokaz:
p=2p
DXA 1/2 _ =DV 1/2ﬂ /(DV -1/2)-1

(DV -1/2) 1DXA 1/2= (DV 1/2) 1DV -l/Zﬂ
V1/2D-1DXA-1/2 — ﬂ
Vl/ZXA-]./Z: ﬂ

jerje (DV ¥?'=v¥*D*, (DV *3)'DV =1, D'D=I.

Sada je moguce izrac¢unati matricu strukture, odnosno Kkorelacija
originalnih i diskriminacijskih varijabli, operacijom
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F = R B
' ) e N )
fll . . flk—l 1 r21 ' rlm ﬁll . ' /Blk—l
n, 1. . .
. S A I
fml fmk—l r-ml . * 1 ﬁml . ' ﬂmk—l
Dokaz:
F =Z"¢n"
=Z2"Z8n"
=R ﬂ

jerje Z'Zn™* = R matrica korelacija izmedu po&etnih varijabli.

Korelacije izmedu pocetnih (originalnih) i diskriminacijskih funkcija
odreduju strukturu, odnosno njihov sadrzaj. Diskriminacijske funkcije
dobivene su kao linearne kombinacije analiziranih varijabli i to tako
da maksimalno razlikuju centroide grupa. Stoga se logi¢éno namece
pitanje o prirodi njihovih relacija s onim iz ¢ega su nastale.
Analizirane varijable nemaju jednak doprinos formiranju
diskriminacijskih funkcija. Stoga korelacije analiziranih varijabli i
diskriminacijskih funkcija predstavljaju relativan doprinos, odnosno
proporcionalne su vaznosti svake varijable u formiranju
diskriminacijskih funkcija, a time i razlikovanju analiziranih grupa.

Ako se od vektora aritmetickih sredina svake pojedine grupe
(centroida grupa)

mg = Zy' 14 ng*
formira matrica centorida grupa (centroide grupa poredamo jedan do

drugoga tako da su u recima varijable, a u stupcima grupe), dobije se
matrica M, pomocu koje se operacijom
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6 = F M
A N A
r A N A

r
¢11 L ¢lk 1811 v ﬁlm mll o mlk

¢k-1 o ¢k—1k ﬂk-ll o IBk-lm mml oo mmk

dobije matrica centroida grupa u prostoru standardiziranih
diskriminacijskih funkcija (slika 3.4-1).

Slika 3.4-1. Koordinate centroida triju grupa u koordinatnom sustavu dviju
diskriminacijskih funkcija

Centroidi su aritmeticke sredine analiziranih grupa ispitanika u
koordinatnom sustavu diskriminacijskih funkcija te imaju vaznu ulogu
pri interpretaciji rezultata diskriminacijske analize. Oni pokazuju
koliko se grupe medusobno razlikuju po svakoj diskriminacijskoj
funkciji. Tako, primjerice, na temelju slike 3.4-1, koja prikazuje
centroide triju grupa u koordinatnom sustavu dviju diskriminacijskih
funkcija, moguce je uoditi da se prva grupa znatno razlikuje od druge i
trece po prvoj diskriminacijskoj funkciji, dok druga diskriminacijaka
funkcija u velikoj mjeri razlikuje trecu grupu u odnosu na prvu i
drugu, koje su po drugoj diskriminacijskoj funkciji vrlo sli¢ne.

Koeficijenti kanonicke diskriminacije za svaku diskriminacijsku
varijablu izracunaju se operacijom
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R, = |-
V144,

Koeficijenti kanonicke diskriminacije predstavljaju korelacije izmedu
diskriminacijskih funkcija i binarne varijable kojom je odredena
pripadnost pojedinog entiteta grupi. Veéi koeficijent kanonicke
diskriminacije znaci ve¢e moguénosti razlikovanja grupa na temelju
pripadajuce diskriminacijske funkcije.

Pomocu diskriminacijskih funkcija moguce je prognozirati pripadnost
pojedinog entiteta nekoj od analiziranih grupa, odnosno izvrsiti
klasifikaciju entiteta. Udaljenost nekog entiteta i od centroida neke
grupe g odredi se operacijom

di = (¢ - &) (# - @) g=1..k,

gdje je @ vektor rezultata entiteta i u diskriminacijskim funkcijama,

a ¢Tg vektor aritmetickih sredina grupe g na diskriminacijskim
funkcijama. Stoga, ako je

dig® < din®> h=1..k g=h
tada entitet i pripada grupi g.

3.4.2.1. Testiranje znacajnosti diskriminacijskog modela

Statisti¢ka znacajnost diskriminacijskih funkcija, slicno kao i kod
testiranja statistiCke znacajnosti kanonic¢kih korelacija, testira se
redom od prve do posljednje. Nakon $to se redom utvrdi da neka
diskriminacijska funkcija nije statisticki znacajna, niti jedna sljedeca
ne¢e biti statisticki znacajna. Interpretiraju se samo one
diskriminacijske funkcije koje se pokazu statisticki zna¢ajnima.

Statisticka znacajnost diskriminacijskih funkcija testira se pomocu

formule
) m+k a 1
X =—\n- —1]Ioge — |,
( ’ jl_p!l“ij
gdje je

« n broj entiteta
« m broj varijabli
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« k broj grupa

« ( broj diskriminacijskih funkcija kojih je m ili k-1, ovisno o tome
cega je manje

« p broj prethodno testiranih diskriminacijskih funkcija

« Jjsvojstvene vrijednosti matrice WA,

Izradunate 7°-vrijednosti imaju priblizno »*-distribuciju (tablica D str.
322) s brojem stupnjeva slobode

df = (m-p)(k-p-1).
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Osnovni
Kineziometrijski
POJMoViI

Kineziometrija (gr¢. kinezis - kretanje, metron - mjera) je znanstvena
disciplina koja se bavi problemima mjerenja u kineziologiji.
Kineziologija je znanost ¢iji je cilj utvrditi zakonitosti upravljanog
procesa vjezbanja i posljedice tih procesa na covjekov organizam, a
predmet istrazivanja, sazeto rec¢eno, utvrdivanje ciljeva nekog procesa
vjezbanja, utvrdivanje stanja subjekta u relaciji s postavljenim
ciljevima te planiranje, programiranje, provodenje i kontrola procesa
vjezbanja (Mrakovi¢, 1992). Za znanstveno istrazivanje navedenih
problema, a to znaci za utvrdivanje zakonitosti po kojima se odvija
neki trenazni proces, potrebno je imati odgovarajuce postupke koji
omogucavaju prikupljanje relevantnih podataka o stanju subjekta.
Upravo se tim problemima bavi kineziometrija; dakle, problemima
mjerenja, odnosno, konstrukcije i validacije mjernih instrumenata za
procjenu kinezioloskih fenomena.
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4.1.1. Mjerenje

Postoji puno razlic¢itih definicija mjerenja. Tako, primjerice, Guilford
(1968) mjerenjem smatra pridodavanje brojeva predmetima i
dogadajima u skladu s pravilima koja su logicki ispravna. Nunnally
(1967) mijerenje definira kao skup pravila za pridruzivanje brojeva
objektima da bi se predstavili kvantiteti atributa. Momirovi¢ (1988,
prema Momirovi¢ i sur., 1999) smatra mjerenje operacijom kojom se,
u skladu s nekim potpunim i tocnim skupom pravila, omogucava
pridruzivanje oznake ili broja koji se odnosi na neko odredeno
svojstvo tako da se bilo koja dva objekta koja se po mjerenom
svojstvu razlikuju mogu razlikovati i bilo koja dva objekta koja su po
tom svojstvu identina, mogu smatrati identiénima. Viski¢-Stalec
(1997) mjerenje definira kao operaciju kojom se nekom objektu
pridruzuje oznaka ili numericka vrijednost koja odgovara razvijenosti
mjerene karakteristike, odnosno to je odredivanje pozicije subjekta ili
objekta na nekoj od mjernih ljestvica. Prema navedenim definicijama
vidljivo je da je mjerenje postupak kojim se objektima (entitetima,
ispitanicima) pridruzuju brojevi ili 0znake prema odredenim pravilima
u skladu s razvijenosti mjerenog svojstva (aributa, karakteristike,
obiljezja) ¢ime se postiZe njegova kvantifikacija ili klasifikacija.

Moguce je razlikovati dvije vrste mjerenja. To su direktno (izravno,
neposredno) i indirektno (neizravno, posredno). U direktnom mjerenju
predmet mjerenja i mjerna jedinica imaju ista svojstva. Primjerice,
mjerenje prostornih obiljezja (Sirina, duZina, visina) i mase nekog
objekta. Mjeri se usporedivanjem mjerenog svojstva s odredenom
veli¢inom tog istog svojstva koja se dogovorom odredi kao jedinica
mjere (npr. metar, milja, kilogram i sl.). Dakle, ako se masa nekog
tijela odredi kao mjerna jedinica, onda se njome moze odrediti masa
bilo kojeg objekta. Za razliku od direktnog, u indirektnom mjerenju
predmet mjerenja i mjerna jedinica nemaju ista svojstva. Primjerice,
pri mjerenju elekricnog napona, temperature nekog objekta itd.
Veli¢ina elektri¢cnog napona mjeri se velicinom otklona kazaljke na
voltmetru, a temperatura nekog objekta mjeri se visinom stupca zive u
termometru. Dakle, veli¢ina predmeta mjerenja odreduje se pomocu
njegova utjecaja na druge objekte koji mijenja njihova svojstva, pa je
na temelju izazvanih promjenama moguce odrediti veli¢inu mjerenog
svojstva ako izmedu predmeta mjerenja i izazvanih promjena postoji
neka stalna veza (relacija, odnos). Upravo takva mjerenja, dakle,
indirektna, susrecu se u kineziologiji, ali i u ostalim antropoloskim
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znanostima. Primjerice, ako se zeli utvrditi razina eksplozivne snage
(Sto moze biti predmet mjerenja) nekog sportasa, onda je to moguce
na temelju sportaSeve uspjeSnosti (reakcije) u nekoj zadanoj
motori¢koj aktivnosti (npr. u skoku udalj s mjesta). Na temelju
izmjerene duljine koju sportas moze preskociti (posljedica), zakljucuje
se 0 razini njegove ekspozivne snage (uzrok). Opcenito se
kinezioloskim mjerenjima na temelju nekog standardiziranog
postupka izaziva odredena motoricka reakcija ispitanika koje se
veli¢ina registrira, odnosno koje se efekt, izazvan nekim standardnim
podrazajem, mjeri.

4.1.2. Elementi mjerenja

U mjerenju je moguce uociti nekoliko neizbjeznih elemenata. To su:
objekt mjerenja, predmet mjerenja, mjerilac, mjerna skala i mjerni
instrument.

4.1.2.1. Objekt mjerenja

U kinezioloskim istrazivanjima objekti mjerenja najcesce su ljudi, ali
mogu biti i sportske ekipe, tehni¢ki elementi itd. Opcenito, objekti
mjerenja ili entiteti nosioci su informacija koje je moguce prikupiti
nekim postupkom mjerenja, a kojima se moze opisati stanje nekog
entiteta.

4.1.2.2. Predmet mjerenja

Predmet mjerenja je odredeno svojstvo koje se mjeri na objektima
mjerenja, Pprimjerice, antropometrijska obiljezja (tjelesna visina,
tjelesna tezina, raspon ruku, opseg podlaktice itd.), motoricke
sposobnosti (rezultati postignuti u rjeSavanju raznih motorickih
zadataka pomoc¢u kojih se procjenjuje eksplozivna snaga, brzina,
koordinacija, preciznost, fleksibilnost itd.), situacijska ucinkovitost
igraca ili ekipe (broj skokova u obrani, broj asistencija, broj uspjesSnih
Sutova za dva poena itd.) i sl. Valja naglasiti da su predmeti mjerenja
u kinezioloskim istrazivanjima najceS¢e latentni, odnosno da nisu
izravno mjerljivi, ve¢ se procjenjuju na temelju vec¢eg broja mjerljivih
manifestacija.
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4.1.2.3. Mjerilac

Mijerilac je osoba koja provodi mjerenje. S obzirom na to da je u sva
mjerenja u manjoj ili vec¢oj mjeri ukljucen covjek, pitanje je koliko su
dobiveni razultati mjerenja pod njegovim utjecajem, odnosno da li su
oni od njega nezavisni. Naime, svakim se mjerenjem tezi objektivnosti
i nastoji se iskljuciti utjecaj mjerioca na rezultate mjerenja. Neki
mjerni instrument smatra se objektivnim ako razli¢iti mjerioci, mjereci
iste ispitanike, dolaze do jednakih rezultata, a to se postize
standardiziranim postupkom mjerenja. Problem objektivnosti mjerenja
posebno ¢e se razmatrati u poglavlju 4.3. Metrijske karakteristike (str.
272-312).

4.1.2.4. Mjerne skale

Uspjesnost mjerenja ovisi 0 stupnju podudarnosti izmedu brojeva i
mjerenih svojstava. Prema Mejovseku (2003), tri su bitna svojstva
brojeva koja to omogucavaju:

. identitet — svaki broj, kao i svako svojstvo objekta, ima svoj
identitet, tj. jedinstveni su i razli¢iti od drugih objekata;

. rang — brojevi su uredeni po veli¢ini pa se i objekti prema mjerenom
svojstvu mogu rangirati, odnosno poredati prema veli¢ini mjerenog
SVojstva;

. aditivnost — brojevi se mogu zbrajati. Zbroj dvaju brojeva uvijek je
neki jedinstveni broj. Svojstvo aditivnosti imaju ona obiljezja
objekata koja se mogu podijeliti na potpuno jednake dijelove (medu
kojima postoji jednak razmak). Primjerice, tjelesna visina i tjelesna
masa jer ih mjerimo mjernim jedinicama (npr. centimetri, grami)
koje imaju isti razmak.

Pri mjerenju bilo kojeg fenomena (pa tako i kinezioloskog) koristimo
se nekom od sljede¢ih mjernih skala: nominalnom, ordinalnom,
intervalnom i omjernom skalom.

Nominalna skala

Ako neko obiljezje objekta ima samo svojstvo identiteta, onda se
mjerenje provodi na nominalnoj mjernoj skali. Nominalna mjerna
skala nema kvantitativna svojstva niti kontinuitet, ve¢ se entiteti
razvrstavaju u odredene kategorije ili klase, pri ¢emu se vodi raéuna
da su klase definirane jednozna¢no, odnosno da svaki entitet moze
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pripadati samo jednoj klasi. Rezultat mjerenja je frekvencija objekata
koji pripadaju odredenoj klasi (npr. musko-zensko, polozili-pali itd.).
Za nominalnu skalu vrijede sljedeca pravila:

« odreduje se da li je A=B ili A=B

. ako je A=B, onda je i B=A

. ako je A=B, a B=C, tada je A=C.

Pri tome je poredak kategorija koje izrazavaju odgovarajuci oblik
mjerenog svojstva proizvoljan, odnosno oznake koje se pridruzuju
objektima (koje mogu biti i brojevi) nemaju kvantitativno znacenje
(ne izrazavaju koli¢inu mjerenog svojstva) i mogu Se zamijeniti bilo
kojim drugim skupom oznaka. S obzirom na to da se radi o
nenumeric¢koj (kvalitativnoj) skali, nikakve racunske operacije nisu
dopustene. To zna¢i da ne postoji moguénost invarijatne
transformacije’ podataka dobivenih nominalnom skalom, osim da se
koriStene oznake zamijene drugima, pri ¢emu se ne mijenja pripadnost
entiteta pojedinoj kategoriji.

Ordinalna skala

Ako mjereno obiljezje objekta ima svojstvo ranga, onda se mjerenje
provodi na ordinalnoj mjernoj skali koja, za razliku od nominalne
mjerne skale, odreduje rang, odnosno redoslijed vrijednosti. Ova
mjerna skala, pored toga sto odreduje pripadnost pojedinih objekata
nekoj klasi, odreduje i njihov redoslijed, ali razlike izmedu pojedinih
klasa (vrijednosti) nisu jednake. Dakle, njome je moguce utvrditi je li
neki objekt bolji od drugoga, ali ne i koliko je bolji (npr. redoslijed
trkaca na cilju neke utrke, skolske ocjene itd). Za ordinalnu skalu, uz
pravila koja su navedena za nominalnu skalu, vrijede i sljedeca
pravila:

. ako je A=B, onda je A>B ili A<B

. ako je A>B, onda B=A

. ako je A>B, a B>C, tada je A>C.

Za invarijatne transformacije dobivenih podataka moguce je koristiti
one racunske gostupke koji ne mijenjaju rang, a to su sve monotone
transformacije”:

. dodavanje i oduzimanje konstante

« mnoZenje 1 dijeljenje konstantom

. eksponenciranje i logaritmiranje konstantnom bazom.

! Invarijatne transformacije ne mijenjaju bitna svojstva skale.
2 Monotone transformacije imaju svojstvo stalnog porasta ili pada, odnosno ne mijenjaju smjer.

264



Kineziometrija — Osnovni kineziometrijski pojmovi

Intervalna skala

Ako obiljezje ima svojstvo aditivnosti, mjerenje se provodi na
intervalnoj ili omjernoj mjernoj skali. Intervalna mjerna skala ima
kvantitativna svojstva i kontinuitet. Osim §to utvrduju redoslijed,
intervali uzduz skale su jednaki (ekvidistantni), a nulta vrijednost je
odredena dogovorom (primjerice, kod mjerenja temperature u °C,
nulta vrijednost je odredena kao temperatura pri kojoj se smrzava
voda, kod z-vrijednosti nulta vrijednost predstavlja aritmeticku
sredinu). Ova mjerna skala, osim §to utvrduje redoslijed, tj. je li neki
objekt bolji od drugoga, utvrduje i za koliko je bolji. Za intervalnu
skalu, uz pravila koja su navedena za nominalnu i ordinalnu skalu,
vrijedi i pravilo:

(A-B) + (B-C) = (A-C)

Ako je, primjerice, ispitanik A postigao na nekom testu rezultat 100,
ispitanik B rezultat 50, a ispitanik C rezultat 25 onda je: (100-50) +
(50-25) = (100-25). Dakle, za usporedivanje entiteta mjerenih na ovoj
skali moZzemo Kkoristiti razlike, ali ne i omjere jer intervalna skala
nema apsolutnu nulu. Apsolutna nula predstavlja vrijednost koja
oznacava potpunu odsutnost mjerenog svojstva. Nije opravdano tvrditi
da je temperatura objekta A=100<C (Celsiusa) 2,7 puta veca od
temperature objekta B=37 €C (100/37~2,7) jer temperatura od 0 <C ne
predstavlja apsolutnu nulu (potpuna odsutnost mjerenog svojstva), veé
je arbitrarno utvrdena (lediste vode). Naime, poznato je da fenomen
temperature pocinje sa -273 T ili 0K (Kelvina), sto jest apsolutna
nula (slika 4.1.1). Prema tome, temperatura objekta A nije 2,7 puta
veca od temperature objekta B, ve¢ 1,2 puta (373/310+1,2).

apsolutna lediste temperatura  vreliSte
nula vode tijela vode
0°K 273°K 310°K 373°K
-273°C 0°C 37°C 100°C

Slika 4.1.1. Odnos izmedu Kelvinove i Celsiusove skale za mjerenje temperature

S obzirom na to da je vrijednost nulte tocke arbitrarno odredena,
intervalna skala je invarijatna na sve linearne transformacije:

. dodavanje i oduzimanje konstante

. mnozenje i dijeljenje konstantom.
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Omjerna skala

Osim svih svojstava intervalne mjerne skale, omjerna skala ima jos i
apsolutnu nulu (potpuna odsutnost mjerenog svojstva), odnosno,
rezultati su izrazeni od nulte vrijednosti pa jednaki brojcani odnosi
(omjeri) znace i jednake odnose u mjerenoj pojavi (npr. mjerenje
duljine, sile, vremena potrebnog za izvodenje neke aktivnosti). Za
omjernu skalu, uz pravila koja su navedena za prethodne skale, vrijedi
I pravilo:
A nA

B nB

Tako, primjerice, ako je ispitanik A u skoku udalj s mjesta postigao
rezultat 300 cm, mozemo re¢i da je 1,5 puta bolji od ispitanika B ¢iji
je rezultat 200 cm (300/200=1,5). Pomnoze li se rezultati ispitanika A
i B bilo kojom konstantom, omjer njihovih rezultata ostaje
nepromijenjen (2-300/2-150=1,5). Dakle, ova skala je invarijatna na
mnozenje bilo kojom pozitivnom konstantom, dok dodavanje ili
oduzimanje konstante nije dopusteno jer mijenja lokaciju nulte tocke.

Tablica 4.1-1 sazeto prikazuje osnovna obiljezja nominalne, ordinalne,
intervalne i omjerne skale.

Tablica 4.1-1. Usporedba obiljeZja nominalne, ordinalne, intervalne i omjerne skale

NOMINALNA ORDINALNA INTERVALNA | OMJERNA
Klasifikacija DA DA DA DA
Rangiranje NE DA DA DA
Udaljenost medu entitetima NE NE DA DA
Apsolutna veli¢ina mjerenog svojstva NE NE NE DA
Empirijska svojstva identitet redoslijed jednakosti jednakosti
razlika omjera
Invarijatne transformacije zamjena sve monotone sve lineame mnoZenje
oznaka transformacije transformacije pozitivnom
konstantom
Usporedbom navedenih obiljezja moguce je uociti da svaka sljedeca

skala (poc¢evsi od nominalne) ima sve kvalitetnija metrijska svojstva,
odnosno vecu informacijsku vrijednost. Tako, primjerice, nominalna
skala omogucuje klasificiranje, ordinalna uz klasifikaciju omoguéuje i
utvrdivanje redoslijeda, intervalna uz to i utvrdivanje razlika medu
entitetima, dok omjerna, uz za sve navedeno, omogucuje utvrdivanje
apsolutne vrijednosti mjerenog svojstva entiteta.

Za mjerenje kinezioloSkih fenomena najéeSc¢e se koriste intervalna i
omjerna skala.
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Konstrukcija
mjernog instrumenta

Mjerni instrument (test) je odgovarajuci operator pomoc¢u kojega se
odreduje pozicija objekta mjerenja na nekoj mjernoj skali kojom se
procjenjuje predmet mjerenja. Konacni rezultat mjernog instrumenta
ukazuje na stupanj razvijenosti predmeta mjerenja. Konstrukcija
mjernog instrumenta vrlo je sloZen proces koji se odvija u pet koraka:
1. definiranje predmeta mjerenja

2. odabir odgovarajuceg tipa mjernog instrumenta

3. izbor podrazajnih situacija

4. standardizacija mjernog postupka

5. utvrdivanje metrijskih karakteristika.

4.2.1. Definiranje predmeta mjerenja

Svaki mjerni instrument koristi se za mjerenje nekog predmeta
mjerenja. U kineziologiji predmet mjerenja predstavljaju relevantni
kinezioloski fenomeni. Primjerice, motoricke 1 funkcionalne
sposobnosti, morfoloska obiljezja, situacijska 1 natjecateljska
uspjeSnost u pojedinoj kinezioloskoj aktivnosti, kvaliteta izvedbe
nekog tehnickog elementa itd. Zato konstrukcija mjernog instrumenta
zapocinje preciznim definiranjem predmeta mjerenja. Predmet
mjerenja najce$¢e je neki hipotetski konstrukt koji nije izravno
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mjerljiv. Primjerice, motoricke sposobnosti su teorijski konstrukti koje
ne mozemo izravno mjeriti, a za koje pretpostavljamo da imaju realnu
egzistenciju jer determiniraju uspjeSnost motorickog ponaSanja.
Promatranjem motorickog ponasanja ljudi, moguce je uociti da neki
od njih u veéem broju motori¢kih aktivnosti postizu sli¢ne rezultate
(primjerice, skokovima, bacanjima, sprintovima...), pa je opravdano
pretpostaviti da postoje neki zajednicki faktori koji determiniraju
uspjesnost u realizaciji tih motori¢kih aktivnosti. Zajednicki faktori
koji odreduju uspjeSnost motorickog ponasanja predstavljaju
motoricke sposobnosti. Dakle, motoricke sposobnosti su teorijski
konstrukti jer ih je nemoguce izravno opazati, a time i mjeriti. Moguce
ih je samo indirektno procjenjivati, stoga ih zovemo latentne
dimenzije.

PREDMET MJERENJA -
LATENTNA DIMENZIJA
MOTORICKE
—————>>  SPOSOBNOSTI w—
MOTORICKI ZADATAK A MOTORICKA AKTIVNOST
(maksimalno daleko skoditi $ | _ - - -2z -di=z======4 (Zmierenirezultatskoka udaljs
mjesta sunoznim odrazom) mjesta sunoznim odrazom)
PROCJENA
PODRAZAJNA MANIFESTNA
SITUACIJA VARIJABLA
(STIMULUS) (REAKCIJA)

Slika 4.2-1. Teorijski model indirektnog mjerenja (procjene) motorickih sposobnosti

Opcenito se moze rec¢i da je svaka motoricka aktivnost proizvod
motorickih sposobnosti i podrazajne situacije (slika 4.2-1). Stoga,
mjere¢i uspjeSnost u odredenoj motorickoj aktivnosti (manifestna
varijabla) koja je izazvana nekom podrazajnom situacijom (motoricki
zadatak) mozemo zakljucivati o stupnju razvijenosti motori¢kih
sposobnosti (latentna dimenzija). Ako je, primjerice, predmet mjerenja
neka motoricka sposobnost (npr. eksplozivna snaga koja se definira
kao sposobnost generiranja maksimalne sile u jedinici vremena) koju
ne mozemo direktno mjeriti, moguce je konstruirati mjerni instrument
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kojim ¢emo je indirektno procijeniti pomoc¢u njenih manifestacija
(npr. motorickih aktivnosti: skokovi, bacanja, udarci..).

Takav pristup nuzno namece problem utvrdivanja pravog predmeta
mjerenja (valjanost mjernog instrumenta). Naime, uspje$nost u nekoj
motori¢koj manifestaciji koju mjerimo nikad nije pod utjecajem samo
jednog faktora, nego veceg broja faktora pa se postavlja pitanje: Sto je
pravi predmet mjerenja, tj. koju latentnu dimenziju procjenjujemo
nekim motorickim testom? Problem valjanosti mjerenja bit ¢e posebno
razmatran u poglavlju 4.3. Metrijske karakteristike (str. 306-312).

Ovisno o predmetu mjerenja, valja odabrati prikladan tip mjernog
instrumenta, odnosno nacin za operacionalizaciju odgovarajuceg
predmeta mjerenja.

4.2.2. Odabir odgovarajuceg tipa mjernog
instrumenta

Za procjenu relevantnih kinezioloskih fenomena moguce je Koristiti
nekoliko tipova mjernih instrumenata:

« testovi tipa “papir-olovka” — ubrajaju se u potpuno objektivne
mjerne instrumente jer postignuti rezultati ne ovise od pogresci
mjerioca (ako je osposobljen za provodenje mjerenja), ve¢ isklju¢ivo
o ispitaniku. Takav tip mjernih instrumenata koristi se za utvrdivanje
kognitivnih sposobnosti, konativnih obiljezja, stavova, socijalnog
statusa, prehrambenih navika itd.

. aparatura za mjerenje — u ovu skupinu mjernih instrumenata
ubrajaju se razna tehnicka pomagala koja u postupku mjerenja
koristi mjerilac. To su, primjerice, instrumenti za mjerenje
morfoloskih obiljezja (antropometar, kaliper itd.), funkcionalnih
sposobnosti  (spirometar, aparatura za mjerenje aerobnoga i
anaerobnoga  kapaciteta itd.) te motorickih  sposobnosti
(dinamometar za procjenu misi¢ne sile). Takav tip mjerenja je manje
objektivan od testova tipa “papir-olovka” jer dobiveni rezultati u
vecoj mjeri zavise od obucenosti mjerilaca.

e primjena vjezbe (motorickih zadataka) — u ovu skupinu mjernih
instrumenata ubrajaju se razliciti motoricki zadaci kojima se u nekoj
poznatoj mjeri aktivira odredena motoricka sposobnost. Takav tip
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mjernih instrumenata najces¢e se koristi za procjenu motoric¢kih
sposobnosti (primjerice, skok udalj s mjesta za procjenu eksplozivne
snage, okretnost na tlu za procjenu koordinacije itd). Za takav tip
mjernih instrumenata valja precizno definirati upute za izvodenje
zadatka, uvjete u kojima se zadatak izvodi, pomagala i na¢in njihova
koristenja kako bi se minimizirale pogreske mjerenja.

« subjektivna procjena mjerioca — ¢esto se za procjenu nekih slozenih
sposobnosti, znanja i1 vjestina, odnosno kvalitete izvedbe koristi
subjektivna procjena kompetentnih mjerilaca (primjerice, u sportskoj
gimnastici, klizanju na ledu, skokovima u vodu itd.).

Vecina mjerenja u antropoloskim znanostima obavlja se pomocu
kompozitnih mjernih instrumenata. Kompozitni mjerni instrument se
sastoji od vecéeg cestica (engl. item), a koje mogu biti: pitanja/zadaci
(papir-olovka), ponavljana mjerenja (aparatura, motoric¢ki zadaci) i
suci (subjektivna procjena). Tako dobiveni rezultati razliitim se
statistickim postupcima kondenziraju, a daljnje obrade provode se na
kondenziranim rezultatima.

4.2.3. I1zbor podrazajnih situacija

Nakon preciznog definiranja predmeta mjerenja i odabira

odgovaraju¢eg tipa mjernog instrumenta valja prouciti u kojim

situacijama se manifestira predmet mjerenja, odnosno koje su to

aktivnosti u kojima se najbolje ocituje predmet mjerenja. Stoga je

potrebno izvrsiti klasifikaciju i selekciju podraZajnih situacija koje su

simptomatske za odgovaraju¢i predmet mjerenja. Tako, primjerice,

ako je predmet mjerenja neka kognitivna sposobnost, konativno

obiljeZje, stavovi, razina znanja iz nekog podrucja ili sl., moguce je

koristiti test tipa ,,papir-olovka® koji ¢e biti sastavljen od veceg broja

Cestica. Kvaliteta mjernog instrumenta bit ¢e determinirana izborom

Cestica kojima se aktivira predmet mjerenja. Zato pri izboru Cestica

treba voditi brigu o sljedec¢em:

« Cestice moraju biti kratko 1 jasno definirane

. svaka Cestica mora biti povezana s predmetom mjerenja

« Cestice moraju biti prilagodene ciljanoj populaciji ispitanika

o Cestice moraju varirati po tezini 1 sloZenosti kako bi uspjesno
razlikovale ispitanike po predmetu mjerenja.

Za procjenu nekih slozenih sposobnosti, znanja i vjestina (primjerice,

uspjesnost u sportskoj gimnastici, klizanju na ledu, skokovima u vodu,
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uspjesnost kosarkasa itd.) nije uvijek moguce konstruirati objektivni
mjerni instrument, ve¢ smo prisiljeni koristiti subjektivnu procjenu
strunjaka (sudaca). Kvaliteta ovakvog tipa mjernog instrumenta
ovisit ¢e o jasnoci i odabiru Kriterija (mjerila), skali procjene te razini
sudacke kompetentnosti i iskustva. Primjerice, ako je predmet
mjerenja kvaliteta koSarkasa, onda je potrebno precizno definirati
kriterijski sustav koji ¢e obuhvatiti sve relevantne aspekte predmeta
mjerenja (npr. razina pritiska u obrani, pomaganje u obrani, skakacka
uspjesnost u obrani...), definirati mjernu skalu (npr. ocjene od 1 do 5)
te kriterije koje moraju ispuniti ocjenjivaci (npr. kosarkaski treneri 1.
lige).

Ako je predmet mjerenja neka motori¢ka sposobnost (npr. eksplozivna
snaga), potrebno je odabrati one motori¢ke zadatke koji ¢e u najvecoj
mjeri izazivati aktivaciju maksimalne sile u Sto krac¢oj jedinici
vremena (npr. sunozni skok udalj s mjesta, bacanje medicinke s prsa,
sprint 20 metara itd.). Nakon izbora i kasifikacije podrazajnih
situacija, svaku od njih je potrebno precizno opisati, odnosno
standardizirati.

4.2.4. Standardizacija postupka mjerenja

Standardizacija mjernog postupka podrazumijeva precizan opis svih
postupaka i uvjeta u kojima se provodi mjerenje nekim mjernim
instrumentom te nacina bodovanja i vrednovanja dobivenih rezultata.
Naime, svako mjerenje nastoji iskljuciti mjerioCev utjecaj na rezultate
mjerenja, odnosno teZi objektivnosti. Stoga je standardizacija mjernog
postupka bitan preduvjet objektivnosti mjerenja. Ona omogucava
izjednaCavanje svih uvjeta mjerenja za sve ispitanike. Problem
objektivnosti mjerenja razmatrat ¢e se posebno u poglavlju 4.3.
Metrijske karakteristike (str. 299). Standardizacija mjernog postupka
obuhvaca:

« Naziv i Sifru mjernog instrumenta

« tehnicki opis, odnosno konstrukcijske karakterstike

opis postupka mjerenja

« uputu ispitaniku

« nNacin odredivanja rezultata ispitanika.

Svi vazni podaci 0 mjernom postupku moraju biti navedeni kako bi
mjerni instrument bio upotrebljiv u praksi.
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Primjer:

Naziv: Skok udalj s mjesta

Sifra: MFESDM

Tehnicki opis: Zatvorena prostorija najmanjih dimenzija 6x2 metra. Od zida se postave tanke
strunjace tako da ukupna duljina strunjaca ne bude manja od 4,5 m. Strunjace su
fiksirane s jedne strane zidom, a s druge strane stopalima dvojice pomagaca. Na
strunjaci se oznaci poetna (odskocna) linija 80 cm od zida. Od pocetne linije na
udaljnosti od 2 metra pa sve do 3,3 metra oznace se svakih 5 cm paralelne linije duge
30 cm.

Opis mjemnog Ispitanik stane bosim stopalima do samog ruba pocetne linije lezima prema zidu.

postupka: Zadatak je ispitanika sunoznim odrazom skociti prema naprijed Sto je moguce dalje.
Zadatak je zavrSen nakon $to ispitanik izvede 4 uspjesna skoka. NeuspjeSnim skokom
smatra se:

skok nakon dvostrukog odraza (poskoka) u mjestu prije skoka

skok nakon prestupa pocetne linije

skok koji nije izveden sunoznim odrazom

skok kojem prethodi dokorak

skok nakon kojeg ispitanik dodime strunjacu iza peta
o skok nakon kojeg ispitanik pri doskoku sjedne

Uputa ispitaniku: Zadatak se demonstrira i objasnjava: ,Va$ je zadatak da stanete iza pocetne linije i
sunoznim odrazom skocite $to viSe moZete prema naprijed. Doskok mora biti na dvije
noge. U sluaju neispravnog skoka, zadatak se ponavlja. Ako je zadatak jasan,
pripremite se za pocetak.”

Odredivanje Rezultat u testu izrazava se u centimetrima, a odreduje se kao aritmeticka sredina 4

rezultata: uspjesna skoka.

4.2.5. Utvrdivanje metrijskih karakteristika

Nakon konstrukcije preliminarne forme mjernog instrumenta valja ga
empirijski provjeriti te tako do¢i do konacne verzije mjernog
instrumenta sa zadovoljavajuéim metrijskim karakteristikama. Prvu
formu testa treba provjeriti na pilot-uzorku koji ¢e po karakteristikama
biti slican populaciji za koju se test konstruira. Time se dobije
empirijska osnova za tzv. analizu Cestica (engl. item analysis). Pod
analizom Cestica podrazumijeva Sse niz postupaka pomocu Kkojih
procjenjujemo tezinu i valjanost cestica.

Ako se radi 0 mjernom instrumentu tipa ,,papir-olovka‘, tezina cestica
se provjerava tzv. indeksom lakoce (tezine) Koji je pokazatelj
diskriminativnosti svake cestice. Indeks lakoce svake Cestice
predstavlja proporciju ispitanika koji su taj zadatak uspjesno rijesili
(p=u/n, gdje je u broj ispitanika koji su uspjesno rijesili zadatak, a n
ukupan broj ispitanika). Odgovaraju¢im izborom zadataka s obzirom
na njihovu tezinu, moguée je utjecati na osjetljivost mjernog
instrumenta. Zadaci ne bi smjeli biti ni preteski ni prelagani jer bi u
tim slucajevima slabo razlikovali ispitanike. Stoga vecina Cestica treba
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imati indeks lakoce koji se krec¢e oko p=0,5 te podjednak i manji broj
Cestica Ciji je indeks lako¢e manji 1 veéi od 0,5. Valjanost Cestica
moguce je procijeniti kao prosje¢nu korelaciju izmedu &estica. Sto se
cestice medusobno vise slazu, to im je veca koli¢ina zajednicke

varijance, odnosno ¢estice imaju vise istog predmeta mjerenja.

Pomoc¢u analize tezine i valjanosti ¢estica biraju se Cestice za konacni
oblik testa. Pravilnim izborom Cestica utjeCemo na metrijske
karakteristike cijelog mjernog instrumenta. Primjerice, odgovaraju¢im
izborom i raspodjelom cestica s obzirom na indeks lakoce utje¢emo na
osjetljivost, dok korelacijom izmedu Cestica utje¢emo na pouzdanost i
dijagnosticku valjanost.

Nakon izrade kona¢nog oblika mjernog instrumenta na
reprezentativnim se uzorcima ispitanika utvrduju  metrijske
karakteristike. Metrijske karakteristike su: pouzdanost, objektivnost,
homogenost, valjanost i osjetljivost. Pri tome valja naglasiti da se
utvrdene metrijske karakteristike uvijek odnose na odredenu
populaciju na ¢ijim su reprezentativnim uzorcima utvrdene, a nikako
ne na sve ispitanike.
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Metrijske
karakteristike

Svaki mjerni  instrument nuzno mora biti dobrih metrijskih
karakteristika kako bi njime dobiveni podaci bili upotrebljivi. To su:

« pouzdanost

« Objektivnost

« homogenost

. osjetljivost

. valjanost.

4.3.1. Pouzdanost

Pouzdanost je metrijska karakteristika koja se odnosi na toc¢nost
mjerenja, tj. na nezavisnost mjerenja od nesistematskih pogresaka.
Problem pouzdanosti veze se uz problem konzistentnosti
(dosljednosti) rezultata u ponovljenim mjerenjima. U svakom
mjernom postupku na rezultate djeluju, osim veli¢ine predmeta
mjerenja, i neki sistematski i nesistematski faktori. Sistematski faktori
mogu izazivati stalni porast ili pad rezultata (primjerice, uc¢enje, umor,
razvoj itd.) te ih je moguce kontrolirati i ukloniti. Njihov se utjecaj
moze tumaciti kao stvarna promjena u veli¢ini predmeta mjerenja te
nisu zanimljivi teoriji pouzdanosti. Nesistematski faktori uzrokuju
slucajne varijacije rezultata mjerenja te utjecu na nepouzdanost
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mjerenja jer promjene koje ti faktori izazivaju nisu posljedica

promjene predmeta mjerenja. Upravo njihovim uzrocima i

posljedicama bavi se teorija pouzdanosti. U kinezioloskim mjerenjima

pogreske mjerenja najcesce nastaju kao rezultat:

« mjerenja razli¢itih mjerilaca

. razli¢itih mjerenja istog mjerioca

. variranja mjerene karakteristike u tijeku dana (primjerice, tjelesna
visina varira oko 1 cm u tijeku dana)

. mjerenja razli¢itom mjernom aparaturom (primjerice, nejednako
bazdarena mjerna aparatura)

« slucajnih pogresaka pri primjeni bilo kojeg mjernog instrumenta.

Prema tome, na smanjenje pogreSke mjerenja moguce je utjecati
dobrom uvjezbanos¢éu mjerilaca, pridrzavanjem standardiziranog
postupka mjerenja, kvalitethnom mjernom opremom koja se redovito
bazdari te provodenjem mjerenja u isto vrijeme ili u vrlo kratkom
vremenskom razmaku.

Da bi neki mjerni instrument bio iskoristiv u praksi, mora
zadovoljavati zahtjev za visokom pouzdano$c¢u. Pouzdanost bilo kojeg
mjernog postupka moguce je odrediti na temelju klasicne teorije
mjerenja (koje su utemeljitelji Spearman, Yule, Thurstone, Guilford i
dr.) i Gutmanovog modela mjerenja koji je izveden iz Guttmanove
image teorije (Guttman, 1953).

4.3.1.1. Klasi¢ni model mjerenja

Klasi¢ni model mjerenja izveden je na pretpostavci o postojanju tzv.
paralelnih testova. Paralelnim testovima smatraju se mjerni postupci
koji u jednakom stupnju izazivaju i mjere isti predmet mjerenja, a to
zna¢i da imaju jednake aritmeticke sredine, standardne devijacije i
interkorelacije (Guliksen, 1950, prema Mejovsek, 2003). To znaci da,
kada bismo imali m paralelnih testova kojima bismo izmjerili n
ispitanika i ako bi pouzdanost mjerenja bila maksimalna, odnosno
kada ne bi bilo nesistematskog varijabiliteta, tada bi rezultati
ispitanika u m paralelni testova bili jednaki. Nasuprot tome, ako
mjerenje nije potpuno pouzdano, rezultati ispitanika u m paralelnih
testova bit ¢e manje ili viSe razli¢iti, odnosno nesistematski ¢e varirati
oko pravog rezultata. Dakle, ako n ispitanika izmjerimo skupom od m
paralelnih testova, dobije se tablica 4.3-1.
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Tablica 4.3-1. Bruto rezultati n ispitanika, izmjerenih pomocu m paralelnih testova,
dekomponirani prema klasi¢noj teoriji mjerenja na komponentu pravih rezultata i komponentu

pogreske mjerenja
Paralelnj testovi
~ N _

Isp 1 2 L J e m X s
a || Xar=tart€at | Xa2=lazt€a2 | . | . | Xa=tat€s | . | . | Xam=tamt€am Xa Sa
b || xvr=tortenr | Xvo=tooten2 | . | . | Xp=totes | . | . | Xom=tomtepm Xb Sh
i Xir=tir+eir Xi=titei | . | . XiFtitej | Xim=timteim Xi Si
n | Xor=tartent | Xno=thoten2 | . | . | XnFlniren | . | . | Xom=tamt€mm X Sn

X X1 X2 B Xj o || Xm
o o1 o2 . o oj o o Om

Osim toga, klasiéni model mjerenja temelji se na sljede¢im
pretpostavkama:

. razultat svakog mjerenja, tzv. bruto rezultat (x), ovisi o veli¢ini
predmeta mjerenja, budu¢i da u sebi sadrzi veli¢inu predmeta
mjerenja, tj. pravi rezultat (t), i 0 komponenti pogreske (€) koja ga
nesistematski mijenja.

X=t+e

Pravi je rezultat (t) to¢ni rezultat veli¢ine predmeta mjerenja, a bilo
bi ga mogucée dobiti kada na mjerenje osim predmeta mjerenja ne bi
utjecali drugi faktori, odnosno kada bi mjerenje bilo potpuno
pouzdano. Osim efekata pravog rezultata, bruto rezultat sadrzi i
efekte pogreske. Pogreska mjerenja (e) ovisi 0 djelovanju
nesistematskih, varijabilnih faktora.

« predmet mjerenja je stabilan u vremenu; iz toga slijedi da ¢e pravi
rezultat jednog ispitanika u paralelnim mjerenjima biti jednak.

tal = taz = e = taJ = = tam
=t =.... =t = .o = tpm
t|1 - t|2 = ... - tlJ = ... - t|m
tnj_ = tnz = . - th = ... - tnm
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« komponente pogreske potpuno Su slucajne varijable koje se javljaju
kao posljedica djelovanja nesistematskih faktora, §to znaci da im je
prosjecna vrijednost u svakom paralelnom testu jednaka nuli, a
distribucija normalna.

S obzirom na navedene pretpostavke, logicno je zakljuciti da Ce:

. aritmeti¢ke sredine i standardne devijacije paralelnih testova
izraCunatih na nekoj populaciji ispitanika biti jednake.

Xi=Xe=....=Xj =.... = Xnm

0O1=02=....—=0j = ....—0Onm

. aritmeticke sredine i standardne devijacije pravih rezultata paralelnih
testova izraCunatih na nekoj populaciji takoder ¢e biti jednake.
Xu =Xtz = oo.. = Xij = ouva = Xitm

Ot =0 =....= 0t = .... = Otm

. aritmeticke sredine komponenata pogreSaka nekog ispitanika i,
izraCunate iz beskona¢nog broja paralelnih testova bit ¢e jednake
nuli, kao i aritmeticka sredina komponenata pogreSaka nekog
paralelnog testa j, izracunata na svim ispitanicima neke populacije
(slika 4.3-1.).

Xei = Xej = O

Xi=t; Xi=0

X=X 3 Xg=0

Slika 4.3-1. Normalna distribucija bruto rezultata jednog ispitanika, dobivenih primjenom
beskonacnog broja paralelnih testova i jednog testa primijenjenog na nekoj populaciji
ispitanika
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Dakle, osnovna pretpostavka klasicnog modela mjerenja je da se
komponente pogresaka mjerenja medusobno ponistavaju, odnosno da
je aritmeticka sredina rezultata nekog paralelnog testa, primijenjenog
na svim ispitanicima neke populacije jednaka aritmetickoj sredini
pravih rezultata tog testa. Ta pretpostavka vrijedi i za aritmeticku
sredinu rezultata bilo kojeg ispitanika koji je izmjeren beskonacno
velikim brojem paralelnih testova. 1z toga slijedi vazan zakljucak za
praksu, a to je da se aritmetickom sredinom veceg broja paralelnih
testova postize bolja procjena pravog rezultata nego li primjenom bilo
kojeg pojedinacnog testa.

U skladu s time lako je uociti da ¢e aritmeticke sredine bruto rezultata,
koje su jednake u svim paralelnim testovima, biti jednake
aritmetickim sredinama pravih rezultata svih paralelnih testova.

Xi=Xe=...=Xj=e.=Xm =X = X2 =.e.. = Xij =+ver = Xim

To je zato jer je aritmeti¢ka sredina nekog paralelnog testa XTjednaka
jednostavnoj linearnoj kombinaciji ~aritmeticke sredine pravih
rezultata X i aritmeticke sredine pogreSaka mjerenja Xej tog testa.

Xj = Xij + Xej

Kako je ?e,:O, dakle aritmeticka sredina komponenata pogresaka
nekog paralelnog testa j izra¢unata na svim ispitanicima neke
populacije jednaka nuli, slijedi da je

Xj =Xy .

Osim toga, a s obzirom na pretpostavku da komponente pogreske
mjerenja variraju posve slucajno, odnosno potpuno nesustavno,
moguce je zakljuciti:

« kovarijanca izmedu varijabli pogresaka bilo kojih dvaju paralelnih
testova bit ¢e jednaka nuli

cov (e, e) =0 (j =Kk)

« kovarijanca izmedu varijabli pogreSaka i varijabli pravih rezultata
istog paralelnog testa bit ¢e jednaka nuli

cov (t;, g) =0
cov (t, ex) =0
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« kovarijanca izmedu varijabli pogreSaka jednog testa i1 varijabli
pravih rezultata nekog drugog paralelnog testa bit ¢e jednaka nuli

cov (tj, ex) =0
cov (ty, g) = 0.

Dakle, klasi¢ni model mjerenja pretpostavlja da su pogreSske mjerenja
medusobno nezavisne, da su pravi rezultati i pogreSske mjerenja istog
testa medusobno nezavisni te da su pravi rezultati jednog testa
nezavisni od pogreSaka mjerenja u drugom testu.

Isto kao i kod aritmetickih sredina, i varijanca nekog paralelnog testa,
sz jednaka je jednostavnoj linernoj kombinaciji varijance pravih
rezultata thz 1 varijance pogreSaka mjerenja Gej2 tog testa.

2 2 2
O =0y +0y

Dokaz:

Ako su x;j = tj + ejicentrirani rezultati n ispitanika dobiveni primjenom m paralelnih testova,
tada se njihovim kvadriranjem dobije

2 _ 2 _ 2 2
Xii” =(tij + €)” = tj” + e;” + 2tjjejj
Zbrojem rezultata svih ispitanika i dijeljenjem brojem ispitanika n dobije se
Z Xi? zti? Zeii Zztijeij
i=1 = i=1 + i=1 + i=1 )

n n n n

Stoga proizlazi da je
2 2 2
O'J- = th + Gej

jerje:

X2

ol = . varijanca bruto rezultata paralelnog testa j,
n
g 2
>t

o2 ==t -varijanca pravih rezultata paralelnog testa j,

n
n ez

ol = . varijanca pogreSaka mjerenja paralelnog testa j,

n
Ztijen . . 5 o .
it _ (0 -kovarijanca izmedu pogreSaka mjerenja i pravih rezultata paralelnog testa

n

jednaka nuli.
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Osim toga, u klasicnom modelu mjerenja, korelacije izmedu varijabli
dobivenih paralelnim testovima ovise isklju¢ivo 0 njihovim pravim
rezultatima.

Dokaz:

Ako je Z matrica standardiziranih podataka n entiteta dobivenih pomoéu m paralelnih
testova, za nju vrijedi da je
Z'1=0,a diagZz'znh =1

teje Z=T + E, gdje je T matrica pravih rezultata n entiteta u m paralelnih testova, a
E matrica pogresaka mjerenja. Moguée je pokazati da je

R =2z"Zn"

(T+E)" (T+E)n?
=(TT+EN)(T+E)n?
=(TT+TE+E'T+E'E)n*
=T Tn'+EEn?

=W +&?

Buduci da su pravi rezultati i pogreSke mjerenja istog testa medusobno nezavisni, tada je
T'E=0iET'=0,a T'T n’=W je matrica kovarijanci izmedu varijabli pravih rezultata te
E'E n'=S? dijagonalna matrica varijanci varijabli pogre$aka jer su pogreske mijerenja
medusobno nezavisne. Moguée je uociti da korelacije izmedu varijabli dobivenih pomocu
m paralelnih testova ovise samo o pravim rezultatima u tim varijablama.

Stoga se pouzdanost izmedu dvaju paralelnih testova moze definirati
korelacijom izmedu njih. Naime, korelacija izmedu dvaju paralelnih
testova moze se opcenito napisati formulom

n
z Xij Xik
=

rpb=-=<
jk
nO'J-O'k

gdje su X;j, Xix centrirani rezultati ispitanika i u testovima j i k. Onda je

iznll[(tu & Xtik + € )]

My =

no oy

Ako su pravi rezultati i standardne devijacije paralelnih testova
jednaki (tij:tik i O'ij:O'ik), onda je

280



Kineziometrija — Metrijske karakteristike

n n n n
2
- MU Dte, Yieo deg
Z(ti+tie” +te, +eijeik) = S += + =2
= _.n n n n
- n 2 - 2
(o2 (o2

S obzirom na to da je

gdje o varijanca pravih rezultata, a o® varijanca bruto rezultata.
Dakle, korelacija dvaju paralelnih testova jednaka je omjeru varijance
pravih rezultata i varijance bruto rezultata, $to predstavlja i formalnu
definiciju koeficijenta pouzdanosti (ry).

Kako je varijanca bruto rezultata u bilo kojem paralelnom testu
jednaka

2 2 2
o’ =o{ +o,,

onda je
O'tz =0'2—062,
paje
O't2 0'2—0'8 5
hw="77% =1
o o o
Iz toga slijedi da je
2
O-G
2 :1_”n’
o
paje
0-62:0-2(]_’/1[)’
odnosno

o, :O'\/(I—l"n),

a ako se radi o standardiziranim rezultatima, onda je
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o, ='\/(]_rtt)’

gdje o. predstavlja standardnu pogresku mjerenja, 0dnosno
standardnu devijaciju distribucije pogresaka.

Upotreba standardne pogreske mjerenja u prakti¢ne svrhe temelji se

na njenoj interpretaciji pod modelom normalne distribucije (budu¢i da

su komponente pogreske slucajne varijable, normalno se

distribuiraju). Tako se standardna pogreska mjerenja koristi za

utvrdivanje granica intervala u kojem se s odredenom vjerojatnoséu

nalazi pravi rezultat (prava veli¢ina predmeta mjerenja). O nacinu na

koji ¢e se vrijednost standardne pogreske mjerenja pribrojiti pravom

rezultatu ovisit ¢e sigurnost tog zakljucka, tj.

« Xij* e - omeduje interval u kojemu se pravi rezultat nalazi s 68,27%
vjerojatnosti

« Xij+20e - omeduje interval u kojemu se pravi rezultat nalazi s
95,45% vjerojatnosti

« Xijj+30e - omeduje interval u kojemu se pravi rezultat nalazi s
99,73% vjerojatnosti.

Lako je uociti da postoji obrnuto proporcionalna veza izmedu veli¢ine
standardne pogreske mjerenja i koeficijenta pouzdanosti. Vrijednost
standardne pogreSke mjerenja kre¢e se izmedu O i 1. Minimalna
vrijednost standardne pogreske mjerenja je 0, $to znaci da je takav test
maksimalno pouzdan (koeficijent pouzdanosti iznosi 1).

ce=0 - ry=1

Maksimalna vrijednost standardne pogreSke mjerenja je 1, Sto znaci da
je test nepouzdan i da mu je veli¢ina koeficijenta pouzdanosti jednaka
nuli.

ce=1 - ry=0

Medutim, valja istaknuti da se tako definiran koeficijent ne moze
izraunati jer su varijance pravih rezultata i varijance pogreske
nepoznate. Stoga je koeficijent pouzdanosti moguce aproksimativno
odrediti na nekoliko nacina, od kojih se u kinezioloskim
istrazivanjima najcesce koriste:

« metoda test-retest

« metoda tau-ekvivalentnih testova i

- metoda interne konzistencije.
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Metoda test - retest

Utvrdivanje pouzdanosti ovom metodom temelji se na primjeni istog
testa na istoj skupini ispitanika u dva navrata, a kao koeficijent
pouzdanosti uzima se korelacija izmedu rezultata testa i ponovljenog
testa (retesta). Osnovna logika na kojoj metoda pociva jest u
pretpostavci da primjenom istog testa mjerimo isti predmet mjerenja
te test i ponovljeni test mozemo smatrati paralelnim testovima, pa
prema tome korelacija izmedu njih odgovara koeficijentu pouzdanosti,
a najcesce se interpretira kao mjera stabilnosti testa.

Osim prednosti (ekonomi¢nost, minimalna moguénost promjene
predmeta mjerenja u ponovljenoj primjeni), ova metoda ima i
nedostatke zbog kojih nije moguce precizno odrediti koeficijent
pouzdanosti (transfer u¢enjem ili vjezbanjem). Taj se problem moze
djelomicno rijesiti dobrim rasporedom intervala retesta.

Metoda tau - ekvivalentnih testova

Tau-ekvivalentni testovi sli¢ni su po sadrzaju, broju i obliku zadataka.
Pretpostavlja se da imaju isti predmet mjerenja, ali nema statistickih
dokaza da zadovoljavaju uvjete paralelnih testova. Koeficijent
pouzdanosti odreduje se kao korelacija izmedu rezultata dvaju
ekvivalentnih testova. Vrijednost dobivenog koeficijenta nesto je niza
u odnosu na pravi koeficijent pouzdanosti jer koristenjem
ekvivalentnih testova aktiviramo razlicite predmete mjerenja buduci
da su im zadaci ponesto razlicitog sadrzaja. Taj se problem moze
rijesiti konstrukcijom testa s vrlo velikim brojem zadataka. Ova
metoda nema znacajniju primjenu pri utvrdivanju pouzdanosti
kineziologijskin mjernih instrumenata jer je gotovo nemoguce
konstruirati dva ekvivalentna testa koji bi imali potpuno isti predmet
mjerenja.

Metoda interne konzistencije

Ova se metoda koristi za utvrdivanje pouzdanosti kompozitnih mjernih

instrumenata, a temelji se na pretpostavci o paralelnosti cestica. Dvije

su moguce mjere pouzdanosti testa pod klasi¢cnim modelom mjerenja:

. mjera pouzdanosti pod pretpostavkom da sve cestice jednako
odreduju predmet mjerenja

« optimalna mjera pouzdanosti.
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Najjednostavniji na¢in za izraCunavanje ukupnog rezultata u nekom
kompozitnom testu jest Burtova metoda jednostavne sumacije (Burt,
1941, prema Momirovi¢ i suradnici, 1999). Ova metoda pretpostavlja
da sve Cestice jednako sudjeluju u odredivanju pravog predmeta
mjerenja te se ukupan rezultat u testu dobije jednostavnom linearnom
kombinacijom, odnosno zbrojem rezultata entiteta u Cesticama. Tako
dobivene rezultate mogucée je podijeliti brojem Cestica te ukupan
rezultat izraziti kao prosjecan rezultat ispitanika u esticama.

Ako su rezultati n entiteta dobiveni primjenom nekog kompozitnog
mjernog instrumenta s m Cestica, smjeSteni u matricu B tako da su
rezultati entiteta u redcima, tada je

b=B1: b’=Blm*

gdje je b vektor sumiranih rezultata entiteta u Cesticama, b’ vektor
prosjecnih rezultata entiteta u ¢esticama, a 1 sumacijski vektor s m
jedinica. Operacijom

Z=(B-PB)VT

gdje je P=1(1"1)"1", a V?=diagC dijagonalna matrica varijanci
Gestica, jer je C=(B'B-B'PB)n matrica kovarijanci &estica s
varijancama u dijagonali, dobije se transformacija varijabli iz intaktne
realne metrike u standardiziranu realnu metriku s ocekivanim
vrijednostima E(Z) = 0, i E(Z%) = 1.

Prema klasicnom modelu mjerenja, koji smo ve¢ opisali, matricu Z
mozemo dekomponirati na matricu pravih rezultata T i matricu
pogreSaka mjerenja E

Z=T+E
za koju vrijedi da je
R=2Z"Zn"
=W+ S

gdje je W matrica kovarijanci izmedu varijabli pravih rezultata, a S*
dijagonalna matrica varijanci varijabli pogresaka. Moguce je uociti da
korelacije izmedu varijabli dobivenih pomocu m paralelnih testova
ovise samo o pravim rezultatima u tim varijablama.
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Rezultati entiteta u Cesticama kondenziraju se operacijom

z=71,t=T1,e=El

Uz prethodno navedene pretpostavke klasicnog modela mjerenja te uz
pretpostavku da su Cestice testa strogo paralelne, a to znac¢i da su
aritmeticke sredine, standardne devijacije Cestica i korelacije izmedu
Cestica jednake, moze se zakljuCiti da je varijanca kondenzirane

varijable jednaka
o= m+(m*-myr,

Dokaz:
o =z7'zn?
=(Z1)'z1n*
=1"72"z1n*
=1"R1
= m+(m>-m)r

varijanca pravih rezultata 0122 mzr,

Dokaz:
of =ttn?
=(T1)'Tin*
=1"T"T1n*
=1'C1
=1"(R-S%)1
=m’r

a varijanca pogresaka mjerenja o,°= m(1- r).

Dokaz:
o’ =¢een?
= (E1)'Eln*
=1"E'E1n™
=1's%1
=1's%1
=m(1-r)
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Stoga, ako se u formulu koja definira pouzdanost pod klasi¢nim
modelom

2 2 2 2

o, o0 —o,
y, =——= :1— €
22 2 2 2
o o o

uvrste dobivene vrijednosti, tada se dobije formula kojom je moguce,
uza sve navedene pretpostavke, izraunati koeficijent pouzdanosti

o; mr
o? m+(m*-mr’

Daljnjim sredivanjem ovog izraza dobije se Spearman-Brownov
koeficijent pouzdanosti
mr

r,=————
" I+m-Dr

Izvod: Ako podemo od formalne definicije koeficijenta pouzdanosti (rt)

Ty = 2
o

za neki test s jednom Cesticom te mu dodamo odredeni broj Cestica, onda dobijemo
kompozitni test s ukupno m Gestica u kojem se ukupan rezultat izraunava metodom
jednostavne sumacije. Varijanca tog kompozitnog testa bit ¢e jednaka

o'’ = Zo'lz + ZZCjk = ZO'JZ +22rjk0'j0'k (j=k)
j=1 jk=1 j=1 jk=1
Uz navedenu pretpostavku da su Cestice testa strogo paralelne, a to znadi da su varijance
i kovarijance (kojih je m(m-1)/2) Cestica jednake, tada se moZe napisati da je varijanca tog
testa jednaka zbroju varijanci i dvostrukog zbroja kovarijanci izmedu Eestica
2 N\C 2 : 2 m(m-1)
o' :Zaj +22rjkajak =Mo" +2——
j=1 k=1
=mo®(L+(m—-1)r)
Analogno tome i varijanca pravih rezultata bit ¢e jednaka
2_ X" 2 . 2 m(m-1)
o'l = Zat’j +2 Zl’l,jkat'jat,k =Mg, +2——I,0,0,
j=1 jk=1 2
S obzirom na to da je =1, varijanca pravih rezultata je jednaka
o2 =ma +m(m—21)a7 =ma? +(m* -m)a’ =me? +m’s! -ms =m’s’
pa je SB-koeficijent pouzdanosti jednak

roo =mo’ +m(m-1)re° =

" _0"12 : m?a? : mo? : mo? 1 B
6 met(l+m-1)r) o*L+m-1r) | o \1+m-1)r
mr

1+(m-2)r 1+(m-=1)r

= rn(l} s obzirom na to da je r&=rpaje r', =
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S obzirom na to da je pretpostavka o jednakosti svih korelacija izmedu
Cestica potpuno nerealna, obi¢no se u rafun uzima prosjecna
korelacija izmedu Cestica .

_ mr
I+(m—1Dr

T
Ako se u gornju formulu umjesto koeficijenta korelacije r uvrsti izraz
za njegovu procjenu putem varijance testa

o o’ —m
m(m—-1)

Izvod:

o= m+(m%m)r =m+mmr-mr=m(1+mr-r)=m(1+(m-1)r) dijelienjem cijelog izraza
2 2

sa m, dobije se 7 =1+(m-1)r. odnosnho l—lz(m—l)r- Ako ovaj izraz
m m

o’ c> m o¢°-m

podijelimo sa (m-1), dobijese (_m____m m__ m

pa— O-z_m .
m-1 m-1 m-1 m(m-1)

moguce je do¢i do formule

m m
ry = 1- T
m—]( 1 le

koja se Cesto koristi u praksi, a koja je ekvivalentna prethodno;j.

lzvod:
moz—m o’ —m g’—m
o mr mm-1) _ m-1 __ m-1 _
it 2 2 2
1+(m=21r 1+(m_1)0 m , o-m m o-m
m(m-—1) m m m
o’ —m o’ —m
. m-1 _m-1 _MmE’-m) m ¢'-m_m 1M
m+c?—m a’ o’m-1) m-1 o° m-1 ?
m m
= M (1M Jjerje *=1"R1.
m-1 1"R1
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Osim navedenih formula &esto se koristi i Cronbachova formula
(Cronbach, 1951)

m
2.0
j
J=1

koja, za razliku od prethodne formule, izratunava pouzdanost na
temelju originalnih rezultata.

Ako se destandardiziraju rezultati entiteta u ¢esticama operacijom
X =715,

gdje je X matrica centriranih rezultata entiteta u cesticama, a S
dijagonalna matrica standardnih devijacija cestica testa, vektor
ukupnih rezultata u testu izra¢una se obi¢nom sumacijom operacijom

x=X1
S varijancom
o’=1'C1,

Dokaz:
cl=x"xn?
= (X1)"™X1n*
= (ZS1)'zS1n™
=1'S7'7S1n™
= 1"SRS1
=1'C1

gdje je C=SRS matrica kovarijanci rezultata u ¢esticama testa, moguce
je uvidjeti da je
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Prema tome, lako je zakljuciti da se radi o ekvivalentnim formulama, s
time da se kod Spearman-Brownove formule pouzdanost izracunava
na standardiziranima, a kod Cronbachove na originalnim rezultatima u
Cesticama.

U praksi se Cesto kompozitni test dijeli na dva jednaka dijela, 1 to
najc¢es¢e metodom longitudinalnog rascjepa kod koje sve neparne
Cestice Cine prvi dio testa, a sve parne drugi dio. Na taj se nacin test
svodi na dvije Cestice (M=2), pa se pouzdanost izra¢unava Spearman-
Brownovom formulom za dvije cestice

_ mr B 2r _2r
I+(m—Dr 1+2-Dr I+r

T

Takav nacin izraCunavanja pouzdanosti naziva se U engleskom jeziku
split-half metoda.

Iz navedenih formula lako se moze uociti da, osim korelacije izmedu
Cestica, na velicinu koeficijenta pouzdanosti utje¢e i broj cestica.
Naime, polaze¢i od teoretskih postavki klasi¢cnog modela pouzdanosti,
moguce je uociti da s povecanjem broja cestica testa raste pouzdanost
ukupnog rezultata (koji je izveden kao suma ili prosjek iz tih cestica),
S§to jasno pokazuje i Spearman-Brownova formula (SB). Taj bi se
odnos graficki mogao prikazati kao krivulja negativne akceleracije,
odnosno pouzdanost u pocetku naglasenije raste pri povecanju cestica,
dok se u testu s velikim brojem cestica koeficijent pouzdanosti nece
znatnije povecavati daljnjim povecanjem broja ¢estica. Ovo naravno
vazi samo ako su dodane cestice u slicnim korelacijama kao i ostale
(priblizno jednake prosjecnoj korelaciji izmedu cestica). Prognozirani
koeficijent pouzdanosti u sluc¢aju da se poveca broj ¢estica, naravno uz
pretpostavku da nove cestice budu u istim korelacijama kao i
postojece, moguce je utvrditi SB-formulom

kr,
T =
I+k—-Dr,
gdje je
« I'y prognozirani koeficijent pouzdanosti
« I' postojeci koeficijent pouzdanosti
« k koeficijent povecanja broja Cestica koji odreduje koliko puta treba
povecati broj Cestica.
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Transformacijom navedene SB-formule moguce je izracunati koliko
puta treba povecati broj Cestica za dobivanje ocekivane (Zeljene)
pouzdanosti, operacijom

_u=r)

ro(-r,)’

gdje je
« 'y ocekivani (zeljeni) koeficijent pouzdanosti
« I' koeficijent pouzdanosti postojeceg testa
« k koeficijent povecanja broja Cestica.

Ukupni rezultat na nekom kompozitnom testu moguce je izracunati
prvom glavnom komponentom standardiziranih rezultata u ¢esticama.
Metoda glavnih komponenata detaljno je opisana u poglavlju 3.2.
Faktorska analiza (str. 214-237). Osnovna ideja ove metode
(kondenzacije rezultata u ¢esticama nekog kompozitnog testa) jest da
se linearnom kombinacijom rezultata entiteta u ¢esticama dobije nova
varijabla koja ¢e imati maksimalnu varijancu, odnosno osjetljivost,
operacijom
k = Zx,
gdje je
k'k n? = o= max, a X'x=1.

Ovaj se problem rjeSava pomocu karakteristicne jednadzbe
(R- ) x =0.

Varijable matrice standardiziranih rezultata u Cesticama moguce je
transformirati na prvu glavnu komponentu operacijom

k=2Zx
koja ima maksimalnu varijancu
A=o*=k'kn?

¢ija je mjera pouzdanosti jednaka
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Mjeru pouzdanosti za ovako izraunat ukupan rezultat u nekom
kompozitnom testu predlozili su Lord (1958) i, nezavisno od njega,
Kaiser i Caffrey (1965) te su utvrdili da se tim na¢inom kondenzacije
rezultata nekog kompozitnog testa postize maksimalna pouzdanost
pod klasicnim modelom mjerenja. Medutim, iako postupak za
utvrdivanje ukupnog rezultata u testu prvom glavnom komponentom
osigurava, u pravilu, jednaku ili veéu pouzdanost od metode
jednostavne sumacije, valja naglasiti da se tim postupkom nece postici
bitno veca pouzdanost u odnosu na metodu jednostavne sumacije ako
su Cestice testa podjednakih aritmeti¢kih sredina, standardnih
devijacija i medusobnih korelacija.

Primjer: 10 ispitanika izmjereno je jednim testom motorike sa tri
Cestice. U tablici se nalaze njihovi originalni (X1, Xp, X3) |
standardizirani rezultati u svakoj Cestici (z1, z2, z3), kao i ukupni
rezultati odredeni metodom jednostavne sumacije originalnih (X) i
standardiziranih (z) rezultata te ukupni rezultati odredeni prvom
glavhom komponentom (k;). Za sve varijable izraunate su
aritmeti¢ke sredine i varijance na temelju kojih je moguce izracunati
odgovarajuce koeficijente pouzdanosti.

ISP. X1 X2 X3 X Z1 Z Z3 z ki
1 70 115 115 300 -1,249 | 0,454 0,398 | -0,397 | -0,046
2 150 145 142 437 1,894 1,874 1,870 5,638 2,078
3 100 120 122 342 -0,071 | 0,691 0,780 1,400 0,565
4 120 92 100 312 0,715 | -0,634 | -0,420 || -0,339 | -0,199
5 105 82 87 274 0,126 | -1,107 | -1,129 || -2,110 | -0,853
6 94 116 117 327 -0,306 | 0,502 0,507 0,702 0,308
7 120 100 105 325 0,715 | -0,256 | -0,147 | 0,312 0,061
8 60 70 76 206 -1,642 | -1,675 | -1,728 | -5,046 | -1,865
9 99 104 105 308 -0,110 | -0,066 | -0,147 | -0,323 | -0,119
10 100 110 108 318 -0,071 | 0,218 0,016 0,163 0,071

x [101,80| 105,40 | 107,70 | 314,90 0 0 0 0 0
o’ |647,73| 446,49 | 336,46 | 3301,21 1 1 1 7,180 2,420

Koeficijent pouzdanosti za ukupne rezultate dobivene metodom
jednostavne sumacije originalnih rezultata ispitanika u cesticama
izrauna se prema Cronbachovom koeficijentu pouzdanosti
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>0
m |, T | _3(, 647,733+ 446,489+ 336456 ) _
3301,211

o = 1
Cronbach
m—1 o’ 2

=1,5(1-0,43)=0,85

Koeficijent pouzdanosti za ukupne rezultate dobivene metodom
jednostavne sumacije standardiziranih rezultata ispitanika u cesticama
izracuna se prema SB koeficijentu pouzdanosti

m m 3

SB = [1— / ):- -3 \=150-042)=087.
m—1\" 1Rr1)" 2" 718

Koeficijent pouzdanosti za ukupne rezultate dobivene metodom prve
glavne komponente standardiziranih rezultata ispitanika u cesticama
izracuna se prema Kaiser-Caffreyevu koeficijentu pouzdanosti

m 1) 3 1
o, .. =——|I-——|==|1-——|=15(1-0,41)=088.
KaiserCaffrey m_]( ﬂ,j 2[ 2’42] ( )

Dobiveni rezultati i na ovom primjeru pokazuju da postupak za
utvrdivanje ukupnog rezultata u testu metodom prve glavne
komponente osigurava, u pravilu, najvecu pouzdanost, zatim slijede
metoda jednostavne sumacije standardiziranih rezultata (jer se Cestice
izjednaCavaju po aritmetickoj sredini 1 varijanci) pa metode
jednostavne sumacije nestandardiziranih rezultata.

Medutim, vidljivo je u ovom primjeru da Se navedenim nacinima
kondenzacije rezultata u cCesticama ne postize velika razlika u
pouzdanosti ovog mjernog instrumenta. To vrijedi u vecini slu¢ajeva
za testove Kkojima se procjenjuju antropometrijske i motoricke
dimenzije sportasa jer se radi o kompozitnim testovima u kojima su
Cestice ponovljena mjerenja, $to osigurava veliku sli¢nost aritmetickih
sredina, standardnih devijacija i1 korelacija izmedu cestica. Stoga se
¢ini opravdanom upotreba najjednostavnijeg nacina kondenziranja
rezultata u Cesticama (jednostavnim zbrojem rezultata u Cesticama,
odnosno izraCunavanjem aritmeticke sredine) jer tako dobiveni
rezultati nemaju bitno manju pouzdanost u odnosu na znatno slozeniju
metodu prve glavne glavne komponente.
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Ovo, naravno, ne vrijedi za sve testove koji se koriste u kinezioloskim
istrazivanjima i sportskoj praksi, a pogotovu ne za testove koji se
koriste za procjenu kognitivnih, konativnih 1 socioloskih dimenzija
kod kojih se veca pouzdanost moze posti¢i nes§to slozenijim
postupcima za utvrdivanje ukupnog rezultata u testu koji pocivaju na
Guttmanovu modelu mjerenja.

4.3.1.2. Guttmanov model mjerenja

Za raZIlkU Od kIaSIénog mOdeIa Znanstveni ¢lanak L. Guttmana: Image Theory for the

1 1 1 m A Structure of Quantitative Variates, objevljen je u ¢asopisu
mJ erenj a kOd kOJ eg n IJ e mOgUCQ Psychometrika 1953. godine.

izracunati prave rezultate i Y
pogreske mjerenja (jer je broj
n6p02nanica UVijEK veéi od brOja IMAGE THEORY FOR THE STRUCTURE OF QUANTITATIVE
. VL - VARIATES*
jednadzbi), Guttmanov model oo Gormun
mJerenja dopuéta IZraéunavanje THE ISRAEL INSTITUTE OF APPLIED SOCIAL RESEARCH

1 H ~ from wmn ) ..mS, ‘:lﬁmn{nbml:‘!- lwu":ﬁ;" mh‘&ry linear dﬂdu
pravih rezultata i pogresaka u S SR
cesticama nekog kompozitnog ﬁﬁﬁ&ﬁfﬁ%ﬁm&zfﬂ
mjernog instrumenta. Pored toga, W:":‘:‘;%ﬁt“:“ﬂi‘;ﬁ%
izracunavanje ukupnog rezultata i b
u nekom testu pod ovim L. The Ml Gl Aprh e Mol ‘Conmirnis”

- - v Therenetwowny-nmwhxchnmconve?uonnlwtryto}xphm wh_y

modelom ima u najgorem slucaju o Yt s e o k] = S R

The partial-correlation spproach has been utilized to develop & theory

jednaku ili ve¢u pouzdanost od 1o xpe ll. nfrcorations imfancouly wilin & . o vriin

namely, the theory of common factors. Spearman’s celebrated hypothesis

one koja se postize pod | | T LA L
1<Ni 1 H remain. The genel jon multiple common Y
klasicnim modelom mjerenja il gl e

- . can be found such that when they are-partialed out the observed mtur—te::

nekog kompozitnog  mjemog | | s S

instrumenta metodom interne O mmon-actor thory s sl bt with soenl. diflsnt s 4

1 H H - s paper introduces one of three new wuunmmu:hm:r-rza. alzes

konzistencije (Momirovi¢ i sur., ﬁwﬁﬂ_{fﬁx&f@w Sy b

1999). Guttmanov model ’,L::";;”%%?&g%j;“y it
mjerenja izveden je iz njegove o e FordFoadion s

image teorije (Guttman, 1953).

Louis Guttman je u clanku Image Theory for the Structure of
Quantitative Variates, objavljenom u casopisu Psychometrika 1953.
godine, predstavio image teoriju. Ova je teorija snazno utjecala ne
samo na razvoj teorije mjerenja ve¢ i na razvoju faktorske analize pa
¢e u nastavku biti ukratko opisana.

'Guttman je razvio jedan model fakotrske analize koji je nazvao image analiza, koja je detaljnije opisana
u knjigama: A. Fulgosi (1984). Faktorska analiza, Skolska knjiga, Zagreb; N. Viski¢-Stalec (1991).
Elementi faktorske analize. Fakultet za fizicku kulturu. Zagreb.
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Rezultat bilo kojeg entiteta u nekoj varijabli moguce je dekomponirati
na zavisni i nezavisni dio od preostalih varijabli iz promatranog skupa.
Stoga se moZze napisati da je

Zij = tij + &
gdje je
. zjj standardizirni rezultat entiteta i u varijabli j
« tj rezultat entiteta i u varijabli j koji se moze predvidjeti na temelju
ostalih varijabli iz promatranog skupa
- €jj rezultat entiteta i u varijabli j koji se ne moze predvidjeti na
temelju ostalih varijabli iz promatranog skupa.

Prema Gutmanovoj image teoriji t; predstavlja image, a e; antiimage
komponentu varijable j. Image i antiimage rezultate entiteta u svakoj
varijabli promatranog skupa moguce je izraCunati serijom multiplih
regresijskih analiza (v. poglavlje 3.1) u kojima se svaka varijabla
tretira kao kriterijska, a preostale iz promatranog skupa kao
prediktorske.

Neka je iz neke populacije entiteta P={e;;i=1,2,...,N} slucajnim
odabirom dobiven uzorak E={e;;i=1,2....,n} te opisan uzorkom
varijabli (Cestica) V={vj;j=1,2...m}, dobivenih primjenom nekog
kompozitnog mjernog instrumenta (testa) T.

Neka je Z matrica standardiziranih rezultata entiteta iz skupa E,
opisanih varijablama iz skupa V, a z; vektor rezultata entiteta u
varijabli j te Zn; matrica rezultata entiteta opisanih sa k (k=1...m-1,k=
j) varijabli izuzevsi varijablu j. Operacijom
T -1
Rm*j - Zmijzmijn
dobije se korelacijska matrica reda m-1 iz koje je isklju¢ena varijabla
J, a operacijom
=T -1
r,=2,,zZ,n
vektor korelacija varijable j s ostalih k varijabli. Vektor
standardiziranih regresijskih koeficijenata kojima se procjenjuje
varijabla j temeljem preostalih k varijabli, dobije se operacijom
B =Rr

m-j'j
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pa se prognozirani rezultati u varijabli j pomoc¢u preostalih k varijabli
dobiju operacijom

L= Zm—jﬂj .

Tako dobiveni rezultati nazivaju se image varijable j, dok se
rezidualni rezultati dobiveni operacijom

€, =1 —tj

nazivaju antiimage varijable j. Prema Gutmanovom modelu mjerenja
image varijable predstavljaju pravi rezultati, a antiimage varijable
pogreske mjerenja.

Image 1 antiimage rezultate za neki skup varijabli moguée je
jednostavnije izracunati postupkom koji je predlozio Kaiser (1963).
On je pronasao da se reciprocnim vrijednostima dijagonalnih
elemenata inverzne korelacijske matrice R dobije dijagonalna
matrica uniknih (rezidualnih ili nezavisnih) dijelova varijanci svake
varijable s preostalim varijablama iz promatranog skupa.

U? =(diagR™*)™

Dijagonalna matrica 4> (kvadrati multiplih korelacija), koja
predstavlja zajedni¢ki dio varijance svake varijable s preostalim
varijablama iz promatranog skupa, odnosno onaj dio ukupne varijace
te varijable koji je procijenjen pomocu linearne multiple korelacije
preostalih varijabli promatranog skupa, dobije se kao

A=1-U%

gdje je I matrica identiteta. Matrica pravih rezultata (image) dobije se
operacijom
T =ZAR?
=Z(1-URRY),

a kovarijance izmedu njih operacijom

G=T"Tn'
= R+U’RU%- 2072

Matrica pogresaka mjerenja (antiimage) dobije operacijom
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E=2Z-T
=Z-Z(1- URY
=Z URY,
a kovarijance izmedu njih operacijom
Q=E'En™
=UR'U%
Za razliku od klasi¢énog modela mjerenja, kod kojega su kovarijance

varijabli pogreSaka mjerenja jednake nuli, u Gutmanovu modelu
mjerenja to nije slucaj.

Pored toga, u Gutmanovu modelu mjerenja vaze sljedeé¢i odnosi
izmedu izmjerenih i pravih rezultata te pogresaka mjerenja:

« kovarijance izmedu pravih rezultata i pogreSaka mjerenja razli¢itih
Cestica nisu jednaki nuli

T'En?= U%- URIU?

dok su kovarijance pravih rezultata i pogreSaka mjerenja istih
(korespondentnih) Cestica jednake nuli

diag(T'En™)=0

. kovarijance izmedu izmjernih rezultata i pogreSaka mjerenja
razli¢itih Cestica jednake su nuli, dok su kovarijance izmjerenih
rezultata 1 pogreSaka mjerenja istih (korespondentnih) Ccestica
jednake varijancama varijabli pogreSaka mjerenja

Z'Ent=U?

« kovarijance izmedu izmjerenih rezultata i pravih rezultata razlicitih
Cestica jednake su njihovim korelacijama, dok su kovarijance
izmedu izmjerenih i pravih rezultata istih (korespodentnih) Cestica
jednake koeficijentima determinacije multiple korelacije te Cestice S
preostalim Cesticama, §to predstavlja pravu varijancu svake Cestice

Z'Tn'=R- U?
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Tablica 4.3-2. Usporedba klasicnog i Guttmanova modela mjerenja

KLASICNI MODEL MJERENJA

GUTTMANOV MODEL MJERENJA

nije moguce izraunat prave rezultata mjerenja

moguce je izraCunati prave rezultate mjerenja

kovarijance pogresaka mjerenja razlicitih
Cestica jednake su nuli
cov(ej,ex)=0

kovarijance pogreSaka mjerenja razlicitih
Cestica nisu jednake nuli
cov(ej,e)=0

kovarijance pravih rezultata i pogreSaka
mjerenja istih Cestica jednake su nuli
cov(t;,e)=0

kovarijance pravih rezultata i pogreSaka mjerenja
iste Cestice jednake su nuli
cov(t;,e)=0

kovarijance pravih rezultata i pogreSaka
mjerenja razli¢itih Cestica jednake su nuli
cov(tj,e)=0

kovarijance pravih rezultata i pogreSaka mjerenja
razli¢itih Cestica nisu jednake nuli
cov(tj,en) =0

kovarijance izmjerenih rezultata i pogreSaka
mjerenja istih Cestica jednake su varijancama
pogreSaka mjerenja
cov(z;,e)=u;
kovarijance izmedu izmjerenih rezultata i
pogreSaka mjerenja razliCitih Cestica jednake su
nuli_cov(z;,e)=0
kovarijance izmjerenih i pravih rezultata i istih
Cestica jednake su koeficijentima determinacije,
odnosno njihovim pravim varijancama
cov(z, )=
kovarijance izmedu izmjerenih i pravih rezultata
razliCitih Cestica jednake su njhovim korelacijama
COV(ZJ' ,tk)=r,-k

Usporedbom klasi¢nog i Gutmanova modela mjerenja (tablica 4.3-2)

moguce je zakljuciti:

« Guttmanov model omoguéava izracunavanje pravih rezultata i
pogresaka mjerenja, dok klasi¢ni to ne omogucava

« klasiéni model mjerenja pretpostavlja nezavisnost pogreSaka
mjerenja, dok Gutmanov ne

« U klasi¢nom, kao i Guttmanovu modelu pravi rezultati i pogreske
mjerenja istih ¢estica medusobno su nezavisne

« klasi¢ni model mjerenja pretpostavlja nezavisnost pravih rezultata i
pogresaka mjerenja razlic¢itih Cestica, dok Gutmanov ne.

Osim toga, u Guttmanovu modelu:

« kovarijance izmjerenih rezultata 1 pogreSaka mjerenja istih Cestica
jednake su varijancama pogresaka mjerenja, odnosno uniknim
(rezidualni ili nezavisni) dijelovima varijanci svake Cestice s
preostalim Cesticama testa

« kovarijance izmedu izmjerenih rezultata 1 pogreSaka mjerenja
razli¢itih Cestica jednake su nuli

« kovarijance izmjerenih i pravih rezultata istih Cestica jednake su
koeficijentima determinacije multiple korelacije svake Cestice s
prestalima iz promatranog skupa
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« kovarijance izmedu izmjerenih i1 pravih rezultata razlicitih Cestica
jednake su njihovim korelacijama.

Dakle, prema Guttmanovu modelu mjerenja pravi rezultati ispitanika

u Cesticama nekog kompozitnog testa dobiju se transformacijom

izmjerenih rezultata u image oblik, ¢ija su svojstva (prema

Momirovicu i sur, 1999):

. ukupan rezultat u testu odreduje se na temelju pravih rezultata u
Cesticama

« rezultati u ¢esticama nakon transformacije u image oblik asimptotski
su kvantitativne, kontinuirane i normalno distribuirane varijable, Sto
ih ¢ini pogodnima za statisticku obradu

« ako se ukupan rezultat u kompozitnom testu odredi kao prva glavna
komponenta Cestica transformiranih u image oblik, dobije se
maksimalna pouzdanost.

Maksimalnu pouzdanost pod Gutmanovim modelom mjerenja moguce
je jos jednostavnije dobiti pomocu transformacije izmjerenih rezultata
ispitanika u Cesticama nekog kompozitnog mjernog instrumenta u
univarzalnu ili Harrisovu metriku (Harris, 1962).

Matricu standardiziranih rezultata entiteta u cesticama nekog
kompozitnog mjernog instrumenta transformiramo u Harrisovu
metriku operacijom

H=zU"
gdje je
U? =(diagR ™)™

matrica uniknih dijelove varijanci svake destice s preostalim
varijablama iz promatranog skupa.

Matrica kovarijanci tako transformiranih rezultata je

Ch=HHn*
=@zuhTzu'nt
=uUtz'zu'n?
=U'RU"

pa je dijagonalna matrica varijanci cestica transformiranih u

Harrisovu metriku jednaka recipro¢nim vrijednostima njihovih
uniknih varijanci, odnosno varijanci pogresaka
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diagC, = U™

Univerzalna metrika je invarijantna na promjene u skaliranju varijabli
te predstavlja najpovoljniji oblik transformacije rezultata u ¢esticama
nekog testa jer optimalno ponderira rezultate u Cesticama
(proporcionalno faktorskoj valjanosti ¢estica), ¢ime se ukupni rezultat
u testu izracunava s maksimalnom pouzdanosc¢u (Momirovi¢ i sur.,
1999).

Ukupan rezultat u nekom kompozitnom testu koji ima maksimalnu
pouzdanost odredi se kao prva glavna komponenta cestica
transformiranih u Harrisovu metriku

h=2zU'y,
gdje je
h'Thn' = 6= max,a y'y=1.

Ovaj se problem rjesava pomocu karakteristicne jednadzbe
(Ch -0 |) y= 0,

gdje je y prvi svojstveni vektor, a o prva svojstvena vrijednost matrice
kovarijanci Cy, .

Za ovaj nacin utvrdivanja ukupnog razultata predlozeno je nakoliko
koeficijenata pouzdanosti:

« Guttman-Nicewanderov koeficijent pouzdanosti (Guttman, 1945;
Nicewander, 1975)

A =1—£.

o

Ovaj koeficijent, iako izveden pod pretpostavkom da se test sastoji
od beskonacnog broja Cestica, moze se smatrati stvarnom mjerom
pouzdanosti ako test ima velik broj Cestica, §to je gotovo uvijek
slu¢aj kod psihologijskih mjernih instrumenata. Medutim, mjerni
instrumenti koji se koriste za mjerenje kinezioloskih fenomena
nemaju tako velik broj Cestica pa se moze dogoditi da se dobije
pouzdanost niza od one koja se dobije pod klasicnim modelom
mjerenja.
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. Donja granica pouzdanosti (Momirovi¢ i Dobri¢, 1977)

12
—[1-=
p=(1-3)

« Gornja granica pouzdanosti (Zakrajsek, Momirovi¢ i Dobri¢, 1977)

1
P =1—§
Prema Momirovi¢u i suradnicima (1999) ovaj koeficijent moze
posluziti za otkrivanje loSih testova. Ako su vrijednosti ovog
koeficijenta nize od 0,90, tada se test s velikom sigurno$¢u moze
smatrati nepouzdanim.

« Momirovi¢eva donja granica pouzdanosti (Momirovié, 1975),
izraCunata na temelju omjera prve svojstvene vrijednosti matrice
kovarijanci varijabli transformiranih u image metriku (8) i prve
svojstvene vrijednosti matrice korelacija izmedu Cestica (A)

o
T=—,
A

Momirovi¢ i suradnici (1999) smatraju da se ovaj koeficijent moze
smatrati donjom granicom pouzdanosti i da stvarna pouzdanost
testa moze biti znatno visih vrijednosti, a nikako nizih. Stoga, ako
su vrijednosti ovog koeficijenta visoke, test je sigurno pouzdan, ali
ako su vrijednosti ovog koeficijenta niske, test ne mora biti slabo
pouzdan.

Na kraju je mogucée zakljuéiti da je za vec¢inu kompozitnih mjernih
instrumenata koji se koriste u procjeni kinezioloskih fenomena
(primjerice, antropometrijske i motoricke dimenzije), kod kojih su
cestice ponovljena mjerenja (sto osigurava veliku sli¢nost aritmetickih
sredina, standardnih devijacija i korelacija izmedu cestica), opravdano
odredivanje ukupnog rezultata u testu na najjednostavniji nacina -
jednostavnim  zbrajanjem  rezultata u  cesticama, odnosno
izracunavanjem aritmeticke sredine jer tako dobiveni rezultati nemaju
bitno manju pouzdanost u odnosu na znatno slozenije postupke (prvu
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glavhu komponentu standardiziranih rezultata, prvu glavnu
komponentu rezultata transformiranih u Harrisovu metriku).

Ovo, naravno, ne vazi za sve testove koji se koriste u kinezioloskim
istrazivanjima i sportskoj praksi, a pogotovo za testove koji se koriste
za procjenu kognitivnih, konativnih i socioloskih dimenzija. Za veéinu
takvih testova preporucuje se primjena prve glavne komponenata na
standardiziranim rezultatima entiteta u Cesticama (realna metrika) ili,
Jos bolje, prva glavna komponenta na rezultatima entitata u ¢esticama
koji su transformirani u Harrisovu metriku, ¢ime bi se osigurala
optimalna pouzdanost.

4.3.2. Objektivnost

Objektivnost je mjerna karakteristika kojom se odreduje nezavisnost
rezultata mjerenja od mjerioca. Postupak mjerenja smatra se
objektivnim ako razli¢iti mjerioci mjereci, iste ispitanike, dolaze do
istih rezultata. Dakle, sto je veci stupanj slaganja izmedu rezultata
ispitanika koje su dobili razli¢iti mjerioci, to je objektivnost mjerenja
veca. Postupak za utvrdivanje objektivnosti nekog mjerenja u kome
sudjeluje veci broj mjerilaca identi¢an je metodi interne konzistencije
za utvrdivanje pouzdanosti kompozitnih mjernih instrumenata, s tom
razlikom da su pri subjektivnoj procjeni cestice mjerenja mjerioci,
odnosno suci. Stoga se objektivnost mjerenja moze povecati
ukljucivanjem veceg broja sudaca ¢ije se ocjene trebaju u sto vecoj
mjeri  medusobno slagati. To se postize pridrzavanjem
standardiziranog postupka mjerenja. Na visoku razinu objektivnosti
ove vrste mjerenja utjece kompetentnost i uvjezbanost ocjenjivaca
(znanje i iskustvo), stabilnost osobina licnosti mjerioca, kriteriji i
pravila mjerenja, svojstva testa (primjerice, objektivniji su testovi koji
imaju jednoznacan Kklju¢ za ocjenjivanje, oni koji od ispitanika traze
jednostavnije reakcije, u kojima se koristi suvremena tehnologija i sl.),
buduc¢i da se tako moze izbjec¢i utjecaj ocjenjivaca na konacnu ocjenu.
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4.2.3. Homogenost

Homogenost je svojstvo kompozitnih testova koje pokazuje koliko
rezultati ispitanika u svim cesticama zavise od istog predmeta
mjerenja ili identicne kombinacije razlicitih predmeta mjerenja.
Homogenost, kao metrijska karakteristika, ima vaznu ulogu pri
opisivanju mjernih instrumenata jer o njoj ovisi dijagnosticka
vrijednost testa. Naime, ako je neki test homogen to znaci da se o
predmetu mjerenja jednozna¢no moze zakljucivati, odnosno, ako je
test heterogen, usprkos moguc¢oj pragmatic¢noj valjanosti, nije moguce
utvrditi u kojem omjeru razlicite sposobnosti ili osobine ispitanika
utjecu na rezultat u testu. Stoga je, usprkos manjoj ekonomi¢nosti, u
praksi bolje koristiti vise homogenih testova za predikciju neke
slozene kriterijske varijable nego jedan heterogen test. To stoga jer je
moguée precizno utvrditi strukturu ¢imbenika odgovornih za
uspjesnosti u kriterijskoj varijabli, odnosno moguce je doznati zasto
netko postize bolje, a netko losije rezultate u kriterijskoj varijabli, sto
te testove ¢ini upotrebljivima u dijagnosticke svrhe. Postoji vise mjera
homogenosti kompozitnih testova od kojih ¢e u ovoj knjizi biti
opisane sljedece mjere:
« prosjecna korelacija izmedu Cestica
. mjera homogenosti testa koja se temelji na broju glavnih
komponenata s pozitivnim koeficijentima pouzdanosti (Momirovic i
Gredelj, 1980)
« mjera homogenosti odredena kao relativna vrijednost varijance prve
glavne komponente Cestica transformiranth u image oblik
(Momirovi¢, 1977).

Koeficijent homogenosti izveden na temelju prosjecne korelacije
izmedu Cestica

Ova se mjera temelji na sasvim jasnoj pretpostavci da ¢e korelacija
izmedu Cestica biti veca Sto Cestice viSe procjenjuju isti predmet
mjerenja, odnosno korelacije izmedu Cestica bit ¢e blize nuli ako
Cestice mjere vise medusobno nezavisnih predmeta mjerenja.

Neka je B matrica u kojoj su rezultati n entiteta izmjereni nekim
kompozitnim testom sa m Cestica

B = (by)

Matrica standardiziranih rezultata Z dobije se operacijom
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Z=(B-PB)V?,

gdje je P=1(1"1)*1", a V?=diagC dijagonalna matrica varijanci
Gestica dobivena iz matrice kovarijanci &estica C=(B'B-B'PB)n™.
Matrica korelacije izmedu Cestica dobije se operacijom

R=Z"zZn"

pa se koeficijent homogenosti izraCuna kao procjecna korelacija
izmedu Cestica operacijom

I"(R-DI
‘—m

h=r=

gdje je 1 sumacijski vektor sa m jedinica, a | matrica identiteta reda m.

Osnovni nedostatak ovako definiranog koeficijenta homogenosti jest u
tome §to on u stvari, kao i koeficijent pouzdanosti, zavisi od varijance
greske te ga je tesko razlikovati od koeficijenta pouzdanosti. Stoga je
predlozeno vise drugih koeficijenata homogenosti. Jedna jednostavna i
od pouzdanosti manje zavisna mjera utvrduje se pomocu broja
svojstvenih vrijednosti korelacijske matrice vec¢ih od 1.

Mjera homogenosti testa koja se temelji na broju glavnih
komponenata s pozitivnim koeficijentima pouzdanosti

Ova mjera homogenosti nekog testa odreduje se na temelju broja
glavnih  komponenata s pozitivnim Kkoeficijentima pouzdanosti.
Rjesavanjem karakteristicne jednadzbe korelacijske matrice R

(R-A)X=0

dobije se matrica svojstvenih vektora X, za koju vrijedi da je
X"™X=XX"=l, te dijagonalna matrica svojstvenih vrijednost A4 koje
predstavljaju varijance glavnih komponenata, za koje vrijedi da je

112122...2ﬂj2...2ﬂm
A+ A+ +}Lj+...+/1m=m,

a ¢ija se pouzdanost utvrduje Kaiser-Caffreyevim koeficijentom
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a1
m—1 ij

Jasno se vidi da samo one glavne komponente kojih je varijanca veca
od ili jednaka 1 imaju pozitivne koeficijente pouzdanosti. Stoga su
Momirovi¢ i Gredelj (1980) predlozili da se kao mjera homogenosti
uzme veli¢ina

gdje je k broj svojstvenih vrijedosti ve¢ih od ili jednakih 1, a m
ukupan broj svojstvenih vrijednosti. Ovaj koeficijent homogenosti
varira od 0 (ako je test potpuno heterogen, a to je slucaj kad svaka
Cestica predstavlja potpuno nezavisan predmet mjerenja), do 1 (ako je
test potpuno homogen, odnosno ako sve cestice procjenjuju jedan
predmet mjerenja jer ¢e u tom slucaju biti samo jedan pozitivan
koeficijent pouzdanosti). Prema Momirovicu i suradnici (1999), ova je
mjera homogenosti vise u skladu s formalnom definicijom
homogenosti nego prosje¢na korelacija.

Mjera homogenosti testa odredena kao relativna vrijednost
varijance prve glavne komponente Cestica transformiranih u
image oblik

Ovu mjeru predlozio je Momirovi¢ 1977. godine kako bi izbjegao
poteskoce odredivanja homogenosti nekog kompozitnog mjernog
instrumenta zbog utjecaj pogreSaka mjerenja. Naime, kako je vec
istaknuto, osnovni nedostatak prethodnih mjera homogenosti jest u
tome S$to ovise 0 pouzdanosti, odnosno o varijanci pogreske (prva vise,
a druga neSto manje) te ih je teSko razlikovati od koeficijenta
pouzdanosti. Stoga je Momirovi¢ (1977) predlozio koeficijent
homogenosti pod Gutmanovim modelom mjerenja (modelom Koji
dopusta nenulte kovarijance varijabli pogreSaka mjerenja) jer
omogucava da se pri operacionalizaciji mjere homogenosti:

. varijanca pogreske eksplicitno ukloni te da se

. mjera homogenosti izrazi kao omjer varijance prvog predmeta

mjerenja testa i ukupne varijance pravih rezultata.
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Neka je R matrica korelacija izmedu varijabli-Cestica nekog
kompozitnog mjernog instrumenta, onda je

U?=(diagR™*)™

matrica uniknih varijanci svake varijable-Cestice. Tada je matrica
pravih rezultata (image)

T =Z(1-URY,
a matrica Kovarijance izmedu njih
G=T'Tn"
Ukupna varijanca pravih rezultata je
v=tragG =trag(l -U?) = m—zm:u;“ ,
gdje su uj2 (j=1...m) unikne varijance Cestica. "

Ako se glavni predmet mjerenja odredi kao prva glavna komponenta
pravih rezultata (Cestica transformiranih u image oblik), tada se
homogenost testa moze izraziti formulom

gdje je

« O prva svojstvena vrijednosti matrice G koja je ujedno i varijanca
prve glavne komponente pravih rezultata, a

- v ukupna varijanca pravih rezultata.

Ovako definirana mjera homogenosti nije zavisna od pouzdanosti
(pogresaka mjerenja) jer je dobivena na pravim rezultatima testa.
Osim toga, ona pokazuje koliki dio ukupne varijance iscrpljuje glavni
predmet mjerenja testa (odreden prvom glavnhom komponentom).
Tako, primjerice, test je potpuno homogen ako prva glavna
komponenta obuhvaca ukupnu varijancu testa (hs3 = 1 jer je 6 =V), a
Sto je test heterogeniji, to ¢e ¢ biti manja od v, a h; ¢e teziti nuli.
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4.3.4. Osjetljivost

Osjetljivost predstavlja svojstvo mjernog instrumenta da uspjesno
razlikuje ispitanike po predmetu mjerenja. Ako, primjerice, nekim
mjernim instrumentom dobijemo identicne rezultate dvaju ispitanika,
to ne mora znaciti i jednak stupanj razvijenosti predmeta mjerenja, veé
moze biti i znak slabije osjetljivosti mjernog instrumenta. Isto tako,
rezultat nula u broju zgibova ne mora znaciti potpunu odsutnost
predmeta mjerenja (repetitivne snage), vec je uzrok tome vjerojatno
slaba osjetljivost mjernog instrumenta, tj. njegova neprimjerenost
odredenoj populaciji. To se cesto dogada kada se neki mijerni
instrument konstruriran za selekcioniranu populaciju (vrhunski
sportasi), a primjenjuje se na neselekcioniranoj populaciji kojoj
instrument nije tezinski primjeren.

Osjetljivost kineziologijskih mjernih instrumenta procjenjuje se na
temelju mjera disperzije (v. poglavlje 2.4.2, str. 74-86 i oblika
distribucije rezultata (v. poglavlja 2.4.3, str. 86-88 i 2.4.4, str. 88-89).

Slika 4.3-2 prikazuje distribucije rezultata ispitanika ¢iji je predmet
mjerenja procijenjen trima razlicitim testovima. Lako je uvidjeti da je
varijabilnost rezultata najveca u prvom testu, manja u drugom, a
najmanja u trecem. Stoga nije tesko zakljuciti da je prvi test

M

1. test 2. test 3. test

Slika 4.3-2. Tri distribucije s razlicitom varijabilnosti rezultata

Ako se, primjerice, predmet mjerenja u populaciji normalno
distribuira, a rezultati dobiveni primjenom nekog mjernog instrumenta
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konstruiranog za procjenu tog predmeta mjerenja imaju pozitivno
asimetricnu distribuciju (slika 4.3-3), onda se moze zakljuciti da
mjerni instrument nije primjeren toj populaciji jer je grupiranje
entiteta u zoni ispodprosjecénih vrijednosti, §to ukazuje da je test
pretezak.

Hy < p, <X

Slika 4.3-3. Pozitivno asimetricna distribucija rezultata

Nasuprot tome, ako vecina entiteta postize iznadprosjecne rezultate,
(slika 4.3-4), onda je test prelagan za tu populaciju.

X<ty <

Slika 4.3-4. Negativno asimetricna distribucifa rezultata
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4.3.5. Valjanost

S obzirom na to da se mjerni instrumenti Kkonstruiraju zato da
procjenjuju odredeni predmet mjerenja koji moze biti relativno
jednostavan (npr. neko morfolosko obiljezje), ali i vrlo slozen (npr.
neka motori¢ka sposobnost), postavlja se pitanje $to u stvari odredeni
mjerni instrument mjeri, odnosno kakva mu je valjanost.

S obzirom na cilj mjerenja, valjanost mjernih instrumenata mozemo

promatrati sa dva osnovna stajalista:

. Ako je cilj mjerenja utvrdivanje stanja, odnosno razine pojedinih
antropoloSkih obiljezja nekog ispitanika, tada se radi o tzv.
dijagnostickoj valjanosti.

« Ako je cilj mjerenja prognozirati uspje$nost u nekoj aktivnosti na
temelju rezultata prikupljenih nekim mjernim instrumentom, tada se
radi 0 tzv. pragmaticnoj ili prognostickoj valjanosti.

4.3.5.1. Dijagnostic¢ka valjanost

Dijagnostickoj valjanosti je osnovni cilj utvrditi §to odredeni test
mjeri, odnosno Kkoji mu je predmet mjerenja. Prema nacinu
utvrdivanja, moguce je razlikovati dva osnovna tipa dijagnosticke
valjanosti. To su apriorna i faktorska valjanost.

Apriorna valjanost

Kod apriorne valjanosti zaklju¢ivanje o predmetu mjerenja temelji se
na logickoj analizi postupka mjerenja i testovnog sadrzaja koji dovodi
do odgovarajuce reakcije ispitanika, Sto moze sugerirati aktiviranje
neke hipotetske latentne dimenzije (predmeta mjerenja). Prema tome,
apriorna valjanost nije proizvod eksperimentalne provjere, pa se ni ne
izrazava konkretnim koeficijentom valjanosti. Stoga se apriorna
valjanost obi¢no koristi za postavljanje hipoteze o predmetu mjerenja
koja se potvrduje ili opovrgava eksperimentalnom provjerom.
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Faktorska valjanost

Faktorska valjanost nastoji utvrditi koji se predmet mjerenja ispituje
odredenim mjernim instrumentom, odnosno u kojoj mjeri svaki od
njegovih faktora uvjetuje varijabilnost dobivenih rezultata. S obzirom
na to da se u pravilu jednim mjernim instrumentom Zzeli procijeniti
jedan faktor, onda se faktorskom valjano$¢u utvrduje koliko neki test
dobro mjeri onaj faktor za ¢ije je mjerenje konstruiran. Kod faktorske
valjanosti zaklju€ivanje o predmetu mjerenja temelji se na rezultatima
faktorske analize, odnosno eksperimentalno se utvrduje kolikom
proporcijom neki faktor sudjeluje u varijanci rezultata testa.

Kako je ve¢ ranije reCeno, na rezultat dobiven mjerenjem nekog
entiteta i utje¢e veci broj ¢imbenika (faktora). To znac¢i da rezultati
prikupljeni mjerenjem predstavljaju nesavrSenu funkciju pravog
predmeta mjerenja i pogreSke mjerenja. Stoga se svaki izmjereni
rezultat (x;) moze dekomponirati na tzv. pravi rezultat (tj) i pogresku
mjerenja (e;).

Xi=t+e.

Ova pretpostavka je osnova teorije pouzdanosti, dok se teorija
faktorske valjanosti temelji na pretpostavci da pravi rezultat mjerenja t
ne mora biti pod utjecajem samo jednog faktora, ve¢ moze biti
determiniran ve¢im brojem faktora, budu¢i da se vrlo rijetko nekim
mjernim instrumentom mjeri u¢inak samo jednog izoliranog faktora.
Zato se pravi rezultat nekog entiteta tj moze predstaviti kao zbroj ili
jednostavna linearna kombinacija k faktora (fiy + fiz +...+ fik), koji se
javljaju i u drugim testovima, i jednog specifi¢nog faktora koji je
karakteristiCan samo za odredeni test (fs)

ti=fip +fio +o. + fic + fis.
Medutim, opravdana je pretpostavka da razli€iti faktori nejadnako

utjeCu na konaCan rezultat. Stoga je u formulu moguée uvesti
koeficijente utjecaja svakog faktora na konacan rezultat

t=a fip + axfip +...+ ay fix + as fig,

gdje su a; (j=1....,k) koeficijenti relativnog utjecaja nekog faktora j na
na pravi rezultat. Prema tome, svaki izmjereni rezultat x; moze se
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izraziti kao nejednako ponderirana linearna kombinacija faktora
(fir,....fik), specificnog faktora (fis) i faktora sluc¢ajne pogreske (&;)

Xi=ay fiy + axfip +...+ ax fix + as fis + ac €.

Upravo ovaj matemati¢ki model (generalni linearni model) predstavlja
tzv. jednadzbu specifikacije nekog testa jer pokazuje (specificira) udio
svakog faktora u odredivanju pravog rezultata nekog testa. Ako se
pretpostavi da su faktori medusobno nezavisni (korelacije izmedu
faktora su jednake nuli), tada je ukupna varijanca jednostavne linearne
kombinacije jednaka zbroju varijanci ¢lanova te linearne kombinacije,
odnosno zbroju varijanci svih faktora.

V=V, + Vo + 4V + VY

Dijeljenjem ovog izraza ukupnom varijancom v dobije se proporcija
varijance svakog faktora u ukupnoj varijanci testa

]:&+£+...+ﬁ+£+£,
v v v v v
odnosno
1=h?+s%+¢’
gdje je
e Vi Y., Y% proporcijom izrazen dio varijance testa Kkoji
\' Vv Vv

odreduje k zajednickih faktora, a obi¢no se naziva komunalitet.
Dakle, komunalitet se moZe definirati kao proporcijom izraZen dio
varijance nekog testa koji se moze pripisati zajednickom djelovanju
(utjecaju) svih faktora koji determiniraju varijance i drugih testova

« 2 _Y proporcijom izrazen dio varijance testa koji je uvjetovan
Vv

faktorom specifi¢nim samo za taj test, a naziva se specifitet

« o2 _Ye proporcijom izrazen dio varijance testa koji je uvjetovan
Vv

slucajnom pogreskom testa, a naziva se varijanca slucajne pogreske

o y2=Ys Ve proporcijom izrazen jedinstveni dio varijance testa

Vv Vv
definiran kao zbroj specifiteta (s°) i varijance slucajne pogreske (€°)
naziva se unikvitet.
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Tako se pokazateljima faktorske valjanosti mogu smatrati veli¢ine
komponenata komunaliteta jer svaka komponenta komunaliteta
predstavlja  koeficijent determinacije  (r’), odnosno kvadrat
koeficijenta korelacije pojedine varijable (testa) s pojedinim faktorom.
To se utvrduje razli¢itim modelima faktorske analize (v. poglavlje 3.2.
str. 214-237). Dakle, faktorska valjanost nekog novokonstruiranog
testa utvrduje se korelacijom nekog testa s faktorima koji su definirani
kao linearne kombinacije rezultata veCeg broja testova za koje se
pretpostavlja da imaju isti predmet mjerenja kao taj konkretni test.
Kvadrat dobivene korelacije, tj. koeficijent determinacije, govori o
veli¢ini varijance rezultata testa koja se moze pripisati djelovanju
zajednickog faktora. Oduzimanjem komunaliteta od vrijednosti 1
dobije se unikvitet koji predstavlja proporciju dijela ukupne varijance
koji otpada na varijancu pogreske i specifiéni faktor tog testa. Sto je
korelacija testa s faktorom za koji je test konstruiran veca, a manja sa
svim drugim faktorima, test je valjaniji te je moguée zakljuciti da
dobro procjenjuje zeljeni predmet mjerenja.

4.3.5.2. Pragmaticka valjanost

Pragmaticka ili prognosticka valjanost nekog testa pokazuje koliko
uspjesno, odnosno s kolikom sigurnosé¢u mozemo predvidjeti uspjeh u
nekoj prakti¢noj aktivnosti na temelju rezultata tog testa. Primjerice,
kakva je mogucnost prognoziranja uspjeha u nekoj atletskoj disciplini
(npr. tréanju na 100 m) na temelju rezultata dobivenih upotrebom
nekog testa (npr. skoka udalj s mjesta). Dakle, problem pragmaticke
valjanosti svodi se na utvrdivanje neke mjere povezanosti izmedu
varijable dobivene mjerenjem odredene skupine entiteta nekim testom
(prediktorska ili nezavisna varijabla) i varijable koja opisuje
uspjesnost tih entiteta u nekoj aktivnosti (kriterijska ili zavisna
varijabla). U kinezioloS§kim istrazivanjima, Kriterijske i prediktorske
varijable mogu biti jednodimenzionalne i visedimenzionalne. Osim
toga mogu biti procijenjene nekom kvalitativnom ili kvantitativnom
mjernom skalom. Upravo o navedenim karakteristikama varijabli ovisi
nacin utvrdivanja pragmaticke valjanosti. Stoga je moguce utvrdivati
pragmaticku valjanost:

« jednog testa za jednodimenzionalni kvantitativni Kriterij

« skupa testova za jednodimenzionalni kvantitativni kriterij

« skupa testova za viSedimenzionalni kvantitativni kriterij

« jednog testa za jednodimenzionalni kvalitativni Kriterij

« skupa testova za jednodimenzionalni kvalitativni kriterij.
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Pramati¢ka valjanost jednog testa za jednodimenzionalni
kvantitativni kriterij

Ako uspjesnost u nekoj aktivnosti izrazimo jednom kvantitativnom
varijablom, onda je pragmati¢ku valjanost jednog testa (&iji su
rezultati dobiveni na intervalnoj i omjernoj mjernoj ljestvici) moguce
utvrditi pomocu jednostavne regresijske analize (v. poglavlje 3.1.1,
str. 185-198), odnosno Pearsonovim koeficijentom korelacije (v.
poglavlje 2.11, str. 160-180). Medutim, uspjeSnost u veéini
kinezioloskih aktivnosti zavisi od veéeg broja ¢imbenika, pa se vrlo
rijetko dogada da jedan test ima zadovoljavajuéu pragmaticku
valjanost. Stoga se ¢eS¢e utvrduje pragmaticka valjanost skupa testova
za neku kriterijsku aktivnost.

Pragmati¢ka valjanost skupa testova za jednodimenzionalni
kvantitativni kriterij

Ako uspjeSnost ispitanika u nekoj aktivnosti izrazimo jednom
kvantitativnom varijablom, onda je pragmati¢ku valjanost skupa
testova (¢iji su su rezultati dobiveni na intervalnoj 1 omjernoj mjernoj
ljestvici) moguée utvrditi visestrukom regresijskom analizom (V.
poglavlje 3.1.2, str. 199-204). Kao mjera pragmaticke valjanosti skupa
testova koristi se multipla korelacija, dok standardizirani regresijski
koeficijenti predstavljaju mjere pragmatic¢ke valjanosti pojedinog testa.
Valja istaknuti da je koeficijent multiple korelacije uvijek jednak ili
veéi od bilo kojega koeficijenta valjanosti pojedinog testa. Osim toga,
multipla korelacija bit ¢e veca Sto su korelacije izmedu testova
(prediktora) 1 kriterija vece, a interkorelacije izmedu testova manje. To
je logi¢no jer testovi koji su u medusobno niskim korelacijama, imaju
razliCitu faktorsku strukturu, odnosno faktori koji odreduju uspjeh u
tim testovima ne postoje u drugima pa time imaju vecu mogucnost
utjecaja na kriterijsku varijablu.

Pragmati¢ku valjanost skupa testova za visedimenzionalni
kvantitativni kriterij

Za adekvatnu procjenu uspjeSnosti u nekim kompleksnim
kinezioloskim aktivnostima (primjerice, koSarka, odbojka, rukomet
itd.) potrebno je ukljuciti veéi broj kriterijskih varijabli (primjerice,
uspjesnost koSarkasa moguce je opisati pomocu veceg broja varijabli
kao Sto su: Suterska uspjesnost, skakacka uspjesnost u obrani i napadu,
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razina obrambenog pritiska itd.). Utvrdivanje pragmaticke valjanosti
jednog testa u odnosu na neki viSedimenzionalni Kriterij svodi se na
izracunavanje korelacije izmedu tog testa i svake kriterijske varijable,
Sto se u kinezioloskoj praksi gotovo nikad ne dogada jer nije realno
ocekivati da ¢e jedan test imati znacajniju pragmaticku valjanost na
tako kompleksan kriterij. Stoga se najceS¢e utvrduje pragmaticka
valjanost skupa testova za neki viSedimenzionalni Kriterij, i to pomoc¢u
kanonicke analize. Problem utvrdivanja pragmaticke valjanosti skupa
testova u odnosu na neki viSedimenzionalni kriterij pomoc¢u kanonicke
analize svodi se na pronalazenje pondera koji ¢e osigurati najvecu
mogucu korelaciju izmedu linearnih kompozita (kanonickih faktora)
koji pripadaju skupu prediktorskih i kriterijskih varijabli (v. poglavlje
3.3, str. 238-244). Te korelacije nazivaju se kanonicke korelacije i
predstavljaju mjere pragmaticke valjanosti skupa testova u odnosu na
viSedimenzionalni Kriterij.

Pragmatic¢ka valjanost jednog testa za jednodimenzionalni
kvalitativni Kriterij

Ako se procijeni uspjesnost u nekoj kinezioloskoj aktivnosti pomocu
nominalne mjerne ljestvice (primjerice, klasificirajuci entitete u dvije
kategorije uspjesni-neuspjesni), onda je pragmaticku valjanosti jednog
testa ¢iji su rezultati dobiveni na kvantitativnoj (intervalnoj ili
omjernoj) mjernoj ljestvici moguce utvrditi t-testom, odnosno
univarijatnom analizom varijance (v. poglavlja 2.9, str. 135-149 i
2.10, str. 150-159).

Pragmaticka valjanost skupa testova za jednodimenzionalni
kvalitativni kriterij

Ve¢ je receno da se vrlo rijetko dogada da jedan test ima
zadovoljavajuéu pragmaticku valjanost pa se ceSce utvrduje
pragmaticka valjanost veceg broja testova za neku kriterijsku
aktivnost. Ako se uspjesnost ispitanika u nekoj kriterijskoj aktivnosti
ne moZze na zadovoljavajuéi nacin izraziti jednom kvantitativnom, ve¢
kvalitativnom varijablom, tada je pragmaticku valjanost skupa testova
(¢iji su rezultati dobiveni na intervalnoj i omjernoj mjernoj ljestvici)
mogucée utvrditi diskriminacijskom analizom (v. poglavlje 3.4, str.
245-257). Pomocu nje se dobiju informacije o medusobnim razlikama
grupa (polozaji centroida grupa na diskriminacijskoj funkciji) i
doprinosu pojedinih varijabli toj razlici (matrica korelacija varijabli s
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diskriminacijskim funkcijama). Mjeru pragmaticke valjanosti svake
diskriminacijske  funkcije  predstavlja  koeficijent  kanonicke
diskriminacije, dok se pragmaticka valjanost pojedinog testa
procjenjuje putem njegove korelacije s diskriminacijskim funkcijama.
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Normalna distribucija

0

Tablica A. PovrSina normalne distribucije od zadane z - vrijednosti do kraja distribucije,

z p z p z p
0,00 0,5000 0,44 0,3300 0,88 0,1894
0,01 0,4960 0,45 0,3264 0,89 0,1867
0,02 0,4920 0,46 0,3228 0,90 0,1841
0,03 0,4880 0,47 0,3192 0,91 0,1814
0,04 0,4840 0,48 0,3156 0,92 0,1788
0,05 0,4801 0,49 0,3121 0,93 0,1762
0,06 0,4761 0,50 0,3085 0,94 0,1736
0,07 0,4721 0,51 0,3050 0,95 0,1711
0,08 0,4681 0,52 0,3015 0,96 0,1685
0,09 0,4641 0,53 0,2981 0,97 0,1660
0,10 0,4602 0,54 0,2946 0,98 0,1635
0,11 0,4562 0,55 0,2912 0,99 0,1611
0,12 0,4522 0,56 0,2877 1,00 0,1587
0,13 0,4483 0,57 0,2843 1,05 0,1469
0,14 0,4443 0,58 0,2810 1,10 0,1357
0,15 0,4404 0,59 0,2776 1,15 0,1251
0,16 0,4364 0,60 0,2743 1,20 0,1151
0,17 0,4325 0,61 0,2709 1,25 0,1056
0,18 0,4286 0,62 0,2676 1,30 0,0968
0,19 0,4247 0,63 0,2643 1,35 0,0885
0,20 0,4207 0,64 0,2611 1,40 0,0808
0,21 0,4168 0,65 0,2578 1,45 0,0735
0,22 0,4129 0,66 0,2546 1,50 0,0668
0,23 0,4090 0,67 0,2514 1,55 0,0606
0,24 0,4052 0,68 0,2483 1,60 0,0548
0,25 0,4013 0,69 0,2451 1,65 0,0495
0,26 0,3974 0,70 0,2420 1,70 0,0446
0,27 0,3936 0,71 0,2389 1,75 0,0401
0,28 0,3897 0,72 0,2358 1,80 0,0359
0,29 0,3859 0,73 0,2327 1,85 0,0322
0,30 0,3821 0,74 0,2296 1,90 0,0287
0,31 0,3783 0,75 0,2266 1,95 0,0256
0,32 0,3745 0,76 0,2236 2,00 0,0228
0,33 0,3707 0,77 0,2206 2,10 0,0179
0,34 0,3669 0,78 0,2177 2,20 0,0139
0,35 0,3632 0,79 0,2148 2,30 0,0107
0,36 0,359%4 0,80 0,2119 2,40 0,00820
0,37 0,3557 0,81 0,2090 2,50 0,00621
0,38 0,3520 0,82 0,2061 2,60 0,00466
0,39 0,2483 0,83 0,2033 2,70 0,00347
0,40 0,3446 0,84 0,2005 2,80 0,00256
0,41 0,3409 0,85 0,1977 2,90 0,00187
0,42 0,3372 0,86 0,1949 3,00 0,00135
0,43 0,3336 0,87 0,1922 3,50 0,000233
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t — distribucija

Tablica B. Kriticne vrijednosti t-distribucije

df to,05 to,01
1 12,706 63,657
2 4,303 9,925
3 3,182 5,841
4 2,776 4,604
5 2,571 4,032
6 2,447 3,707
7 2,365 3,499
8 2,306 3,355
9 2,262 3,250
10 2,228 3,169
11 2,201 3,106
12 2,179 3,055
13 2,160 3,012
14 2,145 2,977
15 2,131 2,947
16 2,120 2,921
17 2,110 2,898
18 2,101 2,878
19 2,093 2,861
20 2,086 2,845
21 2,080 2,831
22 2,074 2,819
23 2,069 2,807
24 2,064 2,797
25 2,060 2,787
26 2,056 2,779
27 2,052 2,771
28 2,048 2,763
29 2,045 2,756
30 2,042 2,750
31 2,040 2,744
32 2,037 2,738
33 2,035 2,733
34 2,032 2,728
35 2,030 2,724
36 2,028 2,719
37 2,026 2,715
38 2,024 2,712
39 2,023 2,708
40 2,021 2,704
45 2,014 2,690
50 2,009 2,678
55 2,004 2,668
60 2,000 2,660
65 1,997 2,654
70 1,994 2,648
80 1,990 2,639
90 1,987 2,632
100 1,984 2,626
o 1,960 2,576
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F — distribucija

Tablica C. Kriticne vrijednosti F - distribucije za razinu znacajnosti 0,05
dfz - stupnjevi slobode u redcima

dfi - stupnjevi slobode u stupcima,
2

1 3 4 5 6 7 8 9 10
2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 19,35 19,37 | 19,38 19,40
3 10,13 9,55 9,28 9,12 9,01 8,94 8,89 8,85 8,81 8,79
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96
5 6,61 5,79 541 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74
6 5,99 514 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 4,10 4,06
7 5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64
8 5,32 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 344 3,39 3,35
9 5,12 4,26 3,86 3,63 348 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14
10 4,96 4,10 3,71 348 3,33 3,22 3,14 3,07 3,02 2,98
1 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85
12 4-75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 291 2,85 2,80 2,75
13 4,67 3,81 341 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67
14 4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60
15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,1 2,64 2,59 2,54
16 4,49 3,63 3,24 3,01 2,85 2,74 2,66 2,59 2,54 2,49
17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 2,55 2,49 2,45
18 441 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 24
19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 2,48 242 2,38
20 4,35 349 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 245 2,39 2,35
21 4,32 347 3,07 2,84 2,68 2,57 2,49 242 2,37 2,32
22 4,30 344 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30
23 4,28 342 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25
25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 247 2,39 2,32 2,27 2,22
27 4,21 3,35 2,96 2,73 2,57 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20
28 4,20 3,34 2,95 2,7 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19
29 4,18 3,33 2,93 2,70 2,55 243 2,35 2,28 2,22 2,18
30 417 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16
40 4,08 3,23 2,84 2,61 245 2,34 2,25 2,18 2,12 2,08
60 4,00 3,15 2,76 2,53 2,37 2,25 2,17 2,10 2,04 1,99
120 3,92 3,07 2,68 245 2,29 2,17 2,09 2,02 1,96 1,91
© 3,84 3,00 2,60 2,37 2,21 2,10 2,01 1,94 1,88 1,83
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[(F)

F — distribucija

Tablica C. Kriticne vrijednosti F - distribucije za razinu znacajnosti 0,05 (nastavak 1)
dfz — stupnjevi slobode u recima

dfs - stupnjevi slobode u stupcima

12 15 20 24 30 40 60 120 o
2 1941 19,43 19,45 19,45 19,46 1947 19,48 19,49 19,50
3 8,74 8,70 8,66 8,64 8,62 8,59 8,57 8,55 8,53
4 5,91 5,86 5,80 5,77 5,75 5,72 5,69 5,66 5,63
5 4,68 4,62 4,56 4,53 4,50 4,46 4,43 4,40 4,36
6 4,00 3,94 3,87 3,84 3,81 3,77 3,74 3,70 3,67
7 3,57 3,51 3,44 341 3,38 3,34 3,30 3,27 3,23
8 3,28 3,22 3,15 3,12 3,08 3,04 3,01 2,97 2,93
9 3,07 3,01 2,94 2,90 2,86 2,83 2,79 2,75 2,11
10 2,91 2,85 2,17 2,74 2,70 2,66 2,62 2,58 2,54
11 2,79 2,72 2,65 2,61 2,57 2,53 2,49 2,45 2,40
12 2,69 2,62 2,54 2,51 247 2,43 2,38 2,34 2,30
13 2,60 2,53 2,46 242 2,38 2,34 2,30 2,25 2,21
14 2,53 2,46 2,39 2,35 2,31 2,27 2,22 2,18 2,13
15 248 2,40 2,33 2,29 2,25 2,20 2,16 211 2,07
16 242 2,35 2,28 2,24 2,19 2,15 2,11 2,06 2,01
17 2,38 2,31 2,23 2,19 2,15 2,10 2,06 2,01 1,96
18 2,34 2,27 2,19 2,15 211 2,06 2,02 1,97 1,92
19 2,31 2,23 2,16 2,11 2,07 2,03 1,98 1,93 1,88
20 2,28 2,20 2,12 2,08 2,04 1,99 1,95 1,90 1,84
21 2,25 2,18 2,10 2,05 2,01 1,96 1,92 1,87 1,81
22 2,23 2,15 2,07 2,03 1,98 1,94 1,89 1,84 1,78
23 2,20 2,23 2,05 2,01 1,96 1,91 1,86 1,81 1,76
24 2,18 2,11 2,03 1,98 1,94 1,89 1,84 1,79 1,73
25 2,16 2,09 2,01 1,96 1,92 1,87 1,82 1,77 1,71
26 2,15 2,07 1,99 1,95 1,90 1,85 1,80 1,75 1,69
27 213 2,06 1,97 1,93 1,88 1,84 1,79 1,73 1,67
28 2,12 2,04 1,96 1,91 1,87 1,82 1,77 1,71 1,65
29 2,10 2,03 1,94 1,90 1,85 1,81 1,75 1,70 1,64
30 2,09 2,01 1,93 1,89 1,84 1,79 1,74 1,68 1,62
40 2,00 1,92 1,84 1,79 1,74 1,69 1,64 1,58 1,51
60 1,92 3,84 1,75 1,70 1,65 1,59 1,53 147 1,39
120 1,83 1,75 1,66 1,61 1,55 1,50 1,43 1,35 1,25
) 1,75 1,67 1,57 1,52 1,46 1,39 1,32 1,22 1,00
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F — distribucija

Tablica C. Kriticne vrijednosti F - distribucije za razinu znacajnosti 0,05 (nastavak 2)

dfy - stupnjevi slobode u stupcima
2 3

dfz — stupnjevi slobode u recima

1 4 5 6 7 8 9 10
2 98,50 | 99,00 | 9917 | 99,25 | 99,30 | 99,33 | 99,36 | 99,37 | 99,39 | 99,40
3 3412 | 30,82 | 2946 | 28,71 | 2824 | 2791 | 2767 | 2749 | 2735 | 27,23
4 21,20 | 18,00 | 1669 | 1598 | 1552 | 1521 | 1498 | 1480 | 1466 | 1455
5 16,26 | 1327 | 12,06 | 11,39 | 10,97 | 10,67 | 1046 | 1029 | 10,16 | 10,05
6 13,75 | 1092 | 9,78 9,15 8,75 8,47 8,26 8,10 7,98 7,87
7 12,25 9,55 8,45 7,85 7,46 719 6,99 6,84 6,72 6,62
8 11,26 8,65 7,59 7,01 6,63 6,37 6,18 6,03 591 5,81
9 10,56 8,02 6,99 6,42 6,06 5,80 5,61 547 5,35 5,26
10 10,04 7,56 6,55 5,99 5,64 5,39 5,20 5,06 4,94 4,85
11 9,65 7,21 6,22 5,67 5,32 5,07 4,89 4,74 4,63 4,54
12 9,33 6,93 5,95 541 5,06 4,82 4,64 4,50 4,39 4,30
13 9,07 6,70 574 5,21 4,86 4,62 4,44 4,30 4,19 4,10
14 8,86 6,51 5,56 5,04 4,69 4,46 4,28 4,14 4,03 3,94
15 8,68 6,36 542 4,89 4,56 4,32 4,14 4,00 3,89 3,80
16 8,53 6,23 5,29 4,77 4,44 4,20 4,03 3,89 3,78 3,69
17 8,40 6,11 5,18 4,67 4,34 4,10 3,93 3,79 3,68 3,59
18 8,29 6,01 5,09 4,58 4,25 4,01 3,84 3,71 3,60 3,51
19 8,18 5,93 5,01 4,50 417 3,94 3,77 3,63 3,52 343
20 8,10 5,85 4,94 443 4,10 3,87 3,70 3,56 3,46 3,37
21 8,02 5,78 4,87 4,37 4,04 3,81 3,64 35 3,40 3,31
22 7,95 572 4,82 4,31 3,99 3,76 3,59 3,45 3,35 3,26
23 7,88 5,66 4,76 4,26 3,94 3,71 3,54 3,41 3,30 3,21
24 7,82 5,61 4,72 4,22 3,90 3,67 3,50 3,36 3,26 317
25 7,77 5,57 4,68 4,18 3,85 3,63 3,46 3,32 3,22 3,13
26 7,72 5,53 4,64 4,14 3,82 3,59 342 3,29 3,18 3,09
27 7,68 5,49 4,60 411 3,78 3,56 3,39 3,26 3,15 3,06
28 7,64 545 4,57 4,07 3,75 3,53 3,36 3,23 3,12 3,03
29 7,60 542 4,54 4,04 3,73 3,50 3,33 3,20 3,09 3,00
30 7,56 5,39 4,51 4,02 3,70 347 3,30 317 3,07 2,98
40 7,31 518 4,31 3,83 3,51 3,29 3,12 2,99 2,89 2,80
60 7,08 4,98 413 3,65 3,34 3,12 2,95 2,82 2,72 2,63
120 6,85 4,79 3,95 3,48 317 2,96 2,79 2,66 2,56 247
© 6,63 4,61 3,78 3,32 3,02 2,80 2,64 2,51 241 2,32
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'

£
[(F)

F — distribucija

Tablica C. Kriticne vrijednosti F - distribucije za razinu znacajnosti 0,05 (nastavak 3)
dfs - stupnjevi slobode u stupcima dfz — stupnjevi slobode u recima
12 15 20 24 30 40 60 120 ©
9942 | 9943 | 9945 | 9946 | 9947 | 9947 | 9948 | 9949 [ 99,550
27,05 | 26,87 | 2669 | 26,60 | 2650 | 2641 | 26,32 | 2622 | 26,13
14,37 | 1420 | 14,02 [ 1393 | 1384 | 13,75 | 1365 | 1356 | 1346
989 [ 972 [955 947 938 [929 [920 [911 [902
772 756 [740 731 |723 [714 [706 |697 |[688
647 [631 [616 |607 |59 [591 |58 [574 [565
567 | 552 |53 |52 [52 [512 [503 [495 [486
9 511 [ 496 [481 [473 | 465 [457 448 | 440 [ 431
10 [ 471 [ 456 | 441 [433 [425 [417 408 [400 | 391
1M [440 [425 [410 [402 [394 [38 [378 [369 [360
12 [416 [401 |38 [378 [370 |362 [354 [345 |336
13 [39% [38 [366 [359 [351 |[343 [334 [325 |317
14 [380 [366 |351 [343 [335 |[327 [338 [309 |[300
15 [367 [352 [337 [329 [321 |[313 [305 [296 |28
16 [355 [341 [326 [318 [310 [302 [293 [284 [275
17 [346 [331 [316 [308 [300 [292 [28 [275 |265
18 [337 [323 [308 [300 [292 |28 [275 [266 | 257
19 [330 [315 [300 [292 [28 |276 |267 [258 | 249
20 [323 [309 [294 [28 [278 [269 |261 [252 | 242
21 [ 317 [303 [28 |28 |[272 [264 [255 |246 [236
22 [ 312 [298 [28 [275 |267 [258 [250 [240 [231
23 [307 [293 [278 [270 | 262 [254 |245 [235 |22
24 [ 303 [289 [274 |266 |258 [249 [240 [231 [221
25 299 [285 [270 |26 | 254 [245 [236 [227 [217
26 [ 29 [281 [266 [258 |250 [242 [233 [223 233
27 293 [278 [2683 |255 |247 [238 [229 [220 [210
28 290 [275 [260 |252 | 244 [235 [226 [217 [206
29 [287 [273 [257 [249 |24 1233 [223 [214 | 203
30 [28 [270 [255 [247 [239 [230 [221 [211 | 201
40 [ 266 [252 [237 [229 [220 [211 [202 [192 [180
60 [ 250 [235 [220 [212 [203 |194 |18 [173 | 160
120 [ 234 [219 [203 [195 [18 |176 |166 [ 153 [ 138
o 218 [ 204 158 [179 [170 [159 [147 [332 |300

P NN
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- distribucija

Tablica D. Kriticne vrijednosti y2 distribucij
df 201 Zlo0s
1 2,70554 3,84146
2 4,60517 5,99147
3 6,25139 7,81473
4 7,77944 948773
5 9,23635 11,0705
6 10,6446 12,5916
7 12,0170 14,0671
8 13,3616 15,5073
9 14,6837 16,9190
10 15,9871 18,3070
11 17,2750 19,6751
12 18,5494 21,0261
13 19,8119 22,3621
14 21,0642 23,6848
15 22,3072 24,9958
16 23,5418 26,2962
17 24,7690 27,5871
18 25,9894 28,8693
19 27,2036 30,1435
20 28,4120 31,4104
21 29,6151 32,6705
22 50,8133 33,9244
23 32,0069 35,1725
24 33,1963 36,4151
25 34,5631 37,6525
26 35,5631 38,8852
27 36,7412 40,1133
28 37,9159 41,3372
29 39,0875 42,5569
30 40,2560 43,7729
40 51,8050 55,7585
50 63,1671 67,5048
60 74,3970 79,0819
70 85,5271 90,5312
80 96,5782 101,879
90 107,565 113,145

100 118,498 124,342

D
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Tablica E. Kriticne vrijednost u K-S testu

n p=0,05 p=0,01
1 0,975 0,995
2 0,842 0,929
3 0,708 0,829
4 0,624 0,734
5 0,563 0,669
6 0,519 0,617
7 0,483 0,576
8 0,454 0,542
9 0,430 0,513
10 0,409 0,486
1 0,391 0,468
12 0,375 0,449
13 0,361 0,432
14 0,349 0,418
15 0,338 0,404
16 0,327 0,392
17 0,318 0,381
18 0,309 0,371
19 0,301 0,361
20 0,294 0,352
21 0,287 0,344
22 0,281 0,337
23 0,275 0,330
24 0,269 0,323
25 0,264 0,317
26 0,259 0,311
27 0,254 0,305
28 0,250 0,300
29 0,246 0,295
30 0,242 0,290
35 0,224 0,269
40 0,210 0,252
45 0,198 0,238
50 0,188 0,226
55 0,180 0,216
60 0,172 0,207
65 0,166 0,199
70 0,160 0,192
75 0,154 0,185
80 0,150 0,179
85 0,145 0,174
90 0,141 0,169
95 0,137 0,165
100 0,134 0,161
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Tablica F. Kriticne vrijednost koeficijenta korelacije r

df=n-2 p=0,05 p=0,01
3 0,878 0,959
4 0,811 0,917
5 0,754 0,874
6 0,707 0,834
7 0,666 0,798
8 0,632 0,765
9 0,602 0,735
10 0,576 0,708
11 0,553 0,684
12 0,532 0,661
13 0,514 0,641
14 0,497 0,623
15 0,482 0,606
16 0,468 0,590
17 0,456 0,575
18 0,444 0,561
19 0,433 0,549
20 0,423 0,537
21 0,413 0,526
22 0,404 0,515
23 0,396 0,505
24 0,388 0,496
25 0,381 0,487
26 0,374 0,478
27 0,367 0,470
28 0,361 0,463
29 0,355 0,456
30 0,349 0,449
35 0,325 0,418
40 0,304 0,393
45 0,288 0,372
50 0,273 0,354
60 0,250 0,325
70 0,232 0,302
80 0,217 0,283
90 0,205 0,267
100 0,195 0,254
125 0,174 0,228
150 0,159 0,208
200 0,138 0,181
300 0,113 0,148
400 0,098 0,128
500 0,088 0,115
1000 0,062 0,081

324



Literatura

Literatura

10.

11.

12.

Bala, G. (1986). Logicke osnove metoda za analizu podataka iz istrazivanja
u fizi¢koj kulturi. Novi Sad: Vlastita naklada.

Bartlett, M.S. (1941). The statistical significance of canonical correlations.
Biometrika, 32, 29-38.

Boneau, C. A. (1960). The effects of violations of assumptions underlying
the t-test. Psychological Bulletin, 57, 49-64.

Cattell, R. B. (1966). The scree test for the number of factors. Multivariate
Behavioral Research, 1, 245-276.

Crawford, C. B. & G. A. Ferguson (1970). A general rotation criterion and
its use in ortogonal rotation. Psychometrika, 35 (3), 321-332.

Cronbach, L.J. (1951). Coefficient alpha and the internal structure of test.
Psychometrika, 16, 297-334.

Dizdar, D. (1997). Vrednovanje jednog metodoloskog postupka za
prognozu rezultata u nekim sportovima. (Magistarski rad). Zagreb: Fakultet
za fizi¢ku kulturu.

Dizdar, D. (1999). RTT.stb — Program za utvrdivanje metrijskih
karakteristika kompozitnih mjernih instrumenata. U D. Milanovi¢ (ur.),
Zbornik radova 2. medunarodne znanstvene konferencije ,,Kineziologija za
21. stolje¢e”, Dubrovnik (str. 450-454). Zagreb: Fakultet za fizicku
kulturu.

Dizdar, D. (2002). Vrednovanje skupa metoda za procjenu stvarne kvalitete
kosarkasa. (Disertacija) Sveuciliste u Zagrebu: Kinezioloski fakultet.

Dizdar, D. & N. Viski¢-Stalec (2002). Algorithm and program for
decomposition of one set of variables from another set in Statistica. In D.
Milanovi¢ & F. Prot (Eds.), Proceedings 3" International Scientific
Conference “Kinesiology - new perspectives”, Opatija (pp. 656-659).
Zagreb: Faculty of Kinesiology.

Dizdar, D., N. Viski¢-Stalec (2002). Algorithm and program for
quantitative analysis of changes under the model of differences. 3th
International sceintific conference “Kinesiology new perspectives”, pp.
656-659. Opatija, Croatia, 25-29.09.2002.

Dizdar, D. i T. Marsi¢ (2000). Priru¢nik za koristenje programskog sustava
STATISTICA. Zagreb: Dizidor.

325



Literatura

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22,

23.

24,

25.

26.

27.

28.

Durbin, J. & G.S. Watson (1951). Testing for Serial Correlation in Last
Squares Regression. Biometrika, 37, 409 — 428; 38, 159 — 178.

Eckart, C. & G. Young (1936). The aproximation of one matrix by another
of lower rank. Psychometrika, 1(2), 211-218.

Fulgosi, A. (1984). Faktorska analiza. Zagreb: Skolska knjiga.

Galton, F. (1888). Co-relations and their measurement, chiefly from
anthropometric data. Proceedings of the Royal Society 45: 135-145.

Gjenero, I. i V. Vojvodi¢-Rosenzwieg (2000). Linearna algebra. Zagreb:
Hrvatska zajednica racunovoda i financijskih djelatnika.

Guilford, J. P. (1968). Osnove psiholoske i pedagoske statistike. Beograd:
Savremena administracija.

Guliksen, H. (1950). Theory of mental tests. New York: Wiley.

Guttman, L. (1953). Image theory for the structure of quantitative variates.
Psychometrika, 18, 277-296.

Harris, C. W. & H. F. Kaiser (1964). Obligque factor analytic solutions by
orthogonal transformations. Psychometrika, 29 (4), 347-362.

Harman, H. H. (1960). Modern factor analysis. Chicago: University of
Chicago Press.

Hotelling, H. (1931). The generalization of Student’s ratio, Annals of
Mathematical Statistics, 2, 360-378.

Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into
principal componentes. Journal of Educational Psychology, 24, 417-441;
498-520.

Hotelling, H. (1936). Relations between two sets variates. Biometrika, 28,
321-377.

Ivankovié, D., J. Bozikov, J. Kern, B. Kopjar, G. Lukovi¢, S. Vuleti¢
(1989). Osnove statistiCke analize za medicinare. Zagreb: Medicinski
fakultet.

Johnson, R. M. (1963). On a theorem stated by Eckart and Young.
Psychometrika, 28 (1), 259-263.

Kaiser, H.F. (1958). The varimax criterion for analytic rotation in factor
analysis. Psychometrika, 25, 187-200.

326



Literatura

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

Kaiser, H. F. & J. Caffrey (1965). Alpha factor analysis. Psychometrika,
30, 1-44.

Kendall, M. G. (1975). Rank correlation methods (4th ed.). London:
Griffin.

Krkovi¢, A. (1978). Elementi psihometrije 1. Zagreb: Filozofski fakultet.

Krkovi¢, A., K. Momirovi¢, B. Petz (1966). Odabrana poglavlja iz
psihometrije i neparametrijske statistike. Zagreb: Drustvo psihologa
Hrvatske, Republi¢ki zavod za zapo§ljavanje.

Kolesari¢, V. i B. Petz (1999). Statisti¢ki rje¢nik. Jastrebarsko: Naklada
Slap.

Larsen, W. A., & S. J. McCleary (1972). The use of partial residual plots
in regression analysis. Technometrics, 14, 781-790.

Lilliefors, H. W. (1967). On the Kolmogorov-Smirnov test for normality
with mean and variance unknown. Journal of the American Statistical
Association, 64, 399-402.

Lord, F. M. (1958). Same relations between Guttman’s principal
components of scale analysis and other psychometric theory. Psyhometrika
23,291-296.

Luzar, V. (1976). Utjecaj raspona i razdiobe pogreske na odredivanje broja
znacéajnih glavnih komponenata. (Magistarski rad). Zagreb: Elektrotehnic¢ki
fakultet.

Marusi¢, M., M. Petrovecki, J. Petrak, A. Marus$i¢ (2000). Uvod u
znanstveni rad u medicini (2. izd.). Zagreb: Medicinska naklada.

Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istrazivanja u
drustvenim i humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap.

Milas, G. (2005). Istrazivacke metode u psihologiji i drugim druStvenim
znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap.

Momirovié, K. (1977). Dvije alternativne definicije homogenosti mjernog
instrumenta. Psihologija, 1, 87-90.

Momirovié, K. (1984). Kvantitativne metode za programiranje i kontrolu
treninga. Zagreb: Fakultet za fizicku kulturu.

Momirovi¢, K., J. Stalec, F. Prot, K. Bosnar, N. Viskié-Stalec, L. Pavi¢i¢,
V. Dobri¢ (1984). Kompjuterski programi za klasifikaciju, selekciju,
programiranje i kontrolu treninga. Zagreb: Fakultet za fizicku kulturu.

327



Literatura

44,

45,

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54,

55.

56.

57.

58.

Momirovié, K., F. Prot, D. Dugié, Z. Knezovi¢, K. Bosnar, N. Erjavec, M.
Gredelj, J. Kern, V. Dobri¢, J. Radakovi¢ (1987). Metode, algoritmi, i
programi za analizu kvantitativnih i kvalitativnih promjena. Zagreb:
Fakultet za fizicku kulturu.

Momirovié¢, K., B. Wolf'i D. Popovi¢ (1999). Uvod u teoriju mjerenja:
Interne mjerne karakteristike kompozitnih testova. Pristina: Fakultet za
fizicku kulturu Univerziteta u Pristini.

Momirovi¢, K., J. Stalec i E. Zakrajsek (1973). Primjena generaliziranih
image trensformacija u analizi relacija skupova varijabli. Kineziologija,
3(2), 45-56.

Momirovi¢, K. i M. Gredelj (1980). Primjena elektroni¢kih ra¢unala u
odredivanju metrijskih karakteristika i izraCunavanju testovnih rezultata.

Zagreb: Drustvo psihologa Hrvatske.

Momirovié, K., M. Gredelj i L. Sirovicza (1977). Multivarijatna analiza.
Zagreb: ZPN.

Mrakovi¢, M. (1992). Uvod u sistematsku kineziologiju. Zagreb: Fakultet
za fizi¢ku kulturu.

Nunnally, J. C. (1967). Psychometric theory. New York: McGraw-Hill.
Pause, Z. (1993). Uvod u matemati¢ku statistiku. Zagreb: Skolska knjiga.
Pavi¢, 1. (1970). Statisti¢ka teorija i primjena. Zagreb: Tehnicka knjiga.
Pearson, E.S. (1939). Student as a statistician, Biometrika, 30, 210-250.
Pearson, K. (1894). Contributions to the mathematical theory of evolution.
Philosophical Transactions of the Royal Society of London, Ser. A, 185,

71-110.

Petz, B. (1997). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap.

Prot, F. (1996). Metode, modeli i algoritmi za analizu kvalitativnih
promjena pod utjecajem kinezioloskih transformacijskih operatora.
(Disertacija) Zagreb: Fakultet za fizicku kulturu Sveucilista u Zagrebu.

Rao, C. R. (1951). An asymptotic expansion of the distribution of Wilks'
criterion. Bulletin of the International Statistical Institute, 33, 177-181.

Rao, C. R. (1952). Advanced statistical methods in biometric research.
New York: Wiley.

328



Literatura

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

Rao, C. R. (1965). Linear statistical inference and its applications. New
York: Wiley.

Simoni¢, A. (1999). Znanost - najveca avantura i izazov ljudskog roda.
Rijeka: Vitagraf.

Spearman, C. (1904). General intelligence, objectively determined and
measured. American Journal of Psychology, 15: 201-293

Student (1908). The Probable Error of Mean. Biometrika, 6, 1-25.
Sosi¢, 1. (2004). Primijenjena statistika. Zagreg: Skolska knjiga.
Sosié, 1. i V. Sedar (1992). Uvod u statistiku. Zagreb: Skolska knjiga.

Stalec, J. i K. Momirovi¢ (1971). Ukupna koli¢ina valjane varijance kao
osnov kriterija za odredivanje broja znacajnih glavnih komponenata.
Kineziologija, 1(1), 79-81.

Thurstone, L. L. (1931). Multiple factor analysis. Psychological Review,
38, 406-427.

Thurstone, L. L. (1938). Primary mental abilities. Chicago: University of
Chicago.

Thurstone, L. L. (1947). Multiple factor analysis. Chicago: University of
Chicago.

Vasilj, P. (2000). Biometrika i eksperimentiranje u bilinogojstvu. Zagreb:
Hrvatsko agronomsko drustvo.

Viski¢ - Stalec, N. (1991). Elementi faktorske analize. Zagreb: Fakultet za
fizicku kulturu.

Viski¢-Stalec, N.(1987). Usporedba razli¢itih komponentnih i faktorskih
tehnika u odredivanju latentnih motorickih dimenzija. (Disertacija) Zagreb:
Fakultet za fizicku kulturu Sveucilista u Zagrebu.

Viski¢-Stalec, N. (1997). Osnove statistike i kineziometrije. U D.
Milanovi¢ (ur.), Priruénik za sportske trenere (str. 349-432). Zagreb:
Fakultet za fizicku kulturu.

Yule, G. U. (1897). On the theory of correlation. Journal of the Royal
Statistical Society, 60, 812-854.

329



Kazalo pojmova

Kazalo pojmova

alternativna hipoteza, 136
analiza Cestica, 272

analiza kovarijance, 213

analiza varijance (ANOVA), 150
antiimage varijabla, 294
apriorna valjanost, 308
apsolutna nula, 265

aritmeticka sredina, 64
autokorelacija, 208

Bartlettov y*-test, 244
binomna distribucija, 100
bruto rezultat, 276

centralni grani¢ni teorem, 127

centroid, 247, 254

Cochran-Coxova metoda, 42
Cronbachov koeficijent pouzdanosti, 288

deskriptivna statistika, 41
deskriptivni pokazatelji, 63
determinanta matrice, 24
dijagnosticka valjanost, 308
dijagonalna matrica, 15
direktno mjerenje, 261
diskretna varijabla, 48
diskretne distribucije, 99
diskriminacijska analiza, 251
diskriminacijska funkcija, 252
distribucija frekvencija, 58
donja granica pouzdanosti, 300
Durbin-Watsonov test, 209

eksplorativna primjena, 218
elementarni dogadaj, 91
empirijske distribucije, 90
entitet, 45

euklidska udaljenost, 22

faktorska analiza, 214
faktorska valjanost, 309
faktorski model, 218
F-distribucija, 109

generalne image transformacije, 212
generalni linearni model, 217

GK-kriterij, 224

gornja granica pouzdanosti, 300

grafikon redaka, 55

grafikon stupaca, 55

grupiranje podataka, 52
Guttman-Nicewanderov koef. pouzd.,299
Guttmanov model mjerenja, 293

Hadamarovo mnozenje, 19
Harrisova metrika, 298

x2 - distribucija, 110

hipoteze, 135

histogram frekvencija, 59
homogenost, 302

Hotellingova T2 - vrijednost, 250

image torija, 293

image varijabla, 294
indeks korelacije, 169
indeks lakoce (tezine), 272
indirektno mjerenje, 261
inferencijalna statistika, 42, 135
interkvartil, 76

interval razreda, 60
intervalna skala, 265
intervalni uzorak, 47
inverz matrice, 27

jednadzba pravca, 186
jednodimenzionalno grupiranje, 53
jednostavna linearna kombinacija, 24
jednostavna sumacija, 284
jednostavni slucajni uzorak, 46
jedostavna struktura, 228

Kaiser-Caffreyev koef. pouzdanosti, 291
kanonicka analiza, 238

kanonicka korelacija, 240

kanonicki faktori, 239

karakteristi¢na jednadzba, 221

keficijent determinacije, 168
kinezioloska informatika, 9

kinezioloska metodologija, 9
kinezioloska statistika, 9

kineziometrija, 9, 260

klasi¢ni model mjerenja, 275

kodiranje podataka, 52

koeficijent kanonicke diskriminacije, 256
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koeficijent kvartilne devijacije, 76
koeficijent pouzdanosti, 281
koeficijent varijabilnosti, 85
kofaktori, 25
Kolmogorov-Smirnovljev test, 111
komparativne metode, 43
komponenta pogreske mjerenja, 276
komponentni model, 218, 219
kompozitni mjerni instrument, 270
komunaliteti, 227

konfirmativna primjena, 218
kontinuirana varijabla, 48
kontinuirane distribucije, 104
korelacija, 160

korelacijski dijagram, 168
kosokutni equamax, 234
kosokutni varimax, 234

kriterijska varijabla, 185

kriti¢na t-vrijednost, 141
kumulativne frekvencije, 61
kvadratna matrica, 14

kvalitativna varijabla, 48
kvantitativna varijabla, 48
kvantitativne metode, 9

latentna varijabla, 48
latentne dimenzije, 215
leptokurti¢na distribucija, 89
linearna kombinacija, 23

Mahalanobisova distanca, 250
manifestne varijable, 48, 215
matrica, 12

matrica glavnih osovina, 223
matrica identiteta, 15

matrica podataka, 49

matrica sklopa, 233

matrica strukture, 233

matri¢na algebra, 12

medijan, 72

metoda glavnih komponenata, 218, 219
metoda interne konzistencije, 283
metoda tau-ekvivalentnih formi, 283
metoda test-retest, 283

metode za klasifikaciju, 43
metode za utvrdivanje razlika, 43
metode za utvrdivanje relacija, 43
metodologija, 9

metrijske karakteristike, 274
mezokurti¢na distribucija, 89
minori, 25

mjere asimetrije distribucije, 86
mjere centralne tendencije, 63

mjere izduZenosti distribucije, 88
mjere varijabilnosti, 74

mjerenje, 261

mjerilac, 263

mjerne skale, 263

mjerni instrument, 267

mnozenje matrica, 17

mnozenje matrice skalarom, 19
mod, 70

model najmanjih kvadrata, 186
Momiroviceva donja granica pouzd., 300
multipla korelacija, 203
multivarijatna analiza varijance, 246
multivarijatne metode, 43

namjerni uzorak, 46

negativno asimetri¢na distribucija, 87
neortogonalna rotacija, 232
neparametrijske metode, 42
nepotpuna negativna korelacija, 168
nepotpuna pozitivna korelacija, 167
nesingularna matrica, 30
nesistematske pogreske, 274
nestandardizirani reg. koef., 190, 201
nezavisna varijabla, 48, 185
nominalna skala, 263

norma vektora, 20

normalna (Gaussova) distribucija, 104
normirani vektor, 21

normiranje, 21

nulta hipoteza, 136

objekt mjerenja, 262
objektivnost, 301
oblimin, 234
obliparsifact, 234
obliparsimax, 234
oduzimanje matrica, 16
omjerna skala, 266
ordinalna skala, 264
ortogonalna matrica, 31
ortogonalna rotacija, 229
ortonormirana matrica, 31
osjetljivost, 306

paralelni testovi, 275

parametrijske metode, 42

parcijalna korelacija, 170

parcijalni koeficijent determinacije, 203
PB-kriterij, 224

Pearsonov koeficijent korelacije, 161
platikurti¢na distribucija, 89




Kazalo pojmova

podatak, 44

pogreska tipa I (alfa), 136

pogreska tipa II (beta), 136
Poissonova distribucija, 102
poligon frekvencija, 59

populacija (univerzum) varijabli, 49
populacija entiteta, 45

potpuna negativna korelacija, 165
potpuna pozitivna korelacija, 165
pouzdanost, 274

pozitivno asimetri¢na distribucija, 87
pragmaticka valjanost, 311

pravi rezultat, 276

pravilo kombinacija, 97

pravilo mnozenja, 91

pravilo permutacija, 92

pravilo varijacija, 95

prediktorska varijabla, 185

predmet mjerenja, 262

prigodni uzorak, 46

princip parsimonije, 214
produkt-moment koef. korelacije, 161
prognozirana suma kvadrata, 193
prostor elementarnih dogadaja, 91
prvi (donji) kvartil, 76
pseudoinverz matrice, 31

rang matrice, 32

redundancija, 242

regresijska analiza, 182

regresijska funkcija, 183

regularna matrica, 30

relativna frekvencija, 54

relativne rezidualne vrijednosti, 191
rezidualna suma kvadrata, 193
rezidualne vrijednosti, 191

sampling distribucija, 125

scree plot, 226

scree test, 226

silazno sortiranje, 56

simetri¢na matrica, 14

singularna matrica, 30

sistematske pogreske, 274
skalarna matrica, 15

slucajni uzorak, 46

sortiranje podataka, 56
Spearman-Brownov koef. pouzd., 286
spektralna dekompozicija, 221
split-half metoda, 289

sredisnje mjere, 63

stadnardna pogreska mjerenja, 282
standardizacija podataka, 114

standardizirani diskrimin. koef., 253
standardizirani regresijski koef., 202
standardna devijacija, 77
standardna pogreska aritm. sredine, 128
standardna pogreska prognoze, 193
standardna pogreska razlika, 139
statisti¢ki znacajna razlika, 137
statistika, 40

stratificirani uzorak, 47

struktura kanonickih faktora, 241
strukturni krug, 56

supresori, 203

svojstvene vrijednost, 35

svojstveni vektori, 35

tablica podataka, 51
t-distribucija, 107

teoretske distribucije, 90
teorija vjerojatnosti, 91

totalni raspon rezultata, 57, 76
trag matrice, 20

transponirana matrica, 14
trec¢i (gornji) kvartil, 76

t-test, 137

t-test za nezavisne uzorke, 137
t-test za zavisne uzorke, 145

ukupna suma kvadrata, 193
uniformna distribucija, 99
unikviteti, 227

univarijatna analiza varijance, 150
univarijatne metode, 42

uzlazno sortiranje, 56

uzorak entiteta, 46

uzorak varijabli, 49

valjanost, 308

varijabla, 47

varijanca, 77

varijanca reziualnih rezultata, 193
varimax, 230

vektor, 13

vektor retka, 13

vektor stupca, 13
visedimenzionalno grupiranje, 53
vjerojatnost, 98

zavisna (kriterijska) varijabla, 48, 185
zbrajanje matrica, 16
z-vrijednost, 114
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1. analiza kovarijance (engl. analysis of covariance, ANCOVA) - analiza
varijance ili diskriminacijska analiza izvedena tako da se iz analiziranog skupa
varijabli parcijalizira utjecaj nekog drugog skupa varijabli koji ima logicki
status smetnji (Momirovi¢, Gredelj i Sirovicza, 1977).

2. analiza Cestica (engl. item analysis) - postupci kojima se procjenjuje teZina
(npr. indeksom lakoce) i wvaljanost (npr. prosje¢nom korelacijom izmedu
Cestica) Cestica kako bi se doslo do konac¢nog oblika testa.

3. apriorna valjanost (engl. a priori validity) - oblik dijagnosti¢ke valjanosti kod
koje se zakljucivanje o predmetu mjerenja temelji na logickoj analizi postupka
mjerenja i testovnog sadrzaja koji dovodi do odgovarajucée reakcije ispitanika,
§to moZe sugerirati aktiviranje neke hipotetske latentne dimenzije (predmeta
mjerenja). Apriorna valjanost nije proizvod eksperimentalne provjere, pa se
obi¢no koristi za postavljanje hipoteze o predmetu mjerenja koja se potvrduje ili
opovrgava eksperimentalnom provjerom.

4. apsolutna nula (engl. absolute zero point) - potpuna odsutnost mjerenog
svojstva.

5. aritmeti¢ka sredina ili prosjecna vrijednost (engl. mean) - mjera centralne
tendencije koja se izracunava kao omjer zbroja svih vrijednosti neke varijable i
ukupnog broja entiteta.

;:& gdje jei = 1,...,n, an predstavlja broj entiteta.

n

6. binomna distribucija (engl. binomial distribution) - diskretna teoretska
distribucija. Slu¢ajna varijabla x ima binomnu distribuciju s parametrima n i p
ako je

n X N=X n! X N=X
f(X)=(XJpq = pq"™

x!I(n—x)!
gdje je f(x) vjerojatnost x za uspjesne ishode od n svih moguéih ishoda koje
moze imati slucajna varijabla X, p vjerojatnost uspjesnog ishoda, a q
vjerojatnost neuspjesnog ishoda (q=1- p).

P=g=805

0z5

0z

01
ons T T
o L) L]

Binomna distribucijazan=10ip=q=0,5

333



Pojmovnik

7.

bruto rezultat (engl. raw score) - ispitanikov rezultat izravno dobiven
mjerenjem.

Bartlettov y’-test (engl. Bartlett chi-square test) - test kojim se utvrduje
statisticka znacajnost koeficijenata kanonicke korelacije.

10.

11.

centroid (engl. centroid) - vektor aritmeti¢kih sredina.

Cohan-Coxova metoda (engl. Cohan-Cox method) - metoda kojom se utvrduje
statisticka znacajnost razlika aritmeti¢kih sredina kada se varijance uzoraka
statisticki znacajno razlikuju te kada uzorci nisu podjednake veli¢ine ni sli¢nih
distribucija.

Cronbachov koeficijent pouzdanosti (engl. Cronbach’s alpha) - koeficijent
pouzdanosti koji se izracunava u okviru metode interne konzistencije pod
klasi¢nim modelom mjerenja kada se kondenzacija (procjena pravih rezultata)
izvodi metodom jednostavne sumacije (zbrojem ili aritmetickom sredinom)
originalnih rezultata ispitanika u ¢esticama.

gdje je m broj Cestica, o’ varijanca rezultata entiteta u ¢estici j, &2 varijanca

rezultata entiteta testa koji su dobiveni zbrojem rezultata entiteta u svim
gesticama.

12.

13.

14.

15.

deskriptivna statistika (engl. descriptive statistics) - statisti¢ki postupci
grupiranja 1 grafickog prikazivanja podataka te izraCunavanja razlicitih
statistickih pokazatelja kojima se opisuje promatrana pojava (mjere centralne
tendencije ili srediSnje mjere, mjere varijabilnosti ili disperzije, mjere asimetrije
i zakrivljenosti distribucije...). Zakljucci dobiveni u okviru deskriptivne
statisitike odnose se isklju¢ivo na promatranu grupu ispitanika (uzorak).

deskriptivni pokazatelji (engl. descriptive parameters) - statisticki pokazatelji
kojima se opisuju varijable. To su mjere: centralne tendencije, disperzije te
oblika distribucije.

dijagnosti¢ka valjanost (engl. diagnostic validity) - metrijska karekteristika
kojom se utvrduje $to odredeni test mjeri, odnosno koji mu je predmet mjerenja.
Prema nacinu utvrdivanja, moguce je razlikovati dva osnovna tipa dijagnosticke
valjanosti. To su apriorna i faktorska valjanost.

direktno mjerenje (engl. direct measurement) - mjerenje u kojemu predmet
mjerenja i mjerna jedinica imaju ista svojstva. Mjeri se usporedivanjem
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16.

17.

18.

19.

20.

mjerenog svojstva s odredenom veli¢inom tog istog svojstva koja se dogovorom
odredi kao jedinica mjere (npr. metar, milja, kilogram i sl.).

diskretna varijabla (engl. discrete variable) - kvantitativna varijabla kod koje
su vrijednosti mjerenog svojstva odredene cijelim brojem. Dobiva se postupkom
prebrojavanja (npr. broj sklekova, broj skokova u obrani i napadu...).

diskriminacijska analiza (engl. discriminant analysis) - multivarijatna metoda
kojom se utvrduje statisticka znacajnost razlika medu viSe grupa entiteta
mjerenih u visSe varijabli, pri ¢emu se utvrduje koliko se grupe medusobno
razlikuju i koliko pojedine varijable pridonose toj razlici, a moguce je i
prognozirati pripadnost pojedinog entiteta grupi.

diskriminacijska funkcija (engl. discriminant function) - latentna varijabla
koja se dobije linearnom kombinacijom manifestnih varijabli u okviru
diskrimainacijske analize i to tako da maksimalno razlikuje analizirane grupe
entiteta.

distribucija frekvencija (engl. frequency distribution) - uredeni niz
kvantitativnih vrijednosti s pripadajué¢im frekvencijama.

Durbin-Watsonov test (engl. Durbin-Watson test) - test za testiranje
(utvrdivanje statisticke znacajnosti) autokorelacija rezidualnih odstupanja prvog
reda.

21.

22.

23.

24.

elementarni dogadaj - svaki od n mogucih ishoda nekog eksperimenta,
odnosno realizacije nekog slucajnog dogadaja (primjerice, bacanje na kos§ s
linije slobodnih bacanja, bacanje igrace kocke, bacanje nov¢ica...).

empirijska distribucija (engl. empirical distribution) - distribucija
eksperimentalno prikupljenih podataka.

entitet (engl. entity) - jedinka nekog skupa osoba, objekata, stvari, pojava,
procesa itd., nositelj informacija koje je moguce prikupiti nekim postupkom
mjerenja. U kinezioloskim istrazivanjima entiteti su najcesce ljudi, ali mogu biti
i sportske ekipe, tehnicki elementi, zadaci u igri itd.

euklidska udaljenost (engl. euclidean distance) - udaljenost izmedu dva
vektora (a i b) istog reda koja se izra¢una kao norma razlike dvaju vektora.

d=f-bl=[a-b) (@-b)]"=\[> @ b

25.

faktorska analiza (engl. factor analysis) - zajedni¢ko ime za vise metoda
kojima je zajednicki cilj kondenzacija veceg broja manifestnih varijabli, medu
kojima postoji povezanost (korelacija), na manji broj latentnih dimenzija ili
faktora. Manifestne varijable dobivene su mjerenjem, dok latentne dimenzije
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26.

27.

nisu izravno mijerljive postoje¢cim mjernim instrumentima, ve¢ se dobivaju
linearnom kombinacijom manifestnih varijabli.

faktorska valjanost (engl. factor validity) - oblik dijagnosticke valjanosti kod
koje se eksperimentalno (faktorskom analizom) utvrduje §to je predmet
mjerenja odredenog mjernog instrumenta, odnosno, u kojoj mjeri svaki od
njegovih faktora uvjetuje varijabilnost dobivenih rezultata.

F-distribucija (engl. F-distribution) - kontinuirana teoretska distribucija.
Slucajna kontinuirana varijabla F ima F-distribuciju s parametrom df; i df, ako

Je
[_[ df, + df, j .

2

(dfl jzl F(df1/2)71
TAE N (dfF N | aF ’ (df,+df, )/ 2
T o

f(F)=

df,
gdje su dfy i df, stupnjevi slobode (df;=1,2,...i d,=1,2,...), a I" gama funkcija.

0 df,=5 o dfi=10
df,=5 df,=10
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F-distribucija za dfi = 5, df2 = 5i za df1 = 10, df2= 10

28.

29.

GK-kriterij (engl. Guttman-Kaiser criterion) - kriterij za odabir znac¢ajnog
broja glavnih komponenata. Prema GK-kriteriju znac¢ajanima se smatraju samo
one komponente ¢ija je svojstvena vrijednost (varijanca) veca od ili je jednaka
jedan.

grafikon retka (engl. horizontal bar/column graph) - povrsinski grafikon koji
se crta u pravokutnom koordinatnom sustavu. Na osi y nalaze se kategorije, a na
osi x nalaze se frekvencije. Pravokutnici su jednakih osnovica (visina), a duljina
im je odredena pripadaju¢om frekvencijom.

wiocosol ]
dobar|

Grafikon retka
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30.

3L

32.

33.

34.

grafikon stupca (engl. vertical bar/column graph) - povrsinski grafikon koji se
crta u pravokutnom koordinatnom sustavu. Na osi x nalaze se kategorije, a na
osi y nalaze se frekvencije. Pravokutnici su jednakih osnovica (8irina), a visina
im je odredena frekvencijom pripadajuce kategorije.

Grafikon stupca

grupiranje podataka (engl. clustering data) - statisticki postupak razvrstavanja
entiteta s istim oblikom obiljezja u odredeni broj disjunktnih podskupova
(podskupovi koji nemaju zajedni¢kih ¢lanova).

grupni uzorak (engl. cluster sample) - formira se tako da se iz neke populacije
slu¢ajnim izborom biraju cijele grupe (npr. ako se istrazuje srednjoskolska
populacija u nekoj drzavi, slu¢ajnim izborom bira se uzorak skola, a svi u¢enici
Skola koje su odabrane ¢ine uzorak entiteta).

Guttmanov model mjerenja - izveden je iz Guttmanove image teorije
(Guttman, 1953) te dopusta izracunavanje pravih rezultata i pogresaka u
Cesticama nekog kompozitnog mjernog instrumenta. Izradunavanje ukupnog
rezultata u nekom testu pod ovim modelom ima u najgorem slucaju jednaku ili
vecu pouzdanost od one koja se postize pod klasicnim modelom mjerenja nekog
kompozitnog mjernog instrumenta metodom interne konzistencije (Momirovic¢ i
sur., 1999).

Guttman-Nicewanderov  koeficijent  pouzdanosti  (engl.  Guttman-
Nicewander's reliability coefficient) - koeficijent pouzdanosti koji se izra¢unava
u okviru metode interne konzistencije pod Guttmanovim modelom mjerenja
kada se ukupan rezultat u nekom kompozitnom testu odredi kao prva glavna
komponenta cestica transformiranih u Harrisovu metriku.
A :1_%

gdje je o prva svojstvena vrijednost matrice kovarijanci varijabli - ¢estica
transformirnih u Harrisovu metriku.

35.

Harrisova metrika (engl. Harris metrics) - matricu standardiziranih rezultata
entiteta u cesticama nekog kompozitnog mjernog instrumenta transformiramo u
Harrisovu metriku operacijom

H=zU",
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36.

37.

38.

39.

gdje je U? =(diagR™)*matrica uniknih dijelove varijanci svake cestice s
preostalim varijablama iz promatranog skupa. Harrisova ili univerzalna metrika
invarijantna je na promjene u skaliranju varijabli te predstavlja najpovoljniji
oblik transformacije rezultata u ¢esticama nekog testa jer optimalno ponderira
rezultate u cesticama (proporcionalno faktorskoj valjanosti cestica), ¢ime se
ukupni rezultat u testu izracunava s maksimalnom pouzdanoséu (Momirovi¢ i
sur., 1999).

hipoteza (engl. hypothesis) - predpostavka koja se provjerava pomocu
odgovarajuceg statistickog testa, pri ¢emu se odluka o prihvacanju ili
neprihvacanju nulte/alternativne hipoteze donosi uz odredenu pogresku. Nulta
hipoteza se postavlja nije¢no (primjerice, nije nadena statistic¢ki zna¢ajna razlika
izmedu aritmeti¢kih sredina grupe A i B), dok se alternativna hipoteza
suprotstavlja (proturjeci) nultoj hipotezi (primjerice, razlika izmedu aritmetic¢kih
sredina grupe A i B statisti¢ki je znacajna).

x’-distribucija (engl. chi-square distribution) - kontinuirana teoretska
distribucija. Slucajna varijabla x ima y°-distribuciju s parametrom df ako je

1
f X) = de/2—1e—></27
) 242 (df /2)
gdje je df broj stupnjeva slobode (df = 1,2,...), I" gama funkcija, e =2,71828.

ool ]
ool ]
ol . \
|
[

0.0

—~—

2 - distribucija za broj stupnjeva slobode df=5

histogram frekvencija (engl. frequency histogram) - povrsinski grafi¢ki prikaz
distribucije frekvencija crta se tako da osnovicu pravokutnika odreduje interval
razreda, a visinu frekvencija pojedinog razreda.

220

Histogram frekvencija s 5 razreda

homogenost (engl. homogeneity) - metrijska Kkarakteristika koja pokazuje
koliko rezultati ispitanika u svim ¢esticama zavise od istog predmeta mjerenja
ili identi¢ne kombinacije razli¢itih predmeta mjerenja.
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40.

Hotellingov T? test (engl. Hotelling’s T? test) - multivarijatni test kojim se
utvrduje statisticka znacajnost razlika izmedu dviju grupa. Bazira se na
multivarijatnom testiranju razlika izmedu aritmeti¢kih sredina dviju grupa na
osnovi matrice unutargrupnih kovarijanci.
T2_ nn, q2

n,+n,
gdje je d> = (m; — my)" C* (m; — m,) euklidska udaljenost izmedu vektora
aritmetickih sredina (centroida) prve i druge grupe, my i m, centroidi prve i
druge grupe, C zajedni¢ka matrica kovarijanci, n; i n, broj entiteta u prvoj i
drugoj grupi. Zbog slozenosti distribucija TZvrijednosti transformira se
formulom (Rao, 1952)

= n1+n2—m—1_|_2
m(n, +n,—2)

koja ima F-distribuciju sa stupnjevima slobode df;=m i df,=(n;+ n,- m - 1),
pomocu koje je moguce testirati statisticku zna¢ajnost razlika tih dviju grupa.

41.

42.

43.

44,

indirektno mjerenje (engl. indirect measurement) - mjerenje u kojem predmet
mjerenja i mjerna jedinica nemaju ista svojstva (npr. mjerenje elekri¢nog
napona, temperature nekog objekta...). Kod indirektnog mjerenja veli¢ina
predmeta mjerenja odreduje se pomocéu njegova utjecaja na druge objekte koji
mijenja njihova svojstva, pa je na temelju izazvanih promjena moguce odrediti
veli¢inu mjerenog svojstva ako izmedu predmeta mjerenja i izazvanih promjena
postoji neka stalna veza (relacija, odnos).

inferencijalna statistika (engl. inferential statistics) - statisti¢ki postupci
kojima se, na temelju rezultata dobivenih na uzorku s oslanjanjem na teoriju
vjerojatnosti pro§iruju, zakljucei na populaciju koje je uzorak reprezentant. U
ovu skupinu statistickih metoda ubrajaju se t-test, univarijatna analiza varijance,
multivarijatna analiza varijance, postupci za testiranje statisticke znacajnosti
koeficijenta korelacije, multiple korelacije, kanonicke korelacije, regresijskih
koeficijenata itd.

interkvartil (engl. interquartile range) - mjera varijablinosti koja se izraunava
kao razlika izmedu treceg i prvog kvartila, a predstavlja raspon rezultata
preostalih 50% ¢lanova nakon §to se izuzmu prva i zadnja Cetvrtina ¢lanova
sortiranog niza. Prvi kvartil je vrijednost koja uredeni niz podataka dijeli na 1/4
¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 3/4 clanova s ve¢om ili
jednakom vrijednosti, a treéi kvartil je vrijednost koja uredeni niz podataka
dijeli na 3/4 ¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 1/4 ¢lanova s
vecom ili jednakom vrijednosti.

intervalna skala (engl. interval scale) - ima kvantitativna svojstva i kontinuitet.
Osim §to utvrduju redoslijed, intervali uzduz skale su jednaki (ekvidistantni), a
nulta vrijednost je odredena dogovorom (primjerice, kod mjerenja temperature u
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45.

°C, nulta vrijednost je odredena kao temperatura pri kojoj se smrzava voda, kod
z—vrijednosti nulta vrijednost predstavlja aritmeticku sredinu).

intervalni uzorak (engl. interval sample) - vrsta sluajnog uzorka koji se
formira tako da se svi entiteti neke populacije poredaju (npr. po abecednom
redu) te da se, nakon slu¢ajnog izbora prvog entiteta, bira svaki tre¢i, peti,
odnosno n-ti entitet. Ovaj nacin biranja entiteta ima karakteristike jednostavnog
slu¢ajnog uzorka ako su entiteti nesistematski poredani.

46.

47.

48.

49.

jednostavna linearna kombinacija (engl. simple linear combination) -
varijabla koja je nastala zbrajanjem drugih varijabli.

jednostavna sumacija (engl. simple summation) - najjednostavniji nacin za
izraCunavanje ukupnog rezultata u nekom kompozitnom testu. Ukupan rezultat
u testu dobije se jednostavnom linearnom kombinacijom, odnosno zbrojem
rezultata entiteta u Cesticama.

jednostavni slu¢ajni uzorak (engl. simple rendom sample) - formira se tako da
svakom entitetu neke populacije osiguramo jednaku vjerojatnost ($ansu) izbora
(primjerice, uz pomo¢ bubnja za loto, generatora slu¢ajnih brojeva i sl.)

jednostavna struktura (engl. simple structure) - ciljna solucija koja se zeli
dobiti faktorskom analizom, odnosno pokusaj da zajednicki dio varijance
(komunalitet) neke manifestne varijable objasnjava $to manje znacajnih faktora.
Pri tom treba teziti da korelacija neke manifestne varijable s nekim faktorom
bude jedan, a sa svim ostalim nula.

50.

51.

Kaiser-Caffreyev koeficijent pouzdanosti (engl. Kaiser-Caffrey’s reliability
coefficient) - koeficijent pouzdanosti koji se izracunava u okviru metode interne
konzistencije pod klasi¢nim modelom mjerenja kada se ukupan rezultat u
nekom kompozitnom testu odredi kao prva glavna komponenta ¢estica.

azl(]—ij
m—1 A

gdje je 4 prva svojstvena vrijednost korelacijske matrice. Mjeru pouzdanosti za
ovako izra¢unat ukupan rezultat u nekom kompozitnom testu predlozili su Lord
(1958) i, nezavisno od njega, Kaiser i Caffrey (1965) te su utvrdili da se tim
nac¢inom kondenzacije rezultata nekog kompozitnog testa postize maksimalna
pouzdanost pod klasi¢nim modelom mjerenja.

kanoni¢ka analiza (engl. canonical analysis) - multivarijatna metoda kojom se
utvrduju relacije izmedu dvaju skupova varijabli mjerenih na istom skupu
entiteta ili pak istih varijabli mjerenih na istim entitetima u dvije vremenske
tocke (prije i poslije nekog tretmana).
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52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

kanoni¢ka korelacija (engl. canonical correlation) - maksimalno moguca
korelacija izmedu faktora koji ¢ine jedan kanonicki par.

kanoni¢ki faktori (engl. canonical factors) - predstavljaju linearne kombinacije
(kompozite) varijabli jednoga i drugog skupa. Svaki par kanonic¢kih faktora
sastoji se od jednoga kanoni¢kog faktora iz prvoga i jednoga kanonic¢kog
faktora iz drugog skupa manifestnih varijabli. Pri tome je prvi par kanonickih
faktora dobiven pod uvjetom da bude u najve¢oj mogucoj korelaciji. Za svaki
sljedec¢i par kanonickih faktora vrijedi isto $to i za prvi, ali pod uvjetom da ne
smije biti u korelaciji ni s jednim prethodno izvedenim parom kanoni¢kih
faktora. Broj parova kanonickih faktora jednak je broju varijabli u manjem
skupu.

koeficijent determinacije (engl. determination coefficient) - predstavlja
proporciju zajedni¢kog varijabiliteta dviju varijabli.

A= r? gdje je r koeficijent korelacije.
Koeficijent determinacije pomnozen sa 100 daje postotak kojim se moze
predvidati rezultat u jednoj varijabli ako nam je poznat rezultat u drugoj
varijabli.

kinezioloska informatika - proucava mogucnosti primjene elektroni¢kih
racunala za analizu podataka u kinezioloskim istrazivanjima te u pojedinim
podruc¢jima primijenjene kineziologije (Mrakovi¢, 1992).

kinezioloska metodologija - predstavlja meduzavisni skup disciplina koje
proucavaju principe, sustave i postupke mijerenja, prikupljanja i obrade
podataka i upotrebe elektroni¢kih racunala u rjesavanju tipi¢nih kinezioloskih
problema. To su: Kkineziometrija, kinezioloska statistika i kinezioloska
informatika (Mrakovi¢, 1992).

kinezioloska statistika - proucava metode za transformaciju prikupljenih
podataka u oblik koji omogucava jasnije prikazivanje i interpretaciju te
testiranje postavljenih hipoteza u podrudju kineziologije.

kineziometrija - proucava probleme mjerenja, odnosno, konstrukcije i
evaluacije mjernih instrumenata za procjenu kinezioloskih fenomena.

klasiéni model mjerenja - izveden je na pretpostavci o0 postojanju tzv.
paralelnih testova (mjerni postupci koji u jednakom stupnju izazivaju i mjere
isti predmet mijerenja, a to znadi da imaju jednake aritmeticke sredine,
standardne devijacije i interkorelacije). Klasi¢ni model mjerenja polazi od
pretpostavki da su pogreske mijerenja medusobno nezavisne, da su pravi
rezultati i pogreske mjerenja istog testa medusobno nezavisni te da su pravi
rezultati jednog testa nezavisni od pogresaka mjerenja u drugom testu.

koeficijent kanoni¢ke diskriminacije - predstavlja Kkorelaciju izmedu
diskriminacijske funkcije i binarne varijable kojom je odredena pripadnost
pojedinog entiteta grupi. Veci koeficijent kanonic¢ke diskriminacije znaci vece
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61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

moguc¢nosti  razlikovanja grupa na temelju pripadajuce diskriminacijske
funkcije.

koeficijent pouzdanosti (engl. reliability coefficient) - formalno predstavlja
korelaciju izmedu dva paralelna testa, odnosno omjer varijance pravih rezultata
i varijance bruto rezultata.
_o! gdje je 6% varijanca pravih rezultata, a o varijanca bruto rezultata.

GZ
Tako definiran Kkoeficijent ne moze se izracunati jer su varijance pravih
rezultata i varijance pogreske nepoznate pa se koeficijent pouzdanosti
aproksimativho odreduje metodom test-retest, metodom tau-ekvivalentnih
testova i metodom interne konzistencije.

r,

tt

koeficijent varijabilnosti (engl. variability coefficient) - relativna mjera
disperzije ili varijabilnosti koja pokazuje koliki postotak vrijednosti aritmeticke
sredine iznosi standardna devijacija.

v =2 .100 gdje je ostandardna devijacija, x aritmeti¢ka sredina
X

Kolmogorov - Smirnovljev test (engl. Kolmogorov - Smirnov test) - statistic¢ki
postupak za utvrdivanje normaliteta neke empirijske distribucije. Temelji se na
usporedbi empirijskih relativnih kumulativnih frekvencija i teoretskih relativnih
kumulativnih frekvencija.

komponentni model (engl. principal components) - jedan od najcesce
koristenih modela faktorske analize koji je predlozio je Harold Hotelling 1933.
godine. Ovim modelom se iz skupa manifestnih varijabli utvrduju linearno
nezavisne komponente na temelju nereducirane korelacijske matrice (u glavnoj
dijagonali su jedinice), sto omogucava objasnjenje ukupne varijance analizira-
nog skupa manifestnih varijabli pomoc¢u dobivenih komponenata. Pri tome se
postize da prva ekstrahirana komponenta objasnjava maksimalno mogu¢ dio
ukupne varijance, druga maksimalno moguc¢ dio preostale varijance itd. Takav
postupak omogucava da svaka sljedeca komponenta objasnjava manju
proporciju varijance od prethodno ekstrahirane komponente pa se minimalnim
brojem komponenata moze objasniti maksimalna koli¢ina ukupne varijance
manifestnih varijabli.

kompozitni mjerni instrument (engl. composite measuring instrument) -
mjerni instrument koji se sastoji od vise ¢estica (pitanja, zadataka, ponovljanih
mjerenja).

komunalitet (engl. communaliti) - dio ukupne varijance manifestne varijable
koji je moguce objasniti pomocu znacajnih komponenata.

kontinuirana varijabla (engl. continuons variable) - moze poprimiti bilo koju
numeric¢ku vrijednost.
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68.

69.

70.

71.

korelacija (engl. correlation) - povezanost dviju standardiziranih varijabli,
odnosno mjera medusobne sukladnosti u variranju rezultata dviju varijabli.
Izrazava se koeficijentom korelacije koji pokazuje smjer i jac¢inu medusobne
povezanosti dviju varijabli, a ¢ija se vrijednost krece se u intervalu od -1 do +1.
Ako je:

- r =0 nema korelacije izmedu dviju varijabli

- r =+1 potpuna pozitivna korelacija

- r = -1 potpuna negativna korelacija

- 0<r<+1 nepotpuna pozitivna korelacija

- 0>r> -1 nepotpuna negativna korelacija.

kriterijska ili zavisna varijabla (engl. criterion or dependent variable) -
rezultati entiteta u varijabli ¢ije se varijacije objasnjavaju (prognoziraju) putem
jedne ili vise prediktorskih ili nezavisnih varijabli.

kumulativne frekvencije (engl. cumulative frequencies) - pokazuju koliko je
entiteta (apsolutno ili relativno) kojima je vrijednost jednaka ili manja od gornje
granice razreda ¢ija je frekvencija u§la u kumulativni niz. Dobiju se tako da se
frekvencije (apsolutne ili relativne) svakog sljedeéeg razreda zbrajaju sa sumom
frekvencija prethodnih razreda.

kvantitativne metode (engl. quantitative methods) - predmet u okviru kojeg se
studenti na sveucilisnom diplomskom studiju Kinezioloskog fakulteta
Sveucilista u Zagrebu poucavaju teoretskim osnovama metoda za analizu
podataka (osnovne statisticke metode i multivarijatne metode) i teoriji mjerenja
(kineziometrija) te primjeni informaticke tehnologije (statisticke aplikacije,
mrezni informacijski servisi i protokoli) u podrugju kineziologije.

72.

73.

latentna dimenzija (engl. latent dimension) - varijabla koja se dobije linearnom
kombinacijom manifestnih varijabli.

linearna kombinacija (engl. linear combination) - vektor koji je nastao
zbrajanjem produkata drugih vektora s pripadaju¢im skalarima.

74.

75.

76.

Mahalanobisova distanca (engl. Mahalanobis distance) - udaljenost izmedu
vektora aritmetickih sredina (centorida) prve i druge grupe.

d?=(m;-my)" Ct(m—m,)
gdje su mq i m, centroidi prve i druge grupe, C zajedni¢ka matrica kovarijanci,
a ny in, broj entiteta u prvoj i drugoj grupi.

manifestna varijabla (engl. manifest variable) - varijabla dobivena mjerenjem
odredenog obiljezja nekog skupa entiteta.

medijan (engl. median) - mjera centralne tendencije koja uredeni niz podataka
dijeli na dva jednako brojna dijela.
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77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

metodologija (engl. methodology) - sustav pravila na temelju kojih se provode
istrazivacki postupci, izgraduju teorije i obavlja njihova provjera, a cilj joj je
opis i analiza temeljnih metoda s$to se koriste u razli¢itim znanstvenim
disciplinama, upoznavanje s njihovim prednostima i ograni¢enjima,
pretpostavkama na kojima pocivaju i mogué¢im ishodima njihove upotrebe
(Milas, 2005).

metrijske karakteristike (engl. metric characteristics) - svojstva mjernog
instrumenta. To su: pouzdanost, objektivnost, homogenost, osjetljivost i
valjanost.

mjere centralne tendencije (engl. measures of central tendency) - despriptivni
vrijednost koja bi trebala biti dobra zamjena za skup svih pojedina¢nih
vrijednosti, odnosno njihov najbolji reprezentant. To su: aritmeticka sredina,
geometrijska sredina, harmonijska sredina, mod i medijan. S obzirom na
prirodu varijabli, u kinezioloskim istrazivanjima najcesce se koriste aritmeticka
sredina, mod i medijan, dok se ostale mjere centralne tendencije rijetko
primjenuju.

mjere varijabilnosti ili disperzije (engl. measures of variability or dispersion)
- deskriptivni pokazatelji kojima procjenjujemo rasprienje rezultata oko neke
sredi$nje vrijednosti (najcesce aritmeticke sredine). Za opis disperzije varijabli u
kinezioloskim istrazivanjima najcesc¢e se koriste totalni raspon, interkvartil,
varijanca i standardna devijacija.

mjerenje (engl. measurement) - postupak kojim se objektima (entitetima,
ispitanicima) pridruzuju brojevi ili oznake prema odredenim pravilima u skladu
s razvijenosti mjerenog svojstva (aributa, karakteristike, obiljezja) ¢ime se
postize njegova kvantifikacija ili klasifikacija.

mjerne skale (engl. measurement scales) - odredene Su svojstvima brojéanog
sustava koja odreduju pravila pridjeljivanja brojeva pojavama. Ta su pravila:
odredivanje identiteta (nominalna skala), odredivanje redoslijeda (ordinalna
skala), utvrdivanje razlika (intervalna skala) i utvrdivanje omjera (omjerna
skala). Ovim pravilima ujedno je odredena i razina mjerenja koja je definirana
dopustivim transformacijama koje skalu ostavljaju invarijatnom. Drugacije
receno, skalu definira moguénost manipuliranja brojcanim vrijednostima koje
ne¢e promijeniti empirijske informacije dobivene transponiranjem mijerenih
pojava u vrijednost skale (Kolesari¢ i Petz, 1999).

mjerni instrument ili test (engl. measuring instrument) - odgovarajuci operator
pomocéu kojega se odreduje pozicija objekta mjerenja na nekoj mjernoj skali
kojom se procjenjuje predmet mjerenja. Konac¢ni rezultat mjernog instrumenta
ukazuje na stupanj razvijenosti predmeta mjerenja.
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84.

85.

86.

87.

88.

mod ili dominantna vrijednost (engl. mode) - vrijednost kvalitativne ili
kvantitativne varijable koja se najcesce pojavljuje, odnosno koja je najvece
frekvencije.

Momirovi¢eva donja granica pouzdanosti — izracuna se kao omjer prve
svojstvene vrijednosti matrice kovarijanci varijabli transformiranih u image
metriku (8) i prve svojstvene vrijednosti matrice korelacija izmedu cestica (1)

o

T=—

A
Ako su vrijednosti ovog koeficijenta visoke, test je sigurno pouzdan, ali ako su
vrijednosti ovog koeficijenta niske, test ne mora biti slabo pouzdan (Momirovi¢ i
sur., 1999).

multipla korelacija (engl. multiple correlation) - predstavlja mjeru povezanosti
skupa nezavisnih varijabli i zavisne varijable.

multivarijatna analiza varijance (engl. multivariate analysis of variance,
MANOVA) - statisticka metoda za utvrdivanje statisticke znacajnosti razlika
dviju ili vise grupa entiteta mjerenih u dvije ili vise varijabli.

multivarijatne metode (engl. multivariate methods) - statisticke metode koje se
koriste za istovremenu analizu podataka dviju ili vise varijabli uz uvazavanje
njihova medusobna odnosa (faktorska analiza, regresijska analiza,
diskriminacijska analiza...).

89.

90.

asimetri¢éna distribucija (engl. asimmetrical distribution) - distribucija kod
koje je grupiranje entiteta u zoni visih (negativno asimetri¢na distribucija) ili
nizih (pozitivno asimetri¢na distribucija) vrijednosti.

Negativno asimetricna distribucija ~ Pozitivno asimetricna distribucija

neortogonalna rotacija (engl. non-orthogonal rotation) - transformacija
inicijalnoga koordinatnog sustava bez zadrzavanja ortogonalnosti izmedu
faktora.
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91.

92.

93.

94.

95.

96.

neparametrijske metode (engl. non-parametric methods) - koriste se za
obradu podataka prikupljenih na kvalitativnim mjernim ljestvicama, koji imaju
distribucije znacajno razlicite od normalne. Kod takvih podataka nije moguce
utvrdivati statisticke parametre (aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju) te
se stoga i zovu neparametrijske metode. U tu kategoriju metoda ubrajaju se: x*-
test, Wilcoxonov test, medijan test, rang korelacija itd.

nesistematske pogreske (engl. non-sistematic errors) - pogreske mjerenja koje
uzrokuju slucajne varijacije rezultata mjerenja te smanjuju njegovu pouzdanost.

nestandardizirani regresijski koeficijent (engl. non-standardized regression
coefficinet) - predstavlja prosje¢nu veli¢inu promjene vrijednosti zavisne
varijable za jedini¢ni porast vrijednosti nezavisne varijable xj, Uz uvjet da su
vrijednosti preostalih nezavisnih varijabli konstantne.

nezavisna ili prediktorska varijabla (engl. independent or predictor variable)
- varijabla na temelju koje se obja$njavaju varijacije zavisne varijable.

nominalna skala (engl. nominal scale) - nema kvantitativna svojstva ni
kontinuitet, ve¢ se entiteti razvrstavaju u odredene kategorije ili klase, pri ¢emu
se vodi raéuna da su klase definirane jednozna¢no, odnosno da svaki entitet
moze pripadati samo jednoj klasi. Rezultat mjerenja je frekvencija objekata koji
pripadaju odredenoj klasi (nhpr. musko-zensko, polozili-pali itd.).

normalna (Gaussova) distribucija (engl. normal distribution) - kontinuirana
teoretska distribucija. Slucajna varijabla x ima normalnu distribuciju s
parametrima i o ako je

L)
o211
gdje je i aritmeticka sredina, o standardna devijacija, /7= 3.144.., e=2,718...

1=

f(x)=

0z0

0 a0

A -20 -lo I 1a 20 ELd

Normalna distribucija s parametrima pi o

97.

objekt mjerenja (engl. measurement object) - nositelj informacija koje je
moguce prikupiti nekim postupkom mijerenja, a kojima se moze opisati stanje
nekog entiteta. U kinezioloskim istrazivanjima objekti mjerenja najcesce su
ljudi, ali mogu biti i sportske ekipe, tehnicki elementi itd.
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98.

99.

100.

101.

102.

objektivnost (engl. objectivity) - mjerna karakteristika kojom se odreduje
nezavisnost rezultata mjerenja od mjerioca. Postupak mijerenja smatra se
objektivnim ako razli¢iti mjerioci, mjere¢i iste ispitanike, dolaze do istih
rezultata. Sto je veéi stupanj slaganja izmedu rezultata ispitanika koje su dobili
razli¢iti mjerioci, to je objektivnost mjerenja veca.

omjerna skala (engl. ratio scale) - uza sva svojstva intervalne mjerne skale,
ima jos i apsolutnu nulu (potpuna odsutnost mjerenog svojstva), odnosno,
rezultati su izrazeni od nulte vrijednosti pa jednaki broj¢ani odnosi (omijeri)
znace i jednake odnose u mjerenoj pojavi (npr. mjerenje duljine, sile, vremena
potrebnog za izvodenje neke aktivnosti).

ordinalna skala (engl. ordinal scale) - pored toga §to odreduje pripadnost
pojedinih objekata nekoj klasi (hominalna skala), odreduje i njihov redoslijed,
ali razlike izmedu pojedinih klasa (vrijednosti) nisu jednake. Dakle, njome je
moguce utvrditi je li neki objekt bolji od drugoga, ali ne i koliko je bolji (npr.
redoslijed trkaca na cilju neke utrke, $kolske ocjene itd).

ortogonalna rotacija (engl. orthogonal rotation) - transformacija inicijalnoga
koordinatnog sustava uz zadrzavanje ortogonalnosti izmedu faktora.

osjetljivost (engl. sensitivity) - predstavlja svojstvo mjernog instrumenta da
uspjesno razlikuje ispitanike po predmetu mjerenja.

103.

104.

105.

paralelni testovi (engl. parallel tests) - mjerni postupci koji u jednakom stupnju
izazivaju 1 mjere isti predmet mjerenja, a to znaci da imaju jednake aritmeticke
sredine, standardne devijacije i interkorelacije (Guliksen, 1950, prema
Mejovsek, 2003).

parametrijske metode (engl. parametrics methods) - koriste se za obradu
normalno distribuiranih podataka, prikupljenih na kvantitativnim mjernim
ljestvicama, kod kojih je moguce utvrdivati statisticke parametre (npr. t-test,
univarijatna analiza varijance, mutlivarijatna analiza varijance, regresijska
analiza itd.)

parcijalna korelacija (engl. partial correlation) - predstavlja stupanj
povezanosti izmedu dvije varijable iz kojega je iskljuCen utjecaj jedne ili vise
ostalih varijabli.

rxy - rxz ' ryz
Ja-ro)a-r;)
gdje je ry, koeficijent parcijalne korelacije izmedu varijabli X iy , Iy

koeficijent korelacije izmedu varijabli X i y, ry, koeficijent korelacije izmedu
varijabli X i z, ry, koeficijent korelacije izmedu varijabli y i z.

r.><y/z -
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106.

107.

108.

109.

110.

111.

parcijalni koeficijent determinacije (engl. partial determination coefficient) -
proporcija zajednicke varijance pojedine nezavisne i zavisne varijable.

PB-kriterij (engl. PB-criterion) kriterij za odabiri znacajnog broja glavnih
komponenata. Prema PB-kriteriju znac¢ajnim komponentama smatraju se one
komponente kojih je suma svojstvenih vrijednosti 4;, poredanih po veli¢ini,
manja od Xsmc.
Tsmc=trag( - U?)
gdje smc (kvadrat multiple korelacije) predstavlja zajednicki dio varijance
svake varijable s preostalima iz promatranog skupa, | matrica identiteta, a U?
matrica uniknih dijelova varijanci svake varijable koja se izrauna operacijom
U? =(diagR™)™

podatak (engl. data) - odredena kvantitativna ili kvalitativna vrijednost kojom
je opisano odredeno obiljezje nekog objekta, stvari, osobe, pojave, procesa...,
odnosno, entiteta.

pogreska tipa | ili a (engl. type I error or « error) - pogreska koju ¢inimo kad
odbacimo nultu hipotezu, a ona je to¢na.

pogreska tipa II ili B (engl. type Il error or gerror ) - pogreska koju ¢inimo
kad prihvatimo nultu hipotezu, a ona nije to¢na.

Poissonova distribucija (engl. Poisson distribution) - diskretna teoretska
distribucija koja aproksimira binomnu distribuciju za velike vrijednosti n (npr.
n>50) i male vrijednosti p (npr. p<0,05), pa predstavlja njen ekstreman slucaj.
Naziva se i distribucijom rijetkih dogadaja. Ako se A = n - p tretira kao
konstanta, jer n tezi beskonaénom (n—o0), a p nuli (p—0), onda je vjerojatnost
nekog dogadaja x jednaka

.09 =2 e
gdje je p(x) vjerojatnost dogadaja x = 0,1,..,n, e baza prirodnog logaritma (e
=2,71828), A=np parametar Poissonove distribucije (n - ukupan broj opazanja,
entiteta, dogadaja, eksperimenata, a p - Vvjerojatnost povoljnog ishoda,
dogadaja).
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Poissonova distribucija za vrijednost parametra A=3.
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112.

113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

poligon frekvencija - linijski graficki prikaz distribucije frekvencija koji
nastaje spajanjem toCaka polozaj kojih je u koordinatnom sustavu odreden
numerickom vrijednosc¢u obiljezja i veli¢inom frekvencije.
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Poligon frekvencija

populacija (univerzum) varijabli (engl. population of variables) - predstavlja
skup svih mogucih varijabli kojima se moze opisati stanje nekog entiteta.

populacija entiteta (engl. population of entities) - beskonacan ili konacan skup
svih entiteta Cija su obiljezja predmet statisticke analize.

pouzdanost (engl. reliability) - metrijska karakteristika koja se odnosi na
to¢nost mjerenja, tj. na nezavisnost mjerenja od nesistematskih pogresaka.

pragmati¢ka valjanost (engl. pragmatic validity) - metrijska karakteristika
koja pokazuje koliko uspjesno, odnosno s kolikom sigurno$¢u mozemo
predvidjeti uspjeh u nekoj prakti¢noj aktivnosti na temelju rezultata tog testa.

pravi rezultat (engl. true scores) - tocan rezultat veli¢ine predmeta mjerenja, a
bilo bi ga moguée dobiti kada na mjerenje, osim predmeta mjerenja, ne bi
utjecali i drugi faktori, odnosno kada bi mjerenje bilo potpuno pouzdano.

prediktorska varijabla (engl. predictor variable) - varijabla na temelju koje se
objasnjavaju varijacije zavisne (Kriterijske) varijable.

predmet mjerenja - odredeno svojstvo koje se mjeri na objektima mjerenja.

prigodni uzrorak (engl. convenience sample) - uzorak formiran odabirom
trenutno dostupnih entiteta.

prvi (donji) kvartil (engl. lower quartiles) - vrijednost koja uredeni niz
podataka dijeli na 1/4 ¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 3/4
¢lanova s ve¢om ili jednakom vrijednosti.

122.

regresijska analiza (engl. regression analysis) - matemati¢ko-statistic¢ki
postupak kojim se utvrduje odgovarajuca funkcionalna veza izmedu jedne
zavisne varijable i jedne ili vise nezavisnih varijabli.
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123. relativna frekvencija (engl. relative frequency) - izratuna se kao omjer
frekvencije odredene kategorije f; i zbroja frekvencija svih kategorija n
(ukupnog broja entiteta).

f

: f
py=-2 7 9%, =110

124. rezidualne vrijednosti (engl. residual values) - odstupanja izmjerenih
vrijednosti zavisne varijable y; od prognoziranih vrijednosti y; .

€ :yi_yil

125. rezidualna suma kvadrata (engl. residual sum of squares) - suma kvadratnih
odstupanja izmjerenih vrijednosti zavisne varijable y; od prognoziranih
vrijednosti y; .

s = i(yi -y

126. sampling distribucija (engl. sampling distribution) - distribucija vjerojatnosti
prema kojoj varira neki statisticki parametar (npr. aritmeti¢ka sredina, varijanca,
koeficijent korelacije...) izracunat iz velikog broja slucajnih uzoraka iste
veliine. Ako iz neke populacije entiteta odaberemo sve moguée uzorke iste
veli¢éine te za svaki uzorak izraCunamo parametar ¢’, dobit ¢emo neku
distribuciju po kojoj ¢e parametri ¢’ varirati. S obzirom na to da su uzorci birani
slu¢ajno, i vrijednosti parametra ¢’ sluéajno ¢ée varirati, odnosno Cinit ée
slu¢ajnu varijablu koja ¢e imati neku od teoretskih distribucija vjerojatnosti
(Gaussova, t-distribucija, F-distribucija...).

127. scree test (engl. scree test) - Cattellov nacin odredivanja broja znacajnih
komponenata. Subjektivnom procjenom odredi se tocka poslije koje se
svojstvene vrijednosti smanjuju u skladu s blagim linearnim trendom pomoéu
grafickog prikaza svojstvenih vrijednosti korelacijske matrice (scree plot).
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Scree plot - grafikon svojstvenih vrijednosti korelacijske matrice

128. sistematske pogreske (engl. sistematic errors) - pogreske mjerenja koje nastaju
utjecajem sistematskih faktora koji izazivaju stalni porast ili pad rezultata
(primjerice, u¢enje, umor, razvoj itd.).
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129.

130.

131.

132.

133.

134.

slu¢ajni uzorak (engl. rendom sample) - uzorak biran tako da svakom entitetu
populacije osiguramo jednaku vjerojatnost izbora.

Spearman-Brownov koeficijent pouzdanosti (engl. Spearman-Brown'’s
reliability coefficient) - koeficijent pouzdanosti koji se izracunava u okviru
metode interne konzistencije pod klasiénim modelom mjerenja kad se
kondenzacija (procjena pravih rezultata) izvodi metodom jednostavne sumacije
(zbrojem ili aritmetickom sredinom) standardiziranih rezultata ispitanika u

éesticama.
m m
= I—
u m—]( ITRIJ

gdje je m broj Cestica, R matrica korelacija izmedu ¢estica, a 1 sumacijski
vektor sa m jedinica.

split-half metoda (engl. split-half method) - metoda za utvrdivanje pouzdanosti
kod koje se kompozitni test dijeli na dva jednaka dijela, i to najée$¢e metodom
longitudinalnog rascjepa (sve neparne Cestice ¢ine prvi dio testa, a sve parne
drugi dio). Na taj se nacin test svodi na dvije Cestice (m=2), pa se pouzdanost
izratunava Spearman-Brownovom formulom za dvije Cestice
2r

v =

Yol
gdje je r korelacija izmedu prvog i drugog dijela testa.

standardna pogreSka mjerenja (engl. standard error of measurement) -
standardna devijacija pogreSaka mjerenja.

o,=a\(I-1,)

gdje je ostandardna devijacija bruto rezultata, a ry koeficijent pouzdanosti.

standardizirani regresijski koeficijent (engl. standardized regression
coefficient) - predstavlja prosje¢nu veli¢inu promjene zavisne varijable izraZzenu
u dijelovima standardne devijacije za jedini¢ni porast standardizirane vrijednosti
nezavisne varijable z;, uz uvjet da su vrijednosti preostalih nezavisnih varijabli
konstantne. Budu¢i da su standardizirani regresijski koeficijenati izracunati na
standardiziranim varijablama, oni predstavljaju relativan doprinos svake
nezavisne varijable prognozi zavisne varijable pa se smatraju koeficijentima
utjecaja.

standardna devijacija (engl. standard deviation) - mjera disperzije ili
varijablinosti podataka koja se izraéunava kao korijen iz varijance, odnosno,
korijen iz prosje¢nog kvadratnog odstupanja rezultata entiteta od aritmeticke
sredine

gdje jei = 1,...,n, a n broj entiteta uzorka.
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135.

136.

137.

138.

139.

140.

standardna pogreska aritmeticke sredine (engl. standard error of mean) -
standardna devijacija aritmeti¢kih sredina uzoraka, odnosno prosjeéno
odstupanje aritmetickih sredina uzoraka od aritmeticke sredine populacije

S
S- =

“

gdje je s standardna devijacija, a n broj entiteta uzorka.

standardna pogreska prognoze (engl. standard error of estimate) - standardna
devijacija rasprSenosti izmjerenih rezultata oko pravca regresije.

gdje su y;izmjereni, a y;” prognozirani rezultati zavisne varijable.

standardna pogreska razlika (engl. standard error of difference) - standardna
devijacija razlika aritmeti¢kih sredina slu¢ajno odabranih uzoraka.

s :\/(n1_1)512+(n2_1)522[n1+n2j

n+n,-2 nn,

gdje je s;® varijanca prvog uzorka, s,? varijanca drugog uzorka, n; broj entiteta
prvog uzorka, n, broj entiteta drugog uzorka.

statistiCki znacajna razlika (engl. statistical significant difference) - razlika
izmedu aritmeti¢kih sredina dvaju slu¢ajno odabranih uzoraka koja je posljedica
stvarnih razlika izmedu populacija kojima uzorci pripadaju, a ne slucajnog
variranja uzoraka. Dakle, to je razlika veta od razlike koja se moze dobiti
slucajnim variranjem uzoraka.

stratificirani uzorak (engl. stratified sample) - slu¢ajni uzorak koji se formira
tako da se populacija podijeli prema nekim vaznim obiljezjima (npr. spol, dob i
sl.) u stratume (slojeve, podpopulacije) iz kojih se slucajnim odabirom biraju
entiteti. Broj entiteta biranih iz svakog stratuma mora biti proporcionalan
veli¢ini pojedinog stratuma u populaciji.

strukturni krug (engl. pie charts) - grafikon koji se najéescée koristi za prikaz
relativnih frekvencija.

wio dobar
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Strukturni krug
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141.

142.

143.

144.

145.

t-distribucija (engl. t-distribution) - Kkontinuirana teoretska distribucija.
Slu¢ajna varijabla t ima Studentovu t-distribuciju s parametrom df ako je

l"[ df2+1j . .
£(t) = (1+j
afiT r(%j f

gdje je df broj stupnjeva slobode (df=1,2...), I"gama funkcija, 7/=3.14459...

df=5

= = a o EY = 3

+2576 > 95%

t-distribucija za df=5

teoretske distribucije (engl. distribution functions) - matematicke funkcije koje
omogucavaju utvrdivanje vjerojatnosti nekog slu¢ajnog dogadaja u zadanim
uvjetima. Moguce je razlikovati diskretne (uniformna distribucija, binomna
distribucija, Poissonova distribucija) i kontinuirane (normalna distribucija, t-
distribucija, F-distribucija, x*-distribucija) teoretske distribucije.

totalni raspon (engl. range) - najjednostavnija mjera varijabilnosti. Utvrduje se
kao razlika izmedu maksimalne (Xna) 1 minimalne (Xpin) Vrijednosti.

Rtot = Xinax ~ Xmin

tre¢i (gornji) kvartil (engl. upper quartiles) - vrijednost koja uredeni niz
podataka dijeli na 3/4 ¢lanova s manjom ili jednakom vrijednosti, odnosno 1/4
¢lanova s ve¢om ili jednakom vrijednosti.

t-test (engl. t-test) - statisti¢ki postupak kojim se utvrduje statisti¢cka znac¢ajnost
razlike aritmetickih sredina dvaju uzoraka (t-test za nezavisne uzorke),
statisticka znacajnost razlike aritmetickih sredina jednog uzorka mjerenog u
dvije vremenske tocke (t-test za zavisne uzorke) te statisticka znacajnost razlike
aritmeticke sredine nekog uzorka u odnosu na neku unaprijed poznatu
aritmetic¢ku sredinu.
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146.

147.

148.

149.

150.

151.

152.

uniformna distribucija (engl. uniform distribution) - diskretna teoretska
distribucija Slu¢ajna varijabla x ima uniformnu distribuciju ako je vjerojatnost
bilo koje njene vrijednosti (elementarnog dogadaja) u skupu od n elementarnih
dogadaja jednaka
p(x)==
n

gdje je p(x) vjerojatnost elementarnog dogadaja x = 1,.,n, n ukupan broj
vrijednosti koje moze imati sluc¢ajna varijabla x.
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Uniformna distribucija

unikvitet (engl. uniquety) - dio varijance manifestne varijable koji nije moguce
objasniti zna¢ajnim brojem glavnih komponenata.

univarijatna analiza varijance (engl. analysis of variance, ANOVA) - metoda
za utvrdivanje statisticke znac¢ajnosti razlika izmedu aritmetickih sredina dviju
ili vise grupa u odredenoj varijabli.

univarijatne metode (engl. univariate methods) - statisticke metode kojima se
analiziraju podaci jedne varijable (t-test, univarijatna analiza varijance...).

uzorak entiteta (engl. sample of entities) - podskup entiteta izabran iz
populacije u skladu s nekim pravilom, a s ciljem da je sto bolje reprezentira.

uzorak varijabli (engl. sample of variables) - podskup varijabli izabran na
temelju neke teorije iz populacije varijabli.

uzorkovanje (engl. sampling) - postupak kojim se iz populacije bira uzorak
entiteta.
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153.

154.

155.

156.

valjanost (engl. validity) - svojstvo mjernog instrumenta koja pokazuje §to
odredeni mjerni instrument mjeri.

varijabla (engl. variable) - odredeno obiljezje (svojstvo) koje oblikom ili
stupnjem varira medu entitetima, odnosno po kojem entiteti mogu biti isti ili
razliciti.

varijanca (engl. variance) - mjera disperzije ili varijabilnosti koja predstavlja
prosjecno kvadratno odstupanje rezultata entiteta od aritmetic¢ke sredine.

i(xi —x)
2=

o =
n—1

vjerojatnost (engl. probability) - omjer izmedu elementarnih dogadaja s
povoljnim ishodom x i skupa svih elementarnih dogadaja n predstavlja
vjerojatnost da ¢e se elementarni dogadaj s povoljnim ishodom x dogoditi

p(x):%’a q(x)=1-p

predstavlja vjerojatnost da se elementarni dogadaj s povoljnim ishodom X nece
dogoditi.

157.

158.

zavisna ili kriterijska varijabla (engl. dependent or criterion variable) -
rezultati entiteta u varijabli Cije se varijacije objasnjavaju (prognoziraju) putem
jedne ili vise prediktorskih ili nezavisnih varijabli.

z - vrijednost (engl. z - value) - relativna mjera odstupanja rezultata entiteta od
aritmeticke sredine, izrazena u dijelovima standardne devijacije.
7, =21

Oj
gdje je z; standardizirani rezultat entiteta i u varijabli j, x;; originalna vrijednost,
ispitanika i u varijabli j, x; aritmeticka sredina varijable j, o; standardna

devijacija varijable j.
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Drazan Dizdar roden je 27. 04. 1967. godine u
Drnisu, ozenjen, otac troje djece, Hrvat,
drzavljanin Republike Hrvatske. Osnovnu skolu
zavrsio je u Oklaju, a srednju u Tehnickom
Skolskom centru u Zadru. Fakultet za fizicku
kulturu u Zagrebu upisao je 1989. godine, a
diplomirao 1994. godine radom: Kompjutorski
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redukciju potkoznog masnog tkiva. Iste godine uposlen je na Fakultetu
za fizicku kulturu Sveucilista u Zagrebu kao mladi asistent na
predmetu Kvantitativne metode te je upisao poslijediplomski studij za
znanstveno usavrsavanje u podru¢ju Kineziologije. Magistarski rad
pod naslovom: Vrednovanje jednog metodoloskog postupka za
prognoziranje rezultata u nekim sportovima obranio je 1997. godine te
stekao zvanje asistenta na predmetu Kvantitativne metode. Godine
2002. obranio je doktorsku disertaciju pod naslovom: Vrednovanje
skupa metoda za procjenu stvarne kvalitete kosarkasa na
Kinezioloskom fakultetu u Zagrebu te stekao zvanje viseg asistenta na
predmetu Kvantitativne metode. Dana 2. 12. 2003. godine izabran je u
znanstveno-nastavno zvanje docenta, a 15.03.2007. godine u
znanstveno zvanje viSeg znanstvenog suradnika za podrucje
drustvenih znanosti — polje odgojnih znanosti, te 18. 05. 2007. godine
u zvanje izvarednog profesora za podrucje drustvenih znanosti, polje
odgojnih znanosti, grana kineziologija, predmet Kvantitativne metode
na Kinezioloskom fakultetu Sveucilista u Zagrebu. Dana 10. 10.2011.
godine izabran je znanstveno zvanje znanstvenog savjetnika u
znanstvenom podrucju druStvenih znanosti - polje kineziologija.
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suradnik) financiranin od  Ministarstvo znanosti i tehnologije
Republike Hrvatske, odnosno Ministarstvo znanosti, obrazovanja i
Sporta. Do sada je objavio 42 znanstvena i 5 stru¢nih radova. Autor je
1 sveuciliSnog udzbenika te koautor 3 prirucnika i 3 knjige. Radovi
pristupnika do sada su citirani 193 puta (H index = 7) prema
SCOPUS-u. Od 1994. aktivno sudjeluje u nastavi sveuciliSnog studija
na KinezioloSkom fakultetu u Zagrebu na predmetu Kvantitativne
metode, doktorskog studija na predmetima Metode analize podataka i
Kineziometrija te stru¢nog studija na predmetu Osnove statistike i
kineziometrije.
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