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Ovaj nastavni prirucnik namijenjen je prvenstveno studentima KinezioloSkog
fakulteta SveudiliSta u Zagrebu za pripremu ispita iz predmeta Kvantitativne
metode. Nastavnim planom i programom SveuciliSnog studija KinezioloSkog
fakulteta predvideno je da se predmet Kvantitativne metode slusa u fondu od 60
sati predavanja i 40 sati (20 blok sati) seminara te polaze pismeno i usmeno.
Osnovna namjena ovog prirucénika je da studentima olakSa praéenje seminarske
nastave te savladavanje nastavnog gradiva potrebnog za uspjeSno polaganje
pismenog dijela ispita, Sto je i odredilo njegov sadrzaj i opseg. Stoga se prirucnik
sastoji od 20 poglavlja koja se sustavno obraduju u okviru seminarske nastave.
Na uvodnoj stranici svakog poglavlja prikazan je sadrzaj, odnosno popis pojmova i
postupaka koje je potrebno usvojiti za uspjeSno polaganje odgovarajuée nastavne
cjeline. U nastavku su sazeto i pregledno predstavljene teorijske osnove pojedinih
statistiCkih metoda s primjerima njihove primjene. Pored toga, u okviru svakog
poglavlja nalaze se zadaci za vjezbu te su opisani postupci izraCunavanja zadanih
statistiCkih i kineziometrijskih parametara putem racunalnih programa Microsoft
Excel i STATISTICA. U nastavku poglavlja navedena je literatura potrebna za
potpunije razumijevanje prethodno obradene cjeline. Na kraju svakog poglavlja
nalaze se pitanja i zadaci s ponudenim odgovorima, a koja su svojom formom i
sadrzajem jednaka pitanjima i zadacima na pismenom dijelu ispita. Datoteke
koriStene u primjerima i zadacima moZete pronaéi na internet adresi
http://www.kif.hr/_download/repository/Datoteke_za_vjezbu.zip .

Iskoristit éemo ovu priliku i za izraze iskrene zahvalnosti prof. dr. sc. NatasSi
Viskié-Stalec i mr. sc. Darku Katoviéu za dugogodidnju suradnju na predmetu
Kvantitativne metode te Lidiji Dizdar, prof. za detaljnu lekturu cjelokupnog
sadrzaja ovog prirucnika.

Konacno, Zelimo zahvaliti svim studentima KinezioloSkog fakulteta koji nas
svojim marljivim uCenjem i dobrim raspoloZzenjem motiviraju da stvaramo i
unapredujemo nastavne materijale, kao Sto je i ovaj priru¢nik. Nadamo se da ¢ée
vam priruénik pomoci da lakSe i bolje savladate program predmeta Kvantitativne
metode te da usvojena znanja prenesete tamo gdje su najpotrebnija - u vas
buduéi rad u kinezioloSkoj praksi.

Zagreb, zima 2010. Autori
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1. Osnovni statisticki pojmovi

Sadrzaj poglavlja
TEORIJSKE OSNOVE Formule
= unos formula
= gtatistika = kopiranje formula
= podatak = KoriStenje relativnih, apsolutnih i
= entitet kombiniranih oznaka polja
= varijabla
= vrste varijabli Upraviljanje stupcima i retcima
= populacija entiteta = umetanje stupca/retka
= uzorak entiteta = brisanje stupca/retka

vrste uzoraka entiteta
= populacija varijabli

= uzorak varijabli

= matrica podataka

MICROSOFT EXCEL
Pokretanje programa

Unos podataka
= Kreiranje matrice podataka
= oznake polja
= odabir polja pointerom ili upisom
oznake polja u traku namebox
= ypisivanje podataka
= koriStenje hvataljke
= brisanje sadrZaja polja

Kopiranje sadrZaja
= Copy-Paste
= Cut-Paste
= Copy/Cut-Insert Copied Cells

Formatiranje polja

= opcije number-percentage-text

= odredivanje broja prikazanih
decimala
poravnavanje sadrzaja
sjedinjavanje polja
promjena obiljezja fonta
promjena obiljeZja rubova polja
promjena obiljeZja pozadine polja

= prisanje sadrzZaja stupca/retka

= Kkreiranje staticnog stupca ili retka

Upravljanje listovima

Pohranjivanje datoteke i otvaranje
prethodno pohranjene datoteke

STATISTICA
Pokretanje programa

Formiranje matrice podataka
= Kkreiranje matrice podataka
" UNnoS i promjena naziva entiteta
" Unos i promjena naziva varijabli
upisivanje podataka
koriStenje hvataljke
brisanje sadrzaja polja
kopiranje sadrZaja

Formatiranje varijabli
= opcije number-percentage
= odredivanje broja prikazanih
decimala
" UNnoS opisa varijable

Upravljanje stupcima i retcima
Spreadsheet formule

Pohranjivanje datoteke i otvaranje
prethodno pohranjene datoteke
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1. Osnovni statisti¢ki pojmovi

Osnovni statistiCki pojmovi

+ Statistika je skup metoda za uredivanje, analiziranje i graficko prikazivanje
podataka.

» Podatak je kvantitativna ili kvalitativna vrijednost kojom je opisano odredeno
obiljezje (svojstvo) nekog entiteta.

» Entitet je jedinka nekog skupa osoba, objekata, stvari, pojava, procesa i sl.
koja je opisana odredenim obiljezjima ili varijablama.
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» Varijabla je svojstvo, obiljezje, osobina, sposobnost, znanje, itd. po kojem se
entiteti medusobno razlikuju.

Sime Marko

TV=192 cm TV=174 cm TV=186 cm

TM=87 kg TM=68 kg TM=75 kg
B+ Varijable je moguce podijeliti na sljedeéi nacin:

nominalne
kvalitativne
ordinalne

intervalne
kvantitativhe
| —i omjerne

diskretne ‘ ‘ kontinuirane ‘

» Populacija entiteta (P) je skup svih entiteta Cija su obiljezja predmet statisticke
analize (naziva se takoder i statistiCki skup odnosno univerzum entiteta).
Populacija entiteta moze biti beskonacan

P = {e;i=1,2,...}
ili konacan
P = {e;i=1,2,...,N}
skup entiteta (e;).




1. Osnovni statisti¢ki pojmovi

» Uzorak entiteta (E) je podskup entiteta izabran iz populacije u skladu s nekim
pravilom, a s ciljem da je Sto bolje reprezentira.

E={e;i=1,2,....n}, n <N
gdje je
= n-broj entiteta u uzorku (efektiv ili opseg uzorka)
= N - broj entiteta u populaciji.

» Uzorci entiteta mogu biti:
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namierni

—{ jednostavni slucaini izorak

—{ intervalni uzorak ‘
—{ stratificirani uzorak ‘
—< grupni uzorak

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

prigodni

slucajni

» Uzorak varijabli je podskup varijabli V={v;j=1,2,...,m} izabran na temelju neke
teorije iz populacije varijabli.

» Matrica podataka je skup podataka dobivenih opisom skupa entiteta
E={e;i=1,...,n} nekim skupom varijabli V={v;j=1,...,m} smjestenih tako da svaki
redak sadrzi podatke kojima je pojedini entitet e; opisan s m varijabli, dok
svaki stupac sadrzi podatke n entiteta u pojedinoj varijabli v;.

Tablica: Primjer matrice podataka
| [ s | ™V [ ™ |
M 192 87
M 174 68
M 186 75
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1. Osnovni statisti¢ki pojmovi

\gl Microsoft Excel

Postupci:

» Pokretanje programa: start — All Programs — Microsoft Office — Microsoft Excel

» Kreiranje matrice podataka: Nova matrica se kreira odabirom opcije New... padajuceg
izbornika File.

» Odabir polja u matrici: Polje je mogucée odabrati lijevom tipkom miSa ili upisom oznake
polja (npr. A22) u traku namebox Sto je potrebno potvrditi tipkom Enter.

» Unos podataka: Podaci se unose putem tipkovnice pri ¢emu je moguce iskoristiti
opcije Copy i Paste ili hvataljku (—l«) za kopiranje sadrzaja oznaGenog polja u
susjedna polja.

» Formatiranje polja: DijaloSki okvir za formatiranje polja pokre¢e se odabirom opcije
Cells... padajuceg izbornika Format. MozZe se odabrati tip podataka (Number), vrSiti
poravnavanje (Alignment) te izvrSiti odabir obiljeZja fonta (Font), rubova polja (Borders)
i pozadine polja (Patterns).

» Unos formula: Formule za izraunavanje vrijednosti oznacenog polja se unose u traku
fx (npr. =C1/B1). U svrhu kopiranja formula iz polja u polje (opcije Copy i Paste)
moguce je koristiti relativne (npr. A22), apsolutne (npr. $A$2) ili kombinirane adrese
(npr. $A2), zavisno o potrebi.

» Upravljanje listovima: Kontekstni izbornik za upravljanje listovima pokreée se desnim
klikom misa na ime lista. Moguce je umetnuti novi list (Insert...), izbrisati ga (Delete),
preimenovati (Rename), premijestiti ili kopirati (Move or Copy...) te oznaciti bojom (Tab
Color...).
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Zadaci:

» Kreirajte novu matricu! Odaberite polje u treem stupcu i sedamdeset prvom retku!
» U kreiranu matricu unesite sljedeée podatke, a obiljezja matrice podesite na prikazan
nacin:

» lzraCunajte omjer visine i mase tijela za sve ispitanike! Iskoristite traku fx i kopiranje
formule!

» Izradunajte razliku Simine visine i visina ostalih ispitanika! Iskoristite traku fx i
kopiranje formule!

» List s prethodno kreiranom matricom nazovite «KM», oznaCite ga zutom bojom i
iskopirajte! Preostala dva lista izbriSite!

11



1. Osnovni statisti¢ki pojmovi

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Pokretanje programa: start — All Programs — STATISTICA — STATISTICA

» Kreiranje matrice podataka: Nova matrica se kreira odabirom opcije New... padajuceg
izbornika File. U dijaloSkom okviru “Create New Document” potrebno je odrediti broj
stupaca, tj. varijabli (Number of variables) i broj redaka, tj. entiteta (Number of cases).

» Unos podataka: Podaci se unose putem tipkovnice pri ¢emu je moguée iskoristiti
opcije Copy i Paste ili hvataljku (—J«) za kopiranje sadrZaja oznaéenog polja u
susjedna polja.

» Unos imena entiteta: Unos imena entiteta pokrece se dvostrukim klikom lijeve tipke
miSa na redni broj entiteta, tj. retka u matrici.

» Unos imena varijabli: DijaloSki okvir za formatiranje varijabli pokrece se dvostrukim
klikom lijeve tipke miSa na redni broj varijable, tj. stupca u matrici. Moguce je unijeti
ime varijable (Name), odrediti format prikaza (npr. broj ili postotak) (Display format),
broj decimalnih mjesta (Decimal places) te opis varijable (Long name).

» Upravljanje varijablama i entitetima: Odabirom podizbornika Variables padajuceg
izbornika Data moguce je umetnuti (Add...), premjestiti (Move...), kopirati (Copy...) ili
izbrisati (Delete...) varijable. Istovjetne opcije za entitete nalaze se u podizborniku
Cases.

» Unos Spreadsheet formule: Unos Spreadsheet formule vrSi se u traci Long name
dijaloskog okvira za formatiranje varijabli.
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Zadaci:

» Kreirajte novu matricu s tri retka i tri stupca!
» U prethodno kreiranu matricu unesite sljedece podatke:

varl var2 var3
1 m 192 87
2 m 174 68
3 m 186 75

» Unesite imena entiteta (1. Sime, 2. Marko, 3. Mate) i varijabli (1. Spol, 2. TV, 3. TM)!
» Umetnite novu varijablu i nazovite je BMI te je izraCunajte putem Spreadsheet
formule: =TM/(TV/100)* *2

12



1. Osnovni statisticki pojmovi

Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006.). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str. 39-
49,

P+ Petz, B. (2002.). Osnovne statistiCke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 9-19, 111, 279-286, 297-298.

» Mejovsek, M. (2003.). Uvod u metode znanstvenog istraZivanja u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 36-41, 97-101.
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» Langer, M. (2004.). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mi§, str. 1-74, 105-129.

13



1. Osnovni statisticki pojmovi

Pitanja i zadaci

1. Uzorak entiteta je...

a) ... skup svih entiteta neke populacije.

b) ... podskup populacije entiteta.

¢) ... skup razliCitih populacija entiteta.

d) ... podskup jednog entiteta iz populacije.

2. U matrici programa Microsoft Excel polje s
odredenom oznakom moguce je odabrati...

a) ... upisom oznake polja u prvo polje matrice.

b) ... upisom oznake polja u traku fx.

C) ... upisom oznake polja u traku Find what
dijaloSkog okvira Find and Replace.

d) ... upisom oznake polja u traku namebox.

3. U programu Microsoft Excel hvataljka sluZi za...

a) ... brisanje sadrzaja polja.

b) ... kopiranje sadrZaja polja.

¢) ... pretrazivanje sadrZaja polja.
d) ... hvatanje sadrzaja polja

4. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

Podatak moZe biti bice ili predmet.
Podatak mozZze biti entitet ili varijabla.
Podatak moZe biti broj ili oznaka.

a
b
c
d) Podatak moze biti dogadaj ili pojava.

)
)
)
)

5. Koji od navedenih pojmova ne predstavlja vrstu
uzorka entiteta?

a) Slucajni uzorak
b) Intervalni uzorak
c) Diskretni uzorak
d) Grupni uzorak

6. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) KinezioloSka statistika sadrzi metode za
graficko prikazivanje podataka.

b) KinezioloSka statistika sadrzi metode za
analiziranje podataka.

c) KinezioloSka statistika sadrzi metode za
tiskanje podataka.

d) KinezioloSka statistika sadrzi metode za
uredivanje podataka.

7. Koji je od navedenih ispravan primjer apsolutne
adrese, tj. oznake polja u programu Microsoft
Excel?

a) #A#5
b) #5#A
c) $5%A
d) $A$5

8. U matrici podataka programa Statistika varijable
je moguce...

a) ... dodavati, upravljati, rotirati i prikriti.

b) ... dodavati, inicirati, decimalizirati i premjestati.

c) ...dodavati, premjeStati, kopirati i brisati.

d) Varijablama nije moguce upravljati ni na jedan
od nacina ponudenih u odgovorima.

9. Sto od navedenog moze biti entitet?

a) Nogometna utakmica
b) Broj kaznenih udaraca
c) 52

d) Nista od navedenog

10. Koji je od navedenih primjer ispravno unesene
formule u matrici programa Microsoft Excel?

a) v2/BML*100
b) =SDM/V2/V7*0,5

c) =$H$1/b1*C$16*15
d) bl*c2*21/h4

11. U matrici programa Microsoft Excel polje u 3.
stupcu i 4. retku ima oznakul...

a) ...4C
b) ...D3
c) ..3D
d) ...C4

12. U programu Statistica pri kreiranju nove
matrice podataka s 3 stupca i 5 redaka u polje
number of cases potrebno je unijeti...

a) ...3
b) ..5
c) .15
d) ...3*5

14
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1. Osnovni statistiCki pojmovi

Pitanja i zadaci

13. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Intervalne varijable su kvantitativne.
b) Omijerne varijable kvantitativne.

¢) Nominalne varijable su kvalitativne.
d) Ordinalne varijable su kvantitativne.

14. Varijabla tjelesna masa je...

... diskretna i omjerna.

... kontinuirana i intervalna.
... diskretna i intervalna.

.. kontinuirana i omjerna.

ccze

15. Koji je od navedenih primjer ispravno unesene
Spreadsheet formule u programu Statistica?

) (SDM+v2):v7*0,5
) =(SDM+V2)/V7*0,5
) =SDM+v2:v7*0,5
) (SDM+v2)/v27*0,5

16. Podatak je...

a) ... jedinka nekog skupa dogadaja koji su opisani
odredenim obiljezjima.

b) ... jedinka nekog skupa pojava koje su opisane
odredenim obiljezjima.

¢) ... numericka ili nenumericka vrijednost kojom
je opisano odredeno obiljezje ispitanika.

d) ... tablica koja sadrzi vrijednosti kojima je
opisano odredeno obiljeZje ispitanika.

17. Uzorak varijabli je...

... skup svih varijabli iz neke populacije.
... skup razli¢itih populacija varijabli.

.. podskup populacije varijabli.

.. podskup jedne varijable iz populacije.

cozTe

18. U programu Microsoft Excel promjena boje
pozadine oznacenog dijela matrice moze se izvrSiti
putem dijaloSkog okvira...

) ... Format Cells.

) ... Customize.

) ... Tab Color.

) ... Background Color.

o0 oW

19. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) U retku matrice podataka nalaze se rezultati
viSe entiteta.

b) U stupcu matrice podataka nalaze se rezultati
jednog entiteta.

c) U retku matrice podataka nalaze se rezultati
svih entiteta.

d) U retku matrice podataka nalaze se rezultati
jednog entiteta.

20. Sto je od navedenog nominalna varijabla?

a) Covjek

b) Spol

¢) Tjelesna visina izraZena u centimetrima
d) Nogometna utakmica

21. Tjelesna temperatura na Celzijevoj ljestvici je...

a) ... ordinalna varijabla.
b) ... omjerna varijabla.
c) ...nominalna varijabla.
d) ...intervalna varijabla.

22. U matrici podataka programa Statistica
prilikom unosa imena varijabli nije moguce...

a) ... koristiti specijalne znakove u kombinaciji s
brojevima i razmacima.

b) ... umetnuti sliku kao simbol varijable.

c) ... koristiti numericki dio tipkovnice.

d) ... zapoceti ime brojem.

23. U programu Microsoft Excel novi radni list moZe
se kreirati pomocu opcije...

a) ... Insert, kontekstnog izbornika za radne
listove.

b) ... Cells, padajuceg izbornika Insert.

¢) ... List, padajuceg izbornika Data.

d) ... Insert, kontekstnog izbornika za oznaceno
polje matrice podataka.

24. Koja je od navedenih varijabli diskretna?

a) Maksimalan broj zgibova nathvatom

b) Tjelesna visina

c) Skok udalj s mjesta

d) Tjelesna temperatura na Celzijevoj ljestvici

15
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1. Osnovni statisticki pojmovi

Pitanja i zadaci

25. U programu Microsoft Excel promjena broja
prikazanih decimalnih mjesta oznacenog dijela
matrice moZe se izvrsiti putem dijaloSkog okvira...

a) ... Customize.

b) ... Decimal.

c) ... Number format.
d) ... Format Cells.

26. Sto od navedenog moze biti varijabla?

a) Broj kaznenih udaraca
b) Nogometna utakmica
c) Nogometna lopta

d) Nista od navedenog

27. Populacija entiteta je...

a) ... skup entiteta nuzno jednakih prema svim
obiljezjima.

b) ... skup svih entiteta sa zajednickim opéim
obiljezjima.

c) ...skup svih jedinki uzorka entiteta.

d) ... skup svih jedinki uzorka varijabli.

28. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Entitet moZe biti osoba, bi¢e, predmet, dogadaj
i pojava.

b) Niz entiteta Cini jednu varijablu.

c) Entiteti se razlikuju prema varijablama.

d) Entitet je jedinka populacije entiteta.

29. Program Statistica omogucéava unoSenje opisa
varijable...

a) ... u polje namebox dijaloSkog okvira za
formatiranje varijabli.

b) ... u polje long name dijaloSkog okvira za
formatiranje varijabli.

¢) ... u polje cases dijaloSkog okvira za
formatiranje varijabli.

d) ... u polje fx dijaloSkog okvira za formatiranje
varijabli.

30. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Varijabla je niz podataka.

b) Varijabla je obiljeZje entiteta.

c) Varijabla je jedinka populacije varijabli.
d) Varijabla je skup entiteta.
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2. Inicijalni statisti¢ki postupci

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE
Provjera ispravnosti podataka
Kodiranje podataka

Grupiranje kvalitativnih podataka
= frekvencija
= relativna frekvencija
= jednodimenzionalno grupiranje
= viSedimenzionalno grupiranje
= grafikon stupaca
= strukturni krug

Sortiranje entiteta

Grupiranje kvantitativnih podataka

= interval razreda

= kumulativna frekvencija
relativna kumulativna frekvencija
histogram frekvencija
poligon frekvencija
kumulativni poligon frekvencija
viSestruki poligon frekvencija

MICROSOFT EXCEL

Provjera ispravnosti podataka
= provjera za vrijeme unosa podataka

PretraZivanje i izmjena podataka

Grupiranje kvalitativnih podataka

= prebrojavanje podataka funkcijom
Countif
izraCunavanje proporcije
izraCunavanje postotka
grafikon stupaca
strukturni krug

Sortiranje entiteta

Grupiranje kvantitativnih podataka
= |inijski grafikon

STATISTICA

Provjera ispravnosti podataka
= provjera nakon unosa podataka

Kodiranje podataka
Pretrazivanje i izmjena podataka

Grupiranje kvalitativnih podataka

= jednodimenzionalno grupiranje
izracunavanje frekvencije
izracunavanje relativne frekvencije
grafikon stupaca
strukturni krug
viSedimenzionalno grupiranje

Sortiranje entiteta

Grupiranje kvantitativnih podataka

= jednodimenzionalno grupiranje

= jzraCunavanje frekvencije

= jzraCunavanje relativne frekvencije

= jzraGunavanje kumulativne
frekvencije

= jzraunavanje relativne kumulativne
frekvencije

= histogram frekvencija

= poligon frekvencija
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2. Inicijalni statistiCki postupci

Provjera ispravnosti za vriieme unosa podataka

P Da bi se smanjila mogucénost pogreske prilikom unosa podataka preporuca se:
= Podatke unositi optimalnom brzinom.
= Pri unosu numerickih vrijednosti obvezno koristiti numericki dio tipkovnice.
= Pri unosu nominalnih varijabli obvezno koristiti kodiranje.
* Po mogucnosti podatke unositi u dvoje pri ¢emu jedan ¢ita, a drugi unosi

podatke i provjerava ispravnost na zaslonu ekrana.

» |zabrati decimalnu oznaku u skladu s koriStenim programom.
= Koristiti alate za provjeru ispravnosti unosa podataka.
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Provjera ispravnosti nakon unosa podataka

» Nakon unosa podataka preporuca se:
= Numericke podatke provjeriti pregledom minimalne i maksimalne
vrijednosti.
= Nominalne varijable provjeriti pregledom tablica frekvencija.
= Opcijama za pretrazivanje podataka provjeriti ispravnost decimalnih
oznaka.
= Koristiti alate za naknadnu provjeru ispravnosti podataka.

Kodiranje podataka

» U svrhu brZzeg i toCnijeg unosa podatke je moguce kodirati. Kodiranje je
pridruzivanje skratene oznake ili broja odgovaraju¢oj kategoriji. Za
prepoznavanje kodova potrebno je izraditi kodnu listu.

Tablice: Matrica s kodiranim podacima i kodna lista za tumacenje kodova

SPOL Kratko ime | Dugo ime Oblici (vrijednosti) Kod
B varijable varijable varijable

Vrlo dobra kvaliteta
Izvrsna kvaliteta

vi ] ek .
HOW v B 3 -
SPOL Spol

M B 4 - — z
[ MDY B 3 POZ Pozicija u igri Krilo K
Il ™ K 3 Centar c
IIMI M K 2 Vrlo slaba kvaliteta 1
M K 3 kOCJI?t”? Slaba kvaliteta 2
M K S ;/ar; éeae Dobra kvaliteta 3
M c 2 - 4
M c 3 5

Grupiranje kvalitativnih podataka

» Grupiranje podataka je statistiCki postupak razvrstavanja entiteta s istim
oblikom obiljezja u odreden broj disjunktnih podskupova.
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2. Inicijalni statisti¢ki postupci

» Frekvencija je broj entiteta koji imaju isti oblik obiljezja, odnosno broj entiteta
u odredenoj grupi (klasi, kategoriji, razredu).

» Relativna frekvencija je omjer izmedu frekvencije odredene kategorije i zbroja
frekvencija svih kategorija (ukupan broj entiteta). Relativna frekvencija moze
se izraziti u postotku ili proporciji, a izracunava se na sljedeéi nacin:

f
=9 % =-2.100
Pe= "

gdje je
=  pg- proporcija grupe g (g = 1,...,k)

= fg-frekvencija grupe g

= %g- postotak grupe g (8= 1,...,k)

= n-ukupan broj entiteta, a k - broj kategorija (grupa).
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» Jednodimenzionalno grupiranje je grupiranje entiteta po jednom obiljezju
(varijabli).

Primjer: Prakticnom dijelu ispita iz KM-a pristupilo je 40 studenata; 15 ih je
polozilo, a 25 nije.

USPJEH NAISPITU | FREKVENCUA

NISU POLOZILI 25 62,5
POLOZILI 15 37,5
UKUPNO 40 100

I Visedimenzionalno grupiranje je grupiranje entiteta po vise obiljezja (varijabli).

Primjer: Od 26 studenata koji su pristupili prakticnom dijelu ispita iz KM- a
polozilo ih je 10, a od 14 studentica polozilo ih je 5.

[ | NisuPoLozii | PoLOZILI | UKUPNO |
16 10 26

ZENE 9 5 14
UKUPNO 25 15 40

» Grupiranje kvalitativnin podataka najceSée se prikazuje pomocu grafikona
stupaca (vertikalne ili horizontalne orijentacije) i strukturnog kruga.

Prikaz: Grafikoni stupaca vertikalne i horizontalne orijentacije i strukturni krug

=
=
15 3
10 )
: 1
0 [
1 2 3 5 o 5 10
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2. Inicijalni statisti¢ki postupci

Sortiranje entiteta

B+ Sortiranje entiteta je nizanje entiteta prema redoslijedu zavisnom o rezultatu u
varijabli prema kojoj se vrsi sortiranje. Entitete je moguce sortirati:
= uzlazno - ako se podaci nizu od najmanjeg do najveéeg
= silazno - ako se podaci nizu od najveceg do najmanjeg

N

@

Primjer: Broj osobnih pogreSaka (OP) 18 koSarkaSa (entiteti) na jednoj S

koSarkaskoj utakmici - matrica podataka prije i nakon sortiranja :‘%

| ENTITETI [ _OP [ ENTITETI | OP | g

4 1 e

3 | NORI-M_[RE ®
3 2
2 2
4 2
1 3
3 3
3 3
5 3
3 3
|_NORIM _[RRH 3
4 3
2 4
3 4
5 4
3 MILA-D 5
VT 2 [ VANJ-M (B

Grupiranje kvantitativnih podataka

P Ako diskretna varijabla ima veliki broj pojavnih oblika ili se radi o kontinuiranoj
varijabli onda se podaci grupiraju u manji broj razreda. Za uspjesSno grupiranje
potrebno je odrediti prikladan broj razreda i njihovu veliinu - interval razreda.

Primjer: Grupiranje 60 djeCaka judaSa u 5 razreda prema varijabli Skok udalj s

mjesta
1 1,67
12 20.00

160<x<=180 26 43,33
180<x<=200 16 26,67

200<x<=220 5 8,33




2. Inicijalni statisticki postupci

» Ako se frekvencije (apsolutne ili relativne) svakog sljedeéeg razreda zbroje sa
sumom frekvencija prethodnih razreda dobiju se tzv. kumulativne frekvencije.

1 1 1,67
12 13 21,67
26 39 65,00

180<x<=200 16 515 91,67
200<x<=220 5 60 100,00

B Grupirani kvantitativni podaci graficki se prikazuju pomoéu histograma i
poligona frekvencija.
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Prikaz: Histogram i poligon frekvencija

Histogram frekvencija Poligon frekvencija

£l

. 7\

120 140 160 180 200 20 120<4<=140 140¢<=160 160<x<=180 180<x<=200 200<x<=220  220<x<

Kumulativni poligon frekvencija Poligon frekvencija dviju grupa

70
60 4

// %
50
) !N\
30 / 15
20 / 10

L I N

120<x<=140  140<x<=160  160<x<=180 180<x<=200 200<x<=220 x<=120  120<x<=140 140<x<=160 160<x<=180 180<x<=200 200=x<=220  220<x
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2. Inicijalni statistiCki postupci

\gl Microsoft Excel

Postupci:

# Provjera ispravnosti za vrijeme unosa podataka: Uvjeti za provjeru ispravnosti za
vrijeme unosa podataka postavljaju se putem dijaloSkog okvira Data Validation koji se
pokrece odabirom opcije Validation... padajuéeg izbornika Data.

* PretraZivanje i izmjena podataka: Pretrazivanje i izmjena podataka vrsi se putem
dijaloskog okvira Find and Replace koji se pokreée kombinacijom tipki Ctrl+F, a
omogucava brzu zamjenu kodova originalnim vrijednostima.

» Prebrojavanje podataka: Utvrdivanje frekvencije pojedine kategorije vrSi se
prebrojavanjem pomocu funkcije Countif. Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice
odabirom opcije Function... padajuceg izbornika Insert.

B Grafikon stupaca i strukturni krug: Iscrtavanje grafikona stupaca vertikalne orijentacije
(Column), grafikona stupaca horizontalne orijentacije (Bar) i strukturnog kruga (Pie)
vrsi se odabirom opcije Chart... padajuceg izbornika Insert.

Bk Sortiranje: Sortiranje se vrSi odabirom opcije Sort... padajuceg izbornika Data. Opcija
Ascending oznaCava uzlazno sortiranje, a Descending silazno sortiranje).

B Linijski grafikon: Iscrtavanje linijskog grafikona (Line) vrSi se odabirom opcije Chart...
padajuceg izbornika Insert.
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Zadaci:

» U datoteci Ucenici-0S.xIs postavite uvjet da vrijednost u varijabli ATV ne moze biti
izvan raspona od 1200 - 1500!

» U datoteci Ucenici-OS.xIs postavite uvjet da se u varijablu Kraj ne moZe upisati nista

osim Gore i More!

U varijabli Spol datoteke Ucenici-OS.xIs zamijenite sve kodove Z s originalnom

oznakom Zensko te kodove M s Musko!

U datoteci Ucenici-OS.xIs utvrdite frekvencije i relativne frekvencije (u postotku) za

pojedine kategorije varijable RAZRED! Iskoristite funkciju Countifl

Na temelju frekvencija utvrdenih u prethodnom zadatku iscrtajte grafikone stupaca

horizontalne i vertikalne orijentacije te strukturni krug!

U datoteci Ucenici-OS.xIs silazno sortirajte ucenike prema rezultatu u testu MSDM -

Skok udalj s mjestal

U datoteci Ucenici-OS.sta uz pomoé¢ programa STATISTICA utvrdite relativne

frekvencije i kumulativne relativne frekvencije razreda za varijablu MSDM te iscrtajte

poligon frekvencija i poligon kumulativnih frekvencija pomoéu programa Microsoft

Excel!

¥y ¥ ¥ ¥ ¥
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2. Inicijalni statistiCki postupci

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

# Provjera ispravnosti nakon unosa podataka: Uvjeti za naknadnu provjeru ispravnosti
unosa podataka postavljaju se opcijama dijaloSkog okvira Verify Data koji se pokrece
putem padajuceg izbornika Data. Uvjete se definira na sljedeéi nacin: npr. Valid if:
spol=“z" or spol=“m”.

= Kodiranje podataka: Definiranje pripadajucih kodova za originalne vrijednosti vrsi se
odabirom opcije Text Labels... u dijaloSkom okviru za formatiranje varijabli. Ista opcija
omogucéava trenutnu zamjenu prikazanih kodova originalnim vrijednostima.

B PretraZivanje i izmjena podataka: Pretrazivanje i izmjena podataka vrSi se putem
dijaloSkog okvira Replace koji se pokrece kombinacijom tipki Ctrl+H, a omogucava
brzu zamjenu kodova originalnim vrijednostima.

» Jednodimenzionalno grupiranje kvalitativnin podataka: Jednodimenzionalno
grupiranje kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics
— Basic Statistics/Tables — Frequency Tables — Advanced — All distinct values.

# Grafikon stupaca i strukturni krug: Iscrtavanje grafikona stupaca izvodi se slijedom
koraka: padajuéi izbornik Graphs — 2D Graphs — Bar/Column Plots. Iscrtavanje
strukturnog kruga izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Graphs — 2D Graphs
— Pie Charts.

» ViSsedimenzionalno grupiranje kvalitativnih podataka: ViSedimenzionalno grupiranje
kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Tables and banners. Odabirom opcije Specify Tables (select
variables) potrebno je odabrati varijable prema kojime ¢e se izvrSiti grupiranje.

B Sortiranje entiteta: Sortiranje se vrsi odabirom opcije Sort... padajuceg izbornika Data.
Opcija Ascending oznaCava uzlazno sortiranje, a opcija Descending silazno sortiranje.

» Jednodimenzionalno grupiranje kvantitativnih podataka: Izbornik za
jednodimenzionalno grupiranje kvantitativnih podataka pokrece se slijedom koraka:
padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables — Frequency Tables —
Advanced. Moguce je definirati: toGan broj razreda (No. of exact intervals), priblizan
broj razreda uz uvjet zaokruzenih granica razreda (“Neat” intervals, approximate no.) i
toCan interval razreda (Step size).

# Histogram frekvencija i poligon frekvencija: Iscrtavanje histograma frekvencija izvodi
se slijedom koraka: padajuci izbornik Graphs — 2D Graphs — Histograms. Iscrtavanje
poligona frekvencija izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Graphs — 2D Graphs
— Line Plots (Variables). Pri iscrtavanju poligona frekvencija ulazni podaci moraju biti
frekvencije razreda, a ne originalni rezultati entiteta.
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Zadaci:

P U datoteci Ucenici-OS.sta pronadite sve entitete Cija je vrijednost u varijabli ATV izvan
raspona od 1200 - 1500!

P U datoteci Ucenici-OS.sta pronadite sve entitete koji u varijabli Kraj imaju oznaku Gore
i u varijabli Spol oznaku Z!
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>

¥ ¥ ¥ ¥

U varijabli Razred datoteke Ucenici-OS.sta zamijenite sve kodove | s originalnom
vrijednosSéu prvi, Il s drugi, Ill s treCi i IV s Cetvrti!

U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite frekvencije i relativne frekvencije (u postotku) za
pojedine kategorije varijable RAZRED!

Na temelju frekvencija utvrdenih u prethodnom zadatku iscrtajte grafikone stupaca
horizontalne i vertikalne orijentacije te strukturni krug!

U datoteci Ucenici-OS.sta grupirajte ucenike istovremeno prema varijabli SPOL i
varijabli RAZRED! Utvrdite frekvencije i relativne frekvencije kategorija!

U datoteci Ucenici-OS.sta silazno sortirajte u¢enike prema rezultatu u varijabli ATT! U
datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite apsolutne i relativne frekvencije i kumulativne
frekvencije 7 razreda prema varijabli MSDM! Isprobajte razliCite opcije!

Na temelju grupiranja podataka provedenog u prethodnom zadatku iscrtajte
histogram frekvencija i poligon frekvencija!

Preporuéena literatura

>

Dizdar, D. (2006.). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str. 50-
62.

Petz, B. (2002.). Osnovne statistiCke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 67-78.

Langer, M. (2004.). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mi§, str. 75-103, 153-181.
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2. Inicijalni statisticki postupci

Pitanja i zadaci

1. Kodiranje je...

a) ... pridruzivanje skraéene oznake ili broja
odgovarajucoj kategoriji.

b) ... pretrazivanje kodova.

¢) ... pretraZivanje matrice podataka.

d) ... pridruZivanje smanjenog broja entiteta
odgovarajucoj varijabli.

2. Grupiranje podataka je...

a) ... razvrstavanje varijabli s istim oblikom
obiljezja u odreden broj disjunktnih skupova.

b) ... slu¢ajan odabir podataka u uzorak.

c) ... razvrstavanje entiteta s istim oblikom
obiljezja u odreden broj disjunktnih skupova.

d) ... sluCajan odabir entiteta u uzorak.

3. Pokrenite datoteku Judo.sta! IzvrSi grupiranje
entiteta u to¢no 5 razreda prema varijabli CUC!
Koliki je postotak entiteta u razredu s najmanjom
frekvencijom?

a) 26,67
b) 8,33
c) 6,67
d) 5,21

4. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) Kumulativna frekvencija nekog razreda je broj
entiteta koji imaju manji rezultat od donje
granice intervala sljedecéeg razreda.

b) Kumulativna frekvencija nekog razreda je broj
entiteta koji imaju manji rezultat od donje
granice intervala tog razreda.

¢) Kumulativna frekvencija nekog razreda je broj
entiteta koji imaju veci rezultat od donje granice
intervala sljedeceg razreda.

d) Nista od navedenog nije to¢no.

5. Od trideset judasa u prvoj grupi su sedmorica, u
drugoj grupi ih je osamnaest, a u trecoj pet. Kolika
je frekvencija druge grupe?

6. Uz ordinatu grafikona stupaca vertikalne
orijentacije upisuju se...

a) ... grupe.

b) ... frekvencije.

c) ...intervali razreda.

d) ... pojavni oblici obiljezja.

7. Pokrenite datoteku SKOLA.sta! Ako Zelite izvrSiti
grupiranje entiteta prema rezultatima u varijabli
TAPI na nacin da interval razreda bude 10 Koristit
Gete opciju...

a) ... No. of exact intrvals.

b) ...,Neat“intervals; approximate no.
c) ... Step size.

d) ... All distinct values.

8. Pokrenite datoteku Ucenici-0S.xIs! Ako rang 1
oznacava ispitanika s najvec¢im rezultatom, koliki je
rezultat petnaestog ispitanika po rangu u varijabli
MSDM?

a) 127
b) 172
c) 80
d) 15

9. Funkcija Countif u programu Microsoft Excel
moze se iskoristiti za...

a) ... zbrajanje podataka.

b) ... prebrojavanje varijabli.
c) ... prebrojavanje matrice.
d) ... utvrdivanje frekvencija.

10. Frekvencija nije...

a) ... broj entiteta u odredenoj grupi.

b) ... broj kategorija u odredenoj varijabli.
c) ... broj entiteta u odredenom razredu.
d) ... broj entiteta u odredenoj kategoriji.

11. Interval razreda izraCunava se kao...

a) ... totalni raspon podijeljen s brojem entiteta.

b) ... razlika totalnog raspona i minimalnog
rezultata.

c) ... totalni raspon podijeljen s brojem razreda.

d) ... razlika maksimalnog rezultata i totalnog
raspona.
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2. Inicijalni statisti¢ki postupci

Pitanja i zadaci

12. Provjeru ispravnosti unosa kvantitativnih
podataka moguce je vrSiti...

a) ... putem opcije Find Error.

b) ... pregledom minimalne i maksimalne
vrijednosti.

c) ... pregledom veli¢ine uzorka varijabli.

d) ... putem opcije Find Fault.

13. 5% je jednako...

a) ...0,05.
b) ...0,5.
c) ...5.

d) ... 500.

14. 1zvrSeno je grupiranje prema rezultatima u
nekom motori¢kom testu i dobiveni su sljedeéi
rezultati: frekvencija prvog razreda je 1, frekvencija
drugog razreda je 2, frekvencija treceg razreda je
3, frekvencija Cetvrtog razreda je 4 i frekvencija
petoga razreda je 5. Kolika je kumulativha
frekvencija Cetvrtog razreda?

a) 9
b) 10
c) 0,27
d) 27%

15. Proporcija grupe nije...

a) ... omjer broja entiteta u grupi i zbroja
frekvencija svih grupa.

b) ... omjer broja entiteta u grupi i frekvencije
grupe.

¢) ... omjer broja entiteta u grupi i ukupnog broja
entiteta.

d) ... omjer izmedu frekvencije grupe i zbroja
frekvencija svih grupa.

16. U programu Microsoft Excel opcija za
pretrazivanje podataka pokreée se kombinacijom
tipki...

a) ..Ctrli G
b) ...AltiTab
c) ..CtrliA
d) ...Ctrli F

17. Veli¢ina razreda je sinonim za...

a) ... frekvenciju razreda.

b) ... broj entiteta u razredu.
c) ...interval razreda.

d) ... gornju granicu razreda.

18. Pokrenite datoteku SKOLA.sta! IzvrSi grupiranje
entiteta u to¢no 5 razreda prema varijabli SDAL!
Koliki je kumulativni postotak entiteta u razredu s
najvecom frekvencijom?

a) 54
b) 58
c) 98
d) 2

19. Sortiranje je...

a) ... grupiranje entiteta u odredeni broj
disjunktnih podskupova zavisno o rezultatu u
varijabli prema kojoj se vrsi sortiranje.

b) ... nizanje entiteta prema redoslijedu zavisnom
o rezultatu u varijabli prema kojoj se vrsi
sortiranje.

c) ... nizanje entiteta u grupe zavisno o rezultatu
prema kojem se vrsi sortiranje.

d) ... grupiranje entiteta zavisno o redoslijedu
disjunktnog skupa koji se sortira.

20. Dvodimenzionalno grupiranje je...

a) ... grupiranje entiteta u ravnini.

b) ... grupiranje entiteta u dvije kategorije.

c) ... grupiranje entiteta u parove.

d) ... grupiranje entiteta prema dvije varijable.

21. DijaloSki okvir Data Validation u programu
Microsoft Excel omogucava...

a) ... provjeru ispravnosti nakon unosa podataka.

b) ... provjeru ispravnosti prije, za vrijeme i nakon
unosa podataka.

C) ... provjeru ispravnosti prije unosa podataka.

d) ... provjeru ispravnosti za vrijeme unosa
podataka.
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2. Inicijalni statisti¢ki postupci

Pitanja i zadaci

22. Kodna lista je...

.. popis varijabli i odgovarajucih entiteta.

.. popis podataka i odgovarajucih varijabli.
.. popis entiteta i odgovarajuéih podataka.
.. popis podataka i odgovarajucih kodova.

ccze

23. U programu Statistica 7 opcija za pretrazivanje
i izmjenu podataka pokrece se kombinacijom

) ..CtrliG
) ..CtrliH
) ..CtrliF
) ..Ctrli A

24. U koliko polja matrice podataka Ucenici-OS.xls
je upisan broj 84?

ez
w o~

25. Relativna frekvencija nije...

a) ... omjer broja entiteta u kategoriji i zbroja
frekvencija svih kategorija.

b) ... omjer broja entiteta u kategoriji i frekvencije
kategorije.

c) ...omjer broja entiteta u kategoriji i ukupnog
broja entiteta.

d) ... omjer izmedu frekvencije kategorije i zbroja
frekvencija svih kategorija.

26. Pokrenite datoteku Judo.sta! Kolika je
frekvencija entiteta koji u varijabli CUC postizu
rezultat 150?

a) 23
b) 5
c) 38,33
d) 3

27. Koliko je 15% od 20% od 10% od 300?

a) 0,9%
b) 0,9
c) 0,1
d) 1%

28. DijaloSki okvir Verify Data u programu
Statistica omogucava...

a) ... provjeru ispravnosti nakon unosa podataka.

b) ... provjeru ispravnosti za vrijeme unosa
podataka.

C) ... provjeru ispravnosti prije, za vrijeme i nakon
unosa podataka.

d) ... provjeru ispravnosti prije unosa podataka.

29. Pokrenite datoteku SKOLA.sta! Ako rang 1
oznacava ispitanika s najmanjim rezultatom, koliki
je rezultat Sestog ispitanika po rangu u varijabli
TAPI?

a) 35
b) 25
c) 20
d) 40

30. Koji od navedenih postupaka nije ispravan?

a) Grupiranje pri kojem svaka vrijednost diskretne
varijable s malim brojem pojavnih oblika
predstavlja zasebnu kategoriju.

Grupiranje pri kojem svaka vrijednost
nominalne varijable s velikim brojem pojavnih
oblika predstavlja zasebnu kategoriju.

c) Grupiranje pri kojem svaka vrijednost diskretne
varijable s velikim brojem pojavnih oblika
predstavlja zasebnu kategoriju.

Grupiranje pri kojem svaka vrijednost
nominalne varijable s malim brojem pojavnih
oblika predstavlja zasebnu kategoriju.

b

=

d

=
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Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

29




3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Sadrzaj poglavija

TEORIJSKE OSNOVE

Mjere centralne tendencije
= aritmeticka sredina
= mod
= medijan

Mijere varijabilnosti

= minimum

= maksimum

= totalni raspon
varijanca
standardna devijacija
koeficijent varijabilnosti

Mjere asimetrije i izduZenosti distribucije
= skewness
= pozitivno i negativno asimetricna
distribucija
= Kkurtosis
= platikurticna, mezokurti¢na i
leptokurti¢na distribucija

Empirijske i teoretske distribucije
= distribucija frekvencija
= empirijske distribucije
= teoretske distribucije
= normalna ili Gaussova distribucija

MICROSOFT EXCEL

Izradunavanje deskriptivnih pokazatelja
= funkcija Mean

funkcija Mode

funkcija Median

funkcija Min

funkcija Max

funkcija Stdev

funkcija Var

funkcija Skew

funkcija Kurt

STATISTICA

Izra¢unavanje deskriptivnih pokazatelja
= koriStenje dijaloSkog okvira
Descriptive statistics
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Deskriptivni pokazatelji

» Deskriptivni pokazatelji se koriste za opis varijabli, a dijele se na:
= mjere centralne tendencije ili srediSnje mjere
= mjere varijabilnosti ili disperzije
= mjere asimetrije i zakrivljenosti distribucije rezultata.

Mjere centralne tendencije ili srediSnje mjere

» Svaki od centralnih parametara predstavlja jednu vrijednost koja bi trebala biti
dobra zamjena za skup svih pojedinacnih vrijednosti, odnosno njihov najbolji
reprezentant.

» Mjere centralne tendencije se razlikuju prema nacinu utvrdivanja i
moguénostima primjene. U kineziologiji se najcesce koriste:
= aritmeticka sredina
= mod
= medijan.

AritmetiCka sredina
» Aritmeticka sredina je najceSce koriStena mjera centralne tendencije.
IzraCunava se kao omjer zbroja svih vrijednosti neke varijable i ukupnog broja

entiteta. OznaGava se simbolom x kada se izraCunava na uzorku entiteta,
odnosno simbolom u kada se izracunava na populaciji entiteta.

2%

)_( _ =l
n
gdje je
= X; — rezultat ispitanika i
= j=1,..n

= n-broj entiteta.

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedeée 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

=—=3
10 10

X =
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

B+ AritmetiCka sredina se racuna samo za kvantitativne podatke i ima sljedec¢a

svojstva:
n

= Z(xi—Q):O

i=1

[ X <X X

Mod ili dominantna vrijednost

w
@
Q
=]
-
o
@
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g
@

» Mod ili dominantna vrijednost (U.) je vrijednost kvalitativne ili kvantitativhe
varijable koja se najcesce pojavljuje, odnosno koja ima najvecu frekvenciju.

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedece rezultate u nekom motorickom testu:
1,2,2,3,3,3,3,4,4,5.

| Ocjera | _f__|
_1

) 2 Iz prikazane tablice moze se uociti da

3 e je mod jednak 3.

4 2

L5 [

Medijan ili centralna vrijednost

P Medijan ili centralna vrijednost (ue) 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.

Primjer: 15 entiteta (neparan niz) je izmjereno nekim motorickim testom.
Rezultati su uzlazno sortirani:

X7 x19
2 3 3| |3 3 4

Iz prikazane tablice moze se uociti da je medijan jednak 3.

Ako je broj entiteta paran onda je medijan jednak aritmetickoj sredini dvaju
sredisnjih rezultata sortiranog niza podataka.

32



3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Primjer: 16 entiteta (paran niz) je izmjereno nekim motorickim testom.
Rezultati su uzlazno sortirani:

2 3 3| |3 4 4

Meduan se izraCuna na sljedeci nacin: ue= (Xg+X9)/2 = (3+3)/2:3
» Medijan i mod, za razliku od aritmeticke sredine, nisu pod utjecajem

ekstremno visokih ili niskih rezultata te su zato bolja mjera centralne
tendencije za asimetric¢no distribuirane varijable.

Mijere varijabilnosti ili disperzije

w
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2
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g
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B Mjere varijabilnosti ili disperzije ukazuju na veliCinu medusobnog razlikovanja
rezultata entiteta u nekoj varijabli. U kineziologiji se najcesée koriste:
= totalni raspon
= varijanca
= standardna devijacija
= koeficijent varijabilnosti.

Totalni raspon

» Totalni raspon (Riwt) je razlika izmedu maksimalne (Xmax) i minimalne (Xmin)
vrijednosti.

Rtot = Xmax — Xin

P Raspon je nesigurna mjera varijabilnosti jer i jedan ekstremni rezultat moze
znatno povecati njegovu vrijednost. Povecenjem broja entiteta u uzorku obi¢no
se povecéava i totalni raspon jer se poveéava vjerojatnost ukljucivanja entiteta
s ekstremnim (maksimalnim i minimalnim) vrijednostima.

Varijanca i standardna devijacija

» Da bi se izbjegao iskljuciv utjecaj minimalne i maksimalne vrijednosti, razlicite
mjere varijabilnosti izraCunavaju se na temelju svih rezultata. Procjena stupnja
disperzije nije moguéa putem prosjecnog odstupanja rezultata od aritmeticke
sredine jer je

H:i(xi—§)=o
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedece rezultate u nekom motorickom testu:
1,2,2,3,3,3,3,4,4,5.

= (1-3)+(2-3)+(2-3)+(3-3)+(3-3)+(3-3)+(3-3) +(4-3)+(4-3)+(5-3) _ 0

d= =0
10 10

» Varijanca (s2) je prosjeCno kvadratno odstupanje rezultata entiteta od

aritmetiCke sredine.
n —
Z(Xi - X)Z
g2 — i

n-1

» Standardna devijacija (s) je drugi korijen iz varijance.

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedeée rezultate u nekom motorickom testu:
1,2,2,3,3,3,3,4,4,5.

1 B 4

2 1 1

2 1 1 X = 30_ 3

3 0 0 10

3 0 0

3 0 0

3 0 0

4 1 1 o

4 1 1 _ _ _

= 5 7 =.|— =4133=115
(=] 30 | o [ 12

Koeficijent varijabilnosti

» Koeficijent varijabilnosti (V) pokazuje koliki postotak vrijednosti aritmeticke
sredine iznosi standardna devijacija, a koristi se za usporedbu varijabiliteta
razlicitih varijabli. s

V ==-100

X
gdje je

. s - standardna devijacija

=  X-aritmetiCka sredina.
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Empirijske i teoretske distribucije

¢ Distribucija frekvencija je uredeni niz kvantitativnih vrijednosti s pripadajuéim
frekvencijama.

» Empirijske distribucije su raspodjele eksperimentalno prikupljenih podataka.

+ Teoretske distribucije su matematicke funkcije koje omogucéavaju utvrdivanje
vjerojatnosti nekog slu¢ajnog dogadaja u zadanim uvjetima.
Primjer: Tablicni i graficki prikaz distribucije broja osobnih pogreSaka (BOP)
igraCa neke koSarkaske ekipe na jednoj utakmici (empirijska distribucija)
BOP
2 s
4 g ;
7 6 //\\
R 5 /N
I YARRAN
3
) /1 N\
1 N
0 R

Normalna ili Gaussova distribucija

» Distribucije velikog broja antropoloskih karakteristika (empirijske distribucije)
vrlo su slicne teoretskoj distribuciji koja se prema matematic¢aru koji ju je
definirao naziva Gaussova ili normalna distribucija.

B Za slucajnu kontinuiranu varijablu x kaze se da ima normalnu distribuciju s
parametrima ui o2 ako je

(6 =— 1)

oN2I1

gdje je

= - aritmetiCka sredina

= (o -standardna devijacija

» [1=3,14159

* e -baza prirodnog logaritma (e =2,71828).

\,
LA\

Carl Friedrich Gauss
(1777.-1855.)
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Prikaz: Normalna ili Gaussova distribucija

0,60
136 5 99.73 %

045 120 — 9543 %

0,30
+16— 68.27 %

0,15

0,00

+1.966 5 95 %

£2.8¢->99%

» Normalitet distribucija varijabli tj. slicnost empirijskih distribucija s normalnom
distribucijom je uvjet za koriStenje mnogih statistickih metoda.

» VeliCina odstupanja empirijske distribucije od normalne distribucije moze se
testirati statistickim postupcima kao Sto su Kolmogorov-Smirnovljev test i
Shapiro-Wilksov W test.

» Oblik empirijske distribucije moze se opisati mjerama asimetrije i izduzenosti
distribucije.

Mijere asimetrije i izduZenosti distribucije

» Skewness (az) je koeficijent asimetrije distribucije, a izraCunava se kao omjer
treéeg momenta oko sredine (msz) i standardne devijacije podignute na trecu
potenciju (o3).

m,
a3 = ?

i(xi _;)3

gdje je M, :ile treéi moment oko sredine.
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

» Ako je koeficijent asimetrije as > O distribucija je pozitivno asimetricna. Ako je
koeficijent asimetrije az < O distribucija je negativno asimetri¢na.

Prikaz: Pozitivno asimetri¢na distribucija Prikaz: Negativno asimetri¢na distribucija

f < <x X<U <

b Kurtosis (asz) je stupanj spljoStenosti odnosno izduzenosti distribucije, a
izraCunava se kao omjer Cetvrtog momenta oko sredine (ms4) i standardne
devijacije podignute na Getvrtu potenciju (o%).

m4
a4 ?
n —
Z(Xi - X)A
gdjeje m, =i Qetvrti moment oko sredine.

n

Prikaz: Tipovi distribucije s obzirom na kurtosis

platikurticna mezokurticna leptokurticna
2 2

- - — - -
a,~ 3 a,=3 a;, =3
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

\gl Microsoft Excel

Postupci:

» IzraGunavanje deskriptivnih pokazatelja: IzraCunavanje deskriptivnin pokazatelja vrSi
se pomocu funkcija: Average (aritmeticka sredina), Mode (mod), Median (medijan),
Min (minimum), Max (maksimum), Stdev (standardna devijacija), Var (varijanca), Skew
(skewness) i Kurt (kurtosis). Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom
opcije Function... padajuéeg izbornika Insert.

Zadaci:

» U datoteci Ucenici-OS.xls izraCunajte aritmeticku sredinu, mod, medijan, minimum,
maksimum, raspon, varijancu, standardnu devijaciju, koeficijent varijabilnosti,
skewness i kurtosis za sve kvantitativne varijable!

eimesd)r] YOILSILVLS 199X3 S '€

SkatSaFt
A

WSTATISTICA

Postupci:

> IzraBunavanje deskriptivnih pokazatelja: IzraGunavanje deskriptivnih pokazatelja izvodi
se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Descriptive statistics — Advanced — Mean (aritmeticka sredina), Mode (mod),
Median (medijan), Minimum & maximum, Range (raspon), Standard Deviation
(standardna devijacija), Variance (varijanca), Coefficient of variation (koeficijent
varijabilnosti), Skewness i Kurtosis.

Zadaci:

» U datoteci Ucenici-OS.sta izraGunajte aritmetiCku sredinu, mod, medijan, minimum,
maksimum, raspon, varijancu, standardnu devijaciju, koeficijent varijabilnosti,
skewness i kurtosis za sve kvantitativne varijable!

Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006.). Kvantitativhe metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, 63-
113.

B+ Petz, B. (2002.). Osnovne statistiCke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, 45-66, 79-96.

» Langer, M. (2004.). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis d.o.0., 75-103
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Pitanja i zadaci

1. Koja od ponudenih tvrdnji nije tocna?

a) Aritmeticka sredina je srediSnji parametar.
b) Varijanca je mjera varijabilnosti.

¢) Mod je mjera disperzije.

d) Medijan je mjera centralne tendencije.

2. Standardna devijacija nije...

a) ... kvadrirana vrijednost varijance.
b) ... drugi korijen iz varijance.

c) ... mjera varijabilnosti rezultata.
d) ... mjera disperzije rezultata.

3. Uéenici su na nekom testu dobili sliedece
ocjene: 3,1,4,2,3,2,4,5,5,1, 2, 2. Kolika je
modalna vrijednost?

g2ezo
AV WER

4. U programu Microsoft Excel aritmeti¢ka sredina
se izraGunava pomocu funkcije...

a) ... Aritm
b) ... Mean
c) ...Amean
d) ... Average

5. Tko je definirao normalnu distribuciju?

Karl Pearson
Charles Darwin
Carl Friedrich Gauss

a
b
c
d) Francis Galton

6. Koliki je koeficijent asimetrije distribucije
varijable BML datoteke Judo.xIs?

) -0,01
) 0,05
) -0,07
) 0,08

7. Ako je Kurtosis as=7, opravdano je zakljuciti da
je distribucija...

a) ... pozitivno asimetri¢na.
b) ... negativno asimetri¢na.
c) ... leptokurticna.
d) ... platikurticna.

8. StatistiCka znaCajnost odstupanja empirijske
distribucije od Gaussove distribucije moZe se
utvrditi...

a) ... Kolmanojev-Samsonovljevim testom.
b) ... Kolmofenov-Sigfriedovim testom.

c) ... Kolmasanov-Surjevljevim testom.

d) ... Kolmogorov-Smirnovljevim testom.

9. Mod je...

a) ... vrijednost koja se u nekom nizu podataka
najcesce ponavlja.

b) ... vrijednost koja se nalazi na sredini nekog
uzlazno ili silazno sortiranog niza podataka.

c) ...razlika izmedu minimalne i maksimalne
vrijednosti.

d) ... zbroj svih vrijednosti nekog niza podataka
podijeljen s brojem entiteta.

10. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) AritmetiCka sredina je dobra mjera centralne
tendencije pozitivno asimetriéno distribuiranih
rezultata.

Aritmeticka sredina je najéeScée koriStena mjera
centralne tendencije.

c) Mod je dobra mjera centralne tendencije
negativno asimetri¢no distribuiranih rezultata.
Mod je vrijednost koja se u nizu rezultata
najcesce ponavlja.

b

=

d

=

11. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Distribucija tjelesne visine u populaciji sportasa
je empirijska distribucija.

b) Empirijske distribucije su raspodjele
eksperimentalno prikupljenih podataka.

c) Empirijska distribucija je uvijek jednaka nekoj
teoretskoj distribuciji.

d) Teoretske distribucije su matematicke funkcije
koje omogucavaju utvrdivanje nekog slu¢ajnog
dogadaja u zadanim uvjetima.
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Pitanja i zadaci

12. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Ako je broj entiteta paran onda je medijan
jednak rasponu vrijednosti dvaju sredisnjih
¢lanova uzlazno sortiranog niza podataka.

b) Medijan dijeli uzlazno sortirani niz podataka na
dva jednakobrojna dijela.

c) Medijan se takoder naziva i centralna
vrijednost.

d) Medijan je vrijednost koja se nalazi na sredini
silazno sortiranog niza podataka.

13. Ucenici su na nekom testu dobili sliedece
ocjene: 3,1,4,2,3,2,4,5,5, 1, 2, 2. Koliko iznosi
aritmeticka sredina?

14. Deskriptivni pokazatelji se dijele na mjere...

a) ... centralne varijabilnosti, srediSnje simetrije te
disperzije distribucije rezultata.

... centralne zakrivljenosti, asimetrije disperzije
te varijabilnosti i zakrivljenosti distribucije
rezultata.

c) ... centralne tendencije, varijabilnosti te
asimetrije i izduZenost distribucije rezultata.

... centralne simetrije, izduZenosti disperzije te
asimetrije i varijabilnosti distribucije rezultata.

b

(=X

15. Aritmeticka sredina neke varijable iznosi 6,
mod iznosi 5, medijan iznosi 5,5, varijanca iznosi
1,96, standardna devijacija iznosi 1,4 , totalni
raspon iznosi 11. Koliko iznosi koeficijent
varijabilnosti?

a) 23,33%
b) 428,57%
c) 32,67%
d) 45,45%

16. U programu Microsoft Excel standardna
devijacija se izraéunava pomocu funkcije...

a) ... Standev

b) ... Sdev
c) ...Stdev
d) ...Sd

17. Koliki je totalni raspon varijable MKUS
datoteke Ucenici-0S.sta?

a) 444

b) 41,84
c) 1750,20
d) 386

18. Koji od navedenih pojmova ne predstavlja
mjeru centralne tendencije?

a) Kurtosis

b) AritmetiCka sredina
c¢) Mod

d) Medijan

19. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?
a) Normalna distribucija je teoretska distribucija.

b) Normalna distribucija je platikurticna
distribucija.

c) Normalna distribucija je simetri¢na distribucija.

d) Normalna distribucija je kontinuirana
distribucija.

20. Koliki je koeficijent izduZenosti distribucije
varijable MKUS datoteke Ucenici-OS.xls

a) 2,75
b) 11,57
c) 41,84
d) 14,72

21. Ako je Skewness az=7, distribucija je...

a) ... negativno asimetricna.
b) ... platikurti¢na.
c) ... pozitivno asimetricna.
d) ... leptokurticna.

22. Koja je od navedenih relativna mjera
disperzije?

a) Standardna devijacija
b) Varijanca

c) Relevanca

d) Koeficijent varijabilnosti
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3. Deskriptivni pokazatelji, Empirijske i teoretske distribucije

Pitanja i zadaci

23. Skewness je koeficijent... 27. Ugenici su na nekom testu dobili sliedeée
] - ocjene: 3,1,4,2,3,2,4,5,5,1,2,2,4,5,5,4, 3,
a) ... disperzije rezultata. 4,5,4,3,4,55,4,3,4,54,2,1,2,3,4,4,3,5,
b) ... asimetrije distribucije rezultata. 3,2,4,5,1, 2, 3, 4. Koliko iznosi suma odstupanja
¢) ... centralne tendencije rezultata. ocjena od aritmeticke sredine?
d) ... izduZenosti distribucije rezultata. w
a) 1,4 -
. o b) 2,5 5
24. Ucenici su na nekom testu dobili sliedece c) 0 g
ocjene: 3,1, 4,2,3,2,4,5,5,1, 2, 2. Koliko iznosi d) 3,5 S
standardna devijacija? =
N
S
a) 14 28. Kurtosis pokazuje da i je distribucija )
b) 2,5 rezultata... e,
c) 3,5
d) 0 a) ... negativno asimetri¢na, simetri¢na ili pozitivno
asimetri¢na.
3 b) ... platikurtina, mezokurti¢na ili leptokurti¢éna.
25. UCenici su na nekom testu dobili sljedece ¢) ... unimodalna, bimodalna ili polimodalna.
ocjene: 3,1, 4,2,3,2,4,5,5, 1, 2, 2. Koliko iznosi d) ... niskofrekventna, srednjofrekventna ili
medijan? visokofrekventna.
a) 3
b) 2,5 29. Totalni raspon...
c) 1,4
d) 35 a) ... uvijek se nalazi izmedu maksimalne i

minimalne vrijednosti.
b) ... je razlika izmedu maksimalne i minimalne
26. Kolika je aritmeticka sredina varijable TRB koja vrijednosti.
se nalazi u datoteci Judo.sta? c) ...je omjer maksimalne i minimalne vrijednosti.
d) ... uvijek se nalazi izmedu minimalne i

a) 38,35 maksimalne vrijednosti.

b) 35,38

c) 33,00

d) 30,00 30. Koji od navedenih pojmova ne predstavlja

mjeru disperzije rezultata?

a) Standardna devijacija
b) Varijanca

c) Skewness

d) Totalni raspon
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4. Transformacije podataka

Sadrzaj poglavlja
TEORIJSKE OSNOVE MICROSOFT EXCEL
Rangiranje Utvrdivanje rangova
= rangiranje
" rang Izradunavanje centila
= normalno i obrnuto skalirane
varijable Standardizacija podataka

= postupak rangiranja

Centili
= centil
= postupak izraCunavanja centila

Standardizacija podataka

= standardizacija podataka

= z-vrijednost

= tumacenje z-vrijednosti

= obiljezja standardizirane varijable

= ytvrdivanje vjerojatnosti putem
normalne distribucije

= promjena predznaka obrnuto
skaliranih varijabli

= kondenzacija rezultata aritmetickom
sredinom

= ysporedba rezultata entiteta u
razli¢itim varijablama putem
grafickog prikaza z-vrijednosti

Ostale transformacije podataka

= transformacija z-vrijednosti na skalu
Skolskih ocjena

= transformacija z-vrijednosti na skalu
T-skorova

= transformacija z-vrijednosti na skalu
ocjena od 0-10

= transformacija podataka na skalu s

maksimalnom vrijednoSéu

proizvoljno odredenom minimalnom i

= jzraCunavanje z-vrijednosti

= promjena predznaka rezultata

= kondenzacija rezultata aritmetiCkom
sredinom

STATISTICA
Utvrdivanje rangova
IzraGunavanje centila

Standardizacija podataka
= jzraCunavanje z-vrijednosti
= promjena predznaka rezultata
= kondenzacija rezultata aritmetiCkom
sredinom
= koriStenje dijaloSkog okvira
Probability Distribution Calculator
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4. Transformacije podataka

Rangiranje

» Rangiranje je transformacija kvantitativne (intervalne ili omjerne) varijable u
ordinalnu, odnosno zamjena rezultata odgovarajuéim rangovima.

B Rangovi su redni brojevi entiteta odredeni nakon sortiranja entiteta prema
njihovim rezultatima u nekoj kvantitativnoj varijabli. UobiGajeno je da se
najbolji rezultat zamjenjuje rangom 1. Sukladno tome rang se entiteta u
normalno skaliranim varijablama utvrduje silaznim sortiranjem, a u obrnuto
skaliranim varijablama uzlaznim sortiranjem.

» Normalno skalirana varijabla je varijabla u kojoj najveéa numeri¢ka vrijednost
predstavlja najbolji rezultat (npr. Skok uvis).

o
@
o
S
2
(1)
@
S
g
()

» Obrnuto skalirana varijabla je varijabla u kojoj najmanja numericka vrijednost
predstavlja najbolji rezultat (npr. Sprint 100 metara).

Primjer: 10 sportaSa je izmjereno testom Skok udalj s mjesta. Rangiranje je
izvrSeno sljededim postupkom:

[ | sb™ | [ | som | | | sbM™ |
B 315 330 1
260 B 315 B °
330 silazno m 295 utvrdivanje m 3
265 sortiranje 290 rangova 4
240 275 5
290 275 5
| D.R. PIH] 270 7
270 270 7
235 265 9
270 260 10

Centili

» Centil ili percentil je relativni rang, a izraCunava se kao postotni udio ranga
nekog entiteta u ukupnom broju entiteta u uzorku. Centil nekog rezultata
pokazuje koliko posto entiteta u uzorku ima jednak ili 10Siji rezultat.

n+1-RANG

CENTIL = 100
n
gdje je
=  RANG - rang entiteta
= n-broj entiteta u uzorku.
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4. Transformacije podataka

Primjer: 10 sportasa je izmjereno testom Skok udalj s mjesta. Utvrdivanje
centila je izvrSeno sljede¢im postupkom:

Standardizacija podataka (z-vrijednosti)

| [ som | | [ som | | | som |

| D.P. |RHIS 1 100

260 | D.p. [ [ D.P. [ECT0

330 | D.R. [ . XM so

YA 255 rangiranje g raé:::tzialgje 70

.IM- 240 Z.B. 55 Z.B. 60

290 5 60 A

[ DR. PR 7 40 i

270 7 40 8

235 9 20 o

270 10 10 3
?
(0]

» Standardizacija podataka je transformacija originalnih rezultata u z-vrijednosti.

» Standardizirani rezultat ili z-vrijednost je odstupanje rezultata entiteta od
aritmeticke sredine izrazeno u dijelovima standardne devijacije.
Standardizacija podataka provodi se pomoéu formule:

gdje je
L] zi - standardizirani rezultat entiteta i (i = 1,...,n)
=  X;-originalna vrijednost entiteta i

»  x-aritmeti¢ka sredina

= o-standardna devijacija.

Primjer: 257 djecCaka je izmjereno testom za procjenu eksplozivne snage Skok
udalj s mjesta. AritmetiCka sredina iznosi 215 cm, a standardna devijacija 12
cm. UGenik XY postigao je rezultat 230 cm. Potrebno je procijeniti postotak
(%) i broj ucenika koji postizu loSije i bolje rezultate od ucenika XY.

Standardizirani rezultat ucenika XY izracuna se na sljedeéi nacin:

= 230-215 :E: 1.25
12 12
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4. Transformacije podataka

Prikaz: Vjerojatnost postizanja loSijeg, odnosno boljeg rezultata od ucenika XY

0,60

P =089%43
s 59,43 %

0,30

0,135

0,00

o
@
o
S
2
(1)
@
S
g
()

3 2 - 0 1 2 3

z=125=p=01057 = 10,57 % ==125

Na temelju procijenjene vjerojatnosti moze se izracunati broj ispitanika s
boljim odnosno loSijim rezultatom

d=p-n=0,1057-257=27,16 27 i 257-27=30
jerje p= 9 odnosno 0 = 9.100

n n
gdje je

= p-proporcija (p=0,1057
= d-dio cjeline (broj uéenika s boljim rezultatom od z=1,25)
= n-cjelina (ukupan broj u¢enika n=257).

~

Primjer: Deset uCenika natjecalo se u tri atletske discipline: skok udalj (SD),
tr€anje na 100 metara (T100m) i bacanje kugle (BK) te je postiglo rezultate
navedene u tablici. Potrebno je utvrditi ukupan poredak ovog natjecanja.

359 13,6 561
321 13,9 550
346 13,7 538
332 14,0 490
[ DD [ 12,2 518
[ ED [V 14,1 551
410 12,5 589
425 12,3 602
[ RG  [ELE 13,5 547
B 378 13,8 510
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4. Transformacije podataka

Prvi korak: Izracunati aritmetiCke sredine i standardne devijacije za svaku
varijablu (disciplinu).

| _ | sb [ T100m | BK |

370,4 13,36 5456

el /566 073 3421

Drugi korak: Transformirati originalne rezultate u z-vrijednosti.

»

359-3704 114 g

Zpgsp = = =-0.25 =

‘ 4566 4566 :%

[ T100m | BK | g

| 033 0,45 e

DF -1,08 0,74 0,13 @
-0,53 0,46 -0,22
-0,84 0,87 -1,63
B 174 1,58 -0,81
B 124 1,01 0,16
0,87 1,17 1,27
1,20 -1,44 1,65
[ RG  [REOXeE 0,19 0,04
B o017 0,60 -1,04

Treéi korak: Prije kondenzacije rezultata varijable koje su obrnuto skalirane
pomnoziti s -1, odnosno rezultatima promijeniti predznake.

[ Ugenik | SD | T100m | BK |
-0,25 -0,33 | 0,45
-1,08 0,74 | 0,13
-0,53 -0,46 | -0,22
-0,84 0,87 | -1,63
[ DD [N 1,58 | -0,81
B 124 1,01 | 0,16
0,87 117 | 1,27
1,20 1,44 | 1,65
B 003 | 019 004
B o017 | 060 -1,04
Cetvrti korak: Standardizirane vrijednosti kondenzirati putem aritmeticke
sredine.
o Zpgsp tZagr100 1 Za K _
ZpB = =
3
-0,25+(-0,33)+0,45

-004

3
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4. Transformacije podataka

Ugenik SD T1I00m | BK |z
AB -0,25 -0,33 045 | -0,04
DF -1,08 0,74 013 | -0,56
-0,53 0,46 -022 | -0,41
-0,84 0,87 163 | -1,11
B 174 1,58 -0,81 0,84
| ED [ 1,01 0416 | 0,70
0,87 117 1,27 1,10
1,20 144 1,65 1,43
B 003 0,19 0,04 | -0,06 A
B o017 -0,60 -1,04 | -049 | ~
Peti korak: Silazno sortirati uGenike po izracunatoj prosjecnoj z-vrijednosti i )
pridruzit im odgovarajuce rangove. §
(o]
| Utenik | RANG | 7z | >
1 1,43
2 1,10
| DD [ 0,84
4 004
B 5 006
6 041
B 7 o049
8 056
B ° o0
10 1,11

B+ Standardizacija podataka mozZe se iskoristiti i u svrhu grafickog prikazivanja
rezultata entiteta u veéem broju varijabli (npr. antropoloski profil).

Prikaz: Profil kondicijske pripremljenosti nekog entiteta

35

25

15
asbm

1
ap
05
o
0 NEB
.05 - OSKL
-1 B T12min

-15

aT120m

2 BKUS
-2,5

oBpP

BTR
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4. Transformacije podataka

Ostale transformacije podataka

¢ Standardizirane rezultate je moguce transformirati na razlicite nacine, zavisno
o potrebi. NajceSce se transformiraju u vrijednosti na sljedeé¢im skalama:

» skala Skolskih ocjena (1-5) ocjena=3+0,83-z
» gskala T-skorova (0-100) T —skor =50+10-z
: £
= skala ocjena (0-10) ocjena=5+z -
o
=3
» Ako se rezultati ispitanika Zele transformirati na skalu s proizvoljno E_
odredenom minimalnom i maksimalnom vrijednoSéu, odnosno proizvoljno g
odredenim totalnim rasponom moguce je iskoristiti sljedeéi postupak: g
(o]
. y X =X 3
= normalno skalirane varijable bodi =1 “min
gdje je .
bod, = 57 i
0 1
".i' - "‘mm
|
( } ‘YHHH 'TF :\.HI(IT
R = ".}H(IT- “.}H}H
. . .. Xmax — X
* i obrnuto skalirane varijable bod, = R
gdje je
bod = Jums =%
R
1 0
Ko™ Vi
| S—
() "‘JHIH "-F "‘in?T
R - '-\.rmn'_ ".NHH
pri Cemu je

= bod;- transformirani rezultat ispitanika i u rasponu od 0 do 1
= X - originalni rezultat ispitanika i

= Xmin - Minimalna vrijednost varijable originalnih rezultata

" Xmax - maksimalna vrijednost varijable originalnih rezultata

= R -raspon varijable originalnih rezultata.
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4. Transformacije podataka

» Opisanim se postupcima rezultati ispitanika transformiraju u relativne
vrijednosti u odnosu na totalni raspon pri ¢emu O predstavlja najlosiji, a 1
najbolji rezultat.

» IzraCunati bodovi transformiraju se na skalu s proizvoljno odredenom
minimalnom i maksimalnom vrijednosc¢u sljede¢om formulom:

bOCI'i = X'min +(X'max _X'min ) ’ bOdi
S
s'
odnosno g
=
' ' X _lein Xi — Xain 2
* za normalno skalirane varijable bod'; = x mm+( = R)( ) 3
B
[ 2
D
X=X )X — X
= za obrnuto skalirane varijable bod'i=x‘min+( e m'“R)( mox = %)
gdje je
= bpod'i- transformirani rezultat ispitanika i u proizvoljno odredenom rasponu

= bod;- transformirani rezultat ispitanika i u rasponu od O do 1

= X;- originalni rezultat ispitanika i

= X'min - proizvoljno odredena minimalna vrijednost varijable transformiranih
rezultata

X'max - proizvolino odredena maksimalna vrijednost varijable
transformiranih rezultata

= Xmin - Minimalna vrijednost varijable originalnih rezultata

" Xmax - maksimalna vrijednost varijable originalnih rezultata

= R -totalni raspon varijable originalnih rezultata.

Primjer: U tablici su navedeni rezultati desetorice ucenika u testu skok udalj s
mjesta (SDM). Potrebno je transformirati originalne rezultate u¢enika na skalu
rezultata od 1 do 5. Transformacija se vrSi sljedeéim postupkom:

| Ugenik | _SDM | | Ugenik | _bod |
215 G 3,77
195 , T s 2,54
B 235 « I 500
220 7 ‘ 4,08
[ DD K] B 223
| ED [/ R, PR s 100
215 | 3,77
220 & 4,08
| RG [EED |_RG [WPPL
I 205 T 515
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4. Transformacije podataka

\gl Microsoft Excel

Postupci:

» Utvrdivanje rangova: Utvrdivanje ranga vrSi se pomocéu funkcije Rank. Funkcija se
unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function... padajuceg izbornika Insert.
U traku Order dijaloSkog okvira za unos ove funkcije potrebno je upisati 1 ako se
utvrduje rang u obrnuto skaliranoj varijabli.

» IzraBunavanje centila: Prije izraGunavanja centila potrebno je utvrditi rangove entiteta
pomocu funkcije Rank i broj entiteta u uzorku. Nakon toga se u prazno polje matrice
unosi formula za izraCunavanje centila.

» IzraBunavanje z-vrijednosti: IzraCunavanje z-vrijednosti vrSi se pomocu funkcije
Standardize. Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function...
padajuceg izbornika Insert. Prethodno je potrebno izracunati aritmetiCku sredinu
(funkcija Average) i standardnu devijaciju (funkcija Stdev) varijable.
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Zadaci:

» U datoteci Judo.xls utvrdite rangove judasa na temelju rezultata u varijabli BML
(Bacanje medicinke iz lezanja na ledima)! Iskoristite funkciju Rank!

» U datoteci Judo.xls utvrdite centile judasa na temelju rezultata u varijabli BML
(Bacanje medicinke iz leZanja na ledima)!

» U datoteci Judo.xIs izvrSite standardizaciju varijabli, kondenzirajte ih aritmetickom
sredinom i utvrdite rangove ispitanika prema kondenziranom rezultatu!

SkatSaFt

M STATISTICA

Postupci:

» Utvrdivanje rangova: Utvrdivanje ranga vrSi se putem dijaloSkog okvira Rank Order
Values koji se pokreCe odabirom opcije Rank... padajuéeg izbornika Data. U
dijaloskom okviru potrebno je odabrati opcije Type of ranks - regular i Ranks for ties -
low te za normalno skalirane varijable Assign rank 1 to - largest value, odnosno za
obrnuto skalirane varijable Assign rank 1 to —-smallest value.

» IzraGunavanje centila: Prije izraCunavanja centila potrebno je utvrditi rangove entiteta.
Nakon toga se u traku Long name dijaloSkog okvira za formatiranje varijabli unese
Spreadsheet formula za izracunavanje centila (npr. Ako u uzorku ima 60 entiteta, a
BML je naziv varijable u kojoj se nalaze prethodno utvrdeni rangovi entiteta onda
Spreadsheet formula za izraCunavanje centila treba glasiti: =(60+1-BML)/60*100 ).

» IzraCunavanje z-vrijednosti: IzraCunavanje z-vrijednost izvodi se slijedom Kkoraka:
padajuéi izbornik Edit — Fill/Standardize Block — Standardize Columns.
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4. Transformacije podataka

» Kondenzacija rezultata aritmetiCkom sredinom: Kondenzacija rezultata aritmetickom
sredinom izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Statistics of Block
Data — Block Rows — Means. Prije oba postupka potrebno je u matrici podataka
oznaciti zeljene varijable.

» Utvrdivanje vjerojatnosti putem normalne distribucije: Izracunavanje povrsina ispod
normalne distribucije vrSi se pomocu dijaloSkog okvira Probability Distribution
Calculator koji se pokrece slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Probability
Calculator — Distributions — Z (Normal).

Zadaci:

» U datoteci Judo.sta utvrdite rangove judaSa na temelju rezultata u varijabli BML
(Bacanje medicinke iz leZanja na ledima)!

» U datoteci Judo.sta utvrdite centile judasa na temelju rezultata u varijabli BML
(Bacanje medicinke iz leZanja na ledima)! Iskoristite Spreadsheet formulu!

» U datoteci Judo.sta izvrSite standardizaciju varijabli, kondenzirajte ih aritmetickom
sredinom i utvrdite rangove ispitanika prema kondenziranom rezultatu!

» Aritmeticka sredina svih sluZzbenih skokova udalj nekog atletiCara iznosi 8,5 metara, a
standardna devijacija 0,1 metar. Putem normalne distribucije procijenite kolika je
vjerojatnost da ovaj atleticar na natjecanju izvede skok dalji od 9 metara!
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4. Transformacije podataka

Pitanja i zadaci

1. Z-vrijednost izraGunava se na temelju...

a) ... rezultata i broja entiteta u uzorku.

b) ... rezultata, standardne devijacije i aritmeticke
sredine.

¢) ... ranga i aritmeticke sredine.

d) ... ranga, totalnog raspona i aritmeticke sredine.

2. Kojom se formulom vrsi transformacija z-
vrijednosti u T-skor?

a) T-skor=3+0,83z
b) T-skor=5+z
c) T-skor=50+10z
d) T-skor=1+3z

3. Rang je...

a) ... postotak entiteta utvrden sortiranjem prema
nekoj kvalitativnoj varijabli.

b) ... broj entiteta utvrden sortiranjem prema nekoj
omjernoj varijabli.

c) ...redni broj entiteta utvrden sortiranjem prema
nekoj kvantitativnoj varijabli.

d) ... udio entiteta utvrden sortiranjem prema
nekoj intervalnoj varijabli.

4. Pokrenite datoteku Judo.sta! Koliki je
standardizirani rezultat treéeg ispitanika (prema
rednom broju u matrici podataka) u varijabli CUC?

a) 0,72
b) -0,54
c) -0,28
d) 0,51

5. Ako je z-vrijednost nekog ispitanika O, to znaci
da je on u toj varijabli...

a) ... ispodprosjecan
b) ...iznadprosjecan.
¢) ... najlosiji.

d) ... prosjecan.

6. Ako je centil nekog ispitanika 100, to znaci da
on u toj varijabli ima...

a) ... najbolji rezultat
b) ... ispodprosjecan rezultat.
c) ...stoti rezultat.

d) ... najlosiji rezultat.

7. Sportasi su na nekom testu postigli sliedece
rezultate: 3,1, 3,2, 3,2, 4,5, 5, 1, 2, 2. Koliki je
rang ispitanika koji je dobio ocjenu 4 ako je
varijabla obrnuto skalirana?

a) 3
b) 10
c) 2
d) 4

8. Centil se izraGunava na temelju...

a) ... rezultata i aritmeticke sredine.

b) ... rezultata, aritmeticke sredine i standardne
devijacije.

c) ...ranga i broja entiteta u uzorku.

d) ... ranga i totalnog raspona.

9. Na testiranju fleksibilnosti testom Pretklon
raskoracno prisustvovalo je 90 sportasa. Da li se
rezultat sportasa koji u testu ima 95. centil nalazi
medu 90 posto najboljih rezultata na testiranju?

a) Ne.

b) Navedeno nije moguce utvrditi na temelju
prikazanih podataka.

c) Ne, osim u 10% ovakvih testiranja.

d) Da.

10. Ako je z-vrijednost nekog ispitanika -0,2 , to
znaci da je on u toj varijabli...

a) ... jako ispodprosjecan.
b) ... malo ispodprosjecan.
c) ... jako iznadprosjecan.
d) ... malo iznadprosjecan.

11. U programu Microsoft Excel rang ispitanika
moguce je utvrditi pomocu funkcije...

a) ... Rang.
b) ... Sort.
c) ... Rank.
d) ... Rk.
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4. Transformacije podataka

Pitanja i zadaci

12. Pokrenite datoteku Judo.xIs! Koji originalni
rezultat u varijabli NEB (varijabla je normalno
skalirana) odgovara rangu 17?

Q0 Tw

) 11
) 36
) 10
) 26

13. Na nekom testiranju prisustvovalo je 430
sportasa. Z-vrijednost sportasa G.V. iznosi 3,6,
aritmeticka sredina 3,6 i standardna devijacija
0,71. Za sportasa G.V. ispravno je tvrditi da je na
testiranju bio...

a) ... prosjecan.

b) ... medu 1% najlosijih.

¢) ...medu 0,71% prosjecnih.
d) ... medu 1% najboljih.

14. Ako je Markov rezultat u nekom testu 210,
rang 4, aritmetic¢ka sredina 180, standardna
devijacija 10, totalni raspon 70 i broj entiteta u
uzorku 70, u koju z-vrijednost mozemo
transformirati njegov originalni rezultat?

43
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15. Ako je Simin rang u nekom testu 35,
aritmeticka sredina 180, standardna devijacija 10,
totalni raspon 200 i broj entiteta u uzorku 200, u
koji centil mozemo transformirati njegov originalni
rezultat?

a) -14,85
b) 35
c) 65
d) 83

16. Obrnuto skalirana varijabla je...

a) ... varijabla u kojoj ve¢a numericka vrijednost
predstavlja bolji rezultat.

b) ... varijabla u kojoj su rezultati sortirani od
najveceg prema najmanjem.

¢) ...varijabla u kojoj veéa numericka vrijednost
predstavlja loSiji rezultat.

d) ... varijabla u kojoj su rezultati sortirani od
najmanjeg prema najveéem.

17. Standardizirani rezultat je...

a) ... odstupanje rezultata od aritmeticke sredine
izraZzeno u dijelovima standardne devijacije.

b) ... odstupanje ranga od aritmeticke sredine
izraZzeno u dijelovima totalnog raspona.

C) ... odstupanje rezultata od standardne

devijacije izrazeno u dijelovima aritmetiCke

sredine.

... odstupanje ranga od totalnog raspona

izraZzeno u dijelovima aritmeticke sredine.

d

=

18. Ako je Perin rezultat u nekom testu 30, rang
12, aritmeticka sredina 25, standardna devijacija
3, totalni raspon 20 i broj entiteta u uzorku 320,
koliki je postotak ispitanika koji postizu bolje
rezultate od Pere?

a) 4,89
b) 4,33
c) 4,67
d) 4,78

19. Ako je z-vrijednost nekog ispitanika 100, to
znaci da je on u toj varijabli...

a) ... prosjecan.

b) ... iznadprosjecan.
C) ... najbolji.

d) ... najlosiji.

20. U programu Microsoft Excel z-vrijednost
moguce je izraGunati pomoéu funkcije...

a) ...Z-value.
b) ... Stdev.
c) ...Z-score.
d) ... Standardize.
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4. Transformacije podataka

Pitanja i zadaci

21. Kojom se formulom vrsi transformacija z-
vrijednosti u Skolsku ocjenu?

a) ocjena=50+10z
b) ocjena=1+z
c) ocjena=3+0,83z
d) ocjena=1+3z

22. Pokrenite datoteku Skola.xIs! Koliki je centil
prvog ispitanika (prema rednom broju u matrici
podataka) u varijabli I1ZVI (varijabla je normalno
skalirana)?

0

Q0 To

) 4
) 12
) 29
) 17

23. Na testiranju fleksibilnosti testom Pretklon
raskoracno sudjelovalo je 160 ucenica. Ako je
Marijina z-vrijednost u testu -1,78 , koliko je
ucenica na testiranju imalo loSiji rezultat od
Marije?

a) Priblizno 6.
b) Priblizno 9.
¢) Priblizno 11.
d) Priblizno 13.

24. Centil nekog rezultata ukazuje na to koliko
posto entiteta ima...

a) ... jednak ili bolji rezultat od tog rezultata.
b) ... jednak ili loSiji rezultat od tog rezultata.
c) ... bolji rezultat od tog rezultata.

d) ... bolji ili loSiji rezultat od tog rezultata.

25. Ispravan primjer obrnuto skalirane varijable
je...

... varijabla rezultata u bacanju kugle.
... varijabla dob.
... varijabla spol.

coTeo

... varijabla rezultata u utrci na 1500 metara.

26. Normalno skalirana varijabla je...

a) ... varijabla u kojoj veéa numericka vrijednost
predstavlja losiji rezultat.

b) ... varijabla u kojoj veéa numericka vrijednost
predstavlja bolji rezultat.

c) ...varijabla u kojoj su rezultati sortirani od
najveceg prema najmanjem.

d) ... varijabla u kojoj su rezultati sortirani od
najmanjeg prema najveéem.

27. Sportasi su na nekom testu postigli sliedece
rezultate: 3, 1, 3, 2, 3, 2, 4, 5, 5, 1, 2, 2. Koliki je
rang ispitanika koji je dobio ocjenu 4 ako je
varijabla normalno skalirana?

a) 2
b) 4
c) 10
d) 3

28. Pokrenite datoteku Judo.sta! Koliki je centil
prvog ispitanika (prema rednom broju u matrici
podataka) u varijabli SKL (varijabla je normalno
skalirana)?

a) 17
b) 51
c) 83
d) 9

29. Standardizacija podataka je transformacija
podataka u...

a) ... centile.

b) ... standardne devijacije.
c) ...rangove.

d) ... z-vrijednosti.

30. Pokrenite datoteku Judo.sta! Koliki je rang
petog ispitanika (prema rednom broju u matrici
podataka) u varijabli BML (varijabla je normalno
skalirana)?

a) 37
b) 27
¢) 30
d) 20
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Procjena aritmeti¢ke sredine populacije
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5. Procjena aritmetiCke sredine populacije

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

= deskriptivna statistika

= inferencijalna statistika

= zakljucivanje s uzorka entiteta na
populaciju entiteta

= reprezentativnost uzorka entiteta

= obiljezja varijable aritmetickih
sredina slucajnih uzoraka entiteta

= standardna pogreSka aritmeticke
sredine

= utjecaj veli¢ine uzorka na
standardnu pogresku aritmeticke
sredine

= utjecaj varijabilnosti obiljeZja na
standardnu pogreSku aritmeticke
sredine

= jzraCunavanje intervala u kojem
se nalazi aritmeticka sredina
populacije

= pogreSka statistickog zakljucka

= t-vrijednost

= odredivanje broja stupnjeva slobode
pri procjeni aritmeticke sredine
populacije

= obiljezja Studentove t-distribucije

= odnos normalne distribucije i
Studentove t-distribucije

MICROSOFT EXCEL

Utvrdivanje t-vrijednosti
= KorisStenje funkcije Tinv

STATISTICA

Utvrdivanje t-vrijednosti
= KoriStenje dijaloSkog okvira
Probability Distribution Calculator

Procjena aritmetiCke sredine
populacije
= jzraCunavanje intervala u kojem
se nalazi aritmeti¢ka sredina
populacije putem dijaloskog
okvira Descriptive statistics
= odredivanje pogreske statistickog
zakljuCka pri procjeni aritmeticke
sredine populacije
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5. Procjena aritmeticke sredine populacije

B+ Statisticke metode dijele se na:
= metode deskriptivne statistike, tj. postupke za utvrdivanje statistickih
parametara koji se odnose isklju¢ivo na promatrani uzorak entiteta i
= metode inferencijalne statistike, tj. postupke kojima se na temelju
statistickih parametara utvrdenih na uzorku entiteta zakljucci proSiruju na
populaciju koje je promatrani uzorak reprezentant.

P Reprezentativnost uzorka utjeCe na pogresku s kojom se zakljucci
generaliziraju na populaciju, a zavisi o nacinu odabira entiteta u uzorak i
veliCini, tj. broju entiteta u uzorku. Generalizacija zakljuCaka s uzorka na
populaciju bit ée ispravna samo ako se uzorak bira na nacin da svi entiteti iz
populacije imaju jednaku vjerojatnost da budu izabrani u uzorak, odnosno ako
se radi o slu¢ajnom uzorku.

B Pretpostavimo da iz neke konacne populacije (N=10000) izracunamo
aritmetiCku sredinu (u) i standardnu devijaciju (o) neke varijable X koja je
normalno distribuirana.

o
@
o
S
2
(1)
@
S
g
()

Prikaz: Distribucija varijable X

Prikaz: Distribucija aritmetiCkih sredina uzoraka
P Pretpostavimo da iz prethodno opisane [—=
populacije formiramo veliki broj slu¢ajnih ||* : n—=3
uzoraka (npr. 210000) veliine 5 entiteta te | |*2
izraCunamo aritmeticku sredinu svakog ||
uzorka. Da li su sve aritmetiCke sredine
jednake? Kako su distribuirane
aritmeticke sredine sluc¢ajnih uzoraka?

X10000
yas -3s, -2s, -Is, ou Is, 28, 3s,
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5. Procjena aritmeticke sredine populacije

» Na temelju prethodno izraGunatih aritmetickih sredina uzoraka moguce je
zakljuciti sljedece:
= aritmeticke sredine slucajnih uzoraka variraju
= aritmetiCcka sredina aritmetickih sredina sluGajno odabranih uzoraka
jednake veli¢ine tendirat ée aritmetickoj sredini populacije
= distribucija aritmetickih sredina sluc¢ajno odabranih uzoraka iste veli¢ine
bit ée normalna, tj. Gaussova.

Prikaz: Distribucija aritmetickih sredina uzoraka
» Pretpostavimo da iz iste populacije [=
formiramo 10000 slu¢ajnih  uzoraka |X'
velicine 50 entiteta te izraCunamo
aritmeticku sredinu svakog uzorka. Da li
aritmetiCke sredine uzoraka veliGine 50
entiteta variraju vise ili manje od
aritmetickih sredina uzoraka veliéine 5
entiteta?

n=30
X2

o
@
o
S
2
(1)
@
S
g
()

X1o000
ya] -3s,-28,-1s, 4t 1s, 25,35,

» Usporedbom varijabli aritmetickih sredina
uzoraka veliCine 5 entiteta i uzoraka
veliGine 50 entiteta moguce je zakljuCiti da je standardna devijacija
aritmetickih sredina slucajnih uzoraka manja sto je broj entiteta u uzorku veéi.

» Osim o broju entiteta u uzorku, standardna devijacija aritmetickih sredina
sluGajnih uzoraka zavisi i o varijabilnosti mjerenog obiljezja (varijable) u
populaciji. Sto je varijabilnost obiljeZja u populaciji veéa, to ée i aritmetiéke
sredine slucajnih uzoraka viSe varirati.

» Standardna devijacija aritmetickin sredina slucajnih uzoraka naziva se
standardna pogreska aritmetiCke sredine, oznaCava se simbolomS; , a
izraCunava se formulom

S — S
X \/ﬁ
gdje je

» s-standardna devijacija uzorka

= n-broj entiteta u uzorku.

» Interval u kojem se s odredenom vjerojatnoSéu nalazi aritmeticka sredina
populacije moguce je procijeniti formulom

X=g by Sy <p<Xtyl,-S,
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5. Procjena aritmeticke sredine populacije

gdje je

=  x-aritmetiCka sredina uzorka

= S; - standardna pogreSka aritmeticke sredine

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

Primjer: Na slucajno odabranom uzorku velicine 100 entiteta izraCunata je
aritmeticka sredina x = 180 cm i standardna devijacija s = 10 cm. Potrebno
je procijeniti interval u kojem se s vjerojatnoSéu od 0,95 nalazi aritmeticka
sredina populacije.

S 10
%o " sloem 10
Xx—198-1< 1< x+1,98-1 178,02 < ;1 <181,98
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@ Microsoft Excel

Postupci:

» Utvrdivanje t-vrijednosti: Utvrdivanje t-vrijednosti vrSi se pomocu funkcije Tinv.
Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function... padajuéeg
izbornika Insert. U traku Probability dijaloSkog okvira za unos ove funkcije potrebno je
upisati pogresku p, a u traku Deg_freedom broj stupnjeva slobode. Utvrdena t-
vrijednost moze se iskoristiti u svrhu procjene aritmeticke sredine populacije.

Zadaci:

» Parametri uzorka su: n=150, x=210cm i s=15cm. Uz pogresku p<0,01 izraCunajte
interval u kojem se nalazi aritmeticka sredina populacije!

61



5. Procjena aritmeticke sredine populacije

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Utvrdivanje t-vrijednosti: 1zraCunavanje povrsina ispod Studentove t-distribucije vrSi se
pomocu dijaloSkog okvira Probability Distribution Calculator koji se pokrece slijedom
koraka: padajuéi izbornik Statistics — Probability Calculator — Distributions — t
(Student). Za izraCunavanje t-vrijednosti potrebno je oznadciti opcije Inverse, Two-tailed
i (1-Cumulative p), u traku p upisati pogresku p, a u traku df broj stupnjeva slobode.

> Procjena aritmetiCke sredine populacije: Procjena intervala u kojem se nalazi
aritmeticka sredina populacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics
— Basic Statistics/Tables — Descriptive statistics — Advanced — Conf. limits for
means. U traku Interval potrebno je upisati vjerojatnost (1 - p).

Zadaci:

» lzraCunajte koliko iznosi t-vrijednost ako je broj stupnjeva slobode df=22, a pogreSka
p=0,05?

» U datoteci Ucenici-OS.sta uz pogresku p=5% procijenite interval u kojem se nalazi
aritmeticka sredina populacije za sve kvantitativne varijable!
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Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
107-108, 124-134.

» Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 111-126.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mi§, str. 75-103.
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5. Procjena aritmeticke sredine populacije

Pitanja i zadaci

1. Studentova t-distribucija tendirat ¢e normalnoj
distribuciji...

a) ... povecanjem broja stupnjeva slobode.

b) ... pove¢anjem pogreSke statistiCkog zakljucka.

¢) ... povecanjem aritmetickih sredina sluéajnih
uzoraka.

d) ... poveéanjem standardnih devijacija slu¢ajnih
uzoraka.

2. U programu Microsoft Excel t-vrijednost je
moguce izracunati pomocu funkcije...

a) ... Ttest.
b) ... Tvalue.
c) ... Tscore.
d) ... Tinv.

3. Koja je od navedenih tvrdnji to¢na?

a) Sto je broj entiteta u uzorku maniji to ée interval
procjene aritmeti¢ke sredine populacije biti
maniji.

Sto je pogreska statistickog zakljutka veéa to
¢e interval procjene aritmeticCke sredine
populacije biti manji.

c) Sto je varijabilnost obilieZja manja to e interval
procjene aritmeticke sredine populacije biti
veci.

Sto je standardna pogreska aritmeticke sredine
manja to ¢e interval procjene aritmeticke
sredine populacije biti veci.

S

o

4. Na slu¢ajno odabranom uzorku veli¢ine 30
entiteta izracunati su sljedeci parametri:
aritmeti¢ka sredina je 100, a standardna pogreska
aritmeticke sredine je 2. Uz pogreSku p=0,01
procijenite donju granicu intervala aritmeticke
sredine populacije! RjeSenje zadatka je:

5. Koja je od navedenih tvrdnji toéna?

a) Sto je varijabilnost obiljezja veéa to ée interval
procjene aritmetiCke sredine populacije biti
manji.

Sto je standardna pogreska aritmeticke sredine
veca to Ce interval procjene aritmeticke sredine
populacije biti manji.

Sto je broj entiteta u uzorku vedi to ée interval
procjene aritmeticke sredine populacije biti
manji.

Sto je pogreska statistickog zakljuéka manja to
¢e interval procjene aritmeticke sredine
populacije biti manji.

b

=

o

d

=

6. Koja od navedenih tvrdnji nije toéna?

Aritmeticka sredina slucajnih uzoraka bit ¢e
manja §to su uzorci manji.

Aritmeticke sredine slu¢ajnih uzoraka variraju.
AritmetiCka sredina aritmetickih sredina
slu¢ajno odabranih uzoraka jednake veli¢ine
tendirat e aritmetickoj sredini populacije.
Distribucija aritmetickih sredina slu¢ajno
odabranih uzoraka iste veli¢ine bit ¢e normalna.

a

=

o T
— =

d

=

7. Koliko iznosi t-vrijednost za 88 stupnjeva
slobode i pogresku p=1% ?

a) 2,63
b) 1,66
) 2,37
d) 1,29

8. U datoteci Judo.sta uz pogreSku p=0,05
procijenite gornju granicu intervala u kojem se
nalazi aritmeti¢ka sredina populacije za varijablu
SKL. RjeSenje zadatka je:

a) 13,545
b) 15,567
¢) 19,589
d) 18,838

9. Standardna pogreSka aritmeticke sredine bit ¢e
veca Sto je...

a) ... reprezentativnost uzorka veca.
b) ... varijabilnost obiljezja veca.

c) ... broj entiteta u uzorku vecéi.

d) ... reprezentativnost obiljeZja veca.
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5. Procjena aritmeti¢ke sredine populacije

Pitanja i zadaci

10. Deskriptivna statistika je...

a) ... skup postupaka za utvrdivanje statistickih
parametara na temelju kojih se moze
zakljucivati iskljucivo o jednom entitetu.

b) ... skup postupaka kojima se na temelju
statistiCkih parametara utvrdenih na uzorku
entiteta zakljucci proSiruju na populaciju koje je
promatrani uzorak reprezentant.

c) ... skup postupaka za utvrdivanje statistickih
parametara na temelju kojih se moze
zakljucivati iskljucivo o promatranom uzorku
entiteta.

d) ... skup postupaka kojima se na temelju
statistiCkih parametara utvrdenih na jednom
entitetu zakljucci proSiruju na populaciju koje je
promatrani entitet reprezentant.

11. Koja je oznaka za broj stupnjeva slobode?

a) bf
b) df
c) gf
d) pf

12. Broj entiteta u uzorku je 35, aritmeticka
sredina uzorka je 220, a standardna devijacija
uzorka je 10. Ako se na temelju ovih parametara
vrSi procjena aritmeticke sredine populacije uz
pogresku p=0,05 , koliko iznosi odgovarajuca t-
vrijednost?

a) 2,73
b) 0,68
c) 2,03
d) 2,26

13. Na slu¢ajno odabranom uzorku veli¢ine 56
entiteta izracunati su sljedeéi parametri:
aritmeti¢ka sredina je 100, a standardna devijacija
0. Uz pogreSku p=0,05 procijenite donju granicu
intervala aritmeti¢ke sredine populacije! RjeSenje
zadatka je:

14. Standardna pogreska aritmeticke sredine bit
ée veca sto je...

a) ... broj entiteta u uzorku veci.

b) ... aritmetiCka sredina uzorka sli¢nija
aritmetickoj sredini populacije.

c) ... aritmeticka sredina uzorka razlicitija od
aritmeticke sredine populacije.

d) ... broj entiteta u uzorku manji.

15. Standardna pogreSka aritmeticke sredine je...

a) ... aritmetiCka sredina svih mogucih slu¢ajnih
uzoraka odredene veliGine.

b) ... standardna devijacija aritmetickih sredina
svih mogucih sluéajnih uzorka odredene
veliGine.

c) ... aritmeticka sredina standardnih devijacija

svih mogucih prigodnih uzoraka odredene

veligine.

... standardna devijacija aritmeti¢kih sredina

svih mogucéih prigodnih uzoraka odredene

veligine.

d

=

16. Na slucajno odabranom uzorku veli¢ine 36
entiteta izraGunata je aritmeticka sredina 300 cm i
standardna devijacija 24 cm. Uz pogresku p=0,05
procijenite donju granicu intervala aritmeticke
sredine populacije! RjeSenje zadatka je:

a) 289,1
b) 292,1
c) 288

d) 281,91

17. Inferencijalna statistika je...

a) ... skup postupaka za utvrdivanje statistickih
parametara na temelju kojih se moze
zakljucivati iskljucivo o promatranom uzorku
entiteta.

... Skup postupaka za utvrdivanje statistiCkih
parametara na temelju kojih se moze
zakljucivati iskljucivo o jednom entitetu.

c) ... skup postupaka kojima se na temelju
statistiCkih parametara utvrdenih na uzorku
entiteta zakljuéci prosiruju na populaciju koje je
promatrani uzorak reprezentant.

... Skup postupaka kojima se na temelju
statistiCkih parametara utvrdenih na jednom
entitetu zakljucci proSiruju na populaciju koje je
promatrani entitet reprezentant.

b

=

d

=
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5. Procjena aritmeti¢ke sredine populacije

Pitanja i zadaci

18. Sto je broj entiteta u uzorku vedi to ée
reprezentativnost uzorka biti...

a) ...veca.
b) ... manja.
¢) ... homogenija.
d) ... varijabilnija.

19. Postupak procjene intervala aritmeticke
sredine populacije je...

a) ... metoda deskriptivne statistike.
b) ... metoda parcijalne statistike.

c) ... metoda sekvencijalne statistike.
d) ... metoda inferencijalne statistike.

20. Koliko iznosi standardna pogreska aritmeticke
sredine ako je standardna devijacija u populaciji 0?,

a) 1

b) O

¢) plus beskonacno
d) 100

21. Broj entiteta u uzorku je 100, aritmeticka
sredina uzorka je 25, a standardna devijacija
uzorka je 7. Ako u svrhu procjene aritmeticke
sredine populacije odredujete t-vrijednost koliko ¢e
iznositi odgovarajuéi broj stupnjeva slobode?

L2oco
© N ©~
© K Wo

22. Oblik t-distribucije odreden je...

a) ... aritmetickom sredinom.

b) ... standardnom devijacijom.
c) ... brojem stupnjeva slobode.
d) ... standardnom pogreSkom aritmeti¢ke sredine.

23. U datoteci Ucenici-0S.sta uz pogreSku p=1%
procijenite donju granicu intervala u kojem se
nalazi aritmeti¢ka sredina populacije za varijablu
MPOL. RjeSenje zadatka je:

a) 234,711
b) 246,43
c) 222,999
d) 243,602

24. Standardna pogreska aritmetiCke sredine
zavisi 0...

a) ... broju entiteta u uzorku i aritmetickoj sredini
uzorka.

b) ... aritmetickoj sredini uzorka i standardnoj
devijaciji uzorka.

¢) ...standardnoj devijaciji uzorka i aritmetickoj
sredini populacije.

d) ... broju entiteta u uzorku i standardnoj devijaciji
uzorka.

25. Postupak izracunavanja aritmeticke sredine
uzorka ispitanika je...

a) ... metoda inferencijalne statistike.
b) ... metoda deskriptivne statistike.
c) ... metoda parcijalne statistike.

d) ... metoda sekvencijalne statistike.

26. Reprezentativnost uzorka ispitanika zavisi o...

a) ... nacinu odabira entiteta u uzorak i veli¢ini
uzorka.

b) ... rasponu uzorka i standardnoj devijaciji
uzorka.

¢) ...standardiziranom rezultatu veéine entiteta u
uzorku.

d) ... ni¢emu od navedenog.

27. Na sluc¢ajno odabranom uzorku veli¢ine 100
entiteta izraCunata je aritmeticka sredina 50 cm i
standardna devijacija 10 cm. Kolika je standardna
pogreska aritmeticke sredine?

a) 0,01
b) 0,05
c) 1
d) 5

28. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) t-vrijednost je manja Sto je broj stupnjeva
slobode maniji.

b) t-vrijednost ne zavisi o broju stupnjeva slobode.

c) t-vrijednost je manja Sto broj stupnjeva slobode

viSe tendira prosjeku.

t-vrijednost je manja Sto je broj stupnjeva

slobode veéi.

=

d

=
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5. Procjena aritmeticke sredine populacije

29. Izmjereni su svi entiteti neke konacne
populacije velic¢ine 500 entiteta. Aritmeticka
sredina populacije iznosi 12,43, a standardna
devijacija 0,2. Uz pogreSku p=5% procijenite gornju
granicu intervala aritmetiCke sredine populacije!
Rjesenje zadatka je:

30. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) AritmetiCka sredina svakog reprezentativnog
uzorka jednaka je aritmetickoj sredini
populacije.

b) Aritmeticke sredine nekih reprezentativnih
uzoraka jednake su aritmetickoj sredini
populacije.

¢) AritmetiCka sredina nijednog reprezentativnog
uzorka nije jednaka aritmetickoj sredini
populacije.

d) Niti jedna od navedenih tvrdnji nije tocna.
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6. Studentov t - test

Sadrzaj poglavija
TEORIJSKE OSNOVE MICROSOFT EXCEL

= statistiCka znaCajnost razlike Utvrdivanje kriti¢ne t-vrijednosti
= t-test za nezavisne uzorke = Koristenje funkcije Tinv
= t-test za zavisne uzorke
= nulta hipoteza t-test
= alternativna hipoteza = KoriStenje funkcije Ttest u svrhu
= t-testa za nezavishe uzorke

obiljezja varijable ,slu¢ajnih“ razlika
izmedu aritmetickih sredina

utjecaj veli¢ine uzorka na
standardnu pogresku razlika
aritmetickih sredina

utjecaj varijabilnosti obiljezja na
standardnu pogreSku razlika
aritmetickih sredina

izraCunavanje standardne pogresSke
razlika aritmetickih sredina u
t-testu za nezavisne uzorke
izraCunavanje standardne pogreske
razlika aritmetickih sredina u
t-testu za zavisne uzorke

t-omjer, tj. t-vrijednost

kriticna t-vrijednost

odredivanje broja stupnjeva slobode
u t-testu za nezavisne uzorke
odredivanje broja stupnjeva slobode
u t-testu za zavisne uzorke
testiranje hipoteza

= koriStenje funkcije Ttest u svrhu
t-testa za zavisne uzorke

STATISTICA

Utvrdivanje t-vrijednosti
= KorisStenje dijaloSkog okvira
Probability Distribution Calculator

t-test za nezavisne uzorke
= KoriStenje dijaloSkog okvira
Difference tests: r, %, means
= KoriStenje dijaloSkog okvira
T-test for Independent Samples
by Groups

t-test za zavisne uzorke
= koriStenje dijaloSkog okvira
T-test for Dependent Samples
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6. Studentov t - test

b t-test je statistiCki postupak koji je osmislio Wiliam Sealy
Gosset - Student, a kojim se utvrduje statistiCka znacajnost
razlike izmedu dviju aritmetickih sredina.

¢ StatistiCki znaCajna razlika je razlika utvrdena na uzorku
entiteta, a za koju s visokim stupnjem sigurnosti (95% ili
99%) mozemo tvrditi da se nije dogodila slucajno (kao
posljedica sluajnog variranja aritmetickih sredina uzoraka

William Gosset

u odnosu na aritmetic¢ku sredinu populacije). (1876-1937,)

» t-test za nezavisne uzorke je postupak kojim se utvrduje statisticka znacajnost
razlike izmedu aritmetickih sredina dvaju uzoraka (dvaju nezavisnih skupova
entiteta). Pri tome je moguée postaviti sljedeéu nultu (Ho) odnosno
alternativnu (H1) hipotezu:

* Ho: x1 = x2 - Uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu
aritmetickih sredina analiziranih uzoraka statisticki znacajna.

» Hi: x1 # X2 - Razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih uzoraka je
statistiCki znaCajna uz pogresku p.
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b t-test za zavisne uzorke je postupak kojim se utvrduje statisticka znacajnost
razlike izmedu aritmetickih sredina jednog uzorka mjerenog u dvije vriemenske
tocke. Pri tome je moguée postaviti sljede¢u nultu (Ho) odnosno alternativnu
(H1) hipotezu:

* Ho: x1 = x2 - Uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu
aritmetickih sredina prvog i drugog mjerenja statisticki znacajna.

» Hi: x1 # X2 - Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i drugog mjerenja
je statisticki znaCajna uz pogresku p.

» Pretpostavimo da su u neke dvije konacne populacije (N1=10000 i No=10000)
aritmetiCke sredine (1 i p2) neke normalno distribuirane varijable X potpuno
jednake, tj. razlika izmedu aritmetickih sredina ne postoji.

Prikaz: Distribucija varijable X u prvoj i drugoj populaciji

N,=10000 N,=10000

30 20 -l u lo 20 3o 3¢ 20 -lo u 1o 20 3o

69



6. Studentov t - test

Pretpostavimo da iz prethodno opisanih
populacija formiramo veliki broj parova
slucajnih uzoraka (npr. 10 000) veliCine
5 entiteta te izracunamo razliku izmedu
aritmetiCkih sredina svakog para. Da li
su sve razlike jednake nuli? Kako su
distribuirane ,sluGajne razlike“ izmedu
aritmetickih sredina?

Na temelju prethodno izradunatih
razlika izmedu aritmetickih sredina
slucajnin uzoraka mozemo zakljuciti
sljedece:

Prikaz: Distribucija ,slucajnih razlika“

=1 =

d
d)

= =

-1s

0

25 3s

= ako razlika izmedu aritmetickih sredina populacija ne postoji, razlika
izmedu aritmetickih sredina slucajnih uzoraka nije uvijek jednaka nuli
» razlike izmedu aritmetickih sredina slu¢ajnih uzoraka variraju

= aritmeticka sredina ,slu¢ajnih razlika“ tendirat ée nuli

= distribucija ,slu¢ajnih razlika“ bit ée normalna.

Pretpostavimo da iz istih populacija
formiramo 10000 parova slu€ajnih
uzoraka velicine 50 entiteta te
izraCunamo razliku izmedu aritmetickih
sredina svakog para. Da |i razlike
izmedu aritmetickih sredina uzoraka
veliCine 50 entiteta variraju vise ili
manje nego razlike izmedu aritmetickih
sredina uzoraka veliGine 5 entiteta?

Usporedbom varijabli razlika izmedu
aritmetickih sredina parova slucajnih
uzoraka velicine 5 entiteta i parova

Prikaz: Distribucija ,slucajnih razlika“

)_cA -x,=d,
x,—x, =d,
x, -x,=d

n=350

-3s

0

3s

slucajnih uzoraka veliCine 50 entiteta moguce je zakljuditi da je standardna
devijacija ,slu¢ajnih razlika“ manja Sto je broj entiteta u uzorku veéi.

Osim o broju entiteta u uzorku, standardna devijacija ,slu¢ajnih razlika‘: zavisi
i o varijabilnosti istrazivanog obiljezja (varijable) u populaciji. Sto je
varijabilnost obiljeZja u populaciji ve¢a to ¢e i ,slucajne razlike“ vise varirati.

Standardna devijacija ,sluCajnih razlika“ naziva se standardna pogresSka

razlika aritmetiCkih sredina, a oznacava se simbolom S; _ .
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6. Studentov t - test

» Standardna pogreska razlika aritmetickin sredina u t-testu za nezavisne
uzorke izracunava se formulom

gdje je

*= 5 - standardna devijacija prvog uzorka

= Sy -standardna devijacija drugog uzorka
= Ny - broj entiteta u prvom uzorku

= Ny - broj entiteta u drugom uzorku.

¢ Standardna pogresSka razlika aritmetickih sredina u t-testu za zavisne uzorke
izraCunava se formulom

2 2
S, +82

S = |42 _2.r ._§l_ ._§Z_
e n n Jn oA/n
gdje je

S1 - standardna devijacija prvog mjerenja
= Sy -standardna devijacija drugog mjerenja
= n-broj entiteta u uzorku
= r- Korelacija izmedu varijabli prvog i drugog mjerenja.
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Prikaz: Interval u kojem se nalazi ~95%
»slucajnih razlika“

» Ako je razlika izmedu dviju aritmetickih
sredina otp puta veéa od standardne
pogreSke razlika aritmetickih sredina
onda je vjerojatnost da razlika ne postoji e P P
u populaciji manja od p. Omjer razlike ;~ "
izmedu dviju aritmetickih sredina i ‘ |

standardne pogreske razlika naziva se t-

omjer ili t-vrijednost, oznaCavasest, a

testira se putem t-distribucije.

» t-omjer, tj. t-vrijednost (t) izraCunava se
jednako u t-testu za nezavisne uzorke i
u t-testu za zavisne uzorke i to pomocu
sljedeée formule

Y
o
—~
=
~
o
Uy

X1 — X2
t=

X1—X2

gdje je

. gl - aritmetiCka sredina prvog uzorka/mjerenja

. X2 - aritmeticka sredina drugog uzorka/mjerenja

= S, 5, - standardna pogreska razlika aritmetickih sredina.

X1—X
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6. Studentov t - test

» U t-testu za nezavisne uzorke kriticna t-vrijednost (atp) odreduje se na temelju
broja stupnjeva slobode df=ni-1+n2-1 i pogreske statistickog zakljucka p (npr.
p=0,05 ili p=0,01). Testiranje hipoteza vrsi se na sljedeéi nadin:

» |t]< atp = Ho: x1 = x2 (uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina analiziranih uzoraka statisticki znacajna)

s |t|>atp = Hi X1 # X2 (razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih
uzoraka statisticki je znacajna uz pogresku p)

» U ttestu za zavisne uzorke kriticna t-vrijednost (aitp) odreduje se na temelju
broja stupnjeva slobode df=n-1 i pogreske statistickog zakljucka p (npr.
p=0,05 ili p=0,01). Testiranje hipoteza vrsSi se na sljedeéi nacin:

« |t <atp = Ho: X1= X2(uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina prvog i drugog mjerenja statisticki znacajna)
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= tl> aftp = Ha: X1 # Qz(razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i drugog
mjerenja statistiCki je znacajna uz pogreSku p)

Primjer: UCenici 1.a i 1.b razreda testirani su na kraju Skolske godine testom
za procjenu fleksibilnosti Pretklon raskoracno i dobiveni su sljededi rezultati:
N,=25 xa=34 s,=10
N,=27 xn=38 §,=18

Utvrdi da li se aritmeticke sredine 1.a i 1.b razreda statisticki znacajno
razlikuju na razini pogreske p=0,01!

df =n, -1+n,-1=25-1+27-1=50
ar Lp=s0 0,0~ 2,68

|t] < oty = Ho: X2 = X2 (na razini pogreske p=0,01 ne mozemo tvrditi da je
razlika izmedu aritmetickih sredina 1.a i 1.b razreda statistiCki znacajna)




6. Studentov t - test

\gl Microsoft Excel

Postupci:

» Utvrdivanje t-vrijednosti: Utvrdivanje kriticne t-vrijednosti vrSi se pomocu funkcije Tinv.
Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function... padajuceg
izbornika Insert. U traku Probability dijaloSkog okvira za unos ove funkcije potrebno je
upisati pogresku p, a u traku Deg_freedom broj stupnjeva slobode.

# ttest: Utvrdivanje minimalne pogreSke s kojom je mogucée zakljuditi da se dvije
aritmeticke sredine statisticki znacajno razlikuju vrsi se pomoc¢u funkcije Ttest. Putem
traka Array 1 i Array 2 potrebno je definirati niz podataka prvog odnosno drugog
uzorka/mjerenja, u traku Tails unijeti vrijednost 2, a u traku Type vrijednost 1 ako se
provodi t-test za zavisne uzorke, odnosno 2 ako se provodi t-test za nezavisne uzorke.

Zadaci:

» Parametri uzoraka su: ni=55, x1=220, s1=15, n>=61, x2=195, s>=10. Uz pogresSku
p=0,05 testirajte da |i se aritmetiCke sredine ovih uzoraka statisticki znacCajno
razlikuju!

» U datoteci Ucenici-OS.xlIs uz pogresku p=0,01 testirajte da li se aritmetiCke sredine
ucenika 1. i 2. razreda u varijabli MPOL statisticki zna¢ajno razlikuju!
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StatSoft

P STATISTICA

Postupci:

» Utvrdivanje krititne t-vrijednosti: IzraCunavanje povrSina ispod Studentove t-
distribucije vrsi se pomocu dijaloSkog okvira Probability Distribution Calculator koji se
pokrece slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Probability Calculator —
Distributions — t (Student). Za izraCunavanje t-vrijednosti potrebno je oznaciti opcije
Inverse, Two-tailed i (1-Cumulative p), u traku p upisati pogresku p, a u traku df broj
stupnjeva slobode.
» ttest za nezavisne uzorke:
= ttest za nezavisne uzorke na prethodno utvrdenim deskriptivhim parametrima
izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables
— Difference tests: r, %, means — Difference between two means (normal
distribution). U trake M 1 i M 2 potrebno je upisati aritmetiCku sredinu prvog
odnosno drugog uzorka, u trake StDv 1 i StDv 2 standardne devijacije, a u trake
N1 i N2 veli¢ine uzoraka.

= t-test za nezavisne uzorke na temelju originalnih podataka izvodi se slijedom
koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables — t-test,
independent, by groups. U dijaloSkom okviru koji se pokrece odabirom opcije
Variables potrebno je oznaciti selektorsku varijablu (Grouping variable) i jednu ili
viSe zavisnih varijabli (Dependent variables).
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6. Studentov t - test

» ttest za zavisne uzorke: t-test za zavisne uzorke na temelju originalnih podataka
izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables — t-
test, dependent samples. U dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije
Variables potrebno je oznaciti varijablu prvog mjerenja (First variable list) i varijablu
drugog mjerenja (Second variable list).

Zadaci:

» lzraCunajte koliko iznosi kriticna t-vrijednost ako je broj stupnjeva slobode df=22, a
pogreska p=0,057?

» Parametri uzoraka su: n1=30, x1=17, s1=1, n2=34, x2=22, s>=2. Uz pogresku p=0,05
testirajte da li se aritmeticke sredine ovih uzoraka statisticki znacajno razlikuju!

» U datoteci Ucenici-OS.sta uz pogresSku p=0,01 testirajte da li se aritmeticke sredine
ucenika 3. i 4. razreda u varijabli MPOL statisticki znacajno razlikuju!

» U datoteci POD.sta uz pogreSku p=0,01 testirajte da li se aritmeticke sredine prvog
mjerenja (MKUS_]) i drugog mjerenja (MKUS_F) statisticki znacajno razlikuju!

Preporuéena literatura
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» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
135-149.

P+ Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 126-151.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis, str. 75-103.
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6. Studentov t - test

Pitanja i zadaci

1. Studentovim t-testom za zavisne uzorke utvrduje
se...

a) ... statistiCka znacCajnost razlike izmedu
aritmetickih sredina dviju grupa ispitanika.

b) ... razlika izmedu zavisnih standardnih
devijacija sredina dvaju uzoraka.

C) ... razlika izmedu nezavisnih standardnih

devijacija dvaju uzoraka.

... statistiCka znacajnost razlike izmedu

aritmetickih sredina dvaju mjerenja jedne te

iste grupe ispitanika.

(=X

2. Nulta hipoteza oznacava se kraticom...

a) OH
b) ... Ho
C) ... No
d) ...On

3. Studentov t-test je ...

a) ... metoda inferencijalne statistike.
b) ... metoda deskriptivne statistike.
c) ... metoda parcijalne statistike.

d) ... metoda sekvencijalne statistike.

4. Ako se na uzorku od 30 nogometasa t-testom
Zeli utvrditi da li postoji statisticki znacajna razlika
izmedu aritmeticke sredine inicijalnog i finalnog
mjerenja neke sposobnosti, koliko iznosi broj
stupnjeva slobode pri odredivanju kriticne t-
vrijednosti?

a) 0,05
b) 30
c) 29
d) 0,01

5. U programu Microsoft Excel pokrenite datoteku
Ucenici-0S.xlIs! T-testom utvrdite da li se
aritmetiCke sredine ucenika (spol=m) i u€enica
(spol=z) u varijabli AOP statistiCki znacajno
razlikuju! Koliko iznosi minimalna pogreska s
kojom je moguce zakljuciti da se aritmeticke
sredine ucenika i uéenica statisticki znac¢ajno
razlikuju?

a) 0,083
b) 0,044
c) 0,094
d) 0,098

6. U Studentovom t-testu t-omijer je...

a) ... omjer razlike izmedu dviju aritmetickih
sredina i standardne pogreske razlika izmedu
aritmetickih sredina.

... omjer standardne pogreSke razlika izmedu
aritmetickih sredina i zbroja dviju aritmetickih
sredina.

¢) ...omjer standardne pogreske razlike izmedu
dviju aritmetickih sredina i statisticke
znacajnosti razlike izmedu dviju aritmetickih
sredina.

... omjer statistiCke znacajnosti razlike izmedu
dviju aritmetickih sredina i zbroja standardnih
pogreSaka razlika izmedu aritmetickih sredina.

b

=

d

=

7. Ako se t-testom za nezavisne uzorke utvrdi da je
izracunati t-omjer veéi od kriticne t-vrijednosti onda
je ispravno...

a) ... prihvatiti nultu hipotezu.

b) ... prihvatiti alternativnu hipotezu.
c) ... prihvatiti negativnu hipotezu.
d) ... prihvatiti iterativnu hipotezu.

8. U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite da li se
aritmeticke sredine ucenika (spo/=m) i ucenica
(spol=z) u varijabli MPRR statisti¢ki znacajno
razlikuju! Koliko iznosi minimalna pogreska s
kojom je moguce zakljuciti da se aritmeticke
sredine ucenika i uenica statisticki znacajno
razlikuju?

a) 0,057
b) 0,038
) 0,044
d) 0,063

9. KritiCna t-vrijednost u t-testu za zavisne uzorke
zavisi 0...

a) ... broju entiteta, standardnim devijacijama i
korelaciji izmedu rezultata.

b) ... pogresci statistiCkog zakljucka i aritmetickim
sredinama.

¢) ... broju stupnjeva slobode i pogresci
statistiCkog zakljucka.

d) ... broju stupnjeva slobode, standardnim
devijacijama i korelaciji izmedu rezultata.
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6. Studentov t - test

Pitanja i zadaci

10. U t-testu za nezavisne uzorke standardna ¢e
pogreska razlika aritmetickih sredina biti manja...

a) ... Sto su standardne devijacije uzoraka vece.
b) ... Sto je korelacija medu rezultatima manja.
c¢) ... Sto je broj entiteta u uzorcima veci.

d) ... Sto je korelacija medu rezultatima veca.

11. AritmetiCka sredina 1.a razreda je 15,
standardna devijacija je 6, a broj ucenika u razredu
je 28. AritmetiCka sredina 1.b. razreda je 12,
standardna devijacija je 4, a broj u¢enika u razredu
je 30. Koliko iznosi minimalna pogreska s kojom
mozemo zakljuéiti da se aritmetiCke sredine 1.a i
1.b razreda statisticki znacajno razlikuju?

a) 0,576
b) 0,830
¢) 0,332
d) 0,028

12. Na slu€ajnom uzorku od 26 koSarkasa
izraCunati su sljedeci parametri: aritmeticka
sredina je 176, medijan 175, standardna devijacija
je 12, araspon je 44. Na sluéajnom uzorku od 32
nogometasa izracunati su sljedeéi parametri:
aritmeticka sredina je 180, medijan 178,
standardna devijacija je 10, a raspon je 38. Koliko
iznosi odgovarajuca standardna pogreska razlika
aritmetickih sredina?

13. Studentovim t-testom je utvrdeno da je razlika
izmedu dviju aritmetickih sredina statisticki
znacajna na razini pogreske 1%. Koja od
navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Razlika je statisticki znacajna na razini
pogreske 5%.

IzraGunata t-vrijednost je veéa od kriticne t-
vrijednosti za 1%.

¢) lIzraCunata t-vrijednost je veca od kriticne t-
vrijednosti za p=0,05.

IzraGunata t-vrijednost je manja od kriti¢ne t-
vrijednosti za p=0,01.

b

o

14. U t-testu za nezavisne uzorke primjer nulte
hipoteze mogao bi biti:

Razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih
uzoraka statisticki je znaCajna uz pogresSku 5%.
Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i
drugog mjerenja statistiCki je znaCajna uz
pogresku 5%.

c) Uz pogresku 5% ne moZzemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina uc¢enika 1.a i
ucenika 1.b razreda statisticki znacajna.

Uz pogresku 5% ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina inicijalnog i
finalnog mjerenja u€enika 1.a razreda statisticki
znacajna.

a

b

=

d

=

15. Za utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlike
izmedu aritmetickih sredina inicijalnog i finalnog
stanja slucajnog uzorka plivaca potrebno je
koristiti...

a) ... ttest za zavisne uzorke.

b) ... t-test za nezavisne uzorke.

c) ... ttest za zavisne i t-test za nezavisne uzorke.
d) ... procjenu aritmeticke sredine populacije.

16. Studentov t-test je statistiCcka metoda za...

a) ... utvrdivanje razlike izmedu dviju aritmetickih
sredina.

b) ... utvrdivanje statisticke znacajnosti razlike
izmedu dviju aritmetickih sredina.

¢) ... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlike
izmedu dviju standardnih devijacija.

d) ... utvrdivanje razlike izmedu dviju standardnih
devijacija.

17. U t-testu za zavisne uzorke primjer nulte
hipoteze mogao bi biti:

a) Uz pogresku 5% ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetiCkih sredina ucenika 1.a i
ucenika 1.b razreda statisticki znacajna.

Uz pogresSku 5% ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina inicijalnog i
finalnog mjerenja ucenika 1.a razreda statisticki
znacajna.

c) Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i
drugog mjerenja statistiCki je znaCajna uz
pogresku 5%.

Razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih
uzoraka statisticki je znacajna uz pogresSku 5%.

Z

d

=
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6. Studentov t - test

Pitanja i zadaci

18. U t-testu za zavisne uzorke standardna 22. AritmetiCka sredina 1.a razreda je 25,

pogreska razlika aritmetiCkih sredina biti ¢e veca... standardna devijacija je 6, a broj u¢enika u razredu
je 9. Aritmeticka sredina 1.b. razreda je 22,

a) ... Sto je broj entiteta u uzorku veci. standardna devijacija je 4, a broj u¢enika u razredu

b) ... Sto su standardne devijacije manje. je 12. Ako se t-testom Zeli utvrditi da li se

c) ... Sto je korelacija medu rezultatima manja. aritmeticke sredine 1.a i 1.b razreda statisticki

d) ... Sto je reprezentativnost uzorka veca. znacajno razlikuju uz 1% pogreske, koliko iznosi

kriticna t-vrijednost?

19. AritmetiCka sredina 5.a razreda je 25, a broj a) 2,83
ucenika u razredu je 30. Aritmeti¢ka sredina 1.b. b) 2,85
razreda je 25, a standardna devijacija je 2. Koja je c) 1,73
od navedenih tvrdnji tocna? d) 2,86 .o;
a) Aritmeticke sredine 1.ai 1.b razreda ne §
razlikuju se statisticki znac¢ajno na razini 23. Aritmeticka sredina inicijalnog mjerenja neke S
pogreske p=0,05. sposobnosti na slu¢ajnom uzorku entiteta je 122, —
b) Aritmeticke sredine 1.ai 1.b razreda razlikuju aritmeticka sredina finalnog mjerenja je 127, E
se statistiCki znaCajno na razini pogreske odgovarajuca standardna pogreSka razlike QQ,
p=0,05. aritmetickih sredina iznosi 2, a kritiéna t-vrijednost Q
¢) lz navedenih parametara nije moguée utvrditi za pogreSku 1% iznosi 2,63. Studentovim t-testom
da li se aritmeticke sredine uzoraka statisticki utvrdite da li se aritmetiCke sredine inicijalnog i
znacajno razlikuju. finalnog mjerenja statistiCki znacajno razlikuju na
d) Nijedna od ponudenih tvrdnji nije tocna. razini pogreSke 1%! Koja je od navedenih tvrdnji
to¢na?

a) Aritmeticke sredine inicijalnog i finalnog
mjerenja razlikuju se statisti¢ki znacajno uz
pogreSku 1%.

Uz pogresku 1% nije moguce tvrditi da se
aritmetiCke sredine inicijalnog i finalnog
mjerenja statisticki znacajno razlikuju.

c) Aritmeticke sredine inicijalnog i finalnog
mjerenja se ne razlikuju.

Na temelju navedenih parametara nije moguce
provesti t-test.

20. Studentovim t-testom za nezavisne uzorke
utvrduje se...

b

=

a) ... razlika izmedu nezavisnih aritmetickih

sredina dvaju uzoraka.

... statistiCka znacajnost razlike izmedu

aritmetickih sredina dviju grupa ispitanika.

c) ... statistiCka znacCajnost razlike izmedu
aritmetickih sredina dvaju mjerenja jedne te
iste grupe ispitanika.

d) ... razlika izmedu standardnih devijacija dvaju
nezavisnih uzoraka.

b

d

=

24. U datoteci POD.sta utvrdite da li se aritmetiCke
sredine inicijalnog mjerenja testom MDM (MDM_]) i
finalnog mjerenja testom MDM (MDM_F) statistiCki
znacajno razlikuju! Koliko iznosi minimalna
pogreska s kojom je moguce zakljuciti da se
aritmeticke sredine inicijalnog i finalnog mjerenja
testom MDM statistiCki znac¢ajno razlikuju?

21. Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i
drugog mjerenja statistiCki je znacajna uz pogresku
5%. Prethodno navedena tvrdnja je primjer...

a) ... nulte hipoteze.
b) ... iterativne hipoteze.
C) ... negativne hipoteze. a) 0,270
d) ... alternativne hipoteze b) 0,977
poteze. c) 0,787
d) 0,017
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6. Studentov t - test

Pitanja i zadaci

25. U programu Microsoft Excel funkcija Ttest
omogucava...

a) ... provodenje t-testa uz definiranje broja
stupnjeva slobode i pogreSke statistickog
zakljucka.

b) ... provodenje t-testa uz definiranje jednog
odnosno drugog niza podataka.

¢) ...izraGunavanje kriticne t-vrijednosti uz
definiranje jednog odnosno drugog niza
podataka.

d) ... izracunavanje kriticne t-vrijednosti uz
definiranje broja stupnjeva slobode i pogreske
statistiCkog zakljucka.

26. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) Razlika izmedu aritmetickih sredina dvaju
reprezentativnih uzoraka iz iste populacije
uvijek je jednaka nuli.

b) Razlika izmedu aritmeti¢kih sredina dvaju
reprezentativnih uzoraka iz iste populacije
uvijek je jednaka aritmetickoj sredini populacije,

¢) Razlika izmedu aritmetickih sredina dvaju
reprezentativnih uzoraka iz iste populacije
uvijek e biti jednaka prosjecnom odstupanju
rezultata od aritmeticke sredine u populaciji.

d) Razlika izmedu aritmetickih sredina dvaju
reprezentativnih uzoraka iz iste populacije nije
uvijek jednaka nuli.

27. U t-testu za nezavisne uzorke standardna
pogreska razlika aritmetickih sredina zavisi o...

a) ... broju entiteta u uzorcima i standardnim
devijacijama uzoraka.

b) ... broju entiteta u uzorcima, aritmetickim
sredinama uzoraka i korelaciji medu
rezultatima.

¢) ... aritmetickim sredinama uzoraka i
standardnim devijacijama uzoraka.

d) ... standardnim devijacijama uzoraka, broju
entiteta u uzorcima i korelaciji medu
rezultatima.

28. Razlika izmedu aritmetickih sredina slu¢ajnog
uzorka judaSa kadeta i slu¢ajnog uzorka judasa
juniora u nekom testu je 4, a kriticna t-vrijednost za
pogresku 1% iznosi 2,63. Studentovim t-testom
utvrdite da li se aritmeticke sredine judaSa kadeta i
judasa juniora statisticki znacajno razlikuju na
razini pogreSke 1%! Koja je od navedenih tvrdnji
to¢na?

a) Uz pogresku 1% nije moguce tvrditi da se
aritmeticke sredine judasa kadeta i judasa
juniora statisti¢ki znac¢ajno razlikuju.

b) Na temelju navedenih parametara nije moguce
provesti t-test.

c) AritmetiCke sredine judasa kadeta i judasa
juniora razlikuju se statisti¢ki zna¢ajno uz
pogresku 1%.

d) Aritmeticke sredine judaSa kadeta i judasa
juniora se ne razlikuju.

29. Statisticki znacajna razlika je...

a) ... razlika utvrdena na uzorcima entiteta, a za
koju s visokim stupnjem sigurnosti mozemo
tvrditi da postoji i medu populacijama entiteta.
... razlika utvrdena na uzorcima entiteta uz
pogresku veéu od p=0,05 ili p=0,01 .

c) ... razlika utvrdena na uzorcima entiteta, a za
koju s visokim stupnjem sigurnosti mozemo
tvrditi da ne postoji i medu populacijama
entiteta.

... razlika utvrdena na uzorcima entiteta uz
pogreSku manju od p=0,05 ili p=0,01 .

b

=

d

=

30. U t-testu se izraGunata t-vrijednost testira
putem...

a) ... trangova.
b) ... t-distribucije.
c) ... tskorova.
d) ... t-asimetrije.
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7. Korelacija

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Pearsonov produkt-moment
koeficijent korelacije

korelacijski dijagram

nulta korelacija

potpuna pozitivha korelacija
potpuna negativna korelacija
nepotpuna pozitivha korelacija
nepotpuna negativna korelacija
interpretacija koeficijenta korelacije
odnos koeficijenta korelacije i
kosinusa kuta izmedu dvaju vektora
vektorski prikaz nulte korelacije
vektorski prikaz potpune pozitivhe
korelacije

vektorski prikaz potpune negativne
korelacije

vektorski prikaz nepotpune pozitivhe
korelacije

vektorski prikaz nepotpune
negativhe korelacije

testiranje statisticke znaCajnosti
koeficijenta korelacije

odredivanje broja stupnjeva slobode
pri testiranju statisticke znacajnosti
koeficijenta korelacije

utjecaj veli¢ine uzorka na statisticku
znacajnost koeficijenta korelacije
utjecaj velicine koeficijenta
korelacije na pripadajucu statisticku
znacajnost

obiljezja korelacijske matrice

MICROSOFT EXCEL
Izradunavanje Pearsonovog koeficijenta
korelacije

= koriStenje funkcije Pearson

STATISTICA

IzraGunavanje Pearsonovog koeficijenta
korelacije

Testiranje statistiCke zna¢ajnosti
koeficijenta r
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7. Korelacija

B ZacCetnikom korelacijske i regresijske analize smatra se
engleski antropolog Francis Galton koji je pod utjecajem
rodaka Charlesa Darwina istrazivao utjecaj naslijeda na
razvoj Covjekovih karakteristika.

» Suradujuéi s Galtonom, Karl Pearson je razvio racunski
postupak za utvrdivanje povezanosti izmedu dviju varijabli i
nazvao ga produkt -moment koeficijent korelacije.

Francis Galton
(1822.-1911.)

B Pearsonov produkt - moment koeficijent korelacije (r)
predstavlja mjeru medusobne linearne povezanosti
rezultata dviju standardiziranih varijabli, a izraCunava se

formulom
4 N
Z Xci yci 5'
r= i=1 A <
= A =
n n Y & %
>3 :
: ci 4 yCi Karl Pearson 8
i=1 i=1 (1857.-1936.) S
S
gdje je ¢

" Xei= Xi - g (odstupanje rezultata entiteta i od aritmeticke sredine varijable x)
= Vei=VYi- VY (odstupanje rezultata entiteta i od aritmeticke sredine varijable y)

B Pearsonov koeficijent korelacije moze se izraCunati i iz originalnih rezultata
pomodcu formule

in y, — i=1 =l

gdje je

= X - rezultat entiteta i u varijabli x
» yj-rezultat entiteta i u varijabli y
= n-broj entiteta.
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7. Korelacija

» Ako se rezultati ispitanika u varijablama x i y standardiziraju, onda formula
poprima sljedeéi oblik

_Zn:(zxi ZYi)

n

r
gdje je

= Z, - standardizirani rezultat entiteta i u varijabli x
= Z, - standardizirani rezultat entiteta i u varijabli y

Yi
= n - brojentiteta.

» Pearsonov koeficijent korelacije (izraCunat bilo kojim postupkom) uvijek se
nalazi uintervaluod-1do 1.

» Dvodimenzionalni korelacijski dijagram je grafiCki nacCin prikazivanja
povezanosti rezultata dviju varijabli, a iscrtava se na nacin da se za svakog
ispitanika odredi polozaj u koordinatnom sustavu pri ¢éemu se poloZzaj na
apscisi odreduje sukladno rezultatu ispitanika u jednoj varijabli, a polozaj na
ordinati sukladno rezultatu u drugoj varijabli. Oblik korelacijskog dijagrama
zavisan je o smjeru i veliCini povezanosti varijabli, odnosno o predznaku i
velicini koeficijenta korelacije.

~N
@
Q
=
-
D
8
S
2
(1)

» Na slici je prikazan primjer nulte |* . re0
korelacije, odnosno slucaja kada

izmedu dviju varijabli ne postoji nikakva | * e el o e
povezanost. Nulta korelacija (r=0) ct et e ooo o
oznaava takav odnos izmedu dviju cte el . ST
varijabli u kojem svakom rezultatu u IR S B T
jednoj varijabli moZe odgovarati bilo koji T

rezultat u drugoj varijabli. 5 <

» Na slici je prikazan primjer potpune
pozitivne korelacije, odnosno slucaja |¥ . r=1
kada su rezultati dviju varijabli
medusobno proporcionalni. Potpuna
pozitivna korelacija (r=1) oznaCava
takav odnos izmedu dviju varijabli u
kojem svakom iznadprosjecnom
rezultatu u jednoj varijabli odgovara
jednako iznadprosjeGan rezultat u
drugoj varijabli, odnosno svakom
ispodprosjecnom rezultatu u jednoj varijabli odgovara jednako ispodprosjecan
rezultat u drugoj varijabli.”

X
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7. Korelacija

» Na slici je prikazan primjer potpune
negativne korelacije, odnosno slucaja |¥ r=-I
kada su rezultati dviju varijabli
medusobno obrnuto  proporcionalni.
Potpuna negativha korelacija (r=-1)
oznaCava takav odnos izmedu dviju
varijabli u kojem svakom
iznadprosjeCnom rezultatu u jednoj
varijabli odgovara jednako
ispodprosjeCan  rezultat u  drugoj
varijabli, odnosno svakom ispodprosjeCcnom rezultatu u jednoj varijabli
odgovara jednako iznadprosjecan rezultat u drugoj varijabli.*

» Na slici je prikazan primjer hepotpune
pozitivne korelacije. Nepotpuna |Y ST
pozitivna korelacija (0O<r<1) oznacava °
takav odnos izmedu dviju varijabli u e %,
kojem svakom iznadprosjecnom o
rezultatu u jednoj varijabli najvjerojatnije RN
odgovara iznadprosjeCan rezultat u So 2
drugoj varijabli, odnosno svakom
ispodprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli najvjerojatnije odgovara
ispodprosjecan rezultat u drugoj varijabli.

~N
@
Q
=
-
D
2
S
2
(1)

» Na slici je prikazan primjer nepotpune
negativne korelacije. Nepotpuna
negativna korelacija (-1<r<0) oznacCava 00 00
takav odnos izmedu dviju varijabli u
kojem svakom iznadprosjeénom °
rezultatu u jednoj varijabli najvjerojatnije cL0 S
odgovara ispodprosjeCan rezultat u oo 00
drugoj varijabli, odnosno svakom oo
ispodprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli najvjerojatnije odgovara
iznadprosjecan rezultat u drugoj varijabli.*

» Koeficijent korelacije jednak je kosinusu kuta izmedu dvaju centriranih
vektora (npr. X iy).

*0bjasnjenja pojedinih tipova korelacije odnose se na standardizirane varijable.
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7. Korelacija

» Kosinus kuta koji zatvaraju dva vektora istog reda (x i y) izraCuna se kao omjer
skalarnog produkta dvaju vektora i umnoska njihovih normi

cosa = (xTx)_m(xTy)(yTy)_ll2

T
X
coso = —y

-]

Ako se rezultati u varijablama centriraju Xci = Xi - X, Yei = Vi - )_/tada je kosinus

kuta ajednak N
z Xci yci
i=1

(265

Sto je formula za izraCunavanje koeficijenta korelacije, pa je Iy = C0S ay.

odnosno

CoOSa =

~N
@
Q
=
-
D
8
S
2
(1)

» Ako je korelacija izmedu varijabli jednaka nuli (ry=0), onda su dva normirana i
centrirana vektora pod kutem od 90°.

» Ako je korelacija izmedu varijabli potpuna pozitivna (ry=1), onda je kut izmedu
dvaju normiranih i centriranih vektora O°.

cosa =1

T Xy
1

» Ako je korelacija izmedu varijabli potpuna negativna (ry=-1), onda je kut
izmedu dvaju normiranih i centriranih vektora 180°

cosa =-1

e

.
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7. Korelacija

v

Ako je korelacija nepotpuna pozitivha (0<ry<1), onda je kut izmedu dvaju
normiranih i centriranih vektora veci od 0°, a manji od 90°.
y

O<cosax <1

Ako je korelacija nepotpuna negativna (-1<ry<0), onda je kut izmedu dvaju
normiranih i centriranih vektora veéi od 90°, a manji od 180°.

~N
@
Q
=
-
D
2
S
2
(1)

-I<cosa <0 1

Ako se povezanost izmedu dviju varijabli utvrduje na uzorku ispitanika,
potrebno je testirati statisticku znacajnost koeficijenta korelacije odnosno
utvrditi vjerojatnost da se korelacija nije dogodila slu¢ajno. Pri testiranju
statistiCke znacajnosti koeficijenta korelacije moguce je postaviti sljedece
hipoteze

= Ho: r=0 - Korelacija nije statistiCki znaCajna na razini pogreske p.

* Ha: r=0 - Korelacija je statisticki znacajna na razini pogreske p.

StatistiCka znacajnost koeficijenta korelacije testira se putem t-distribucije pri
¢emu se kriticna t-vrijednost odreduje na temelju pogreske statistickog
zakljuCka p i broja stupnjeva slobode df=n-2 . Vrijednost koja se usporeduje s
kriticnom t-vrijednosti izracunava se formulom

n-2
1-r°

t=r
gdje je
= t-vrijednost koja se distribuira prema t-distribuciji s df=n-2
= r-koeficijent korelacije
= n-broj entiteta.

Iz prethodno navedene formule moguce je uociti kako je vjerojatnost da se
korelacija u uzorku dogodila slu¢ajno iako u populaciji ne postoji manja Sto je
broj entiteta u uzorku veci i Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije
veca.
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7. Korelacija

» Rezultati korelacijske analize najceS€e se prikazuju pomocu korelacijske
matrice. U dijagonali korelacijske matrice su varijance varijabli, a
izvandijagonalni elementi su korelacije svake varijable sa svakom.
Korelacijska matrica je simetricna Sto znaci da se koeficijent korelacije izmedu
svake dvije varijable nalazi i s gornje i s donje strane glavne dijagonale.

Tablica: Formalni prikaz korelacijske matrice s Cetiri varijable
[ [ v v | v3] v4
1 iyv2 viyv3 viyv4a

2yl 1 2y3 24
3yi 3y2 1 n3yva
hayvi a2 vay3 1

Primjer: U korelacijskoj matrici prikazani su Pearsonovi koeficijenti korelacije
izmedu Cetiri motoriCka testa. Oznacene korelacije su statisticki znacajne na
razini pogreske p=0,05.

|| onT | ouz | NEB [ SKL |
1 0,66* -0,36* -0,35*
0,66* 1 021  -0,62*
0,36 0,21 1 0,15
-0,35* 0,62 0,15 1

N
@
o
=
g
(1)
&
S
2
o
=~
3
&
o
=
&
@

@l Microsoft Excel

Postupci:

» lzraGunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije: lzracunavanje Pearsonovog
koeficijenta korelacije vrSi se pomocu funkcije Pearson. Putem traka Arrayl i Array2
potrebno je definirati niz podataka prve, odnosno druge varijable.

Zadaci:

» U datoteci Judo.xls izraCunajte koliki je Pearsonov koeficijent korelacije izmedu
varijabli SDM i BML i testirajte statisticku znaCajnost korelacije uz pogresku p=0,01!
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7. Korelacija

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» lzraGunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije: lzracunavanje Pearsonovog
koeficijenta korelacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Correlation matrices. U dijaloSkom okviru koji se pokrece
odabirom opcije One variable list potrebno je oznaditi dvije ili viSe varijabli na temelju
kojih se Zeli izraCunati korelacijska matrica.

» Testiranje statisticke znacajnosti koeficijenta r: Testiranje statisticke znaCajnosti
Pearsonovog koeficijenta korelacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik
Statistics — Basic Statistics/Tables — Correlation matrices — Options. U traku p-level
for highlighting potrebno je upisati Zeljenu proporciju pogreske statistickog zakljucka.
Sve korelacije koje su statistiCki znaCajne na razini upisane pogreske u korelacijskoj
matrici bit ée oznacene crvenom bojom.

Zadaci:

» U datoteci Judo.sta izracunajte korelacijsku matricu na temelju svih varijabli.
» U datoteci Judo.sta testirajte statistiCku znacajnost korelacije izmedu varijabli SDM i
BML uz 1% pogreske!
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Preporuéena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
160-179.

» Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 181-191, 195-197, 211-217.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis, str. 75-103.
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7. Korelacija

Pitanja i zadaci

1. Pri testiranju statisticke znacajnosti
Pearsonovog koeficijenta korelacije primjer
alternativne hipoteze bi mogao biti...

a) Uz 5% pogreSke ne mozemo tvrditi da je
korelacija izmedu varijabli Vi M statisticki
znacajna.

Uz 5% pogreske mozemo tvrditi da je korelacija
izmedu grupa Vi M statistiCki znacajna.

c) Uz 5% pogreSke mozemo tvrditi da je korelacija
izmedu varijabli Vi M statisticki znacajna.

Uz 5% pogreSke ne mozemo tvrditi da je
korelacija izmedu grupa Vi M statisticki
znacajna.

RS

o

2. Uéenici 3.a razreda izmjereni su s dva testa
motorike. U¢enik Dino u jednom testu ima
standardizirani rezultat O i u drugom testu
standardizirani rezultat 0. Usenik Sime u jednom
testu ima standardizirani rezultat -3 i u drugom
testu standardizirani rezultat -3. Koja je od
navedenih tvrdnji sigurno neto¢na?

a) Pearsonov koeficijent korelacije izracunat na
rezultatima svih ucenika toga 3.a razreda iznosi
1.

b) Pearsonov koeficijent korelacije izraCunat na
rezultatima svih uc¢enika toga 3.a razreda iznosi
-0,4.

c) Pearsonov koeficijent korelacije izracunat na

rezultatima svih ucenika toga 3.a razreda iznosi

0,9.

Pearsonov koeficijent korelacije izraéunat na

rezultatima svih ucenika toga 3.a razreda iznosi

-3.

o

3. Svakom rezultatu u jednoj varijabli mozZe
odgovarati bilo koji rezultat u drugoj varijabli.
Navedena tvrdnja opisuje Pearsonov koeficijent
korelacije...

a) ...-1.
b) ...0.
c) ...1.
d) ...-3.

4. Testiranje statistiCke znacajnosti Pearsonovog
koeficijenta korelacije je...

a) ... metoda deskriptivne statistike.
b) ... metoda parcijalne statistike.

c) ... metoda sekvencijalne statistike.
d) ... metoda inferencijalne statistike.

5. UCenici 3.a razreda izmjereni su s dva testa
motorike. Ucenik Pero u jednom testu ima
standardizirani rezultat 3 i u drugom testu
standardizirani rezultat 3. Uéenik Matko u jednom
testu ima standardizirani rezultat -1 i u drugom
testu standardizirani rezultat -1. Koja je od
navedenih tvrdnji sigurno neto¢na?

a) Pearsonov koeficijent korelacije izracunat na
rezultatima svih u€enika toga 3.a razreda iznosi
-1,

Pearsonov koeficijent korelacije izradunat na
rezultatima svih ucenika toga 3.a razreda iznosi
1.

c) Pearsonov koeficijent korelacije izracunat na
rezultatima svih u€enika toga 3.a razreda iznosi
0.

Pearsonov koeficijent korelacije izraGunat na
rezultatima svih uCenika toga 3.a razreda iznosi
0,5.

b

=

d

=

6. Svakom iznadprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli odgovara jednako iznadprosjecan rezultat
u drugoj varijabli odnosno svakom
ispodprosjecnom rezultatu u jednoj varijabli
odgovara jednako ispodprosjecan rezultat u drugoj
varijabli. Navedena tvrdnja opisuje Pearsonov
koeficijent korelacije...

a) ...0.
b) ...1.
c) ...-1.
d) ...3.

7. Karl je u prvom testu dobio ocjenu 5,a u
drugom testu ocjenu 5. Drazan je u prvom testu
dobio ocjenu 4, a u drugom testu ocjenu 4. Darko
je u prvom testu dobio ocjenu 3, a u drugom testu
ocjenu 3. Zeljko je u prvom testu dobio ocjenu 1, a
u drugom testu ocjenu 1. Koliko iznosi Pearsonov
koeficijent korelacije izmedu navedenih ocjena u
ova dva testa?

a) 1%
b) 1
c) O
d) 3
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7. Korelacija

Pitanja i zadaci

8. Koja od navednih tvrdnji nije toéna?

a) U dijagonali korelacijske matrice nalaze se
jedinice.

b) Korelacijska matrica rezultat je testiranja
statisticke znacajnosti korelacija.

c) Korelacijska matrica zrcalno je simetricna.

d) Korelacijska matrica ima jednak broj redaka i
stupaca.

9. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) Koeficijenti korelacije izraGunati na dva
reprezentativna uzorka iz iste populacije ne
mogu biti jednaki.

Koeficijenti korelacije izraéunati na dva
reprezentativna uzorka iz iste populacije uvijek
su jednaki.

c) Koeficijenti korelacije izracunati na dva
reprezentativna uzorka iz iste populacije nisu
uvijek jednaki.

Koeficijenti korelacije izraéunati na dva
reprezentativna uzorka iz iste populacije moraju
biti jednaki O.

c

o

10. Pearsonov koeficijent korelacije -1 oznacava...

a) ... potpunu negativnu korelaciju.

b) ... nepotpunu negativnu korelaciju.

¢) ...jedini¢nu razliku korelacije izmedu dviju
varijabli.

d) ... najmanju moguéu povezanost izmedu dviju
varijabli.

11. Karl je u prvom testu dobio ocjenu 5, a u
drugom testu ocjenu 1. DraZan je u prvom testu
dobio ocjenu 2, a u drugom testu ocjenu 4. Darko
je u prvom testu dobio ocjenu 4, a u drugom testu
ocjenu 2. Zeljko je u prvom testu dobio ocjenu 3, a
u drugom testu ocjenu 3. Koliko iznosi Pearsonov
koeficijent korelacije izmedu navedenih ocjena u
ova dva testa?

%

ccze

-3
0

-1
-1

12. Ako se na uzorku od 30 nogometasa Zeli
utvrditi da li je Pearsonov koeficijent korelacije
izmedu varijabli inicijalnog i finalnog mjerenja neke
sposobnosti statisticki znacajan, koliko iznosi broj
stupnjeva slobode pri odredivanju kriti¢ne t-
vrijednosti?

a) 29
b) 31
c) 32
d) 28

13. Karl je u prvom testu dobio ocjenu 5, a u
drugom testu ocjenu 3. Drazan je u prvom testu
dobio ocjenu 2, a u drugom testu ocjenu 3. Darko
je u prvom testu dobio ocjenu 4, a u drugom testu
ocjenu 4. Zeljko je u prvom testu dobio ocjenu 3, a
u drugom testu ocjenu 1. Koliko iznosi Personov
koeficijent korelacije izmedu navedenih ocjena u
ova dva testa?

a) 0,23
b) 0,37
¢) 0,19
d) 0,31

14. IzraCunajte Pearsonov koeficijent korelacije
izmedu varijabli OUZ i BML datoteke Judo.sta!
Koliko iznosi minimalna pogreska s kojom je
moguce zakljuciti da je izraCunati koeficijent
korelacije statisticki znacajan?

a) 0,007
b) 0,022
c) 0,031
d) 0,019

15. Korelacija izmedu varijabli DALIM i DALJZ
datoteke TESTZ.sta je...

a) ... nepotpuna negativna.
b) ... nulta.

c) ... potpuna pozitivna.

d) ... nepotpuna pozitivna.

16. Graficki prikaz korelacije izmedu dviju varijabli
naziva se...

a) ... korelacijski histogram.
b) ... korelacijski dijagram.
c) ... korelacijska matrica.
d) ... korelacijski nomogram.
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7. Korelacija

Pitanja i zadaci

17. Vjerojatnost da je Pearsonov koeficijent
korelacije statistiCki znacajan je...

a) ... manja Sto je broj entiteta u uzorku veci i
manja Sto je apsolutna vrijednost izraCunate
korelacije veca.

b) ... veca Sto je broj entiteta u uzorku veéi i manja
Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije
veca.

¢) ...veca Sto je broj entiteta u uzorku veci i veca
Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije
veca.

d) ... manja $to je broj entiteta u uzorku veci i veéa
Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije
veca.

18. Svakom iznadprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli odgovara jednako ispodprosjecan rezultat
u drugoj varijabli odnosno svakom
ispodprosjeénom rezultatu u jednoj varijabli
odgovara jednako iznadprosjecan rezultat u drugoj
varijabli. Navedena tvrdnja opisuje Pearsonov
koeficijent korelacije...

19. Statisticki znacajna korelacija je...

a) ... korelacija utvrdena na viSe uzoraka entiteta,
a za koju s visokim stupnjem sigurnosti
mozemo tvrditi da ne postoji i u populaciji
entiteta.

... korelacija utvrdena na uzorku entiteta, a za
koju s visokim stupnjem sigurnosti mozemo
tvrditi da postoji i u populaciji entiteta.

c) ... korelacija utvrdena na uzorku entiteta, a za
koju s visokim stupnjem sigurnosti moZzemo
tvrditi da ne postoji i u populaciji entiteta.

... korelacija utvrdena na viSe uzoraka entiteta,
a za koju s visokim stupnjem sigurnosti
mozZemo tvrditi da ne postoji u jednom uzorku
entiteta.

RS
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20. Testiranje statisticke znacajnosti Pearsonovog
koeficijenta korelacije vrsi se putem...

a) ... tdistribucije.
b) ... P-distribucije.
c) ... normalne distribucije.
d) ... f-distribucije.

21. Pearsonov koeficijet korelacije je...

a) ... mjera medusobne linearne povezanosti
rezultata dviju standardiziranih varijabli.

b) ... mjera medusobne linearne povezanosti
rezultata dviju grupa ispitanika.

c) ... mjera statistiCke znacajnosti povezanosti
rezultata dviju standardiziranih varijabli.

d) ... mjera statistiCke znacajnosti povezanosti
rezultata dviju grupa ispitanika.

22. Korelacija izmedu varijabli SKL i ONT datoteke
Judo.xls je...

a) ...nulta.

b) ... nepotpuna negativna.
C) ... potpuna pozitivna.

d) ... nepotpuna pozitivna.

24, Statisticka znacCajnost koeficijenta korelacije
zavisi 0...

a) ... broju entiteta u uzorku i veli¢ini koeficijenta
korelacije.

b) ... pogresci statistiCkog zakljucka i standardnoj
devijaciji uzorka.

c) ... broju entiteta u uzorku i razlici izmedu
aritmetickih sredina varijabli.

d) ... razlici izmedu aritmetiCkih sredina varijabli i
standardnoj devijaciji uzorka.

23. Pri testiranju statistiCke znacajnosti
Pearsonovog koeficijenta korelacije kriticna t-
vrijednost zavisi o...

a) ... broju stupnjeva slobode i koeficijentu
korelacije.

b) ... broju stupnjeva slobode i pogresci
statistiCkog zakljuCka.

c) ... broju entiteta u uzorku i koeficijentu
korelacije.

d) ... pogresci statistickog zakljucka i koeficijentu
korelacije.

25. Pearsonov koeficijent korelacije 0,99
oznacava...

a) ... nepotpunu maksimalnu korelaciju.
b) ... nepotpunu pozitivhu korelaciju.

c) ... potpunu pozitivhu korelaciju.

d) ... maksimalnu pozitivhu korelaciju.
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7. Korelacija

Pitanja i zadaci

26. Izracunavanje Pearsonovog koeficijenta
korelacije je...

a) ... metoda inferencijalne statistike.
b) ... metoda deskriptivhe statistike.
¢) ... metoda parcijalne statistike.

d) ... metoda sekvencijalne statistike.

27. Koliko iznosi Pearsonov koeficijent korelacije
izmedu varijabli SKL i TRB datoteke Judo.xIs?

a) 0,27
b) 0,24
c) 0,33
d) 0,31

28. Pearsonov koeficijent korelacije naziva se jos
[

a) ... sumacijski-moment koeficijent korelacije.
b) ... kvocijent-moment koeficijent korelacije

d) ... produkt-moment koeficijent korelacije.

c) ... diferencijalni-moment koeficijent korelacije.

29. Pearsonov koeficijent korelacije 1 nuzno
oznacava...

a) ... proporcionalnost rezultata dviju varijabli.

b) ... jediniénu razliku korelacije izmedu dviju
varijabli.

¢) ...jedini¢ni porast korelacije izmedu dviju
varijabli.

d) ... jednakost originalnih rezultata dviju varijabli.

30. Koliko iznosi Pearsonov koeficijent korelacije
izmedu varijabli VISI i TEZI datoteke TESTZ.sta?

a) 0,93
b) 0,85
c) 0,72
d) 0,75
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8. Deskriptivna analiza promjena

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

= grupne promjene
= individualne promjene

Deskriptivna analiza grupnih promjena

= varijabla razlika izmedu dvaju stanja,
odnosno varijabla promjena

= aritmeticka sredina varijable
promjena

= standardna devijacija varijable
promjena

= minimum, maksimum i raspon
varijable promjena

= Kkorelacija varijable pocetnog stanja i
varijable promjena

= korelacijski dijagram varijable
pocCetnog stanja i varijable promjena

Deskriptivna analiza individualnih
promjena

= analiza vremenskih nizova

= vremenski niz

= gsvrha analize vremenskih nizova

= pokazatelji dinamike s promjenjivom
bazom

= pokazatelji dinamike sa stalnom
bazom

= apsolutna stopa promjene s
promjenjivom bazom

= verizni indeks

= relativna stopa promjene s
promjenjivom bazom

= prikaz promjena stanja kroz vrijeme
putem linijskog grafikona

= prikaz variranja apsolutne stope
promjene s promjenjivom bazom
Kroz vrijeme

= apsolutna stopa promjene sa
stalnom bazom

= bazniindeks

= relativna stopa promjene sa stalnom
bazom

MICROSOFT EXCEL

Deskriptivna analiza grupnih promjena
= jzraCunavanje varijable promjena
= jzraCunavanje deskriptivnih
parametara
= jzracunavanje korelacije r

Deskriptivna analiza individualnih
promjena
= jzraCunavanje apsolutnih i relativnih
stopa promjene s promjenjivom i
stalnom bazom
= jzraCunavanje veriznog i baznog
indeksa

STATISTICA

Deskriptivna analiza grupnih promjena
= jzraCunavanje varijable promjena
= jzraCunavanje deskriptivnih
parametara
= jzraCunavanje korelacije r
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8. Deskriptivna analiza promjena

» Deskriptivna analiza promjena je skup postupaka za analizu grupnih ili
individualnih promjena putem deskriptivnih statistickih parametara.

» Grupne promjene podrazumijevaju razlike u razini jedne ili viSe karakteristika
grupe entiteta u dvije ili viSe vremenskih toCaka.

» Individualne promjene podrazumijevaju razlike u razini jedne ili viSe
karakteristika jednog entiteta u dvije ili viSe vremenskih tocaka.

Deskriptivna analiza grupnih promjena

» Primjeri 1-3: Na nekoj grupi polaznika fitnes centra primijenjen je tromjesecni
program za povecanje miSiéne mase. Korisnicima programa je izmjerena
tjelesna masa prije pocetka programa (xz1) i po zavrSetku provodenja programa
(x2) te je za svakog ispitanika izraCunata razlika izmedu inicijalnog i finalnog
stanja tjelesne mase (d). Izracunati su sljedeci deskriptivni paramettri:
= aritmeticka sredina (X))
= standardna devijacija (S)
= minimum (min)
=  maksimum (max)
= totalni raspon (R)
= korelacija varijabli inicijalnog i finalnog stanja (r«z,x2)
= Korelacija varijabli inicijalnog stanja i promjene stanja (rxz,q).
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Primjer 1: Tjelesna masa svakog od sudionika programa povecala se za 5
kilograma. Program je bio primjeren za poveCanje tjelesne mase svih
ispitanika.

L xa [ e [ d Wl x [ s [ min | max | R _|naie]rdd]
82,61 8761 5,00 58,77 17,63 33,65 9351 59,86
9351 9851 5,00 63,77 17,63 3865 9851 59,86 1 0
78,46 83,46 50 EN 5 0 5 5 0
55,14 60,14 5,00

49,65 54,65 5,00 '

4582 50,82 5,00

50,21 55,21 5,00 6

51,65 56,65 5,00

69,45 74,45 5,00 TSP ee  seemee + e .
57,32 62,32 5,00

35,62 40,62 5,00 4

4795 52,95 5,00

3365 38,65 5,00 ;

52,69 57,69 5,00 30 40 50 G0 70 80 90 100
77,95 8295 5,00 X

Grafikon: Odnos inicijalnog stanja subjekta (xz) i u€inka
programa (d) prikazan putem korelacijskog dijagrama
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8. Deskriptivna analiza promjena

Primjer 2: Tjelesna masa sudionika programa u prosjeku se povecala za 5,08
kilograma. Program je imao veéi u¢inak na povecéanje tjelesne mase ispitanika
manje pocetne tjelesne mase.

Ca e 1 d Nl x| s [ min | max | R _|rae] naa

8261 8398 1,37 58,77 17,63 33,65 9351 59,86
9351 9431 080 63,86 1567 3951 9431 5480 099 0,7
7846 8062 216 [N 508 301 080 968 888
55,14 56,36 1,22 M

49,65 57,47 7,82 10 .

4582 5119 537 o . .

50,21 56,54 6,33 8 .

51,65 6091 9,26 6t o .

69,45 74,45 5,00 T s .. .

57,32 67,00 9,68 4

3562 4456 894 3 .

47,95 5324 529 1 . . .
3365 3951 586 0 _

52,69 57,64 4,95 30 40 50 60 70 80 90 100
77,95 80,21 2,26 Y

Grafikon: Odnos inicijalnog stanja subjekta (xz) i u€inka
programa (d) prikazan putem korelacijskog dijagrama

Primjer 3: Tjelesna masa sudionika programa u prosjeku se povecala za 5,54
kilograma. Program je imao neravnomjeran ucinak na povecanje tjelesne

mase ispitanika.

e e 1 d N x | s [ min | max | R _|rae] naa

82,61 8565 3,04 58,77 17,63 33,65 93,51 59,86
9351 9462 1,11 64,32 17,73 3395 94,62 60,67 098 -01
7846 8365 519 |JEB 554 379 030 1156 11,26
55,14 59,84 4,70 "

49,65 5234 2,69 b

4582 5126 544 - ot .

50,21 61,24 11,03 10

51,65 57,95 6,30 §

69,45 80,65 11,20 e ., .

57,32 6153 421 4 . ..

3562 37,45 1,83 2 . : .
4795 5831 10,36 of *

3365 3395 0,30 2

52,69 64,25 11,56 30 40 50 60 70 80 90 100
77,95 8221 426 7

%
@
Q
=
-
D
S
2
(1)

Grafikon: Odnos inicijalnog stanja subjekta (xz) i u€inka
programa (d) prikazan putem korelacijskog dijagrama
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8. Deskriptivna analiza promjena

» Nakon uzlaznog sortiranja entiteta prema rezultatima inicijalnog stanja lakse
je uoCiti eventualnu zavisnost uc¢inka programa o inicijalnom stanju subjekta.

Tablica: Inicijalno stanje (x1), finalna stanja (x2) i varijable promjena (d) 1., 2. i 3. grupe
3365 3865 3951 3395 500 586 0,30
35,62 40,62 4456 37,45 5,00 894 183
45,82 50,82 51,19 51,26 5,00 5,37 5,44
4795 5295 5324 5831 5,00 5,29 10,36
49,65 5465 57,47 5234 500 7,82 2,69
50,21 55,21 56,54 6124 500 6,33 11,03
51,65 56,65 6091 57,95 500 926 6,30
52,69 5769 57,64 6425 500 495 11,56
55,14 60,14 56,36 59,84 5,00 1,22 4,70
57,32 62,32 67,00 6153 500 968 421
69,45 74,45 74,45 80,65 500 500 11,20
77,95 8295 80,21 8221 500 226 4,26
78,46 83,46 80,62 8365 500 216 519
82,61 8761 8398 8565 500 137 3,04
93,561 9851 9431 9462 500 080 1,11
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» AritmetiCka sredina varijable razlika izmedu dvaju stanja (X,) opisuje
efikasnost primijenjenog programa.

» Standardna devijacija razlika izmedu dvaju stanja (sqs) opisuje variranje ucinka
primijenjenog programa medu ispitanicima. Ako je cilj grupnih programa
ravhomjeran napredak svih sudionika, velika standardna devijacija moze
upuéivati na slabu primjerenost programa pojedinim sudionicima. U
interpretaciji variranja u€inaka programa korisno je pregledati i minimalnu i
maksimalnu vrijednost promjene stanja.

Bk Ako je korelacija inicijalnog stanja i varijable razlika izmedu dvaju stanja (rx1,q)
jednaka nuli to upucuje na zakljuCak da je primijenjeni program bio primjeren
svim ispitanicima, nezavisno o njihovom inicijalnom stanju.

» Sto je korelacija bliza 1, to je primijgnjeni program primjereniji ispitanicima s
viSim rezultatima inicijalnog stanja. Sto je korelacija bliza -1, to je primijenjeni
program primjereniji ispitanicima s nizim rezultatima inicijalnog stanja.

» OPREZ kod analize obrnuto skaliranih varijablil!!
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8. Deskriptivna analiza promjena

Deskriptivna analiza individualnih promjena

P+ Promjene stanja jednog subjekta analiziraju se putem analize vremenskih
nizova.

» DinamiCka analiza ili analiza vremenskih nizova sluzi za analizu promjena
stanja subjekta kroz odredeno vremensko razdoblje. Pri tome se utvrduje
zavisnost stanja subjekta (zavisna varijabla) o vremenu provodenja programa
(nezavisna varijabla).

» VremenskKi niz je niz podataka o odredenoj karakteristici subjekta prikupljenih
u uzastopnim vremenskim tockama (npr. inicijalno stanje, prvo tranzitivho
stanje, drugo tranzitivno stanje, finalno stanje).

» Svrha analize vremenskih nizova je:
= pracenje vremenskog razvoja neke karakteristike subjekta
= utvrdivanje zakonitosti razvoja promatrane karakteristike
=  predvidanje daljnjeg razvoja promatrane karakteristike.

%
@
Q
=
-
D
2
S
2
(1)

-

y= f ( t) =) pravilnost po kojoj se stanje subjekta
mijenja tijekom vremena

zavisna varijabla
\

nezavisna varijabla (vrijeme)

P Vremenski niz se moze analizirati putem pokazatelja dinamike s promjenjivom
bazom ili pokazatelja dinamike sa stalnom bazom.

» Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom izrazavaju odstupanje stanja
subjekta u odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na stanje u prethodnoj
vremenskoj tocki.

» Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom izrazavaju odstupanje stanja subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na pocetno stanje.
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8. Deskriptivna analiza promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

» Apsolutna stopa promjene (Ay) s promjenjivom bazom izrazava razliku
rezultata subjekta u odredenoj vremenskoj toCki od rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki, a izraCunava se formulom

AY; =Y, —VYia
gdje je
» y;-rezultat subjekta u vremenskoj tocki i
= =2,k

= k- broj vremenskih tocaka.

B+ Verizni indeks (Vi) pokazuje koliko puta je rezultat subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki veéi od rezultata u prethodnoj vremenskoj tocki, a
izraCunava se formulom

(o
y =~

V, = _y t §.

gdje je = 2
=y - rezultat subjekta u vremenskoj tocki t 8
« t=2,..,k 3
= k- broj vremenskih toaka. o

» Relativna stopa promjene (S:) s promjenjivom bazom izraZzava postotak
promjene rezultata subjekta u odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na
rezultat u prethodnoj vremenskoj tocki, a izraunava se formulom

S, =-2-.100-100 @i S, =2 Y100
yt—l yt—l
gdje je
* y; - rezultat subjekta u vremenskoj tocki t
= t=2,..,k

* k- broj vremenskih toCaka.

Primjer: Na nekom sportasu primijenjen je program za pove€anje misi¢ne
mase. Kroz vremenski period od 11 mjeseci praceno je stanje sportasa pri
cemu je tjelesna masa izmjerena prije pocetka programa (inicijalno stanje),
svakih mjesec dana tijekom provodenja programa (10 tranzitivnih stanja) i po
zavrSetku programa (finalno stanje). lzraCunati su apsolutni i relativni
pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom. Rezultati su prikazani u tablici.
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8. Deskriptivna analiza promjena

tjelesna | apsolutna .~ . | relativna
. . verizni
datum mjerenje | masa stopa - stopa
- indeks -
(kg) promjene promjene
01.01.2007. 1 97,5
01.02.2007. 2 104,25 6,75 1,07 6,92
01.03.2007. 3 108,5 4,25 1,04 4,08
01.04.2007. 4 110,5 2 1,02 1,84
01.05.2007. 5 112,75 2,25 1,02 2,04
01.06.2007. 6 111,5 -1,25 0,99 -1,11
01.07.2007. 7 112,75 1,25 1,01 1,12
01.08.2007. 8 113,5 0,75 1,01 0,67
01.09.2007. 9 114,5 1 1,01 0,88
01.10.2007. 10 115,25 0,75 1,01 0,66
01.11.2007. 11 114,5 -0,75 0,99 -0,65
01.12.2007. 12 115,25 0,75 1,01 0,66
(0]
Grafikon: Promjene tjelesne mase kroz vrijeme §
116 ﬁ
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Grafikon: Variranje apsolutne stope promjene s promjenjivom bazom kroz vrijeme

apsolutna stopa promjene (kg)

1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13

mjerenje

100



8. Deskriptivna analiza promjena

Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom

B+ Apsolutna stopa promjene (Ay) sa stalnom bazom izrazava razliku rezultata
subjekta u odredenoj vremenskoj tocki od rezultata u pocetnoj vremenskoj
tocki, a izraCunava se formulom

Ay. =y —
gdjeje y| y| yl
* y;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki i
= =2,k

» k- broj vremenskih toCaka.

» Bazni indeks (I:) pokazuje koliko puta je rezultat subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki veéi od rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki, a izracunava

se formulom
It = L (:
Y1 8
gdje je o
* v - rezultat subjekta u vremenskoj tocki t )
» t=2..k §
= k- broj vremenskih tocaka. %

» Relativna stopa promjene (S:) sa stalnom bazom izraZzava postotak promjene
rezultata subjekta u odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na rezultat u
pocetnoj vremenskoj tocki, a izraCunava se formulom

s,=Y1.100-100 5 S, =Y Y1100
Y1 i
gdje je
* Y- rezultat subjekta u vremenskoj tocki t
» t=2..,k

» k- broj vremenskih toCaka.

Primjer: Na nekom sportasu primijenjen je program za poveanje miSi¢ne
mase. Kroz vremenski period od 11 mjeseci praceno je stanje sportasa pri
cemu je tjelesna masa izmjerena prije pocetka programa (inicijalno stanje),
svakih mjesec dana tijekom provodenja programa (10 tranzitivnih stanja) i po
zavrSetku programa (finalno stanje). lzraCunati su apsolutni i relativni
pokazatelji dinamike sa stalnom bazom. Rezultati su prikazani u tablici.
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8. Deskriptivna analiza promjena

tjelesna | apsolutna . relativna
(kg) promjene lialelis promjene
1 975
2 104,25 6,75 1,07 6,92
3 108,5 11 1,11 11,28
4 110,5 13 1,13 13,33
5 112,75 15,25 1,16 1564
6 111,5 14 1,14 14,36
7 112,75 15,25 1,16 15,64
8 113,5 16 1,16 16,41
9 1145 17 1,17 17,44
10 11525 17,75 1,18 18,21
11 1145 17 1,17 17,44
12 115,25 17,75 1,18 18,21

\gl Microsoft Excel

Postupci:

» Deskriptivna analiza grupnih promjena:

= IzraCunavanje deskriptivnih pokazatelja u svrhu analize grupnih promjena vrsi se
pomocu funkcija: Average (aritmeticka sredina), Min (minimum), Max (maksimum)
i Stdev (standardna devijacija). Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice
odabirom opcije Function... padajuéeg izbornika Insert.

= lzraCunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije u svrhu analize grupnih
promjena se vrSi pomocu funkcije Pearson. Putem traka Arrayl i Array2 potrebno
je definirati niz podataka prve, odnosno druge varijable.

» Deskriptivna analiza individualnih promjena: U svrhu izraCunavanja pokazatelja
dinamike s promjenjivom ili stalnom bazom formula za izraCunavanje vrijednosti
oznacenog polja unosi se u traku fx (npr. =C3/C2). Pri unosu formula za izraCunavanje
pokazatelja dinamike sa stalnom bazom korisno je upotrijebiti kombinirane adrese
polja (npr. C$2 ako je bazna vremenska tocka u drugom retku matrice).
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Zadaci:

» U datoteci POD.xls izraCunajte prosjecnu promjenu stanja tjelesne mase ispitanika
izmedu inicijalnog mjerenja (ATT_/) i finalnog mjerenja (ATT_F). Utvrdite da li je
program jednako djelovao na tjelesnu masu svih ispitanika!

» U datoteci POD.xIs izraCunajte promjenu tjelesne mase izmedu inicijalnog (ATT_/) i
finalnog mjerenja (ATT_F) za sve ispitanike. Utvrdite da li je uCinak programa zavisio o
inicijalnom stanju tjelesne mase ispitanika!

» U datoteci TREND.xIs izracunajte verizne i bazne indekse te apsolutne i relativne stope
promjene s promjenjivom i stalnom bazom za vremenski niz podataka o tjelesnoj masi
izmjerenog ispitanika (TEZ)!
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8. Deskriptivna analiza promjena

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Deskriptivna analiza grupnih promjena:
= IzraCunavanje deskriptivnih pokazatelja u svrhu analize grupnih promjena izvodi
se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Descriptive statistics — Advanced — Mean (aritmeticka sredina), Minimum &
maximum, Range (raspon) i Standard Deviation (standardna devijacija).
= IzraCunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije u svrhu analize grupnih
promjena izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Correlation matrices. U dijaloSkom okviru koji se pokrece
odabirom opcije One variable list potrebno je oznaciti varijable na temelju kojih se
Zeli izraGunati korelacijska matrica.

Zadaci:

» U datoteci POD.sta izraCunajte prosjeCnu promjenu stanja tjelesne mase ispitanika
izmedu inicijalnog mjerenja (ATT_l) i finalnog mjerenja (ATT_F). Utvrdite da li je
program jednako djelovao na tjelesnu masu svih ispitanika!

> U datoteci POD.sta izraCunajte promjenu tjelesne mase izmedu inicijalnog (ATT_l) i
finalnog mjerenja (ATT_F) za sve ispitanike. Utvrdite da li je u€inak programa zavisio o
inicijalnom stanju tjelesne mase ispitanika!
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Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str. 63-
89, 160-171.

» Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 45-66, 181-191.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis, str. 31-35, 44-46, 75-103.
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8. Deskriptivna analiza promjena

Pitanja i zadaci

1. Individualne promjene podrazumijevaju...

a) ... razlike u razini karakteristika individualne
grupe entiteta u dvije ili viSe vremenskih
toCaka.

b) ... razlike u razini jedne ili viSe karakteristika
jednog entiteta u dvije ili viSe vremenskih
toCaka.

¢) ... razlike u razini jedne ili viSe karakteristika
grupe entiteta u dvije ili vise individualnih
vremenskih toaka.

d) ...individualne razlike izmedu entiteta unutar
jedne grupe.

2. Efikasnost programa primijenjenog na nekoj
grupi subjekata je veca Sto je....

a) ... apsolutna vrijednost aritmetiCke sredine
varijable razlika izmedu rezultata subjekata u
finalnom mjerenju i rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju vecéa.

... aritmeticka sredina varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju bliza
nuli.

... standardna devijacija varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju veéa.
... standardna devijacija varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju bliza
nuli.

c

c

-~

[

3. Odnos inicijalnog stanja subjekta i ucinka
programa primijenjenog na nekoj grupi subjekata
moze se graficki prikazati pomocu...

a) ... tdistribucije.

b) ... korelacijskog nomograma.
c) ... korelacijskog dijagrama.
d) ... normalne distribucije.

4. Promjene stanja jednog subjekta analiziraju se
putem...

a) ... analize subjektivnih nizova.
b) ... sinteze vremenskih stanja.
C) ...sinteze stanja subjekta.

d) ... analize vremenskih nizova.

5. Ako ucinak primijenjenog programa na nekoj
grupi subjekata nije zavisan o inicijalnom stanju
subjekta onda ce...

a) ... korelacija izmedu rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju i varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju biti
pozitivna.

... korelacija izmedu rezultata subjekata u

inicijalnom mjerenju i varijable razlika izmedu

rezultata subjekata u finalnom mjerenju i

rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju biti

negativna.

c) ... korelacija izmedu rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju i varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju biti
jednaka nuli.

d) ... NiSta od navedenog.

b

=

6. Zavisnost uCinka programa primijenjenog na
nekoj grupi subjekata o inicijalnom stanju subjekta
moze se utvrditi...

a) ... korelacijom izmedu rezultata subjekata u
finalnom mjerenju i varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

... razlikom izmedu aritmetickih sredina
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju i
varijable razlika izmedu rezultata subjekata u
finalnom mjerenju i rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju.

c) ... razlikom izmedu aritmetickih sredina
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
varijable razlika izmedu rezultata subjekata u
finalnom mjerenju i rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju.

... korelacijom izmedu rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju i varijable razlika izmedu
rezultata subjekata u finalnom mjerenju i
rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

b

=

d

=

7. Dinamicka analiza sluzi za...

a) ... analizu promjena stanja subjekta kroz
odredeno vremensko razdoblje.

b) ... analizu dinamike vremena.

C) ... deskriptivnu analizu grupnih promjena

izmedu dviju vremenskih to¢aka.

... testiranje statisticke znacajnosti razlika

izmedu stanja subjekta u odredenim

vremenskim tockama.

=

d

=
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8. Deskriptivna analiza promjena

Pitanja i zadaci

8. Verizni indeks je...

a) ... postotak promjene rezultata subjekta u
odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na
rezultat u pocetnoj vremenskoj tocki.

b) ... razlika rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki od rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

c) ... omjer rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki i rezultata u pocetnoj
vremenskoj tocki.

d) ... omjer rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki i rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

9. Relativna stopa promjene sa stalnom bazom je...

a) ... omjer rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki i rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

b) ... razlika rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki od rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

c) ... postotak promjene rezultata subjekta u
odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na
rezultat u pocetnoj vremenskoj tocki.

d) ... razlika rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj to€ki od rezultata u pocetnoj
vremenskoj tocki.

10. Variranje ucinka primijenjenog programa
unutar grupe subjekata moze se opisati...

a) ... aritmetickom sredinom varijable razlika
izmedu rezultata subjekata u finalnom mjerenju
i rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

... korelacijom izmedu rezultata subjekata u
finalnom mjerenju i rezultata subjekata u
inicijalnom mjerenju.

c) ...standardnom devijacijom rezultata ispitanika
u inicijalnom mjerenju.

... standardnom devijacijom varijable razlika
izmedu rezultata subjekata u finalnom mjerenju
i rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

c

(=X

11. Pokrenite datoteku TREND.xIs! Koliko iznosi
bazni indeks za desetu vremensku tocku
(BRM=10) varijable APO2?

12. Relativna stopa promjene s promjenjivom
bazom pokazuje...

a) ... za koliko posto je rezultat u odredenoj
vremenskoj tocki bolji, odnosno losiji od
rezultata u prethodnoj vremenskoj tocki.

... za koliko je mjernih jedinica rezultat subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki veéi, odnosno
manji od rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki.
c) ... za koliko posto je rezultat u odredenoj
vremenskoj tocki bolji, odnosno losiji od
rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki.

... za koliko je mjernih jedinica rezultat subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki veci, odnosno
manji od rezultata u prethodnoj vremenskoj
tocCki.

b

=

d

=

13. Efikasnost programa primijenjenog na nekoj
grupi subjekata moZe se opisati...

a) ... standardnom devijacijom varijable razlika
izmedu rezultata subjekata u finalnom mjerenju
i rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

... rasponom varijable rezultata subjekata u
finalnom mjerenju.

¢) ...aritmetiCkom sredinom varijable razlika
izmedu rezultata subjekata u finalnom mjerenju
i rezultata subjekata u inicijalnom mjerenju.

... standardnom devijacijom varijable rezultata
subjekata u finalnom mjerenju.

b

=

d

=

14. Velika standardna devijacija varijable razlika
izmedu rezultata grupe subjekata u finalnom
mjerenju i rezultata subjekata u inicijalnom
mjerenju moZe upucivati na...

a) ... ravnomjernu primjerenost programa svim
subjektima u grupi.

b) ... neravnomjernu primjerenost programa svim
subjektima u grupi.

c) ...visoku efikasnost primijenjenog programa.

d) ... nisku efikasnost primijenjenog programa.

15. Pokrenite datoteku TREND.xIs! Koliko iznosi
apsolutna stopa promjene s promjenjivom bazom
za Cetvrtu vremensku tocku (BRM=4) varijable
TEZ?

a) 0
b) -2
c) -14
d) -12
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8. Deskriptivna analiza promjena

Pitanja i zadaci

16. Vremenski niz je...

a) ... niz podataka o odredenoj karakteristici
subjekta prikupljenih u uzastopnim vremenskim
to¢kama.

... Niz vremenskih to€aka u kojima se provodi
mjerenje odredene karakteristike subjekta.

¢) ... niz entiteta izmjerenih u razli¢itim
vremenskim toCkama.

... niz programa primijenjenih u razli¢itim
vremenskim toCkama.

£

(=X

17. Apsolutna stopa promjene sa stalnom bazom
pokazuje...

a) ... koliko je puta rezultat subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki veci, odnosno manji od
rezultata prethodnoj vremenskoj tocki.

b) ... za koliko je mjernih jedinica rezultat subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki veci, odnosno
maniji od rezultata u poc¢etnoj vremenskoj tocki.

c) ... za koliko posto je rezultat u odredenoj
vremenskoj tocki bolji, odnosno losiji od
rezultata u prethodnoj vremenskoj tocki.

d) ... za koliko posto je rezultat u odredenoj
vremenskoj tocki bolji, odnosno loSiji od
rezultata u poc¢etnoj vremenskoj tocki.

18. Pokrenite datoteku POD.xIs! Kolika je
aritmeticka sredina varijable razlika izmedu
finalnog (MDM_F) i inicijalnog (MDM_I) mjerenja
skoka udalj s mjesta?

a) 27
b) 270
c) 2,7
d) 0,27

19. Bazni indeks pokazuje...

a) ... za koliko je mjernih jedinica rezultat subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki veéi, odnosno
maniji od rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki.
... za koliko je mjernih jedinica rezultat subjekta
u odredenoj vremenskoj tocki veéi, odnosno
manji od rezultata u prethodnoj vremenskoj
tocki.

... koliko je puta rezultat subjekta u odredenoj
vremenskoj to¢ki veéi, odnosno manji od
rezultata u prethodnoj vremenskoj tocki.

... koliko je puta rezultat subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki veéi, odnosno manji od
rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki.

c

c

N

(=X

20. Promjena stanja subjekta pod utjecajem nekog
programa moZe se izraziti...

a) ... produktom rezultata subjekta u finalnom
mjerenju i rezultata subjekta u inicijalnom
mjerenju.

... Zbrojem rezultata subjekta u finalnom
mjerenju i rezultata subjekta u inicijalnom
mjerenju.

¢) ...aritmeti€kom sredinom rezultata subjekta u
finalnom mjerenju i rezultata subjekta u
inicijalnom mjerenju.

... razlikom izmedu rezultata subjekta u
finalnom mjerenju i rezultata subjekta u
inicijalnom mjerenju.

b

=

d

=

21. Pokrenite datoteku TREND.xIs! Koliko iznosi
relativha stopa promjene sa stalnom bazom za
petu vremensku tocku (BRM=5) varijable ONAT?

a) -1,36
b) -1,65
c) 0,99
d) -1,78

22. Pokrenite datoteku POD.sta! Koliki je
Pearsonov koeficijent korelacije izmedu rezultata
inicijalnog mjerenja (AMT_I) i varijable razlika
izmedu finalnog mjerenja (AMT_F) i inicijalnog
mjerenja (AMT_I)?

a) -0,10
b) -0,20
c) -0,15
d) -0,25

23. Apsolutna stopa promjene s promjenjivom
bazom je...

a) ... omjer rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki i rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

... razlika rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki od rezultata u prethodnoj
vremenskoj tocki.

c) ... razlika rezultata subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki od rezultata u pocetnoj
vremenskoj tocki.

... postotak promjene rezultata subjekta u
odredenoj vremenskoj to¢ki u odnosu na
rezultat u pocetnoj vremenskoj tocki.

b

=

d

=

106

Ioepez | efuejid '8




8. Deskriptivna analiza promjena

Pitanja i zadaci

24. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na...

a) ... verizni indeks je pokazatelj dinamike s
promjenjivom bazom.

b) ... verizni indeks je relativni pokazatelj
dinamike.

c) ... bazniindeks je pokazatelj dinamike s
promjenjivom bazom.

d) ... bazni indeks je relativni pokazatelj dinamike.

25. Pokrenite datoteku POD.xIs! Koliki je
Pearsonov koeficijent korelacije izmedu rezultata
inicijalnog mjerenja (MKUS_I) i varijable razlika
izmedu finalnog mjerenja (MKUS_F) i inicijalnog
mjerenja (MKUS_I)?

a) -0,58
b) -0,57
¢) -0,59
d) -0,56

26. Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom
izraZzavaju...

a) ... odstupanje stanja subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki u odnosu na stanje u pocetnoj
vremenskoj tocki.

b) ... odstupanje stanja subjekta u odredenoj
vremenskoj toCki u odnosu na stanje u
prethodnoj vremenskoj tocki.

c) ... promjenu stanja subjekta u finalnoj
vremenskoj tocki u odnosu na inicijalnu
vremensku toCku.

d) ... baznu promjenu stanja subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki.

27. Grupne promjene podrazumijevaju...

a) ... razlike u razini grupe karakteristika jednog
entiteta u dvije ili viSe vremenskih to¢aka.

b) ... razlike u razini jedne ili viSe karakteristika
grupe entiteta u dvije ili viSe vremenskih
toCaka.

c) ... razlike u razini jedne ili viSe karakteristika
jednog entiteta u grupi vremenskih tocaka.

d) ... razlike izmedu entiteta unutar jedne grupe.

28. Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom
izrazavaju...

a) ... odstupanje stanja subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki u odnosu na stanje u
prethodnoj vremenskoj tocki.

... odstupanje stanja subjekta u odredenoj
vremenskoj tocki u odnosu na stanje u pocetnoj
vremenskoj tocki.

c) ... promjenu stanja subjekta u finalnoj
vremenskoj to€ki u odnosu na inicijalnu
vremensku tocku.

... baziénu promjenu stanja subjekta u
odredenoj vremenskoj tocki.

b

=

d

=

29. Pokrenite datoteku TREND.xIs! Koliko iznosi
verizni indeks za osmu vremensku tocku (BRM=8)
varijable KNPOT?

a) 0,97
b) 0,85
c) -3,03
d) -0,15

30. Pokrenite datoteku POD.sta! Kolika je
standardna devijacija varijable razlika izmedu
finalnog (ATT_F) i inicijalnog (ATT_I) mjerenja
tjelesne mase ispitanika?

a) 16,093
b) 16,095
c) 16,091
d) 16,089
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9. Matri¢na algebra |I.

Sadrzaj poglavlja
TEORIJSKE OSNOVE MICROSOFT EXCEL
= matricna algebra Transponiranje matrice
= matrica = KoriStenje opcije Copy i Paste
= elementi matrice Special
= vektor stupca = postupak transponiranja matrice

= vektor retka ili transponirani vektor
Racunske operacije s vektorima

Vrste matrica = unos formula u traku fx
= kvadratna matrica = KoriStenje hvataljke
= transponirana matrica = KoriStenje opcije Copy i Paste
= transponiranje matrice
= simetriCna matrica STATISTICA
= dijagonalna matrica
= skalarna matrica Importiranje *.xls matrice ﬁ
= matrica identiteta 4
Transponiranje matrice ¢
Racunske operacije s matricama = korisStenje opcije g-
= zbrajanje matrica Transpose — Block ®
= oduzimanje matrica = KoriStenje opcije §
= mnoZenje matrica Transpose — File S
= mnoZenje vektora transponiranim
vektorom Racunske operacije s vektorima
* mnoZenje transponiranog vektora = jzraCunavanje vektora putem
vektorom Spreadsheet formule

= mnoZenje matrice skalarom
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9. Matricna algebra I.

» Matriéna algebra je dio matematike koji se bavi raCunskim operacijama s
matricama.

B Matrica predstavlja skup brojeva smjeStenih u n redaka i m stupaca. Matrice
se oznacavaju velikim masno otisnutim (bold) slovima (A, B, C...), a elementi
matrice s malim slovima i indeksima (az11, a2,...).

a,; ap A
ay 4y A om
A= . . .. . Element aim nalazi se u
retku 1 i stupcu m
Oznaka matrice /
an] anZ . . anm

P Matrica koja ima viSe redaka i jedan stupac naziva se vektor stupca ili samo ©
vektor, dok se matrica s viSe stupaca i jednim retkom naziva vektor retka ili §
transponirani vektor. =

=

a D

! 2

S

T o

a= a' =|q a,| 3
a

» Vektori se oznaCavaju malim masno otisnutim (bold) slovima (a, b, ¢,...), a
transponirani vektori tako da se oznaci vektora doda eksponent T (a', bT, ¢T,...).

Zadaci:

= Koja je vrijednost elementa matrice A ¢iji je poloZaj odreden indeksom 35 ?
= Koliko stupaca sadrzi matrica A ?

= Koliko redaka ima vektor dT ?

90 8 23 68 4 78

32 15 11 33 80 1256
111 122 23 21 932 987
465 32 73 23 323 223

A= 33 4 3 62 1145 21 d'=2 3 22
89 112 19 89 12 56
76 2 6 35 45 44

54 55 17 12 332 33
87 7 18 44 48 78
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9. Matricna algebra I.

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

Primjer: Kvadratna matrica A

2 3 5
A=\l 4 2
5 4 3

» Matricu koja je dobivena iz neke matrice A zamjenom stupaca redcima, a
redaka stupcima naziva se transponirana matrica i oznaCava se s AT. Opisani
postupak se zove transponiranje matrice.

Primjer: Matrica AT je dobivena transponiranjem matrice A

©
2 3 4 3
2 1 3 4 S
127 =
A=3 2 3 6 = 3
3 3 1 =
4 7 1 0 @
4 6 0 S
(9]
» Ako je matrica A jednaka transponiranoj matrici AT naziva se simetricna
matrica.
Primjer: SimetriCne matrice A i AT
2 1 5 2 1 5
A=l 4 2 AT=|] 4 2
5 2 3 5 2 3

B Matrica koja u dijagonali ima elemente razliCite od nule, dok su svi ostali
elementi jednaki nuli naziva se dijagonalna matrica.

Primjer: Dijagonalna matrica D

O

I
SIS
ST S
N S D
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9. Matricna algebra I.

» Skalarna matrica je poseban slucaj dijagonalne matrice kod koje su
dijagonalni elementi jednaki.

Primjer: Skalarna matrica S

wm

Il
S SN
SN S
N S D

B Poseban sluCaj skalarne matrice u kojoj su dijagonalni elementi jednaki
jedinici naziva se matrica identiteta.

Primjer: Matrica identiteta |

Il
S I~
S~ O
~ S S

Zadaci:
= Transponirajte matricu A'!

11 17 15 22
A= 13 1 3 3
4 24 12 19

©
@
Q
=
-
D
2
S
2
(1)

= U simetricnu matricu X upiSite vrijednosti koje nedostaju!

1 0,45 0,78
X = 0,45 1 0,22 0,34
0,07 1
0,98 1

Racunske operacije s matricama

» Zbrajanje i oduzimanje matrica se moze provoditi uz uvjet da matrice imaju
jednak broj redaka i stupaca. Operacija se vrSi tako da zbrojimo odnosno
oduzmemo odgovarajuce elemente matrica.

all + bll alz + b12 v a‘1m + b1m

a21 + b21 a22 + b22 v a2m+b2m
A+B=C=

anl + bnl a‘n2 + an o a‘nm + bnm
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9. Matricna algebra I.

Primjer: Zbrajanje matrica Ai B

A+B=C=

>

[
o~ N
NN~
Lo
SIS
w o N
w A o

1 1
B={l 5
3 1

S NN

» MnoZenje matrica se provodi tako da se zbrajaju produkti elemenata redaka
prve matrice i odgovarajuéih elemenata stupaca druge matrice uz uvjet da je
broj stupaca prve matrice jednak broju redaka druge matrice.

a,; ap
A= _ b11 b12 b13
=lay x| B=
b21 bzz b23
a; az
©
ay b11 +a;, ’b21 =C; a, 'b12 ta, 'b22 =C, a; 'b13 +a, 'b23 =Cy §
A-B=C= a21'b11+azz 'b21 =Cy a21’b12 +ay 'bzz =Cy azl‘bls +ay, 'b23 =Cy E_
ay 'b11 +a, 'b21 =Cy a3 ‘blz +a, 'bzz =C;p Ay 'b13 +ay ‘bzs =Cy g
S
Primjer: Mnozenje matrica A i B ®
R 2 1 3 4
. 41 4 B=3 2 3 6
4 7 1 0

1.2+43:3+1-4=15 [-1+3-2+1-7=13 1-3+3-3+1-1=13 1-4+3-6+1-0=22
4-2+1-3+4-4=27 4-1+1-2+4-7=34 4-3+1-3+4-1=19 4-4+1-6+4-0=22

A.B=C=

15 13 13 22
as-c-| |

27 34 19 22

» Mnozenjem nekog vektora a (vektor stupca) s nekim transponiranim vektorom
bT (vektor retka) uvijek se dobije matrica.

Primjer: Mnozenje vektoraa i bT

3 3 -9 ]2
a=|\2 bT:|1 -3 4 a-b"=c=[2 -6 8
0 0 0 0
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9. Matricna algebra I.

» MnoZenjem nekog transponiranog vektora aT (vektor retka) s nekim vektorom
b (vektor stupca) uvijek se dobije skalar.

a' -bzznlaibi
i=1

Primjer: MnoZenje vektoraaTib

3
a'=|I -3 4 b=|2 a'-b=-3
0
P MnoZenje matrice skalarom vrSi se tako da se svaki element matrice pomnoZi
skalarom.
q)al 1 q)a] 2 : N q)al m

g,)aj‘] q)alf : N gl)(l 2m So
s'
D
¢-A= S
‘\n.
3
(o]
Q)a]u q)alu ‘ * Q)aimr g
S
(9]

Primjer: MnoZenje matrice A skalarom 3

2 4 2 3-2 34 320 |6 12 6
5 2 6 3-5 3-2 36/ |15 6 18
A= 3-A= =
1 3 3 3-1 33 33 (3 9 9
6 5 5 3-6 3-5 35 18 15 15
Zadaci: IzraCunajte!
) ﬁg 2 3 2 o 1 1
. g AT 11102 C=17 38 2
= a-bT 3 3 4 9 0 3
= A-3
_ ORI b= ol
B= 7 3 2
9 0 3 0
a= | 7
9
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9. Matricna algebra I.

\ﬁ‘i—_l Microsoft Excel

Postupci:

» Transponiranje matrice: Prije transponiranja je potrebno oznaditi cijelu matricu ili dio
matrice koji se Zeli transponirati te je pohraniti u radnu memoriju odabirom opcije
Copy padajuceg izbornika Edit. Transponiranje se vrsi slijedom postupaka: padajuéi
izbornik Edit — Paste Special... — Transpose .

» Racunske operacije s vektorima: Razli¢ite raéunske operacije s vektorima moguce je
provesti upisom formula za izraCunavanje vrijednosti oznacenog polja u traku fx (npr.
=A2+C2+F2) te kopiranjem unesene formule na preostale retke vektora pomocu
hvataljke ili opcija Copy i Paste. Opisani postupak se Cesto koristi za promjenu
predznaka standardiziranih rezultata entiteta u obrnuto skaliranim varijablama.

Zadaci:

©
» Pet sportasa (s1-s5) je izmjereno s tri motoricka testa (varl-var3) i dobiveni su sljedeéi ~
rezultati: g
3
sl s2 s3 s4 s5 &
varl 12 11 11 13 15 o
var2 18 17 18 18 16 @

var3 3,4 2,4 3,3 51 4.8

U programu Microsoft Excel kreirajte matricu s navedenim rezultatima i pohranite je
pod nazivom MA.xIs!

» Transponirajte prethodno kreiranu matricu MA.xIs!

» U datoteci KOSARKA.xIs zbrojite varijable SUT_2_US , SUT_3_US i SL_BA_US unosom
formule u traku fx!
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9. Matricna algebra I.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Importiranje *.xIs matrice: Importiranje matrice kreirane u programu Microsoft Excel
vrSi se odabirom opcije Open... padajuceg izbornika File. U izborniku Files of type
dijaloskog okvira za odabir datoteke potrebno je odabrati opciju Excel Files (*.xIs) te u
direktorijskoj strukturi pokrenuti trazenu datoteku.

» Transponiranje matrice: Transponiranje matrice vrSi se odabirom opcija Transpose —
File padajuceg izbornika Data. Opcija Transpose — Block padajuceg izbornika Data
moze se iskoristiti u svrhu transponiranja odredenog dijela matrice pri cemu je Zeljeni
dio matrice prethodno potrebno oznaditi.

» RacCunske operacije s vektorima: RazliCite racunske operacije s vektorima moguce je
provesti upisom Spreadsheet formule (npr. =v1+v3+v6) u traku Long name dijaloSkog
okvira za formatiranje varijabli. Spreadsheet formule se Cesto koriste za promjenu
predznaka standardiziranih rezultata entiteta u obrnuto skaliranim varijablama (npr.
=v1*(-1)).

Zadaci:

» Matricu MA.xIs (prethodno kreiranu u programu Microsoft Excel) importirajte u
program STATISTICA. Iskoristite opcije Get case names from first column i Get variable
names from first row!

» Transponirajte prethodno kreiranu matricu MA.sta!

» U datoteci KOSARKA.sta zbrojite varijable SUT_2_US, SUT_3_US i SL_BA_US pomocéu
Spreadsheet formule!

©
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Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str. 11-
19.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis, str. 31-35, 44-46.
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9. Matri¢na algebra |I.

Pitanja i zadaci

1. Izracunajte A ATako je 5. Izraunajte A + B ako je
Ao 3 22 2] 0
B -1 A= 1[0 |B=[1]3
-2 3 2
4] 2
0| -3
a) 6 | 0
0] 2
2] 3
b) 6 | 0
0] 2
2 |3
o) 6 | 0
2. Koja je od navedenih tvrdnji tocna? s ©
. . ) ) ) o)
a) Matrice se oznadavaju malim masno otisnutim 23 5
slovima. d) 6 4 =
b) Matrice se oznaCavaju malim slovima i [
odgovaraju¢im eksponentima. ) ) ) ;
c) Matrice se oznadavaju velikim masno otisnutim 6. Skalarni produkt dvaju vektora je... 8
slovima. Q
d) Matrice se oznadavaju velikim slovima i a) ... umnoZak vektora stupca i vektora retka koji Q,
odgovarajuéim eksponentima. imaju jednak broj elemenata.
b) ... umnoZak vektora stupca sa skalarnom
o . . matricom odgovarajuéeg reda.
3. Kojeg je reda matrica C, ako jeC = AB ¢) ... umnoZak vektora stupca s jedinignim
1 1|17 vektorom.
2 2 1 1 3 3 12 d) ... umnozZak vektora retka i vektora stupca Kkoji
A=]| 1 3 3 |B= 2 3 imaju jednak broj elemenata.
1 3 12 4 5 2 13
Q Q 1
7. Koja je od navedenih matrica ispravan primjer
a) C(3,3) skalarne matrice?
b) C(4,5)
c) C(53) 1 0 0
d) C(5,4) 0 2 0
a) L0 0 3
4. Kolika je vrijednost elementa matrice A Ciji je 4 0 0
poloZaj odreden indeksom 3> ? 0 1 0
3 12 13 0 0 4
2 7 9 b)
A= 4 14 32 3 0 0
- R
c) 0 0 1
a) 9
b) 14 1 1 1
¢) 32 1 1 1
d) 6 d) 1 1 1
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9. Matricna algebra I.

Pitanja i zadaci

8. IzraCunajte A - B ako je 11. U programu Microsoft Excel matrica se moze
transponirati odabirom opcija...
2 2 2 0
A=] 1 0 |B=| 1|3 a) ... Paste pa Transpose putem padajuéeg
312 312 izbornika Edit.
b) ... Copy Special... pa Transpose putem
0 ] -2 padajuceg izbornika Edit.
2] -3 ¢) ... Copy pa Transpose putem padajuéeg
a L0 LA izbornika Edit.
d) ... Paste Special... pa Transpose putem
4 12 padajuceg izbornika Edit.
2 |3
b) 0 4
12. Kako izgleda AT ako je
0|2 213
3 -L Aa=[1 [
c) = 3 2
4] 2 ©
0| -3 ';?
0| -4 Q
) S,
373 2
9. Kako izgleda matrica identiteta reda | (3, 3)? ; 12 B
b) - QU
Q
1 [1]o0 Q,
1 0 1 1/2 1/3
a) 0 1 1 11 | 1/1
¢) 1/3 12
1 1 1
1|1 |1 2
111 A1
b) a L2 13
1]0]o0
0 [1]o L ) L o
0 0 1 13. Koja je od navedenih matrica ispravan primjer
c) dijagonalne matrice?
0 1 0
0 L 0 1 1 1
0 1 0
d) 0 0 0
a) 1 1
10. IzraCunajte 3 b ako je 1 P
pI=[2 1 [35[3]1] b) K :
0 1 1
a)|6|3|15|9\3| h 0 .
b 0 ) 1 1 0
2 1
o [(E13 510 [3] o 1
d) 36
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9. Matricna algebra I.

Pitanja i zadaci

14. 1zraCunajte a bT ako je

a=
1

bT = 2
2

a) 25

1 4
2 8
c) 2 8
5
10
d) 10

15. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) Vektori se oznacavaju velikim masno otisnutim
slovima.

b) Vektori se oznac¢avaju malim slovima i
odgovarajuéim eksponentima.

c) Vektori se oznacavaju malim masno otisnutim
slovima.

d) Vektori se oznacavaju velikim slovima i
odgovarajuéim indeksima.

16. Koja je vrijednost elementa koji nedostaje ako
je matrica A simetricna matrica?

1 2 3 4 5

2 3 2 4 5

A= 3 2 3 3 5

4 3 2 1

3 5 3 2 1
a) 4
b) 3
c) 2
d) 5

17. Importiranje Microsoft Excel (*.xls) datoteke u
program Statistica vrSi se pomocu...

a) ... opcije Get External Data padajuceg izbornika
File.

b) ... opcije Open... padajuceg izbornika File.

c) ...opcije Save As... padajuceg izbornika File.

d) ... opcije Open URL... padajuéeg izbornika File.

18. IzraCunajte a bTako je

2
a= 3
-1
bl =
a) 7
b) 11

c) Vektore nije moguée pomnoZiti.

1] 4] 6
6| 6 |9
223

d)

19. Kolika je vrijednost elementa vektora a Ciji je
poloZaj odreden indeksom 21 ?

21
11
a= 13
2
15

a) 21
b) 11
c) 2
d) 3

20. Kojeg je reda matrica A ?

3 12 18

2 7 9

A= 4 14 32

5 15 21

1 11 17
a) A(3,5)
b) A (35)
c) A(15)
d) A(5,3)

21. Koliko redaka ima dijagonalna matrica s tri
stupca?

sozo
orNWw

©
3
)
=
)
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9. Matricna algebra I.

Pitanja i zadaci

22. Koja je od navedenih matrica ispravan primjer 25. IzraGunajte 3 A ako je
simetricne matrice?
3 -2
2 4 5 A= 41 é
4 3
a) 112 o (810
2 2 2 3
4 18
b) 5 5 5 ) 3
5 2 9 5
3 4 12| 6
0) 2 1 5 ¢) L3 10
2 1 5 d) 18 ©
2 4 5 'U
d) 2 4 5 26. Transponiranje matrice je... &
=
o ) a) ... kvadriranje svih elemenata matrice. 8_
23. IzraCunajte A B ako je b) ... mnoZenje matrice s transponiranom N
-1 2 2 1 2 matricom. Q.
A=| 1 0o | 11 |B=| 113 ¢) ...zamjena stupaca retcima odnosno redaka ?’,
013 | 2 3 2 stupcima. =
d) ... dijelienje svakog elementa matrice s
3 s | 2 odgovarajuéom transponiranom vrijednoscu.
2 0 1
1 3 6 L . L -
a) 27. Koja je od navedenih matrica ispravan primjer

ice?
b) Matrice nije moguce pomnoZziti. kvadratne matrice?

7T a)
2] 0
c) 3 13 22 52 72
b) 42 42 32
g L3 lof13] 1 3
2 2 3
24. Koja je od navedenih tvrdnji tocna? c) 1 1
a) Elementi matrice se oznacavaju velikim masno 12
otisnutim slovima. d) 22

b) Elementi matrice se oznacavaju velikim slovima
i odgovarajuéim indeksima.

c) Elementi matrice se oznacavaju malim slovima i
odgovarajuéim indeksima.

d) Elementi matrice se oznacavaju malim masno
otisnutim slovima i odgovarajuc¢im
eksponentima.
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9. Matri¢na algebra |I.

Pitanja i zadaci

28. Izracunajte A B ako je

1 2 -1 2 2
A=| -1 3 |B=| 1 0 -1
3 2 0 3 2
(3 ]2 ]
a) LBL0[13]
b) Matrice nije moguce pomnoZziti.
3 [ 8
2] 0
o L3113
3 8 2
-2 0 1
d) 1 3 6

29. Kako izgleda ¢ ako je

d=[2]3]0]3]

py L2303
g L3lof[3]2]
d)

30. Izracunajte @ b ako je

al=
b=
a) 9
2 [§] -2
1|3 1

by L4 [ 12] 4

d) Vektore nije mogucée pomnoZziti
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10. Matricna algebra II.

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Racunske operacije s matricama

= trag matrice

= norma vektora

= normirani vektor
euklidska udaljenost
kosinus kuta izmedu dvaju vektora
jednostavna linearna kombinacija
diferencijalno ponderirana linearna
kombincija
ponderi
linearna zavisnost vektora
rang matrice
inverz matrice
rieSavanje sustava linearnih
jednadzbi u matricnom obliku
= odnos koeficijenta korelacije i

kosinusa kuta izmedu dvaju vektora

MICROSOFT EXCEL

IzraGunavanje kosinusa kuta izmedu
dvaju centriranih vektora

Izracunavanje kuta iz kosinusa kuta
= koristenje funkcije Acos
= koriStenje funkcije Degrees

Linearno kombiniranje vektora
= jzraCunavanje linearne kombinacije
unosom formula u traku fx

STATISTICA

Izradunavanje kosinusa kuta izmedu
dvaju centriranih vektora

Linearno kombiniranje vektora
= jzraCunavanje linearne kombinacije
vektora pomocu Spreadsheet
formule
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10. Matri¢na algebra .

Racunske operacije s matricama
» Trag matrice je zbroj elemenata glavne dijagonale matrice.

Primjer: Trag matrice A

d;; ad, A 2 1 5
A=, a, ay A=\l 4 2
83 8y Gy 5 273
trag(A) = a11 + az2 + ass trag(A)=2+4+3=9

Zadaci:
» IzraCunaijte trag(C)!
= Koliki je trag(A) ako je A matrica identiteta s 5 redaka?

=

13 1142 6 (S

2| 2 | a | aa | §

c= 38 1 3 |2 |1 =
2 12 1 13 11 3

o

1 1 3 4 1 “

S

D

» Duljina ili norma vektora dobije se operacijom

12
e = \/af +a, +a; +.+a; :(Zn:afJ

i=1

odnosno
lo] = (")

» Vektor Cija je duljina jednaka 1 naziva se normirani vektor. Normirani vektor
(a) se izracunava postupkom normiranja, odnosno dijeljenjem vektora sa
svojom duljinom: a

a=_—
el

odnosno

é, — a.(a.Ta)fl/Z
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10. Matricna algebra II.

Primjer: Normiranje vektora a

2 la| = V22 442432 417 + 52 2 0.27

4 4 0,54
=\J4+16+9+1+25 ) 1

a=|3 \/_ a=|3 'm= 04

1 =V 1 " a3

5 =742 5 0,67

a=+/0,272 +0,54% +0,4% +0,13* +0,67% =/1=1

» Udaljenost izmedu dvaju vektora istog reda izracunava se kao norma razlike
dvaju vektora, a naziva se euklidska udaljenost.

d=a-b]=[a-b)(@-b)|"

odnosno B
n 12 _|
d =(Z(ai—bi)2j g
i=1 72}
3
(e}
Primjer: Euklidska udaljenost izmedu vektoraaib ‘é’
<
2 4 2 °
a=4 b=2 a-b=|2 (a-b)'=[-2 2 1
3 2
1
— 2|12
1
d=|@-b)@-b)=|-2 2 1|2|| =v9=3
1

Zadaci:

= Kolika je norma vektora a?

= Normirajte vektor a!

= Kolika je udaljenost izmedu vektora a i vektora b?
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10. Matricna algebra II.

» Kosinus kuta izmedu dvaju vektora istog reda izraCunava se kao omijer
skalarnog produkta dvaju vektora i umnoska njihovih normi.

cosa. = (aTb)(aTa)_m (bTb)_w
odnosho
&b

Primjer: Kosinus kuta izmedu vektoraaib

2 4 o] =v2* +42 +3* =29 =539
a=\4 b=15
3 3 ||| =v4? +52 +3% =+/50 =7,07
4
a'b=2 4 3]-5=(2-4)+(4-5)+@3-3)=37 8
3 2
37 37 i
CoSa. = = =0,97 o
539-7,07 38,11 ‘é’
3
» Ako se rezultati u varijablama centriraju
dei=ai - _5
bci = bi - b

tada je kosinus kuta o jednak
n

z aci bci

Sto je formula za izraCunavanje koeficijenta korelacije, pa je

CoOSa =

I'ap = COSap
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10. Matri¢na algebra .

>

Linearna kombinacija vektora je vektor koji je nastao zbrajanjem drugih
vektora ponderiranih pripadajuéim skalarima. Ako su a; (j=1,...,m) vektori istog
reda, a f pripadajuci skalari onda je vektor b linearna kombinacija vektora a;

m
b=> Ba;=pa,+pa,+..+pa,
j=1

Jednostavna linearna kombinacija je vektor nastao zbrajanjem drugih vektora
istog reda ponderiranih jednakim skalarima.

Diferencijalno ponderirana linearna kombinacija je vektor nastao zbrajanjem
drugih vektora istog reda ponderiranih razliCitim skalarima (ponderima).

Ako su a, b i ¢ vektori istog reda, a «, fi y skalari, novi vektor d nastao je
linearnom kombinacijom vektora a, b i ¢ ponderiranih skalarima «, i 7.

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

b c

n n n

a

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

Za neki redak ili stupac matrice kazemo da je linearno zavisan ako se moze
izraziti kao linearna kombinacija drugih redaka ili stupaca te matrice.

Rang matrice jednak je minimalnom broju redaka ili stupaca u matrici Cijom
se linearnom kombinacijom mogu izraziti svi ostali redci ili stupci te matrice.

Primjer: Rang matrice A je 2 jer se, primjerice, prvi stupac moze izracunati kao
linearna kombinacija elemenata drugog i tre¢eg stupca.

1 a,=2-a,+a,;=2-3+1=7
A=|3 0 3 8, =2-ay,+a,,=2-0+3=3
13 4 5 Ay =2-8; +ay,; =2-4+5=13
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10. Matri¢na algebra .

Zadaci:
* IzraCunajte jednostavnu linearnu kombinaciju vektora a, b i ¢!

= lzraCunajte2a+ 3b + ¢!
= Kojeg je ranga matrica A?

QD

I
N
O

1
o

Il

RN

» Inverz matrice u matricnoj algebri odgovara reciprocnoj vrijednosti broja
(skalara) u skalarnoj algebri. Inverz matrice moguce je izracunati samo ako je

matrica kvadratna i punog ranga. Matrica A1 je inverz matrice A ako je 5
§|
A-AT=AT. A= g
=:
L
» Inverz matrice moze se Koristiti za rjeSavanje sustava linearnih jednadzbi u 2
matriénom obliku na sljedeéi nain: ‘é’
3
Ax=y [Al
AtAx=Aly
x=Aly

gdje je

= A-kvadratna matrica reda n x n poznatih vrijednosti
= X-vektor stupca reda n x 1 nepoznatih vrijednosti

= y-vektor stupca reda n x 1 poznatih vrijednosti.
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10. Matri¢na algebra .

\ﬁ‘i—_l Microsoft Excel

Postupci:

>

IzraGunavanje kosinusa kuta izmedu dvaju centriranih vektora: IzraCunavanje
kosinusa kuta izmedu dvaju centriranih vektora jednako je izraCunavanju Pearsonovog
koeficijenta korelacije, a vrSi se pomocu funkcije Pearson. Putem traka Arrayl i Array2
potrebno je definirati niz podataka prve, odnosno druge varijable/vektora.
IzraGunavanje kuta iz kosinusa kuta: IzraCunavanje kuta iz kosinusa kuta vrsi se
pomocu funkcije Acos. lzraCunatu vrijednost u radijanima moguce je pretvoriti u
stupnjeve pomocéu funkcije Degrees.

Linearno kombiniranje vektora: Linearno kombiniranje vektora moguce je provesti
upisom formula za izraCunavanje vrijednosti oznacenog polja u traku fx (npr.
=2*A2+3*C2+F2) te kopiranjem unesene formule na preostale retke vektora pomocu
hvataljke ili opcija Copy i Paste.

Zadaci:

» U datoteci Judo.xls izracunaj koliki je kosinus kuta izmedu standardiziranih vektora

SDM i BML!

» U datoteci Judo.xIs izraGunaj koliki je kut izmedu standardiziranih vektora SDM i BML !
» U datoteci KOSARKA.sta izraCunajte linearnu kombinaciju vektora SUT_2_US,

SUT_3_US i SL_BA_US tako da vektor SUT_2_US ponderirate s 2, vektor SUT_3_US s
3, avektor SL_BA_USs 1!
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10. Matricna algebra II.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

> IzraGunavanje kosinusa kuta izmedu dvaju centriranih vektora: IzraCunavanje
kosinusa kuta izmedu dvaju centriranih vektora jednako je izraCunavanju Pearsonovog
koeficijenta korelacije, a izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Basic Statistics/Tables — Correlation matrices. U dijaloSkom okviru koji se pokrece
odabirom opcije One variable list potrebno je oznaciti varijable/vektore izmedu kojih
se Zeli izraGunati kosinus kuta, odnosno Pearsonov koeficijent korelacije.

» Linearno kombiniranje vektora: Linearno kombiniranje vektora moguce je provesti
upisom Spreadsheet formule (npr. =2*v1+3*v3+v6) u traku Long name dijaloSkog
okvira za formatiranje varijabli.

Zadaci:

» U datoteci Judo.sta izracunaj koliki je kosinus kuta izmedu standardiziranih vektora
SDM i BML !

» U datoteci KOSARKA.xIs izraCunajte linearnu kombinaciju vektora SUT_2_US ,
SUT_3_US i SL_BA_US tako da vektor SUT_2_US ponderirate s 2, vektor SUT_3_US s
3, avektor SL_BA_USs 1!
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» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str. 20-
24, 27-30, 32-34.

» Langer, M. (2004). Brzi vizualni vodi¢ Microsoft Excel 2003 za Windows.
Zagreb: Mis, str. 31-35, 44-46, 75-103.
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10. Matricna algebra II.

Pitanja i zadaci

1. Izracunajte A A1

2. Euklidska udaljenost je...

a) ... udaljenost izmedu dvaju vektora istog reda.

b) ... kvadratna udaljenost izmedu dvaju vektora
istog reda.

c) ...razlika izmedu dvaju vektora istog reda.

d) ... kvadratna razlika udaljenosti izmedu dvaju
vektora istog reda.

3. Pearsonov koeficijent korelacije izmedu dvaju
centriranih vektora jednak je -1. Koliki je kut
izmedu navedenih vektora?

a) 90 stupnjeva
b) 270 stupnjeva
c) -1 stupanj

d) 180 stupnjeva

4. Rang matrice jednak je...

a) ... zbroju elemenata glavne dijagonale matrice.

b) ... minimalnom broju redaka ili stupaca u

matrici ¢ijom se linearnom kombinacijom mogu

izraziti svi ostali redci ili stupci te matrice.
c) ... produktu broja redaka i broja stupaca
matrice.
d) ... broju redaka matrice.

5. Kosinus kuta izmedu dvaju centriranih vektora
jednak je...

a) ... Pearsonovom koeficijentu korelacije.

b) ... razlici izmedu aritmetickih sredina vektora.
C) ...baznom indeksu.

d) ... koeficijentu varijabilnosti.

6. Koliki je trag matrice A ako je

a) (1,2,3,5,1)
b) 12
c) 5
d) 25

7. Norma vektora je...

a) ... zbroj svih elemenata vektora.

b) ... smjer vektora.

C) ... zbroj svih pozitivnih elemenata vektora.
d) ... duljina vektora.

8. Pearsonov koeficijent korelacije izmedu dvaju
centriranih vektora jednak je 0. Koliki je kut
izmedu navedenih vektora?

a) 180 stupnjeva
b) O stupnjeva
c) 45 stupnjeva
d) 90 stupnjeva

9. Linearna kombinacija vektora je...

a) ... vektor nastao zbrajanjem drugih vektora
ponderiranih pripadaju¢im skalarima.

b) ... vektor nastao zbrajanjem pondera
pripadajucéih vektora.

c) ... vektor nastao zbrajanjem pondera
pripadajuéih skalara.

d) ... vektor razlika drugih vektora i pripadajuéih
skalara.

10. Kut izmedu dvaju centriranih vektora iznosi 3
stupnja. Kakva je korelacija izmedu navedenih
vektora?

a) Nepotpuna negativna
b) Potpuna pozitivha
c) Nepotpuna pozitivha
d) Potpuna negativna
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10. Matricna algebra II.

Pitanja i zadaci

11. Koliki je kosinus kuta izmedu dvaju paralelnih
vektora istog smjera?

o0 oW
'
[N

[N Ne)

12. Kolika je euklidska udaljenost izmedu vektora
aribT

a) 2,23
b) 1,98
¢) 3,25
d) 3,74

13. Koliki je kosinus kuta izmedu dva medusobno
okomita vektora?

a) 1
b) O
c) 90
d) -1

14. 1zraCunajte normu vektora a' ako je

aoze
wWE o

15. Trag matrice...

a) ... je produkt broja redaka i broja stupaca
matrice.

b) ... je zbroj elemenata glavne dijagonale matrice.

c) ... su elementi glavne dijagonale matrice
poredani od prvog do zadnjeg.

d) ... je broj elemenata glavne dijagonale matrice.

16. Kolika je norma vektora reda (5,1) Cija je
duljina jednaka 17?

a) 1
b) 5
c) 25
d) 0,2

17. Kut izmedu dva centrirana vektora iznosi 120
stupnjeva. Kakva je korelacija izmedu navedenih
vektora?

a) Nepotpuna pozitivha
b) Potpuna pozitivha
c) Nepotpuna negativna
d) Potpuna negativna

18. Ako su X, y i z vektori istog reda, a w=a+b+c
onda je w ispravan primjer...

a) ... diferencijalno ponderirane linearne
kombinacije.

b) ... jednostavne linearne normacije.

c) ... diferencijalno polarirane linearne normacije.

d) ... jednostavne linearne kombinacije.

19. Koliki je kosinus kuta izmedu vektora aT i
vektora bT

a) 0,54
b) 0,92
c) 0,78
d) 1

20. Ako se svi elementi vektora podijele s duljinom
tog vektora dobije se...

a) ... vektor identiteta.
b) ... normirani vektor.
c) ... matrica identiteta.
d) ... jedini¢ni vektor.
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10. Matricna algebra II.

Pitanja i zadaci

21. Kosinus kuta izmedu dva potpuno jednaka
vektora s tri elementa jednak je...

Q0T o

O Wwo

22. Ako su X, y i z vektori istog reda, a w=2a+4b+c
onda je w ispravan primjer...

a) ... jednostavne linearne kombinacije.

b) ... jednostavne linearne normacije.

¢) ... diferencijalno ponderirane linearne
kombinacije.

d) ... diferencijalno polarirane linearne normacije.

23. IzraCunajte vektor w ako je w=2x+0,25y+0,43z
,a

12,19
w= | 13,62
a) 7,26

W= 0,25
b) 0,43

13,55
w= | 1722
) 1025

12,78
w= 13,33
d) 11,15

24. Pearsonov koeficijent korelacije izmedu dvaju
centriranih vektora jednak je 1. Koliki je kut izmedu
navedenih vektora?

a) 90 stupnjeva
b) 180 stupnjeva
c) 1stupanj

d) O stupnjeva

25. Koliki je trag(A) ako je A matrica identiteta sa
sedam stupaca?

a) 7

b) 49

c) (1,1,1,1,1,1,1)
d) 2,65

26. Kolika je euklidska udaljenost izmedu dva
potpuno jednaka vektora s pet elemenata?

a) 1
b) O
c) 5
d) 25

27. Kosinus kuta izmedu dvaju vektora izraCunava
se kao...

a) ...umnozak normi dvaju vektora.

b) ... umnoZak skalarnog produkta dvaju vektora i
zbroja njihovih normi.

c) ...omjer skalarnog produkta dvaju vektora i
umno$ka njihovih normi.

d) ... omjer skalarnog produkta dvaju vektora i
razlike njihovih normi.

28. Euklidska udaljenost izraCunava se kao...
a) ... norma razlike izmedu dvaju vektora.
b) ... razlika izmedu normi dvaju vektora.

c) ...norma zbroja dvaju vektora.
d) ... zbroj normi dvaju vektora.

29. Normirajte vektor a™ ako je

al=[a]2]4]
a

30. Koliki je kosinus kuta izmedu dvaju paralelnih
vektora suprotnog smjera?

a) 0
b) -1
C)
d) 90

[N
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Regresijska analiza
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11. Regresijska analiza

Sadrzaj poglavija

TEORIJSKE OSNOVE

zavisna (kriterijska) varijabla
nezavisna (prediktorska) varijabla
primjena regresijske analize u
Kineziologiji

podjela regresijskih modela
odabir modela jednostavne
regresijske analize putem
korelacijskog dijagrama

Jednostavna linearna regresijska analiza

jednadzba regresijskog pravca
metoda najmanjih kvadrata
regresijski koeficijent bo

regresijski koeficijent b1
prognoziranje rezultata u kriterijskoj
varijabli

prognozirani rezultat

rezidualna vrijednost

distribucija rezidualnih vrijednosti
oko regresijskog pravca
standardna pogreska prognoze
koeficijent korelacije kao mjera
povezanosti prediktorske i kriterijske
varijable

koeficijent determinacije

Visestruka linearna regresijska analiza

jednadzba viSestruke linearne
regresije

nestandardizirani regresijski
koeficijenti

standardizirani regresijski
koeficijenti

testiranje statisticke znaCajnosti
regresijskog koeficijenta
standardna pogreska prognoze
koeficijent multiple korelacije
koeficijent multiple determinacije
testiranje statistiCke znacajnosti
koeficijenta multiple korelacije

STATISTICA

Jednostavna linearna regresijska analiza
= jzraCunavanje nestandardiziranih
regresijskih koeficijenata
= jzraCunavanje standardne pogreske
prognoze

Visestruka linearna regresijska analiza

= jzraCunavanje koeficijenta multiple
korelacije

= jzracunavanje koeficijenta multiple
determinacije

= testiranje statisticke znacajnosti
koeficijenta multiple korelacije

= jzraCunavanje standardiziranih
regresijskih koeficijenata

= jzraCunavanje nestandardiziranih
regresijskih koeficijenata

= testiranje statisticke znacajnosti
regresijskih koeficijenata

= jzraCunavanje standardne pogreSke
prognoze
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11. Regresijska analiza

» Regresijska analiza je matematicko-statistiCki postupak kojim se utvrduje
odgovaraju¢a funkcionalna veza (relacija) izmedu jedne zavisne ili kriterijske
varijable i jedne ili viSe nezavisnih ili prediktorskih varijabli.

B Zavisna (kriterijska) varijabla je varijabla Ciji se varijabilitet objasnjava
nezavisnim varijablama.

» Nezavisne (prediktorske) varijable su varijable na temelju kojih se objasSnjava
varijabilitet zavisne varijable.

P Regresijska analiza se u kineziologiji najcesce koristi u svrhu:
= utvrdivanja utjecaja jedne varijable ili skupa varijabli na neku kriterijsku
varijablu (npr. utvrdivanje utjecaja karakteristika grade tijela na rezultat u
bacanju kugle) i
= utvrdivanje trenda razvoja rezultata u nekom sportu (npr. utvrdivanje
trenda razvoja najboljin rezultata u bacanju kugle na svjetskim
prvenstvima).

» Funkcionalna veza izmedu prediktorskih varijabli i kriterijske varijable definira
se utvrdivanjem odgovarajuce regresijske jednadzbe. Opéi oblik regresijske
jednadzbe izgleda ovako:

‘ nezavisne (prediktorske) varijable ‘

=
=
@'
<}
=
-
@
8
=
2
@

| odgovarajuca funkcija | ‘ greska prognoze |

| zavisna (kriterijska) varijabla ‘

» Regresijske modele moguce je generalno podijeliti na temelju dvaju kriterija i
to:
= prema broju nezavisnih varijabli na:
- jednostavne (simple) regresijske modele i
- viSestruke (multiple) regresijske modele, te
= prema odnosu izmedu zavisnhe i nezavisnih varijabli na:
- linearne regresijske modele i
- nelinearne regresijske modele.
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11. Regresijska analiza

Prikaz: Linearni i nelinearni modeli jednostavne regresijske analize

Y Y =b, + b;*X - polinom 1. stupnja (pravac) ‘

Y =by*logyq+ - logaritamska funkcija |

Y =b,*b,* - eksponencijalna funkcija

Y =by + b*X + b,*X2+...4+b_*X" - polinom
n-tog stupnja

» Odabir modela jednostavne regresijske analize vrSi se pomocéu korelacijskog
dijagrama.

Prikaz: Primjer korelacijskog dijagrama koji upucuje da je logaritamska funkcija prikladan model
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Jednostavna linearna regresijska analiza

Bk Jednostavnom linearnom regresijskom analizom utvrduje se linearna
povezanost izmedu jedne nezavisne (prediktorske) i jedne zavisne (kriterijske)
varijable pri éemu regresijska jednadzba ima sljedeci oblik:

Yy, =b, +bx; +g

nge je
yi - rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
=  boi bz - regresijski koeficijenti
= X;-rezultat entiteta i u prediktorskoj varijabli
= g;-rezidualna vrijednost entiteta i
« j=1,.,n(n - broj entiteta).
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11. Regresijska analiza

>

Regresijski koeficijenti omogucavaju prognoziranje rezultata entiteta u
Kkriterijskoj varijabli na temelju rezultata u prediktorskoj varijabli putem
sljedece formule:

Yy =by +bX;
gdje je
= y’i- prognozirani rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
= boi bz - regresijski koeficijenti
= X - rezultat entiteta i u prediktorskoj varijabli
= j=1,.,n
= n-broj entiteta.

Prikaz: Originalni i prognozirani rezultati u kriterijskoj varijabli i rezidualne vrijednosti

Y o o y,=b,thyx
o
(o] o 2
. b=y + e
o O,
(xi , Jz) oo o S J' I J i I
)} ) o
Vi o © °
o €. (o)
i (o]
4 o o
! (o] ° E
J" i o o) o &
o b -
o o] < g
J,-’. X
[e] 1 v’:
® ;! x
o g > /1' i (1
° &
S
2
()
X; X

Prikaz: Distribucija rezidualnih vrijednosti oko regresijskog pravca

b,+b,x

i

"
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11. Regresijska analiza

» Koeficijenti regresijskog pravca utvrduju se metodom najmanjih kvadrata.
Metoda najmanjih kvadrata temelji se na uvjetu da je suma kvadrata
rezidualnih vrijednosti minimalna

et =Y (v, -y’ = min

gdje je
= g;-rezidualna vrijednost entiteta i

= y;-rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli

= y’i- prognozirani rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
= j=1,.,n

= n-broj entiteta.

B+ Regresijski koeficijent bo predstavlja odsjeCak na osi zavisne varijable vy,
odnosno, vrijednost zavisne varijable y ukoliko je vrijednost nezavisne

varijable x = 0.
ZYiZXZi _zxizxiyi

b, =it i i-L i1
0 n n
X =(ox)
i=1 i=1
gdje je ' '

yi - rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
= X;-rezultat entiteta i u prediktorskoj varijabli
= j=1,.,n
= n-broj entiteta.
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» Regresijski koeficijent b1 odreduje nagib pravca, odnosno pokazuje koliko se u
prosjeku linearno mijenja vrijednost zavisne varijable y za jediniéni porast
vrijednosti nezavisne varijable x.

aniYi_inzyi
_ =l

i=1 i=1

nixzi —(i x,)°

b,

gdje je

= y;-rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli

= X;-rezultat entiteta i u prediktorskoj varijabli
= j=1,..,n

= n-broj entiteta.
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11. Regresijska analiza

P+ Regresijski koeficijenti se takoder mogu izraCunati i rjeSavanjem regresijske
jednadzbe u matricnom obliku:

y= X b +e
Vi ! x € gdje je . o
L = y-vektor n rezultata entiteta u kriteriju
b = X- matrica reda n-2 rezultata entiteta u prediktoru
0 e . . .
= -l “|+|.| = b-vektor regresijskih koeficijenata
b, = e -vektor n rezidualnih vrijednosti.
yn ] xﬂ et‘.!
— T
y = Xb IX
XTy =X"Xb / (XT X)+?
b=(X"X)tXTy
y'=Xb
e=y-y'
Prikaz: Regresijski koeficijenti bo i b1 ,'::
v oY Vi =bytb,x §
b, =
A VR : L
b| | o
N : ! 8
~ b : ! 3
T i i i <
b,! | : 5 > b,+3b, ®
AT : : : >bo+4b,f
b, ; | > byt3b,! ;
"""""" i > b, 2b,! i :
byth, ' : !
b, ' : i i
| | s EJ /
0 1 2 3 4 5 X

B Standardna pogreSka prognoze (oe) je drugi korijen iz varijance rezidualnih
vrijednosti, a predstavlja mjeru reprezentativnosti regresijskog modela.

gdj

eje
yi - rezultat entiteta i u

kriterijskoj varijabli

y'i- prognozirani rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli

i=1,..,n
n - broj entiteta.
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11. Regresijska analiza

b Koeficijent korelacije izmedu kriterijske i prediktorske varijable izraZzava
veliCinu njihove linearne povezanosti. Kada je rvy = O to znaci da nezavisna
varijabla x nema nikakav utjecaj na varijabilitet kriterijske varijable y. Ako
koeficijent korelacije ima maksimalnu vrijednost ryy = 1, to znaci da je
cjelokupan varijabilitet varijable y moguce pripisati utjecaju varijable x.
Kvadrat koeficijenta korelacije (r2) naziva se koeficijent determinacije, a
predstavlja proporciju varijance kriterijske varijable koju je moguée objasniti
putem prediktorske varijable.

ViSestruka linearna regresijska analiza

» Visestrukom linearnom regresijskom analizom utvrduje se linearna
povezanost izmedu dviju ili viSe nezavisnih (prediktorskih) i jedne zavisne
(kriterijske) varijable pri cemu regresijska jednadzba ima sljedeéi oblik:

Yi = bo + bixi1 + boxiz +...+ bmXim + €;
gdje je
= yi-rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
=  bo,....bm - regresijski koeficijenti
" Xi,...,Xim - rezultati entiteta i u m prediktorskih varijabli
= g;-rezidualna vrijednost entiteta i
= j=1..,n(n - brojentiteta)
= m - broj prediktorskih varijabli.
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B Regresijski koeficijenti mogu se izraCunati rjeSavanjem regresijske jednadzbe
u matriénom obliku:

y =Xb Q\ gdje je
.| I x, l x| 1B, e, = y-vektor n rezultata entiteta u
Kkriteriju
b]
= . +

. = X - matrica reda n-m+1 rezultata
v, I x, - . x,.|b. le

» ; entiteta u m prediktora
y = Xb XT = b - vektor regresijskih koeficijenata
XTy = X" Xb / (XT X)_l =y’ -vektor n prognoziranih vrijednosti
b. f §<X|; X)1 X"y u kriteriju
ye =y-y' = e -vektor n rezidualnih vriiednosti.

P+ Regresijski koeficijent bo predstavlja prognozirani rezultat u zavisnoj varijabli y
ako su rezultati u svim nezavisnim varijablama jednaki O.
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11. Regresijska analiza

» Regresijski koeficijenti bs,...,bm pokazuju koliko se u prosjeku linearno mijenja
vrijednost zavisne varijable y za jediniéni porast vrijednosti odgovarajuce
nezavisne varijable (xs,...,xm) uz uvjet da su vrijednosti ostalih nezavisnih

varijabli konstantne.

» Ako se kriterijska i prediktorske varijable prethodno standardiziraju regresijska
jednadzba poprima sljedeci oblik:

ki = fizi1 + [Bozio + ... + fnZim + &

gdje je
= k;- standardizirani rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli

= B1,..,Bm-standardizirani regresijski koeficijenti

= Zj,..,Zim - Standardizirani rezultati entiteta i u m prediktorskih varijabli
= g -standardizirana rezidualna vrijednost entiteta i

= j=1,..,n(n - brojentiteta)

= m - broj prediktorskih varijabli.

B+ Standardizirani regresijski koeficijenti mogu se izraCunati rjeSavanjem =
sljedece jednadzbe u matricnom obliku: ;?
k=7 B +¢ S
/ | .\ gdje je 2
k| oz oo zw B |8 g
) I . = k- vektor n standardiziranih rezultata ‘é’
= | entiteta u kriteriju S

Kol 1Zat - Zum| Bl |En = Z-matrica reda n-m standardiziranih

rezultata entiteta u m prediktora
k =Zp A

! — 73770 B = B - vektor standardiziranih regresijskih

— N koeficijenata
A A P = r-vektor korelacija m prediktora s
- kriterijem
. = R - matrica medusobnih korelacija m
rl e ] prediktora
r=Rp /R
B=R'r
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11. Regresijska analiza

» Standardizirani regresijski koeficijenti (B,...,Bm) su relativni koeficijenti
utjecaja, a predstavljaju veliCinu promjene zavisne varijable izrazenu u
dijelovima standardne devijacije za jedini¢ni porast standardizirane vrijednosti
odgovarajuce nezavisne varijable (z3,...,zm) uz uvjet da su vrijednosti preostalin
nezavisnih varijabli konstantne.

B+ Statisticka znaCajnost svakog pojedinog regresijskog koeficijenta se testira
putem Studentove t-distribucije. Pri tome je za svaki regresijski koeficijent
moguce postaviti sljedecu nultu (Ho), odnosno alternativnu (H1) hipotezu:

* Ho: bj = 0 - Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je utjecaj prediktora j na
kriterijsku varijablu statisticki znacajan.

= Hai: by #0 - Utjecaj prediktora j na kriterijsku varijablu je statisticki znacajan
uz pogresku p.

» Standardna pogreSka prognoze (o) je drugi korijen iz varijance rezidualnih
vrijednosti, a predstavlja mjeru reprezentativnosti regresijskog modela.

gdje je

= y;-rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli

= y'i- prognozirani rezultat entiteta i u kriterijskoj varijabli
= j=1..n

= n-broj entiteta, m - broj prediktorskih varijabli.

=
=
@'
<}
=
-
@
8
=
2
@

» Koeficijent multiple korelacije (p) je korelacija izmedu kriterijske varijable i
varijable prognoziranih rezultata, a izrazava veliinu linearne povezanosti
skupa prediktorskih varijabli s kriterijem. Koeficijent multiple korelacije se
kre¢e u intervalu od O do 1 pri ¢emu O oznaCava potpunu nezavisnost, a 1
potpunu zavisnost kriterijske varijable o skupu prediktorskih varijabli. Kvadrat
koeficijenta multiple Kkorelacije (p2) naziva se Kkoeficijent multiple
determinacije, a predstavlja proporciju varijance kriterijske varijable koju je
moguce objasniti putem skupa prediktorskih varijabli.

» Statisticka znacajnost koeficijenta multiple korelacije se testira putem
Snedecorove F-distribucije. Pri tome je moguée postaviti sljede¢u nultu (Ho),
odnosno alternativnu (H1) hipotezu:

* Ho: p = 0 - Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je povezanost izmedu
skupa prediktora i kriterijske varijable statisticki znacajna.

= Hi: p # 0 - Povezanost izmedu skupa prediktora i kriterijske varijable je
statistiCki znaCajna uz pogresku p.
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11. Regresijska analiza

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Linearna regresijska analiza: Jednostavna i viSestruka linearna regresijska analiza
izvode se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Multiple Regression. U
dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaiti
zavisnu varijablu (Dependent var.) i jednu ili viSse nezavisnih varijabli (Independent
variable list). Nakon odabira varijabli rezultatima regresijske analize pristupa se putem
opcije Summary: Regression results.

Zadaci:

» U datoteci TREND.sta utvrdite regresijsku jednadzbu kojom je mogucée prognozirati
tjelesnu masu (TEZ) testiranog ispitanika na temelju broja tjedana vjezbanja (BRM)!

» U datoteci KOSARKA.sta utvrdite regresijsku jednadzbu kojom je mogucée prognozirati
uspjesSnost ekipe (K2) na temelju skupa situacijskih parametara (v1-v12)!

Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
182-213.

» Petz, B. (2002). Osnovne statistiCke metode za nematematicare.
Jastrebarsko:Naklada Slap, str. 237-247.
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» Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istraZivanja u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 182-200.
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11. Regresijska analiza

Pitanja i zadaci

1. Zavisna varijabla je...

a) ... varijabla Ciji se varijabilitet objasSnjava putem
nezavisnih varijabli.

b) ... varijabla prema kojoj se entiteti grupiraju u
medusobno nezavisne grupe.

¢) ...varijabla Cija je varijanca linearno zavisna o
broju entiteta.

d) ... varijabla ¢iji se varijabilitet opisuje putem
broja entiteta.

2. Koeficijent determinacije u jednostavnoj
linearnoj regresijskoj analizi predstavlja...

a) ... proporciju zajednicke varijance nezavisne
varijable i varijable prognoziranih vrijednosti u
zavisnoj varijabli.

b) ... proporciju zajednicke varijance zavisne
varijable i varijable rezidualnih vrijednosti.

c) ... proporciju zajednicke varijance nezavisne i
zavisne varijable.
d) ... proporciju zajednicke varijance nezavisne

varijable i varijable rezidualnih vrijednosti.

3. Pokrenite datoteku KOSARKA.sta! Visestrukom
linearnom regresijskom analizom utvrdite utjecaj
skupa prediktorskih varijabli SUT_2_US ,
SUT_3_US, SL_BA_US , SKOK_NAP i SKOK_OBR
na varijablu K2 ! Koliko iznosi standardizirani
regresijski koeficijent za varijablu SKOK_OBR?

a) 0,43
b) 1,73
¢) 0,67
d) 14,04

4. Ako je jednostavnom linearnom regresijskom
analizom utvrdeno da je koeficijent determinacije
jednak 1, koja od navedenih tvrdnji sigurno nije
to¢na?

a) Prediktorska i kriterijska varijabla su potpuno
linearno zavisne.

Korelacija izmedu prediktorske i kriterijske
varijable iznosi 1

c) Korelacija izmedu prediktorske i kriterijske
varijable iznosi O.

Korelacija izmedu prediktorske i kriterijske
varijable iznosi -1 .

b

o

5. Drugi naziv za nezavisnu varijablu je...

a) ... rezidualna varijabla.
b) ... prediktorska varijabla.
c) ... kriterijska varijabla.
d) ... ponderska varijabla.

6. U opéem obliku regresijske jednadzbe
Y =f (X1, X2, ..., Xm) + € slovo Y oznacava...

a) ...y crtano.

b) ... nezavisnu varijablu.
C) ... zavisnu varijablu.
d) ...skupy vektora.

7. Koji se graficki prikaz koristi pri odabiru modela
jednostavne regresijske analize?

a) Histogram frekvencija
b) Korelacijski dijagram
c) Strukturni krug

d) Grafikon stupaca

8. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Koeficijenti regresijskog pravca odreduju se
metodom najmanjih kvadrata.

Metoda najmanjih kvadrata podrazumijeva
minimalnu sumu kvadrata rezidualnih
vrijednosti.

c) Rezultati u kriterijskoj varijabli mogu se
prognozirati putem regresijske jednadzbe.
Smjer regresijskog pravca odreduje se
kvadriranjem minimalne vrijednosti u
kriterijskoj varijabli.

b

=

d

=

9. Koeficijent bz izracunat visestrukom linearnom
regresijskom analizom oznacava...

a) ... prognoziranu vrijednost u kriterijskoj varijabli
ako je rezultat u pripadajucoj prediktorskoj
varijabli jednak 1.

... povecanje prognozirane vrijednosti u
kriterijskoj varijabli ako se rezultati u svim
prediktorskim varijablama povecaju za 1.

¢) ... povecanje prognozirane vrijednosti u
kriterijskoj varijabli ako se rezultat u
pripadajucoj prediktorskoj varijabli poveca za 1.
... prognoziranu vrijednost u kriterijskoj varijabli
ako su rezultati u svim prediktorskim
varijablama jednaki 1.

b

=

d

=
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11. Regresijska analiza

Pitanja i zadaci

10. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta!
Visestrukom linearnom regresijskom analizom
utvrdite utjecaj skupa prediktorskih varijabli ATV,
ATT , AOP i ANN na varijablu MPOL! Koliko iznosi
koeficijent multiple korelacije?

a) 021
b) 0,45
c) 72,24
d) 0

11. Koja je od navedenih tvrdnji toéna?

a) StatistiCka znacajnost koeficijenta multiple
korelacije testira se putem t distribucije.

b) Statisticka znaCajnost regresijskih koeficijenata
testira se putem F distribucije.

c) StatistiCka znacajnost koeficijenta multiple
korelacije testira se putem F distribucije.

d) StatistiCka znaCajnost regresijskih koeficijenata
testira se putem normalne distribucije.

12. Koja je od navedenih tvrdnji tocna?

a) Beta koeficijent je standardizirani regresijski
koeficijent i predstavlja relativni utjecaj
pripadajuce prediktorske varijable na kriterijsku
varijablu.

Beta koeficijent je mjera povezanosti skupa
prediktorskih varijabli i kriterijske varijable.
Beta koeficijent je regresijski koeficijent koji
predstavlja prognoziranu vrijednost u kriterijskoj
varijabli ako su rezultati u svim prediktorskim
varijablama jednaki O.

Beta koeficijent je standardizirani regresijski
koeficijent koji predstavlja prognoziranu
vrijednost u kriterijskoj varijabli ako su
standardizirani rezultati u svim prediktorskim
varijablama jednaki O.

S

o

o

13. Ako je jednostavnom linearnom regresijskom
analizom utvrdeno da je koeficijent determinacije
jednak O, koja od navedenih tvrdnji sigurno nije
toc¢na?

a) Korelacija izmedu prediktorske i kriterijske
varijable iznosi O .

b) Prediktorska i kriterijska varijabla su potpuno
linearno nezavisne.

c) Prediktorska varijabla nema nikakav utjecaj na
kriterijsku varijablu.

d) Prediktorska i kriterijska varijabla su potpuno
linearno zavisne.

14. Standardna pogreSka prognoze je...

a) ... drugi korijen iz prosje¢nog kvadratnog
odstupanja originalnih vrijednosti u kriterijskoj
varijabli od originalnih vrijednosti u
prediktorskoj varijabli.

... drugi korijen iz prosjec¢nog kvadratnog
odstupanja originalnih vrijednosti u kriterijskoj
varijabli od prognoziranih vrijednosti u
kriterijskoj varijabli.

¢) ...drugi Kkorijen iz prosje¢nog kvadratnog
odstupanja prognoziranih vrijednosti u
kriterijskoj varijabli od originalnih vrijednosti u
prediktorskoj varijabli.

... drugi korijen iz prosje¢nog kvadratnog
odstupanja prognoziranih vrijednosti u
prediktorskoj varijabli od originalnih vrijednosti
u prediktorskoj varijabli.

b

=

d

=

15. Opéi oblik formule za izraunavanje
prognoziranih rezultata u kriterijskoj varijabli na
temelju jednostavne linearne regresijske analize
glasi...

a) ..y'=bot+tbix+e
b) ...y =botbiy+e
c) ..y =bo+bix

d) ..y'=botbie-y

16. Pearsonov koeficijent korelacije izmedu
nezavisne i zavisne varijable je...

a) ... mjera medusobne logaritamske povezanosti
nezavisne i zavisne varijable.

b) ... mjera medusobne eksponencijalne
povezanosti nezavisne i zavisne varijable.

c) ... mjera medusobne nelinearne povezanosti
nezavisne i zavisne varijable.

d) ... mjera medusobne linearne povezanosti
nezavisne i zavisne varijable.

17. Pokrenite datoteku Judo.sta! Visestrukom
linearnom regresijskom analizom utvrdite utjecaj
skupa prediktorskih varijabli SKL i TRB na varijablu
ONT! Koliko iznosi standardna pogreSka prognoze?

a) 3,88
b) 0,39
) 19,26
d) 3,26
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11. Regresijska analiza

Pitanja i zadaci

18. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) ViSestrukom linearnom regresijskom analizom
utvrduju se razlike izmedu dviju ili viSe grupa
ispitanika u kriterijskoj varijabli.

b) ViSestrukom linearnom regresijskom analizom
izracunavaju se nestandardizirani regresijski
koeficijenti.

¢) VisSestrukom linearnom regresijskom analizom

utvrduje se povezanost skupa od dviju ili vise

prediktorskih varijabli s kriterijskom varijablom.

Visestrukom linearnom regresijskom analizom

izraCunavaju se standardizirani regresijski

koeficijenti.

(=X

19. Regresijskom analizom utvrduju se...

a) ... relacije izmedu jedne ili vise zavisnih varijabli
i jedne nezavisne varijable.

b) ... relacije izmedu viSe nezavisnih varijabli i vise
zavisnih varijabli.

c) ... relacije izmedu jedne ili viSe nezavisnih i
jedne zavisne varijable.

d) ... relacije izmedu jedne ili viSe zavisnih varijabli
i jedne ili viSe nezavisnih varijabli.

20. U opéem obliku regresijske jednadzbe
Y =f (X1, X2, ... , Xm) + € slovo f oznacava...

.. odgovarajucu fazu regresijske analize.
.. odgovarajucu regresijsku frakciju.

.. odgovarajucu regresijsku funkciju.

.. odgovarajuéi fenomen fultiple regresije.

coTeo

21. Drugi naziv za zavisnu varijablu je...

a) ... ponderska varijabla.
b) ... prediktorska varijabla.
c) ... rezidualna varijabla.
d) ... kriterijska varijabla.

22. Jednostavnom linearnom regresijskom
analizom relacije izmedu nezavisne varijable SDM i
zavisne varijable BK je utvrdeno da je koeficijent
bo = 725, a koeficijent bz = 2. Koliko iznosi
prognozirani rezultat nekog entiteta u varijabli BK
ako je njegov rezultat u varijabli SDM jednak 225?

a) 1775
b) 174377
¢) 3658643
d) 1175

23. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Koeficijent multiple korelacije je mjera
povezanosti varijable rezidualnih vrijednosti i
varijable prognoziranih vrijednosti utvrdene
visSestrukom linearnom regresijskom analizom.
Koeficijent multiple korelacije je jednak drugom
korijenu iz koeficijenta multiple determinacije.
c) Koeficijent multiple korelacije je mjera
povezanosti skupa prediktorskih varijabli i
kriterijske varijable.

Koeficijent multiple korelacije jednak je
Pearsonovom koeficijentu korelacije izmedu
kriterijske varijable i varijable prognoziranih
rezultata utvrdene viSestrukom linearnom
regresijskom analizom.

b

=

d

=

24. Koeficijent bp izraCunat viSestrukom linearnom
regresijskom analizom oznacava...

a) ... prognoziranu vrijednost u kriterijskoj varijabli
ako su rezultati u svim prediktorskim
varijablama jednaki 1.

... prognoziranu vrijednost u kriterijskoj varijabli
ako su rezultati u svim prediktorskim
varijablama jednaki O.

¢) ... povecanje prognozirane vrijednosti u
kriterijskoj varijabli ako se rezultati u svim
prediktorskim varijablama povecaju za 1.

... povecanje prognozirane vrijednosti u
kriterijskoj varijabli ako se rezultati u svim
prediktorskim varijablama smanje za 1.

b

=

d

=

25. Kolika moze biti korelacija izmedu nezavisne
varijable i varijable prognoziranih rezultata u
kriterijskoj varijabli utvrdene jednostavnom
linearnom regresijskom analizom?

a) 0
b) -0,5
c) 0,5
d) 1

26. Regresijske modele mozemo podijeliti...

a) ... prema odnosu broja entiteta u nezavisnim i
zavisnoj varijabli.

b) ... prema koordinatnim osima x,y i z.

C) ... prema standardiziranim regresijskim
koeficijentima.

d) ... prema broju nezavisnih varijabli i prema
funkciji koja opisuje odnos izmedu nezavisnih
varijabli i zavisne varijable.
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11. Regresijska analiza

Pitanja i zadaci

27. Pokrenite datoteku Ucenici-0S.sta!
Jednostavnom linearnom regresijskom analizom
utvrdite utjecaj varijable Tjelesna visina (ATV) na
varijablu Skok udalj s mjesta (MSDM)! Koliko iznosi
b1 koeficijent?

a) -46,23
b) 1,28
c) 0,41
d) 24,47

28. Pokrenite datoteku TREND.sta! Jednostavhom
linearnom regresijskom analizom utvrdite utjecaj
varijable Broj tiedana treninga (BRM) na varijablu
KozZni nabor nadlaktice (KNNAD)! Koliko iznosi bO
koeficijent?

a) 2,09
b) -0,98
c) 267,27
d) 1,61

29. Rezidualna vrijednost je...

a) ... razlika originalne i prognozirane vrijednosti u
zavisnoj varijabli.

b) ... odstupanje vrijednosti u nezavisnoj varijabli
od vrijednosti u zavisnoj varijabli.

c) ... razlika vrijednosti u rezidualnoj varijabli.

d) ... odstupanje standardiziranih od
nestandardiziranih regresijskih koeficijenata.

30. U opéem obliku regresijske jednadzbe
Y =f (X1, X2, ..., Xm) + € slovo e oznacava...

a) ... estimirani rezultat.

b) ... greSku prognoze.

c) ... eksponencijalnu funkciju.
d) ... ekstrahirani dio varijance nezavisne varijable.
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12. Faktorska analiza

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

= upotreba faktorske analize u
Kineziologiji

= manifestne varijable

= |atentne dimenzije

Komponentni model faktorske analize

= glavne komponente

= ykupna varijanca skupa
standardiziranih varijabli

= matrica svojstvenih vektora

= matrica svojstvenih vrijednosti

= matrica glavnih komponenata

= gsvojstvena vrijednost kao varijanca
odgovarajuce glavne komponente

= ortogonalnost glavnih komponenata

= matrica strukture glavnih
komponenata

= prostorni odnos manifestnih vektora
i glavnih komponenata

Kriteriji za odabir znaéajnih glavnih
komponenata
= GK-kriterij
= PB-kriterij
= suma kvadrata multiplih korelacija
= Scree-test
= Scree-plot

Komunaliteti i unikviteti
= komunalitet
= unikvitet
= odnos komunaliteta i unikviteta

Rotacije
= jednostavna struktura faktora
= ortogonalne rotacije
= neortogonalne rotacije
= matrica strukture

= matrica sklopa

= matrica korelacija medu faktorima

= odnos paralelnih i ortogonalnih
projekcija manifestnih varijabli na
faktore

STATISTICA

Komponentni model faktorske analize

= definiranje kriterija za redukciju
broja glavnih komponenata

= jscrtavanje Scree-plota

= jzraCunavanje svojstvenih vrijednosti

= jzraCunavanje komunaliteta

= jzraCunavanje matrice glavnih
komponenata

= jzraGunavanje matrice strukture
glavnih komponenata

= odabir kriterija za rotaciju glavnih
komponenata

= jzraCunavanje matrice strukture

= jzraCunavanje rezultata entiteta na
faktorima
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12. Faktorska analiza

>

Zacetnikom faktorske analize smatra se Charles Edward
Spearman koji je prvi postavio dvofaktorsku teoriju t
inteligencije, izrazivsi je jednadzbom .

Zj=3jg+S; "‘
o "\

Z - manifestna varijabla j
= g - koeficijent utjecaja generalnog faktora g nNa | charesEdward spearman
manifestnu varijablu j L 18634945) |
= g -generalni faktor
= g;-faktor specifican samo za manifestnu varijablu j.

Za empirijsku provjeru svog teoretskog koncepta Spearman je 1904. godine
razvio prvi model faktorske analize.

Znacajnu ulogu u razvoju faktorske analize imao je i americki
psihometric¢ar Louis Leon Thurstone koji je u svrhu empirijske
provjere svoje teoriju o postojanju vise primarnih mentalnih
sposobnosti 1931. godine razvio multifaktorsku analizu.

Faktorska analiza je zajednicko ime za viSe metoda kojima je
cilj kondenzacija veéeg broja manifestnih varijabli, medu
kojima postoji povezanost (korelacija), na maniji broj latentnin | ous Leen tharstone
dimenzija (faktora) koje su izvor te povezanosti. (18871955

Faktorska analiza se, osim za izraCunavanje rezultata entiteta u latentnim
dimenzijama, koristi i u svrhu uvida u strukturu medusobne povezanosti viSe
manifestnih varijabli.

Manifestne varijable su varijable, odnosno obiljezja koja se mogu izravno
mjeriti postojeéim mjernim instrumentima (npr. skok udalj s mjesta, bacanje
medicinke iz lezanja na ledima, bacanje kugle).

Latentne dimenzije su varijable, odnosno obiljezja koja nisu izravno mjerljiva
postojeCim mjernim instrumentima, ve€ se izraCunavaju kao linearna
kombinacija manifestnih varijabli (npr. koordinacija).
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12. Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

» Komponentni model ili metoda glavnih komponenata je
metoda ekstrakcije, odnosno izraCunavanja latentnih
dimenzija koju je 1933. godine predlozio americki ekonomist
i statisticar Harold Hotelling.

» Metodom glavnih komponenata se iz skupa od m manifestnih
varijabli na temelju nereducirane Kkorelacijske matrice
izraCuna m latentnih dimenzija koje su medusobno linearno

. . . Harold Hotelling
nezavisne, a nazivaju se glavne komponente. (1895.-1973.)

» Glavne komponente su linearne kombinacije manifestnih varijabli izraCunate
na nacin da prva glavna komponenta objasnjava maksimalan mogué dio
ukupne varijance manifestnih varijabli te da druga, kao i svaka sljedeca
glavna komponenta, objasnjava najveéi dio preostale varijance manifestnih
varijabli, odnosno najveci dio varijance manifestnih varijabli koji nije objasnjen
prethodnim glavnim komponentama. Glavne komponente izraCunavaju se na
sljedeéi nacin:

» Neka su u matrici B podaci skupa E = {e;; i = 1,...,n} entiteta koji su opisani
skupom V = {v;; j = 1,...,m} manifestnih varijabli. Operacijom

Z=B: V!
gdje je
= Bc- matrica centriranih podataka dobivenih operacijom Be=B-1mT
= m - vektor aritmetickih sredina varijabli matrice B
= V1I-dijagonalna matrica standardnih devijacija varijabli iz matrice B

[
N
o
o

=
2
D
2
S
2
1)

izraCuna se matrica standardiziranih podataka (Z).

» Operacijom

R=2"Zn"=

T
izraCuna se matrica korelacija manifestnih varijabli (R) u Cijoj su glavnoj
dijagonali jedinice, odnosno varijance standardiziranih varijabli. Zbroj varijanci
svih  standardiziranih  varijabli, odnosno ukupna varijanca skupa
standardiziranih varijabli jednaka je m, odnosno broju manifestnih varijabli.

154



12. Faktorska analiza

» Operacijom spektralne dekompozicije matrice korelacija

T N R T R N X Xy
Ty Ly Xy X X, 4y Y2 Xy X
Tor Bz - - L] N N o X, Aol X Xaw - N

izraCunaju se matrica svojstvenih vektora (X) i matrica svojstvenih vrijednosti
(A).

» Matrica svojstvenih vektora (X) je kvadratna matrica reda mxm za koju vrijedi
da je XX = XXT = | tj. da su vektori matrice linearno nezavisni, a u ¢ijim su
stupcima ponderi za izraCunavanje glavnih komponenata iz standardiziranih

varijabli.

» Matrica svojstvenih vrijednosti (A) je dijagonalna matrica reda mxm za koju
vrijedi da je A1 + A2 + ...+Am = m , 1j. da je zbroj svojstvenih vrijednosti jednak
ukupnoj varijanci standardiziranih varijabli, te da je A1 > A2 >...> An, tj. da se

. . P . P . .. =
svojstvene Vl’ljedHOStI nizu od najvece prema najmanjoj. \S)
-~
8
» Operacijom =
n
K=7ZX >
'[‘71.‘ 'i‘ifz o krw Zn in o I Q
i k,, . .k z z . .z <'<D
21 22 2m 21 22 2m A . )

X 1! X 12 X in

\A.T ! X 22 x 2m

‘\‘m[ .\'m‘, \.nm

k., k. ke z z z

izracuna se matrica glavnih komponenata (K).

» Matrica glavnih komponenata (K) je matrica reda nxm koju Cine rezultati n
ispitanika u m linearno nezavisnih (ortogonalnih) glavnih komponenata.

Varijanca prve glavne komponente jednaka je Ai, varijanca druge glavne
komponente Ao, itd.

B PosSto vrijedi da je A1 + A2 + ...+Am = m te da je A1 > A2 > ...A>n, MmoZe se
zakljuciti da je ukupna varijanca m standardiziranih varijabli raspodijeljena
tako da prva glavna komponenta objasnjava najveéi dio ukupne varijance,
druga glavna komponenta najveci dio preostale varijance, itd.

155




12. Faktorska analiza

» Operacijom

H=XA!?
hy, h h Xy X . X, \f/T
h, h T 1%, X5 Xom \MT
By Ty o Pl N N o X \f A

izraCuna se matrica strukture glavnih komponenata (H).

» Matrica strukture glavnih komponenata (H) je matrica korelacija manifestnih
varijabli i glavnih komponenata. Elementi ove matrice pokazuju koliki je
doprinos svake pojedine manifestne varijable pri formiranju svake pojedine

glavne komponente.
Primjer: Neka je skup od n entiteta opisan sa 6 manifestnih varijabli (vz,...,ve).

= Na temelju korelacijske matrice moze se utvrditi odnos odgovarajucih
standardiziranih vektora u n-dimenzionalnom prostoru.

[
N
o
o

=
g
(1))
&
S
2
D

= Na temelju matrice strukture glavnih komponenata moze se utvrditi
prostorni odnos standardiziranih manifestnih vektora i standardiziranih

glavnih komponenata.
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12. Faktorska analiza

Kriteriji za odabir zna¢ajnih glavnih komponenata

P+ Posto je osnovni cilj faktorske analize kondenzacija veceg broja manifestnih
varijabli na maniji broj latentnih dimenzija, potrebno je izvrSiti redukciju broja
8lavnih komponenata.

» Redukcija broja glavnin komponenata odnosno odredivanje broja znacajnih
glavnih komponenata vrSi se putem razliCitih kriterija kao Sto su GK-kriterij,
PB-kriterij i Scree-test.

» Prema GK-kriteriju glavna komponenta j je znacajna ako je njena varijanca (4))
veéa ili jednaka 1.

» Prema PB-kriteriju broj znacajnih glavnih komponenata jednak je broju
svojstvenih vrijednosti poredanih po veliGini ¢iji zbroj ne prelazi 2SMC (sumu
kvadrata multiplih korelacija).

B+ Scree-test je graficki kriterij. Na scree plotu se subjektivnom procjenom odredi
tocka nakon koje se svojstvene vrijednosti smanjuju u skladu s blagim
linearnim trendom. Znacajnima se smatraju sve prethodne glavne

=
komponente. N
@
o
Zadatak: Na 9 manifestnih varijabli utvrdene su sljedee svojstvene %:
vrijednosti: 11=4,18, 12=2,96, A3=1,27, 14=0,22, 15=0,15, 16=0,11, 17=0,07, £
A8=0,03 i 190=0,01. Z3SMC=8,14 , a odgovarajuci scree plot izgleda ovako: §
o
4,5 3
4.0 X
3,5 \\
3,0
2,5 \
‘ \
2,0 \
1.5
1,0 AN
03 \\.\_.*A
0.0 T T T T T T +
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Koliko je znacCajnih glavnih komponenata prema GK-kriteriju, koliko prema PB-
kriteriju, a koliko prema Scree-testu?
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12. Faktorska analiza

Komunaliteti i unikviteti

Prikaz: Matrica H prije i nakon redukcije broja glavnih komponenata
znacajne glavne glavne komponente

komponente koje nisu znacajne
r N '\.i"'
h, . . h,
! " m
1
I
. . . P
I
H _ . . . - 1 -
= I
. .o -
I
1
I
. .o - .
I h,,

P Varijancu svake manifestne varijable (s2) moguée je dekomponirati na
komunalitet (h2) i unikvitet (u2) pri ¢emu je

s*=1=h*-u?

» Komunalitet je dio varijance manifestne varijable j koji je moguée objasniti s k
znacajnih glavnih komponenata.

k
h? = thp =h% +h%,+..+h}

J
p=1

[
N
o
o

=
g
(1))
&
S
2
D

» Unikvitet je dio varijance manifestne varijable j koji nije moguce objasniti s k
znacajnih glavnih komponenata, nego s m-k preostalih glavnih komponenata.

2 2
ujzl—hj

Rotacije

B Pravi uvid u strukturu medusobnih odnosa manifestnih varijabli ¢esto nije
moguce steéi putem glavnih komponenata. U takvim se slu€ajevima koriste
transformacije glavnih komponenata (rotacije) CcCija je svrha postizanje
jednostavne faktorske strukture.

» Transformacije glavnih komponenata by
koje se provode uz uvjet zadrzavanja
njihove linearne nezavisnosti nazivaju
se ortogonalne rotacije.
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» Transformacije glavnih komponenata koje
se provode bez uvjeta zadrzavanja njihove
linearne nezavisnosti nazivaju se
neortogonalne ili kosokutne rotacije.

» Interpretacija faktora nakon rotacije vrsi se
putem matrice strukture (F), matrice
sklopa (A) i matrice Kkorelacija medu
faktorima (M).

B+ Matricu strukture Cine korelacije manifestnih varijabli s faktorima.
B+ Matricu sklopa Cine paralelne projekcije manifestnih varijabli na faktore.
B+ Matrica sklopa (paralelne projekcije manifestnih varijabli na faktore) Cesto

jasnije pokazuje koje varijable odreduju pojedine faktore nego matrica
strukture (ortogonalne projekcije manifestnih varijabli na faktore).

Prikaz: Paralelne i ortogonalne projekcije manifestne varijable na faktore

b, Ly
[N
N
@
o
=
2
D
&
g
\_Y_/ <
5] ¢2 T3z ¢2 @

» Paralelne projekcije i ortogonalne projekcije manifestnih varijabli na faktore bit
¢e slicnije Sto su korelacije medu faktorima manje. Matrica strukture bit ée
jednaka matrici sklopa ako su faktori potpuno nezavisni.

Prikaz: Projekcije varijable na faktore kada su faktori medusobno ortogonalni

P,

Ss=as,

b,

Jr=az;
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StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Komponentni model faktorske analize: Komponentni model faktorske analize provodi
se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques
— Factor analysis. U dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije Variables
potrebno je oznaciti manifestne varijable. Nakon odabira varijabli u dijaloSkom okviru
Advanced potrebno je oznaditi opciju Principal components i definirati kriterij za
redukciju broja glavnih komponenata. Pri tome je moguce iskoristiti opcije Max. no. of
factors (maksimalan broj faktora) i Mini. eigenvalue (minimalna svojstvena vrijednost).
Nakon ekstrakcije glavnih komponenata moguce je pregledati svojstvene vrijednosti
(Explained variance — Eigenvalues), komunalitete (Explained variance —
Communalities), matricu strukture glavnih komponenata (Loadings — Summary:
Factor loadings) i matricu glavnih komponenata (Scores — Factor scores). Nakon
ekstrakcije glavnih komponenata mogucée je izvrSiti njihovu transformaciju odabirom
neke od ponudenih rotacija u padajuéem izborniku Loadings — Factor rotation. Nakon

rotacije glavnih komponenata moguce je pregledati matricu strukture (Loadings — 'E;
Summary: Factor loadings) i matricu rezultata entiteta na faktorima (Scores — Factor .m
scores). N

=

)

S

Zadaci: =

d

» Na varijablama matrice Judo.sta provedite komponentni model faktorske analize uz
GK-kriterij za redukciju broja glavnih komponenata i normaliziranu Varimax rotaciju!
IzraCunajte svojstvene vrijednosti, komunalitete, matricu strukture glavnih
komponenata, matricu glavnih komponenata, matricu faktorske strukture i matricu
rezultata entiteta na faktorima!

e
(]
i=)
o
X
=
Q
]

einjesall| eu

Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
214-237.

» Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istrazivanja u drustvenim i
humanistiCkim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 153-181.
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12. Faktorska analiza

Pitanja i zadaci

1. Elementi matrice glavnih komponenata su...

a) ... korelacije izmedu manifestnih varijabli i
glavnih komponenata.

b) ... ponderi za linearno kombiniranje manifestnih
varijabli u svrhu izraCunavanja glavnih
komponenata.

C) ...svojstvene vrijednosti, odnosno varijance
glavnih komponenata.

d) ... rezultati entiteta u glavnim komponentama.

2. Komunalitet je...

a) ... dio varijance manifestne varijable koji nije
moguce objasniti sa znacajnim glavnim
komponentama.

b) ... dio varijance manifestne varijable koji je
moguce objasniti sa znacajnim glavnim
komponentama.

c) ... dio varijance glavne komponente koji je
moguce objasniti s manifestnim varijablama.

d) ... dio varijance glavne komponente koji nije
moguce objasniti s manifestnim varijablama.

3. Na svim varijablama datoteke SKOLA.sta
provedite faktorsku analizu koristeéi GK-kriterij za
redukciju i normaliziranu Varimax (Varimax
normalized) rotaciju! Koliko iznosi rezultat sedmog
entiteta (prema rednom broju u matrici podataka)
na treCem faktoru?

a) 0,36
b) -0,73
¢) 0,22
d) 0,78

4. Prema GK-kriteriju znacajne su one glavne
komponente ¢ija je varijanca...

a) ...jednaka 1.

b) ... manja ili jednaka 1.
c) ...manjaod 1.

d) ...veca ili jednaka 1.

5. Na osi y (ordinati) Scree-plota se nalaze...

a) ... korelacije manifestnih varijabli i glavnih
komponenata.

b) ... varijance glavnih komponenata.

c) ... aritmeticke sredine glavnih komponenata.

d) ... maksimalne vrijednosti glavnih
komponenata.

6. Rotacije su...

a) ... transformacije glavnih komponenata ¢iji je
cilj postizanje sloZene faktorske strukture.

b) ... transformacije manifestnih varijabli ¢iji je cilj
postizanje jednostavne faktorske strukture.

¢) ...transformacije glavnih komponenata ¢iji je
cilj postizanje jednostavne faktorske strukture.

d) ... transformacije manifestnih varijabli ¢&iji je cilj
postizanje sloZene faktorske strukture.

7. Ako je korelacija manifestne varijable x s prvom
glavnom komponentom jednaka 1, koja od
navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Komunalitet varijable x jednak je 1.

b) Korelacija varijable x s drugom glavnom
komponentom jednaka je O.

c) Unikvitet varijable x jednak je 1.

d) Proporcija zajednicke varijance varijable x i prve
glavne komponente jednaka je 1.

8. Sto je od ponudenog primjer latentne dimenzije?

a) trideseta glavha komponenta
b) trideset sklekova

c) trideset latentnih entiteta

d) trideseta manifestna varijabla

9. Koliko je znacajnih glavnih komponenata prema
GK-kriteriju ako je 4:=2,4, 1>=1,1, 15=1, 14=0,4,
A5=0,1, a suma kvadrata multiple korelacije iznosi
3,4?

ceoze
woPr N

10. Elementi matrice strukture (F) su...

a) ... ponderi za linearno kombiniranje manifestnih
varijabli u svrhu izraunavanja faktora.

b) ... rezultati entiteta na glavnim komponentama.

c) ... korelacije izmedu manifestnih varijabli i
faktora.

d) ... rezultati entiteta na faktorima.
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12. Faktorska analiza

Pitanja i zadaci

11. Na svim varijablama datoteke SKOLA.sta
provedite faktorsku analizu koristeéi GK-kriterij za
redukciju broja glavnih komponenata! Kolika je
varijanca prve glavne komponente?

a) 3,33
b) 3,77
c) 3,63
d) 2,41

12. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Matricu sklopa Cine paralelne projekcije
varijabli na faktore.

b) Matricu strukture ¢ine ortogonalne projekcije
varijabli na faktore.

c) Paralelne i ortogonalne projekcije varijabli na
faktore uvijek su razlicite.

d) Paralelne i ortogonalne projekcije varijabli na
faktore biti ¢e jednake ako su faktori potpuno
nezavisni.

13. Elementi matrice strukture glavnih
komponenata (H) su...

a) ... korelacije izmedu manifestnih varijabli i
glavnih komponenata.

b) ... rezultati entiteta na glavnim komponentama.

c) ... svojstvene vrijednosti korelacijske matrice.

d) ... svojstveni vektori korelacijske matrice.

14. Sto je od ponudenog primjer skupa manifestnih
varijabli?

a) prva glavna komponenta, druga glavna
komponenta i tre¢a glavna komponenta

b) skok udalj s mjesta, bacanje medicinke iz
leZzanja na ledima i taping rukom

c) faktor agilnosti, faktor eksplozivne snage i
faktor brzine

d) manifestni Marko, manifestni Pero i manifestni
Sime

15. Na varijablama ATV, ATT, AOP i ANN datoteke
Ucenici-0S.sta provedite faktorsku analizu koristeci
GK-kriterij! Koliko iznosi korelacija varijable ATV s
prvom glavnom komponentom?

0,75

-0,78
0,94

a)
b) -0,82
c)
d)

16. Cilj faktorske analize je...

a) ... utvrdivanje relacija izmedu veceg broja
prediktorskih varijabli i jedne kriterijske
varijable.

... testiranje statisticke znacajnosti razlika
izmedu dviju grupa entiteta u jednoj ili viSe
manifestnih varijabli.

¢) ... prognoza rezultata entiteta u veCem broju
manifestnih varijabli na temelju pripadajuéih
rezultata u manjem broju latentnih dimenzija.
... kondenzacija veceg broja manifestnih
varijabli, medu kojima postoji povezanost, na
manji broj latentnih dimenzija ili faktora koji su
izvor te povezanosti.

b

=

d

=

17. Koja je od navedenih tvrdnji toéna?

a) Bree-test je graficki kriterij za odredivanje broja
znacajnih glavnih komponenata.

b) GK-kriterij je graficCki kriterij za odredivanje broja
znacajnih glavnih komponenata.

c) PB-kriterij je grafiCki kriterij za odredivanje broja
znacajnih glavnih komponenata.

d) Scree-test je grafiCki kriterij za odredivanje
broja znacajnih glavnih komponenata.

18. Unikvitet je...

a) ... dio varijance manifestne varijable koji je
moguce objasniti sa znacajnim glavnim
komponentama.

b) ... dio varijance manifestne varijable koji nije
moguce objasniti sa znacajnim glavnim
komponentama.

c) ... dio varijance glavne komponente koji je
moguce objasniti s manifestnim varijablama.

d) ... dio varijance glavne komponente koji nije
moguce objasniti s manifestnim varijablama.

19. Koliko je znac€ajnih glavnih komponenata
prema PB-kriteriju ako je 11=2,4, 1,=1,1, 13=1,
A4=0,4, 25=0,1, a suma kvadrata multiple
korelacije iznosi 3,4?

gogoe
POWN
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12. Faktorska analiza

Pitanja i zadaci

20. Latentne dimenzije su...

a) ... obiljezja koja su izravno mjerljiva postojecim
mjernim instrumentima.

b) ... iskljucivo obiljezja kojima se opisuje latentno
vrijeme motoriCke reakcije.

c) ... obiljezja koja nisu izravno mjerljiva

postojeéim mjernim instrumentima vec se

izraCunavaju kao linearna kombinacija

manifestnih varijabli.

... varijable koje se ni na koji nacin ne mogu

izraéunati.

o

21. Na svim varijablama datoteke Judo.sta
provedite faktorsku analizu koriste¢i GK-kriterij za
redukciju i normaliziranu Varimax (Varimax
normalized) rotaciju! Kolika je korelacija varijable
OUZ s drugim faktorom?

) 0,66
) -0,12
) 0,56
) -0,44

o0 oTw

22. Koja od navedenih tvrdnji nije toéna?

a) Transformacije glavnih komponenata koje se
provode uz uvjet zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se kosokutne rotacije.
Transformacije glavnih komponenata koje se
provode bez uvjeta zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se kosokutne rotacije.
c) Transformacije glavnih komponenata koje se
provode bez uvjeta zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se neortogonalne rotacije.
Transformacije glavnih komponenata koje se
provode uz uvjet zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se ortogonalne rotacije.

b

d

23. Kojeg je reda matrica glavnih komponenata?

a) (m,m)-gdje je m broj manifestnih varijabli

b) (m,k) - gdje je m broj manifestnih varijabli, a k
broj glavnih komponenata

c) (n,n) - gdje je n broj entiteta

d) (n,m) - gdje je n broj entiteta, a m broj
manifestnih varijabli

24. Varijanca prve glavne komponente nuzno je
jednaka...

a) ... varijanci prve manifestne varijable.
b) ... prvoj svojstvenoj vrijednosti.

C) ... najmanjoj svojstvenoj vrijednosti.
d) .1

25. GK-kriterij sluZi za...

a) ... redukciju broja manifestnih varijabli.
b) ... rotaciju latentnih dimenzija.

¢) ... redukciju broja latentnih dimenzija.
d) ... rotaciju manifestnih varijabli.

26. Koji od ponudenih odgovora nije tocan?

a) Prva glavna komponenta objasnjava najveéi dio
ukupne varijance manifestnih varijabli.
Korelacija izmedu prvih dviju glavnih
komponenti veca je ili jednaka korelaciji izmedu
narednih dviju glavnih komponenti, itd.

c) Glavne komponente medusobno su potpuno
linearno nezavisne.

Glavne komponente su linearne kombinacije
manifestnih varijabli.

b

=

d

=

27. Na svim varijablama datoteke Judo.sta
provedite faktorsku analizu! Koliko je znacéajnih
glavnih komponenata prema Scree-testu?

a) 1
b) 2
c) 3
d) 4

28. Ako je komunalitet neke varijable 0,76 koliko
iznosi njen unikvitet?

a) 0,58
b) 1,76
c) 1

d) 0,24
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12. Faktorska analiza

Pitanja i zadaci

29. Manifestne varijable su... 30. Na svim varijablama datoteke Judo.sta
provedite faktorsku analizu koriste¢i GK-kriterij za
a) ... sva obilieZja koja se mogu izravno mjeriti redukciju! Koliko iznosi rezultat sedmog entiteta
postoje¢im mjernim instrumentima. (prema rednom broju u matrici podataka) na prvoj
b) ... sva obiljeZja koja nisu izravno mjerljiva glavnoj komponenti?
postoje¢im mjernim instrumentima.
¢) ... iskljucivo varijable prognoziranih rezultata u a) -0,05
faktorima. b) -0,77
d) ...iskljucivo karakteristike koje opisuju c) 0,75
odredene sportske manifestacije, priredbe i d) 0,12
sli¢no.
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KanoniCka korelacijska analiza
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13. Kanonicka korelacijska analiza

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

upotreba kanonicke korelacijske
analize u kineziologiji

kanonicki faktori

parovi kanonickih faktora
maksimalan broj parova kanonickih
faktora

ortogonalnost razli¢itih parova
kanonickih faktora

koeficijent kanonicke korelacije
odnos veli¢ina koeficijenata
kanonicke korelacije

testiranje statisticke znaCajnosti
koeficijenata kanonicke korelacije
matrice strukture kanonickih faktora

STATISTICA

Kanonicka korelacijska analiza

= jzraCunavanje koeficijenata
kanonicke korelacije

= testiranje statisticke znacajnosti
koeficijenata kanoniCke korelacije

= jzraCunavanje matrica strukture
kanonickih faktora
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13. KanoniCka korelacijska analiza

» Kanonicku korelacijsku analizu je 1936. godine u Casopisu
Biometrika predlozio Harold Hotelling.

B+ KanoniCka korelacijska analiza je metoda za utvrdivanje
relacija izmedu dvaju skupova Vvarijabli (npr. relacije
morfoloSkih karakteristika i motori¢kih sposobnosti).

P Kanonicka korelacijska analiza moze se Kkoristiti i za Hamlj;mmng
utvrdivanje utjecaja skupa prediktorskih varijabli na skup (1895.-1973.)
Kriterijskih varijabli (npr. utjecaj morfoloskih karakteristika na

skup varijabli za procjenu situacijske uspjesSnosti u rukometu).

» Kanonickom korelacijskom analizom se iz dva skupa od m odnosno k
manifestnih varijabli na temelju matrica korelacija i matrica kroskorelacija
izracuna onoliko parova kanonickih faktora koliko je varijabli u manjem skupu.

B+ Svaki se par kanonickih faktora sastoji od kanoni¢kog faktora prvog skupa tj.
linearne kombinacije manifestnih varijabli prvoga skupa i kanoni¢kog faktora
drugog skupa tj. linearne kombinacije manifestnih varijabli drugog skupa.

» Prvi par kanonickih faktora izraCunava se na nacin da objasSnjava Sto je
moguce viSe zajednickog varijabiliteta dvaju skupova varijabli, odnosno da prvi
kanonicki faktor prvog skupa i prvi kanonicki faktor drugog skupa budu u sto
je moguce vecoj korelaciji.

» Svaki sljededéi par kanonickih faktora izraCunava se na nacin da objasnjava sto
je moguce viSe preostalog zajednickog varijabiliteta dva skupa varijabli,
odnosno onog dijela zajedniCkog varijabiliteta koji nije opisan prethodnim
parovima kanonickih faktora. To se postize uz uvjet potpune linearne
nezavisnosti, odnosno ortogonalnosti parova kanonickih faktora.
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» Neka su u matrici Bz podaci skupa E = {e;; i = 1,...,n} entiteta koji su opisani
skupom Vi = {v; ; j = 1,...,m} manifestnih varijabli, a u matrici B2 podaci istog
skupa E = {e; ; i = 1,...,n} entiteta koji su opisani skupom Vo = {v;; j = 1,...,k}

manifestnih varijabli. Operacijama

Z1=Ba Vit [ Z> = Be V21
gdje su
=  Bc: i Be2 - matrice centriranih podataka
= V:1iV>1-dijagonalne matrice standardnih devijacija varijabli iz matrica B:

i Bo.

izraCunaju se matrice standardiziranih podataka (Z1 i Z>).
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13. Kanonicka korelacijska analiza

» Operacijama
Ri1= Z1" Zint i Ry = Zo" Zont

izracunaju se matrice korelacija varijabli prvog i drugog skupa (Rz i R2).

» Operacijama
Ri2 = Z1" Zont i Ry = Zo" Zint

izraCunaju se matrice kroskorelacija (R12 i R21).

» Na temelju matrica svojstvenih vektora (X: i X2) i matrica svojstvenih
vrijednosti (Az i A2) utvrdenih spektralnom dekompozicijom korelacijske
matrice prvog odnosno drugog skupa varijabli

Ri1 = X1 A1 X417 i R22 = X2 A2 Xa'

izraCunaju se standardizirane glavne komponente prvog i drugog skupa
varijabli w1 i yo.

Wi=2Z1 X1 A2 i W, =7, Xo Ay12

> Na temelju matrica svojstvenih vektora Y: i Y2 utvrdenih spektralnom
dekompozicijom matrica QQT i Q'Q gdje Q matrica kroskorelacija glavnih
komponenata prvog i drugog skupa (Q = W2 ¥1n?)

QQT =Y1 A Y1T nl
Y2: Q Yl A-l/2
Q' Q=Y2AY, nt

le QT YZ A-1/2
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izracunaju se kanonicki faktori prvog i drugog skupa varijabli ®1 i ®2

O1=Y1Y, i O, =", Y

» IzraCunavanjem korelacija kanonickih faktora unutar prvog, odnosno drugog
skupa moze se potvrditi kako su kanonicki faktori unutar istog skupa
medusobno linearno nezavisni.

@ dint=| i @, ®dnl=|
» Koeficijent kanoniCke korelacije (Rc) je mjera povezanosti kanonickih faktora

unutar jednog para, a kreée se izmedu O (potpuna linearna nezavisnost) i 1
(potpuna linearna zavisnost).
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13. Kanonicka korelacijska analiza

» Dijagonalna matrica kanonickih korelacija (R¢) izracuna se operacijom
Re= @7 @, nl = A2

B Vrijedi pravilo da je Rci=Rc22,...,2Rck (gdje je k broj varijabli u manjem skupu
manifestnih varijabli), odnosno da je povezanost (korelacija) kanonickih
faktora prvog para veca ili jednaka povezanosti kanonickih faktora drugog
para, itd.

P+ Testiranje statistiCke znacajnosti kanoniCkih korelacija vrSi se Bartlettovim
testom putem »2 - distribucije s brojem stupnjeva slobode df = (m - g) x (k - g).
2 vrijednost se izracunava sljede¢om formulom

P ={(n —1)—(%"”)}-!099 11a-4)

j=g+1
gdje je
= n-broj entiteta
= m - broj varijabli prvog skupa
= K- broj varijabli drugog skupa
= J;- koeficijent kanonicke determinacije (R<%;) j-tog para kanonickih faktora
= g -broj prethodno testiranih kanonickih korelacija.

k Statisticka znacCajnost kanonickih korelacija testira se redom od prve do
posljednje. Utvrdi |i se da neka kanonicka korelacija nije statisticki znacajna,
tada niti jedna sljedeéa kanonicka korelacija ne moze biti statisticki znacajna.
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B Ako se zeli zakljuCivati s promatranog uzorka na populaciju entiteta,
interpretiraju se samo oni parovi kanoniCkih faktora Cija je kanoniCka
korelacija statisticki znacajna.

» Interpretacija kanonickih faktora vrsi se putem matrica strukture kanonickih
faktora (F1 i F2) koje se izraCunavaju operacijama

Fi1=2Z:" @t i Fo=2Z," ®ont
B Matricu strukture F: Cine korelacije manifestnih varijabli prvog skupa s

kanonickim faktorima prvog skupa, a matricu strukture F2 korelacije
manifestnih varijabli drugog skupa s kanonickim faktorima drugog skupa.
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13. Kanonicka korelacijska analiza

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Kanonika korelacijska analiza: Kanonicka korelacijska analiza provodi se slijedom
koraka: padajuCi izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques —
Canonical analysis. U dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije Variables
potrebno je oznaciti sve manifestne varijable koje ¢e biti uklju¢ene u analizu. Nakon
potvrde opcijom OK, u izborniku Variables for canonical analysis potrebno je odabrati
varijable prvog (First variable list) i drugog (Second variable list) skupa manifestnih
varijabli. Nakon odabira manifestnih varijabli prvog i drugog skupa mogucée je
izraCunati i testirati statistiCku znacajnost kanonickih korelacija (Canonical factors —
Chi square tests) i matrice strukture kanonickih faktora prvog i drugog skupa (Factor
structures — Factor structures & redundancies).

Zadaci:

» U matrici SKOLA.sta utvrdite relacije izmedu skupa antropometrijskih varijabli (VISI,
TEZI, OBPO i NABN) i skupa motorickih testova (TAPI, POLI, SDAL, POTR, PRRA, IZVI i
TRGM)! Izracunajte kanonicke korelacije i testirajte njihovu statisticku znacajnost!
Interpretirajte matrice strukture kanonickih faktoral
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» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
238-244.

» Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istraZivanja u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 201-223.
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13. Kanonicka korelacijska analiza

Pitanja i zadaci

1. Ako se kanoni¢kom korelacijskom analizom na
uzorku od devet entiteta utvrduje povezanost
izmedu skupa od Cetiri testa za procjenu
motori¢kih sposobnosti i Sest testova za procjenu
karakteristika grade tijela, koliki je maksimalan
broj parova kanonickih faktora koji se mogu
izracunati?

scze
» 00 o ©

2. Koja je od navedenih tvrdnji to¢na?

a) Koeficijenata kanonicke korelacije moze se

izraéunati onoliko koliko je kanonickih faktora.

b) Koeficijenata kanoniCke korelacije moze se
izraéunati onoliko koliko je entiteta u manjem
skupu varijabli.

c) Koeficijenata kanonicke korelacije moze se

izraGunati onoliko koliko je manifestnih varijabli

u manjem skupu.
Koeficijenata kanonicke korelacije moze se

o

izraCunati onoliko koliko je ukupno manifestnih

varijabli u objema matricama.

3. Elementi matrice strukture kanonickih faktora
prvog skupa varijabli su...

a) ... koeficijenti korelacije manifestnih varijabli
prvog skupa s kanonickim faktorima prvog
skupa.

b) ... koeficijenti korelacije manifestnih varijabli
prvog skupa sa svim kanonickim faktorima.

c) ... koeficijenti korelacije svih manifestnih

varijabli s kanonickim faktorima prvog skupa.

... koeficijenti korelacije kanonickih faktora

prvog skupa s kanonickim faktorima drugog

skupa.

(=X

4. Par kanonickih faktora je statisticki znacajan,
ako je...

a) ... statistiCki znacajan pripadajuci koeficijent
kanonicke korelacije.

b) ... su korelacije manifestnih varijabli s
pripadajuéim kanonic¢kim faktorima statisticki
znacajne.

c) ... je broj parova kanonickih faktora manji od
broja entiteta u uzorku.

d) ... je broj parova kanonickih faktora veéi od
broja entiteta u uzorku.

5. Koja od navedenih tvrdnji sigurno nije to¢na?

a) Kanonickom korelacijskom analizom je
utvrdeno da je prvi koeficijent kanonicke
korelacije 0,55 , drugi koeficijent kanonicke
korelacije 0,55, a treCi koeficijent kanonicke
korelacije 0,55.

Kanoni¢kom korelacijskom analizom je
utvrdeno da je prvi koeficijent kanonicke
korelacije 0,63, drugi koeficijent kanonicke
korelacije 0,78, a treci koeficijent kanonicke
korelacije 0,84.

c) Kanonickom korelacijskom analizom je
utvrdeno da je prvi koeficijent kanonicke
korelacije 0,1, drugi koeficijent kanonicke
korelacije 0,05, a treéi koeficijent kanonicke
korelacije 0,01.

Kanoni¢kom korelacijskom analizom je
utvrdeno da je prvi koeficijent kanonicke
korelacije 0,66 , drugi koeficijent kanonicke
korelacije 0,55, a treéi koeficijent kanonicke
korelacije 0,44.

b

=

d

=

6. Kanonickom korelacijskom analizom na

podacima datoteke SKOLA.sta utvrdite povezanost
skupa antropometrijskih varijabli (VISI, TEZI, OBPO

i NABN) i motorickih testova (TAPI, POLI, SDAL,
POTR, PRRA i 1ZVI)! Koja je od navedenih tvrdnji
to€na?

a) Druga kanonicka korelacija nije statistiCki
znacajna ni na razini pogreske 5% ni na razini
pogreske 1%.

Druga kanonicka korelacija je statisticki
znacajna na razini pogreske 5%, ali ne i na
razini pogreske 1%.

c) Druga kanonicka korelacija nije statisticki

b

=

znacCajna na razini pogreske 5%, ali je statistiCki

znacajna na razini pogresSke 1%.
Druga kanonicka korelacija je statisticki
znacajna na razini pogreSke 5% i 1%.

d

=

7. Cilj kanonicke korelacijske analize je...

a) ... testiranje statisticke znacajnosti razlika
izmedu dviju grupa entiteta.

... utvrdivanje relacija izmedu dvaju skupova
varijabli.

b

=

c) ... kondenzacija dva skupa manifestnih varijabli

na dva skupa glavnih komponenata.
... testiranje statisticke znacajnosti razlika
izmedu dva skupa varijabli.

d

=
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13. Kanonicka korelacijska analiza

Pitanja i zadaci

8. Kanonickom korelacijskom analizom
povezanosti izmedu skupa varijabli A i skupa
varijabli B je utvrdeno da je korelacija prvog para
kanonickih faktora 0,88 , drugog para 0,65, a
treCeg para 0,11, te da niti jedna od navedenih
kanonickih korelacija nije statisticki znacajna na
razini pogreske 0,05. Koji je od navedenih
zakljucaka ispravan?

a) Na razini pogreske 0,01 povezanost skupa
varijabli A i skupa varijabli B je sigurno
statistiCki znacajna.

Povezanost skupa varijabli A i skupa varijabli B
sigurno postoji u populaciji entiteta.
Povezanost skupa varijabli A i skupa varijabli B
ne postoji ni u promatranom uzorku entiteta ni
u populaciji entiteta.

Na razini pogreske 0,05 nije moguce zakljugiti
da je povezanost skupa varijabli A i skupa
varijabli B statisticki znacajna.

c

o

o

9. Prvi par kanonickih faktora se sastoji od...

a) ... prve glavhe komponente prvog skupa
manifestnih varijabli i prve glavhe komponente
drugog skupa manifestnih varijabli.

b) ... prve glavne komponente prvog skupa
manifestnih varijabli i druge glavne
komponente drugog skupa manifestnih
varijabli.

¢) ... prvog kanonickog faktora prvog skupa

manifestnih varijabli i drugog kanonickog

faktora drugog skupa manifestnih varijabli.

... prvog kanonickog faktora prvog skupa

manifestnih varijabli i prvog kanonickog faktora

drugog skupa manifestnih varijabli.

(=X

10. Kanonic¢kom korelacijskom analizom na
podacima datoteke SKOLA.sta utvrdite povezanost
skupa antropometrijskih varijabli (VISI, TEZI, OBPO |
NABN) i motorickih testova (TAPI, POLI i SDAL)!
Koliko je parova kanonickih faktora moguce
izraCunati?

Q0T o

~NWwo s

11. Testiranje statistiCke znacajnosti koeficijenta
kanonicke korelacije vrsi se putem...

a) ... tdistribucije.

b) ... normalne distribucije.
c) ... F-distribucije.

d) ... x2-distribucije.

12. Testiranje statisticke znacajnosti koeficijenata
kanonicke korelacije provodi se pomocu...

a) ... Kolmogorov-Smirnovljevog testa.
b) ... Studentovog t-testa.

c) ... Bartlletovog y? testa.

d) ... GK-kriterija.

13. Prvi par kanonickih faktora uvijek objasnjava...

a) ... najveéi mogué dio zajednicke varijance prvog
i drugog skupa manifestnih varijabli.

b) ... najveéi moguc dio varijance prvog skupa
manifestnih varijabli.

¢) ... najvec¢i moguc dio varijance drugog skupa
manifestnih varijabli.

d) ... najveé¢i moguc dio nezavisne varijance prvog i
drugog skupa varijabli.

14. Koji od navedenih koeficijenata sigurno nije
koeficijent kanonicke korelacije?

a) -0,73
b) 0,1

c) 0,73
d) 1

15. Kanoni¢kom korelacijskom analizom na
datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite povezanost prvog
skupa antropometrijskih varijabli (ATV, ATT, AOP i
ANN) i motorickih testova (MTAP, MSDM, MDTR i
MVIS)! Koja je varijabla imala najveéi utjecaj na
formiranje prvog kanonickog faktora
antropometrijskog skupa varijabli?

a) ATV
b) MSDM
c) ATT
d) ANN
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13. Kanonicka korelacijska analiza

Pitanja i zadaci

16. Kanonickom korelacijskom analizom na
podacima datoteke SKOLA.sta utvrdite povezanost
skupa antropometrijskih varijabli (VISI, TEZI, OBPO i
NABN) i motorickih testova (TAPI, POLI, SDAL i
POTR)! Koliko je statisticki znacajnih parova
kanonickih faktora na razini pogreSke od 5%7?

cege
AR WN

17. Uvid u strukturu kanonickih faktora vrsi se
putem...

.. matrica kanonickih faktora.
.. matrica strukture.

.. matrica interkorelacija.

.. matrice kroskorelacija.

ccze

18. Koeficijent kanonicke korelacije se oznacava
oznakom...

s2cze
X ITX
>0

o

19. Prvi kanonicki faktor prvog skupa i drugi
kanonicki faktor prvog skupa su medusobno...

... potpuno linearno nezavisni.

... U nepotpunoj negativnoj korelaciji.
... U nepotpunoj pozitivhoj korelaciji.
.. potpuno linearno zavisni.

coze

20. Kanoni¢kom korelacijskom analizom na
datoteci TESTZ.sta utvrdite povezanost prvog
skupa varijabli (GOD, VISI i TEZI) s drugim skupom
varijabli (DALUM, DALJZ, SPRINT i LOPTA)! Kolika je
korelacija varijable DALJM s prvim kanoni¢kim
faktorom drugog skupa varijabli?

) 0,63
) 0,86
) -0,88
) -0,48

21. Koeficijent kanonicke korelacije je...

a) ... mjera povezanosti dva susjedna para
kanonickih faktora.

b) ... mjera povezanosti izmedu kanonickih faktora
unutar jednog para.

c) ... mjera povezanosti izmedu manifestnih
varijabli i kanonickih faktora.

d) ... mjera povezanosti izmedu manifestne
varijable i kanoni¢kog faktora unutar jednog
para.

22. Koeficijent kanonicke korelacije moze biti bilo
koja numericka vrijednost...

a) ..od-1do1.

b) ...od 0,01 do 0,05.
c) ..od-3do+3.

d) ...od0do 1.

23. Kanonickom korelacijskom analizom moze se
izraCunati onoliko parova kanonickih faktora koliko
je...

a) ... entiteta u manjem skupu entiteta.

b) ... varijabli u veéem skupu manifestnih varijabli.

C) ... varijabli u manjem skupu manifestnih
varijabli.

d) ... entiteta u veéem skupu entiteta.

24. Kanonicki faktor se izracunava kao linearna
kombinacija...

a) ... manifestnih varijabli oba skupa.

b) ... manifestnih varijabli jednog skupa.

c) ... korelacija izmedu varijabli jednog skupa.
d) ... korelacija izmedu varijabli oba skupa.

25. Prvi kanonicki faktor prvog skupa i drugi
kanonicki faktor drugog skupa su medusobno...

a) ... potpuno linearno nezavisni.

b) ... u nepotpunoj negativnoj korelaciji.
C) ... U nepotpunoj pozitivnoj korelaciji.
d) ... potpuno linearno zavisni.
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13. Kanonicka korelacijska analiza

Pitanja i zadaci

26. Ako se kanonickom korelacijskom analizom na
uzorku od 9 entiteta utvrduje povezanost izmedu
skupa od Getiri testa za procjenu motorickih
sposobnosti i Sest testova za procjenu
karakteristika grade tijela, koliki je ukupan broj
kanonickih faktora koji se mogu izraCunati?

scze
o 00 O N

27. Ako kanonicka korelacija drugog para
kanonickih faktora nije statisticki znacajna, koja je
od navedenih tvrdnji sigurno toéna?

a) Kanonicka korelacija prvog para kanonickih
faktora je statisticki znacajna.

b) Kanonicka korelacija treceg para kanonickih
faktora je statistiCki znacajna.

¢) Treci par kanonickih faktora nije statistiCki
znacajan.

d) Prvi par kanonicih faktora nije statisticki
znacajan.

28. Kanoni¢kom korelacijskom analizom na
datoteci Ucenici-0S.sta utvrdite povezanost skupa
antropometrijskih varijabli (ATV, ATT, AOP i ANN) i
motorickih testova (MKUS, MP20, MTAP, MSDM i
MVIS)! Koliko iznosi koeficijent kanonicke
korelacije prvog para kanonickih faktora?

29. Ako je treci par kanonickih faktora statisticki
znacCajan, koja od navedenih tvrdnji sigurno nije
to¢na?

a) Drugi par kanonickih faktora nije statisticki
znacajan.

b) Cetvrti par kanonickih faktora je statisticki
znacajan.

c) Prvi par kanonickih faktora je statisticki
znacajan.

d) Peti par kanonickih faktora nije statisticki
znacajan.

30. Ako je korelacija svake manifestne varijable
prvog skupa sa svakom manifestnom varijablom
drugog skupa jednaka O koliko iznosi prvi
koeficijent kanonicke korelacije?

a) 1

b) Onoliko koliko ima varijabli u manjem skupu
manifestnih varijabli.

c) O

d) Onoliko koliko ima varijabli u veéem skupu
manifestnih varijabli.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Univarijatna analiza varijance

= nulta hipoteza
alternativna hipoteza
varijabilitet izmedu grupa
varijabilitet unutar grupa
F-vrijednost
kriticna F-vrijednost
= testiranje statisticke znacajnosti

razlika

Multivarijatna analiza varijance
= nulta hipoteza
alternativna hipoteza
centroid
zajednicki centroid
centroidi grupa
Wilksova lambda
= testiranje statisticke znacajnosti
razlika

Diskriminacijska analiza

= gsvrha diskriminacijske analize

= diskriminacijske funkcije

= broj diskriminacijskih funkcija

= ortogonalnost diskriminacijskih
funkcija

= matrica diskriminacijskih funkcija

= testiranje statistiCke znacCajnosti
diskriminacijskih funkcija

= koeficijent kanonicke diskriminacije

= matrica strukture diskriminacijskih
funkcija

= centroidi grupa u prostoru
diskriminacijskih funkcija

= procjena pripadnosti entiteta grupi

STATISTICA
Univarijatna analiza varijance

Diskriminacijska analiza

= testiranje statisticke znacajnosti
diskriminacijskih funkcija

= jzraCunavanje koeficijenata
kanonicke diskriminacije

= jzraGunavanje matrice strukture
diskriminacijskih funkcija

= jzraCunavanje centroida grupa u
prostoru diskriminacijskih funkcija
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Univarijatna analiza varijance

» Univarijatna analiza varijance ili ANOVA je statisticki
postupak koji je osmislio Ronald A. Fisher, a kojim se
utvrduje statistiCka znacCajnost razlika izmedu aritmetickih
sredina dviju ili viSe grupa entiteta u jednoj varijabli.

» Pri tome je moguce postaviti sljedecu nultu (Ho), odnosno
alternativnu (H1) hipotezu:

Ronald A. Fisher
(1890.-1962.)

=  Ho: Uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da su razlike
izmedu aritmetickih sredina analiziranih grupa statisticki znacajne.

= Hi: Razlike izmedu aritmetickih sredina analiziranih grupa statistiCki su
znacajne uz pogresku p.

» Ako je varijabilitet izmedu grupa statisticki znacajno veéi od varijabiliteta
unutar grupa onda se grupe medusobno statisticki znacajno razlikuju.

Prikaz: AritmetiCke sredine Cetiriju grupa entiteta i odgovarajucée distribucije rezultata u slué¢aju kada
je varijabilitet izmedu grupa veci od varijabiliteta unutar grupa (Primjer 1) i u slu¢aju kada je
varijabilitet unutar grupa vecéi od varijabiliteta izmedu grupa (Primjer 2)

Primgjer 1 Primjer 2

9A0USO 9YS[lI03] “¥T

» Varijanca izmedu grupa (02i) je mjera varijabiliteta izmedu grupa, a izraCunava
se formulom:

gdje je

= ng- broj entiteta u grupi g gdje je g=1,2,...,k

* k- brojgrupa

= Xg- aritmeticka sredina grupe g gdje je g=1,2,...,k

= x: - aritmetiCka sredina svih rezultata, odnosno zajedniCka aritmeticka
sredina.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

>

Varijanca unutar grupa (02.g) je mjera varijabiliteta unutar grupa, a izraCunava

se formulom:
k ng

ZZ(Xgi _)_(9)2

2 g=li=l
Oy =
n-k

gdje je
= ng- broj entiteta u grupi g gdje je g=1,2,...,k

= k- broj grupa

= n-ukupan broj entiteta

= Xgi- rezultat entiteta i pripadnika grupe g gdje je i=1,2,...,ng
= Xg- aritmetiCka sredina grupe g gdje je g=1,2,...,k

StatistiCka znacCajnost razlika izmedu grupa testira se putem F-distribucije. F-
vrijednost se izraCunava kao omjer varijance izmedu grupa (02g) i varijance
unutar grupa (02ug).

(o}
F=

2

—9
2

Oy

Ako je izraGunata F-vrijednost jednaka ili ve€a od kriticne F-vrijednosti onda su
razlike izmedu grupa statistiCki znacajne. Kritiéna F-vrijednost odreduje se na
temelju broja stupnjeva slobode df:=k-1 i df2=n-k i pogreSke statistickog
zakljucka p.

Multivarijatna analiza varijance

>

Multivarijatna analiza varijance ili MANOVA je statisticki postupak kojim se
utvrduje statisticka znacCajnost razlika izmedu centroida dviju ili viSe grupa
ispitanika.

Pri tome je moguce postaviti sljede¢u nultu (Ho), odnosno alternativnu (H1)
hipotezu:

= Ho: Uz pogreSku p ne mozemo tvrditi da su razlike izmedu centroida
analiziranih grupa statisticki znacajne.

= Hai: Razlike izmedu centroida analiziranih grupa statisticki su znacajne uz
pogresku p.

Centroid je vektor arimetickih sredina dviju ili viSe varijabli.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Primjer: Dvije grupe ispitanika (nogometasi i koSarkasi) izmjerene su s tri testa

motorike i dobiveni su sljededi rezultati:
Centroid grupe

220 570 3,4

241,6
265 595 31
240 615 31 m, =|393,33
241,67 593,33 3.2 3,2

Centroid grupe
koSarkaSa je

| GRUPA | SoM | BML_| T20M |
280 690 3,7

298,33
K 310 720 35 m, =| 715
305 735 33
3,5

298,33 715 3,5

» Neka su u matricama Bg (gdje je g=1,2,....k, a k broj grupa entiteta) podaci
skupova Eg = {eg;i=1,...,ng} entiteta opisanih skupom V = {v;;j=1,...,m} varijabli,
a u matrici B podaci svih entiteta odnosno skupa E = f{e;i=1,...,n} entiteta
opisanih skupom V = {v;;j=1,...,m]} varijabli.

» Operacijom
m=BT1nt

gdje je 1 - vektor stupca s n jedinica, izracuna se zajednicki centroid.

» Operacijom

9A0USO 9YS[lI03] “¥T

D=B-1m'

izracuna se matrica odstupanja rezultata entiteta od zajedniCkog centroida.

» Operacijom
T=D'D

izraCuna se matrica suma kvadrata i krosprodukata za total.

» Operacijom
Mg = Bg' 19 ng?

izraCuna se centroid grupe g.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

» Operacijom

Dg =By - 1gmg'

izraCuna se matrica odstupanja rezultata entiteta grupe g od centroida grupe

8.

Matrica suma kvadrata i krosprodukata unutar grupa (W) izracuna se
operacijom

k
W=> W, gdieje Wy=D,'Dy

g=1

Matrica suma kvadrata i krosprodukata izmedu grupa moze se izracunati
operacijom

A=T-W
jer vrijedi da je

T=W+A

StatistiCka znacCajnost razlika izmedu centroida grupa testira se putem

Wilksove lambde.
_ det(W)

" det(T)

Wilksova lambda se krec¢e u intervalu od O do 1, a Sto je njena vrijednost
manja to je veéa vjerojatnost da je razlika izmedu centroida grupa statisticki
znacajna.

Posto Wilksova lambda prati vrlo sloZzenu distribuciju, u svrhu testiranja
statisticke znacajnosti razlika moze se izraCunati i aproksimativha F-
vrijednost. Navedena F-vrijednost izracunava se sljede¢om formulom:

LR
A,
gdje je S= mz(k—1)2—4
o m?+(k-1f -5
dfy = m(k -1)
ot = (o-1)- "2 )22
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Diskriminacijska analiza

» Diskriminacijskom analizom moze se utvrditi statisticka znacajnost razlika
izmedu centroida dvije ili viSe grupa ispitanika te doprinos pojedinih varijabli
razlikovanju medu grupama.

» Iz skupa od m manifestnih izracuna se k-1 diskriminacijskih funkcija ako je
broj varijabli (m) veéi ili jednak broju grupa (k), odnosno m diskriminacijskih
funkcija ako je broj varijabli manji od broja grupa.

» Diskriminacijske funkcije su linearne kombinacije manifestnih varijabli koje se
izraCunavaju uz uvjet da se centroidi grupa entiteta na njima Sto je moguce
viSe razlikuju i uz uvjet da su medusobno potpuno linearno nezavisne.

B Matricu diskriminacijskih funkcija (¥) c¢ine rezultati entiteta u k-1
diskriminacijskih funkcija, a izraCunava se operacijom

N AL AL
r N N N
l/l/]] : : li”]k—] Cl]] * : (j]m x]] : : x]](—]
l// nl . . l)[/ nk—1 (jﬂf . . C]nnr xml . . xmk -1

gdje je X matrica svojstvenih vektora matrice W-2A.

9A0USO 8)YSlli0d] “bT

» Operacijom
A=PT¥n!

izracuna se dijagonalna matrica varijanci diskriminacijskih funkcija.

» Operacijom
d=Vv A-1/2

IzraCunaju se standardizirani rezultati entiteta na diskriminacijskim
funkcijama, odnosno matrica standardiziranih diskriminacijskih funkcija.
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» Koeficijent kanoniCke diskriminacije (Rc) je mjera diskriminacijske modi
odgovarajuée  diskriminacijske  funkcije, a  predstavlja  korelaciju
diskriminacijske funkcije sa selektorskom varijablom odnosno varijablom koja
odreduje pripadnost entiteta grupama.

R, = |-
9 1+,

gdje je ; svojstvena vrijednost matrice W-2A.

» Koeficijenti kanonicke diskriminacije se kreéu u intervalu od O do 1. Sto je
koeficijent kanonicke diskriminacije veéi, to pripadaju¢a diskriminacijska
funkcija bolje razlikuje grupe entiteta.

b Statisticka znacajnost diskriminacijskih funkcija testira se redom od prve do
posljednje. Utvrdi li se da neka diskriminacijska funkcija nije statistiCki
znacajna, tada niti jedna sljedea diskriminacijska funkcija ne mozZe biti
statisticki znacajna.

B Ako se zeli zakljucivati s uzorka na populaciju entiteta interpretiraju se samo
one diskriminacijske funkcije za koje je utvrdeno da su statisticki znacajne.

Bk Testiranje statistiCke znacajnosti svake diskriminacijske funkcije vrsi se putem

2 - distribucije s brojem stupnjeva slobode df=(m-p)x(k-p-1). 2 vrijednost se
izraCunava sljedeéom formulom

) m+Kk a1
= n- ~1|lo —
d ( 2 j g{Hllm.]

i=p+ i

9A0USO 9YS[lI03] “¥T

gdje je
= n-broj entiteta

= m - broj varijabli

= K- broj grupa

= (- broj diskriminacijskih funkcija

= p-broj prethodno testiranih diskriminacijskih funkcija
= );- svojstvena vrijednost matrice WA ,aj=1,...,q

B Minimalna pogreska statistiCkog zakljucka (p) izraCunata pri testiranju
statisticke znacCajnosti prve diskriminacijske funkcije jednaka je minimalnoj
pogresci statistickog zakljucka utvrdenoj multivarijatnom analizom varijance.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

» Doprinos pojedinih manifestnih varijabli razlikovanju centroida grupa odreduje
se na temelju matrice strukture diskriminacijskih funkcija (F) koja se

izraCunava operacijom
F=ZT®dn!

B Matricu strukture diskriminacijskih funkcija ¢ine korelacije manifestnih
varijabli s diskriminacijskim funkcijama.

» U interpretaciji razlika potrebno je utvrditi i centroide grupa na
diskriminacijskim funkcijama kao i njihove medusobne udaljenosti. Centroidi

grupa (69 ) u prostoru diskriminacijskih funkcija izracunaju se operacijom

@y =Dy 1gngt

Prikaz: Koordinate centroida grupa K,N i Prikaz: Udaljenosti rezultata entiteta i od
O u koordinatnom sustavu dviju centroida grupa K,N i O u koordinatnom
diskriminacijskih funkcija sustavu dviju diskriminacijskih funkcija
6 0 - L5
o - (25) .
Ox ‘ P
\d,
N ’ Sl R
| ) N
~
0, 0, Q
., g
> %
_ _ /di\' ?E
— o
Oy Oy 2
2
@

» Pripadnost nekog entiteta odredenoj grupi moZe se procijeniti na temelju
udaljenosti vektora njegovih rezultata na diskriminacijskim funkcijama od
centroida svake pojedine grupe. Sto je udaljenost od centroida grupe manja to
je veéa vjerojatnost da entitet po svojim obiljezjima pripada toj grupi.
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StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Univarijatna analiza varijance: ANOVA se izvodi slijedom koraka: padajuéi izbornik
Statistics — Basic Statistics/Tables — Breakdown & one-way ANOVA. U dijaloSkom
okviru koji se pokrece odabirom opcije Variables potrebno je oznaciti selektorsku
varijablu (Grouping variable) i jednu ili viSe zavisnih varijabli (Dependent variables).
Nakon izbora varijabli potrebno je odabrati opciju ANOVA & tests — Analysis of
Variance.

» Diskriminacijska analiza: Diskriminacijska analiza provodi se slijedom Kkoraka:
padajuéi izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Discriminant
analysis. U dijaloSkom okviru koji se pokrece odabirom opcije Variables potrebno je
oznaciti selektorsku varijablu (Grouping variable) i dvije ili viSe zavisnih varijabli
(Dependent variables). Nakon odabira varijabli potrebno je odabrati opcije Advanced
— Perform canonical analysis — Advanced. Nakon odabira prethodnih opcija moguce
je izraCunati: koeficijente kanonicke diskriminacije i testirati statisticku znacajnost
diskriminacijskih funkcija (Summary: Chi square tests of successive roots), matricu
strukture diskriminacijskih funkcija (Factor structure) i centroide grupa u prostoru
diskriminacijskih funkcija (Means of canonical variables).

Zadaci:

» U datoteci Ucenici-OS.sta uz pogreSku p=0,01 testirajte da li se aritmeticke sredine
ucenika 1., 2., 3. i 4. razreda u varijabli MPOL statistiCki znacajno razlikuju!

» U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite da li se uCenici 1., 2., 3. i 4. razreda statisticki
znaCajno razlikuju prema gradi tijela (varijable ATV, ATT, AOP i ANN)! Testirajte
statisticku znacCajnost razlika, izracunajte koeficijente kanonicke diskriminacije,
matricu strukture i centroide grupa!
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» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
150-159, 245-257.

» Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istrazivanja u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 224-242.

184



14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Pitanja i zadaci

1. ANOVA je skraéeni naziv za...

a) ... univarijatnu analizu varijance.
b) ... multivarijatnu analizu varijance.
c) ... diskriminacijsku analizu.

d) ... kanonic¢ku analizu.

2. Diskriminacijskom analizom testirane su razlike
izmedu 4 grupe entiteta u prostoru od 6
manifestnih varijabli. Koliki je maksimalan broj
diskriminacijskih funkcija koje je mogucée
izraCunati?

o0 oTw

o0k~ Ww

3. Elementi matrice diskriminacijskih funkcija su...

a) ... aritmeticke sredine grupa na
diskriminacijskim funkcijama.

b) ... korelacije manifestnih varijabli s
diskriminacijskim funkcijama.

¢) ... koeficijenti kanonicke diskriminacije
utvrdenih diskriminacijskih funkcija.

d) ... rezultati entiteta na diskriminacijskim
funkcijama.

4. Testiranje statistiCke znacajnosti koeficijenta
kanonicke diskriminacije vrsi se putem...

a) ... tdistribucije.

b) ... x2-distribucije.

c) ... normalne distribucije.
d) ... p-distribucije.

5. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Testirajte da
lise I, I, Ill'i IV razred uenika (RAZRED) statisticki
znacajno razlikuju u prostoru antropometrijskih
varijabli (ATV, ATT, AOP, ANN)! Utvrdite kolika je
korelacija varijable ATT s prvom diskriminacijskom
funkcijom!

a) 0,12
b) 0,70
c) 0,15
d) 0,64

6. Koeficijenti kanonicke diskriminacije krecu se u
intervalu...

a) ..od-1do1.
b) ...od Odo 1.
c) ..odOdo 3.
d) ..od-3do 3.

7. Cili MANOVE je...

a) ... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlika
izmedu centralnih vrijednosti dviju ili viSe grupa
entiteta.

... utvrdivanje statistiCke znacajnosti
diskriminacijskih funkcija.

C) ... utvrdivanje strukture diskriminacijskih
funkcija.

... utvrdivanje statisticke znacajnosti razlika
izmedu centroida dviju ili viSe grupa entiteta.

b

=

d

=

8. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Testirajte da
lisel, I, Ill'i IV razred ucenika (RAZRED) statistiCki
znacajno razlikuju u prostoru motorickih varijabli
(MKUS, MPOL, MP20, MPRR, MTAP, MSDM, MDTR
i MVIS)! Utvrdite kolika je aritmeti¢ka sredina
treceg (/ll) razreda na drugoj diskriminacijskoj
funkciji!

a) -0,312
b) 0,629
c) 0,233
d) -0,725

9. Koeficijent kanonicke diskriminacije je...

a) ... prosjecna korelacija diskriminacijske funkcije
s preostalim diskriminacijskim funkcijama.

b) ... korelacija diskriminacijske funkcije sa
selektorskom varijablom.

c) ... prosjecna korelacija diskriminacijske funkcije
s manifestnim varijablama.

d) ... korelacija diskriminacijske funkcije s
centroidom pripadajuce grupe.

10. MANOVA statistiCku znacajnost razlika izmedu
grupa utvrduje putem...

a) ... Bartlettovog y? testa.

b) ... Wilksove lambde.

c) ... Mann-Whitneyeve U vrijednosti.
d) ... Studentove t-vrijednosti.
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Pitanja i zadaci

11. Korelacija varijable X s prvom
diskriminacijskom funkcijom iznosi 0,15 , varijable
Y -0,66, varijable Z 0,01, a varijable W -0,07. Koja
varijabla je najviSe pridonijela stvaranju prve
diskriminacijske funkcije?

geze
SN<X

12. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Testirajte
dalisel, Il, llli IV razred ucenika (RAZRED)
statistiCki znacajno razlikuju u prostoru
antropometrijskih varijabli (ATV, ATT, AOP, ANN)!
Utvrdite koliki je koeficijent kanonicke
diskriminacije prve diskriminacijske funkcije!

13. Centroid je...

a) ... centralna vrijednost dviju ili viSe grupa
ispitanika.

b) ... centralna vrijednost dviju ili viSe varijabli.

¢) ... vektor razlika izmedu aritmetickih sredina
dviju ili viSe varijabli.

d) ... vektor aritmetickih sredina dviju ili vise
varijabli.

14. ANOVOM je utvrdeno da je varijabilitet izmedu
grupa jednak 0. Koji je zaklju€ak sigurno ispravan?

a) Aritmeticke sredine grupa u analiziranoj varijabli
se ne razlikuju.

b) Grupe se prema analiziranoj varijabli statisticki
znacajno razlikuju.

c) Aritmeticke sredine grupa u analiziranoj varijabli
se razlikuju.

d) Svi ispitanici u analiziranoj varijabli imaju
jednake rezultate.

15. MANOVA je skraceni naziv za...

a) ... univarijatnu analizu varijance.
b) ... multivarijatnu analizu varijance.
¢) ... diskriminacijsku analizu.

d) ... kanonicku korelacijsku analizu.

16. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.stal ANOVOM
testirajte razlike izmedu I, II, Il i IV razreda ucenika
u varijabli ATV! Koliko iznosi odgovarajuca F
vrijednost?

a) 91,25
b) 94,45
c) 95,75
d) 97,65

17. Provedena je diskriminacijska analiza.
Doprinos pojedinih manifestnih varijabli
razlikovanju izmedu grupa entiteta utvrduje se
putem...

a) ... Wilksovih lambdi.

b) ... koeficijenata kanonicke diskriminacije.

c) ... matrice rezultata entiteta na
diskriminacijskim funkcijama.

d) ... matrice strukture diskriminacijskih funkcija.

18. F vrijednost utvrdena ANOVOM je...

a) ... omjer varijance izmedu grupa i varijance
unutar grupa.

b) ... omjer varijance izmedu grupa i ukupne
varijance.

c) ...omjer ukupne varijance i varijance unutar
grupa.

d) ... omjer ukupne varijance i varijance izmedu
grupa.

19. Diskriminacijskom analizom moguce je
utvrditi...

a) ... statistiCku znacajnost povezanosti izmedu
dviju ili viSe grupa varijabli te doprinos pojedinih
varijabli povezanosti medu grupama.

... statistiCku znacajnost razlika izmedu dviju ili
viSe grupa varijabli te doprinos pojedinih
varijabli razlikovanju medu grupama.

c) ... statistiCku znacajnost povezanosti izmedu
dviju ili viSe grupa ispitanika te doprinos
pojedinih varijabli povezanosti medu grupama.
... statistiCku znacajnost razlika izmedu
centroida dviju ili viSe grupa ispitanika te
doprinos pojedinih varijabli razlikovanju medu
grupama.

b

=

d

=
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14. Analiza varijance, Diskriminacijska analiza

Pitanja i zadaci

20. Diskriminacijskom analizom testirane su
razlike izmedu 14 grupa entiteta u prostoru od 14
manifestnih varijabli. Koliki je maksimalan broj
diskriminacijskih funkcija koje je moguce
izracunati?

a) 16
b) 15
c) 14
d) 13

21. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Utvrdite
kolika je minimalna pogreska s kojom je mogucée
zakljuciti da se ucenici (SPOL=m) statisticki
znacajno razlikuju od uc¢enica (SPOL=z) u varijabli

22. Elementi matrice strukture diskriminacijskih
funkcija su...

a) ... korelacije manifestnih varijabli s
diskriminacijskim funkcijama.

b) ... rezultati entiteta na diskriminacijskim
funkcijama.

c) ... aritmeticke sredine grupa na
diskriminacijskim funkcijama.

d) ... koeficijenti kanonicke diskriminacije
utvrdenih diskriminacijskih funkcija.

23. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Testirajte
dalise l, Il, llli IV razred ucenika (RAZRED)
statistiCki znac¢ajno razlikuju u prostoru motorickih
varijabli (MKUS, MPOL, MP20, MPRR, MTAP,
MSDM, MDTR i MVIS)! Utvrdite koliko je
diskriminacijskih funkcija statisticki znacajno na
razini pogreSke 1% !

2cze
ON P W

24. Ako je koeficijent kanonicke diskriminacije
druge diskriminacijske funkcije jednak 0,38 , koja
od navedenih tvrdnji sigurno nije to¢na?

a) Koeficijent kanonicke diskriminacije prve
diskriminacijske funkcije jednak je 0,38.
Koeficijent kanonicke diskriminacije trec¢e
diskriminacijske funkcije jednak je 0,22.
¢) Koeficijent kanonicke diskriminacije prve
diskriminacijske funkcije jednak je 0,54.
Koeficijent kanonicke diskriminacije trece
diskriminacijske funkcije jednak je 0,54.

b
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25. ANOVOM je utvrdeno da varijanca izmedu
grupa iznosi 16, a varijanca unutar grupa 2. Koliko
iznosi odgovarajuca F vrijednost?

a) 8
b) 0,125
c) 16
d) 2

26. Diskriminacijskom analizom testirane su
razlike izmedu 6 grupa entiteta u prostoru od 4
manifestne varijable. Koliki je maksimalan broj
diskriminacijskih funkcija koje je moguce
izraGunati?

ceze
ook W

27. Kolika je korelacija prve i druge
diskriminacijske funkcije?

a) 0,5
b) 1
c) O
d) -1

28. Diskriminacijske funkcije su...

a) ... linearne kombinacije varijabli uklju¢enih u
analizu.

b) ... linearne kombinacije grupa uklju¢enih u
analizu.

¢) ... linearne kombinacije entiteta ukljucenih u
analizu.

d) ... linearne kombinacije aritmetickih sredina
varijabli uklju¢enih u analizu.
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Pitanja i zadaci

29. Cilj univarijatne analize varijance je...

a) ... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlika
izmedu aritmetickih sredina dviju ili visSe grupa
entiteta u dvije ili viSe varijabli.

... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlike
izmedu aritmetiCkih sredina dviju grupa entiteta
u dvije ili viSe varijabli.

... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlika
izmedu aritmetickih sredina dviju ili viSe grupa
entiteta u jednoj varijabli.

... utvrdivanje statistiCke znacajnosti razlika
izmedu varijanci dviju ili viSe grupa entiteta u
jednoj varijabli.

£
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30. Ako koeficijent kanonicke diskriminacije trece
diskriminacijske funkcije nije statistiCki znacajan,
koja od navednih tvrdnji sigurno nije to¢na?

a) Koeficijent kanonicke diskriminacije druge
diskriminacijske funkcije nije statisticki
znacajan.

b) Koeficijent kanonicke diskriminacije Cetvrte
diskriminacijske funkcije je statisticki znacajan.

c) Koeficijent kanonicke diskriminacije druge
diskriminacijske funkcije je statisticki znacajan.

d) Koeficijent kanonicke diskriminacije ¢etvrte
diskriminacijske funkcije nije statisticki
znacajan.
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15. Uvod u Kineziometriju

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Osnovni kineziometrijski pojmovi

Kineziometrija

mjerenje

predmet mjerenja

objekt mjerenja

mjerna skala

podjela mjernih skala

nominalna mjerna skala
ordinalna mjerna skala

intervalna mjerna skala

omjerna mjerna skala

mjeritelj

standardizirani postupak mjerenja
mjerni instrument

podjela mjernih instrumenata
testovi tipa «papir-olovka»

testovi tipa «aparatura za mjerenje»
testovi tipa «primjena motorickog
zadatka»

postupak indirekthog mjerenja
motorickih sposobnosti

testovi tipa «subjektivha procjena
mjeritelja»

Konstrukcija mjernog instrumenta

definiranje predmeta mjerenja
odabir odgovarajuceg tipa mjernog
instrumenta

izbor podrazajnih situacija
standardizacija mjernog postupka
utvrdivanje metrijskih karakteristika
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15. Uvod u kineziometriju

Osnovni kineziometrijski pojmovi

P+ Kineziometrija je znanstvena disciplina koja proucava probleme mjerenja u
kineziologiji, odnosno probleme konstrukcije, evaluacije i primjene mjernih
instrumenata za procjenu kinezioloskih fenomena.

» Mijerenje je postupak kojim se entitetima pridruzuju brojevi ili oznake sukladno
razvijenosti mjerenog svojstva, odnosno predmeta mjerenja.

» Predmet mjerenja je svojstvo objekta mjerenja Cija se razvijenost utvrduje
mjerenjem (npr. motoricke i funkcionalne sposobnosti, motoricka znanja,
situacijska ucinkovitost...).

» Objekt mjerenja je entitet Cija se svojstva utvrduju mjerenjem (npr. osobe,
sportske ekipe, sportski dogadaji, tehniCki elementi i taktiCka sredstva...).

» Mijerenje je moguce definirati i kao utvrdivanje polozZaja objekta mjerenja na
nekoj od mjernih skala sukladno razvijenosti predmeta mjerenja.

» Mijerna skala je skup oznaka ili niz brojeva kojima je moguce opisati
razvijenost mjerenog svojstva nekog objekta mjerenja. Mjerne skale je moguée

podijeliti na sljedeéi nacin:
nominalne
- oonane |

intervalne
E— omjerne

P Nominalna skala je mjerna skala bez kvantitativnih svojstava i kontinuiteta, a
prema kojoj je objekte mjerenja moguce klasificirati u dvije ili viSe disjunktnih
kategorija ravnopravnih po vrijednosti (npr. musko - Zensko, dijete -
adolescent - odrasla osoba, poloZio kolokvij iz KM-a - nije poloZio kolokvij iz
KM-a). Kategorije nominalne skale moraju biti definirane jednoznacno
odnosno na nacin da svaki objekt mjerenja moze pripadati samo jednoj
kategoriji.

kvalitativne

mjerne skale

kvantitativhe
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» Ordinalna skala je skala rangova, tj. mjerna skala na kojoj se odreduju rangovi
objekata mjerenja prema razvijenosti predmeta mjerenja (npr. skala rangova
na prijemnom ispitu kinezioloSkog fakulteta, skala Skolskih ocjena, skala
plasmana na sveuciliSnom prvenstvu u krosu). Prema rezultatima na
ordinalnoj skali moguée je utvrditi je li neki objekt mjerenja bolji od drugoga,
ali nije moguce utvrditi tocnu razliku medu njima.
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15. Uvod u kineziometriju

» Intervalna skala je mjerna skala koja ima kvantitativna svojstva i kontinuitet.
Vrijednosti na skali su ekvidistantne, a nulta vrijednost ne predstavlja
apsolutno odsustvo mjerenog svojstva, veé¢ je odredena dogovorom (npr.
Celzijeva temperaturna ljestvica, skala standardiziranih rezultata, skala T-
skorova). Prema rezultatima na intervalnoj skali moguée je utvrditi je li neki
objekt mjerenja bolji od drugoga i kolika je razlika medu njima, ali nije moguce
utvrditi koliko je puta neki objekt mjerenja bolji od drugoga.

» Omjerna skala je mjerna skala koja ima kvantitativna svojstva i kontinuitet.
Vrijednosti na skali su ekvidistantne, a nulta vrijednost predstavlja apsolutno
odsustvo mjerenog svojstva (npr. Kelvinova temperaturna ljestvica, skala
jedinica apsolutnog vremena, metarska skala jedinica duljine). Prema
rezultatima na intervalnoj skali mogucée je utvrditi je li neki objekt mjerenja
bolji od drugoga, kolika je razlika medu njima i koliko je puta neki objekt
mjerenja bolji od drugoga.

» Mijeritelj je osoba Skolovana za provodenje mjerenja. Da bi se utjecaj mjeritelja
na rezultat mjerenja sveo na najmanju moguéu mijeru, nuzno je posStivati
standardizirani postupak mjerenja.

» Standardizirani postupak mjerenja je precizan opis svih postupaka i uvjeta u
kojima se provodi mjerenje nekim mjernim instrumentom te nacina bodovanja
i vrednovanja dobivenih rezultata.

» Mjerni instrument ili test je operator pomoéu kojeg se vrsi mjerenje, a kojeg
¢ine tehniCka oprema potrebna za mjerenje, jedan ili viSe mijeritelja i
standardizirani postupak mjerenja. U kineziologiji se koriste sljedeéi tipovi
mjernih instrumenata:
= testovi tipa «papir-olovka»
= testovi tipa «aparatura za mjerenje»
= testovi tipa «primjena motorickog zadatka»
= testovi tipa «subjektivna procjena mjeritelja».
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P Testovi tipa «papir-olovka» su svi mjerni instrumenti koji informacije o
svojstvima objekta mjerenja prikupljaju putem unaprijed pripremljenog
pisanog materijala (npr. testovi teorijskih znanja, upitnici za procjenu tjelesne
aktivnosti, upitnici za subjektivhu procjenu zdravlja, testovi licnosti, skale
stavova, upitnici frekvencija za procjenu nutritivnih unosa, dnevnici
prehrane...).
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15. Uvod u Kineziometriju

Prikaz: 1zvadak iz upitnika za procjenu tjelesne aktivnosti IPAQ

1. DIO: AKTIVNOSTINA RADNOM MJESTU

Prvi dio upitnika se odnosi na Vage radno mjesto. Ono ukljuéuje placeni i honorarni posao
te volonterski ili neki drugi neplaéeni posao koji obavijate izvan Vase kuce, a ne ukljuuje
neplaceni rad koji obavljate u kuéi i oko ku¢e kao &to su kuéanski poslovi, rad u vrtu, briga za
obitelj, itd.. Ku¢anski poslovi ¢e se ispitivati u 3. dijelu upitnika.

1 Jeste li trenutno leni ili obavljate bilo kakav neplaceni posao izvan Vage kuée?

[] pa
DNe

Slijedi niz pitanja o svim tjielesnim aktivnostima koje ste provodili u zadnjih 7 dana kao dio
plaéenog ili neplacenog posla koji obavijate na radnom mjestu. Ova pitanja ne ukljuéuju
putovanje na posao i s posla.

Prifedi na 2. DIO: PRIJEVOZ/TRANSPORT

2. Tijekom zadnjih 7 dana kolko ste dana provodili visoko intenzivnu tjelesnu
aktivnost kao &to su dizanje teskih predmeta, kopanje i penjanje po stepenicama u
sklopu posla? Prisjetite se samo aktivnosti koje ste provodili bez prekida najmanje
10 minuta.

dana u tjednu

D Nisam provodio takve tjelesne aktivnosti
vezane za posao —p Prijedi na pitanje 4.

3. U danu kada ste na poslu uklju¢eni u tielesne aktivnosti visokog intenziteta, koliko ih
vremena uobi€ajeno provodite?

sati po danu
minuta po danu

» Mijerni instrumenti tipa «aparatura za mjerenje» kao osnovno sredstvo u
prikupljanju informacija o svojstvima objekta mjerenja koriste jedno ili viSe
tehnickih pomagala (npr. spiroergometrijski testovi, elektromiografski testovi,
dinamometrijski testovi, mjerni instrumenti za utvrdivanje dimenzija tijela,
mjerni instrumenti za utvrdivanje sastava tijela, testovi u virtualnoj
stvarnosti...)

Prikaz: Spiroergometrija Prikaz: Podvodno vaganje
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Prikaz: Mjerenje koZnog nabora na prsima c>§
2
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» Mjerni instrumenti tipa «primjena motoriCkog zadatka» se svode na mjerenje
efikasnosti motoriCke aktivnosti koja u poznatoj mijeri aktivira odredenu
motoricku sposobnost objekta mjerenja (npr. testovi za procjenu koordinacije,
testovi za procjenu brzine, testovi za procjenu agilnosti, testovi za procjenu
fleksibilnosti...).
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Prikaz: Shema indirektnog mjerenja motorickih sposobnosti

PREDMET MJERENJA -

LATENTNA DIMENZIJA
MOTORICKA
> SPOSOBNOST
(eksplozivna snaga)
+ v
MOTORICKI ZADATAK i MOTORICKA AKTIVNOST
(maksimalno daleko sko¢iti (izmjereni rezultat skoka
s mjesta sunoZnim ] udalj s mjesta sunoZnim
odrazom) Procjena odrazom)
PODRAZAINA MANIFESTNA
SITUACLJA VARIJABLA
(STIMULUS) (REAKCIJA)

Primjer: Standardizirani postupak mjerenja testa Skok udalj s mjesta

Naziv testa: Skok udalj s mjesta
Sifra testa: MFESDM-V

Tehnicki opis: Zatvorena prostorija najmanjih dimenzija 6x2 metra. Od zida se
postave tanke strunjace tako da ukupna duljina strunja¢a ne bude manja od 4,5 m.
Strunjace su fiksirane s jedne strane zidom, a s druge strane stopalima dvojice
pomagaca. Na strunjaéi se oznali pocetna (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 mjernog postupka: Ispitanik stane bosim stopalima do samog ruba pocetne
linije ledima prema zidu. Zadatak ispitanika je sunoznim odrazom skociti prema
naprijed Sto je moguce dalje. Zadatak je zavrSen nakon §to ispitanik izvede 4
uspjeSna skoka. NeuspjeSnim skokom se smatra: 1. skok nakon dvostrukog odraza
(poskoka) u mjestu prije skoka, 2. skok nakon prestupa pocetne linije, 3. skok koji
nije izveden sunoZnim odrazom, 4. skok kojem prethodi dokorak, 5. skok nakon kojeg
ispitanik dodirne strunjaCu iza peta, 6. skok nakon kojeg ispitanik pri doskoku
sjedne.  Mijeritelj stoji s lijeve ili desne strane strunjace u ravnini s ispitanikom.
Ispitanik nema pravo na probni pokusaj.
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Uputa ispitaniku: Zadatak se objasnjava: ,Vas je zadatak da stanete iza pocetne linije
i sunoznim odrazom skodite Sto dalje mozete prema naprijed. Doskok mora biti na
obje noge. U slucaju neispravnog skoka, zadatak se ponavlja. Ako je zadatak jasan,
pripremite se za pocetak.“, a potom demonstrira.

Odredivanje rezultata: Rezultat u testu izraZzava se u centimetrima, a odreduje se kao
aritmetiCka sredina rezultata 4 uspjesna skoka.

P+ Mjerni instrumenti tipa «subjektivna procjena mijeritelja» podrazumijevaju
procjenu razvijenosti odredenog svojstva objekta mjerenja od strane jednog ili
viSe kompetentnih mijeritelja (sudaca ili ocjenjivaca) (npr. ocjenjivanje
motoric¢kih znanja u osnovnoj i srednjoj Skoli, ocjena izvedbe vjezbe na tlu u
sportskoj gimnastici, ocjena sinkroniziranog skoka u vodu s 10 metara...).
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15. Uvod u Kineziometriju

Primjer: Standardizirani postupak ocjenjivanja tehnike Vodenje kosarkaske lopte

Naziv testa: Vodenje koSarkaske lopte

Tehnicki opis: Prostor najmanjih dimenzija 10x5 metra. Podloga mora biti ravna i od
tvrdog materijala. Na tlo se postave dvije oznake udaljene najmanje 8 metara.
Potrebna je koSarkasSka lopta karakteristika opisanih u sluzbenim pravilima
koSarkaske igre.

Opis mjernog postupka: Ucenik stoji uz poCetnu oznaku. Zadatak ucenika je
umjerenim tempom voditi koSarkasku loptu od pocetne do zavrSne oznake. Mjeritelj
stoji izvan prostora predvidenog za vodenje lopte iza zavrSne oznake. Ucenik nema
pravo na probni pokusaj.

Uputa uceniku: Zadatak se objasnjava: ,Zadatak je stati uz poc¢etnu oznaku i na moj
znak «kreni» voditi koSarkasku loptu umjerenim tempom do zavrSne oznake. Ako je
zadatak jasan, pripremite se za pocetak.“, a potom demonstrira.

Odredivanje ocjene: Rezultat u testu se izrazava ocjenom od 1 do 5. Pri ocjenjivanju
se potrebno voditi sljedeéim smjernicama: NEDOVOLJAN (1) - ucenik uopée ne
potiskuje loptu, vec je stalno udara, zbog ¢ega ju ne uspijeva voditi i nema nikakvu
kontrolu nad njom, DOVOLJAN (2) - uéenik uspijeva voditi loptu, ali ju ne potiskuje,
veé najéescée udara, zbog Cega nema stalnu kontrolu nad loptom. DOBAR (3) - uéenik
pri izvodenju zadatka ima kontrolu nad loptom, ali su mu pokreti ruke i Sake previse
kruti, zbog ¢ega loptu ponekad ne potiskuje, vec udara, VRLO DOBAR (4) - u¢enik vodi
loptu uglavnom pravilno, ali mu je pogled usmjeren prema lopti, ODLICAN (5) - ugenik
vodi loptu pravilno pored i malo ispred tijela, pravilno je potiskuje i prihvaca, a pogled
mu je usmijeren prema naprijed.

Primjer: Izvadak iz pravilnika za sudenje u Zenskoj sportskoj gimnastici

2.20 2.21 222
Handspring forward on - Handspring forward on — piked Handspring forward on - [y
piked salto forward off sallo forward with ¥ turn (180°) off piked salto forward with 1/1 turn o
(360°) off P~
o
=
=
3
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15. Uvod u kineziometriju

» Pri odabiru testa za potrebe mjerenja u kineziologijji korisno je pregledati
sljedeée zbirke standardiziranih postupaka mjerenja:

= Metiko$, D., Hofman, E., Prot, F., Pintar, Z., Oreb, G. (1989). Mjerenje
baziénih motori¢kih dimenzija sportaSa. Zagreb: Fakultet za fiziCku
kulturu.

= MiSigoj-Durakovi¢, M. (2008). Kinantropologija. Zagreb: KinezioloSki
fakultet.

= Heimer, S. i sur. (1997). Praktikum kinezioloSke fiziologije. Zagreb:
Fakultet za fizicku kulturu.

= Ostrow, A.C. (1996). Directory of Psychological Tests in the Sport and
Exercise Sciences. Morgantown, WV: Fitness Information Technology.

Konstrukcija mjernog instrumenta

» U slucajevima kada ne postoji test za utvrdivanje razvijenosti zeljenog
predmeta mjerenja ili postojeéi testovi nisu dostupni, potrebno je konstruirati
novi mjerni instrument. Konstrukcija novog mjernog instrumenta provodi se
kroz sljedeée faze:
= definiranje predmeta mjerenja
= odabir odgovarajuéeg tipa mjernog instrumenta
* izbor podrazajnih situacija
= standardizacija mjernog postupka
= utvrdivanje metrijskih karakteristika.

» Definiranje predmeta mjerenja podrazumijeva jasno odredenje svojstva
entiteta koje se Zeli mjeriti. Pri tome je potrebno ustanoviti da li je Zeljeno
svojstvo manifestno, tj. moze li se izravno mjeriti ili je latentno, tj. potrebno ga
je indirektno procijeniti.

» Odabir odgovarajuceg tipa mjernog instrumenta vrsi se ovisno o predmetu
mjerenja, planiranim objektima mjerenja te raspoloZivim mijeriteljima,
vremenu, materijalnim i financijskim sredstvima.

» Izbor podraZajnih situacija podrazumijeva primjerice definiranje pitanja testa
tipa «papir-olovka», motorickog zadatka Cija ¢e se izvedba mijeriti, situacije i
kriterija za subjektivnu procjenu mjeritelja, itd.
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15. Uvod u kineziometriju

» Standardizacija mjernog postupka obuhvaca definiranje svih podataka nuznih
za ispravno koriStenje mjernog instrumenta kao Sto su primjerice:
* naziv i Sifra mjernog instrumenta
= tehnicki opis, odnosno konstrukcijske karakteristike
= Opis postupka mjerenja
= uputa ispitaniku i
» nacin odredivanja rezultata ispitanika.

» Nakon konstrukcije preliminarne forme mjernog instrumenta potrebno je
testirati njegovu djelotvornost, odnosno utvrditi metrijske karakteristike.
Metrijske karakteristike su:
= pouzdanost
= objektivnost
= homogenost
= valjanost
= osjetljivost.

Preporuéena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativhe metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
260-273.

» MejovSek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istraZivanja u drustvenim i
humanistiékim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 35-48.
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15. Uvod u Kineziometriju

Pitanja i zadaci

1. Predmet mjerenja je...

a) ... mjerni instrument.

b) ... mjerna skala &iji se tip odreduje mjerenjem.

c) ... entitetili ispitanik Cija se svojstva utvrduju
mjerenjem.

d) ... svojstvo objekta mjerenja Cija se razvijenost
utvrduje mjerenjem.

2. Prema nominalnoj mjernoj skali je moguce...

a) ... objekte mjerenja rangirati prema razvijenosti
mjerenog svojstva.

b) ... entitete klasificirati u dva ili viSe disjunktnih
skupova ravnopravne vrijednosti.

c) ... predmete mjerenja bodovati sukladno
razvijenosti kvantitativnog obiljezja.

d) ... mjerne instrumente rangirati prema
upotrebnoj vrijednosti.

3. U kinezilogiji se koriste sljedeci tipovi mjernih
instrumenata:

a) «papir-olovka», «<aparatura za mjerenje»,
«primjena motorickog zadatka» i «subjektivna
procjena mjeritelja».

«papir-olovka», «<aparatura za motoricke
zadatke», «primjena motorike» i «subjektivna
procjena mjeritelja».

«papir-olovka», «<aparatura za mjerenje»,
«primjena motorickog zadatka» i «objektivha
procjena mjeritelja».

«papir-olovka», «<aparatura za mjerenje»,
«primjena motori¢ke sposobnosti» i «subjektivna
procjena mjeritelja».
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4. Medicinskom vagom je utvrdeno da je Markova
tjelesna masa 84 kilograma. U ovom mjerenju
objekt mjerenja je...

a) ... medicinska vaga.
b) ... tielesna masa.
c) ... Marko.

d) ... skala kilograma.

5. Standardizirani postupak mjerenja je...

a) ... skup jedinstvenih pravila za koriStenje svim
mjernim instrumentima od strane mjeritelja.
... skup jedinstvenih pravila namijenjenih
objektu mjerenja za postizanje maksimalnih
rezultata u svim testovima.

¢) ... precizan opis svih objekata mjerenja i nacina
njihova sortiranja.

... precizan opis svih postupaka i uvjeta u
kojima se provodi mjerenje nekim mjernim
instrumentom te nacina bodovanja i
vrednovanja dobivenih rezultata.

b

=

d

=

6. Test znanja iz Kvantitativnih metoda koji se
polaze putem racunala je primjer...

a) ... testa tipa «subjektivna procjena mjeritelja».
b) ... testa tipa «papir-olovka».

c) ... testa tipa «racunalo-mis».

d) ... testa tipa «zna$ - ne zna$».

7. Zadnja faza konstrukcije mjernog instrumenta
je...

a) ... standardizacija mjernog postupka.
b) ... izbor podrazajnih situacija.

c) ... utvrdivanje metrijskih karakteristika.
d) ... odabir aparature za mjerenje.

8. Koji je od navedenih primjer omjerne mjerne
skale?

a) skala dvije kategorije: 1. nije pristupio testu

Skok udalj s mjesta, 2. pristupio testu Skok

udalj s mjesta

skala standardiziranih rezultata u testu Skok

udalj s mjesta

c) skala rangova u testu Skok udalj s mjesta

d) skala originalnih rezultata u testu Skok udalj s
mjesta

b

=

9. Sto od navedenog ne spada u standardizirani
postupak mjerenja?

a) naziv mjernog instrumenta

b) opis postupka mjerenja

c) opis postupka obrade podataka

d) nacin odredivanja rezultata ispitanika
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15. Uvod u kineziometriju

Pitanja i zadaci

10. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Mijerenje je postupak kojim se entitetima
pridruzuju brojevi ili oznake sukladno
razvijenosti mjerenog svojstva odnosno
predmeta mjerenja.

b) Mjerenje je utvrdivanje polozaja objekta
mjerenja na nekoj od mjernih skala sukladno
razvijenosti predmeta mjerenja.

c) Mijerenje je pridruZivanje numericke ili
nenumericke vrijednosti objektu mjerenja
sukladno razvijenosti predmeta mjerenja, a
postujuci standardizirani postupak mjerenja.

d) Mjerenje je odredivanje mjerne skale kojom je
moguce opisati mjereno svojstvo objekta
mjerenja.

11. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Ako Mladen na nekoj intervalnoj skali ima
vrijednost 4, a Dinko vrijednost 2, to znaci da je
Mladenov rezultat dva puta veéi od Dinkovog.

b) Ako Darija na nekoj intervalnoj skali ima
vrijednost 4, a Vedran vrijednost 2, to znaci da
je Darijin rezultat veci za 2.

¢) Ako Marko na nekoj omjernoj skali ima
vrijednost 4, a Mirko vrijednost 2, to znaci da je
Markov rezultat veéi za 2.

d) Ako Matija na nekoj omjernoj skali ima
vrijednost 4, a lvan vrijednost 2, to znaci da je
Matijin rezultat dva puta veci od lvanovog.

12. Koji je od navedenih primjer ordinalne mjerne
skale?

a) skala dvije kategorije: 1. nije pristupio testu
Skok udalj s mjesta, 2. pristupio testu Skok
udalj s mjesta

skala rangova u testu Skok udalj s mjesta
skala standardiziranih rezultata u testu Skok
udalj s mjesta

skala originalnih rezultata u testu Skok udalj s
mjesta

oo
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13. Koja od navedenih nije mjerna skala?

a) nominalna mjerna skala
b) ordinalna mjerna skala
c) sumarna mjerna skala
d) omjerna mjerna skala

14. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Vrijednost nula na intervalnoj mjernoj skali
opisuje potpuno odsustvo mjerenog svojstva.

b) Vrijednost nula na omjernoj mjernoj skali
opisuje potpuno odsustvo mjerenog svojstva.

c) Ako neki entitet ima vrijednost na ordinalnoj
skali 4 to znaci da se za 3 ranga razlikuje od
onih entiteta koji imaju vrijednost 1.

d) Ako neki entitet ima oznaku na nominalnoj skali
G to znaci da sigurno nema oznaku H.

15. Mjeritelj je...

a) ... osoba Skolovana za provodenje mjerenja.
b) ... osoba koju se mjeri.

C) ... objekt mjerenja.

d) ... predmet mjerenja.

16. Pri provodenju mjerenja, Citanje upute
ispitaniku je obavezno ako...

a) ... se ispitanik prvi put susrece s takvim testom.

b) ... tako nalaze standardizirani postupak
mjerenja.

C) ... su ispitanici odrasle osobe.

d) ... su ispitanici djeca.

17. Kineziometrija je znanstvena disciplina koja
proucava...

a) ... probleme konstrukcije, evaluacije i primjene
mjernih instrumenata za procjenu kinezioloskih
fenomena.

b) ... probleme kontribucije, evolucije i primjene
mjernih svojstava za procjenu kinezioloskih
fenomena.

c) ... probleme prikupljanja, uredivanja, analize i
grafiCkog prikazivanja podataka u kineziologiji.

d) ... multivarijatne metode obrade podataka za
potrebe kineziologije.

18. Objekt mjerenja je...

a) ... svojstvo Cija se razvijenost utvrduje
mjerenjem.

b) ... mjerni instrument.

c) ... mjerna skala ¢iji se tip odreduje mjerenjem.

d) ... entitet Cija se svojstva utvrduju mjerenjem.
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15. Uvod u Kineziometriju

Pitanja i zadaci

19. Kvalitativne mjerne skale su...

a) ... nominalna i ordinalna mjerna skala.
b) ...intervalna i ordinalna mjerna skala.
c) ...intervalna i sumarna mjerna skala.
d) ... nominalna i omjerna mjerna skala.

20. Prema rezultatu na ordinalnoj mjernoj skali
moguce je tvrditi...

a) ... koliko je puta ispitanik bolji od nekog drugog

ispitanika.

b) ... da li je ispitanik bolji ili I0Siji od nekog drugog
ispitanika.

¢) ... koliko je puta ispitanik losiji od nekog drugog
ispitanika.

d) ... koliko je puta ispitanik bolji ili 10Siji od nekog
drugog ispitanika.

21. Koji je od navedenih primjer intervalne mjerne
skale?

a) skala standardiziranih rezultata u testu Skok
udalj s mjesta

b) skala rangova u testu Skok udalj s mjesta

c) skala originalnih rezultata u testu Skok udalj s

mjesta

skala dvije kategorije: 1. nije pristupio testu

Skok udalj s mjesta, 2. pristupio testu Skok

udalj s mjesta

d

22. Pravilnik za sudenje u sportskoj gimnastici je
primjer...

a) ... testa tipa «papir-olovka».

b) ... standardiziranog postupka mjerenja.

c) ...omjerne mjerne skale.

d) ... testa tipa «subjektivna procjena mjeritelja».

23. Prema podatku na nominalnoj mjernoj skali
moguce je odrediti...

a) ... kojoj grupi ispitanik pripada.

b) ... koliki je rang ispitanika.

¢) ... koliko je ispitanika postiglo bolji ili 10Siji
rezultat od ispitanika.

d) ... koliko je puta ispitanik bolji od nekog drugog
ispitanika.

24. Koji bi od navedenih pojmova mogao biti
predmet mjerenja?

a) osvijetljenost dvorane
b) rukometna utakmica
c) poluvrijeme

d) rukometna lopta

25. Koja je od navedenih tvrdnji tocna? Mjerni
instrument ili test obvezno Cine...

a) ... tehnicka oprema potrebna za mjerenje, jedan
ili viSe mjeritelja i standardizirani postupak
mjerenja.

b) ... pitanja ili zadaci.

c) ... mjerna skala, jedan ili viSe objekata mjerenja
i predmet mjerenja.

d) ... aparati predvideni za provodenje mjerenja, tj.
biljeZzenje informacija o ispitanicima.

26. Prva faza konstrukcije mjernog instrumenta
je...

a) ... definiranje predmeta mjerenja.

b) ... izbor podrazajnih situacija.

c) ... utvrdivanje metrijskih karakteristika.
d) ... odabir aparature za mjerenje.

27. Kvantitativne mjerne skale su...

a) ...intervalna i omjerna mjerna skala.
b) ... ordinalna i omjerna mjerna skala.
c) ...sumarna iintevalna mjerna skala.
d) ... kvartilna i sumarna mjerna skala.

28. Koji je od navedenih primjer nominalne mjerne
skale?

skala dvije kategorije: 1. nije pristupio testu
Skok udalj s mjesta, 2. pristupio testu Skok
udalj s mjesta

skala standardiziranih rezultata u testu Skok
udalj s mjesta

c) skala rangova u testu Skok udalj s mjesta

d) skala originalnih rezultata u testu Skok udalj s
mjesta

Q
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15. Uvod u Kineziometriju

Pitanja i zadaci

29. Mjerna skala je... 30. Prema rezultatu na intervalnoj mjernoj skali
nije moguce tvrditi...
a) ... skup oznaka ili niz brojeva kojima je moguce

opisati razvijenost mjerenog svojstva nekog a) ... koliko je puta ispitanik loSiji od nekog drugog
objekta mjerenja. ispitanika.

b) ... mjerni instrument kojim je moguce skalirati b) ... dali je ispitanik bolji ili loSiji od nekog drugog
entitete. ispitanika.

¢) ...skup numerickih ili nenumerickih vrijednosti c) ... koliko se rezultat ispitanika razlikuje od
kojima je opisano izmjereno stanje nekog rezultata nekog drugog ispitanika.
objekta mjerenja. d) ... koliko se rezultat ispitanika razlikuje od nule.

d) ... mjerni instrument kojim je moguce izmjeriti
odredenu kvantitativnu ili kvalitativhu
karakteristiku entiteta.
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16. Metrijske karakteristike I.

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Klasiéni model mjerenja

= sistematski faktori

= sistematska pogreska mjerenja

= nesistematski faktori

= slucajna pogreska mjerenja

= paralelni testovi

= kompozitni mjerni instrument

= Cestice u testovima tipa «papir-
olovka»

= Cestice u testovima tipa «primjena
motori¢kog zadatka» i «aparatura za
mjerenje»

= Cestice u testovima tipa «subjektivna
procjena mjeritelja»

= bruto rezultat

= pravi rezultat

= odnos bruto rezultata, pravog
rezultata i slucajne pogreske
mjerenja

= aritmeticka sredina varijable
slucajnih pogreSaka mjerenja

= distribucija varijable slu¢ajnih
pogreSaka mjerenja

= odnos aritmeticke sredine bruto
rezultata i pravog rezultata ispitanika

= nezavisnost varijable slucajnih
pogreSaka mjerenja

= utjecaj udjela pravih rezultata u
bruto rezultatu na korelaciju izmedu
paralelnih testova

Pouzdanost

= odnos pouzdanosti i sluc¢ajnih
pogreSaka mjerenja

= test-retest metoda

= metoda tau-ekvivalentnih testova

= metoda interne konzistencije

= kondenzacija originalnih rezultata
aritmetickom sredinom

= kondenzacija standardiziranih
rezultata aritmetickom sredinom

= kondenzacija Cestica prvom glavhom
komponentom

= Cronbachov koeficijent
= Spearman-Brownov koeficijent
= Kaiser-Caffreyev koeficijent

STATISTICA

Test-retest i metoda tau-ekvivalentnih
testova
= ytvrdivanje pouzdanosti test-retest
metodom
= ytvrdivanje pouzdanosti metodom
tau-ekvivalentnih testova

Kondenzacija originalnih rezultata
aritmeti¢kom sredinom

Kondenzacija standardiziranih rezultata
aritmetickom sredinom

Izracunavanje Cronbachovog i SB
koeficijenta pouzdanosti

Kondenzacija Cestica prvom glavhom
komponentom

Utvrdivanje prve svojstvene vrijednosti u
svrhu izraGunavanja Kaiser-Caffreyevog
koeficijenta pouzdanosti
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16. Metrijske karakteristike I.

Klasi¢ni model mjerenja

» U mjernom postupku, osim predmeta mjerenja, na rezultate mogu djelovati i
sistematski i nesistematski faktori.

» Sistematski faktori uzrokuju sistematsku pogresku, odnosno jednako
odstupanje rezultata svakog entiteta od njegovog pravog rezultata. Primjerice,
neka nebazdarena vaga moze sistematski umanjivati tjelesnu masu ispitanika
za 1 kg.

» Nesistematski faktori uzrokuju sluCajne pogreSke, odnosno slucajna
odstupanja rezultata mjerenja od pravih rezultata entiteta. Primjerice, mjeritelj
u testu poligon natraSke moze nekad prerano, a nekad prekasno zaustaviti
Stopericu.

» Klasicni model mjerenja se temelji na pretpostavci o postojanju paralelnih
testova, odnosno mjernih instrumenata koji mjere isti predmet mjerenja, a
¢ijom bi se primjenom na odredenoj populaciji entiteta utvrdile jednake
aritmeticke sredine, standardne devijacije i interkorelacije (medusobne
korelacije testova).

B Paralelnim testovima se mogu smatrati i dvije ili viSe primjena istog mjernog
instrumenta, kao i ¢estice kompozitnog mjernog instrumenta.

B+ Kompozitni mjerni instrument se sastoji od tri ili viSe Cestica, a koje mogu biti:
pitanja/zadaci (test tipa «papir-olovka»), uzastopna mjerenja (test tipa
«aparatura za mjerenje» ili «primjena motorickog zadatka») i mjeritelji/suci (test
tipa «subjektivna procjena mjeritelja»).

Tablica: Matrica rezultata n ispitanika izmjerenih s m paralelnih testova

|
H
H
!
)
I

Xa1=ta1+€a1 Xa2=ta2+€a2 . . . Xam=tam+€am Xa
Xb1=tb1t+€p1 Xb2=tb2+€b2 o o o Xbm=tbm+€bm Xb -

xem=torm+en [N

[
(%]
@
e}

=1
2
)
@
S
2
@

Xn1=tni+en1 Xn2=tn2+en2

=)

Hx
~

» Razultat svakog mjerenja, tzv. bruto rezultat (x), zavisi o veli¢ini predmeta
mjerenja, buduéi da u sebi sadrzi veli¢inu predmeta mjerenja, tj. pravi rezultat
(t), i 0 slucajnoj pogresci (e) koja ga nesistematski mijenja, pri Cemu je

X=t+e
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16. Metrijske karakteristike I.

» Predmet mjerenja je stabilan u vremenu pa je stoga pravi rezultat jednog
ispitanika u svim paralelnim testovima jednak.

=t =,.,=tg=,.. tam
b=t = .., =,.,= bn
t|1—t|2—,--'= tilz’ [ tlm
th1 =t =,.,=hj=,...= tm

» AritmetiCka sredina sluCajnih pogreSaka (e) u svakom je paralelnom testu
jednaka 0, a distribucija im je normalna.

> |z navedenih pretpostavki mozZe se zakljuciti da ¢e:

= aritmeticke sredine i standardne devijacije paralelnih testova izracunatih
na nekoj populaciji ispitanika biti jednake,

= aritmeticke sredine i standardne devijacije pravih rezultata paralelnih
testova izraCunatih na nekoj populaciji biti jednake,

= aritmeticke sredine komponenti pogreSaka za svakog ispitanika izraCunate
iz beskonacnog broja paralelnih testova biti jednake nuli,

Xea = Xeb ey — Xei iy Xen = 0

= aritmeticke sredine bruto rezultata za svakog ispitanika izraCunate iz
beskonacnog broja paralelnih testova biti jednake njegovom pravom
rezultatu.
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16. Metrijske karakteristike I.

» Uz pretpostavku da komponente pogreSke mjerenja variraju posve slucajno,
odnosno potpuno nesustavno mozZe se zakljuciti i sliedece:

= Kkorelacija izmedu varijabli pogreSaka bilo koja dva paralelna testa bit ¢e
jednaka nuli,

» Kkorelacija izmedu varijable pogreSaka i varijable pravih rezultata istog
paralelnog testa bit ¢e jednaka nuli,

= Kkorelacija izmedu varijable pogreSaka i varijable pravih rezultata bilo kojeg
drugog paralelnog testa bit ¢e jednaka nuli.

» Ako se uvaze navedene pretpostavke da su:
= pogreske mjerenja medusobno nezavisne,
= pravi rezultati i pogreSke mjerenja istog testa medusobno nezavisni i

= pravi rezultati jednog testa nezavisni od pogreSaka mjerenja bilo kojeg
drugog testa,

moguce je zakljuciti da ¢e korelacija izmedu paralelnih testova biti ve¢a Sto je

u bruto rezultatima udio sluc¢ajnih pogreSaka mjerenja manji, odnosno Ssto je
udio pravih rezultata mjerenja vedi.

Pouzdanost

» Pouzdanost mjernog instrumenta je nezavisnost mjerenja od nesistematskih,
tj. sluCajnih pogreSaka.

B Pouzdanost mjernog instrumenta moZe se kretati u intervalu od O do 1 pri
¢emu 1 oznacCava potpuno odsustvo sluCajne pogreske mjerenja.

[
o
o
o

=
g
(1))
2
>
2
1)

» Pouzdanost se moZe utvrditi:
= test-retest metodom
= metodom tau-ekvivalentnih testova
= metodom interne konzistencije.

P Test-retest metoda podrazumijeva primjenu mjernog instrumenta na istoj
grupi ispitanika u dva navrata, pri cemu se koeficijentom pouzdanosti smatra
korelacija izmedu rezultata prvog i ponovljenog mjerenja. Period izmedu testa i
retesta mora biti dovoljno dug da prvo mjerenje ne utjeCe na drugo (npr.
odgovaranje prema sje¢anju, upala miSi¢a od prethodnog testiranja), odnosno
dovoljno kratak da se razvijenost predmeta mjerenja ne promijeni.
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16. Metrijske karakteristike I.

» Metoda tau-ekvivalentnih testova podrazumijeva primjenu dva mjerna
instrumenta, koji su slicni po sadrzaju, broju i obliku zadataka, na istoj grupi
ispitanika, pri ¢emu se koeficijentom pouzdanosti smatra korelacija izmedu
rezultata primijenjenih testova. Vrijednost koeficijenta pouzdanosti utvrdenog
ovom metodom je neSto niza od stvarne pouzdanosti testa jer se koristenjem
tau-ekvivalentnih testova u odredenoj mjeri ipak aktiviraju ponesto razliCiti
predmeti mjerenja.

» Metoda interne konzistencije se Kkoristi za utvrdivanje pouzdanosti
kompozitnih mjernih instrumenata, a temelji se na pretpostavci da su sve
Cestice testa medusobno paralelni testovi. Koeficijenti pouzdanosti koji se
utvrduju metodom interne konzistencije odabiru se s obzirom na nacin
kondenzacije rezultata.

» Kondenzacija rezultata je izraCunavanje ukupnog rezultata ispitanika na
temelju pripadajuéih rezultata u Cesticama testa.

Tablica: Nacini kondenzacije rezultata i odgovarajuci koeficijenti pouzdanosti

kondenzacija rezultata koeficijent pouzdanosti

jednostavnom linearnom kombinacijom originalnih
Cronbachova o

rezultata
jednostavnom linearnom kombinacijom standardiziranih standardizirana ili
rezultata Spearman-Brownova o
prvom glavnom komponentom Kaiser-Caffreyeva o

» Cronbachov Kkoeficijent pouzdanosti (Cicronvach) S€ izracunava formulom: -
o

s'

m g

2 =

2.7 i

_m ]— Jj=1 )

aCronbach - 2 8
m—1 o =

2

D

gdje je

= m - broj Cestica testa

= 72 -varijanca Cestice j
= (2-varijanca testa
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16. Metrijske karakteristike I.

Primjer: 1zracunavanje Cronbachovog koeficijenta pouzdanosti.

---

115 |
150 145 142 | 437
m
100 120 122 | 342 Z”JZ'
120 92 100 | 312 m_|,_ i
O, =—)|l——F
105 82 87 274 Cronbach = _ | o?
n 94 116 117 327
120 100 109 525 3 647,73+ 446,49+ 336,46
n Y i e . Ccronbach =[ - : ! . ! : ]
n 99 104 105 | 308 2 3301,21
100 110 108 318
P8 101,80 105,40 107,70 | 314,90 Ocromsacy = 085
N 647,73 | 446,49 | 336,46 | 3301,21

» Spearman-Brownov koeficijent pouzdanosti (SB) se izraCunava formulom:

SB:L(J—%]
m—1 o

gdje je
= m - broj Cestica testa
= (02 -varijanca testa.

=

o

Primjer: izracunavanje Spearman-Brownovog koeficijenta pouzdanosti. o
S

--ﬂ- %
D

1,249 0454 0,398 | 0,397 o

3 1302 1874 1870 | 5,638 §
D

|

|
0071 0691 0,780 | 1,400

|

|

0,715 0,634 -0,420 | -0,339
m m
0,126  -1,107 -1,129 | 2,110 SB=— [1 - ]

Il o306 0502 0507 | 0702 ?
0715 0,256 0,147 | 0,312
BEl 1642 1675 1728 | 5046 o33
IEl o110 o066 0147 | 0323 2 7.180
0071 0218 0016 | 0,163

x [ 0 0 0

> SB=0,87

o2 1 1 1 | 7180
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16. Metrijske karakteristike I.

> Kaiser-Caffreyev koeficijent pouzdanosti (aKaiser-Caffrey) se izraCunava
formulom:
_om ] 1
aKaiser—Ca/ﬁe)/ - m—1 _Z
gdje je
= m - broj Cestica testa
= 1 - prva svojstvena vrijednost matrice korelacija medu Cesticama.

Primjer: izraCunavanje Kaiser-Caffreyevog koeficijenta pouzdanosti.

1,249 0454 0398 | -0,046

7 1804 1874 1870 | 2078
0071 0691 0780 | 0,565 m 1
0715 | 0634 0420 | 0,199 | FKaser-caper T T 1 _Z
0126 1107 1,129 | 0,853
Il o306 0502 0507 | 0,308
0715 0256 -0,147 | 0,061 3 1
BB 642 w675 728 | 865 | Fkaser-Caier 23( _mj
Il o110 o066 0147 | 0119

Y o071 0218 0016 | 0071

; 0 0 0 | 0 aKaiser-Cajﬁ'Q/ :0’88

o2 1 1 1 | 2420

[y
o
@
Q

=
-
@
&
=
2
@
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16. Metrijske karakteristike I.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Testretest i metoda tau-ekvivalentnih testova: IzraCunavanje Pearsonovog
koeficijenta korelacije (koji se u ovim slucajevima smatra koeficijentom pouzdanosti)
izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Correlation matrices.

» Kondenzacija originalnih rezultata aritmetickom sredinom: Kondenzacija rezultata
aritmetickom sredinom izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Statistics of Block Data — Block Rows — Means. Prije opisanog postupka je potrebno
u matrici podataka oznaciti Zeljene varijable.

» Kondenzacija standardiziranih rezultata artimetickom sredinom: lzracunavanje z-
vrijednosti izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Edit — Fill/Standardize Block
— Standardize Columns. HKondenzacija prethodno standardiziranih rezultata
aritmetickom sredinom izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Statistics of Block Data — Block Rows — Means. Prije oba postupka je potrebno u
matrici podataka oznaditi Zeljene varijable.

> IzraGunavanje Cronbachovog i SB koeficienta pouzdanosti: IzraCunavanje
Cronbachovog koeficijenta pouzdanosti (Cronbach’s alpha) i Spearman-Brownovog
koeficijenta pouzdanosti (Standardized alpha) izvodi se slijedom koraka: padajudi
izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Reliabillity/Iltem analysis.
Prije izraCunavanja pouzdanosti potrebno je odabrati Cestice testa putem dijaloskog
okvira Variables.

» Kondenzacija Gestica prvom glavhom komponentom: Kondenzacija rezultata na prvu
glavnu komponentu provodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Multivariate Exploratory Techniques — Factor analysis. U dijaloSkom okviru koji se
pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaditi Zeljene Cestice testa. Nakon
odabira Cestica u dijaloSkom okviru Advanced potrebno je oznaditi opciju Principal
components i definirati kriterij za redukciju broja glavnih komponenata na nacin da se
u polje Max. no. of factors unese vrijednost 1. Nakon potvrde unesenog kriterija za
redukciju broja glavnih komponenata moguce je pregledati kondenzirane rezultate
ispitanika na prvoj glavnoj komponenti (Scores — Factor scores).

» U programu STATISTICA ne postoji automatizirana procedura za izraCunavanje Kaiser-
Caffreyevog koeficijenta pouzdanosti pa je u tu svrhu nakon prethodno opisanog
postupka potrebno izraGunati prvu svojstvenu vrijednost (Explained variance —
Eigenvalues) te je uvrstiti u formulu za izraCunavanje Kaiser-Caffreyevog koeficijenta
pouzdanosti.
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16. Metrijske karakteristike I.

Zadaci:

>
>

U datoteci POD.sta test-retest metodom utvrdite pouzdanost testa MPUS!
Pretpostavimo da su testovi TAPRUK i TRNMRZ datoteke TR10M.sta tau-ekvivalentni
testovi. Utvrdite pouzdanost testa TAPRUK!

U datoteci GIM.sta izvrSite kondenzaciju originalnih rezultata Cestica testa FEBML
aritmetickom sredinom!

U datoteci GIM.sta izvrSite kondenzaciju standardiziranih rezultata Cestica testa
FEBML aritmetickom sredinom!

U datoteci GIM.sta izraCunajte Cronbachov koeficijent pouzdanosti i Spearman-
Brownov koeficijent pouzdanosti za test FEBML!

Pokrenite datoteku GIM.sta! Kondenzirajte Cestice testa FLPRR prvom glavnom
komponentom! Izracunajte Kaiser-Caffreyev koeficijent pouzdanosti testa FLPRR!

Preporuéena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.

274-293.

» MejovSek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istraZivanja u drustvenim i

humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 55-63, 123-139.
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16. Metrijske karakteristike |.

Pitanja i zadaci

1. U datoteci GIM.sta kondenzirajte Cestice testa
FEDSM aritmetickom sredinom standardiziranih
rezultata! Koliko iznosi kondenzirani rezultat
ispitanika u devetom retku matrice podataka?

©

9

,18

8
2

o

cozTe

(@} (e]

1

2. Koji je odgovarajuci koeficijent pouzdanosti
kompozitnog mjernog instrumenta ako se vrsi
kondenzacija aritmetickom sredinom
standardiziranih rezultata?

a) Pearsonov koeficijent

b) Cronbachov koeficijent

c) Spearman-Brownov koeficijent
d) Kaiser-Caffreyev koeficijent

3. Pokrenite datoteku POD.sta! Kolika je
pouzdanost testa MDM ako je MDM_] varijabla
prvog mjerenja (testa), a MDM_F varijabla drugog
mjerenja (retesta)!

4. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Slucajne pogreSke dva paralelna testa su
medusobno nezavisne.

Slu¢ajne pogreSke jednog testa i pravi rezultati
drugog testa su medusobno nezavisni.

¢) Slucajne pogreSke jednog testa i bruto rezultati
drugog testa su medusobno nezavisni.

Bruto rezultati dva paralelna testa su
medusobno nezavisni.

b

o

5. Pokrenite datoteku GIM.sta! Kondenzirajte
originalne rezultate ispitanika u Cesticama testa
BASKUO aritmetickom sredinom! Koliko iznosi
odgovarajuci koeficijent pouzdanosti?

a) 0,645
b) 0,648
c) 0,656
d) 0,636

6. Pouzdanost mjernog instrumenta je nezavisnost
mjerenja od...

a) ... sistematskih pogreSaka.
b) ... nesistematskih pogreSaka.
C) ... pravih rezultata.

d) ... predmeta mjerenja.

7. Ako se test-retestom Zeli utvrditi pouzdanost
mjernog instrumenta, koja je od navedenih
postavki ispravna?

a) Period izmedu testa i retesta mora biti dovoljno
dug da prvo mjerenje ne utjece na drugo i
dovoljno kratak da se razvijenost predmeta
mjerenja ne promijeni.

Period izmedu testa i retesta mora biti dovoljno
kratak da prvo mjerenje utjeCe na drugo i
dovoljno dug da se razvijenost predmeta
mjerenja promijeni.

c) Period izmedu testa i retesta mora biti dovoljno
dug da prvo mjerenje ne utje¢e na drugo i
dovoljno dug da se razvijenost predmeta
mjerenja promijeni.

Period izmedu testa i retesta mora biti dovoljno
kratak da prvo mjerenje utjeCe na drugo i
dovoljno kratak da se razvijenost predmeta
mjerenja ne promijeni.

b

=

d

=

8. Prema klasicnom modelu mjerenja aritmeticka
sredina bruto rezultata beskonacno mnogo entiteta
neke populacije u bilo kojem testu uvijek je
jednaka...

a) ... aritmetickoj sredini slu€ajnih pogreSaka svih
rezultata.

b) ...0.

¢) ...aritmetickoj sredini pravih rezultata mjerenih
entiteta.

d) ... 1.

9. Koliki je Cronbachov koeficijent pouzdanosti
testa FEBML datoteke GIM.sta?

a) 0,758
b) 0,761
¢) 0,529
d) 0,765
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16. Metrijske karakteristike I.

Pitanja i zadaci

10. Cestice kompozitnog mjernog instrumenta tipa 15. Kompozitni mjerni instrumenti su...
«aparatura za mjerenje» su...
a) ... testovi sastavljeni od viSe Cestica mjerenja.

a) ... uzastopna mjerenja. b) ... razliGiti testovi koji mjere jedan te isti
b) ... razli¢iti objekti mjerenja. predmet mjerenja.
c) ... razli¢iti mjeritelji. c) ... testovi bez sistematske pogreske.
d) ... viSe medusobno razli¢itih aparatura za d) ... testovi bez nesistematske pogreske.
mjerenje.

16. Kako se nazivaju slucajna odstupanja rezultata
11. Koji je odgovarajuéi koeficijent pouzdanosti mjerenja od pravog rezultata?
kompozitnog mjernog instrumenta ako se vrsi
kondenzacija aritmeti¢kom sredinom originalnih a) sluéajne pogreSke
rezultata? b) slucajne razlike

c) sistematske pogreske
a) Spearman-Brownov koeficijent d) sistematske razlike

b) Kaiser-Caffreyev koeficijent
¢) Pearsonov koeficijent

d) Cronbachov koeficijent 17. Cestice kompozitnog mjernog instrumenta tipa
«subjektivna procjena mijeritelja» su...

12. Koliki je Kaiser-Caffreyev koeficijent a) ... vise medusobno razli¢itih motorickih
pouzdanosti testa BASKUO datoteke GIM.sta? zadataka.
b) ... razli¢iti objekti mjerenja.
a) 0,65 ¢) ... razliCiti mjeritelji.
b) 0,64 d) ... viSe medusobno razli¢itih kriterija za sudenje.
c) 0,61
d) 0,38
18. U datoteci GIM.sta kondenzirajte Cestice testa
FEBML aritmeti¢ckom sredinom originalnih
13. U datoteci GIM.sta kondenzirajte Gestice testa rezultata! Koliko iznosi kondenzirani rezultat
BFPTAP prvom glavnhom komponentom! Koliko ispitanika u petom retku matrice podataka? =
iznosi kondenzirani rezultat ispitanika u treem (2
retku matrice podataka? a) 193,33 e
b) -0,34 %)
a) 20,67 c) 0,39 S
b) 0,36 d) 196,66 -
c) 20,74 N
d) -0,32 %
19. Pokrenite datoteku GIM.sta! Kondenzirajte o,

rezultate ispitanika u ¢esticama testa FLPRR

14. Koliko iznosi sluéajna pogreska ako je pravi prvom glavnhom komponentom! Koliko iznosi
rezultat 15, a bruto rezultat 4? odgovarajuéi koeficijent pouzdanosti?

a) 11 a) 0,980

b) 60 b) 0,978

c) -11 c) 0,979

d) 3,75 d) 0,977

214



16. Metrijske karakteristike I.

Pitanja i zadaci

20. Sistematska pogreska je...

a) ... slucajno odstupanje rezultata mjerenja od
pravog rezultata.

b) ... sistematska razlika izmedu rezultata
mjerenja i standardne devijacije pravih
rezultata svih entiteta.

c) ... odstupanje rezultata mjerenja od pravog
rezultata koje je jednako za sve entitete.

d) ... slu¢ajna razlika izmedu rezultata mjerenja i
standardne devijacije pravih rezultata svih
entiteta.

21. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Test-rest metoda je metoda za utvrdivanje
pouzdanosti.

b) Test-rest metoda podrazumijeva primjenu
mjernog instrumenta na istoj grupi ispitanika u
dva navrata.

c) Test-retest metoda podrazumijeva primjenu
mjernog instrumenta na dvije grupe ispitanika u
jednom mijerenju.

d) Test-retest metoda podrazumijeva
izraBunavanje povezanosti rezultata testa i
rezultata retesta.

22. Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Kolika je
pouzdanost testa DALJM uz pretpostavku da su
DALIM i DALJZ tau-ekvivalentni testovi?

23. Koji je odgovarajuci koeficijent pouzdanosti
kompozitnog mjernog instrumenta ako se vrsi
kondenzacija Cestica prvom glavnhom
komponentom?

Spearman-Brownov koeficijent
Kaiser-Caffreyev koeficijent
Pearsonov koeficijent

a
b
c
d) Cronbachov koeficijent

24. Cestice kompozitnog mjernog instrumenta tipa
«papir-olovka sun...

a) ... pitanja, odnosno zadaci.
b) ... ponudeni odgovori.

c) ... razliiti objekti mjerenja.
d) ... razli¢iti mjeritelji.

25. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Paralelni testovi mjere jedan te isti predmet
mjerenja.

Aritmeticke sredine paralelnih testova
primijenjenih na odredenoj populaciji entiteta
bit ¢e jednake.

c) Paralelni testovi mjere razliCite predmete
mjerenja.

Standardne devijacije paralelnih testova
primijenjenih na odredenoj populaciji entiteta
bit ¢e jednake.

b

=

d

=

26. Cestice kompozitnog mjernog instrumenta
mogu se smatrati...

a) ... sistematskim testovima.
b) ... paralelnim testovima.

C) ... nesistematskim testovima.
d) ... ortogonalnim testovima.

27. Koliki je Spearman-Brownov koeficijent
pouzdanosti testa BFPTAP datoteke GIM.sta?

a) 0,90
b) 0,88
c) 0,77
d) 0,80

28. Prema klasicnom modelu mjerenja aritmeticka
sredina bruto rezultata nekog entiteta u
beskona¢no mnogo paralelnih testova uvijek je
jednaka...

a) ...0.

b) ... njegovoj slucajnoj pogresci.

C) ... njegovom pravom rezultatu.

d) ... aritmetickoj sredini populacije kojoj pripada.
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Pitanja i zadaci

29. Cestice kompozitnog mjernog instrumenta tipa 30. Pokrenite datoteku GIM.sta! Kondenzirajte

«primjena motorickog zadatka» su... standardizirane rezultate ispitanika u Cesticama
testa FEBML aritmetickom sredinom! Koliko iznosi

a) ... vise medusobno razli¢itih motorickih odgovarajuéi koeficijent pouzdanosti?

zadataka.

b) ... razliCiti objekti mjerenja. a) 0,772

¢) ... razliciti mjeritelji. b) 0,765

d) ... uzastopna mjerenja. c) 0,761
d) 0,758
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17. Metrijske karakteristike II.

Sadrzaj poglavlja
TEORIJSKE OSNOVE STATISTICA
Objektivnost Kondenzacija originalnih ocjena sudaca
= koeficijent objektivnosti aritmeti¢kom sredinom

= nacin utvrdivanja objektivnosti
kompozitnih mjernih instrumenata

= ¢Cimbenici o kojima zavisi
objektivnost mjernog instrumenta

Homogenost
= koeficijent homogenosti
= prosjecna korelacija medu
Cesticama

Osjetljivost
= procjena osjetljivosti mjernog
instrumenta putem mjera
varijabilnosti
= procjena osjetljivosti mjernog
instrumenta putem obiljezja
distribucije rezultata

Dijagnosticka valjanost
= apriorna valjanost
= faktorska valjanost
= nacini utvrdivanja faktorske
valjanosti

Prognosticka 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

kvalitativni kriterij

= skupa testova za jednodimenzionalni

Kondenzacija standardiziranih ocjena
sudaca aritmetickom sredinom

IzraGunavanje Cronbachovog i SB
koeficijenta objektivnosti

Kondenzacija ocjena sudaca prvom
glavhom komponentom

Utvrdivanje prve svojstvene vrijednosti u
svrhu izraGunavanja Kaiser-Caffreyevog
koeficijenta objektivnosti

Izradunavanje prosjeéne korelacije
medu Cesticama

Utvrdivanje osjetljivosti mjernog
instrumenta
= jzraCunavanje mjera varijabilnosti i
oblika distribucije rezultata
= jscrtavanje histograma frekvencija

Faktorska valjanost - korelacija testa s
referentnim testom

Faktorska valjanost - korelacija testa s
prvom glavnom komponentom

Faktorska valjanost - korelacija testa s
ciljanim faktorom
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17. Metrijske karakteristike II.

Objektivnost

b+ Objektivnost je mjerna karakteristika kojom se odreduje nezavisnost rezultata
mjerenja od mijeritelja. Koeficijent objektivnosti se krece u intervalu od O do 1,
a vrijednost mu je to veéa Sto je veéi broj mijeritelja i Sto je veéi stupanj
slaganja izmedu rezultata ispitanika utvrdenih od strane razlicitin mjeritelja.

P Postupak za utvrdivanje objektivnosti nekog mjerenja u kome sudjeluje vedi
broj mijeritelja identiCan je metodi interne konzistencije za utvrdivanje
pouzdanosti kompozitnih mjernih instrumenata, pri ¢emu su Cestice mjerenja
mijeritelji, odnosno suci.

» Objektivnost mjernog instrumenta zavisi o:
= znanju i iskustvu mjeritelja/sudaca
»= nezavisnosti mjeritelja od okolnih distraktora
= jednostavnosti predmeta mjerenja
= jednostavnosti pravila mjerenja i kriterija za ocjenjivanje
= jednoznacnosti pravila mjerenja i kriterija za ocjenjivanje
= tehnoloSkoj potpori mjeritelju pri mjerenju/ocjenjivanju.

Homogenost

» Homogenost je mjerna karakteristika kompozitnih mjernih instrumenata koja
pokazuje koliko rezultati ispitanika u svim Cesticama zavise od istog predmeta
mjerenja ili identicne kombinacije razlicitih predmeta mjerenja. Koeficijent
homogenosti se kre¢e u intervalu od O do 1, a najéeSée se utvrduje
izraCunavanjem prosjecne korelacije medu Cesticama.

[
N
» ProsjeCna korelacija medu Cesticama ( r ) se izraGunava sljedec¢om formulom §
=
m X
r D
s @
A= )
r=-~2 A 3
m (4

gdje je
- r - korelacija medu Cesticama j i k
= m - broj Cestica testa.
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17. Metrijske karakteristike II.

Primjer: 1zraCunavanje prosjecne korelacije medu Cesticama

1,249 0454 0,398 Z ik

1,894 1,874 1,870 r,., =053 r=2_ jzk
0071 0691 0,780 ’ m

0715 -0,634 -0,420

0126 1,107 -1,129 LTI IR

r,.; =057 r=
-0,306 0,502 0,507 = 3
0,715 -0,256 -0,147
1,642  -1,675 1,728
- 0,53+0,57+0,99

0,110 -0,066 -0,147 r,, =099 r= =0,70
0071 0218 0,016 3

=

Osjetljivost

» Osjetljivost je metrijska karakteristika koja pokazuje koliko uspjesSno mijerni
instrument razlikuje ispitanike po predmetu mijerenja. Osjetljivost
kineziologijskih mjernih instrumenata se procjenjuje nha temelju mjera
disperzije i oblika distribucije rezultata.

Primjer 1: 60 odraslih veslaca je izmjereno nekim testom koordinacije u ritmu
i dobiveni su sljededi rezultati:

2 Mjere varijabilnosti i koeficijent zakrivljenosti

distribucije (a4) upucéuju na zadovoljavajuéu
osjetljivost  mjernog  instrumenta. Uz
pretpostavku da je navedeni predmet
mjerenja u populaciji ispitanika normalno
distribuiran, simetrija distribucije koja se
moze uoCiti iz oblika histograma frekvencija,
kao i iz koeficijenta asimetrije distribucije
e (a@s), upucéuje na prilagodenost tezZine testa

x=492  s=136  J=27,64% jzmjerenom uzorku ispitanika.
6  a~007 a~283

—
[

frekvencija
S
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17. Metrijske karakteristike II.

Primjer 2: 60 odraslih plesaca je izmjereno nekim testom koordinacije u ritmu
i dobiveni su sljededi rezultati:

30 Uz pretpostavku da je navedeni predmet
mjerenja u populaciji ispitanika normalno
distribuiran, negativna asimetrija distribucije
koja se moze uoCiti iz oblika histograma
frekvencija kao i iz koeficijenta asimetrije
distribucije (as) upucuje na zaklju¢ak da je

[~
G

(=]
=]

©

frekvencija

o

. o . N
’ ) %% test prelagan za izmjereni uzorak ispitanika.
o T s 78 9 10 Visoka vrijednost koeficijenta zakrivljenosti
= ocjena distribucije (a4) upucuje na slabu osjetljivost

x=845  s=1,67 T=1976% testa.
-7 a=157 a/~204

Primjer 3: 60 ucCenika prvog razreda osnovne Skole je izmjereno nekim testom
koordinacije u ritmu i dobiveni su sljedeéi rezultati:

2 - Uz pretpostavku da je navedeni predmet
mjerenja u populaciji ispitanika normalno
distribuiran, pozitivna asimetrija distribucije
koja se moze uoCiti iz oblika histograma
frekvencija kao i iz koeficijenta asimetrije
distribucije (as) upuéuje na zakljucak da je
test pretezak za izmjereni uzorak ispitanika.
Visoka vrijednost koeficijenta zakrivljenosti

= j distribucije (a4) upucéuje na slabu osjetljivost
x=242  s=167 1=6901%| testa.
=7 a,=1,65 a~237

frekvencija
— )
o (=]

=)

w

Dijagnosti¢ka valjanost

» DijagnostiCka valjanost je metrijska karakteristika koja pokazuje koliko stvarni
predmet mjerenja odgovara ciljanom predmetu mjerenja. Dijagnosticku
valjanost je prema nacinu utvrdivanja moguce podijeliti na apriornu valjanost i
faktorsku valjanost.
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» Apriorna valjanost se utvrduje promisljanjem stru¢njaka o stvarnom predmetu
mjerenja, a faktorska valjanost eksperimentalnom provjerom pretpostavke o
predmetu mjerenja.
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17. Metrijske karakteristike II.

b Faktorska valjanost se moze izraziti:

= Korelacijom rezultata testa s rezultatima referentnog mjernog instrumenta,
odnosno testa za kojeg je potvrdena visoka faktorska valjanost za
procjenu ciljanog predmeta mjerenja (primjerice, Korelacija rezultata
upitnika za procjenu tjelesne aktivnosti nepoznate faktorske valjanosti s
rezultatima sedmodnevnog dnevnika tjelesne aktivnosti).

= Kkorelacijom testa s prvom glavhom komponentom izracunatom na temelju
rezultata tri ili viSe testova za koje je potvrdena visoka faktorska valjanost
Zza procjenu ciljanog predmeta mjerenja (primjerice, korelacija rezultata
testa za procjenu eksplozivne snage nepoznate faktorske valjanosti s
prvom glavnhom komponentom izraCunatom na temelju rezultata testova
MFESDM - Skok udalj s mjesta, MFESVM - Skok uvis s mjesta i MFEBML -
Bacanje medicinke iz leZzanja na ledima).

= Kkorelacijom testa s faktorom koji predstavlja ciljani predmet mjerenja, a
koji je utvrden faktorskom analizom u koju su, osim testova za procjenu
ciljanog predmeta mjerenja, ukljuceni i testovi drugih predmeta mjerenja
(primjerice, korelacija rezultata testa za procjenu eksplozivhe snhage
nepoznate faktorske valjanosti s faktorom koji predstavlja eksplozivnu
snagu utvrdenim faktorskom analizom u koju je ukljuc¢en skup testova za
procjenu razliCitih motorickih sposobnosti).

Prognosti¢ka valjanost

» Prognosticka valjanost je metrijska karakteristika koja pokazuje s kolikom se
sigurnoSéu moZe predvidjeti uspjesnost u nekoj praktinoj aktivnosti na
temelju rezultata u jednom ili viSe testova. Moze se utvrditi prognosticka
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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B Prognosticka valjanost jednog testa za jednodimenzionalni kvantitativni kriterij
(npr. uspjesnost u bacanju kugle odredena najboljim hicem) utvrduje se
Pearsonovim koeficijentom korelacije ili jednostavnom regresijskom analizom
izmedu rezultata testa i rezultata u kriterijskoj varijabli.
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» Prognosticka valjanost skupa testova za jednodimenzionalni kvantitativni
kriterij utvrduje se viSestrukom regresijskom analizom pri ¢emu je mijera
valjanosti skupa testova koeficijent multiple korelacije, dok su standardizirani
regresijski koeficijenti mjere valjanosti svakog pojedinog testa.

Pk Prognosticka valjanost skupa testova za viSedimenzionalni kvantitativni kriterij
(npr. uspjesnost u koSarkaSkoj igri odredena nizom parametara situacijske
ucinkovitosti) utvrduje se kanonickom korelacijskom analizom pri ¢emu se
mjerom valjanosti skupa testova smatraju koeficijenti kanonicke korelacije.

P Prognosticka valjanost jednog testa za jednodimenzionalni kvalitativni kriterij
(npr. uspjesnost tenisaca u prvom kolu turnira opisana s dvije kategorije -
pobjeda i poraz) utvrduje se t-testom za nezavisne uzorke ili univarijatnom
analizom varijance, a mjera valjanosti testa je statistiCka znacajnost i veliina
razlike/a izmedu aritmetickih sredina.

» Prognosticka valjanost skupa testova za jednodimenzionalni kvalitativni kriterij
se utvrduje diskriminacijskom analizom pri ¢emu su mjera valjanosti skupa
testova koeficijenti kanonicke diskriminacije, a mjera valjanosti svakog
pojedinog testa korelacije testa s diskriminacijskim funkcijama.

Tablica: Metode za utvrdivanje prognosticke valjanosti s obzirom na broj testova i tip kriterija

BROJ TESTOVA TIP KRITERUJA METODA

‘edan jednodimenzionalni korelacija, jednostruka
J kvantitativni regresijska analiza

dvaili vise jednodimenzionalni viSestruka regresijska [
kvantitativni analiza N
@
S viSedimenzionalni . . o
dva ili vise s kanonicka analiza S
kvantitativni &
x
. jednodimenzionalni pe
jedan L t-test, anova 2
kvalitativni 3
2
I jednodimenzionalni L . (4]

dva ili vise diskriminacijska analiza

kvalitativni
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17. Metrijske karakteristike II.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Kondenzacija originalnih ocjena sudaca aritmetiCkom sredinom: Kondenzacija
originalnih ocjena sudaca aritmetickom sredinom izvodi se slijedom koraka: padajuci
izbornik Statistics — Statistics of Block Data — Block Rows — Means. Prije opisanog
postupka potrebno je u matrici podataka oznaditi Zeljene varijable.

» Kondenzacija standardiziranih ocjena sudaca aritmetickom sredinom: lzracunavanje
z-vrijednosti izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Edit — Fill/Standardize Block
— Standardize Columns. Kondenzacija prethodno standardiziranih ocjena sudaca
aritmetickom sredinom izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Statistics of Block Data — Block Rows — Means. Prije oba postupka potrebno je u
matrici podataka oznaciti zeljene varijable.

» IzraCunavanje Cronbachovog i SB koeficijenta objektivnosti: IzraCunavanje
Cronbachovog koeficijenta objektivnosti (Cronbach’s alpha) i Spearman-Brownovog
koeficijenta objektivnosti (Standardized alpha) izvodi se slijedom koraka: padajuci
izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Reliabillity/Item analysis.
Prije izraGunavanja objektivnosti potrebno je odabrati Cestice testa putem dijaloSkog
okvira Variables.

» Kondenzacija ocjena sudaca prvom glavnom komponentom: Kondenzacija ocjena
sudaca na prvu glavnu komponentu provodi se slijedom koraka: padajuci izbornik
Statistics — Multivariate Exploratory Techniques — Factor analysis. U dijaloSkom
okviru koji se pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaciti Zeljene Cestice
testa. Nakon odabira Cestica u dijaloSkom okviru Advanced potrebno je oznaditi opciju
Principal components i definirati kriterij za redukciju broja glavnih komponenata na
nacin da se u polje Max. no. of factors unese vrijednost 1. Nakon potvrde unesenog
kriterija za redukciju broja glavnih komponenata moguce je pregledati kondenzirane
ocjene ispitanika na prvoj glavnoj komponenti (Scores — Factor scores).

» U programu STATISTICA ne postoji automatizirana procedura za izraCunavanje Kaiser-
Caffreyevog koeficijenta objektivnosti pa je u tu svrhu nakon prethodno opisanog
postupka potrebno izraCunati prvu svojstvenu vrijednost (Explained variance —
Eigenvalues) te je uvrstiti u formulu za izracunavanje Kaiser-Caffreyevog koeficijenta.

> IzraCunavanje prosjecne korelacije medu Gesticama: Utvrdivanje homogenosti putem
prosjeCne korelacije medu Cesticama (Average Inter-ltem Correlation) izvodi se
slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Multivariate Exploratory Techniques —
Reliabillity/ltem analysis. Prije izraCunavanja prosjecne korelacije medu Cesticama
potrebno je odabrati Cestice testa pomocu dijalosSkog okvira Variables.

» Utvrdivanje osjetljivosti mjernog instrumenta: lzraCunavanje mjera disperzije i oblika
distribucije rezultata izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Descriptive statistics — Advanced — Range (raspon), Standard
Deviation (standardna devijacija), Variance (varijanca), Coefficient of variation
(koeficijent varijabilnosti), Skewness i Kurtosis. Iscrtavanje histograma frekvencija
izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Frequency Tables — Advanced. Potrebno je definirati: to¢an broj razreda (No. of exact
intervals), priblizan broj razreda uz uvjet zaokruzenih granica razreda (“Neat” intervals,
approximate no.) ili toan interval razreda (Step size), te potom odabrati opciju
Histograms.
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» Faktorska valjanost - korelacija testa s referentnim testom: IzraCunavanje
Pearsonovog koeficijenta korelacije, koji se u ovom slu¢aju smatra mjerom valjanosti,
izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Correlation matrices. U dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije One
variable list potrebno je oznaciti dvije ili viSe varijabli na temelju kojih se Zeli izracunati
korelacijska matrica.

> Faktorska valjanost - korelacija testa s prvom glavhom komponentom: IzraCunavanje
prve glavhe komponente provodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Multivariate Exploratory Techniques — Factor analysis. U dijaloSkom okviru koji se
pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaciti Zeljene varijable. Nakon
odabira varijabli u dijaloSkom okviru Advanced potrebno je oznaciti opciju Principal
components i definirati kriterij za redukciju broja glavnih komponenata na nacin da se
u polje Max. no. of factors unese vrijednost 1 . Nakon potvrde unesenog kriterija za
redukciju broja glavnih komponenata, mogucée je pregledati rezultate ispitanika na
prvoj glavnoj komponenti (Scores — Factor scores). lzraCunavanje Pearsonovog
koeficijenta korelacije izmedu testa i prethodno izracunate prve glavne komponente
izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Correlation matrices. Prije izraCunavanja korelacije, u matricu originalnih podataka je
potrebno iskopirati prethodno utvrdene rezultate ispitanika na prvoj glavnoj
komponenti.

» Faktorska valjanost - Korelacija testa s ciljanim faktorom: Komponentni model
faktorske analize provodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Multivariate Exploratory Techniques — Factor analysis. U dijaloSkom okviru koji se
pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaéiti manifestne varijable. Nakon
odabira varijabli u dijaloSkom okviru Advanced potrebno je oznaciti opciju Principal
components i definirati kriterij za redukciju broja glavnih komponenata. Pri tome je
moguce iskoristiti opcije Max. no. of factors (maksimalan broj faktora) i Mini.
eigenvalue (minimalna svojstvena vrijednost). Potom je potrebno odabrati neku od
ponudenih rotacija u padajuéem izborniku Loadings — Factor rotation. Nakon rotacije
glavnih komponenata moguce je pregledati matricu strukture, tj. korelacije testova s
prethodno izracunatim faktorima (Loadings — Summary: Factor loadings).

Zadaci:

» U datoteci GIMS.sta izvrSite kondenzaciju originalnih ocjena sudaca u testu GREDA
aritmetickom sredinom!

» U datoteci GIMS.sta izvrSite kondenzaciju standardiziranih ocjena sudaca u testu
GREDA aritmetickom sredinom!

» U datoteci GIMS.sta izraCunajte Cronbachov koeficijent objektivnosti i Spearman-
Brownov koeficijent objektivnosti za test GREDA!

» U datoteci GIMS.sta kondenzirajte Cestice testa GREDA prvom glavhom
komponentom! Izracunajte Kaiser-Caffreyev koeficijent objektivnosti za test GREDA!

» U datoteci GIM.sta utvrdite homogenost testa AGKUS putem prosjecne korelacije
medu Cesticamal!

» U datoteci GIM.sta izvrSite kondenzaciju originalnih rezultata Cestica testa FEBML
aritmetickom sredinom! Procijenite osjetljivost testa FEBML putem parametara
disperzije i oblika distribucije rezultata!
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17. Metrijske karakteristike II.

» U datoteci GIM.sta iscrtajte histogram frekvencija za varijablu kondenziranih rezultata
testa FEBML uz uvjet da je broj razreda jednak 11!

» Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Utvrdite faktorsku valjanost testa LOPTA za procjenu
eksplozivhe snage uz pretpostavku da je test DALIM referentna metoda za procjenu
ciljanog predmeta mjerenja!l

» Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Utvrdite faktorsku valjanost testa LOPTA za procjenu
eksplozivne snage uz pretpostavku da su DALJM, DALJZ i SPRINT mjerni instrumenti
visoke faktorske valjanosti za procjenu ciljanog predmeta mjerenja!

» Provedite faktorsku analizu na svim varijablama datoteke Judo.sta uz GK-kriterij za
redukciju i normaliziranu Varimax rotaciju! Utvrdite faktorsku valjanost testa CUC za
procjenu repetitivne snage uz pretpostavku da su SKL i TRB mjerni instrumenti visoke
faktorske valjanosti za procjenu ciljanog predmeta mjerenja!

Preporucena literatura

» Dizdar, D. (2006). Kvantitativne metode. Zagreb: Kinezioloski fakultet, str.
301-303, 306-314

» Mejovsek, M. (2003). Uvod u metode znanstvenog istrazivanja u drustvenim i
humanisti¢kim znanostima. Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 49-55, 63-66.
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Pitanja i zadaci

1. Osjetljivost kineziologijskih mjernih
instrumenata procjenjuje se pomocu...

a) ... mjera centralne tendencije.

b) ... mjera pouzdanosti i objektivnosti.

c) ... mjera disperzije i oblika distribucije rezultata.
d) ... mjera homogenosti i valjanosti.

2. Koja od navedenih tvrdnji nije toéna?

Apriorna valjanost je dijagnosticka valjanost.
Faktorska valjanost utvrduje se
eksperimentalno.

Apriorna valjanost se ne utvrduje
eksperimentalno.

Faktorska valjanost je prognosticka valjanost.

ce

)

(=X

3. Koliki je Cronbachov koeficijent objektivnosti
testa GREDA datoteke GIMS.sta?

a) 0,88
b) 0,77
c) 0,52
d) 0,85

4. 60 gimnastiCara je testirano mjernim
instrumentom za procjenu brzine i dobiveni su
sliedeci rezultati:

2 ]

|
P B0 | i
3 4 5 6 7 8 9 10
_ gz
x=845 =167 V=1976%
R,=7 a3=-157 ad=2,04
Uz pretpostavku da je navedeni predmet mjerenja
u populaciji ispitanika normalno distribuiran, na sto
upucuju navedeni rezultati i graficki prikaz?

a) Tezina testa je prilagodena mjerenim
ispitanicima.

b) Test je potpuno neosjetljiv.

c) Valjanost testa nije zadovoljavajuéa.

d) Test je prelagan za mjerene ispitanike.

5. Pokrenite datoteku GIM.sta! Kondenzirajte
originalne rezultate Cestica testa FEBML
aritmetickom sredinom! Koliko iznosi standardna
devijacija kondenziranih rezultata?

a) 34,334
b) 36,356
c) 38,378
d) 35,345

6. PrognostiCka valjanost je mjerna karakteristika
koja pokazuje...

a) ... kolika je sigurnost pri predvidanju
uspjesnosti u nekoj prakticnoj aktivnosti na
temelju rezultata u jednom ili viSe testova.

... koliko uspjesno mjerni instrument razlikuje
ispitanike po predmetu mjerenja.

¢) ... koliko rezultati u svim Cesticama testa zavise
0 istom predmetu mjerenja.

... koliko predmet mjerenja mjernog
instrumenta odgovara ciljanom predmetu
mjerenja.

b

=

d

=

7. Uz pretpostavku da je predmet mjerenja u
populaciji ispitanika normalno distribuiran, a
koeficijent asimetrije rezultata testiranja
provedenog na nekom uzorku iznosi O, opravdano
je pretpostaviti da je primijenjeni mjerni
instrument...

a) ... primjerene tezine za testirane ispitanike.
b) ... niske faktorske valjanosti.

C) ... potpuno neosijetljiv.

d) ... potpuno nepouzdan.

8. Cronbachov koeficijent objektivnosti mjernog
instrumenta tipa «subjektivna procjena mjeritelja»
opravdano je koristiti u slucaju...

a) ... kondenzacije standardiziranih
rezultata/ocjena aritmeticCkom sredinom.

b) ... kondenzacije originalnih rezultata/ocjena
aritmetickom sredinom.

c) ... kondenzacije originalnih rezultata/ocjena
prvom glavnom komponentom.

d) ... kondenzacije standardiziranih
rezultata/ocjena sumom.
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9. Pokrenite datoteku TR10M.sta! Kolika je
prognosticka valjanost testa BRKOCI za prognozu
rezultata u testu KRITER?

a) 0,83
b) 0,85
c) 0,79
d) 0,78

10. Objektivnost je mjerna karakteristika kojom se
odreduje...

a) ... nezavisnost aparature za mjerenje od
ispitanika.

b) ... nezavisnost standardiziranog postupka
mjerenja od mjeritelja.

C) ... nezavisnost rezultata mjerenja od mjeritelja.

d) ... nezavisnost rezultata mjerenja od predmeta
mjerenja.

11. Uz pretpostavku da je predmet mjerenja u
populaciji ispitanika normalno distribuiran, a
koeficijent asimetrije rezultata testiranja
provedenog na nekom uzorku iznosi 10, opravdano
je pretpostaviti da je primijenjeni mjerni
instrument...

... prelagan za testirane ispitanike.

... primjerene teZine za testirane ispitanike.
... vrlo pouzdan.

.. preteZak za testirane ispitanike.

ccze

12. DijagnostiCka valjanost je metrijska
karakteristika koja pokazuje...

a) ... koliko uspjesno mjerni instrument razlikuje
ispitanike po predmetu mjerenja.

b) ... koliko predmet mjerenja mjernog
instrumenta odgovara ciljanom predmetu
mjerenja.

c) ... koliko su rezultati mjerenja nezavisni od
pogreske mjeritelja.

d) ... koliko su rezultati mjerenja nezavisni od
sluGajne pogreSke mjerenja.

13. Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Kolika je
prognosticka valjanost skupa testova VISI, TEZI,
DALJM, DALJZ i SPRINT za prognozu rezultata u
testu LOPTA?

a) 0,66
b) 0,55
c) 0,44
d) 0,33

14. Kaiser-Caffreyev koeficijent objektivnosti
mjernog instrumenta tipa «subjektivna procjena
mjeritelja» opravdano je koristiti u sluc¢aju...

a) ... kondenzacije originalnih rezultata/ocjena
aritmetiCkom sredinom.

b) ... kondenzacije standardiziranih
rezultata/ocjena aritmeticCkom sredinom.

c) ... kondenzacije rezultata/ocjena prvom
glavhom komponentom.

d) ... kondenzacije rezultata/ocjena sumom.

15. Osjetljivost je mjerna karakteristika koja
pokazuje...

a) ... koliko uspjeSno mjerni instrument razlikuje
ispitanike po predmetu mjerenja.

b) ... koliko su rezultati mjerenja nezavisni od
pogreSke mjeritelja.

c) ... koliko su rezultati mjerenja nezavisni od
slu€ajne pogreSke mjerenja.

d) ... koliko predmet mjerenja mjernog
instrumenta odgovara ciljanom predmetu
mjerenja.

16. 60 gimnastiCara je testirano mjernim
instrumentom za procjenu brzine i dobiveni su
sljededi rezultati:

¥=492  s=136 V=27.64%
R,.=6 a3=0,07 ad=2,83

Uz pretpostavku da je navedeni predmet mjerenja
u populaciji ispitanika normalno distribuiran, na Sto|
upucuju navedeni rezultati i graficki prikaz?

a) Valjanost testa je zadovoljavajuca.

b) Valjanost testa nije zadovoljavajuca.

c) Tezina testa je prilagodena mjerenim
ispitanicima.

d) Test je prelagan za mjerene ispitanike.
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17. Objektivnost mjernog instrumenta je veca $to
je...

a) ... manji broj mjeritelja i veca korelacija medu
ocjenama razli¢itin mjeritelja.

b) ... vedi broj mjeritelja i ve€a korelacija medu
ocjenama razli¢itin mjeritelja.

c¢) ... veCi broj ispitanika i manja korelacija medu
ocjenama razlicitih mjeritelja.

d) ... manji broj ispitanika i manji broj mjeritelja.

18. Homogenost se izraZava...

... prosjeénom korelacijom medu Cesticama.
... prosje¢nom varijancom cestica.

... aritmetickom sredinom Cestica.

... aritmetickom sredinom koeficijenata
asimetrije Cestica.

Q0 To

)
)
)
)

19. Koliki je Spearman-Brownov koeficijent
objektivnosti testa MSPG datoteke GIMS.sta?

a) 0,965
b) 0,972
c) 0,924
d) 0,923

20. Objektivnost mjernog instrumenta tipa
«subjektivna potpora mjeritelja» ne zavisi o...

a) ...znanju i iskustvu mjeritelja.

b) ... iskustvu ispitanika pri izvodenju zadataka.

¢) ... jednostavnosti i jednoznacnosti pravila
mjerenja i kriterija za ocjenjivanje.

d) ... tehnoloSkoj potpori mjeritelju pri ocjenjivanju.

21. Uz pretpostavku da je predmet mjerenja u
populaciji ispitanika normalno distribuiran, a
koeficijent asimetrije rezultata testiranja
provedenog na nekom uzorku iznosi -10,
opravdano je pretpostaviti da je primijenjeni mjerni
instrument...

) ... preteZak za testirane ispitanike.

) ... primjerene tezine za testirane ispitanike.
) ... prelagan za testirane ispitanike.

) ... vrlo nepouzdan.

o0 oTw

22. Pokrenite datoteku GIMS.sta! Kondenzirajte
standardizirane rezultate Cestica testa GREDA
aritmetickom sredinom! Koliko iznosi koeficijent
asimetrije kondenziranih rezultata?

a) 1,34
b) 1,56
c) 1,82
d) 1,71

23. Provedite faktorsku analizu na svim
varijablama datoteke Judo.sta koriste¢i GK-kriterij
za redukciju i normaliziranu Varimax rotaciju!
Kolika je faktorska valjanost testa CUC za procjenu
prvog faktora?

a) 0,41
b) 0,84
¢) 0,52
d) 0,86

24. Provedite faktorsku analizu na svim
varijablama datoteke SKOLA.sta koriste¢i GK-
kriterij za redukciju i normaliziranu Varimax
rotaciju! Na temelju rezultata provedene analize
opravdano je zakljuciti da je faktorska valjanost
testa TEZI najveca za...

a) ... faktor 1.
b) ... faktor 2.
c) ... faktor 3.
d) ... faktor 4.

25. Spearman-Brownov koeficijent objektivnosti
mjernog instrumenta tipa «subjektivna procjena
mjeritelja» opravdano je koristiti u slu¢aju...

a) ... kondenzacije originalnih rezultata/ocjena
aritmetickom sredinom.

b) ... kondenzacije originalnih rezultata/ocjena
prvom glavnom komponentom.

c) ... kondenzacije standardiziranih
rezultata/ocjena aritmetiCkom sredinom.

d) ... kondenzacije standardiziranih
rezultata/ocjena prvom glavhom
komponentom.
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26. Kolika je prosjec¢na korelacija medu ¢esticama
testa FEDSM datoteke GIM.sta?

a) 0,71
b) 0,74
c) 0,76
d) 0,89

27. Koliki je Kaiser-Caffreyev koeficijent
objektivnosti testa KOLUT datoteke GIMS.sta?

a) 0,93
b) 0,98
c) 0,91
d) 0,96

28. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Homogenost je veca sto je veci broj Gestica
mjerenja.

b) Homogenost je mjerna karakteristika
kompozitnih mjernih instrumenata.

¢) Homogenost je veca Sto je veca korelacija
medu Cesticama mjerenja.

d) Homogenost se kreée u intervalu od O do 1.

29. Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Kolika je
faktorska valjanost testa LOPTA uz pretpostavku
da je test DALJZ referentna metoda za procjenu
ciljanog predmeta mjerenja!

a) 0,58
b) 0,54
c) 0,53
d) 0,59

30. 60 gimnasticara je testirano mjernim
instrumentom za procjenu brzine i dobiveni su
sljededi rezultati:

2

20

7

frokvencijn
s

| .
1 2 3 4 5 6 7 8
— nqena
¥=242  s=167 V=6901%
R~ a3=165 ad=237
Uz pretpostavku da je navedeni predmet mjerenja
u populaciji ispitanika normalno distribuiran, na $to|

upucuju navedeni rezultati i graficki prikaz?

“n

a) Test je prelagan za mjerene ispitanike.
b) Test je pretezak za mjerene ispitanike.
¢) Valjanost testa nije zadovoljavajuca.

d) Valjanost testa je zadovoljavajuca.
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18. Neparametrijske metode |.

Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

= namjena neparametrijskih metoda
= podjela neparametrijskih metoda

Deskriptivna analiza nominalnih varijabli
= frekvencija
= relativna frekvencija
= jednodimenzionalno grupiranje
= tablica frekvencija
= grafikon stupaca
strukturni krug
visSedimenzionalno grupiranje
tablica kontingencija
stacked grafikon stupaca

Deskriptivna analiza ordinalnih i
kvantitativnih varijabli

= interval razreda
kumulativna frekvencija
relativna kumulativna frekvencija
histogram frekvencija
poligon frekvencija
modalna vrijednost
frekvencija modalne vrijednosti
aproksimativha modalna vrijednost
medijan
totalni raspon
interkvartil
koeficijent kvartilne devijacije

MICROSOFT EXCEL

Deskriptivna analiza nominalnih varijabli
= prebrojavanje podataka funkcijom

Countif

izraCunavanje proporcije

izraGunavanje postotka

grafikon stupaca

strukturni krug

stacked grafikon stupaca

Deskriptivna analiza ordinalnih i
kvantitativnih varijabli
= |inijski grafikon
= utvrdivanje moda, medijana,
minimuma, maksimuma i kvartila

STATISTICA

Deskriptivna analiza nominalnih varijabli
= jednodimenzionalno grupiranje
= jzraCunavanje frekvencije
izraCcunavanje relativne frekvencije
grafikon stupaca
strukturni krug
viSedimenzionalno grupiranje

Deskriptivna analiza ordinalnih i
kvantitativnih varijabli
= jednodimenzionalno grupiranje
= jzraCunavanje frekvencije
= jzraCunavanje relativne frekvencije
= jzraCunavanje kumulativne
frekvencije
= jzraGunavanje relativne kumulativne
frekvencije
= histogram frekvencija
= poligon frekvencija
= utvrdivanje moda, medijana,
minimuma, maksimuma, raspona i
interkvartila
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18. Neparametrijske metode |.

>

Neparametrijske metode su statisticke metode prvenstveno namijenjene
obradi kvalitativnih podataka, podataka prikupljenih na malom uzorku entiteta
i podataka cija distribucija u populaciji ne prati normalnu distribuciju.

Zavisno o tipu varijabli, neparametrijske metode je moguée formalno podijeliti
na metode za analizu nominalnih varijabli i metode za analizu ordinalnih i
kvantitativnih (intervalnih i omjernih) varijabli.

Deskriptivna analiza nominalnih varijabli

4

Deskriptivha analiza nominalnih varijabli vrSi se grupiranjem podataka,
odnosno utvrdivanjem apsolutnih i relativnih frekvencija pojedinih kategorija.

Frekvencija ili apsolutna frekvencija je broj entiteta koji imaju isti oblik
obiljezja, odnosno broj entiteta u odredenoj kategoriji.

Relativna frekvencija je omjer izmedu frekvencije odredene kategorije i zbroja
frekvencija svih kategorija, odnosno ukupnog broja entiteta. Relativha
frekvencija moze se izraziti u postotku ili proporciji, a izraunava se na sljedeéi
nacin:

g 0 fg

Py =— /og =—-:100

n n
gdje je
= pg- proporcija grupe g (g = 1,...,k)
= fg-frekvencija grupe g
= %g- postotak grupe g (g= 1,...,k)
= n-ukupan broj entiteta
= k- broj kategorija (grupa).

Jednodimenzionalno grupiranje je grupiranje entiteta po jednom obiljezju
(varijabli). Rezultati jednodimenzionalnog grupiranja podataka najceSce se
prikazuju putem tablice frekvencija te pomocéu grafikona stupaca vertikalne
orijentacije, grafikona stupaca horizontalne orijentacije i strukturnog kruga.

Primjer: Prakticnom dijelu ispita iz KM-a pristupilo je 40 studenata; 15 ih je
polozilo, a 25 nije.

USPJEH NA ISPITU
NISU POLOZILI 25 62,5

~

POLOZILI 15 37,5 \
UKUPNO 40 100 \

(tablica frekvencija)

0O POLOZILI H NISU POLOZILI

(strukturni krug)
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30
25 NISU
POLOZILI
20
15 ]
10 POLOZILI
° T
0 T T T T T
POLOZILI NISU POLOZILI 0 5 10 15 20 25 30
(grafikon stupaca vertikalne orijentacije) (8rafikon stupaca horizontalne orijentacije)

¢ ViSedimenzionalno grupiranje je grupiranje entiteta po viSe obiljezja (varijabli).
Rezultati viSedimenzionalnog grupiranja podataka najceSée se prikazuju
putem tablice kontingencija te pomoéu stacked grafikona stupaca vertikalne
orijentacije ili stacked grafikona stupaca horizontalne orijentacije.

Primjer: Od 26 studenata koji su pristupili prakticnom dijelu ispita iz KM-a
polozilo ih je 10, a od 14 studentica polozilo ih je 5.

9 5 14
25 15 40

(tablica kontingencija)

B POLOZILI mNISU POLOZILI W POLOZILI EINISU POLOZILI
30
2 ZENE
20
15
10 .
MUSKARCI
5 1
0 - T T T T T T
MUSKARCI ZENE 0 5 10 15 20 25 30
(Stacked grafikon stupaca (Stacked grafikon stupaca
vertikalne orijentacije) horizontalne orijentacije)
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Deskriptivna analiza ordinalnih i kvantitativnih varijabli

4

Neparametrijska deskriptivna analiza ordinalnih, intervalnih i omjernih varijabli
vrSi se grupiranjem podataka te izraCunavanjem parametara centralne
tendencije i mjera varijabilnosti koje nisu osjetljive na odstupanja distribucije
rezultata od normalne distribucije.

Na vjerodostojnost najceScée koristenih deskriptivnih parametara - aritmeticke
sredine i standardne devijacije - ponajviSe utjeCe asimetrija distribucije
rezultata, pa se u takvim slucajevima trebaju koristiti alternativni deskriptivni
parametri.

Podatke ordinalnih i diskretnih kvantitativnih varijabli s malim brojem pojavnih
oblika obiljezja grupira se jednako kao podatke nominalnih varijabli, odnosno
na nacin da svaka vrijednost predstavlja jednu kategoriju.

Ako diskretna varijabla ima veliki broj pojavnih oblika ili ako se radi o
kontinuiranoj varijabli tada se podaci grupiraju u manji broj razreda. Za
uspjeSno grupiranje potrebno je odrediti prikladan broj razreda i njihovu
veli¢inu (interval razreda).

Moguce je izraCunati apsolutne i relativne frekvencije kao i apsolutne i
relativne kumulativne frekvencije.

Kumulativna frekvencija predstavlja broj entiteta s manjim ili jednakim
rezultatima od gornje granice odgovarajuéeg razreda, a izraCunava se na nacin
da se frekvencija (apsolutna ili relativna) razreda zbroji sa sumom frekvencija
svih prethodnih razreda.

Rezultate grupiranja je moguée prikazati pomocu tablice frekvencija te graficki
putem histograma frekvencija ili poligona frekvencija.

Primjer: Grupiranje 223 osobe prema tjelesnoj aktivnosti procijenjenoj
upitnikom tjelesne aktivnosti IPAQ

161 72,20 161 72,20
41 18,39 202 90,58
13 5,83 215 96,41

210<=x<280 2 0,90 217 97,31
6 2,69 223 100,00

(tablica frekvencija)
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180

00
160 2

3 140 15 %

= 120 =]

(@] (6}

E 100 LZLj 100

< 80 z \
w w

g o0 5

40
20

% %%////////ﬁ e 0 ! ¢ —

0 70 140 210 280 350 QempcT0 T0<my<id0 140<=x<210 210<=<280  280<=
TJELESNA AKTIVNOST (MET-sati po danu) TJELESNA AKTIVNOST (MET-sati po danu)

(histogram frekvencija) (poligon frekvencija)

» Mod ili dominantna vrijednost (uo) je vrijednost kvalitativne ili kvantitativne
varijable koja se najcesScée pojavljuje, odnosno koja ima najvecu frekvenciju.

Primjer: 10 entiteta je postiglo sljedece rezultate u nekom motorickom testu:
1,2,2,3,3,3,3,4,4,5.

2 | Iz prikazane tablice moZe se uociti da
je mod jednak 3.

2
1

P Kontinuirane kvantitativne varijable ¢esto imaju viSe od jedne modalne
vrijednosti. Osim toga, utvrdene modalne vrijednosti mogu imati vrlo nisku
frekvenciju u odnosu na ukupan broj entiteta u uzorku. U navedenim je
slucajevima interpretacija modalne vrijednosti uvelike otezana.

» Da bi se navedeni problem izbjegao, na temelju rezultata grupiranja podataka
izraCunava se aproksimativna modalna vrijednost. Aproksimativna modalna
vrijednost (uo) izraGunava se sljedeéom fomulom:

L+ (0=8)
(b—a)+(b—c)

~
(%
@
Q
=3
e
@
&
3
2
®

Ho =
gdje je
= [3-donja granica modalnog razreda
= a-frekvencija razreda prije modalnog razreda
= b -frekvencija modalnog razreda
= ¢ - frekvencija razreda poslije modalnog razreda
= 02 -interval modalnog razreda.
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Primjer: 1zraCunavanje aproksimativne modalne vrijednosti tjelesne aktivnosti
223 osobe ispitane IPAQ-om

Interval razreda Mo =L+ (b— (ak; +2 —¢) ’
0<=x<70 161
70<=x<140 41
140<=x<210 13 1, =0+ (161-0) .
210<=x<280 2 ° (161-0) +(161-41)

280<=x 6
U, =4011

» Medijan ili centralna vrijednost (ue) 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.

Primjer: 15 entiteta (neparan niz) je izmjereno nekim motorickim testom.
Rezultati su uzlazno sortirani:

1 2 2 2 2 3 3|3|]3 3 4 4 4 5 5

Iz prikazane tablice moze se uociti da je medijan jednak 3.

» Ako je broj entiteta paran onda je medijan jednak aritmeti¢koj sredini dvaju
sredisnjih rezultata sortiranog niza podataka.

Primjer: 16 entiteta (paran niz) je izmjereno nekim motorickim testom.
Rezultati su uzlazno sortirani:

1 14 2 2 2 3 3|3 3|3 4 4 4 4 5 5

Medijan se izraCuna na sljedeci nacin: we= (Xg+Xg)/2 = (3+3)/2=3

~
%
Q'
<}
=
-
@
2
S
g
@

Primjer: Usporedba parametara centralne tendencije tjelesne aktivnosti 223
osobe procijenjene IPAQ-om

aritmeticka sredina 61,97
medijan 42,65
modalna vrijednost 1,65
frekvencija modalne vrijednosti 3
aproksimativna modalna vrijednost 40,11
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>

Aritmeticka sredina je nerealno velika zbog pozitivne asimetrije distribucije
rezultata. Modalna vrijednost ima premalu frekvenciju da bi bila
inerpretabilna. U ovakvom bi slu¢aju bilo opravdano intepretirati medijan ili
aproksimativhu modalnu vrijednost.

Totalni raspon (Riw:) je razlika izmedu maksimalne (Xmax) i minimalne (Xmin)
vrijednosti. _
Rtot - Xmax - Xmin

Raspon je nesigurna mjera varijabilnosti jer i jedan ekstremni rezultat moze
znatno povecéati njegovu vrijednost. Povecanjem broja entiteta u uzorku obi¢no
se povecava i totalni raspon jer se povecava vjerojatnost ukljucivanja entiteta
s ekstremnim (maksimalnim i minimalnim) vrijednostima.

Interkvartil (Q) je raspon izmedu vrijednosti 50% srediSnjih ¢lanova sortiranog
niza podataka. Interkvartil, za razliku od totalnog raspona, nije osjetljiv na
ekstremne rezultate, a izraunava se formulom

.. Q:Q3_Ql
gdje je

= Qs-vrijednost tre¢eg kvartila, odnosno 75. centila
= Q- vrijednost prvog kvartila, odnosno 25. centila.

Koeficijent kvartilne devijacije (K) je relativna mjera varijabilnosti Cija se
vrijednost kre¢e izmedu O i 1, a izraCunava se formulom

__Q
gdje je Q+Q;
= Q- interkvartil
= Q- vrijednost prvog kvartila odnosno 25. centila
= Qs - vrijednost tre¢eg kvartila odnosno 75. centila.

Primjer: Deset ispitanika je izmjereno nekim motorickim testom x i rezultati su
uzlazno sortirani. Potrebno je izraCunati Q i K!

IsP. [ x [ IsP. | x |

55 102

60 105 Q=77 Q; =117
64 111

Il o [Vl 115

BBl Il 117 | Q=117-77=40
| 6 |NER 120

88 125 40

Bl o4 132 K=———-=021
Bl 9 144 77+117

100 150
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\gl Microsoft Excel

Postupci:

>

Prebrojavanje podataka: Utvrdivanje frekvencije pojedine kategorije vrSi se
prebrojavanjem pomocu funkcije Countif. Funkcija se unosi u ozna¢eno polje matrice
odabirom opcije Function... padajuéeg izbornika Insert.

Grafikon stupaca i strukturni krug: Iscrtavanje grafikona stupaca vertikalne orijentacije
(Column), grafikona stupaca horizontalne orijentacije (Bar) i strukturnog kruga (Pie)
vISi se odabirom opcije Chart... padajuceg izbornika Insert.

Stacked grafikon stupaca: Iscrtavanje stacked grafikona stupaca vertikalne
orijentacije  (Column — Stacked Column), odnosno horizontalne orijentacije (Bar —
Stacked Bar) vrsi se odabirom opcije Chart... padajuceg izbornika Insert.

Linijski grafikon: Iscrtavanje linijskog grafikona (Line) vrsi se odabirom opcije Chart...
padajuceg izbornika Insert.

Izratunavanje deskriptivnih pokazatelja: IzraGunavanje deskriptivnin pokazatelja vrsi
se pomocu funkcija: Mode (mod), Median (medijan), Min (minimum) i Max
(maksimum). Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function...
padajuceg izbornika Insert.

Izratunavanje Kkvartila: lzracunavanje kvartila vrSi se pomocu funkcije Quartile.
Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice odabirom opcije Function... padajuceg
izbornika Insert. Putem trake Array je potrebno definirati niz podataka, a pomocu
trake Quart zeljeni kvartil (1., 2., 3., ili 4.).

Zadaci:

» U datoteci Ucenici-OS.xIs utvrdite frekvencije i relativne frekvencije (u postotku) za
pojedine razrede ucenika! Iskoristite funkciju Countif!

» Na temelju frekvencija utvrdenih u prethodnom zadatku iscrtajte grafikone stupaca
horizontalne i vertikalne orijentacije te strukturni krug!

» Na temelju frekvencija utvrdenih u prvom zadatku iscrtajte stacked grafikone stupaca
horizontalne i vertikalne orijentacije!

» Na temelju frekvencija utvrdenih u prvom zadatku iscrtajte poligon frekvencija i
poligon kumulativnih frekvencija!

» U datoteci Ucenici-0S.xIs izracunajte mod, medijan, minimum, maksimum i raspon za
sve kvantitativne varijable!

> U datoteci Ucenici-0S.xIs izracunajte interkvartil i koeficijent kvartilne devijacije za sve

kvantitativne varijable!

239

[
00
=~
o
b=
&
Q
=
&
@




18. Neparametrijske metode |.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

>

Jednodimenzionalno grupiranje  kvalitativnih  podataka: Jednodimenzionalno
grupiranje kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics
— Basic Statistics/Tables — Frequency Tables — Advanced — All distinct values.
Grafikon stupaca i strukturni krug: Iscrtavanje grafikona stupaca izvodi se slijedom
koraka: padajuéi izbornik Graphs — 2D Graphs — Bar/Column Plots. Iscrtavanje
strukturnog kruga izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Graphs — 2D Graphs
— Pie Charts.

Jednodimenzionalno grupiranje kvantitativnih podataka: Izbornik za
jednodimenzionalno grupiranje kvantitativnih podataka pokrece se slijiedom koraka:
padajuci izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables — Frequency Tables —
Advanced. Moguce je definirati: toCan broj razreda (No. of exact intervals), priblizan
broj razreda uz uvjet zaokruzenih granica razreda (“Neat” intervals, approximate no.) i
toCan interval razreda (Step size).

Histogram frekvencija i poligon frekvencija: Iscrtavanje histograma frekvencija izvodi
se slijedom koraka: padajuci izbornik Graphs — 2D Graphs — Histograms. Iscrtavanje
poligona frekvencija izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Graphs — 2D Graphs
— Line Plots (Variables). Pri iscrtavanju poligona frekvencija ulazni podaci moraju biti
frekvencije razreda, a ne originalni rezultati entiteta.

IzraGunavanje deskriptivnih pokazatelja: IzraGunavanje deskriptivnih pokazatelja izvodi
se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic Statistics/Tables —
Descriptive statistics — Advanced — Mode (mod), Median (medijan), Minimum &
maximum, Range (raspon) i Quartile range (interkvartil).

Zadaci:

» U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite frekvencije i relativne frekvencije (u postotku) za
pojedine razrede ucenika (RAZRED)!

» Na temelju frekvencija utvrdenih u prethodnom zadatku iscrtajte strukturni krug!

» U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite apsolutne i relativne frekvencije i kumulativne
frekvencije razreda prema varijabli MSDM. Isprobajte razlicite opcije!

» Na temelju grupiranja podataka provedenog u prethodnom zadatku iscrtajte
histogram frekvencija i poligon frekvencija!

» U datoteci Ucenici-OS.xIs izraGunajte mod, medijan, minimum, maksimum, raspon i

interkvartil za sve kvantitativne varijable!
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Pitanja i zadaci

1. Deskriptivna analiza ordinalnih i kvantitativnih
varijabli se vrsi...

a) ... grupiranjem podataka i putem parametara
centralne tendencije i varijabilnosti koji nisu
osjetljivi na odstupanja distribucije rezultata od
normalne distribucije.

... grupiranjem podataka i putem parametara
centralne tendencije i varijabilnosti koji su
osjetljivi na odstupanja distribucije rezultata od
normalne distribucije.

... hominalnom analizom i ordinalnom analizom.
... ordinalnom, intervalnom i omjernom
analizom.

c

2o

2. Rezultati jednodimenzionalnog grupiranja
kvalitativnih podataka najceSce se prikazuju
putem...

a) ... tablice kontingencija i stacked grafikona
stupaca.

b) ... tablice frekvencija, histograma frekvencija i
poligona frekvencija.

c) ... tablice frekvencija, grafikona stupaca i
strukturnog kruga.

d) ... tablice kontingencija, histograma frekvencija
i poligona frekvencija.

3. Apsolutna frekvencija je...

a) ... broj entiteta u odredenoj varijabli.
b) ... ukupan broj apsolutnih entiteta.

c) ... broj entiteta u odredenoj kategoriji.
d) ... ukupan broj apsolutnih varijabli.

4. Neparametrijske metode su statisticke metode
prvenstveno namijenjene obradi...

a) ... kvalitativnih podataka, podataka prikupljenih
na malom uzorku ispitanika i podataka ¢ija
distribucija u populaciji ne prati normalnu
distribuciju.

b) ... kvantitativnih podataka, podataka
prikupljenih na velikom uzorku ispitanika i
podataka Cija distribucija u populaciji prati
normalnu distribuciju.

¢) ... varijabli ¢iji su elementi isklju¢ivo neparni
brojevi.

d) ... varijabli ¢iji su elementi iskljucivo parni
brojevi.

5. Aritmeticka sredina neke varijable iznosi 270,
standardna devijacija 15, totalni raspon 165,
intekvartil 45, a ukupan broj entiteta u izmjerenom
uzorku 100. Ako se provede grupiranje entiteta
prema opisanoj varijabli u 5 razreda jednake
veliGine, koliki Ce biti interval razreda?

a) 20
b) 3
c) 33
d) 54

6. Utvrden je spol deset entiteta i zapisani su
sljedeéi rezultati: m, m, Z, m, m, Z, m, Z, m, Z. Kolika
je apsolutna frekvencija kategorije m?

a) 0,6

b) 6

c) 60%

d) entitete nije moguce grupirati

7. Koja od navedenih tvrdnji nije tocna?

a) Interkvartil je razlika izmedu vrijednosti 75. i
25. centila.

Interkvartil je razlika izmedu vrijednosti 4. i 2.
kvartila.

c) Interkvartil je raspon izmedu vrijednosti 50%
sredisnjih ¢lanova uzlazno sortiranog niza
podataka.

Interkvartil je raspon izmedu vrijednosti 50%
sredisnjih ¢lanova silazno sortiranog niza
podataka

b

=

d

=

8. Koji deskriptivni pokazatelj najceSée utjece na
vjerodostojnost aritmeti¢ke sredine i standardne
devijacije pri deskriptivnoj analizi kvantitativnih
varijabli?

a) kurtosis
b) skewness
c) interkvartil
d) kvartil

9. Aproksimativna modalna vrijednost izracunava
se na temelju...

a) ... rezultata faktorske analize.

b) ... asimetrije distribucije podataka.
c) ...raspona i standardne devijacije.
d) ... rezultata grupiranja podataka.
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Pitanja i zadaci

10. Koji je od navedenih parametara relativha
mjera disperzije?

a) koeficijent kvartilne devijacije

b) interkvartil

c) modalna vrijednost

d) aproksimativha modalna vrijednost

11. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Kolika je

relativna frekvencija entiteta koji u varijabli
RAZRED imaju oznaku II?

a) 50%
b) 80%
c) 159%
d) 25,16%

12. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Kolika je
relativna frekvencija entiteta koji u varijabli
RAZRED imaju oznaku /i u varijabli SPOL oznaku
z?

a) 12,26%
b) 12,58%
c) 24,84%
d) 25,16%

13. Koje je parametre disperzije opravdano koristiti
u svrhu neparametrijske deskriptivne analize
kvantitativnih varijabli?

a) aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju

b) interkvartil i koeficijent kvartilne devijacije

c) standardnu devijaciju i koeficijent kvartilne
devijacije

d) modalnu vrijednost, aproksimativhu modalnu
vrijednost i medijan

14. Rezultati jednodimenzionalnog grupiranja
kvantitativnin podataka najéesce se prikazuju
putem...

a) ... tablice kontingencija i stacked grafikona
stupaca.

b) ... tablice frekvencija, histograma frekvencija i
poligona frekvencija.

c) ... tablice kontingencija, histograma frekvencija
i poligona frekvencija.

d) ... tablice frekvencija, grafikona stupaca i
strukturnog kruga.

15. Grupiranje entiteta prema jednoj varijabli
naziva se...

a) ... jednostavno kategoriziranje.

b) ... jednovektorsko dimenzioniranje.
c) ... univarijatno simuliranje.

d) ... jednodimenzionalno grupiranje.

16. Ako na svakih 20000 ljudi ima 3 vrhunska
sportasa, koliko vrhunskih sportasa ima u uzorku
od 500000 ljudi?

a) 58
b) 85
c) 75
d) 57

17. Koja neparametrijska metoda se koristi za
deskriptivnu analizu nominalnih varijabli?

a) regresijska analiza

b) jednostavno linearno kombiniranje podataka
c) grupiranje podataka

d) nominalna analiza

18. Relativna frekvencija je...

a) ... omjer broja entiteta u odredenoj kategoriji i
ukupnog broja entiteta.

b) ... omjer frekvencije odredene kategorije i
apsolutne frekvencije iste kategorije.

c) ... zbroj frekvencija svih kategorija podijeljen s
ukupnim brojem entiteta.

d) ... ukupan broj apsolutnih entiteta podijeljen s
ukupnim brojem apsolutnih varijabli.

19. Pokrenite datoteku Judo.sta! Koliko iznosi
interkvartil varijable BML?

a) 465
b) 410
c) 93
d) 130

20. Pokrenite datoteku Skola.xlIs! Koliko iznosi
vrijednost 3. kvartila varijable POLI?

a) 17
b) 12,5
c) 3
d) 21
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Pitanja i zadaci

21. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Kolika je
apsolutna frekvencija entiteta koji u varijabli
RAZRED imaju oznaku Il'i u varijabli MJESTO
oznaku Cabar?

22. Relativna frekvencija moze se izraziti u...

.. postotku i proporciji.

.. postotku i permutaciji.

.. proporciji i permutaciji.

.. postotku, proporciji i permutaciji.

coTeo

23. Pokrenite datoteku Ucenici-OS.sta! Kolika je
frekvencija entiteta koji u varijabli MJESTO imaju
oznaku Cabar?

a) 158
b) 78
c) 24,53
d) 49,69

24. Koje je parametre centralne tendencije
opravdano koristiti u svrhu neparametrijske
deskriptivne analize kvantitativnih varijabli?

a) aritmeticku sredinu i standardnu devijaciju

b) modalnu vrijednost, aproksimativnu modalnu
vrijednost i medijan

interkvartil i koeficijent kvartilne devijacije
aritmeticku sredinu i koeficijent kvartilne
devijacije

)

25. Raspon neke varijable iznosi 230, vrijednost
75. centila iznosi 180, vrijednost drugog kvartila
iznosi 130, a vrijednost prvog kvartila 70. Koliko
iznosi interkvartil opisane varijable?

a) 60
b) 100
¢) 50
d) 110

26. Utvrden je spol deset entiteta i zapisani su
sljedeéi rezultati: m, m, Z,m, m,Z, m,zZ, m, Z. U
koliko je kategorija moguce grupirati ispitane
entitete prema navedenom obiljezju?

a) 1
b) 2
c) 10
d) entitete nije moguce grupirati

27. Rezultati viSedimenzionalnog grupiranja
kvalitativnih podataka najceSce se prikazuju
putem...

a) ... tablice frekvencija, histograma frekvencija i
poligona frekvencija.

b) ... tablice kontingencija, histograma frekvencija
i poligona frekvencija.

c) ... tablice kontingencija i stacked grafikona
stupaca.

d) ... tablice frekvencija, grafikona stupaca i
strukturnog kruga.

28. AritmetiCka sredina neke varijable iznosi 270,
standardna devijacija 15, totalni raspon 165,
intekvartil 45, a ukupan broj entiteta u izmjerenom
uzorku 100. U koliko je razreda moguce grupirati
entitete ako je interval razreda 15?

a) 18
b) 3
) 11
d) 1

29. Utvrden je spol deset entiteta i zapisani su
sliedeéi rezultati: m, m, Z, m, m, Z, m, Z, m, Z. Kolika
je relativna frekvencija kategorije z?

a) 4

b) 10

c) 40%

d) entitete nije moguce grupirati

30. Vrijednost koeficijenta kvartilne devijacije
kreée se uvijek izmedu...

a) ..0i1.

b) ...0i100.

c) ..-3i3.

d) ...-100i 100.
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Sadrzaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Analize razlika prema nominalnim
varijablama

» 4 test za jedan uzorak

» 4 test za dva ili viSe nezavisnih

Analize razlika prema ordinalnim i
kvantitativnim varijablama

uzoraka

McNemarov y? test za dva zavisna
uzorka

opazene frekvencije

teoretske frekvencije

izraGunavanje x° vrijednosti
odredivanje broja stupnjeva slobode
kritiGna »? vrijednost

opca pravila za koridtenje y° testa
pravila za koridtenje y? testa na 2x2
tablicama

Yatesova korekcija za kontinuitet

Mann-Whitneyev U test
suma rangova grupe
prosjecan rang grupe

Sign test

odnos pozitivnih i negativnih
predznaka razlika
Wilcoxonov test ekvivalentnih parova
odnos sume rangova apsolutnih
vrijednosti pozitivnih i negativnih
razlika

Kruskal-Wallisov test

STATISTICA

1 test za jedan uzorak

1’ test za dva nezavisna uzorka

1 test za dva zavisna uzorka
Mann-Whitneyev U test

Sign test

Wilcoxonov test ekvivalentnih parova

Kruskal-Wallisov test
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19. Neparametrijske metode Il.

» Odabir neparametrijske metode zavisit ¢e o ciljnoj usmjerenosti obrade
podataka, o tipu koriStenih varijabli te o broju i zavisnosti/nezavisnosti
uzoraka entiteta.

Analize razlika prema nominalnim varijablama

B Testiranje statistiCke znacajnosti razlika prema nominalnim varijablama vrsi se
pomocdu:
» y2testa za jedan uzorak,
* y2testa za dva ili viSe nezavisnih uzoraka i
= McNemarovog y2 testa za dva zavisna uzorka.

B+ 2 testom za jedan uzorak utvrduje se statisticka znaCajnost odstupanja
frekvencija utvrdenih jednodimenzionalnim grupiranjem od frekvencija
oc¢ekivanih pod odredenom hipotezom. Pri tome se najceSce testira da li se
udjeli entiteta u pojedinim kategorijama statistiCki znacajno razlikuju, odnosno
da i utvrdene frekvencije odstupaju statisticki znacajno od frekvencija
oCekivanih pri posve slu€ajnoj raspodjeli. Prije provodenja y2 testa za jedan
uzorak potrebno je izvrSiti grupiranje entiteta prema analiziranoj varijabli.

Primjer: Prakticnom dijelu ispita iz KM-a pristupilo je 40 studenata; 15 ih je
polozilo, a 25 nije.

%

25 625

ils | &

40 100

Da li se udio studenata koji su polozili prakticni dio ispita iz KM-a statisticki
znacajno (p<0,05) razlikuje od udjela studenata koji nisu uspjeli poloziti?

Najprije je potrebno izraCcunati teoretske frekvencije. Teoretske frekvencije se
pod pretpostavkom posve sluGajne raspodjele izraunavaju na nacin da se
ukupan broj entiteta, tj. suma frekvencija svih kategorija podijeli s brojem
kategorija (u ovom primjeru fi=40,/2=20).

%

20 50
20 50
40 100
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Statisticka znaCajnost razlike izmedu opazenih frekvencija i teoretskih
frekvencija se testira putem y2 distribucije s df=N-1 stupnjeva slobode gdje N
oznacava ukupan broj polja. 2 vrijednost se izracunava sljede¢om formulom:
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gdje je

» fog - Opazena frekvencija polja g (g=1,...,N)
= fig- teoretska frekvencija polja g (g=1,...,N)
= N -ukupan broj polja.

U ovom primjeru y2 vrijednost se izraCunava na sljedeéi nacin:

(f, = )" (25-20) , (15-20° _

N
2
X = 2,5
; f, 20 20
df =(2-1) =1

P=25 dfi=1 p<0,114

lzraCunata x2 vrijednost i pripadajuéa minimalna pogresSka statistickog
zakljucka upucéuju da se udjeli studenata ne razlikuju statisticki znacajno na
razini pogreske 5%.

P+ 2 testom za dva ili viSe nezavisnih uzoraka utvrduje se statistiCka znacajnost
razlika izmedu dviju ili viSe grupa entiteta prema nekoj nominalnoj varijabli.
Prije provodenja y2 testa za dva ili viSe nezavisnih uzoraka potrebno je izvrsiti
dvodimenzionalno grupiranje entiteta pri ¢emu je jedna varijabla selektorska
(odreduje pripadnost entiteta odredenoj grupi), a druga varijabla ona prema
kojoj se Zele testirati razlike izmedu grupa.

Primjer: Od 26 studenata koji su pristupili prakticnom dijelu ispita iz KM- a
polozilo ih je 10, a od 14 studentica polozilo ih je 5. U tablici su prikazane

opazene frekvencije. B
- - o'

SPOL/USPJEH NA ISPITU NISU POLOZILI POLOZILI UKUPNO S
MUSKARCI 16 (62%) 10 (38%) 26 %

ZENE 9 (64%) 5 (36%) 14 D

UKUPNO 25 15 40 8

3

<

D

Da li se studenti statisticki znac¢ajno razlikuju od studentica prema uspjeSnosti
na prakticnom ispitu iz KM-a?

Najprije je potrebno izracunati teoretske frekvencije. Teoretske frekvencije se
pod pretpostavkom posve slucajne raspodjele izraCunavaju na nacin da se
suma frekvencija retka u kojoj se nalazi teoretska frekvencija pomnoZi sa
sumom frekvencija stupca u kojoj se nalazi teoretska frekvencija te se
izracunati produkt podijeli sa sumom frekvencija svih kategorija.
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19. Neparametrijske metode Il.

U tablici su prikazane teoretske frekvencije.

SPOL/USPJEH NA ISPITU NISU POLOZILI POLOZILI UKUPNO

25x26/40=16,25 15x26/40=9,75
MUSKARCI (62,5%) (62,5%) 26

25x14/40=8,75 15x14/40=5,25

ZENE (37,5%) (37,5%) 14
UKUPNO 25 15 40

Statisticka znaCajnost razlike izmedu opazenih frekvencija i teoretskih
frekvencija testira se pomocu y2 distribucije s df=(n-1)x(m-1) stupnjeva
slobode gdje n oznaCava broj redaka, a m broj stupaca. U ovom primjeru »2
vrijednost se izraCunava na sljedeéi nacin:

N (f —f )2 _ 2 _ 2 _ 2 B 2
p :Z( o ~1,)" _ (16-16,25) ,10-975 (9-875)° (5-525)
= 16,25 9,75 8,75 5,25

df =(2-1)-(2-1) =1
£2=0,03 df=1 p<0,864

=0,03

IzraCunata x2 vrijednost i pripadajuéa minimalna pogreska statistickog
zakljucka upucuju da se udjeli studenata i studentica ne razlikuju statisticki
znacajno.

» McNemarovim x2 testom za dva zavisna uzorka utvrduje se statistiCka
znaCajnost razlika jedne grupe entiteta u dva mjerenja prema nekoj
nominalnoj varijabli. Na ovaj nacin se mogu testirati promjene entiteta u
odredenom nominalnom svojstvu izmedu dvije vremenske tocke. Prije
provodenja x2 testa za dva zavisna uzorka potrebno je izvrSiti
dvodimenzionalno grupiranje entiteta pri ¢emu svaka varijabla predstavlja
jedno mjerenje. Pri tome kategorija prvog retka tablice obvezno treba
odgovarati kategoriji drugog stupca, a kategorija drugog retka kategoriji prvog
stupca.

Primjer: Od ukupno 75 studenata prvi kolokvij iz KM-a je polozilo 41, a drugi
58.
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2. KOLOKVU

| nisupoLozl PoLozuu -um
POLOZILI 7

{ [ NISUPOLOZILI | 10 24 34
[ UKUPNO | 17 58 75

1. KOLOKVIJ

Da li se uspjeSnost studenata na drugom kolokviju statistiCki znacajno
povecala u odnosu na prvi kolokvij?
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19. Neparametrijske metode Il.

2. KOLOKVLJ
- T R UKUPNO_|
g POLOZILI A+B
g NISU POLOZILI C D C+D
: UKUPNO A+C B+D A+B+C+D

Frekvencija polja A i frekvencija polja D predstavljaju entitete koji su
promijenili svoj uspjeh na drugom kolokviju u odnosu na prvi kolokvij. Pod
pretpostavkom da nije doslo ni do kakvih promjena navedene frekvencije bi
trebale biti jednake. S obzirom na to teoretska frekvencija za polja A i D iznosi
(A+D)/2, a za polja B i C teoretske frekvencije su jednake opaZenim
frekvencijama. Teoretske frekvencije kategorija pod pretpostavkom da nije
doslo ni do kakvih promjena iznose

2. KOLOKVL)
. - E— T MR UKUPNO-
< POLOZILI 15,5 49,5
g NISU POLOZILI 10 15,5 25,5
: UKUPNO 25,5 49,5 75

zato jer je (A+D)/2=(7+24)/2=15,5 .

StatistiCka znacCajnost razlike izmedu opazenih frekvencija i teoretskih
frekvencija se testira pomocu y2 distribucije s df=1 stupnjem slobode. U ovom
primjeru x2 vrijednost izraCunava se na sljedeci nacin:

N —f 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2

R ) _(7-155)°  (34-34)" (10-10)° (24-155) 826
=0 155 34 10 155

df =1

=826 df=1 p<0,004

IzraCunata x2 vrijednost i pripadajuéa minimalna pogreska statistickog
zakljucka upuéuju da je doSlo do statisticki znacajne (p<0,05) promjene u
uspjesnosti.
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B Opca pravila za koriStenje 2 testa:
* polja moraju biti disjunktna, odnosno niti jedan entitet ne smije biti ¢lan
viSe od jednog polja/kategorije
* najviSe 20% teoretskih frekvencija smije biti manje od 5, a niti jedna ne
smije biti manja od 1.
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19. Neparametrijske metode Il.

B Pravila za koriStenje y2 testa na 2x2 tablicama:
= sve teoretske frekvencije moraju biti vec¢e od 10
= ako je neka teoretska frekvencija manja od 10, ali veéa od 5, neki autori
predlazu da se koristi Yates-ovu korekciju za kontinuitet (svaku opazenu
frekvenciju koja je veca od teoretske potrebno je smanijiti za 0,5 te svaku
opazenu frekvenciju koja je manja od teoretske poveéati za 0,5).

Analiza razlika prema ordinalnim i kvantitativnim varijablama

B Primjena neparametrijskih metoda na intervalnim i omjernim varijablama
najceSée uzrokuje gubitak informacija o entitetima (primjerice, ako se rezultati
ispitanika u utrci na 100 metara transformiraju u rangove, gubi se informacija
o veliCini razlika medu ispitanicima) stoga je takva primjena opravdana samo
u slu¢aju kada prikupljeni podaci ne zadovoljavaju neku od pretpostavki
odabrane parametrijske metode.

Tablica: Parametrijske metode i odgovaraju¢e neparametrijske metode

PARAMETRIJSKA METODA NEPARAMETRIJSKA METODA

t-test za nezavisne uzorke Mann-Whitneyev U test
t-test za zavisne uzorke Sign test/Wilcoxonov test ekvivalentnih parova
univarijatna analiza varijance Kruskal-Wallisov test

» Mann-Whitneyev U test je neparametrijska metoda kojom se utvrduje
statisticka znacajnost razlike izmedu dva nezavisna uzorka entiteta u jednoj
ordinalnoj ili kvantitativnoj varijabli. Originalni rezultati ispitanika se
transformiraju u rangove te se izraCuna suma rangova za svaku grupu
zasebno. Sto se grupe ispitanika prema sumi rangova viSe razlikuju, veca je
vjerojatnost da je razlika izmedu grupa statisticki znacajna.

Primjer: Sest ucenika i ¢etiri uéenice izmjereno je nekim motorickim testom.
Mann-Whitneyevim U testom je potrebno utvrditi statisticCku znacajnost razlike
izmedu ucenika i uéenica prema rezultatima u testu.

Rezultati se transformiraju u rangove pri ¢emu rang 1 oznacCava ispitanika s
najmanjim rezultatom. Potom se zbroje rangovi za svaku grupu posebno.
Suma rangova ucenika (Tz1) iznosi 42, a suma rangova ucenica (T2) 13. Sumu
rangova korisno je u svrhu interpretacije podijeliti s brojem entiteta u
odgovarajucoj grupi, tj. izraCunati prosjeCan rang grupe. ProsjeCan rang
ucenika iznosi 42/6=7, a ucenica 13/4=3,25.
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19. Neparametrijske metode Il.

150 10 M

EN

100 55 M
Il >0 85 ~ M
120 85 noa2 M
El o 4 M
100 55 M
70 2 z
— R S
IEl o 1 z

Statisticka znacCajnost razlike izmedu grupa testira se putem normalne
distribucije pri éemu se odgovarajuéa z-vrijednost izracunava formulom

n(n +1) nn, n,(n,+1) nn,

T T,
. 2 2 N s 2 2
\/?nz(m) ‘ . ‘ \/?nz(nﬂ) ‘
12 12
gdje je

= T:1iT2-suma rangova prve, odnosno druge grupe
* n1inz-brojentiteta u prvoj, odnosno drugoj grupi
= n-ukupan broj entiteta.

U prethodnom primjeru z-vrijednost se izraéunava na sljedeci nacin:

Tl_nl(nl+1)_n1n2 ‘42_6(6+1)_6-4
7 = 2 2 |_ 2 2 —192
‘ n,n, (n+1) ‘ ‘ \/6-4(10+1) ‘
12 12

Izracunatoj z-vrijednosti odgovara minimalna pogreSka statistickog zakljucka
p=0,053 Sto upucuje na zakljucak da se ucenici i uéenice ne razlikuju
statisticki znaCajno ni na razini pogreske 5% ni na razini pogreske 1%.
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19. Neparametrijske metode II.

» Sign test ili test predznaka je neparametrijska metoda kojom se utvrduje
statisticka znacajnost razlike izmedu dva zavisna uzorka entiteta u jednoj
ordinalnoj ili kvantitativnoj varijabli (npr. jednog uzorka entiteta mjerenog u
dvije vremenske tocke). Za svakog ispitanika se izraCuna razlika izmedu
rezultata u prvom i drugom mjerenju te se utvrdi predznak svake pojedine
razlike. Sto je veéi nesrazmjer u broju pozitivnih i negativnih predznaka razlika,
to je vecéa vjerojatnost da je razlika statisticki znacajna.

Primjer: Ocijenjena je izvedba koluta naprijed desetorice ucenika na pocetku
() i na kraju (F) Skolske godine. Sign testom je potrebno utvrditi statisticku
znacajnost razlike izmedu ocjena uéenika u inicijalnom i finalnom stanju.

IzraCuna se razlika izmedu ocjena u finalnom i inicijalnom stanju (F-l) za
svakog ucenika te se utvrdi predznak svake razlike (pr.). Prebroje se pozitivni i
negativni predznaci. Manji od dva prethodno utvrdena broja se testira pomocu
tablice granic¢nih vrijednosti za test predznaka. Ako je utvrdeni broj predznaka
s manjim udjelom manji ili jednak grani¢noj vrijednosti u tablici prihvaca se
alternativna hipoteza.

E3EEEEZENEE U ovom je primjeru broj pozitivnih
2 3 1 + predznaka bio 7, a broj negativnih
4 5 1 + predznaka 2. Grani¢na vrijednost za 9
3 4 1 + entiteta (u obzir se ne uzimaju entiteti
El : 4 P P bez predznaka) na razini statistiCke
BEl : 5 3 + pogreske 5% iznosi 1, a na razini 1%
Bl : 2 A1 : iznosi 0. Posto utvrdeni broj predznaka
2 1 A1 : s manjim udjelom iznosi 2, te je stoga
“ 1 3 2 o veéi od grani¢nih vrijednosti, nije
El 2 0 mogucée zakljuciti da se ucenici u
1 4 3 + inicijalnom i finalnom stanju statisticki

znacajno razlikuju.

» Wilcoxonov test ekvivalentnih parova je neparametrijska metoda kojom se
utvrduje statistiCka znacajnost razlike izmedu dva zavisna uzorka entiteta u
jednoj ordinalnoj ili kvantitativnoj varijabli (npr. jednog uzorka entiteta
mjerenog u dvije vremenske tocke). Uvjet za provodenje Wilcoxonovog testa
jest da je varijabla kvantitativna (intervalna ili omjerna). Za svakog ispitanika
se izraCuna razlika izmedu rezultata u prvom i drugom mjerenju te se
apsolutne vrijednosti razlika prema veli¢ini rangiraju. Sto je veéi nesrazmjer
izmedu prvog i drugog mjerenja u sumi rangova apsolutnih vrijednosti
pozitivnih i negativnih razlika, vea je vjerojatnost da je razlika statisticki
znacajna.
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19. Neparametrijske metode Il.

Primjer: Deset ucenika je testirano nekim testom motorike na pocetku (/) i na
kraju (F) skolske godine. Wilcoxonovim testom ekvivalentnih parova potrebno
je utvrditi statisticku znacCajnost razlike izmedu rezultata ucenika u inicijalnom
i finalnom stanju.

Izracuna se razlika izmedu rezultata u finalnom i inicijalnom stanju (F-/) za
svakog ucCenika. Apsolutne vrijednosti razlika (bez obzira na predznak) se
rangiraju (Rang). Potom se zasebno zbroje rangovi razlika s pozitivhim
predznakom i rangovi razlika s negativnim predznakom. Ako je manja suma
rangova manja od grani¢ne vrijednosti u tablici grani¢nih vrijednosti za
Wilcoxonov test prihvaca se alternativna hipoteza.

BRI U ovom  primjeru  suma  rangova
120 5 1

115 pozitivnin  razlika iznosi 122, a
145 195 50 8 negativnih 5. Granicna vrijednost za 10
120 110 10 25 entiteta (u obzir se ne uzimaju entiteti
92 129 30 5 bez promjene u rezultatu) na razini

statistiCke pogreske 5% iznosi 8, a na

82 99 17 4 o ) . <
razini 1% iznosi 3. Posto utvrdena
116 178 62 9 : . ) p
(manja) suma rangova iznosi 5, moguce
100 90 -10 2,5

je zakljuciti da se ucenici u inicijalnom i
ONS 058 BNSS 65 finalnom stanju statisticki znagajno
104 188 &4 10 razlikuju na razini pogreske 5%, ali ne i
110 145 35 6,5 na razini pogredke 1%.

B )
HHHHHHHHHHH

P+ Kruskal-Wallisov test je neparametrijska metoda kojom se utvrduje statistiCka
znacajnost razlike izmedu dva ili viSe nezavisnih uzoraka entiteta u jednoj
ordinalnoj ili kvantitativnoj varijabli. Originalni rezultati ispitanika se
transformiraju u rangove te se izraCuna suma rangova za svaku grupu
zasebno. Sto se grupe ispitanika prema sumi rangova vise razlikuju, veca je
vjerojatnost da je razlika izmedu grupa statisticki znacajna.

Primjer: Pet sportasa i pet nesportasa je izmjereno nekim motorickim testom
x. Kruskal-Wallisovim testom potrebno je testirati statistiCku znacajnost razlike
izmedu sportasa i nesportasa prema rezultatima u testu. Rezultati se
transformiraju u rangove pri éemu rang 1 oznacava ispitanika s najmanjim
rezultatom. Potom se zbroje rangovi za svaku grupu zasebno. Suma rangova
sportasa (Ts) iznosi 40, a suma rangova nesportasa (T») 15. Sumu rangova je u
svrhu interpretacije korisno podijeliti s brojem entiteta u odgovarajucoj grupi,
tj. izraCunati prosjecan rang grupe. ProsjeCan rang sportasa iznosi 40/5=8, a
nesportasa 15/5=3.

[
©
o
o

=]
g
D
2
S
2
1)

254



19. Neparametrijske metode Il.

Statisticka znaCajnost razlike izmedu grupa

115 7 DA testira se pomocu x2 distribucije s k-1
145 10 DA stupnjeva slobode gdje je k broj grupa.
120 9 pan  Odgovarajua H vrijednost izraCunava se
92 3 NE  formulom

82 2 NE K T2

6 [EED 8 DA n(n+1) ZnL—3(n+1)

100 4  NE 9-1

IEl o 1 NE adje je

El 0 5 NE = n-ukupan broj entiteta

110 6 DA = Tg-suma rangova grupe g (g=1,...,k)

= ng- broj entiteta grupe g (g=1,...,k).

U ovom primjeru H-vrijednost izracunava se na sljedeéi nadin:

2 2
12 40 15 300+1) =682
10(10 +1) 5

IzraCunatoj H-vrijednosti odgovara minimalna pogreska statistickog zakljucka
p=0,009 Sto upucuje na zakljuCak da se sportaSi i nesportasi statisticki
znacajno razlikuju na razini pogreSke 1%.
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19. Neparametrijske metode Il.

StatSoft

M STATISTICA

Postupci:

» Jednodimenzionalno grupiranje kvalitativnih podataka: Jednodimenzionalno
grupiranje kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics
— Basic Statistics/Tables — Frequency Tables — Advanced — All distinct values.

> 2 test za jedan uzorak: Prije provodenja y2 testa za jedan uzorak potrebno je kreirati
novu matricu podataka te u jedan stupac unijeti opazene frekvencije utvrdene
jednodimenzionalnim grupiranjem podataka, a u drugi teoretske frekvencije. y2 test za
jedan uzorak izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Nonparametrics
— Observed versus expected X2.

» ViSedimenzionalno grupiranje kvalitativnih podataka: ViSedimenzionalno grupiranje
kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Tables and banners. Odabirom opcije Specify Tables (select
variables) potrebno je odabrati varijable prema kojime ¢e se izvrSiti grupiranje.

> 2 test za dva ili viSe nezavisnih uzoraka: y2 test za 2x2 tablice izvodi se slijedom
koraka: padajuéi izbornik Statistics — Nonparametrics — 2x2 Tables (X2/V2/Phi2,
McNemar, Fisher exact). U predloZenu tablicu je potrebno unijeti opazene frekvencije
te odabrati opciju Summary. |z tablice se moZe oditati y? vrijednost i odgovarajuca
pogreska statistickog zakljucka (Chi-square (df=1)) ili Yatesova korigirana vrijednost
(Yates corrected Chi-square).

> 2 test za dva zavisna uzorka: y2 test za 2x2 tablice izvodi se slijedom koraka:
padajuéi izbornik Statistics — Nonparametrics — 2x2 Tables (X2/V2/Phi2, McNemar,
Fisher exact). U predlozenu tablicu je potrebno unijeti opazene frekvencije te odabrati
opciju Summary. Iz tablice se mogu oditati rezultati 2 testa za dva zavisna uzorka
(McNemar Chi-square (A/D)).

» Mann-Whitneyev U test: Mann-Whitney U test izvodi se slijedom koraka: padajuci
izbornik Statistics — Nonparametrics — Comparing two independent samples
(groups) — Mann-Whitney U test. U dijaloSkom okviru koji se pokre¢e odabirom opcije
Variables potrebno je oznacCiti selektorsku varijablu (Indep. (grouping) variable) i jednu
ili viSe zavisnih varijabli (Dependent variable list).

> Sign test: Sign test se izvodi slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics —
Nonparametrics — Comparing two dependent samples (variables) — Sign test. U
dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaditi
varijablu prvog mijerenja (First variable list) i varijablu drugog mjerenja (Second
variable list).

» Wilcoxonov test ekvivalentnih parova: Wilcoxonov test ekvivalentnih parova izvodi se
sliiedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Nonparametrics — Comparing two
dependent samples (variables) — Wilcoxon matched pairs test. U dijaloSkom okviru
koji se pokreée odabirom opcije Variables potrebno je oznaditi varijablu prvog
mjerenja (First variable list) i varijablu drugog mjerenja (Second variable list).

> Kruskal-Wallisov test: Kruskal-Wallisov test izvodi se slijedom koraka: padajudi
izbornik Statistics — Nonparametrics — Comparing multiple indep. samples (groups)
— Summary. U dijaloSkom okviru koji se pokre¢e odabirom opcije Variables potrebno
je oznaCiti selektorsku varijablu (Indep. (grouping) variable) i jednu ili viSe zavisnih
varijabli (Dependent variable list).
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19. Neparametrijske metode Il.

Zadaci:

» Pokrenite datoteku TA.sta! Utvrdite frekvencije tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih
osoba u inicijalnom testiranju (TA-l)! Na temelju prethodno provedenog grupiranja
podataka y2 testom utvrdite da li se udjeli tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih osoba
statisticki znacCajno razlikuju na razini pogreske 5% !

» Pokrenite datoteku TA.sta! Utvrdite frekvencije tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih
muskaraca, te tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih Zzena u inicijalnom testiranju (TA-
! Na temelju prethodno provedenog grupiranja podataka y2 testom utvrdite da li se
udjeli tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih osoba statisticki znacajno razlikuju po
spolu na razini pogreske 5% !

» Pokrenite datoteku TA.sta! Grupirajte podatke istovremeno prema tjelesnoj aktivnosti
u inicijalnom mijerenju (TA-l) i tjelesnoj aktivnosti u finalnom mjerenju (TA-F)! Na
temelju prethodno provedenog grupiranja podataka y2 testom utvrdite da li se udjeli
tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih osoba statisticki znac¢ajno razlikuju u inicijalno i
finalnom mjerenju na razini pogresSke 5% !

> U datoteci Ucenici-0S.sta Mann-Whitneyevim testom uz pogreSku p=0,01 testirajte da
li se ucenici lll. i IV. razreda (RAZRED) statisticki znacajno razlikuju prema rezultatima
u varijabli MPOL!

» U datoteci POD.sta Sign testom uz pogreSku p=0,01 testirajte da |i se rezultati prvog
mjerenja (MKUS_J) i drugog mjerenja (MKUS_F) statistiCki znacajno razlikuju!

» U datoteci POD.sta Wilcoxonovim testom ekvivalentnih parova uz pogresku p=0,01
testirajte da li se rezultati prvog mjerenja (MKUS_I) i drugog mjerenja (MKUS_F)
statisticki znacajno razlikuju!

» U datoteci Ucenici-OS.sta Kruskal-Wallis testom uz pogresku p=0,01 testirajte da li se
rezultati u¢enika 1., II., lll. i IV. razreda (RAZRED) statisticki znac¢ajno razlikuju prema
rezultatima u varijabli MPOL!

Preporucena literatura

P+ Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 249-273, 321-322, 327-330, 333-337, 338-
341.

» Sosi¢, I. (2004). Primijenjena statistika. Zagreb: Skolska knjiga, str. 331-335,
340-348, 352-366, 369-377.
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19. Neparametrijske metode I.

Pitanja i zadaci

1. Pri McNemarovom 4’ testu za dva zavisha
uzorka kategorija prvog retka tablice mora
odgovarati...

a) ... kategoriji prvog stupca tablice.
b) ... kategoriji drugog stupca tablice.
c) ... kategoriji drugog retka tablice.
d) ... kategoriji treCeg retka tablice.

2. Pri provodenju »* testa na 2x2 tablicama
Yatesovu korekciju za kontinuitet preporucuje se
provesti u slu¢aju kada je...

a) ... neka teoretska frekvencija manja od 20, ali
veca od 5.

b) ... neka teoretska frekvencija manja od 5, ali
veca od 1.

c) ... neka teoretska frekvencija manja od 10, ali
veca od 1.

d) ... neka teoretska frekvencija manja od 10, ali
veca od 5.

3. Koja od ponudenih neparametrijskih metoda
odgovara univarijatnoj analizi varijance?

a) Wilcoxonov test ekvivalentnih parova
b) Kruskal-Wallisov test

c) Test predznaka

d) 4 test

4. U datoteci POD.sta Sign testom utvrdite da li je
razlika izmedu rezultata inicijalnog (MDM_]) i
finalnog (MDM_F) mjerenja testa Skok udalj s
mjesta statisticki znacajna! Koliko iznosi
pripadaju¢a minimalna pogreska statistickog
zakljucka?

a) 0,35
b) 0,41
c) 0,31
d) 0,45

5. Prije provodenja ;(2 testa za jedan uzorak
potrebno je izvrsiti...

a) ... dvodimenzionalno grupiranje podataka.

b) ... izraGunavanje parametara centralne
tendencije.

¢) ... jednodimenzionalno grupiranje podataka.

d) ...izracunavanje parametara disperzije.

6. Koliko iznosi broj stupnjeva slobode u
McNemarovom ;{2 testu za dva zavisna uzorka?

a) 1

b) N-1
c) NxM
d) 2

7. 0d ukupno 120 sportasa na prvom testiranju
kriterij je zadovoljilo 45 sportasa, a na drugom
testiranju 65 sportasa. Odgovarajuéa tablica
kontingencija izgleda ovako:

2 TESTIRANIE

HE DA,

[ DA 30 15

1. TESTIRAM.JE | = =

Ako se provodi McNemarov Xz test za dva zavisna
uzorka, koliko iznosi teoretska frekvencija
kategorije sportasa koji su i na prvom i na drugom
testiranju zadovoljili kriterij (DA)?

a) 30
b) 20
c) 15
d) 60

8. 0d ukupno 25 sportasa desetorica studiraju. Od
ukupno 53 nesportasa dvadesetorica studiraju.
Koliko iznosi broj stupnjeva slobode ako se
statisticka znac¢ajnost razlika u udjelima studenata
medu sportasima i nesportasima testira )(2 testom
za dva nezavisna uzorka?

a) 1
b) 2
c) 78
d) 77

9. Pri provodenju ;(2 testa vrijedi pravilo da sva
polja tablice frekvencija ili tablice kontingencija
moraju biti disjunktna, §to znadi da...

a) ... u svakoj kategoriji moraju biti entiteti iz
razliGitih uzoraka.

b) ... u svakoj kategoriji moraju biti entiteti iz
razli¢itih populacija.

¢) ... niti jedan entitet ne smije biti ¢lan viSe od
20% kategorija.

d) ... niti jedan entitet ne smije biti ¢lan vise od
jedne kategorije.
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19. Neparametrijske metode Il.

Pitanja i zadaci

10. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Statisticka znacajnost razlike u Mann-
Whitneyevom U testu testira se pomocu
normalne distribucije.

StatistiCka znacajnost razlike u Sign testu
testira se pomocu F-distribucije.

StatistiCka znacajnost razlike u Kruskal-
Wallisovom testu testira se pomocu y2
distribucije.

StatistiCka znacajnost razlike u Wilcoxonov
testu ekvivalentnih parova testira se pomocu
tablice grani¢nih vrijednosti za Wilcoxonov test
ekvivalentnih parova.

c

C

N

(X

11. U datoteci Ucenici-0S.sta Mann-Whitneyevim U
testom utvrdite da li je razlika izmedu ucenika (M) i
ucenica (2) (varijabla SPOL) u varijabli MPRR
statistiCki zna€ajna! Koliko iznosi suma rangova
grupe ucenika (M)?

a) 26742
b) 23979
¢) 11099
d) 160

12. Pri provodenju y2 testa na 2x2 tablicama vrijedi
pravilo da...

a) ... sve teoretske frekvencije moraju biti vece od
10.

b) ... sve teoretske frekvencije moraju biti manje
od 10.

c) ... sve teoretske frekvencije moraju biti ve¢e od
20.

d) ... sve teoretske frekvencije moraju biti manje
od 20.

13. Koja od ponudenih neparametrijskih metoda
odgovara t-testu za zavisne uzorke?

Kruskal-Wallisov test
Mann-Whitneyev U test
McNemarov test

Sign test

14. Prije provodenja y* testa za tri nezavisna
uzorka potrebno je izvrsiti...

a) ... jednodimenzionalno grupiranje podataka.

b) ... izraCunavanje parametara centralne
tendencije.

c) ...dvodimenzionalno grupiranje podataka.

d) ... trodimenzionalno grupiranje podataka.

15. Od ukupno 78 ispitanika 25 su sportasi, a 53
nesportasi. Koliko iznosi teoretska frekvencija
kategorije nesportasa pod pretpostavkom potpuno
slucajne raspodjele?

a) 39
b) 26,5
c) 68%
d) 47

16. U datoteci Ucenici-0S.sta Kruskal-Wallisovim
testom utvrdite da li je razlika izmedu I., II., Il i IV.
razreda (RAZRED) u varijabli AOP statisticki
znacajna! Koliko iznosi prosjecan rang IV. razreda?

a) 17571
b) 4392,75
) 222,42
d) 72,71

17. Pri provodenju XZ testa na 4x4 tablicama vrijedi
pravilo da...

a) ... najvise 50% teoretskih frekvencija smije biti
manje od 2, a niti jedna ne smije biti manja od
1.

b) ... najviSe 10% teoretskih frekvencija smije biti
manje od 5, a niti jedna ne smije biti manja od
2.

c) ... najvise 10% teoretskih frekvencija smije biti
manje od 2, a niti jedna ne smije biti ve¢a od 5.

d) ... najvise 20% teoretskih frekvencija smije biti
manje od 5, a niti jedna ne smije biti manja od
1.

18. Prije provodenja McNemarovog;(2 testa za dva
zavisna uzorka potrebno je izvrsiti...

a) ... dvodimenzionalno grupiranje podataka.

b) ... jednodimenzionalno grupiranje podataka.

c) ...izraCunavanje parametara centralne
tendencije.

d) ... izracunavanje koeficijenta korelacije.
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19. Neparametrijske metode Il.

Pitanja i zadaci

19. Od ukupno 120 sportasa na prvom testiranju
kriterij je zadovoljilo 45 sportasa, a na drugom
testiranju 65 sportasa. Odgovarajuéa tablica
kontingencija izgleda ovako:

2. TESTIRARIE

ME DA,

[ DA 30 15

1. TESTIRANJE | = =

Ako se provodi McNemarov y2 test za dva zavisna
uzorka, koliko iznosi teoretska frekvencija
kategorije sportaSa koji su na prvom testiranju
zadovoljili kriterij (DA), a na drugom nisu (NE)?

a) 40
b) 30
c) 22,5
d) 60

20. Koja od ponudenih neparametrijskih metoda
odgovara t-testu za nezavisne uzorke?

Sign test

Wilcoxonov test ekvivalentnih parova
Mann-Whitneyev U test

McNemarov test

21. StatistiCka znacajnost razlika jedne grupe
entiteta u dva mjerenja prema nekoj nominalnoj
varijabli se testira...

a) ... Wilcoxonovim testom ekvivalentnih parova

b) ... McNemarovim y2 testom za dva zavisna
uzorka.

¢) ... y2testom za dva ili viSe nezavisnih uzoraka.

d) ... x2testom za jedan uzorak.

22. 0d ukupno 78 ispitanika 25 su sportasi, a 53
nesportasi. Koliko iznosi broj stupnjeva slobode
ako se statisticka znacajnost razlike u udjelu
sportaSa i nesportasa u uzorku testira y2 testom za
jedan uzorak?

cege
N ~NN R

00 ~

23. Broj entiteta u grupi sportasa je 22, a u grupi
nesportasa 38. Suma rangova u nekoj varijabli
utvrdena Mann-Whitneyevim U testom za grupu
sportasa iznosi 656, a za grupu nesportasa 1175.
Koliko iznosi prosje¢an rang grupe nesportasa?

a) 1,79
b) 0,63
c) 30,92
d) 19,58

24. Pokrenite datoteku TA.sta! y2 testom uz
Yatesovu korekciju za kontinuitet utvrdite da li se
udjeli tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih osoba
(TA-F) statistiCki znacajno razlikuju po spolu
(SPOL)! Koliko iznosi pripadajuc¢a minimalna
pogreska statistiCkog zakljucka?

a) 0,62
b) 0,64
c) 0,67
d) 0,69

25. StatistiCka znacajnost odstupanja frekvencija
utvrdenih jednodimenzionalnim grupiranjem
kvalitativnih podataka od frekvencija o¢ekivanih
pod odredenom hipotezom testira se...

a) ... x2testom za dva ili viSe nezavisnih uzoraka.

b) ... Mann-Whitneyevim U testom.

c) ...x2testom za jedan uzorak.

d) ... McNemarovim 2 testom za dva zavisna
uzorka.

26. U datoteci POD.sta Wilcoxonovim testom
ekvivalentnih parova utvrdite da li je razlika izmedu
rezultata inicijalnog (MDM_]) i finalnog (MDM_F)
mjerenja testa Skok udalj s mjesta statisticki
znacajna! Koliko iznosi pripadajuc¢a minimalna
pogreska statistiCkog zakljucka?

a) 0,45
b) 0,35
c) 0,31
d) 0,41
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19. Neparametrijske metode Il.

Pitanja i zadaci

27. Na temelju tablice kontingencija provedite
McNemarov y2 test za dva zavisna uzorka!

2. TESTIRARIE

ME DA,

[ DA 30 15

1. TESTIRANJE | = =

Koliko iznosi pripadaju¢a minimalna pogreSka
statistiCkog zakljucka?

a) 0,157
b) 0,001
c) 0,067
d) 0,034

28. 0d ukupno 25 sportasa desetorica studiraju.
0Od ukupno 53 nesportasa, dvadesetorica studiraju.
Koliko iznosi teoretska frekvencija kategorije
studenata nesportasa pod pretpostavkom potpuno
slu¢ajne raspodjele?

a) 16,99
b) 39
¢) 20,38
d) 15

29. Statisticka znacajnost razlika izmedu dva ili
vise nezavisnih uzoraka entiteta prema nekoj
nominalnoj varijabli testira se...

a) ... x?testom za jedan uzorak.
b) ... Mann-Whitneyevim U testom.

d) ... Kruskal-Wallisovim testom.

30. Pokrenite datoteku TA.sta! y2 testom utvrdite
da li se udjeli muskaraca (M) i Zena (2) (varijabla
SPOL) u uzorku statistiCki znacajno razlikuju!

Koliko iznosi izraCunata y2 vrijednost?

a) 1,63
b) 1,32
) 2,26
d) 3,22

c) ...x2testom za dva ili viSe nezavisnih uzoraka.
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20. Neparametrijske metode .

SadrZaj poglavlja

TEORIJSKE OSNOVE

Analiza relacija izmedu nominalnih
varijabli
= Cramerov ¢ koeficijent
= odnos ;(2 vrijednosti i Cramerovog ¢
koeficijenta
= testiranje statisticke znacajnosti
Cramerovog ¢ koeficijenta

Analiza relacija izmedu ordinalnih i
kvantitativnih varijabli

= Spearmanov koeficijent rang
korelacije

= primjena Spearmanovog koeficijenta
rang korelacije na kvantitativnim
varijablama

= testiranje statistiCke znacajnosti
Spearmanovog koeficijenta rang
korelacije

= odredivanje broja stupnjeva slobode
pri testiranju statistiCke znacajnosti
Spearmanovog koeficijenta rang
korelacije

= utjecaj veli¢ine uzorka na statisticku
znacajnost Spearmanovog
koeficijenta rang korelacije

= utjecaj veliCine Spearmanovog
koeficijenta rang korelacije na
pripadajucu statisticku znacajnost

Analiza relacija izmedu dihotomne i
kvantitativne varijable
= Point-biserijalni koeficijent korelacije
= dihotomna varijabla
= odnos Point-biserijalnog i
Pearsonovog koeficijenta korelacije
= zamjena oznaka dihotomne varijable
numerickim kodovima

= interpretacija veliCine povezanosti
izmedu varijabli na temelju Point-
biserijalnog koeficijenta korelacije

= testiranje statisticke znacajnosti
Point-biserijalnog koeficijenta
korelacije

= odredivanje broja stupnjeva slobode
pri testiranju statistiCke znacajnosti
Point-biserijalnog koeficijenta
korelacije

= utjecaj veliine uzorka na statisticku
znacajnost Point-biserijalnog
koeficijenta korelacije

= utjecaj veliine Point-biserijalnog
koeficijenta korelacije na
pripadajucu statisticku znacajnost

STATISTICA

Izracunavanje Cramerovog ¢
koeficijenta

IzraGunavanje Spearmanovog
koeficijenta rang korelacije

Testiranje statistiCke zna¢ajnosti
Spearmanove rang korelacije

Izradunavanje Point-biserijalnog
koeficijenta korelacije

Testiranje statistiCke znaCajnosti
Point-biserijalnog koeficijenta korelacije

N
S
g
<1
IN{]
)
3
®
Q
S
S




20. Neparametrijske metode .

Analiza relacija izmedu nominalnih varijabli

» Cramerovim ¢ koeficijentom izrazava se povezanost izmedu dviju nominalnih
varijabli. Koeficijent se krece u intervalu od O do 1 pri éemu O oznacava nultu,
a 1 potpunu povezanost analiziranih varijabli. Prije izraCunavanja Cramerovog
¢ koeficijenta potrebno je provesti y? test za dva ili viSe nezavisnih uzoraka.
Ako se y? testom utvrdi da je razlika izmedu uzoraka statistiCki znaCajna onda
je i Cramerov ¢ Kkoeficijent statistiCki znaCajan. Cramerov ¢ koeficijent

izraCunava se formulom:
2
N
N(s-1)
gdje je

= y?-izraCunata y? vrijednost
= s-broj kategorija varijable s manjim brojem kategorija
= N -suma opazenih frekvencija.

Primjer: Od 26 studenata koji su pristupili prakticnom dijelu ispita iz KM-a
polozilo ih je 10, a od 14 studentica polozilo ih je 5.

16 (62%) 10 (38%) 26
9 (64%) 5 (36%) 14
25 15 40

Kolika je povezanost spola i uspjeSnosti na prakticnom dijelu ispita iz KM-a i
da li je statisticki znacajna na razini pogreske 5% ?

x? testom izracunati su sliedeci parametri »°=0,03, df=1, p=0,864 te su
uvrsteni u formulu za Cramerov @ koeficijent

¢:\/ 7 :\/ 003 _ /0,009:0’005
N(s—1) \40(2-1) 40

Cramerov ¢ koeficijent iznosi 0,005. Proporcija pogreske (p=0,864) upucuje
na zaklju¢ak da povezanost izmedu varijabli nije statistiCki znacajna.
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20. Neparametrijske metode lII.

Analiza relacija izmedu ordinalnih i kvantitativnih varijabli

B Spearmanov koeficijent rang korelacije (p) je neparametrijski koeficijent koji
odrazava veli¢inu povezanosti izmedu dviju ordinalnih varijabli. Ako se
Spearmanovim koeficijentom korelacije Zeli utvrditi povezanost izmedu dviju
kvantitativnih varijabli prethodno ih je potrebno svesti na ordinalnu skalu,
odnosno pripadajuée rezultate transformirati u rangove. Spearmanova rang
korelacija izraCunava se na temelju rangova, a kre¢e se izmedu -1 i 1 pri emu
-1 oznacava potpunu negativnu, O nultu, a 1 potpunu pozitivhu povezanost.
Spearmanov koeficijent rang korelacije (p) izraCunava se formulom:

6'i(xli _X2i)2
- I_n(nz -1

p=1

gdje je

* X1j- rang entiteta i u varijabli x1, a i=1,...,n
*  X2i - rang entiteta i u varijabli x2 , a i=1,...,n
= n-broj entiteta.

Primjer: Deset ucenika je testirano nekim testom motorike na pocetku (xz1) i na
kraju (x2) Skolske godine. Spearmanovim koeficijentom rang korelacije je
potrebno utvrditi povezanost izmedu rezultata ucenika u inicijalnom i u
finalnom stanju.

X1 X2 X1 X2
115 120 7 5 4

2

145 195 10 10 0 0

120 110 9 4 5 25

B 122 3 6 3 9

82 29 2 2 0 0 N

Il 6 178 8 8 0 0 °

100 20 4 1 3 9 8

BEEl o 105 1 3 -2 4 &

El o 188 5 9 4 16 3

110 145 6 7 1 1 8
2

Originalni rezultati ispitanika transformiraju se u rangove. lzraCuna se razlika
izmedu ranga u prvoj i ranga u drugoj varijabli za svakog ispitanika (x1-x2).
IzraCunate razlike se kvadriraju i zbroje. Suma kvadrata razlika u rangovima u
ovom primjeru iznosi 68.
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20. Neparametrijske metode .

U ovom se primjeru Spearmanov koeficijent rang korelacije (p) izraCunava na
sljedeéi nacin:

6- 3 —X..)?
L n(n?—1) 1000°-1)

k- Statisticka znacCajnost Spearmanovog koeficijenta rang korelacije testira se
pomocéu t-distribucije s df=n-2 stupnjeva slobode. Vrijednost koja se
usporeduje s kriticnom t-vrijednosti izraCunava se formulom

n-2
1-p°

t=p
gdje je
= t-vrijednost koja se distribuira prema t-distribuciji s df=n-2
= p-Spearmanov koeficijent rang korelacije
= n-broj entiteta.

Primjer: Spearmanov koeficijent rang korelacije izraCunat na uzorku od 10
entiteta iznosi 0,59. Potrebno je utvrditi statistiCku znacajnost izraCunatog

koeficijenta.
t=p 172 _050 | 102 _507
1-p 1-0,59

df =n-2=10-2=8

Minimalna pogreSka s kojom je moguée zakljuciti da je izracunati koeficijent
statisti¢ki znacajan iznosi 0,072 odnosno 7,2%.

Analiza relacija izmedu dihotomne i kvantitativne varijable

» Point-biserijalni koeficijent korelacije je mjera povezanosti izmedu dihotomne
varijable i kvantitativne varijable. Dihotomna varijabla je naziv za nominalnu
varijablu s dva moguc¢a pojavna oblika obiljezja (npr. spol). Point-biserialni
koeficijent korelacije izraCunava se jednako kao i Pearsonov koeficijent
korelacije, uz uvjet da se oznake kategorija dihotomne varijable prethodno
zamijene proizvoljno odabranim numerickim kodovima (npr. za varijablu spol:
muskarac=1 , Zena=2). Ako je zadovoljen prethodno navedeni uvjet, Point-
biserijalni koeficijent korelacije (rpp) moguce je izracunati formulom
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20. Neparametrijske metode lI.

i(zxi Z)’i)

I’pb =

n

gdje je

= 7 - standardizirani kod entiteta i u dihotomnoj varijabli x

= z,-standardizirani rezultat entiteta i u kvantitativnoj varijabli y
= n - broj entiteta.

P Point-biserialni koeficijent korelacije kre¢e se u intervalu izmedu -1 i 1. Pri
utvrdivanju veli¢ine povezanosti analiziranih varijabli dovoljno je interpretirati
apsolutnu vrijednost izracunatog koeficijenta. Apsolutna vrijednost jednaka 1
oznacava potpunu, a O nikakvu povezanost izmedu varijabli.

Bk PoSto je jedna od varijabli nominalna (ne postoje razlike u vrijednosti izmedu
kategorija) negativna vrijednost Point-biserialnog koeficijenta korelacije ne
upucuje na negativnu povezanost varijabli.

» Negativna vrijednost Point-biserialnog koeficijenta korelacije upucuje na
zakljuGak da entiteti iz kategorije Cija je oznaka zamijenjena veéom
numerickom vrijednoSéu postiZzu nize, a entiteti iz kategorije Cija je oznaka
zamijenjena manjom numerickom vrijednoS¢u viSe rezultate u kvantitativnoj
varijabli.

¢ Pozitivna vrijednost koeficijenta upucuje na zakljuéak da entiteti iz kategorije
¢ija je oznaka zamijenjena vecom numerickom vrijednoSéu postizu viSe, a
entiteti iz kategorije Cija je oznaka zamijenjena manjom numerickom
vrijednoScu niZe rezultate u kvantitativnoj varijabli.

Primjer: Sest ugenika (m) i pet ugenica (z) je testirano nekim testom motorike
x. Potrebno je utvrditi povezanost spola i rezultata na provedenom testu
motorike Point-biserialnim koeficijentom korelacije.

N
S
| 15P. [ spol | x| koot | zso | 2 | zepoi-zc | g
m 165 1 077 064 -050 %
m 195 1 077 153 118 S
z 110 2 1,16 097  -1,13 2
Il ~ 138 1 077 015 012 3
z 929 2 1,16 -1,30  -1,51 @
Kl - 143 2 1,16 000 0,00
z 120 2 1,16 068 0,79
El - 118 1 077 074 057
El - 198 1 077 161 125
m 145 1 077 006 004
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20. Neparametrijske metode .

Originalne oznake ispitanika u dihotomnoj varijabli se zamijene numerickim
kodovima (kspol) te se izraCunaju standardizirane vrijednosti u dihotomnoj (Zspoi)
i u kvantitativnoj (zx) varijabli. Potom se izraCunaju umnosci z-vrijednosti za
svakog ispitanika. Zbroj umnozaka z-vrijednosti u ovom primjeru iznosi -5,71.
Prethodno izraCunat zbroj umnozaka standardiziranih vrijednosti entiteta u
dihotomnoj i kvantitativnoj varijabli se uvrsti u formulu

n

Z(ZXiZYi)
M == _ 21 57
10

b
. n

Point-biserialni koeficijent korelacije iznosi -0,571 Sto ukazuje na veliku
povezanost spola i rezultata na provedenom motorickom testu. Negativan
predznak koeficijenta upucuje na zakljuak da pripadnici muskog spola
postizu viSe rezultate u ovom motorickom testu nego Zene.

Statisticka znacajnost Point-biserialnog koeficijenta korelacije testira se
pomoéu t-distribucije s df=n-2 stupnjeva slobode. Vrijednost koja se
usporeduje s kriticnom t-vrijednosti izracunava se formulom

n_
t=r
P \/1—rp2b
gdje je

= t-vrijednost koja se distribuira prema t-distribuciji s df=n-2
* rpp - Point-biserialni koeficijent korelacije
= n-broj entiteta.

N

Primjer: Point-biserialni koeficijent korelacije izraunat na uzorku od 10
entiteta iznosi -0,57. Potrebno je utvrditi statisticku znacCajnost izracunatog
koeficijenta.

n-2 10-2

t=r =057 |-———=_=-290
"V1-r, 140,572

df =n-2=10-2=8
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Minimalna pogreSka s kojom je moguée zakljuCiti da je izracunati koeficijent
statisticki znacajan iznosi 0,02, odnosno 2%.
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20. Neparametrijske metode lI.

SkatSaft

A STATISTICA

Postupci:

> ViSedimenzionalno grupiranje kvalitativnih podataka: ViSedimenzionalno grupiranje
kvalitativnih podataka izvodi se slijedom koraka: padajuci izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Tables and banners. Odabirom opcije Specify Tables (select
variables) potrebno je odabrati varijable prema kojime ¢e se izvrsiti grupiranje.

» IzraBunavanje Cramerovog ¢ koeficijenta: y? test za 2x2 tablice izvodi se slijedom
koraka: padajuéi izbornik Statistics — Nonparametrics — 2x2 Tables (X2/V2/Phi2,
McNemar, Fisher exact). U predlozenu tablicu potrebno je unijeti opazene frekvencije
te odabrati opciju Summary. 1z tablice se moZe oditati x? vrijednost i odgovarajuca
pogresSka statistiCkog zakljuc¢ka (Chi-square (df=1)) ili Yatesova Kkorigirana vrijednost
(Yates corrected Chi-square), te kvadrirana vrijednost Cramerovog ¢ koeficijenta (Phi-
square).

» IzraCunavanje Spearmanovog koeficijenta rang korelacije: IzraCunavanje
Spearmanovog koeficijenta rang korelacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik
Statistics — Nonparametrics — Correlations (Spearman, Kendall tau, gamma) —
Spearman rank R. U dijaloSkom okviru koji se pokreée odabirom opcije One variable
list potrebno je oznaciti dvije ili viSe varijabli na temelju kojih se Zeli izracunati
korelacijska matrica.

» Testiranje statisticke znaGajnosti Spearmanove rang korelacije: Testiranje statisticke
znaCajnosti Spearmanovog koeficijenta rang korelacije izvodi se slijedom koraka:
padajuéi izbornik Statistics — Nonparametrics — Correlations (Spearman, Kendall
tau, gamma) — Spearman rank R. U traku p-level for highlighting potrebno je upisati
Zeljenu proporciju pogreSke statistickog zakljucka. Sve korelacije koje su statisticki
znacajne na razini upisane pogreske ¢e u korelacijskoj matrici biti oznacene crvenom
bojom.

> IzraBunavanje Point-biserialnog koeficijenta korelacije: I1zracunavanje Point-biserialnog
koeficijenta korelacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik Statistics — Basic
Statistics/Tables — Correlation matrices. U dijaloSkom okviru koji se pokrece
odabirom opcije One variable list potrebno je oznaditi dvije ili viSe varijabli na temelju
kojih se Zeli izraCunati korelacijska matrica. Prije opisanog postupka potrebno je
zamijeniti tekstualne oznake dihotomne varijable numeri¢kim kodovima pomocu
dijaloskog okvira Replace koji se pokrece kombinacijom tipki Ctri+H.

» Testiranje statisticke znaCajnosti koeficijenta ro»: Testiranje statistiCke znacajnosti
Point-biserialnog koeficijenta korelacije izvodi se slijedom koraka: padajuéi izbornik
Statistics — Basic Statistics/Tables — Correlation matrices — Options. U traku p-level
for highlighting potrebno je upisati Zeljenu proporciju pogreske statistickog zakljucka.
Sve korelacije koje su statisticki znaCajne na razini upisane pogreSke ¢e u
korelacijskoj matrici biti oznacene crvenom bojom.
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20. Neparametrijske metode .

Zadaci:

» Pokrenite datoteku TA.sta! Utvrdite frekvencije tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih
muskaraca te tjelesno aktivnih i tjelesno neaktivnih Zena u inicijalnom testiranju (TA-I)!

» Na temelju prethodno provedenog grupiranja podataka y? testom utvrdite kolika je
povezanost izmedu spola i tjelesne aktivnosti u inicijalnom testiranju (TA-I) i testirajte
statisticku znacajnost utvrdene povezanosti!

» U datoteci Judo.sta izraCunajte Spearmanov koeficijent korelacije izmedu varijabli
BML i SDM!

» U datoteci Judo.sta testirajte statisticku znacajnost korelacije izmedu varijabli SDM i
BML uz pogresku p=1%.

» U datoteci Ucenici-OS.sta izraCunajte korelaciju izmedu spola (SPOL) i koZznog nabora
nadlaktice (ANN)!

» U datoteci Ucenici-OS.sta testirajte statisticku znacajnost korelacije izmedu varijabli
SPOL i ANN uz pogresku p=5% !

Preporucena literatura

P+ Petz, B. (2002). Osnovne statisticke metode za nematematicare.
Jastrebarsko: Naklada Slap, str. 199-206, 223-225, 227-229.

» Sosié, I. (2004). Primijenjena statistika. Zagreb: Skolska knjiga, str. 424-427.
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20. Neparametrijske metode lII.

Pitanja i zadaci

1. Tri koSarkasa su izmjerena s dva testa motorike.
KoSarkas Toni u jednom testu ima rang 3iu
drugom testu rang 3. KoSarkas Dino u jednom
testu ima rang 2 i u drugom testu rang 2. KoSarkas
Franjo u jednom testu ima rang 1 i u drugom testu
rang 1. Koliko iznosi odgovarajuéi Spearmanov
koeficijent rang korelacije?

a) 1
b) -1
c) 100

1
d) O

2. U datoteci Ucenici-OS.sta utvrdite povezanost
izmedu spola (SPOL) i rezultata u testu Skok udalj
s mjesta (MSDM)! Koliko iznosi apsolutna
vrijednost Point-biserialnog koeficijenta korelacije?

a) 0,18
b) 0,16
¢) 0,19
d) 0,20

3. Ako je Cramerov ¢ koeficijent jednak 1, kakva je
povezanost izmedu analiziranih varijabli?

a) potpuna

b) nepotpuna pozitivha
c) nulta

d) nepotpuna pozitivha

4. Cramerov ¢ koeficijent je statisticki znaCajan
ako je...

a) ... razlika izmedu opaZenih i slu¢ajnih teoretskih
frekvencija utvrdena odgovarajuéim )(2 testom
veca od 1.

... istovjetnost opazenih i slu¢ajnih teoretskih
frekvencija utvrdena odgovarajuéim Xz testom
statistiCki znacajna.

... istovjetnost opazenih i sluajnih teoretskih
frekvencija utvrdena odgovarajuc¢im )(2 testom
vecéa od 1.

... razlika izmedu opazenih i slucajnih teoretskih
frekvencija utvrdena odgovarajuéim )(2 testom
statisticki znacajna.

c

)

o

5. Povezanost izmedu dvije ordinalne varijable
moze se izraziti...

a) ... ttestom za zavisne uzorke.

b) ... Cramerovim ¢ koeficijentom.

c) ... Spearmanovim koeficijentom rang korelacije.
d) ... Point-biserialnim koeficijentom korelacije.

6. Ako se Spearmanovim koeficijentom rang
korelacije Zeli utvrditi povezanost izmedu dviju
kvantitativnih varijabli potrebno je...

a) ... udruZziti rezultate u varijablama i
transformirati ih u zajedniCke rangove.

b) ...izvrsiti jednodimenzionalno grupiranje
podataka u dvije kategorije za svaku varijablu
zasebno.

c) ... rezultate u svakoj varijabli zasebno
transformirati u rangove.

d) ... izvrsiti dvodimenzionalno grupiranje
podataka u Cetiri kategorije za obje varijable
zajedno.

7. Spearmanov koeficijent rang korelacije -1...

a) ...oznacava nepotpunu negativnu korelaciju.

b) ... ne postoji.

¢) ...oznacava najmanju mogucu povezanost
izmedu dvije varijable.

d) ... oznaCava potpunu negativnu korelaciju.

8. Pokrenite datoteku POD.sta! Utvrdite povezanost]
varijabli ATV_| i MPUS_| Spearmanovim
koeficijentom rang korelacije! Koja je od navedenih
tvrdnji toc¢na?

a) lzracunati koeficijent korelacije statisticki je
znaCajan na razini pogresSke 5%, ali nije
statistiCki znaCajan na razini pogreske 1%.
Izraunati koeficijent korelacije statisticki je
znacCajan na razini pogreske 1%, ali nije
statistiCki znacajan na razini pogreske 5%.

c) lzraCunati koeficijent korelacije nije statistiCki
znacajan ni na razini pogreske 5% ni na razini
pogreske 1%.

Izraunati koeficijent korelacije statisticki je
znacajan na razini pogresSke 5% i na razini
pogreske 1%.

b

=

d

=
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20. Neparametrijske metode .

Pitanja i zadaci

9. Testiranje statistiCke znacajnosti Point-
biserialnog koeficijenta korelacije vrsi se pomocu...

a) ... tdistribucije s df=n-2 stupnjeva slobode.
b) ... ;(2 distribucije s df=N-1 stupnjeva slobode.
c) ... tdistribucije s df=n-1 stupnjeva slobode.
d) .. ;(2 distribucije s df=N-2 stupnjeva slobode.

10. Spearmanov koeficijent rang korelacije krece
se u intervalu od...

a) ...0do 1.

b) ...-100 do 100.
¢) ...0do 100.

d) ..-1do 1.

11. U datoteci Ucenici-0S.sta utvrdite povezanost
izmedu spola (SPOL) i rezultata u testu Skok udalj s
mjesta (MSDM)! Koja je od navedenih tvrdnji
to¢na?

a) lzraCunati koeficijent korelacije statisticki je
znacajan na razini pogreske 5%, ali nije
statistiCki znacCajan na razini pogreske 1%.

b) lzracunati koeficijent korelacije statisticki je
znacajan na razini pogreske 5% i na razini
pogreske 1%.

¢) lIzraCunati koeficijent korelacije statisticki je
znacajan na razini pogreske 1%, ali nije
statistiCki znaCajan na razini pogreske 5%.

d) lIzracunati koeficijent korelacije nije statisticki
znacajan ni na razini pogreske 5% ni na razini
pogreske 1%.

12. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Dihotomna varijabla je nominalna.

b) Dihotomna varijabla ima dva moguéa pojavna
oblika.

c) Dihotomna varijabla je ordinalna.

d) Dihotomna varijabla je kvalitativna.

13. Point-biserialni koeficijent korelacije -1...

a) ...oznacava potpunu negativnu povezanost
nominalne i kvantitativne varijable.

b) ... ne postoji.

¢) ...oznacava nepotpunu negativnu povezanost
nominalne i kvantitativne varijable.

d) ... oznacava potpunu povezanost nominalne i
kvantitativne varijable.

14. Koja od navedenih tvrdnji nije to¢na?

a) Cramerov ¢ koeficijent bit ée vedi to je y*
vrijednost vecéa.

b) Cramerov ¢ koeficijent bit ¢e veéi Sto je zbroj
umnoZaka standardiziranih vrijednosti veci.

c) Cramerov ¢ koeficijent bit ¢e veéi Sto je suma
opazenih frekvencija manja.

d) Cramerov ¢ koeficijent bit ¢e veéi Sto je manji
broj kategorija varijable s manjim brojem
kategorija.

15.)(2 testom za dva nezavisna uzorka provedenom
na dvije dihotomne varijable izraéunati su sljedeci
parametri: X2=2,43 N=95 df=1 p=0,1109.

Koliko iznosi odgovarajuéi Cramerov ¢ koeficijent?

a) 0,16
b) 0,02
c) 0,01
d) 0,11

16. Prije izracunavanja Point-biserialnog
koeficijenta korelacije potrebno je...

a) ... zamijeniti oznake kategorija dihotomne
varijable proizvoljno odabranim numerickim
kodovima.

... izvrSiti grupiranje podataka kvantitativne
varijable u dvije kategorije i dodijeliti im
proizvoljno odabrane numericke kodove.

c) ... transformirati rezultate u kvantitativnoj
varijabli u odgovarajuce rangove.

... transformirati oznake kategorija dihotomne
varijable u proizvoljno odabrane tekstualne
kodove.

b
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20. Neparametrijske metode .

Pitanja i zadaci

17. Povezanost izmedu dihotomne i kvantitativhe
varijable moze se izraziti...

... x* testom za jedan uzorak.

... Cramerovim ¢ koeficijentom.

... Point-biserialnim koeficijentom korelacije.

... Spearmanovim koeficijentom rang korelacije.

ccze

18. Vjerojatnost da je Spearmanov koeficijent rang
korelacije statistiCki znacajan je...

a) ... manja Sto je broj entiteta u uzorku veéi i
manja Sto je apsolutna vrijednost izraCunate
korelacije veca.

b) ... veca Sto je broj entiteta u uzorku vecéi i veéa
Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije
veca.

¢) ...veCa Sto je broj entiteta u uzorku veéi i manja

Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije

veca.

... manja $to je broj entiteta u uzorku veci i veéa

Sto je apsolutna vrijednost izracunate korelacije

veca.

o

19. Point-biserialni koeficijent korelacije moze se
izracunati jednakom formulom kao i...

a) ... Cramerov @ koeficijent.

b) ... koeficijent determinacije.

c) ... Pearsonov koeficijent korelacije.
d) ... prva glavnha komponenta.

20. Tri koSarkasa su izmjerena s dva testa
motorike. KoSarkas Toni u jednom testu ima rang
1, a u drugom testu rang 3. KoSarkas Dino u
jednom testu ima rang 2 i u drugom testu rang 2.
KoSarkas Franjo u jednom testu ima rang 3, a u
drugom testu rang 1. Koliko iznosi odgovarajuci
Spearmanov koeficijent rang korelacije?

seze
[N N

21. Point-biserialni koeficijent korelacije krece se u
intervalu od...

a) ..0do1.
b) ...-3do 3.
c) ..-1do 1.
d) ...0do 100.

22. Povezanost izmedu dviju nominalnih varijabli
moze se izraziti...

a) ... Point-biserialnim koeficijentom korelacije.

b) ... Spearmanovim koeficijentom rang korelacije.
¢) ...Cramerovim ¢ koeficijentom.

d) ... Pearsonovim koeficijentom korelacije.

23.;(2 testom za dva nezavisna uzorka provedenom
na dvije dihotomne varijable izracunati su sljedeci
parametri: y’=2,43 N=95 df=1 p=0,119.
Koliko iznosi minimalna pogreSka s kojom je
moguce zakljuciti da je odgovarajuci Cramerov ¢
koeficijent statistiCki znacajan?

a) 1%

b) 1,19%
c) 0,119%
d) 11,9%

24. Kojim znakom se oznac¢ava Spearmanov
koeficijent rang korelacije?

s2oze
>xDv g

25. Testiranje statistiCke znacajnosti
Spearmanovog koeficijenta rang korelacije vrsi se
pomocul...

a) ... distribucije.
b) ... t-distribucije.
c) ... normalne distribucije.
d) ... f-distribucije.
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20. Neparametrijske metode lII.

Pitanja i zadaci

26. Pokrenite datoteku TA.sta! Utvrdite da li je
tjelesna aktivnost/neaktivnost (TA-F) povezana sa
spolom (SPOL)! Koliko iznosi odgovarajuci
Cramerov ¢ koeficijent?

27. Prije izracunavanja Cramerovog ¢ koeficijenta
potrebno je provesti...

a) ...XZ test za dva ili viSe nezavisnih uzoraka.
b) ... ¥* test za jedan uzorak.

c) ... t-test za nezavisne uzorke.

d) ... ttest za zavisne uzorke.

28. Cramerov ¢ koeficijent krece se u intervalu
od...

a) ..-1do 1.

b) ...0do 1.

¢) ...-100 do 100.
d) ...1do 100.

29. Pokrenite datoteku TESTZ.sta! Koliko iznosi
Spearmanov koeficijent rang korelacije izmedu
varijabli VISI i TEZI?

a) 0,85
b) 0,83
c) 0,84
d) 0,86

30. Ako je Spearmanov koeficijent rang korelacije
jednak 0,01, povezanost izmedu analiziranih
varijabli sigurno je...

a) ... potpuna.

b) ... nulta.

C) ... nepotpuna pozitivna.
d) ... statistiCki znacajna.
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