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Osnovni statisticki pojmovi

a Statistika je skup metoda za uredivanje, analiziranje i graficko prikazivanje podataka.
e Podatak je kvantitativna ili kvalitativna vrijednost kojom je opisano odredeno obiljezje nekog entiteta.
e Entitet je jedinka nekog skupa osoba,stvari, pojava i sl. koja je opisana odredenim obiljezjima.

° Varijabla je svojstvo, obiljezje, osobina, sposobnost, znanje, itd. po kojem se entiteti medusobno
razlikuju.
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Osnovni statisticki pojmovi
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Osnovni statisticki pojmovi

@ Populacija entiteta je skup svih entiteta cija su obiljezja predmet statisticke analize.
a Uzorak entiteta je podskup entiteta izabran iz populacije s ciljlem da je sto bolje reprezentira.

Q Vrste uzoraka entiteta

Jednostavni slucajni uzorak

Intervalni uzorak

Slucajni

Uzorak : :

Namjerni

Stratificirani uzorak

Grupni uzorak



Osnovni statisticki pojmovi

e Populacija varijabli predstavlja skup svih mogucih varijabli kojima se moze opisati stanje nekog
entiteta.

@ Uzorak varijabli je podskup varijabli izabran na temelju neke teorije iz populacije varijabli.

Q Matrica podataka je skup podataka dobivenin opisom skupa entiteta nekim skupom varijabli
smjestenih tako da svaki redak sadrzi podatke kojima je pojedini entitet opisan svim varijablama, dok

svaki stupac sadrzi podatke svih entiteta u pojedinoj varijabli.

EE---

Marko M
Masa 7 176 52



Microsoft Excel

Zadatak 1: Kreirajte sliedecu matricu
podataka:

Entiteti | SPOL | TV [ TM
m m 192 87
m m 174 68
m m 186 75

0 UNOS PODATAKA: Podaci se

unose putem tipkovnice pri cemu
je moguce iskoristiti opcije Copy
i Paste ili hvataljku za kopiranje
sadrzaja oznacenog polja u
susjedna polja.

FORMATIRANJE CELIJA:
Dijaloski okvir za formatiranje
Celija pokrece se odabirom opcije
Font Setting izbornika Home.

alibri

Moze se odabrati tip podataka
(Number), vrsiti poravnavanje £
(Alignment) te izvrsiti odabir | 5

obiljezja fonta (Font), rubova
polja (Borders) i pozadine polja
(Patterns).

11 A" A == = D~ 2% Wrap
< A e === |z Merge
Font ~ Alignment

Font Settings (Ctrl+Shift+F)

Customize your text to give it the
E exact look you want.

You can add a variety of styles and
colors to your text, as well as visual
effects such as strikethrough and
superscript.



Microsoft Excel

Zadatak 2: Dodati varijablu BMI i putem

formule izracunati podatke. e UNOS FORMULE: Formule za
izraCunavanje vrijednosti

fx (npr. =C1/B1). U svrhu o | BIU~|H~-|&vA~|E
m 192 kopiranja formula iz polja u polje i ot a
(opcije Copy i Paste) moguce je
m L 174 68 koristiti relativne (npr. A22), =
m m 186 75 apsolutne ($A$2) ili kombinirane c 5 = r
adrese ($A2), zavisno o potrebi.
Clipboard N Font N
BM|= TM(kg) ) . fo | =D2/((C2/100)%(C2/100))
TV (m)? E
m spoL | Tv_| v
192 87 | 23,60
m 174 68 22,46

m 186 75 21,68



Microsoft Excel

Zadatak 3: Pretvori kreirani raspon
podataka u tablicu

Entiteti | SPOL | TV | TM _

W m 192 87  23.60
m m 174 68 2246
m m 186 75 2168

STVARANUJE TABLICE: Nakon sto
oznacimo raspon s podacima
koje Zelimo pretvoriti u tablicu,
odaberemo opciju Table u
izborniku Insert.

AutoSave (@ 0ff) [S] &)~ =
File Home Insert Page Layout Formulas Data Review
[]=] o3| === 73 SmartArt
5 B EH DY Q=F
I - ) @ Screenshot
ivotTable Recommended ' Table Pictures Shapes Icons 3D
PivotTables v v Models v
Tables Illustrations
A2 . Table (Ctrl+T)
Create a table to organize and
A analyze related data. E
Entiteti Tables make it easy to sort, filter, .m
and format data within a sheet.
Sime | 7 23,60
@ Tell me more
8| Marko - - 22,46
IWNELE m 186 75 21,68




Microsoft Excel

Zadatak 4: Definiraj varijable SPOL, TV,
TM i BMI u tablici s podacima. e STVARANJE VARIJABLI: Nakon

Sto oznacimo raspon s podacima
mm--m (ukljuCujudi i nazive varijabli) koje
Zelimo pretvoriti u varijable,
m 192 87 23.60 odaberemo opciju Create from
Selection u izborniku Formulas te
m L 174 68 22.46 odaberemo opciju Top row.
m m 186 75 2168 .
.

Data Review View Developer Help Table Design

® @ Define Name ~ B, Trace Prec
8 8
= :

« Use in Formula %9 Trace D
>okup & Math&  More Name < Use in Formula d Trace Dep
ference~ Trigv Functions~ | Manager B Create from Selection % Remove /

Defined Names

Create from Selection (Ctrl+Shift+F3)

Automatically generate names from the
E G selected cells.
i ?
Many people choose to use the text in Create Names from Selection : X
the top row or the leftmost column of a

selection. Create names from values in the:

[] right column



Microsoft Excel

Zadatak 5: Izracunaj aritmeticku sredinu
varijable TV. e KORISTENJE IMENA VARIJABLI

U FORMULAMA: Oznacimo celiju

u kojoj zelimo izracunati neku
W 192 87 23.60 C6). Upisemo znak = zatim naziv

vrijednost pomocu formule (npr.

funkcije (npr. AVERAGE) i varijable
m e 174 68 22.46 (npr. TV) te pritisnemo tipku
I - 186 75 2168 enter.
ASTV = (192+174+186)/3 =184 E fc | =AVERAGE(TV)

87 23.60

174 68 22.46
186 5 §20568

| 184]



Microsoft Excel

Zadatak 6: Grafikonom stupaca prikazite

vrijednosti Sime, Mate i Marka u
varijablama TV, TM i BMI.

mm--m
W 192 87  23.60
m m 174 68 2246
m m 186 75 2168

250

200 192 186
174

150

100 87

68 75

50
23,60 22,46 21,68

Sime Marko Mate

V. BTM EBMI

STVARANJE GRAFIKONA:
Odaberemo raspon podataka
koje Zelimo prokazati grafikonom
te odaberemo odredenu vrstu
grafikona u sekciji Charts
izbornika Insert.

e Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Developer Help Table Design
- T3 SmartA E
E| i s r(‘) t” Ea B F Get Add-ins l’ Bing Maps [h? ;‘g EE [iu: %) |:
! — @S ~ s~
otTable Recommended P:l res Shapeﬂ \cu ns 30 Visio Data Recomme ded Maps Pivot
My Add-i v People Graph
PivotTables Maodels - SIMyaddins = U ] Peopie Grap Chats D~ [~
Tables llustratio Add-ins Charts
f ™
B C D E F | G | H | J K L M
Entltetl g Vg Tvg BVl : 3

m 192 87 23,6 | Recommended Charts Al Charts
m | 174 68 2246 O - mﬁ l@lﬁ
m 186 75 21,68 lﬂjjﬂ EH J[ﬂm @H* Hlm

Clustered Column

. B
L. | L. = || -

é
; §

b3

Combo

Efﬂ]E&t‘E@@@EiEI@I—SSWU@@




Microsoft Excel

Zadatak 7: List s prethodno kreiranom

matricom nazovite «KM», oznacite ga e UPRAVLJANJE LISTOVIMA:
zutom bojom i kopirajte! Kontekstni izbornik za upravljanje

listovima pokrece se desnim
klikom misa na ime lista. Moguce
je umetnuti novi list (Insert...),
izbrisati ga (Delete), preimenovati
(Rename), premjestiti ili kopirati
(Move or Copy...) te oznaciti

bojom (Tab Color..). 3|
4 |
25 | Insert...
26 B p
! % Delete
27
33< @ Rename
29 | Move or Copy...
30
1 | @ View Code
32 1 EZ Protect Sheet...
2| Tab Color >
34 |
35 Hide
36 '
37 |

] Select All Sheets
She -

—_— —



Microsoft Excel

Zadatak 7: List s prethodno kreiranom

matricom nazovite «KM», oznacite ga e UPRAVLJANJE LISTOVIMA:
zutom bojom i kopirajte! Kontekstni izbornik za upravljanje

listovima pokrece se desnim
klikom misa na ime lista. Moguce
je umetnuti novi list (Insert...),
izbrisati ga (Delete), preimenovati
(Rename), premjestiti ili kopirati
(Move or Copy...) te oznaciti
bojom (Tab Color..).

Insert...
BE Delete
F/‘ Rename

Move or Copy...
EI View Code
E:E,‘ Protect Sheet...

Tab Color >

Hide

480 KBRS 886N R

- “ She Select All Sheets

~—

=
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Sto je R?

R je programski jezik i softversko okruzenje za statisticko-graficku analizu podataka koje se moze slobodno
koristiti i distribuirati te pripada grupi softverskih alata otvorenog kdda (engl. open-source).

R sadrzi veliki broj statistickih i grafickih alata kao sto su osnovne statisticke metode, multivarijatne metode
te specijalizirane pakete za genetiku, psihologiju, ekonometriju, itd.

R se moze nadogradivati paketima (engl. packages) koji predstavljaju skup funkcija za jednostavnije
izvrsavanje odredenih zadatka, sto je u velikoj mjeri pridonijelo njegovoj popularizaciji. Danas se R koristi u
gotovo svim granama znanosti i industrije. Vise o sustavu R moze se pronaci na poveznici
https.//www.r-project.org/.

Za instalaciju R-a potrebno je na web-stranici http://cran.r-project.org/bin/ odabrati odgovarajucu verziju
(Windows, Mac, Linux) te je instalirati na osobno racunalo.



https://www.r-project.org/
http://cran.r-project.org/bin/

RStudio

RStudio?

RStudio je korisnicko sucelje, odnosno integrirano razvojno okruzenje (engl. Integrated Development
Invironment, IDE) za R koje se moze preuzeti na web-stranici:

https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/#download

Za rad u RStudiju potrebno je prethodno instalirati R. Kada se RStudio prvi put pokrene otvori se prozor s
trima oknima:

« Console

* Environmenti

* Files.


https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/#download

RStudio 17

) Rstudio — b
File Edit Code View Plots Session  Build Debug  Profile JTools Help

S - Of | - = A Go to file/function ~ Addins = R project: (Nong) =
Console  Terminal Jobs = Environment = History = Viewer =1
~/R-aplikacije/ =2 K | 5 import Dataset - | & List = =

R~ } Global Environment =
R version 4.8.3 (28208-18-18) -- "Bunny-Wunnies Freak Out"

Copyright (C) 2028 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: x86 64-w64-mingw32/x64 (64-bit) Environment is empty

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY .
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type "license()' or "licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.

Type "demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
'help.start()}' for an HTML browser interface to help.
Type 'q()" to quit R.

[Workspace loaded from ~/R-aplikacije/.RData]

b
Files = Plots Packages Help —1m|

L+] |l Mew Folder D pelete = | Rename {a' More -
J ﬁ Home > R-aplikacije

& Mame Size Modified
T .

@] RData 408 Feb 10, 2021, 7:42 PM
=7 Rhistory 157 KB Feb 13, 2021, ©:32 AM
@7 1 - Frequency Tables.Rmd 77 KB Feb 8, 2021, 6:40 PM
@ 2 - Descriptive Statistics.Rmd 144 KB Feb 11, 2021, 5:00 PM
1 @7 3 - Independent Samples T-Test.Rmd 135 KB Feb 9, 2021, 7:22 PM
02 4. Dependent (Paired) Samples T-Test.Rmd 138 KB Feb 9, 2021, 7:27 PM
b 5. Analysis of Variance (ANOVA). Rmd 173 KB Feb 9, 2021, T:25 PM
@ & - Regression Analysis.Rmd 11.8 KB Feb 7, 2021, 5:04 PM
@7 7 - Factor Analysis.Rmd 145 KB Feb 7, 2021, 5:08 PM
@7 & - Canonical Correlation Analysis.Rmd 114 KB Feb 7, 2021, 5:10 PM
@7 9 - Discriminant Analysis. Rmd 9.7 KB Feb 7, 2021, 5:12 PM
1 @7 10 - Reliability Analysis.Rmd 0.0 KE Feb 7, 2021, 5:14 PM
@7 11 - Mann Whitney U testRmd 87 KB Feb 9, 2021, 6:41 PM
) @7 12 - Wilcoxan Matched Pairs Test.Rmd 85 KE Feb 9, 2021, T:35 PM
a | Datoteke

@

" R_lego.png 3.2 KB Mow 7, 2020, 5:16 PM



RStudio

Ako u izborniku odaberemo opciju File -> New File te odgovarajuci tip datoteke (R Script, R Notebook, R
Markdown, Shiny Web App...) u sucelju programa RStudio otvori se i okno Source s sadrzajem datoteke s
kojom zelimo raditi.



RStudio

) Rstudio — b
File Edit Code View Plots Session  Build Debug  Profile JTools Help

O - Cf|sr~| H B | & | [ A Gotofiefunction ~ Addins ~ B project: (None) ~
@7 Untitled1 = ] Environment  History  Viewer P |
IH [ source onsave | / - = Run | = Source *| = =" i #* Import Dataset = 2’ List = -
1 R~ 1 Global Environment =

Envircnment is empty

Files = Plots Packages Help —1m|

L+ |l New Folder D pelete = | Rename a More -
(] ﬁ Home » R-aplikacije

11| (Top Level) & ST A Name Size Modified
Console  Terminal Jobs -] Tt .
{89 1 .,
~/R_aplikacie/ ) @] RData 498 Feb 10, 2021, 7:42 PM
- T Rhistory 15.7 KB Feb 13, 2021, 9:32 AM
R is free software and.comt.es w1t|'.1 ABSOLUTELY NC_J NARRQITIT‘.(. & 1 - Frequency TablesAmd 17 KB Feb 8, 2021, 6:40 PM
You are welcome to redistribute it under certain conditions. B & 2 Descrintive Statistice Rrmd s ke Feb 11 2001 500 P
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details. B | 2~ Descriptive Statistics.Rm ’ ==k T
L2 - Independent Samples T-Test.Rmd 135 KB Feb 9, 2021, T:22 PM
Matural language support but running in an English locale @ 4 - Dependent (Paired) Samples T-Test.Rmd 138 KB Feb 9, 2021, 7:27 PM
) ) } . . B s Analysis of Variance (AMNCWVA).Rmd 173 KB Feb 9, 2021, 7:25 PM
Ris a Cdl?bwat“e‘pmﬁd with many contributors. O @ 6 - Regression Analysis.Rmd 1.8 K8 Feb 7, 2021, 5:04 PM
Type 'contributors()' for more information and @ & - .
‘citation()' on how to cite R or R packages in publications. — | 7 - Factor Analysiz.Rmd 145 KB Feb 7, 2021, 5:08 PM
) @7 8- Canonical Correlation Analysis.Rmd 114 KB Feb 7, 2021, 5:10 PM
Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or @7 9 - Discriminant Analysis.Rmd 9.7 KB Feb 7, 2021, 5:12 PM
'help.start()' for an HTML browser interface to help. O & 10- Relisbility AnalysisRmd 0.0 KB Feb 7, 2021, 5:14 PM
T b "t it R-
ype *a() © quy B @7 11 - Mann Whitney U testRmd 27 KB Feb 9, 2021, &:41 PM
. o = 19w ) :
[Workspace loaded from ~/R-aplikacije/.RData] 27 12 - Wilcoxon Matched Pairs Test.Rmd 8.8 KB Feb 9, 2021, 7:35 PM
a I Datoteke
> = Rllegepng 32 KE Now 7, 2020, 5:16 PM




RStudio

Console je okno preko kojeg se izvrsavaju sve naredbe i prikazuju rjesenja sustava R. Naredbe koje se
upisuju direktno u konzolu izvrsavaju se nakon pritiska tipke [ENTER]. Istovremeno se moze napisati i izvrsiti
samo jedna naredba. Sav k&d iz konzole nestaje nakon prekida rada. U slucaju da se u konzoli pojavi
simbol +, to je znak da naredba iz konzole ili okna Source nije dovrsena i da se Ceka nastavak unosa.

Okno Environment ili radno okruzenje jest preglednik svih objekata (varijabli, skupova podataka, funkcija...)
koji su kreirani tijekom rada. U kartici History nalazi se popis od maksimalno 512 prethodno izvrsenih
naredbi koje se mogu proslijediti u Source dokument ili u Console na izvrsavanje.



RStudio

Okno Files sastoji se od sljededih kartica:

Files je mjesto na kojem se moze odabrati radni direktorij. Radni direktorij nekog procesa je hijerarhijska
mapa dokumenata vezana za proces. Kad se unutar procesa stvara ili poziva neka datoteka, njen put
(engl. file path) krece od pozicije radnog direktorija, a ne iz korijenskog direktorija (engl. root directory).

Plots sluzi za prikaz grafikona.

Packages daje pregled svih dostupnih paketa. Kvacicom su oznaceni paketi koji su trenutno aktivni.
Popis paketa nadopunjava se po potrebi naredbom install.packages()

Help je kartica za pomoc¢ za bilo koji paket, funkciju, ugradeni podatkovni skup i za sve ostalo za sto
postoji sluzbena R dokumentacija. Ako nas na primjer, zanima kako se koristi funkcija plot(), upisemo u
trazilicu plot i dobit cemo dokumentaciju o toj funkciji.

Viewer sluzi za pregled lokalnoga web-sadrzaja.



RStudio

Podesavanje radnoga direktorija moze se napraviti na nekoliko nacina. Jedan nacin je preko kartice Files.
Pronademo i odaberemo mapu koju zelimo postaviti kao radni direktorij, zatim kliknemo na ikonu More
koja se nalazi na alatnoj traci unutar karitice i odaberemo Set As Working Directory.

Drugi nacin je pomocu naredbe

setwd()

Unutar nje u navodnicima upisemo lokaciju (engl. file path) zeljenoga radnog direktorija.
setwd("Desktop/R-podaci")

Nakon podesavanja radnoga direktorija, dobro je napraviti provjeru. To se moze napraviti upitom

getwd().



RStudio

Vrste datoteka u Rstudiju

R Script je jednostavna tekstualna datoteka u koju se upisuju naredbe za R. Ekstenzija datoteka ovoga
tipa je .R. Naredbe se izvrsavaju istovremenim pritiskom tipki [CTRL]+[ENTER], a rezultat se prikazuje u
konzoli, a grafikoni se prikazuju na kartici Plots. I1zvrSavanje svih naredbi odjednom moguce je pritiskom
na tipke [CTRL]+[A], a nakon toga [CTRL]+[ENTER] ili istovremenim pritiskom tipki [CTRL]+[ALT]+[R].
Komentari se mogu pisati iza znaka #. Prednost R Scripta nad konzolom je u tome Sto sadrzi pregled

svih naredbi koje korisnik lako moze ponoviti, ispraviti, doraditi i pohraniti.



RStudio

Vrste datoteka u Rstudiju

R Markdown je vrsta R datoteke u kojoj je moguce kombinirati programski k6d, njegove rezultate i tekst
te generirati izlazni dokument u HTML, PDF ili Word formatu. Ekstenzija datoteka ovog tipa je .Rmd. R
Markdown dokument konvertira se u HTML, PDF, ili Word dokument pomocu gumba Knit. Ako se radi o
R Markdown Flex Dashboard Shiny dokumentu, tada se pokrece (izvrsava) klikom na gumb Run

Dokument, a rezultati se prikazuju u web pregledniku.

Shiny Web Applications su datoteke kreirane kao interaktivne web aplikacije Ciju izradu i koristenje
omogucava shiny paket. Dodatnu pogodnost nudi paket shinydashboard koji omogucava izradu

interaktivnih nadzornih ploca (engl. dashboard) za prezentaciju rezultata aplikacije.



RStudio

Paketi

Sve funkcionalnosti sustava R grupirane su u paketima. R paketi sastoje se od skupa funkcija. Odredeni
paketi dolaze sa samom instalacijom sustava R, a ostale korisnik nadograduje prema svojim potrebama.
Osnovni paketi (base, stats, datasets, graphics, grDevices, methods, utils) dolaze sa sustavom R i sadrze

osnovne funkcije za aritmetiku, statistiku, grafiku, ulaz i izlaz podataka itd.



RStudio

Paketi

Paketi se preuzimaju pomocu naredbe install.packages(), a ucitavaju pomocu naredbe library().
Primjer:

install.packages("shinydashboard")

library(shinydashboard)

Popis svih funkcija iz nekog paketa moze se vidjeti na ovaj nacin

library(help = "shinydashboard")



RStudio

Paketi

Glavni repozitorij ili spremiste paketa nalazi se na web-stranici CRAN - The Comprehensive R Archive
Network na kojoj postoji vise od 15 000 paketa, a cijeli popis moze se pronadi na poveznici:

https://cran.r-project.org/web/packages/available packages by name.html.

Postoji i pregledniji nacin pronalaska odgovarajucih paketa, na primjer, na sljedecim poveznicama grupirani
SuU po temi:

https://cran.r-project.org/web/views/



https://cran.r-project.org/web/packages/available_packages_by_name.html
https://cran.r-project.org/web/views/

RStudio

R aplikacija Quantitative Methods

R aplikaciju Quantitative Methods mozete preuzeti na ovoj poveznici:

https://github.com/Quantitative-Methods/R-aplications

Klikom na gumb Code odaberemo opciju Downloac ZIP. Nakon preuzimanja arhiviranu datoteku R-
aplications-main.zip treba ,raspakirati” i datoteke Install Packages.R i Quantitative Methods.R kopirati u

neku prethodno kreiranu mapu.


https://github.com/Quantitative-Methods/R-aplications

RStudio

R aplikacija Quantitative Methods

Prije koristenja aplikacije Quantitative Methods.R potrebno je instalirati pakete koji se nalaze u datoteci
Install Packages.R. Nakon Sto se datoteka ucita i prikaze u oknu Source potrebno je pokrenuti sve naredbe
unutar datoteke istovremenim pritiskom tipki [CTRL]+[ALT]+[R]. Instalacija paketa potrajat ¢e nekoliko

minuta. Nakon instalacije potrebnih paketa aplikacija Quantitative Methods.R spremna je za koristenje.

Klikomm na opciju Open File padajuceg izbornika File otvorimo mapu u kojoj se nalazi Quantitative
Methods.R te je odaberemo i kliknemo na gumb Open. Nakon Sto se datoteka ucita i prikaze u oknu

Source potrebno je kliknuti na gumb Run App.



RStudio

R aplikacija Quantitative Methods

Klikom na maleni trokutic s vrhom okrenutim prema dolje koji se nalazi pored gumba Run App prikaze se
izbornik u kojem mozete odabrati web preglednik za prikazivanje rezultata. Opcija Run in Window
omogucava koristenje aplikacije u web pregledniku RStudia. Run in Viewer Pane omogucava koristenje
aplikacije u oknu File kartice Viewer, dok opcija Run External pokrece aplikaciju u nekom vanjskom u web

pregledniku (Google Chrome, Firefox i sl.).

@) RStudio
File Edit Code Niew Plots Session Builld [Debug Profile Jools Help
o .| OR 2" - = Go to filefunction * Addins =
© | Quantitative Methods R —a
LS P Rundpp ~| ‘B~ | =
1~ HHRHEHEHEEREERRRER Run in Windaw -
2 # Quantitative Methods # Run in Viewer Pane
BRI S
4 «" Run Extemnal
5 library(shinydashboard) + In R Cansole
6 library(tidyverse) 1 Sack 1o
7 library(DT) f Backareune e
8 library(psych) ® CRecord Test
9 library(gmodels) = Run Tests
18 library(nortest)
11 library(tigerstats)



RStudio

Choose CSV Data File

Nakon pokretanja aplikacije u web pregledniku prikazuje se glavni izbornik u okviru kojeg je odabrana
opcija Choose CSV Data File. Klikom na gumb Browse... biramo mapu i datoteku u kojoj se nalaze podaci

koje zelimo statisticki analizirati.

Quantitative Methods

Choose CSV Data File
Napomena!

Mo file selectec

Decimal symbol
@® Comma
obability Calculator < O Point




RStudio

Choose CSV Data File

Podaci za statisticko-graficku obradu trebaju biti pripremljeni na sljedeci nacin:

 prvi stupac tablice s podacima sadrzi nazive (oznake) entiteta

 ostali stupci tablice s podacima sadrze podatke entiteta u varijablama

« oznake (kodovi) modaliteta kvalitativnih varijabli ne smiju biti brojevi

« podaci su kreirani u CSV (Comma Separated Values) formatu gdje se kao separator izmedu podataka
koristi tocka-zarez (;), a za decimalne brojeve zarez (,).

ENTITETI mmmml

127 26,2 18 6
Z 122,5 22 17 10
Z 126 27 19,2 10
M 122 26,8 19,3 13
M 125 22,5 17,8 11




RStudio

Choose CSV Data File

Tablice s podacima za vjezbu mozete preuzeti na ovoj poveznici:

https://github.com/Quantitative-Methods/Data

Klikom na gumb Code odaberemo opciju Download ZIP. Nakon preuzimanja arhiviranu datoteku Data-
main.zip treba ,raspakirati” i sve datoteke kopirati u prethodno kreiranu mapu.


https://github.com/Quantitative-Methods/Data

OSNOVNI POSTUPCI ZA
UREDIVANJE |

PRIKAZIVANJE PODTAKA



http://www.nealanalytics.com/templates

Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka E

a Provjera ispravnosti unosa podataka

9 Pretrazivanje i izmjena podataka

e Kodiranje podataka

° Grupiranje kvalitativnih i kvantitativnih podataka
e Jednodimenzionalno i visedimenzionalno grupiranje
e Apsolutne, relativne i kumulativne frekvencije

0 Grafikoni stupaca, redaka i strukturni krug

e Histogram i poligon frekvencija



Microsoft Excel

Zadatak 1: Kreirajte sliedecu matricu
podataka uz koristenje uvjeta za
provjeru ispravnosti unosa podataka

ENT.

< < L K K LK LK LK (L
A N X X X X W W w
w NN W W NN w w N w N

<

n 1 um /8 | M

Uvjeti za provjeru ispravnosti
za vrijeme unosa podataka
postavljaju se putem dijaloskog
okvira Data Validation koji se
pokrece odabirom opcije Data
Validation izbornika Data.

6 BB o

Textto Flash Remove Data Consolidate
Columns  Fill Duplicates Validation ¥

€% Data Validation...
[E Circle Invalid Data

p Q A [Eé Clear Validation Circles

@ | BB E3

Manage What-If Forecast
Data Model | Analysis~ Sheet

Data Validation

Pick from a list of rules to limit the
type of data that can be entered in a
cell.

For example, you can provide a list
of values, like 1, 2, and 3, or only
allow numbers greater than 1000 as
valid entries.

@ Tell me more



Microsoft Excel

Zadatak 2: U varijabli SPOL zamijenite

sve kodove Z's oznakom Zensko te a Pretrazivanje i izmjena
kodove M's Musko! podataka vrsi se putem EA‘“S“"’ : A? /O %
dijalo$kog okvira Find and i Sort& Find& | Ideas

.. , OCIearv T .
Replace koji se pokrece Filter v Select

. .. . . . Editing Ideas Sensitivity
ENT SPOL komk?lnacuom”’upk‘l Ctrl+H ili e

odabirom opcije Find & Select , , L
Click to see options for finding te

Replace All Replace Find All Close

4 izbornika Home. v 7 in your document.

M B 3 You_ can use advanced s_earch ,
options to replace text, jump righ
to a specific spot, or pick other

M B 4 ways to narrow your search.

MoB 3

MoK 3

Find Replace

M K 2 Findwhat: | M v]

M K 3 Replace with: | Musko ZI

MoooC 2

MoC 3

Y
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Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Kodiranje podataka — U svrhu brzeg i tocnijeg unosa podatke je moguce kodirati. Kodiranje je pridruzivanje
skracene oznake ili broja odgovarajucoj kategoriji. Za prepoznavanje kodova potrebno je izraditi kodnu listu.

KRATKO IME DUGO IME VARIJABLE
VARIJABLE

Pozicija u igri

OBLICI (VRIJEDNOSTI)

VARIJABLE

Muskarci

Zene
Bek
Krilo
Centar
Vrlo slaba kvaliteta
Slaba kvaliteta
Dobra kvaliteta
Vrlo dobara kvaliteta

lzvrsna kvaliteta

U N w2 )R I NLZ



Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje podataka - predstavlja statisticki postupak razvrstavanja entiteta s istim oblikom obiljezja u odredeni
broj disjunktnih podskupova.

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

Jednodimenzionalno grupiranje - grupiranje entiteta po jednom obiljezju (varijabli).

Primjer: Na prakticni dio ispit iz K. M. izislo je 40 studenata, 15 ih je polozilo, a 25 nije.

OBLIK OBILJEZJA FREKVENCIJA

NISU POLOZILI 25
POLOZILI 15
UKUPNO 40




Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Visedimenzionalno grupiranje - grupiranje entiteta po vise obiljeZja (varijabli).

Primjer: Od 26 studenata na prakticnom dijelu ispita iz K.M. polozilo je 10, a od 14 studentica polozilo ih je 5.

SPOL NINV, POLOZILI POLO?ILI UKUPNO
MUSKARCI

yd =\ 9 5 14




Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvalititivnih podataka

S obzirom da se kvalitativne varijable (obiljezja) dijele na nominalna i ordinalna (redosljedna) moguce je
razlikovati grupiranje prema nominalnim i ordinalnim varijablama.

USPJEH NA ISPITU FREKVENCIA
o5

NEDOVOLJAN 62,5
DOVOLJAN 8 20
DOBAR 3 7.5
VRLO DOBAR 2 5
ODLICAN 2 5
UKUPNO 40 100




Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvalititivnih podataka

Relativna frekvencija - predstavlja omjer izmedu frekvencije odredene kategorije i zbroja frekvencija svih
kategorija (ukupan broj entiteta).

Py =2 %y =2.100
gdje je:

* p, - relatvna frekvencija izrazena u proporciji grupe g

* [, - frekvencija u grupi g

* %, - relativna frekvencija izrazena u postotku

* n - ukupan broj entiteta

« k- broj kategorija (grupa).



Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvalititivnih podataka

Kvalitativni podaci najcesce se prikazuju pomocu grafikona stupaca, grafikona redaka i strukturnim krugom.

nedovoljan dovoIJan dobar vrlo dobar odlican
mf 25 2 2



Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvalititivnih podataka

Kvalitativni podaci najcesce se prikazuju pomocu grafikona stupaca, grafikona redaka i strukturnim krugom.
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Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvalititivnih podataka
Kvalitativni podaci najcesce se prikazuju pomocu grafikona stupaca, grafikona redaka i strukturnim krugom.

odli¢an
vrlo dobar 5%
5%

dobar
8%

dovoljan
20%
nedovoljan
62%



Microsoft Excel

Zadatak 3: U datoteci KM.x(s utvrdite . ]

frekvencije i relativne frekvencije (u e Prebrojavanje podataka: ...

postotku) za varijablu KM-OCJENA te ih Utvrdivanje frekvencije pojedine 2 E i i
ozt , fikona stubaca kategorije vrsi se prebrojavanjem OCIENA |__%

Pri QZI € p.omo.cu gratl i P B pomocu funkcije Countif. >

vertikalne i horizontalne orijentacije te

strukturnim krugom.

e T = SR

0 Grafikoni stupaca i strukturni
krug: Iscrtavanje grafikona

stupaca vertikalne orijentacije I:h? dl~ - - @ m

1 v w \ v
(Column), grafikona stupaca EEL 20‘ Iﬂh B
horizontalne orijentacije (Bar) i Chats D~ i~ . =
strukturnog kruga (Pie) vrsi se Charts i

odabirom opcije Chart...
padajuceg izbornika Insert.




Microsoft Excel

Zadatak 4: U datoteci KM.xls grupirajte

entitete prema varijabli SPOL i KM- e Pivot Table: Dvodimenzionalno PivotTable Fields - ox
ISHOD koristeci opciju Pivot Table. grupiranje moguce je odabirom Choose s o i toeport & -
opcije Pivot Table izbornika Insert. — go
[] ENTITETI
File Home Insert Page Lay SPOL
| __" KM-ISHOD
SPOL NlSU - ﬁ::]j ﬁ:,]? { { m D e
POLOZlLl UKUPNO JivotTable ecommén e a”e icture More Tables...
- POLOZlLl e RPivot'I'abI:sd = pdv

MUSKARCI enes

ZENE 9 5 14 -
2 5 1 5 40 Value Field Settings ? X

Source Name: KM-ISHOD

Drag fields between areas below:
Custom Name: Count of KM-ISHOD

Y Filters Il Columns

Summarize Values Show Values As

d KM-ISHOD hd
Summarize value field by
Choose the type of calculation that you want to use to summarize
data from the selected field
Sum A
Average
Max .
Min = Rows Z Values
Product N SPOL + ||| Count of KM-ISHOD  ~

Number Format Cancel



Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvantitativnih podataka

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

interval razreda.

Primjer. Grupiranje 60 djecaka judasa u 5
razreda prema varijabli Skok udalj s

mjesta.
INTERVALI RAZREDA
120<x<=140 1 167
12 20,00
160<x<=180 26 43 33

180<x<=200 16 26,67

140<x<=160
200<x<=220 5 8,33

25

20

15

10

ol

|
0
120<x<=140

HISTOGRAM FREKVENCIJA

140<x<=160 160<x<=180 180<x<=200 200<x<=220



Osnovni postupci za uredivanje i prikazivanje podataka

Grupiranje i graficko prikazivanje kvantitativnih podataka

Ako se frekvencije (apsolutne ili relativne) svakog narednog razreda zbrajaju sa sumom predhodnih razreda
dobiju se tzv. kumulativne frekvencije.

POLIGON KUMULATIVNIH RELATIVNIH FREKVENCIJA
100

90

80

INTERVALI RAZREDA CRF (% 70
120<x<=140 1 167 60
140<x<=160 13 21,61 >0

A

160<x<=180 39 65,00 40
180<x<=200 55 91,67 30
200<x<=220 60 100,00 20

10

130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230



Microsoft Excel

Zadatak 5: U datoteci Ucenicixls
grupirajte podatke varijable ATV u 5 e Histogram frekvencija dobije se [? 088 @ |
I’aZl’eda | pl’lkailte I’eZU|J[ate Odaplrom Oche H[:S,togfam Recommended ZO(V [ﬂh N &\bv Maps PivotChart 3D
hict frok . kartice All Charts dijaloskog Chats D~ Lt~ v v ap~
stogramom Trekvencia. okvira Insert Chart nakon odabira Charts urs
All Chart
Histogram (ATV) See All Charts.
140 nsert Chart ? X
128 ' Recommended Charts All Charts
120 Z) Recent M
CJ Templates |_|--|-| h?
|_|][[ Column
100 % Line Histogram
@ Prie L e -
E B .
80 MR Area III
e |
60 i Stock R C e ey
ﬁ Surface
@ Radar
40 Eﬁ Treemap
@ Sunburst
20
0 L
0 T Funnel
<1200  (120,0,130,0] (130,0,140,0] (140,0,150,0] (150,0,160,0] e come

' oK Cancel



Microsoft Excel

Zadatak 6: U datoteci Ucenicixls
grupirajte podatke varijable ATV u 5
razreda te izraCcunajte kumulativne i
relativne kumulativne frekvencije.

RAZREDI RCF (%
nmooom 35
120<x<=130 113

= 102 35,5
130<x<=140 128 241 75,8
140<x<=150 6/ 308 96,9

150<x<=160 10 318 100

Poligon frekvencija dobije se
odabirom opcije Line kartice All

I? wan © 0 b
D

Recommended Maps PivotChart

Charts dijaloskog okvira Insert Chats D~ i~ S -
Chart nakon odabira See All Charts urs
Chaf'tS All Chart
f cf rcf
0 0 0,0%
120 11 11 3,5%
130 102 113 35,5%
140 128 241 75,8%
150 67 308 96,9%
160 10 318 100,0%

st

30%

20%

10%

0%

0

S

Poligon relativnih kumulativnih frekvencija (ATV)

120 130 140 150 160



RStudio — Frequency Tables

Zadatak 6: U datoteci KM.csv utvrdite
frekvencije i relativne frekvencije (u
postotku) za varijablu KM_OCJENA te ih
prikazite pomocu grafikona.



RStudio — Frequency Tables

Quantitative Methods =

» Frequency Tables Selectvariable: 254
() SPOL
Cumulative
© KM_ISHOD KM_OCJENA Frequency Percent Cumulative
® KM_OCJENA Percent o
1-Nedovoljan 25 52.50 25 62.50
2-Davoljan g 20,00 33 B2.50 }' 1
g
3-Dabar 3 7.50 36 90.00 %
L
.
4-\rlo dobar 2 5.00 38 95.00
ar Ana 5-Odlican 2 5.00 40 100.00
Chi-square=48.25,df=4,p=0
alculator

1-Nedovoljan 2-Dovolian 3-Dobar 4o dobar 5-Odlican
KM_OCJENA




RStudio — Contingency Tables

Zadatak 7: U datoteci KM.csv grupirajte
entitete prema varijabli SPOL i KM_ISHOD.



RStudio — Contingency Tables

Quantitative Methods

Napomena!

Contingency Tables = Chart

Select Variable 1:
® SPOL
) KM_ISHOD Nije polozio Polozio Total
) KM_OCJENA
Musko 16 10 26 20
Select Variable 2:
Zensko k] 5 14
) SPOL
@ KM_ISHOD g KM_ISHOD
Copy = Nije polozio
O KM_OCJENA £ I Falezio
Nije polozio Polozio Total 1
Musko 61.54 38.46 100
Zensko 54,29 35.71 100
Chi-square=0.02%,df=1 p=0.864
o
Musko Zensko
SPOL
1.001
0.754
g KM_ISHOD
g N - Mie ek




DESKRIPTIVNI
POKAZATELJI

Vjezba 3



http://www.nealanalytics.com/templates

Deskriptivni pokazatelji

Mjere centralne tendencije ili sredisnje mjere
Mijere varijabilnosti ili disperzije
Mjere oblika distribucije

Kutijasti dijagram (Box — whisker plot)

Normalna ili Gaussova distribucija



Mjere centralne tendencije ili sredisnje mjere

Aritmeticka sredina

Najcesce koristena mjera centralne tendencije. Izracunava se kao omjer zbroja svih vrijednosti neke
varijable i ukupnog broja entiteta.

Z?=1 Xi

n

X =
gdje je
e (=1,..,n,
* n - broj entiteta.



Mjere centralne tendencije ili sredisnje mjere

Primjer: Naka je 10 entiteta postiglo sljedece 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 _

10 10

X = 3

Racuna se samo za kvantitativne podatke i ima sljedeca svojstva:

+ T - =0
o Y. (x; —X%)* =min
* Xmin S X< Xmax



Mjere centralne tendencije ili sredisnje mjere

Mod ili dominantna vrijednost

Mod ili dominantna vrijednost - vrijednost kvalitativne ili kvantitativne varijable koja se najcesce
pojavljuje.

Primjer: Naka je 70 entiteta postiglo sljedece rezultate u nekom motorickom testu: 1, 2, 2, 3, 3, 3, 3, 4,

4, 5.
OCJENA | F
1 1
2 2
3 4
4 2
5 1



Mjere centralne tendencije ili sredisnje mjere

Medijan ili sredisnja vrijednost

Medijan ili centralna vrijednost - vrijednost koja se nalazi na sredini uredenog niza podataka (uzlazno
ili silazno sortiranog), odnosno vrijednost koja uredeni niz podataka dijeli na dva jednakobrojana

dijela.
Primjer: Naka je 15 entiteta (neparan niz) izmjereno nekim testom ciji su rezultati uredeni po velicini:

mmmmmm X; | Xg | X mmmmmm

3 3
Primjer: Ako je broj podataka (ent|teta) paran onda je meduamednak ar|tmet|c|<oj sredini vrijednosti
dvaju sredisnjin clanova uredenog niza.

mummmu i‘i . mmmmmm

2 2 2 3 3
_x8+x9_3+3_
He ™72 T T2 T




Mjere disperzije ili varijabilnosti

Mjerama disperzije ili varijabilnosti ukazuje se na velicinu medusobnog razlikovanja rezultata entiteta u
nakoj varijabli. To su:

 totalni raspon

e varijanca

« standardna devijacija

 koeficijent varijablinosti.

Totalni raspon
Totalni raspn predstavlja razliku izmedu maksimalne (x,,.,,) I minimalne (x,.;,) vrijednosti.

Rtot = Xmax — Xmin

Vrlo je nesigurana mjera varijabilnosti, jer jedan ekstremni rezultata znatno utjeCe na njegovu
vrijednost. Povecenjem entiteta u uzorku obicno se povecava i totalni raspon jer se povecava
vjerojatnost ukljucivanja entiteta s ekstremnim (maksimalnim i minimalnim) vrijednostima.



Mjere disperzije ili varijabilnosti

Varijanca i standardna devijacija

Procjena stupnja disperzije moguca je i putem odstupanja vrijednosti clanova niza od neke sredisnje
vrijednosti, najcesce aritmeticke sredine.
d; = Xi — X

l
n
Z di — O
=1

Vaarijanca — prosjecno kvadratno odstupanje rezultata entiteta od aritmeticke sredine.

SZ — Z?:l(xi_f)z s = \/Z?=1(xi_f)2

n—1 n—1

Standardna devijacija — korijen iz varijance.



Mjere disperzije ili varijabilnosti

Koeficijent varijabilnosti

Za usporedbu razlicitih pojava (varijabli) koristi se koeficijent varijabilnosti koji pokazuje koliki postotak
vrijednosti aritmeticke sredine iznosi standardna devijacija

gdje je

« V- keoficijent varijabilnosti
* 5 - standardna devijacija

* X- aritmeticka sredina.



Mjere oblika distribucije

Skewness - mjera asimetrije distribucije

Koeficijent asimetrije se izracunava preko treceg momenta oko sredine (ms) i standardne devijacije
podignute na tre¢u potenciju (o)

n =3
ms o i—1(xi—x) ,. .

a; = —, gdieje mg = ==4 tre¢ci moment oko sredine.
s3 n

POZITIVNO ASIMETRICNA DISTRIBUCIJA NEGATIVNO ASIMETRICNA DISTRIBUCIJA

Ho Me X



Mjere oblika distribucije

Kurtosis - mjera izduzenosti distribucije

Stupanj spljostenosti ili izduzenosti distribucije izrazava se koeficijentom a,, a se izraCunava preko
cetvrtog momenta oko sredine (m,) i standardne devijacije podignute na Cetvrtu potenciju (o).

4

n —
my . _ =1 (xi—Xx)
— 9dejemy ===—

Ay = tre¢ci moment oko sredine.

Ako je koeficijent spljostenosti:

* a,= 3distribucija je mezokurticna - normalna
« a,> 3distribucija je leptokurticna - izduzena

« a,< 3distribucija je platikurticna - spljostena.C

_/\

platikurticna mezokurticna leptokurticna
04 < 3 04 = 3 04 > 3



Kutijasti dijagram (Box — whisker plot)

Kutijasti dijagram (engl. Box — whisker plot) prikazuje odnose pet statistickih pokazatelja temeljeg kojeg
je moguce uociti stupanj disperzije i asimetrije distribucije te outliere (vrijednosti koje ekstremno
odstupaju od ostalih).

—_— Gornja granica (W5,)

= Treci kvartil (Q;)

IQR=Q;-Q; — Medijan (M.)

— Prvi kvartil (Q;)

—1 Donja granica (W;)



Kutijasti dijagram (Box — whisker plot)

Kutijasti dijagram sastoji od pravokutnika cije stranice (na slici donja i gornja) prikazuje vrijednosti
prvog (Q,) i treceg kvartila (Q3) unutar kojih se nalazi 50% svih rezultata. Crta unutar pravokutnika
oznacava median (M,), dok se donja (W) i gornja (W,) granica (engl. whisker) najceS¢e odredi na
sliededi nadin:

e W, =MinakojeMin > Q;—1,5-IQR,inacejeW; =Q; —1,5-I0QR
e W, =Max akoje Max < Q3+ 1,5-1IQR,inacejeW, = Q3+ 1,5 -IQR



Normalna ili Gaussova distribucija

gdje je

« 1 - aritmeticka sredina

« o - standardna devijacija

« [1=3.74159.

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

Carl Friedrich Gauss
(1777- 1855)



Normalna ili Gaussova distribucija

u =100
c =10
x =115

0,040

0,035

0,030

0,025

t1o = 68,27%

0,020

t20 = 95,45%

+36 = 99,73% \

0,015

i 4

0,010

"~

A 4

0,005

0,000
60 70 80 90 100 110 120 130 140



Normalna ili Gaussova distribucija

=NORM.DIST(x; w; o; FALSE) u =100
0,040 o = 10
x =115
0,035
0,030
p =0,013 (1,3%) za funkciju
0,025 = NORM.DIST(115; 100; 10; FALSE)

0,020

0,015

0,010

0,005

0,000
60 70 80 90 100 110 120 130 140



Normalna ili Gaussova distribucija

=NORM.DIST(x; w; o; TRUE)
=1- NORM.DIST(X; u; o; TRUE) w
0,040 c = 10
X

0,035

0,030 [ p = 0,933 (93,3%) za funkciju p=1-0,933 =0,067 za funkciju }

= NORM.DIST(115; 100; 10; TRUE) =1- NORM.DIST(115; 100; 10; TRUE)

0,025

0,020

0,015

0,010

0,005

0,000
60 70 80 90 100 110 120 130 140



Microsoft Excel

Zadatak 1: U datoteci JUDO3F.xls
izracunajte aritmeticku sredinu, mod,
medijan, minimum, maksimum, raspon,
varijancu, standardnu devijacijy, o ,
koeficijent varijabilnosti, skewness i * Average (aritmeticka sredina)

kurtosis za sve kvantitativne varijable! Mode (mod) - e

X « J< | =AVERAGEA(b2:b61)

” IZRACUNAVANJE DESKRIPTIVNIH POKAZATELJA vrii se
pomocu funkcija:

* Median (medijan)
Napomena: Rezultate prikazite tako da . - . -
SU U recima varijable, a u stupcima

oznake deskriptivnih pokazatelja. « Max (maksimum)

* Min (minimum)

 Stdev (standardna devijacija)
* Var (varijanca)

o Skew (skewness) i

* Kurt (kurtosis).

Funkcije za izraCunavanje vrijednosti oznacenog polja unose se u
traku fx. Npr. =AVERAGE(b2:b61).




Microsoft Excel

Zadatak 1: U datoteci JUDO3F.xls Tn B
izracunajte aritmeticku sredinu, mod, 0 TRANSPONIRANJE MATRICE vréi pacte L CoPY |
meduaﬂ, mlﬂlmum, makS|mum, I’aSpOﬂ, se pomoéu funkcija Trasnpose_ %| & Format Paint
varijan_cu, stan“dar.dnu deVUaCUU/ _ Postupak se provodi na sljededi Pte
koeﬂcuent varijabilnosti, skewness | nadin: 4 % B &
kurtosis za sve kvantitativne varijable! o o 2R e

1. Oznadite ¢eliju u koju Zelite B L= L

) prikazati trasnponiranu matricu Paste Values

Napomena: Rezultate prikazite tako da (tablicu). £ B B

SU u recima varijable, a u stupcima

A ; 2. Oznacite matricu (tablicu) koju Other Paste Options
oznake deskriptivnih pokazatelja. o cu (tablicu) koj -
Zelite transponlratl (zamjeniti % [d (& o
redkg stupcima, a stupce )
redcima) te odaberete — —
. .. . . Paste Specia [
kombinaciju tipki Ctrl + C.
Paste
. . Qan (O All using Source theme
3. U izborniku Home odaberete O Eormuias O Al except borders
.. .. _@ Values O Column widths
opciju Paste, pa potom opciju O Formulas and number formats
Paste Specijal.. < Sl
.. v . Operation
4. U dijaloskom okviru Past @ Nane O Muttiply
.. .. O Add O Divide
Specijal odaberete opcije O subact
Values i Transpose. [ skip blanks

Paste Link l oK ' Cancel



RStudio — Descriptive Statistics

Zadatak 2: U datoteci JUDO3F.xls izracunajte
aritmeticku sredinu, mod, medijan,
minimum, maksimum, raspon, varijancu,
standardnu devijaciju, koeficijent
varijabilnosti, skewness i kurtosis za sve
kvantitativne varijable!



RStudio — Descriptive Statistics

Quantitative Methods

Descirptive Parameters —

Select Variables:
ONT
» Descirptive Parameters ouz MEAN MEDIAN sD cv MIN MAX RANGE SKEW KURT
NEB
ONT 15.93 15.4 3.48 21.86 10.5 28.9 18.4 1.29 2.38
SKL
TRB ouz 3.9 3.9 0.55 13.99 2.8 5.4 2.5 0.42 -0.44
cuc
NEE 10.1 10 3.16 31.24 2 18 15 0.04 0.52
SDM
BML SKL 16.57 15 8.79 53.08 1 34 33 0.23 -0.76
Multiva e 5 T20m
TRB 30.85 37 16.51 41.42 13 75 62 0.31 -0.91
Reliabi ysis cuc 210.42 184.5 112.23 53.34 76 500 424 1.11 0.26
o Sl SDM 177.25 177.5 16.86 8.51 135 210 75 -0.12 -0.63
BML 530.17 520 23.13 17.57 330 740 410 -0.07 -0.34
T20m 3.88 3.85 0.6 15.52 2.78 5.38 2.6 0.38 0.18




Microsoft Excel

0,045

0,040

0,035

0,030

0,025

0,020

0,015

0,010

0,005

0,000

Zadatak 3: Prikazite graficki Gaussovu
distribuciju s aritmetickom sredinom

(as= 180 cm) i standardnom devijacijom
(sd=10 cm).

145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 210 215

GRAFICKI PRIKAZ NORMALNE DISTRIBUCIJE:

* kreirati varijablu ,z" Ciji se rezultati krecu od -3,5 do 3,5

* kreirati varijablu ,x" formulom x = z*sd + as

2fCCL vViEw YWOIKLOO

« kreirati varijablu ,p(x)"

INT v i | X v S || =A5*$BS2+$BS1
pomocu funkcije o 5 - - <
1 as= 180
=NORM.DIST(x; as; sd; FALSE ) | ool T
e . 3
* oznacditi varijable x i p(x) te - . -
. . 5 -3.5|=A5*SBS2+SBS1
odabrati grafikon [ ' 15851
Scatter with Smooth Line
b? 2858 @ [F b = m
ommended a - Maps PivotChart 3D Line Column ¥ - X v f\‘ =NORMD|ST(BS,$B$1,$B$2
Charts QD" L" v v Map v
Scatter il Tours Sparklines A B c D E F
‘Bd |ld as= 180
M N 2 5 Scatter with Smooth Lines sd = 10
% Use this chart type to:
M » Compare at least two sets of
values or pairs of data. X p(x)

Use it when:

» There are many data points

» The data represents a set of x,y
pairs based on a formula.

-3.5| 145|=NORM.DIST(B5,$B51,58%2,)|

Bubble

8o [0



Microsoft Excel

Zadatak 4: 257 djecaka je izmjereno testom
za procjenu eksplozivne snage Skok udalj s
myjesta. Aritmeticka sredina iznosi 215 cm, a o S ) .
standardna devijacija 12 cm. Ucenik XY Pf)vr.sma.l.spoovl normalne distribucije od x do lijevog kraja
postigao je rezultat 230 cm. Potrebno je distribucije racuna se formulom:

procijeniti postotak (%) i broj ucenika koji
postizu losije i bolje rezultate od ucenika XY.

e RACUNANJE POVRSINE ISPOD NORMALNE DISTRIBUCIJE:

= NORM.DIST(x; as; sd; TRUE) i predstavlja vjerojatnost

postizanja vedih rezultata od x.

230-215 B11 v S =NORM.DIST(B10;B8;B9;TRUE)
Zxy = = 1,255
A B C D E F G
?
p=NORM.S.DIST(1,25; TRUE) 3 Jas= 215
3 |sd= 12
p = 0,8944 -> 89,44% losijih - . 2
1lp= 0,8944

1-p=0,1056 -> 10,56% boljih P ,8944]
p -n=0,1056 -257 ~27- boljih
257 - 27 = 230 losijih




RStudio — Normal Distribution

Zadatak 5: Izracunajte postotak ispitanika ciji je
rezultat veci od 197 ¢cm u grupi s aritmetickom

sredinom (as= 180 cm) i standardnom devijacijom
(sd=10 cm).



RStudio — Normal Distribution

Quantitative Methods

Input Values = Normal {(Gauss) Distribution =

Data Transformation

Mean
0.04
180
Standard Deviation
0.024
Multivari Aethods -
Reliabil Value (X)
197 - Zo021
Calculator
ictribarki Worse than x=195.5% 0.011
» Normal Distribution
Better thanx=4.5%
0.00
s e 180 -0 e
® value




RStudio — Normal Distribution

Zadatak 6: Aritmeticka sredina svih sluzbenih skokova udalj
nekog atleticara iznosi 8,5 metara, a standardna devijacija 0,1
metar. Putem normalne distribucije procijenite kolika je
vjierojatnost da ovaj atleticar na natjecanju izvede skok kraci
od 8,3 metara (klasifikacijska norma za Ol).



RStudio — Normal Distribution

Quantitative Methods

Input Values = Normal {(Gauss) Distribution =

Groupin
Mean l
4- 1
8.5
Univariate Methods |
Standard Deviation !
3 :
0.1 !
1
Value (X) |
= |
8.3 - |
Power Anz !
i
Probabi Calculator |
Worsethanx=2.3% :
» Normal Distribution . i
Better than x=587.7 % !
1
i
0 :
825 8.50 575
* value




TRANSFORMACIJE
PODATAKA

Vjezba 4
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Transformacije podataka

a Rangiranje
9 / - vrijednosti

e Utvrdivanje vjerojatnosti putem normalne distribucije

e Ostale transformacije podataka (skala skolskih ocjena skala T — skorova)



Transformacije podataka

Rangiranje

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

Rang je redni broj entiteta utvrden sortiranjem prema nekoj kvantitativnoj varijabli.

Uobicajeno je da se najbolji rezultat zamjenjuje rangom 7. Sukladno tome rang se entiteta u normalno skaliranim
varijablama utvrduje silaznim sortiranjem, a u obrnuto skaliranim varijablama uzlaznim sortiranjem.

Normalno skalirana varijabla - najve¢a numericka vrijednost predstavlja najbolji rezultat (npr. Skok uvis)

Obrnuto skalirana varijabla - najmanja numericka vrijednost predstavlja najbolji rezultat (npr. Sprint 700 metara)



Transformacije podataka

Rangiranje

Primjer: 10 sportasa je izmjereno testom Skok udalj s mjesta. Rangiranje je izvrseno sljedecim postupkom:

SDM SDM RANG
D.P. 315 B.V. 330 B.V. 1
JK. 260 D.P. 315 D.P. 2
B.V. 330 | <ilazno D.R. 295 utvrdivanje D.R. 3
G.l. 265 sortiranje TK. 290 rangova TK. 4
.M. 240 »| Z.B. 275 »| Z.B. 5
T.K. 290 D.S. 275 D.S. 5
D.R. 295 LK. 270 LK. 7
LK. 270 Z.P. 270 Z.P. 7
S.J. 235 G.l. 265 G.l. 9
Z.P. 270 J.K. 260 J.K. 10




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Postupak standardizacije provodi se pomocu formule

gdje je:

z;— standardizirani rezultat entiteta
Xx; — originalna vrijednost entiteta |

X — aritmeticka sredina

s — standardna devijacija.



Transformacije podataka

Z - vrijednosti

x=180 cm

s=10 cm

Xx;=195 cm

_195-180 _

Zi =

10

1,5s

0,045

0,040

0,035

0,030

0,025

0,020

0,015

0,010

0,005

0,000

145 150 155 160 165 170 175 180 185 190 195 200 205 210 215



Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Primjer: Deset ucenika natjecalo se u tri atletske discipline:

» skok udalj (SD),

 trcanje na 100 metara (T100m) |

* bacanje kugle (BK) i postiglo rezultate navedene u tablici.

Potrebno je utvrditi ukupan poredak (rang) ovog natjecanja ?

Ucenik SD T100m BK
AB 359 13,6 561
DF 321 13,9 550
JG 346 13,7 538
KL 332 14,0 490
DD 450 12,2 518
ED 314 14,1 551
TB 410 12,5 589
ZN 425 12,3 602
RG 369 13,5 547
EN 378 13,8 510




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

4 ) 4 ) 4 )
Transformacija originalnih Prije kondenzacije rezultata
Izracunati aritmeticke sredine podataka u z - vrijednosti na potrebno je varijabe koje su
| standardne devijacije za temelju izracunatih obrnuto skalirane pomnoziti
svaku varijablu (disciplinu). aritmetickih sredina i s -1, odnosno promijeniti im
standardnih devijacija. predznake.
- J - J - J
4 ) 4 )

Silazno (od veceg k manjem)
sortiranje ucenika po
izracunatoj prosjecnoj z -
vrijednosti.

Kondenzacija
standardiziranih vrijednosti
putem aritmeticke sredine.




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Prvi korak: |zraCunati aritmeticke sredine i standardne devijacije za svaku
varijablu (disciplinu).

Ucenik SD T100m BK

AB 359 13,6 | 561

___SD___T100m _ BK DF 321 13,9 550

x | 3704 | 1336 | 5456

s | 4566 | 073 | 34,21 JG 346 13,7 | 538
KL 332 14,0 | 490
DD 450 122 | 518
ED 314 14,1 551
B 410 12,5 | 589
ZN 425 123 | 602
RG 369 135 | 547
EN 378 13,8 | 510




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Drugi korak: Transformacija originalnih podataka u z - vrijednosti na temelju

A, T = | i Uéenik SD  T100 BK
izracunatih aritmetickih sredina i standardnih devijacija. cent m

AB 359 136 | 561
___SD___T100m _ BK DF 321 139 | 550
X | 3704 | 1336 | 5456
s | 4566 | 073 | 3421 JG 346 13,7 | 538

KL 332 140 | 490
359-370,4
Zapsp = oo = —0,258 DD 450 122 | 518
ED 314 14,1 551
B 410 125 | 589
ZN 425 123 | 602
RG 369 135 | 547
EN 378 138 | 510




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

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

Ucenik SD T100m BK
AB -0,25 0,33 045
DF -1,08 0,74 0,13
JG -0,53 0,46 -0,22
KL -0,84 0,87 -1,63
DD 1,74 -1,58 -0,81
ED -1,24 1,01 0,16
B 0,87 -1,17 1,27
ZN 1,20 -1,44 1,65
RG -0,03 0,19 0,04
EN 0,17 0,60 -1,04




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Cetvrti korak. Kondenzacija standardiziranih vrijednosti putem aritmeticke
sredine.

__Zapsp t Zapr1i00m T ZaBBK _
ZAB = 3 =
 —0,25+(—033) + 045 _

= —0,04
3

Ucenik SD T100m BK Z
AB -0,25 -0,33 045 | -0,04
DF -1,08 -0,74 0,13
JG -0,53 -0,46 -0,22
KL -0,84 -0,87 -1,63
DD 1,74 1,58 -0,81
ED -1,24 -1,01 0,16
B 0,87 1,17 1,27
ZN 1,20 1,44 1,65
RG -0,03 -0,19 0,04
EN 0,17 -0,60 -1,04




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Cetvrti korak. Kondenzacija standardiziranih vrijednosti putem aritmeticke

edine. Uéenik SD  T100m BK  Z
AB 025 | -033 | 045 | -0,04
7,5 = 2ABSD ¥ 2B ,T3100m ¥ Zaspx _ DF | -108 | -074 | 013 | -0,56
_ —0,25 + (—0,33) + 0,45 — 004 JG -0,53 046 | -0,22 | -0,41
3 ' KL 084 | -087 | -1,63 | -1,11
DD 174 | 158 | -081 | 0,84
ED 124 | -1,01 | 016 | -0,70
TB 087 | 117 | 127 | 1,10
ZN 120 | 144 | 165 | 1,43
RG 003 | -0,19 | 004 | -0,06
EN 017 | -060 | -1,04 | -0,49




Transformacije podataka

Z - vrijednosti

Peti korak: Silazno (od veceg k manjem) sortiranje ucenika
PO izracunatoj prosjecnoj z - vrijednosti.

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




Transformacije podataka

Ostale transformacije

Standardizirane rezultate moguce je transformirati na razlicite nacine, zavisno o potrebi. Najcesce se transformiraju
u vrijednosti na sljedeCim skalama:

 skala skolskih ocjena (1-5): ocjena; = 3+ 0,83 - z;
» skala T —skorova (20-80): T — skor; =50+ 10 - z;



Microsoft Excel

Zadatak 1: U datoteci JUDOS3F.xls utvrdite

rangove judasa na temelju rezultata u varijabli “ UTVRPIVANJE RANGA: Utvrdivanje rangova vréi se pomocu
ONT (okretnost na tlu). Iskoristite funkciju funkcije Rank. Funkcija se unosi u oznac¢eno polje matrice
Rank. odabirom opcije Function.... U traku Order dijaloskog okvira za
unos ove funkcije potrebno je upisati 7 ako se utvrduje rang u
obrnuto skaliranoj varijabli.

RANK v| i | X « S || =RANK(B2;B2:B61;1)

A B C D | RANK(number: ref: [order]) | G

ENTITETI | ONT| _ ouz NEB q ()0 . Descending
Marko 4 ?5,4.| 5,4 4 7 (O 1 - Ascending
a4 o 12 7! AQ 17 1 "N 122




Microsoft Excel

Zadatak 2: U datoteci JUDO3F.xls izracunajte
z-vrijednosti za sve varijable i rangirajte
entitete po prosjecnoj z-vrijednosti svih
varijabli.

Napomena: Varijable ONT, OUZ i T20m su
obrnuto skalirane,

RACUNANUJE Z - VRIJEDNOSTI: Izra¢unavanje z-vrijednosti vrii
se pomocu funkcije Standardize. Funkcija se unosi u oznaceno
polje matrice odabirom opcije Function... Prethodno je potrebno
izraCunati aritmeticku sredinu (funkcija Average) i standardnu
devijaciju (funkcija Stdev) varijable.

i=STANDARDIZE(|

STANDARDIZE(x; mean; standard_dev)




RStudio — Data Transformation

Zadatak 5: U datoteci JUDO3F.csv izvrsite
standardizaciju svih varijabli.



RStudio — Data Transformation

Quantitative Methods
File

Data Transformation

ate Mett
Multiva vethods

Reliability

alculator

Select Variables:

ONT
ouz
MEE
SKL
TRE
cuc
5DM
BML
T20m

Z -value T -value L-value (1-5)
ONT ouz NEB SKL TRE cuc SDM EML T20m

Marko 2.72 2.75 -193 -1.09 -1.44 1 -1.02 -0.22 2.08
Mate -0.35 1.83 1.24 -0.52 -1.2 -0.7 -2.51 -2.15 2.48
Sime 0.13 0 -0.03 -0.41 0.74 -0.54 -0.13 0.21 0.54
Mile -0.18 0.55 0.29 -0.29 -0.6 -0.41 -0.43 1.29 -0.27
Jure 0.42 0.36 -2.25 -0.75 -1.63 -0.92 -1.32 -0.11 -0.16
Ante -0.27 -0.37 -0.03 0.39 -0.29 -0.73 -0.43 -0.32 0.37
lve -0.27 0.18 -193 -0.41 -0.48 -0.89 -0.73 -1.51 0.72
Stipe 1 1.46 -0.67 -1.54 -1.38 0.4 -1.62 0.54 0.34
Tin 0.45 0.18 -0.35 0.39 -0.23 -0.48 -1.32 1.72 1.63
Dino -0.35 1.1 -0.98 -0.63 0.9 -0.78 1.05 0.11 0.62
Darke 0.59 1.46 1.55 -0.97 -0.84 -0.19 -0.13 1.07 -0.59
Stanko -0.21 0.73 -0.67 -0.52 0.72 -0.18 -1.62 0.96 0.71



PROCJENA ARITMETICKE
SREDINE POPULACIJE

Vjezba 5
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Procjena aritmeticke sredine populacije

Statisticke metode dijele se na:

* metode deskriptivne statistike, tj. postupke za utvrdivanje statistickin parametara koji se odnose
iskljucivo 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.



Procjena aritmeticke sredine populacije

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 e 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
slucajnom uzorku.

Reprezentativnost uzorka Ce biti veca sto je broj entiteta u uzorku vedi, odnosno blizi broju entiteta u
populaciji.



Procjena aritmeticke sredine populacije
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Procjena aritmeticke sredine populacije
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Procjena aritmeticke sredine populacije
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Procjena aritmeticke sredine populacije
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Procjena aritmeticke sredine populacije
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Procjena aritmeticke sredine populacije

Zakljucci:

 aritmeticke sredine slucajnih uzoraka variraju

 distribucija aritmetickih sredina slucajno odabranih uzoraka iste velicine bit ¢e normalna ili
Gaussova

« aritmeticka sredina aritmetickih sredina slucajno odabranih uzoraka jednake velicine tendirat ce
aritmetickoj sredini populacije

« standardna devijacija aritmetickih sredina slucajnih uzoraka biti ¢e manja sto je varijabilnost obiljezja

U populaciji manja i Sto je broj entiteta u uzorku veci.



Procjena aritmeticke sredine populacije

Standardna pogreska aritmeticke sredine

Standardna devijacija aritmetickih sredina slucajnih uzoraka naziva se standardna pogreska aritmeticke
sredine, a izracunava se formulom

Sx = = Se

S
Jn
gdje je
s — standardna devijacija uzorka
n — broj entiteta u uzorku.



Procjena aritmeticke sredine populacije

0,040

0,035 XZ

0,030

0,025

0,020

0,015

0,010
X10.000

0,005

0,000
60 70 80 90 100 110 120 130 140



Procjena aritmeticke sredine populacije

5,  n=100 u =100
0,035 X5 c =10
N = 10.000

0,030

- t — distribucija
0.025 df =n-1=99

' p=0,05
0,020 ) =T.INV.2T(p; df)

=T.INV.2T(0,05; 99)
0,015 =1,98
0,010 _
X10.000
0,005 959%
0,000
60 70 80 90 100 110 120 130 140

x-198s,~u~x+ 1,98s,



Procjena aritmeticke sredine populacije

Interval u kojem se s odredenom vjerojatnoscu nalazi aritmeticka sredina populacije moguce je
procijeniti formulom
X—tafp Seg< U <X+tgrp-Sx

gdje je:

* X - aritmeticka sredina uzorka

* sz - standardna pogreska aritmeticke sredine

* tarp- Vrijednost koja se za pogresku p (u statistickom zakljucivanju najcesce se koriste pogreske
0,071l 7%, 1 0,05 ili 5%) i odredeni broj stupnjeva slobode (df=n-T) odredi na temelju Studentove t-
distribucije.



Procjena aritmeticke sredine populacije

Primjer: Na slucajno odabranom uzorku velicine 100 entiteta izracunata je aritmeticka sredina 180 ¢m i standardna

devijacija 10 cm. Potrebno je procijeniti interval u kojem se s vjerojatnoscu od 0,95 nalazi aritmeticka sredina

populacije.
n = 100

x =180 cm
s=10cm

Vsp=—=— =2 1cm
X Jyn V100 10

vV't99,0,05 = 1,98

VX—tarp Sz < U <X+tgrp- Sk
v180—-198-1< u <180+1,98-1
v'178,02cm < u < 181,98 cm

Statisticki zakljucak:
Aritmeticka sredina populacije nalazi se u intervalu od 178,02

do 181,98 cm s vjerojatnoscu od 95%, odnosno uz pogresku
od 5%.




Microsoft Excel

Zadatak 1: Neka je n = 7150, x=210cm, s =
15 cm. Uz pogresku p = 0,07 izracunajte
interval u kojem se nalazi aritmeticka sredina
populacije.

Interval u kojem se nalazi airtmeticka sredina populacije utvrduje
se pomocu funkcije CONFIDENCE.T. Funkcija se unosi u oznaceno
polje odabirom opcije Function... U traku Alpha dijaloskog okvira
za unos ove funkcije potrebno je upisati pogresku p, u traku
Standatd_dev vrijednost standardne devijacije, te u traku Size
velicinu uzorka. Dobivena vrijednost se oduzme i zbroji s
vrijednosc¢u aritmeticke sredine.

=CONFIDENCE.T(0,01;B3;B2)

D E F G H | J K | L
Function Arguments ? X
CONFIDENCE.T
Alpha 0,01 (2] = 001
Standard_dev |63 2] =15
size | 82| [2] = 150

= 3,195638498
Returns the confidence interval for a population mean, using a Student’s T distribution.

Size is the sample size,

Formula result = 3,195638498

Help on this function Cancel



RStudio — Cl for Population Mean

Zadatak 2: Izracunajte interval u kojem se
nalazi aritmeticka sredina populacije za
varijablu SDM koja se nalazi u datoteci
JUDO3Fxls.



RStudio — Cl for Population Mean

Quantitative Methods

Napomena!

Variables — Confidence Intervals for the Population Mean Relationship between standard error of arithmetic mean and
sample size
Select Variable: Sample Size =60
) ONT Sample Mean=177.25
Sample Standard Deviation = 16.86
O ouz
Standard Error of the Mean=2.18 .
O NEB 0=0.05 )
) SKL t=2
» Clfor Population Mean
) TRE T -
172.89 ~ Population Mean ~ 181.61 3
) cuc =
@
=T
® sDM £
O BML E
E
) T20m Z
m
p-value: ®
(005 oce
.I IIIIIIIIIIIIIIIIIIIII|II|II|
001 021 D41 081 021 089
Sample Size:
: B 300 0 100 200 300
Sample Size
ﬂ-l ||II|II|IIIIIIIIIIIIII|
303363 03123 183 3 300
| | T T T |
126.67 14352 160.329 177.258 19411 210,97 227.83
SDM




T - TEST

Vjezba 6
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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 slucajnog variranja aritmetickin sredina uzoraka u odnosu na aritmeticku
sredinu populacije).

Wiliam Sealy Gosset
(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 moguce postaviti sljedece hipoteze:

Hy: x; = x, - Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih
uzoraka statisticki znacajna.

H;: x;# X, - Razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih uzoraka je statisticki zna¢ajna uz pogresku p.



T-test za zavisne uzorke je postupak kojim se utvrduje statisticka znacajnost razlike izmedu aritmetickih
sredina jednog uzorka mjerenog u dvije vremenske tocke.

Pri tome je moguce postaviti sljedece hipoteze:
Hy: x; = x> - Uz pogreéku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i drugog
mjerenja statisticki znacajna.

H; x; # x, - Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog i drugog mjerenja je statisticki znacajna uz
pogresku p.



Pretpostavimo da iz iste populacije formiramo veliki broj parova slucajnih uzoraka (npr. 70.000) velicine 5
entiteta te izracunamo razliku aritmetickih sredina svakog para. Da li su sve razlike jednake nuli? Kako su
distribuirane “slucajne” razlike izmedu aritmetickih sredina?

X1 - Xp = d; n=5 ! u =100
c =10
N = 10.000

60 70 80 90 100 110 120 130 140



Pretpostavimo da iz iste populacije formiramo veliki broj parova slucajnih uzoraka (npr. 70.000) velicine 5
entiteta te izracunamo razliku aritmetickih sredina svakog para. Da li su sve razlike jednake nuli? Kako su
distribuirane “slucajne” razlike izmedu aritmetickih sredina?

X1~ X2 = d1o.ooo

O | e o o o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e =



U slucaju da izmedu aritmetickih sredina populacija ne postoji razlika na temelju prethodno izracunatih
razlika izmedu aritmetickih sredina slucajnih uzoraka mozemo zakljuciti sljedece:

* razlika izmedu aritmetickih sredina slucajnih uzoraka nije uvijek jednaka nuli
* razlike izmedu aritmetickih sredina slucajnih uzoraka variraju
« aritmeticka sredina “slucajnih” razlika, tj. razlika aritmetickin sredina uzoraka tendirat e nuli

« distribucija razlika izmedu aritmetickin sredina slucajno odabranih uzoraka iste velicine bit ce
normaina.



Pretpostavimo da iz iste populacije formiramo veliki broj parova slucajnih uzoraka (npr. 70.000) velicine 10
entiteta te izracunamo razliku aritmetickih sredina svakog para. Da li razlike aritmetickin sredina uzoraka
velicine 10 entiteta variraju vise ili manje nego razlike aritmetickih sredina uzoraka velicine 5 entiteta?

X1 - X, =d4 n=10

X1~ X2 = d1o.ooo




Usporedbom varijabli razlika izmedu aritmetickih sredina parova slucajnih uzoraka velicine 5 entiteta |
parova slucajnih uzoraka velicine 10 entiteta moguce je zakljuciti da je standardna devijacija “slucajnin”
razlika manja sto je broj entiteta u uzorku vedi.

Osim o broju entiteta u uzorku, standardna devijacija “slucajnin” razlika zavisi i o varijabilnosti
istrazivanog obiljezja (varijable) u populaciji. Sto je varijabilnost obiljezja u populaciji veca to ce |
“slucajne” razlike vise varirati.

Standardna devijacija “slucajnin” razlika naziva se standardna pogreska razlika aritmetickin sredina, a
Oznacava se simbolom sg. _g,



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

sZ N s2
S~ = = |—4 =%
x1 Xz nl nz

gdje je
« 5, - standardna devijacija prvog uzorka

* 5, - standardna devijacija drugog uzorka
* ny - broj entiteta u prvom uzorku

* 1, - broj entiteta u drugom uzorku.



Standardna pogreska razlika aritmetickih sredina u t-testu za zavisne uzorke izracunava se formulom

st s= S1 Sy
S%,-%, —\/n t —Z'T'ﬁ'ﬁ
gdje je
S, - standardna devijacija prvog mjerenja
S, - standardna devijacija drugog mjerenja
n - broj entiteta u uzorku
r - korelacija izmedu varijabli prvog i drugog mjerenja.



Ako je razlika izmedu dviju aritmetickih sredina 4, puta veca od standardne pogreske razlika aritmetickih
sredina onda je vjerojatnost da razlika ne postoji u populaciji manja od p . Omjer razlike izmedu dviju
aritmetickih sredina i standardne pogreske razlika naziva se t-omjer ili t-vrijednost, oznacava se s t, a
testira se putem t-distribucije.

T-omjer, {j. t-vrijednost (f) izraCunava se jednako u t-
testu za nezavisne uzorke i u t-testu za zavisne uzorke i
to pomocu sljedece formule

X1 — X
t =

SX; X,

gdje je

X1 - aritmeticka sredina prvog uzorka/mjerenja

X1 - aritmeticka sredina drugog uzorka/mjerenja
Sz,-x,- standardna pogreska razlika aritmetickih sredina

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4



U t-testu za nezavisne uzorke kriticna t-vrijednost (42,) odreduje se na temelju broja stupnjeva slobode
df=n,-1+n,-11 pogreske statistickog zakljucka p (npr. p<0,05 ili p<0,071).

Testiranje hipoteza vrsi se na sljedeci nacin:
[t < gty = Ho x = %

(HO: Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih uzoraka
statisticki znacajna)

(H1: Razlika izmedu aritmetickih sredina analiziranih uzoraka statisticki je znacajna uz pogresku p)



U t-testu za zavisne uzorke kriticna t-vrijednost (42,) odreduje se na temelju broja stupnjeva slobode
df=n-11 pogreske statistickog zakljucka p (npr. p<0,05 ili p<0,07).

Testiranje hipoteza vrsi se na sljedeci nacin:

] < gty = Ho X =

(HO: Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je razlika izmedu aritmetickih sredina prvog [ drugog mjerenja
statisticki znacajna)

(H1: Razlika izmedu aritmetickih sredina prvog [ 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:
Nig = 25 NnNip = 27
%, =34 Xy, =38
S1g = 10 s1p = 18
Utvrdi da i se aritmeticke sredine 1.a i 1.b razreda statisticki znacajno razlikuju uz pogresku p<0,01!

£+S%:J102 182

= = = — =4
1%, ny ny 25 + 27
X —%,| 34— 38
X1—X>2

df =n;—1+n,—1=25-1+27—-1=50

aftp = soloo1 = 2,68

HO: Uz pogresku 0,01 ne mozemo tvrditi da je razlika
izmedu aritmetickih sredina 1.a i 1.b razreda statisticki
znacajna.




Microsoft Excel

Zadatak 1: Uz pogresku p = 0,05 testirajte da
li se aritmeticke sredine ovih uzoraka “
statisticki znacajno razlikuju.

UTVRPIVANJE KRITICNE T-VRIJEDNOSTI vrsi se pomocu
funkcije =TINV.2T(). Funkcija se unosi u oznaceno polje matrice
_ odabirom opcije Function... padaju¢eg izbornika Insert. U traku
n; =55 x,=220,5,=15 Probability dijaloskog okvira za unos ove funkcije potrebno je
upisati pogresku p, a u traku Deg_freedom broj stupnjeva slobode.

n,= 61, x,=195,s,=10.

Function Arguments ? X
T.NV.2T
Probability 0,05 2] = o0s
Deg_freedom | 114 E = 114
= 1.980992298

Returns the two-tailed inverse of the Student’s t-distribution.

Deg_freedom is a positive integer indicating the number of degrees of freedom to
characterize the distribution.

Formula result = 1.980992298

Help on this function I OK l Cancel




Microsoft Excel

Zadatak 2: U datoteci UCENICl xls uz
pogresku p=0,07 testirajte da li se aritmeticke
sredine ucenika Gorskog (Gore) i Primorskog
(More) kraja u varijabli MPOL statisticki
znacajno razlikuju!

T-TEST: Utvrdivanje pogreske s kojom je moguce zakljuciti da se
dvije aritmeticke sredine statisticki znacajno razlikuju vrsi se
pomocu funkcije =T.TEST. Putem traka Arrayl i Array2 potrebno
je definirati niz podataka prvog odnosno drugog uzorka/mjerenja,
u traku Tails unijeti vrijednost 2, a u traku Type vrijednost T ako se
provodi t-test za zavisne uzorke, odnosno 2 ako se provodi t-test
za nezavisne uzorke.

Function Arguments ? X
T.TEST
Array1l  J2:)159 I’ = {167;355;302;283;241,405;232;276;36...
Array2 |J160:)319 E = {220;293;359,445,265;455;483,459;378;
Tails 2 (2] = 2
Type 2| 2] -2
= 0.174920584

Returns the probability associated with a Student’s t-Test.

Type is the kind of t-test: paired = 1, two-sample equal variance
(homoscedastic) = 2, two-sample unequal variance = 3,

Formula result = 0.174920584

Help on this function ' OK l Cancel




RStudio — Independent Samples T-Test

Zadatak 3: U datoteci UCENICl.csv uz
pogresku p=0,07 testirajte da li se aritmeticke
sredine ucenika (M) i ucenica (Z) u varijabli
MSDM statisticki znacajno razlikuju!



RStudio — Independent Samples T-Test

Quantitative Methods =

Napomena!

Independent Samples T-Test

Select Variables:
ATV Descirptive Parameters & Normality Test = Independent Samples T-Test
ATT
Levene's F=3.588
Copy
AGP Levene's p = 0.059

» Independent Samples T-Test AMNMN spoL N MEAN sp SEM C195% +C195% & W p Levene's testis not significant (p =.03)
" Student'st=3.462
M MKUS
MPOL M 150 130.531  28.564 2.266 126.056 135.007 0.988  0.200 df=316
p=0.001

MP20 -

z 158 120.304  23.748 1.889 116.572 124.036 0,992  0.578 Cohen's d =0.388
MPRR Mann Whitney U = 15331
MTAP Mann Whitney p=0.001
MSDM Histogram
M MDTR . .
@ " 2 Mean Plot with 95% Confidence Interval
MVIS
Independent Variables:
() KRAJ o —
() RAZRED “
@® SPOL

=

Dependent Variables: = =27

c
) ATV g

g =
Q) ATT b = . i

20 = &

) ACP
() ANM I
() MKUS . =




RStudio — Dependent (Paired) Samples T-Test

Zadatak 4: U datoteci POD.csv uz pogresku
p=0,07 testirajte da li se aritmeticke sredine
prvog mjerenja i drugog mjerenja u varijabli
MKUS statisticki znacajno razlikuju!



RStudio — Dependent (Paired) Samples T-Test

Quantitative Methods

Cho ta File
Napomena!

Dependent Samples T-Test

Select Variables:
" Descirptive Parameters - Dependent Samples T-Test
M AT
MPOTR
Mean difference = 56.205
MSDM St. error difference = 8,209

bl MEUS i =
4 MJEREMNJE M MEAN sD SEM _CI195% +C195% Corralations = 0.832
Student'st=6.773

Data Transformation

» Dependent Samples T-Test

Independent Variables: di=50
80 1,056.493  112.257 14.492 1,027.494 1,085.492
@® MJERENJE p=0
bevendent Variables: [ 60  1,000.288  109.183 14.095 972.083 1,028.483 Cohen'sd=0.874
ependent Variables: Wilcoxon W = 1683
O ATT Wilcoxon p=0
O MPOTR . . .
o NMormality Test (Shapiro-Wilk)
MSDM . .
W=0.949, p=0.015 Mean Plot with 95% Confidence Interval
® MKUS
Histogram
Number of Bins:
1 100 I I
.l IIIIIIIIIIIIlIIIIIIIIlIIIIII E_ T
111 21 31 41 51 &1 71 81 81100 —
=
15 g —
=
w o= |
- =
= —
i 1
0 oS
= 2

Frequency
Qoo



KORELACIJA

Vjezba 7
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CIGIEEIE

Zacetnikom korelacijske i regresijske analize smatra se engleski antropolog Francis Galton koji je

pod utjecajem rodaka Charlesa Darwina istrazivao utjecaj naslijeda na razvoj covjekovih
karakteristika.

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

Pearsonov produkt - moment koeficijent korelacije (r) predstavlja mjeru medusobne linearne ~ Francis Galton

povezanosti rezultata dviju standardiziranih varijabli, a izraCunava se formulom (1822.-1311)
Q=1 XciYei gdje je
\/Zl 1 X \/Zz Ve X, =X, - x (centrirani rezultat entiteta i u varijabli x)

x - aritmetic¢ka sredina varijable x

Yi=Y, - y (centrirani rezultat entiteta i u varijabli y) Karl Pearson

B (1857. — 1936.)
y - aritmeticka sredina varijable y



CIGIEEIE

Pearsonov koeficijent korelacije moze se izracunati i iz originalnih (necentriranin) rezultata pomocu formule

no Yy dje je
r = Z?=1Xiyi_ = n = g J J . . .. .
X; - rezultat entiteta ( u varijabli x
j( g xf - (i ,ﬁxl) >< PP - (i ,ﬁyl) > y. - rezultat entiteta { u varijabli y

n - broj entiteta

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

i=1(Zx;Zy,;) gdje je
n Zy,; - Standardizirani rezultat entiteta  u varijabli x

z,,- standardizirani rezultat entiteta ( u varijabli y

n - broj entiteta

Pearsonov koeficijent korelacije (izracunat bilo kojim postupkom) uvijek se nalazi u intervalu od -7 do 7.



CIGIEEIE

Dvodimenzionalni  korelacijski ~ dijagram  je
graficki nacin prikazivanja povezanosti rezultata
dviju varijabli, a iscrtava se na nacin da se za
svakog  ispitanika  odredi  polozaj u
koordinatnom sustavu pri cemu se polozaj 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.

Vi




CIGIEEIE

Nulta korelacija (r=0) oznacava takav odnos

izmedu dviju varijabli u kojem svakom rezultatu Y . r=0
u jednoj varijabli moze odgovarati bilo koji “ °
rezultat u drugoj varijabli. c. e o




CIGIEEIE

Potpuna pozitivha korelacija (r=7) oznacava
takav odnos izmedu dviju varijabli u kojem Y
svakom iznadprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli odgovara jednako iznadprosjecan ®
rezultat u drugoj varijabli, odnosno svakom o°
ispodprosjecnom  rezultatu u jednoj varijabli ®
odgovara jednako ispodprosjecan rezultat u ®
drugoj varijabli. o®




CIGIEEIE

Potpuna negativna korelacija (r=-1) oznacava
takav odnos izmedu dviju varijabli u kojem Y
svakom iznadprosjecnom rezultatu u jednoj
varijabli odgovara jednako ispodprosjecan o
rezultat u drugoj varijabli, odnosno svakom %
ispodprosjecnom  rezultatu u jednoj varijabli %
odgovara jednako iznadprosjecan rezultat u R
drugoj varijabli. %




CIGIEEIE

Nepotpuna  pozitivna  korelacija  (0<r<T)
oznacava takav odnos izmedu dviju varijabli u O<r< 4]
kojem svakom iznadprosjeCcnom rezultatu u
jednoj  varijabli  najvjerojatnije  odgovara o o
jednako iznadprosjecan rezultat u drugoj . ®
varijabli, odnosno svakom ispodprosjecnom ce o W
rezultatu u jednoj varijabli najvjerojatnije « o *
odgovara jednako ispodprosjecan rezultat u ¢ o .
drugoj varijabli. .




CIGIEEIE

Nepotpuna negativna korelacija (0>r>-T)

oznacava takav odnos izmedu dviju varijabli u 0<r<-T
kojem svakom iznadprosjeCcnom rezultatu u

jednoj  varijabli  najvjerojatnije  odgovara °* o,

jednako ispodprosjecan rezultat u drugoj o0 o

varijabli, odnosno svakom ispodprosjecnom *°.° oo

rezultatu u jednoj varijabli najvjerojatnije e,

odgovara jednako iznadprosjecan rezultat u « oo

drugoj varijabli. *r. ° .




CIGIEEIE

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 slucajno. Pri testiranju statisticke
znacajnosti koeficijenta korelacije moguce je postaviti sliedece hipoteze

H,: r=0 - korelacija nije statisticki znacajna uz pogresku p

H, : r= 0 - korelacija je statisticki znacajna uz pogresku p

Statisticka znacajnost koeficijenta korelacije testira se putem t-distribucije pri cemu 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

gdje je

t - vrijednost koja se distribuira prema t-distribuciji za df=n-2
r - koeficijent korelacije

n - broj entiteta

1z prethodno navedene formule moguce je uociti kako je vjerojatnost da se korelacija u uzorku dogodila slucajno
lako u populaciji ne postoji manja sto je broj entiteta u uzorku vedi i sto je apsolutna vrijednost izracunate
korelacije veca.



CIGIEEIE

Rezultati korelacijske analize najceSce 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.
Formalni prikaz korelacijske matrice s Cetiri varijable Primjer: U korelacijskoj matrici prikazani su Pearsonovi
koeficijenti korelacije izmedu cetiri motoricka testa.
Oznacene korelacije su statisticki znacajne uz pogresku
p=0,05)
V7 V2 %1 v4 ONT | OUZ | NEB SKL
V1 1 VIRV, rviv3 Iviva ONT / 0,66* | -0,36™ | -0,35*
2 | reu | T | e | rew ouz | 066*| 1 | -021 | -062*
V3 rv3 v rv3 v ] I'v3v4 NEB ‘0,36* —0,27 ] O, 15
v4 lva v lva o Ivav3 ] SKL —0,35* ‘0,62* 0,75 ]




BML

Microsoft Excel
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Zadatak 1: U datoteci JUDO3F.xls izraCunajte
koliki je Pearsonov koeficijent korelacije
izmedu varijabli SDM i BML te kreirajte
korelacijski dijagram (Scatter plot).
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IZRACUNAVANJE PEARSONOVOG KOEFICIJENTA KORELACIJE
vrsi se pomocu funkcije PEARSON. Funkcija se unosi u oznaceno
polje odabirom opcije Function... Putem traka Array1 i Array2
potrebno je definirati niz podataka prve, odnosno druge varijable.

X « fo | =PEARSON(H2:H61;12:161)

C | D | E 1 F 1 G 1 H | I
unction Arguments [4 X
PEARSON
Arrayl | H2:H61 (2| = (160;,135;175,170;155;170;165;150;...
Array2 | 12:161] (2| = {510;330;550,650;520;500;390;580;...

= 0,456372619
eturns the Pearson product moment correlation coefficient, r.

Array2 is a set of dependent values.

ormula result = 0,456372619

elp on this function Cancel



RStudio — Correlation Analysis

Zadatak 2: U datoteci JUDO3F.csv
izracunajte Pearsonove koeficijente
korelacije za sve kvantitativne varijable.



RStudio — Correlation Analysis

ile

Napomena!

formation

Select Variables:
ONT
ouz ONT QuUZ MEB SKL TRB cuc SDM BML T20m
MEB
ONT 1.00 0.66 -0.36 -0.35 -0.26 -0.06 -0.38 -0.12 0.34
SKL
TRE ouZ 0.66 1.00 -0.21 -0.62 -0.52 -0.21 -0.61 -0.28 0.65
» Correlations Analysis cuc
MEB -0.36 -0.21 1.00 0.15 0.30 0.14 0.14 0.04 -0.09
SDM
BML SKL -0.25 -0.62 0.15 1.00 0.73 0.41 0.48 0.0% -0.37
T20m - . - -
TRE -0.26 -0.53 0.20 0.73 1.00 0.73 0.47 0.00 -0.36
Method:
cuc -0.06 -0.21 0.14 0.41 0.72 1.00 0.27 -0.15 -0.17
@ Pearson
() Spearman SDM -0.38 -0.61 0.14 0.48 0.47 0.27 1.00 0.48 -0.78
() Kendall
- BML -0.12 -0.28 0.04 0.0% 0.00 -0.13 0.48 1.00 -0.66
dlCulator
Method:
T20m 0.34 0.65 -0.09 -0.37 -0.36 -0.17 -0.78 -0.66 1.00
@ color
i i ifi =
O circle Marked carrelations are significant at p<0.05
() sguare
) ellipse
Insig:
@® pvalue
T mrh




DESKRIPTIVNA ANALIZA
PROMJENA

Vjezba 8



http://www.nealanalytics.com/templates

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

Primjer: Na nekoj grupi polaznika fitnes centra primijenjen je tromjesecni program za povecanje misicne
mase. Korisnicima programa je izmjerena tjelesna masa prije pocetka programa (x;) i po zavrsetku

provodenja programa (x,) te je za svakog ispitanika izracunata razlika izmedu inicijalnog i finalnog stanja
tielesne mase (d).

IzraCunati su sljededi deskriptivni parametri: aritmeticka sredina (x), standardna devijacija (s), minimum
(min), maksimum (max), totalni raspon (R), korelacija varijabli inicijalnog i finalnog stanja (r,;,») i korelacija
varijabli inicijalnog stanja i promjene stanja (r,; »)-



Deskriptivna analiza grupnih promjena

Deskriptivna analiza grupnih promjena - primjer 1.

X
82,61
93,51
78,46
55,14
49,65
45,82
50,21
51,65
69,45
57,32
35,62
47,95
33,65
52,69
77,95

X
87,61
98,51
83,46
60,14
54,65
50,82
55,21
56,65
74,45
62,32
40,62
52,95
38,65
57,69
82,95

d
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00
5,00

X S min  max R i Mid
X1 58,77 17,63 33,65 9351 59,86
X2 63,77 1763 3865 9851 59,86 1 0
d 5 0 5 5 0

Tjelesna masa svakog od sudionika programa
poveCala se za 5 kilograma. Program je bio
primjeren za povecanje tjelesne mase svih ispitanika.
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Deskriptivna analiza grupnih promjena

Deskriptivna analiza grupnih promjena - primjer 2:

X
82,61
93,51
78,46
55,14
49,65
45,82
50,21
51,65
69,45
57,32
35,62
47,95
33,65
52,69
77,95

X
83,98
94,31
80,62
56,36
57,47
51,19
56,54
60,91
74,45
67,00
44,56
53,24
39,51
57,64
80,21

d
1,37
0,80
2,16
1,22
7,82
5,37
6,33
9,26
5,00
9,68
8,94
5,29
5,86
4,95
2,20

X S min  max R i Mid
X1 58,77 17,63 33,65 9351 59,86
X2 63,86 1567 3951 9431 5480 099 -07
d 508 301 080 968 888

Tjelesna masa sudionika programa u prosjeku se
povecala za 5,08 kilograma. Program je imao vedi
ucinak na povecanje tjelesne mase ispitanika manje
pocetne tjelesne mase.

—
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Deskriptivna analiza grupnih promjena

Deskriptivna analiza grupnih promjena - primjer 3:

—_
(@)

a 47 d X S min  max R (2 Mid 9
I O xI 5877 17,63 33,65 93,51 5986 8
93,51 94,62 1,11 -
x2 6432 17,73 3395 9462 6067 098 -0,08 .
7846 8365 519 e .
[ ]
5504 5984 470 o | i | ) | O ) LSO ] 2 © 5 . )
4
49,65 5234 2,69 ; .
4582 5126 544  Tjelesna masa sudionika programa u prosjeku se | 1
7 . . . L]
50,21 6124 1103 povecala za 5,54 kilograma. Program je imao : .
5165 5795 30  Nheravnomjeran ucinak na povecanje tielesne mase =, e
6045 8065 1120 Ispitanika. 30 40 50 60 70 80 90 100

X1
57,32 61,53 4,21

35,02 37,45 1,83
47,95 58,31 10,36
33,65 33,95 0,30
52,69 64,25 11,56
77,95 82,21 4,26



Deskriptivna analiza grupnih promjena

Deskriptivna analiza grupnih promjena - primjeri 1-3:

X; % X X d, d, d; Nakon uzlaznog sortiranja entiteta prema rezultatima
3365 3865 3951 3395 500 586 0,30 inicijalnog stanja lakse je uociti eventualnu zavisnost ucinka
3562 40,62 4456 3745 500 894 183 programa o inicijalnom stanju subjekta.

4582 50,82 5119 5126 500 537 544
4795 5295 5324 5831 500 529 10,36
49,65 54,65 5747 5234 500 /82 2,69
50,21 5521 56,54 6124 500 633 11,03

Aritmeticka sredina varijable razlika izmedu dvaju stanja opisuje
efikasnost primijenjenog programa.

Standardna devijacija razlika izmedu dvaju stanja opisuje

5165 5665 6091 5795 500 926 630 variranje ucinka primijenjenog programa medu ispitanicima.
5269 5769 5764 6425 500 495 11,56 Ako je cilj grupnih programa ravnomjeran napredak svih

5514 60,14 5636 5984 500 122 470 sudionika, velika standardna devijacija moze upudivati na slabu
5732 6232 6700 6153 500 968 421 primjerenost programa pojedinim sudionicima. U interpretaciji
69,45 7445 7445 80,65 500 500 1120 variranja ucinaka programa korisno je pregledati i minimalnu i

7705 8205 8021 8221 500 226 426 maksimalnu vrijednost promjene stanja.

/846 8346 80,62 8365 500 216 519
82,61 8761 8398 8565 500 137 3,04
93,51 9851 9431 9462 500 0,80 111



Deskriptivna analiza grupnih promjena

Deskriptivna analiza grupnih promjena - primjeri 1-3:

Xi X X 2% d, d, ds Ako je korelacija inicijalnog stanja i varijable razlika izmedu
3365 3865 3951 3395 500 586 030 dvaju stanja (r,; ,) jednaka nuli to znaci da je primijenjeni
3562 40,62 4456 3745 500 894 183 program bio primjeren svim ispitanicima, nezavisno o njihovom

4582 50,82 5119 5126 500 537 544 inicijalnom stanju.

4795 5295 5324 5831 500 529 10,36
49,65 54,65 5747 5234 500 /82 2,69
50,21 5521 56,54 6124 500 633 11,03

Sto je korelacija bliza 7, to je primijenjeni program primjereniji
ispitanicima s visim rezultatima inicijalnog stanja. Sto je
korelacija bliza -7, to je primijenjeni program primjereniji

165 5665 6091 5795 500 926 630 ispitanicima s nizim rezultatima inicijalnog stanja.
52,69 57,69 57,64 6425 500 495 11,56
5514 60,14 5636 5984 500 122 470 OPREZ kod analize obrnuto skaliranih varijabli!!!

57,32 6232 6700 6153 500 968 4.1
0945 7445 7445 80,65 500 500 1120
7795 8295 8021 8221 500 220 426
/846 8346 80,62 8365 500 216 519
8261 8761 8398 8565 500 137 3,04
93,51 9851 9431 9462 500 0,80 11



Deskriptivna analiza individualnih promjena

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).

Vremenski niz je niz podataka o odredenoj karakteristici subjekta prikupljenih u uzastopnim

vremenskim tockama (npr. inicijalno stanje, prvo tranzitivno 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.



Deskriptivna analiza individualnih promjena

y 3

y = f( {) wmmp praviinost po kojoj se stanje subjekta

/ \ mijenja tijekom Vremena/

zavisna varijabla

nezavisna varijabla (vrijeme) t



Deskriptivna analiza individualnih promjena

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.



Deskriptivna analiza individualnih 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, =¥ — Yi-1

gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

Verizni indeks (V) pokazuje koliko puta je rezultat subjekta u odredenoj vremenskoj tocki veci od
rezultata u prethodnoj vremenskoj tocki, a izracunava se formulom

Yi
Yi—1

- 100

Vi —

gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

Relativna stopa promjene () s promjenjivom bazom izrazava postotak promjene rezultata subjekta u
odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na rezultat u prethodnoj vremenskoj tocki, a izracunava se
formulom

' 100-100 @i S, =21 400
Yi-1 Yi-1

Si=

gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [(=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

Primjer: Na nekom sportasu primijenjen je program za povecanje misicne mase. Kroz vremenski
period od 11 mjeseci prac¢eno 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).

Izracunati su apsolutni i relativni pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom.



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

: apsolutna Y relativna
g . . tjelesna verizni
atum mjerenje stopa . stopa
masa (kg) . indeks )
promjene promjene
01.01.2007. 1 97,5
01.02.2007. 2 104,25 6,75 107 6,92
01.03.2007. 3 108,5 4,25 104 4,08
01.04.2007. 4 110,5 2 102 1,84
01.05.2007. 5 12,75 2,25 102 2,04
01.06.2007. 6 1,5 -1,25 99 -1,11
01.07.2007. 7 12,75 1,25 101 1,12
01.08.2007. 8 13,5 0,75 101 0,67
01.09.2007. 9 14,5 1 101 0,88
01.10.2007. 10 115,25 0,75 101 0,66
01.11.2007. 11 14,5 -0,75 99 -0,65

01.12.2007. 12 115,25 0,75 101 0,66



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

(Prikaz promjena tjelesne mase kroz vrijeme putem linijskog grafikona)
118
116

114

Tjelesna masa (kg)
o o o = =
IS (o)} oo o \)

—
o
N

100
98

96
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Mjerenje



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike s promjenjivom bazom

(Prikaz variranja apsolutne stope promjene s promjenjivom bazom kroz vrijeme putem linijskog grafikona)

Tjelesna masa (kg)
w

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Mjerenje



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom

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 =yi—n
gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom

Bazni indeks (/) pokazuje koliko puta je rezultat subjekta u odredenoj vremenskoj tocki veci od
rezultata u pocetnoj vremenskoj tocki, a izraCunava se formulom

I, =2.100
Vi

gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom

Relativna stopa promjene (S sa stalnom bazom izrazava postotak promjene rezultata subjekta u
odredenoj vremenskoj tocki u odnosu na rezultat u pocetnoj vremenskoj tocki, a izracunava se
formulom

=21 100 — 100 i s =222 100
V1 V1

Si

gdje je
* ;- rezultat subjekta u vremenskoj tocki

e [(=2..k

* k- broj vremenskih tocaka



Deskriptivna analiza individualnih promjena

Pokazatelji dinamike sa stalnom bazom

: apsolutna : relativna
datum mjerenje ieiesing stopa .baznl stopa

mesa () promjene nees promjene

01.01.2007. 1 97,5

01.02.2007. 2 104,25 6,75 107 6,92
01.03.2007. 3 108,5 11 111 11,28
01.04.2007. 4 110,5 13 113 13,33
01.05.2007. 5 112,75 15,25 116 15,64
01.06.2007. 6 111,5 14 114 14,36
01.07.2007. / 112,75 15,25 116 15,64
01.08.2007. 8 13,5 16 116 16,41
01.09.2007. 9 114,5 17 117 17,44
01.10.2007. 10 115,25 17,75 118 18,21
01.11.2007. 11 114,5 17 117 17,44
01.12.2007. 12 115,25 17,75 118 18,21



Microsoft Excel

Zadatak 1: 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!

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... padajuceg izbornika Insert.

IzraCunavanje Pearsonovog koeficijenta korelacije u svrhu analize
grupnih promjena se vrsi pomocu funkcije PEARSON. Putem
traka Array1 i Array2 potrebno je definirati niz podataka prve,
odnosno druge varijable. Funkcija se unosi u oznaceno polje
matrice odabirom opcije Function... padajuceg izbornika Insert.



Microsoft Excel

Zadatak 2: U datoteci TREND.xls izraCunajte
verizne i bazne indekse te apsolutne |
relativne stope promjene s promjenjivom i
stalnom bazom za vremenski niz podataka o
tjelesnoj masi ispitanika (TEZ)!

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 apsolutne adrese polja (npr. =C3/$C$2 ako je bazna
vremenska tocka u drugom retku matrice).



MATRICNA ALGEBRA 1
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Matricna algebra 1

Matricna algebra je dio matematike koji se bavi racunskim operacijama s matricama.
Matrica predstavlja skup brojeva smjestenih u n redaka i m stupaca.

A1 " Qim
A: . ‘e .

, / An1  *° Anm Element a,,, nalazi se u

Matrice se oznacavaju velikim masno otisnutim (bold) slovima (A, B, C...), a elementi matrice s
malim slovima i indeksima (a;4, a15,-..)-




Matricna algebra 1

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.

dq

dp

Vektori se oznacavaju malim masno otisnutim (bold) slovima (a, b, c,...), a transponirani vektori tako
da se oznaci vektora doda eksponent T (aT, b', cT,...).



Matricna algebra 1

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

Primjer: Kvadratna matrica A

2 3 5
A=|1 4 2
5 4 3




Matricna algebra 1

VRSTE MATRICA

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 zove se transponiranje matrice.

Primjer: Matrica AT je dobivena transponiranjem matrice A

2 1 3 4 2 3 4
A=|3 2 3 6 AT = |1 2 7
4 7 1 0 3 3 1
4 6 0




Matricna algebra 1

VRSTE MATRICA
Ako je matrica A jednaka transponiranoj matrici AT naziva se simetri¢na matrica.

Primjer: Simetricne matrice A i AT

2 1 5 2 1 5
A=|1 4 2 AT=11 4 2
5 2 3 5 2 3




Matricna algebra 1

VRSTE MATRICA

Matrica koja u dijagonali ima elemente razlicite od nule, dok su svi ostali elementi jednaki nuli,
naziva se dijagonalna matrica.

Primjer: Dijagonalna matrica D

2 0 O
D=0 4 O
0 0 7




Matricna algebra 1

VRSTE MATRICA
Skalarna matrica je poseban slucaj dijagonalne matrice kod koje su dijagonalni elementi jednaki.

Primjer: Skalarna matrica S

2 0 0
S=(0 2 O
0 0 2




Matricna algebra 1

VRSTE MATRICA

Poseban slucaj skalarne matrice u kojoj su dijagonalni elementi jednaki jedinici naziva se matrica
identiteta.

Primjer: Matrica identiteta |

1 0 O
I=]10 1 0
0 0 1




Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Zbrajanje i oduzimanje matrica moze se provoditi uz uvjet da matrice imaju jednak broj redaka i stupaca.
Operacija se vrsi tako da zbrojimo, odnosno oduzmemo odgovarajuce elemente matrica.

11 +b11 a2+ b1z . . Aumt b
a1+ byy azy+byy . . Ayt by
A+B=C=

an1 + bnl An?2 + bnz .« Apm + bnm



Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Primjer: Zbrajanje matricaA i B

2 1 5 1 1 4 3 2 9
A=1]1 4 2 B=J]1 5 2 A+B=C=(2 9 4
5 2 3 3 1 0 8 3 3




Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Mnozenje matrica provodi se tako da se zbrajaju produkti elemenata redaka prve matrice i
odgovarajucih elemenata stupaca druge matrice uz uvjet da je broj stupaca prve matrice jednak
broju redaka druge matrice.

a1 A2 b b b
A=laz azl, B = b11 b12 b13
az1 0azz 21 22 23

A11°by1 Y a3 by =¢11 Qqq by +aqp by =C1p aqq - bzt agp c byz = g3
Ap1 by +agp - by = €31 Qyq by +ay;, - Cp Q1 b1z + Ay c b3 = €3
az1 by +azp - by =C31 aQzq-byp +aszy - byy; =cC3; azq - byz +az; - by

A-B

|
(o]
|
oy
N
N

|

|
R
W
w



Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Primjer: Mnozenje matrica A i B

2 1 3 4
A:‘131 B=|3 2 3 6
41 4 4 7 1 0

ABocC—|l-2+3:3+1-4=15 1-143:24+1-7=13 1-3+3-3+1-1=13 1-4+3-6+1-0=22
4.2+1-344-4=27 4-1+1-244-7=34 4-3+1-344-1=19 4-4+1-6+4-0=22

. 115 13 13 22
A B_C_27 34 19 22



Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Mnozenjem nekog vektorom a (vektor stupca) s nekim transponiranim vektorom b’ (vektor retka)
uvijek se dobije matrica.

Primjer: Mnozenje vektoraai b’

3 3 -9 12
a=|2 bT =1 -3 4] a-b'=c=|2 -6 8
0 0O 0 O




Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Mnozenjem nekog transponiranog vektora a' (vektor retka) s nekim vektorom b (vektor stupca)
uvijek se dobije skalar.

n

aT -b = Z aibi
=1
Primjer: Mnozenje vektoraa' i b
3
a' =1 -3 4 b=|2 a' -b=-3
0




Matricna algebra 1

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Mnozenje matrice skalarom vrsi se tako da se svaki element matrice pomnozi skalarom.

$-adix 0 P Aim
(,O'A= . * .
P Qn1 > P Anm
Primjer: Mnozenje matrice A skalarom 3

2 4 2 3:-2 3-4 3-2 6 12 6
15 2 6 I35 3-2 3-6] |15 6 18
A= 1 3 3 3 A= 3-1 3-3 3-3] |3 9 9
6 5 5 3:-6 3:5 3-5 18 15 15




MATRICNA ALGEBRA 2
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Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA
Trag matrice je zbroj elemenata glavne dijagonale matrice.

Primjer: Trag matrice A

d11 di2 4di13 2 1 5
A =|3az1 dzz az3 A=11 4 2
d3zq1 dzz d33 5 2 3

trag(A) = a1 + a,, + ass traglA) =2+4+3=9



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Duljina ili norma vektora dobije se operacijom

n
ja| = \/ai +a3 +aj+...+a; = (Z a%)

=1

1/2

odnosno

la| = (aTa)l/?



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Vektor cCija je duljina jednaka 1 naziva se normirani vektor. Normirani vektor (a) se izracunava
postupkom normiranja, odnosno dijeljenjem vektora sa svojom duljinom:

a=—

|a|

odnosno



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Primjer: Normiranje vektora a

i |a| = /22 +42 + 32 4+ 12 + 52 i 8’21
2= |3 =vV4+16+9+1+25 5:3.L: 6’4
1 = V55 1| 7% lo13
5 = 7,42 5 0,67

|4] = /0,272 + 0,542 + 0,42 + 0,132 4 0,672 =V1 =1



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Udaljenost izmedu dvaju vektora istog reda izracunava se kao norma razlike dvaju vektora, a naziva
se euklidska udaljenost.

d=la-b|=[(a-b)"(a—b)]"?

odnosno
1/2

d = (Zn:(ai — bi)2>

=1



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Primjer: Euklidska udaljenost izmedu vektoraaib

2 4 —2
a=|4 b=|2 a—b=|2 @-b)'=|-2 2 1]
3 2 1

1
2
d=[(a—b)T(a—b)]%=[|—2 2 1] ]=\/§=3

—2
2
1




Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Kosinus kuta izmedu dvaju vektora istog reda izracunava se kao omjer skalarnog produkta dvaju
vektora i umnoska njihovih normi.

CoSa = (aTb)(aTa)_l/2 (bTb)_l/2
odnosno
a'b
|a||b]

CoSA =



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Primjer: Kosinus kuta izmedu vektoraaib

2 4 Jal =22 +42+32=+29 =539
a=\4 b =
3 31 |b| =42 +52+32=+50=7,07
4
alb=12 4 3|-|5/=@2-4)+(4-5+(3-3)=37
3
37 37

cosoL = = 0,97

539-707 3811



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Ako se rezultati u varijablama centriraju
Ac = A — a
b; =b; —b

tadaje kosinus kuta ocjednak
a.ib
i=1“%cilci

\/Zl 1 cz \/ 711117?1

sto je formula za izracunavanje koeficijenta korelacije, pa je

cosa =

r,p = COS O,y



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

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

1<




Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Ako je korelacija izmedu varijabli potpuna pozitivna (r,,=1), onda je kut izmedu dvaju centriranih
vektora 0°.

cosa =1

1

Ako je korelacija izmedu varijabli potpuna negativna (r,,=-1), onda je kut izmedu dvaju centriranih

vektora 180°
coso, =-1




Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Ako je korelacija nepotpuna pozitivna (0<r,,<1), onda je kut izmedu dvaju centriranih vektora veci
od 0°, a manji od 90°.

a

N
~" ~ a

O<cosa <1




Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

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

a N
~ N - W’J d

-1<cosa <0 1



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Linearna kombinacija vektora je vektor koji je nastao zbrajanjem drugih vektora ponderiranih
pripadajucim skalarima.

Ako su a; (j=1,...m) vektori istog reda, a B; pripadajuci skalari onda je vektor b linearna kombinacija
vektora a;

m
b = z ,B]a] = ,Blal + ,Bza2+. .. +,8mam
j=1



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Jednostavna linearna kombinacija je vektor nastao zbrajanjem drugih vektora istog reda
ponderiranih jednakim skalarima (ponderima).

Diferencijalno ponderirana linearna kombinacija je vektor nastao zbrajanjem drugih vektora
istog reda ponderiranih razlicitim skalarima.



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Ako su a, b i ¢ vektori istog reda, a a, B i y skalari, novi vektor d nastao je linearnom kombinacijom
vektora a, b i ¢ ponderiranih skalarima o, B ivy.

aq b1 C1 a-a1+,3°b1+)/-cl

aAn bn Cn a'an+ﬁ’bn+y'cn



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

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 treceg stupca.

4 3 1 311=312+al3=3+1=4‘
A=3 0 3 321=322+323=0+3=3
9 4 5 331=a32+a33=4+5=9



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Inverz matrice u matricnoj algebri odgovara reciprocnoj vrijednosti broja (skalara) u skalarnoj
algebri. Matrica A1 je inverz matrice A ako je

A-Al=A1.A=1

Inverz matrice moguce je izracunati samo ako je matrica kvadratna i punog ranga.



Matricna algebra 2

RACUNSKE OPERACIJE S MATRICAMA

Inverz matrice moze se koristiti za rjeSavanje sustava linearnih jednadzbi u matricnom obliku na
sljedeci nacin:

Ax=y /A"
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



REGRESIJSKA ANALIZA
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Regresijska analiza

Regresijska analiza je matematicko-statisticki postupak kojim se utvrduje odgovarajuca
funkcionalna veza (relacija) izmedu jedne zavisne ili kriterijske varijable i jedne ili viSe nezavisnih
iIli prediktorskih varijabli.

Zavisna (kriterijska) varijabla je varijabla Ciji se varijabilitet objasnjava putem nezavisnih varijabli.

Nezavisne (prediktorske) varijable su varijable na temelju kojih se objasnjava varijabilitet zavisne
varijable.

Regresijska analiza se u kineziologiji najcesce koristi u svrhu:

« utvrdivanja utjecaja jedne varijable ili skupa varijabli na neku kriterijsku varijablu (npr. utvrdivanje
utjecaja grade tijela na rezultat u bacanju kugle) i

« utvrdivanje trenda razvoja rezultata u nekom sportu (npr. utvrdivanje trenda razvoja najboljih
rezultata u bacanju kugle na svjetskim prvenstvima)



Regresijska analiza

Funkcionalna veza izmedu prediktorskih varijabli i kriterijske varijable definira se utvrdivanjem
odgovarajuce regresijske jednadzbe. Opci oblik regresijske jednadzbe izgleda ovako:

Y = f(X{, X9, X)) + €

« vy -zavisna (kriterijska) varijabla

« f-odgovarajuca funkcija

* Xy X5.., X, - nezavisne (prediktorske) varijable
« e - greska prognoze.



Regresijska analiza

Regresijske modele moguce je generalno podijeliti na temelju dvaju kriterija i to:

* prema broju nezavisnih varijabli na:
v’ jednostavne (simple) regresijske modele i
v visestruke (multiple) regresijske modele, te

« prema odnosu izmedu zavisne i hezavisnih varijabli na:
v linearne regresijske modele i
v nelinearne regresijske modele.



Regresijska analiza

Linearni 1 nelinearni modeli jednostavne regresijske analize:

y Y =D, + b,X - polinom 1. stupnja (pravac)

Y = bylog,X - logaritamska funkcija

Y = b, b,X - eksponencijalna funkcija

Y =by + b, X; +b,X, +...+b X, - polinom n-tog stupnja




Regresijska analiza

y =Dby+bx

y = bylogy,x

(Primjer: logaritamska funkcija je prikladan model) X



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Jednostavnom linearnom regresijskom analizom utvrduje se linearna povezanost izmedu jedne

nezavisne (prediktorske) i jedne zavisne (kriterijske) varijable pri cemu regresijska jednadzba ima
sljedeci oblik:

yi = by + bix; + e
gdje je

* y;- rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli

* b,ib, - regresijski koeficijenti

* X; - rezultat entiteta ( u prediktorskoj varijabli
* ¢; - rezidualna vrijednost entiteta (

e (=1,.,n

* n - broj entiteta



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijenti omogucavaju prognoziranje rezultata entiteta u kriterijskoj varijabli na
temelju rezultata u prediktorskoj varijabli putem sljedece formule:

, —
Y'i = b + b1x;
gdje je
* y';- prognozirani rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli

* b,ib, - regresijski koeficijenti
* x; - rezultat entiteta ( u prediktorskoj varijabli.



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

y

\
X; X
(Prikaz regresijskog pravca, originalnih i prognoziranih

rezultata u kriterijskoj varijabli i rezidualnih vrijednosti)




Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

(Distribucija rezidualnih vrijednosti oko regresijskog pravca)



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza
Koeficijenti regresijskog pravca utvrduju se metodom najmanjih kvadrata.

Metoda najmanjih kvadrata temelji se na uvjetu da je suma kvadrata rezidualnih vrijednosti

minimalna
n n
2 _ I \2 __ .
Zei —2(%’—)’1‘) = min
gdje je

* ¢;- rezidualna vrijednost entiteta (
 y,; - rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
* y'.- prognozirani rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijent b, predstavlja odsjecak na osi zavisne varijable y, odnosno, vrijednost
zavisne varijable y ukoliko je vrijednost nezavisne varijable x = 0 .

i=1Yi Z?=1x2i — Die1 Xi Ximq XiYi

bO:

gdje je

* y;- rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
* X; - rezultat entiteta ( u prediktorskoj varijabli



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijent b, odreduje nagib pravca, odnosno, pokazuje koliko se u prosjeku linearno
mijenja vrijednost zavisne varijable y za jedinicni porast vrijednosti nezavisne varijable x.

. nzln=1 XiYi — 7i1=1 Xi Z?:l Vi
nz?=1x2i T (Z?=1xi)2

by

gdje je

* y;- rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
* X; - rezultat entiteta ( u prediktorskoj varijabli



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijenti se takoder mogu izracunati i rjesavanjem regresijske jednadzbe u
matricnom obliku:

y = X - b + e
— —— —
Y1 1 x €1 gdje je
_ . b n * y- vektor n rezultata entiteta u kriteriju
b4 « X - matrica reda n-2 rezultata entiteta u prediktoru
' « b - vektor regresijskih koeficijenata
Yn 1 xp €n » e - vektor n rezidualnih vrijednosti



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza
y = Xb / XT

Xy = XX b / (XTX)-1

b = (X™X)1 XTy

y' = Xb

e=y-y



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

| Yi=bg + by X,
y jb1( 0t by

A

b, b,+5b

/ >b0+4b1 > 0+ 1

b, >by+3b;
>b0+2b1

> bo+b;

- b,

L / L / /

(Prikaz regresijskih koeficijenata b, i b,)




Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Standardna pogreska prognoze (c_.) je drugi korijen iz varijance rezidualnih vrijednosti, a
predstavlja mjeru reprezentativnosti regresijskog modela.

Qi1 (Vi — y'i)?
B \l n—2

Q
|

gdje je

* y;- rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
* y'.- prognozirani rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli



Regresijska analiza

Jednostavna linearna regresijska analiza

Koeficijent korelacije izmedu kriterijske i prediktorske varijable izrazava velicinu njihove linearne
povezanosti.

Kada je r,, = 0 to znaci da nezavisna varijabla x nema nikakav utjecaj na varijabilitet kriterijske
varijable y .

Ako koeficijent korelacije ima maksimalnu vrijednost r,, = 1, to znaci da je cjelokupan varijabilitet
varijable y moguce pripisati utjecaju varijable x.

Kvadrat koeficijenta korelacije (r°) naziva se koeficijent determinacije, a predstavlja proporciju
varijance kriterijske varijable koju je moguce objasniti putem prediktorske varijable.



Regresijska analiza

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 sljedeci oblik:

yvi=b,+ b,x; + b,x;, +..+ b, X, + €

ngeJe
y; - rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
* by,..b, - regresijski koeficijenti
*  X;;,...X;, - rezultati entiteta { u m prediktorskih varijabli
* g - reZ|duaIna vrijednost entiteta (
( = 1,..,n (n - broj entiteta), a m - broj prediktora



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijenti mogu se izraCcunati rjesavanjem regresijske jednadzbe u matricnom obliku:

y = X b + e

Y1 1 X110 - - Xim| |bo €1

Yn 1 Xnt -+ + Xoum bm €n



Regresijska analiza E

Viestruka linearna regresijska analiza
y = Xb / XT

XTy = X"™Xb / (XTX)-1

b = (XT™X)1 XTy

y' = Xb

e=y-y



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Regresijski koeficijent b, predstavlja vrijednost zavisne varijable y ukoliko je vrijednost svih
nezavisnih varijabli jednaka O .

Regresijski koeficijenti b,,...b_ pokazuju koliko se u prosjeku linearno mijenja vrijednost zavisne
varijable y za jedinic¢ni porast vrijednosti odgovarajuce nezavisne varijable (x,,...,x,,) uz uvjet da su
vrijednosti ostalih nezavisnih varijabli konstantne.



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Ako se kriterijska i prediktorske varijable prethodno standardiziraju regresijska jednadzba poprima
sljedeci oblik:

ki = Pizig + BoZip * ot frZipy + &
gdje je

* k;- standardizirani rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli

* fB,,..B,, - standardizirani regresijski koeficijenti

* Z...Z,, - standardizirani rezultati entiteta { u m prediktorskih varijabli
* &, - standardizirana rezidualna vrijednost entiteta (

(= 1,..,n(n- brojentiteta), a m - broj prediktora



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Standardizirani regresijski koeficijenti mogu se izracunati rjesavanjem sljedece jednadzbe u
matricnom obliku:

K = / B+ ¢

k1 Z11 - -« Z1m ,31 &1

|
4




Regresijska analiza

Viestruka linearna regresijska analiza
k =Zp /Z'n
Zkn'! = Z'Zn"'p

r=RpB /RI

B=R'r

gdje je

k - vektor n standardiziranih rezultata entiteta u
kriteriju

Z - matrica reda n-m standardiziranih rezultata
entiteta u m prediktora

B - vektor standardiziranih regresijskih
koeficijenata

r - vektor korelacija m prediktora s kriterijem

R - matrica medusobnih korelacija m prediktora



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Standardizirani regresijski koeficijenti ..., su relativni koeficijenti utjecaja, a predstavljaju
velicinu promjene zavisne varijable izrazenu u dijelovima standardne devijacije za jedinicni porast
standardizirane vrijednosti odgovarajuce nezavisne varijable (z,,....z,) uz uvjet da su vrijednosti
preostalih nezavisnih varijabli konstantne.

Statisticka znacajnost svakog pojedinog regresijskog koeficijenta se testira putem Studentove t-
distribucije.

Pri tome je za svaki regresijski koeficijent moguce postaviti sljedecu alternativnu (H1), odnosno
nultu (HO) hipotezu:

« HO: Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je utjecaj prediktora j na kriterijsku varijablu statisticki
znacajan.

* H1: Utjecaj prediktora j na kriterijsku varijablu je statisticki znacajan uz pogresku p.



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Standardna pogreska prognoze (c,) je drugi korijen iz varijance rezidualnih vrijednosti, a predstavlja
mjeru reprezentativnosti regresijskog modela.

i1 (Vi —¥')?
n—(m-+1)

Q
|

gdje je

y; - rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli

y'i - prognozirani rezultat entiteta ( u kriterijskoj varijabli
(=1,..,n

n - broj entiteta, m - broj prediktorskih varijabli



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Koeficijent multiple korelacije (p) je korelacija izmedu kriterijske varijable i varijable prognoziranih
rezultata, a izrazava velicCinu linearne povezanosti skupa prediktorskih varijabli s kriterijem.

Koeficijent multiple korelacije se krece u intervalu od 0 do 7 pri cemu 0 oznacava nikakavu, a T
potpunu zavisnost kriterijske varijable o skupu prediktorskih varijabli.

Kvadrat koeficijenta korelacije (0°) naziva se koeficijent multiple determinacije, a predstavlja
proporciju varijance kriterijske varijable koju je moguce objasniti putem skupa prediktorskih
varijabli.



Regresijska analiza

Visestruka linearna regresijska analiza

Statisticka znacajnost koeficijenta multiple korelacije (p) se testira putem Snedecorove F-distribucije.

Pri tome je moguce postaviti sljedecu alternativhu (H1), odnosno nultu (HO) hipotezu:
« HO: p = 0 - Uz pogresku p ne mozemo tvrditi da je povezanost izmedu skupa prediktora i
kriterijske varijable statisticki znacajna.

« H1: p # 0 - Povezanost izmedu skupa prediktora i kriterijske varijable je statisticki znacajna uz
pogresku p.



RStudio — Regression Analysis

Zadatak: U datoteci SKOLA.csv utvrdite relacije izmedu
morfoloskih obiljezja (VISI, TEZI, OBPO, NABN), testova

za procjenu motorickih sposobnosti (TAPI, POLI, SDAL,
POTR, PRRA) i testa trcanje 6 minuta (TR6M).



RStudio — Regression Analysis

Quantitative Methods

a File

Data Transformation

Regression Results = Observed, Predicted & Residual Values

Independent Variables: RO =0.83 ; RO2 = 0.681 ; SEE = 133.48 ; F-value = 18.972 p-value =0
VIS Autocorrelation = 0,078 ; Durbin-Watson = 1.845; p = 0.308
TEZI Observed Predicted Residual
OBFO Value Value Values
Multivariate Methe NABN 1 1,072.000 1,108.437 -37.437
» ; - TAPI B SE(B) Beta Part_R R P Tolerance t p
Regression Analysis POLI 3 1,065.000 1,044,842 20.158
DAL BO 1665784  486.731 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 3.422 0.001
4 1,048.000 975.372 72.628
FOTR VIS -1.162 2475 -0.034 -0.050 -0.056  0.002 0.635 0.470  0.640
— 5 £868.000 824139 43.861
- TEZI 2.960 2,613 0.085 0119 -0.203 -0.019 0508  1.133  0.260
B 1,026.000 1,104.612 -78.812
[J TREM OBFO 3373 13258  -0.019 -0.027 -0.260  0.005 0.670 0254 0.800
10 972.000 1,080.822 -108.822
Dependent Variables: NABN -27.319 4579  -0.472 -0.535 -0.657 0.210 0.574 5.967 0.000
11 £21.000 778.816 52.184
) visl
O TezI TAP| 1.695 3.2728 0.037 0.055 0.164  0.008 0.687 0517  0.607
14 575.000 1,006.593 -31.593
O oePO POLI 16,770 3191 -0.455 0487 0.648  0.205 0.470 5256 0.000
O NABN 20 1,020.000 1,118.966 -98.966
About O TAPI SDAL 0.338 0.844 0.031 0.042 0319  0.010 0.605 0401 0.689
21 1,118.000 1,102.803 14.197
O pou POTR -1.615 2.720 -0.046 -0.063  0.400 -0.018 0.595 0.594 0.554
O SDAL 22 £11.000 521.689 279311
PRRA 0.933 1.558 0.049 0.063 0493  0.024 0533 0598  0.551
O poTR 25 1,180.000 1,149,648 30.352
(O PRRA 12Vl 1.633 0.968 0.130 0176 0511  0.067 0580 1.685  0.006
O 1w 2 1,134.000 1,379.787 -245.787




FAKTORSKA ANALIZA



http://www.nealanalytics.com/templates

Faktorska analiza

Faktorska analiza je zajednicko ime za vise metoda kojima je cilj kondenzacija veceg broja
manifestnih varijabli, medu kojima postoji povezanost (korelacija), na manji broj latentnih
dimenzija (faktora) koje su izvor te povezanosti.

Manifestne varijable su varijable, odnosno obiljezja koja se mogu izravho mijeriti postojecim
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 postoje¢im mjernim
instrumentima, vec se izracunavaju kao linearna kombinacija manifestnih varijabli (npr. eksplozivna
snaga).



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 korelacijske matrice izracuna m latentnih dimenzija koje su
medusobno linearno nezavisne, a nazivaju se glavhe komponente.

Harold Hotelling
(1895.-1973))
Glavne komponente su linearne kombinacije manifestnih varijabli izracunate na

nacin da prva glavna komponenta objasnjava maksimalan moguc¢ dio ukupne
varijjance manifestnih varijabli te da druga, kao | svaka sljedeca glavna
komponenta, objasnjava najvecCi dio preostale varijance manifestnih varijabli,
odnosno najveci dio varijance manifestnih varijabli koji nije objasnjen prethodnim
glavnim komponentama.



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize
Glavne komponente izracunavaju se na sljedeci nacin:

Neka su u matrici B podaci skupa E = {e;, ( = 1,...,n} entiteta koji su opisani skupom V' = {v;, j =
1,....m} manifestnih varijabli. Operacijom

Z=B_ V'
gdje je
* B, - matrica centriranih podataka dobivenih operacijom B, = B-'Tm"
* m - vektor aritmetickih sredina varijabli matrice B
« V-7 - dijagonalna matrica standardnih devijacija varijabli iz matrice B

izraCcuna se matrica standardiziranih podataka (Z).



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Operacijom 1 rio . . TI'im

R=2"2Zn"'"=

izraCcuna 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.



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Operacijom spektralne dekompozicije matrice korelacija

1 1y I'1m X11  X12 X1m| |M X11 X1 Xm1
r,; 1 I'om X221  X22 X2m Ay X12  X22 Xm2
'mi Tm2 - - 1 Xmi Xm2 - - Xmm Am Xtm *2m - - Xmm

izracunaju se matrica svojstvenih vektora (X) i matrica svojstvenih vrijednosti ()).



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Matrica svojstvenih vektora (X) je kvadratna matrica reda mxm za koju vrijedi da je XTX = XXT = |
t). da su vektori matrice linearno nezavisni, a u Cijim su stupcima ponderi za izracunavanje glavnih
komponenata iz standardiziranih varijabli.

Matrica svojstvenih vrijednosti (A) je dijagonalna matrica reda mxm za koju vrijedi da je A, + A, +
..+A , = m, 1. da je zbroj svojstvenih vrijednosti jednak ukupnoj varijanci standardiziranih varijabli,
tedajei, > X, >..2 L., tj. da se svojstvene vrijednosti nizu od najvecCe prema najmanjo;.



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Operacijom
kll k12
k21 k22
knl knz

K

Kim
Kam

knm

Zn1

Zn2

izracuna se matrica glavnih komponenata (K).




Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Matrica glavnih komponenata (K) je matrica reda nxm koju cine rezultati n ispitanika u m
linearno nezavisnih (ortogonalnih) glavnih komponenata. Varijanca prve glavhe komponente
Jednaka je A4, varijanca druge glavne komponente A,, itd.

Posto vrijedida je A, + A, + ...+A , = mte daje A, > A, > .2\, moze se zakljuciti da je ukupna
varijjanca m standardiziranih varijabli raspodijeljena tako da prva glavna komponenta objasnjava
najveci dio ukupne varijance, druga glavna komponenta najveci dio preostale varijance, itd.



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Operacijom
H — X 2172
hip  hio him X11  X12 X1m \//1_1
h21 hzz th X21 X22 X2m \/A_Z
hmi hgo R Xm1  Xm2 Xmm [,

izracuna se matrica glavnih osovina (H). Matrica glavnih osovina je matrica korelacija manifestnih
varijabli i glavnih komponenata. Elementi ove matrice ukazuju koliki je doprinos svake pojedine
manifestne varijable pri formiranju svake pojedine glavne komponente.



Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Neka je skup od n entiteta opisan sa 6 manifestnih varijabli (v;,...,v¢). Na temelju korelacijske matrice
moze se utvrditi odnos odgovarajucih standardiziranih vektora u n-dimenzionalnom prostoru.




Faktorska analiza

Komponentni model faktorske analize

Na temelju matrice glavnih osovina moze se utvrditi prostorni odnos standardiziranih manifestnih
vektora i standardiziranih glavnih komponenata.




Faktorska analiza

Kriteriji za odabir znacajnih glavnih komponenata

Posto je osnovni cilj faktorske analize kondenzacija veceg broja manifestnih varijabli na manji broj
latentnih dimenzija, potrebno je izvrsiti redukciju broja glavnih komponenata.

Redukcija broja glavnih 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 () veca ili jednaka 1.

Prema PB-kriteriju broj znacajnih glavnih komponenata jednak je broju svojstvenih vrijednosti
poredanih po velicini Ciji zbroj ne prelazi Xsmc (sumu kvadrata multiplih korelacija).

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.



Faktorska analiza

Kriteriji za odabir znacajnih glavnih komponenata

Scree plot
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Faktorska analiza

Kriteriji za odabir znacajnih glavnih komponenata

Komunaliteti i unikviteti . .
znacajne glavne glavne komponente

komponente koje nisu znacajne
A AL

- Y I

h11 - hlk hlm

hml - hmk:- hmm

(Matrica H prije i nakon redukcije broja glavnih komponenata)



Faktorska analiza

Kriteriji za odabir znacajnih glavnih komponenata
Komunaliteti i unikviteti

Varijancu svake manifestne varijable moguce je dekomponirati na komunalitet (h?) i unikvitet (u?)
pri Cemu je
2 _ 1 _ B2 2

Komunalitet je dio varijance manifestne varijable j koji je moguce objasniti s k znacajnih glavnih
komponenata.

th = R + hy+... +R,

Unikvitet je dio varijance manlfestne varuablej koji nije moguce objasniti s k znacajnih glavnih
komponenata

2 _ 2



Faktorska analiza

Rotacije

Pravi uvid u strukturu medusobnih odnosa manifestnih varijabli cesto nije moguce steci putem
glavnih komponenata. U takvim se slucajevima koriste transformacije glavnih komponenata cija je
svrha postizanje jednostavne faktorske strukture, a koje se nazivaju rotacije.

Transformacije glavnih komponenata koje se provode uz uvjet zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se ortogonalne rotacije. |

-4
--"\“3
_ ’
- ’
’
’



Faktorska analiza

Rotacije

Transformacije glavnih komponenata koje se provode bez uvjeta zadrzavanja njihove linearne
nezavisnosti nazivaju se neortogonalne ili kosokutne rotacije.

F ,53 Z4 AN F
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Faktorska analiza

Rotacije

Interpretacija faktora nakon rotacije vrsi se putem matrice strukture (F), matrice sklopa (A), i
matrice korelacija medu faktorima (M).

Matricu strukture Cine korelacije manifestnih varijabli s faktorima, a matricu sklopa cCine paralelne
projekcije manifestnih varijabli na faktore.

Matrica sklopa Cesto jasnije pokazuje koje varijable odreduju pojedine faktore nego matrica
strukture.




Faktorska analiza

Rotacije

Paralelne projekcije i ortogonalne projekcije manifestnih varijabli na faktore bit Ce slicnije sto su
korelacije medu faktorima manje. Matrica strukture bit ¢e jednaka matrici sklopa ako su faktori
potpuno nezavisni.

fri=a;; <

f12=a;;



RStudio — Factor Analysis

Zadatak: Na varijablama matrice JUDO3F.csv
provedite komponentni model faktorske analize
uz GK-kriterij redukcije i neortogonalnu oblimin
rotaciju! Izracunajte matricu faktorske strukture i
matricu rezultata entiteta na faktorima!



RStudio — Factor Analysis

Quantitative Methods

+

- -
Eigenvalue Factor Loadings

Select Variables:
ouZz F1 F2 F3
ate Methods . .
MNEB Eigenvalue Cum.Eign Percentage Cum.Per
- Marko -1.288 -1.306 2.878
Multivariate Me 5 bl SKL
Lt el s 1 3.991 3.991 44.345 44.345
TRE Mate -2.832 -0.981 -0.566
cuc 2 1.732 5.723 15,245 63.590 .
) Sime -0.139 -0.093 0.029
¥ Factor Analysis SDM
3 1.151 6.874 12.784 76.374
BML Mile 0.373 -0.768 0.002
T20m 4 0.807 7.680 8.963 85.337
Jure -0.050 -1.248 1.280
Number Principal 5 0.481 8.161 5.339 90.677
Ante -0.232 -0.289 -0.370
Components:
Reliabi ; . 6 0.342 8.503 3.797 84.473
Ive -0.740 -0.480 0.647
[ 0.250 8.753 2.779 97.252
Stipe -0.353 -1.264 1.352
L. a 0.132 8.884 1.464 G8.716
Rotated Principal Tin -1.550 -0.024 0.190
Components: 9 0.116 0.000 1.284 100.000
O none Dino 0.049 -0.811 0.522
Sum of Squares Multiple Correlation (S5MC)=5.8
O varimax Number of Common Principal Components: Darko 0.112 -0.929 0.085
) quartimax - GK-Criterion (Guttman-Kiser) =3
® obimin - PB-Criterion (Stalec-Momiravic) =1 Stanko -0.367 -0.843 0.511
O promax Branko 0.134 0.208 1.283
Scree Plot .
Zarko 1.803 1.192 -0.523




KANONICKA ANALIZA
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Kanonicka analiza

Kanonicku analizu je 1936. godine u cCasopisu Biometrika predlozio Harold Hotelling.

Kanonicka analiza je metoda za utvrdivanje relacija izmedu dva skupa varijabli (npr.
relacije morfoloskih karakteristika i motorickih sposobnosti).

Harold Hotelling
(1895.-1973.)



Kanonicka analiza

Relacije se utvrduju pomocu parova kanonickih faktora.

Rcl




Kanonicka analiza

Svaki par kanonickih faktora Cine jedan faktor iz prvog i jedan faktor iz drugog skupa manifestnih
varijabli. Broj parova kanonickih faktora jednak je broju manifestnih varijabli u manjem skupu.

1CF; CF,

Rcl




Kanonicka analiza

Koeficijent kanonicke korelacije predstavlja mjeru medusobne povezanosti (korelacije) izmedu
kanonickih faktora koji Cine jedan par.

Rcl




Kanonicka analiza

Prvi par kanonickih faktora je u najvecoj korelaciji, dok je svaki sljedeci u jednakoj ili manjoj
korelaciji u odnosu na prethodni.

,CF4 ,CF,
RCZ
b11 blm b11 blk
bnl bnm bnl bnk



Kanonicka analiza

Prvi par kanonickih faktora je u najvecoj korelaciji, dok je svaki sljedeci u jednakoj ili manjoj
korelaciji u odnosu na prethodni.

;CF; ;CF,
RC3
by1 .. blm] b11 blk]
bnl bnm bnl bnk



Kanonicka analiza

Struktura kanonickih faktora utvrduje se racunanjem korelacija izmedu manifestnih varijabli prvog
skupa s kanonickim faktorima prvog skupa, odnosno manifestnih varijabli drugog skupa s
kanonickim faktorima drugog skupa.

3CF; 3CF,
Rc3
b11 blm b11 blk
Bl — BZ =
bnl bnm bnl bnk




Kanonicka analiza

Testiranje statisticke znacajnosti kanonickih korelacija vrsi se Bartlettovim testom putem 2 -
distribucije s brojem stupnjeva slobode df = (m - g) x (k - g). y° vrijednost se izraCunava sljedecom

formulom
k
p—fov- (222 b Pl

j=g+1

gdje je
* n- broj entiteta

* m - broj varijabli prvog skupa

* Kk - broj varijabli drugog skupa

* A - koeficijent kanonicke determinacije (R?;) j-tog para kanonickih faktora
* g - broj prethodno testiranih kanonickih korelacija



Kanonicka analiza

Statisticka znacajnost kanonickih korelacija testira se redom od prve do posljednje.

Utvrdi li se da neka kanonicka korelacija nije statisticki znacajna, tada niti jedna sljedeca kanonicka
korelacija ne moze biti statisticki znacajna.

Interpretiraju se samo oni parovi kanonickih faktora cija je kanonicka korelacija statisticki znacajna.



RStudio — Canonical Analysis

Zadatak: U matrici SKOLA.csv utvrdite relacije
izmedu skupa antropometrijskin varijabli (VIS/, TEZ,
OBPO i NABN) i skupa motorickih testova (TAP,
POLI, SDAL, POTR, PRRA, 1ZVI'i TRGM)! Izracunajte
kanonicke korelacije i testirajte njihovu statisticku
znacajnost! Interpretirajte matrice strukture
kanonickih faktora.



RStudio — Canonical Analysis

Quantitative Methods

ile

Data Transformation

Canonical Analysis Results = .
Grou Canonical Scores - 1. Set

Select Variables:
VIsI .
) Canonical Scores - 2. Set
" TEZI CF Rc Chi-sq. df p-level
uini
OBPO
CF1 0.735 116.086 28 0
Multivari Me 5 NABN
O TaPI CF2 0.535 42.956 18 0.001
POLI
U CF3 0.294 12.534 10 0.251 CF1 CF2 CF3 Cra
[ sDAL
% Caninical Analysis O POTR CF4 0.209 4.146 4 0.387 1 e LR il ik
(J PRRA 3 0.097 -1.732 0.288 -0.331
O 1zvi
D TREM Factor Structure - 1. Set 4 -0.026 -1.268 0.858 0.753
Reliabi
select Variables: 5 1.058 -1.433 0.922 -0.583
VISI
g cF1 cF2 cF3 cFa & _0.468 -1.001 0.757 -0.854
TEZI
 Calculator (] 0BPO VISI 0.071 .0.555 -0.828 -0.029 10 0.059 0138 -1.025 L1318
O naBM N y _
o TEZI 0.177 -0.91 0.087 0.364 1 0.812 L2t 0.471 1.636
M TAPI
POLI OBFO 0.374 -0.06 0.177 0.908 14 0.727 1119 -0.488 1.081
SDAL ) _ )
- NABN 0.984 0,035 0.171 0.036 - 112 1L LT fele
M FOTR
21 0.051 -1.207 -0.261 -0.342
PRRA




DISKRIMINACIJSKA
ANALIZA

Vjezba 14
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Diskriminacijska analiza

Diskriminacijskom analizom moze se utvrditi statisticka znacajnost razlika izmedu centroida dvije ili vise
grupa ispitanika te doprinos pojedinih varijabli razlikovanju medu grupama.

1z skupa od m manifestnih izracuna se k-7 diskriminacijskih funkcija ako je broj varijabli (m) veci 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.



Diskriminacijska analiza

Neka su u matricama B, (gdje je g=1.2,...k , a k broj grupa entiteta) podaci skupova E; = fe,;; { = 1,..,n,}
entiteta opisanih skupom V' = {v;;j = 1,..,m} varijabli, a u matrici B podaci svih entiteta odnosno skupa £ =
{e;; ( = 1,..,n} entiteta opisanih skupom V = {v; ;J = 1,...m}varijabli.

b11 blm
B, = :
bn11 bnlm_
b11 blm b11 blm
B2 = : > B = :
bn21 bnzm_ bnl bnm
b, by /
B, = :
bnkl bnkm_



Diskriminacijska analiza

Operacijom
m=B"1n’

Izracuna se zajednicki centroid, odnosno vektor aritmetickih sredina varijabli koji u obzir uzima sve entiteta
(gdje je T vektor stupca sa n jedinica).

Matrica odstupanja rezultata entiteta od zajednickog centroida dobije se operacijom

D=B-1Tm’

, @ opracijom

T=DD

izraCuna se matrica suma kvadrata i krosprodukata za total.



Diskriminacijska analiza

Operacijom

_RT -7
B 1gng ,

izracuna k vektora aritmetickih sredina varijabli gdje se u obzir uzimaju samo entiteti iz pojedine grupe (n,),
gdje jeg = 1,...,k, a 1, vektor stupca sa n, jedinica.

Operacijom

W,=D,"D,

izraCunju se matrice suma kvadrata i krosprodukata za svaku grupu, a sumacijom svih dobivenih matrica
dobije se matrica suma kvadrata i krosprodukata unutar grupa

k
W= w,
g=1



Diskriminacijska analiza

Matrica suma kvadrata i krosprodukata izmedu grupa moze se izracunati operacijom

A=T-W
jer vrijedi da je
T=W+A
Matricu diskriminacijskih funkcija (y) Cine rezultati entiteta u k-7 diskriminacijskih funkcija, a izracunava se
operacijom
vy=DX
gdje je

X - matrica svojstvenih vektora matrice W-1A



Diskriminacijska analiza

Operacijom

A =yTyn'
se izracuna dijagonalna matrica varijanci diskriminacijskih funkcija, a operacijom
¢ =y A2

standardizirani rezultati entiteta na diskriminacijskim funkcijama, odnosno matrica standardiziranih
diskriminacijskih funkcija.

Koeficijent kanonicke diskriminacije (R;) je mjera diskriminacijske moci odgovarajuce diskriminacijske
funkcije, a predstavlja korelaciju diskriminacijske funkcije sa selektorskom varijablom odnosno
varijablom koja odreduje pripadnost entiteta grupama.

A
1+ 4

ch -

Koeficijenti kanoni¢ke diskriminacije se kreéu u intervalu od 0 do 7. Sto je koeficijent kanonicke
diskriminacije vedi, to znaci da pripadajuca diskriminacijska funkcija bolje razlikuje grupe entiteta.



Diskriminacijska analiza

Statisticka znacajnost diskriminacijskih funkcija testira se redom od prve do posljednje. Utvrdi li se da neka
diskriminacijska funkcija nije statisticki znacajna, tada niti jedna sljedeca diskriminacijska funkcija ne moze
biti statisticki znacajna.

Ako se zeli zakljucCivati s uzorka na populaciju entiteta interpretiraju se samo one diskriminacijske funkcije za
koje je utvrdeno da su statisticki znacajne.

Testiranje statisticke znacajnosti diskriminacijskih funkcija vrsi se putem %2 - distribucije s brojem stupnjeva
slobode df=(m-p)x(k-p-1). »2 vrijednost se izracunava sljedecom formulom

gdje je =p+
* n- brojentiteta

* k- brojgrupa

g - broj diskriminacijskih funkcija

p - broj prethodno testiranih diskriminacijskih funkcija

A; - svojstvene vrijednosti matrice WA



Diskriminacijska analiza

Doprinos pojedinih manifestnih varijabli razlikovanju centroida grupa odreduje se na temelju matrice
strukture diskriminacijskih funkcija (F) koja se izracunava operacijom

F=2T¢ n’

Matricu strukture diskriminacijskih funkcija cine 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 (¢,4) u prostoru diskriminacijskih funkcija izraCunaju se operacijom

dg = ¢g' 150y



Diskriminacijska analiza

Prikaz koordinata centroida grupa K, N i O u koordinatnom sustavu dviju diskriminacijskih funkcija

¢

]



Diskriminacijska analiza

Prikaz udaljenosti rezultata entiteta ( od centroida grupa K, N i O u koordinathom sustavu dviju

diskriminacijskih funkcija

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 veca vjerojatnost da
entitet pripada toj grupi.
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RStudio — Discriminant Analysis

Zadatak: U datoteci UCENICl.csv utvrdite da li se
ucenici i ucenice 1, 2., 3. i 4. razreda statisticki
znacajno razlikuju prema gradi tijela (varijable ATV,
ATT, AOP i ANN)! Testirajte statisticku znacajnost
razlika, izracunajte koeficijente kanonicke
diskriminacije, matricu strukture i centroide grupa!



RStudio — Discriminant Analysis

Quantitative Methods

Choose ata File

Napomenal +

Discriminant Analysis Results = Discriminant Function Scores =

Data Transformation

|
Grou [ i

Select Variables:
ATV
3 . Canonical Wilks' AProx. - SPOL DF1
Univariate Methods G AT Eigenvalue bd P dfl df2 L IJl
AOP R Lambda F eve
1 Fd -1.133
Multivariate Methods ANN 1 0.21 0.417 0.826 16.452 4 313 0
[ MKUS 2 Z 0.751
MPCOL
U . o . 3 Fd 0.123
] mMP20 Structure Discriminant Functions
[] MPRR 4 i 0.044
¥ Discriminant Analysis U MTAP 5 7 -1.357
(] MSDM DF1
[J MDTR 6 Fi 0.478
ATV 0.007
0 mvis 7 Z 0.829
Select Variables: ATT -0.027
8 zZ -1.111
O KRAJ AQP -0.226
Calculator () RAZRED g Fid -0.212
10 Z -0.251
11 M -1.086
Group Centroids
12 M 0.292
13 M 0.476
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Metrijske karakteristike

Nakon konstrukcije preliminarne forme mjernog instrumenta potrebno je testirati njegovu djelotvornost,
odnosno utvrditi metrijske karakteristike.

Metrijske karakteristike su:
« pouzdanost

* objektivnost

* homogenost

* valjanost |

» ogjetljivost.



Metrijske karakteristike

Pouzdanost
Pouzdanost mjernog instrumenta je nezavisnost mjerenja od nesistematskih, tj. slucajnih pogresaka.

Pouzdanost mjernog instrumenta moze se kretati u intervalu od 0 do 7 pri cemu 1 oznacava potpuno
odsustvo slucajne pogreske mjerenja.

Pouzdanost se moze utvrditi:

* test-retest metodom

« metodom tau-ekvivalentnih testova i
* metodom interne konzistencije.

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 sjecanju, upala misica od prethodnog testiranja), odnosno dovoljno kratak da se razvijenost
predmeta mjerenja ne promijeni.



Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Metoda tau-ekvivalentnih testova podrazumijeva primjenu dva mjerna instrumenta, koji su slicni po
sadrzaju, broju i obliku zadataka, na istoj grupi ispitanika, pri Cemu 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 koristi 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 izraCcunavanje ukupnog rezultata ispitanika na temelju pripadajucih rezultata u
Cesticama testa.



Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Nacini kondenzacije rezultata i odgovarajuci koeficijenti pouzdanosti

kondenzacija rezultata koeficijent pouzdanosti

jednostavnom linearnom
kombinacijom originalnih | Cronbach o
rezultata

jednostavnom linearnom
kombinacijom
standardiziranih rezultata

standardizirana ili
Spearman-Brown o

prvom glavhom

komponentom Kaiser-Caffrey o




Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Cronbachov koeficijent pouzdanosti (o, s€ izracunava formulom:

m 2
I Zj=1 0;
XCronbach — 1-

gdje je

* m - broj Cestica testa
* 0F - varijanca Cestice j
« 07 - varijanca testa



Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Primjer: izracunavanje Cronbachovog koeficijenta pouzdanosti

ISP. X, X, X, X m ]rr=1 . 0].2
1 70 115 115 300 | Ocronbach = 7 (1 - T)
2 150 145 142 437
3 | 100 | 120 | 122 342 3 647,73 + 446,49 + 336,46
4 120 92 100 312 | YCronbach = E( - 3301,21 )
5 105 82 87 274
6 94 116 117 327 Ocronbach = 0,85
7 120 100 105 325
8 60 70 76 206
9 99 104 105 308
10 100 110 108 318
x | 101,80 | 105,40 | 107,70 | 314,90
o2 | 647,73 | 446,49 | 336,46 | 3301,21




Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Spearman-Brownov koeficijent pouzdanosti (5B) se izracunava formulom:

gdje je
* m - broj Cestica testa
« 0° - varijanca testa



Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Primjer: izracunavanje Spearman-Brownovog koeficijenta pouzdanosti

ISP. z, Z, Z, z SB = o m (1 . E)
1 -1,249 | 0454 | 0,398 | -0,397 m-—1 02
2 1,894 | 1874 | 1,870 5,638
3 | -0071 | 0691 | 0,780 1,400 SB = %(1 _ 3 )
4 0,715 | -0,634 | -0,420 | -0,339 2 7,18
5 0,126 | -1,107 | -1,129 | -2,110
6 -0,306 | 0,502 | 0,507 0,702 5B = 0,87
7 0,715 | -0,256 | -0,147 = 0,312
8 | -1,642 | -1,675 | -1,728 | -5,046
9 -0,110 | -0,066 | -0,147 | -0,323
10 | -0,071 | 0,218 | 0,016 0,163
X 0 0 0 0
o2 1 1 1 7,18




Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Kaiser-Caffreyev koeficijent pouzdanosti (ot .cqfe,) S€ izracunava formulom:

m 1
XKaiser—Caffrey — m—1 1- /1_1

gdje je
* m - broj Cestica testa
* A, - prva svojstvena vrijednost matrice korelacija medu Cesticama



Metrijske karakteristike

Pouzdanost

Primjer: izracunavanje Kaiser-Caffreyevog koeficijenta pouzdanosti

ISP Z, Z, Z, Kk, m 1
1 | -1249 | 0454 | 0398 = -0,046 UKaiser—Caffrey = | "¢ (1 - Z)
2 | 1,804 | 1874 | 1870 @ 2,078
3 | -0071 | 0691 | 0,780 | 0,565 3 1
4 | 0715 | -0634 | -0420 @ -0,199 UKaiser—Caffrey = > (1 - 2,42>
5 | 0126 | -1,107 | -1,129 | -0,853
6 | -0306 | 0502 | 0507 & 0,308 Kaiser—Caffrey = 0,88
7 | 0715 | -0,256 | -0,147 | 0,061
8 | -1642 | -1,675 | -1,728 | -1,865
9 | -0110 | -0,066 | -0,147 | -0,119
10 | -0071 | 0218 | 0016 | 0,071
X 0 0 0 0
o’ 1 1 1 2,42




Metrijske karakteristike

Objektivnost

Objektivnost je mjerna karakteristika kojom se odreduje nezavisnost rezultata mjerenja od mjeritelja.

Koeficijent objektivnosti se krece u intervalu od 0 do 7, a vrijednost mu je to veca sto je veci broj mjeritelja i
sto je vedi stupanj slaganja izmedu rezultata ispitanika utvrdenih od strane razlicitih mjeritelja.

Postupak za utvrdivanje objektivnosti nekog mjerenja u kome sudjeluje veci broj mijeritelja identican je
metodi interne konzistencije za utvrdivanje pouzdanosti kompozitnih mjernih instrumenata, pri cemu su
Cestice mjerenja mjeritelji, odnosno suci.



RStudio — Reliability Analysis

Zadatak: U datoteci G/IM.csv izracunajte
Cronbachov, Spearman-Brownov i Kaiser-
Caffreyev koeficijent pouzdanosti koeficijent
pouzdanosti za test FEDSM!



RStudio — Reliability Analysis

Quantitative Methods

Cho

Napomena! +

Data Transformation

Grou

Select Variables: Cronbach's alpha = 0.892

FEDSM1 Spearman-Brown alpha = 0.899

cEDSMD Kaiser-Caffrey alpha=0.2 X-mean z-mean pci

Average interitem correlation = 0.748

FEDSM3

1 125.000 1.066 1.165
Multiva Aethods [J BFPTAPL o o
(] BFPTAP2 Item Reliability Statistics 2 140.000 1.785 1.955
Reliability Analysis BFPFTAP2

- 2] 3 116.667 0.682 0.743

(] FLPRR1

(] FLPRR2 Mean St.dev Item-total correlation Alpha if deleted 4 50.333 22.104 -3.309

FLFRR3

0 FEDSM1 101.612 16.274 0.714 0.924 5 T1.667 -1.509 -1.658

[ AGKUS1

[ AGKUS2 FEDSM2 102.4568 21.580 0.871 0.769 B 114.000 0.558 0.603

0 AcKuss FEDSM3 105.018 24,381 0.848 0.807 7 86.667 -0.823 -0.883
2] B1.667 -1.115 -1.207
g 95.000 -0.185 -0.209
10 105.000 0.1359 0.153
11 102.667 0.052 0.045
12 66.667T -1.730 -1.895
13 75.000 -1.320 -1.454
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Metrijske karakteristike

Homogenost

Homogenost je mjerna karakteristika kompozitnih mjernih instrumenata koja pokazuje koliko rezultati
ispitanika u svim cCesticama zavise od istog predmeta mjerenja ili identicne kombinacije razlicitih predmeta
mjerenja.

Koeficijent homogenosti se krece u intervalu od 0 do 7, a najcesce se utvrduje izraCunavanjem prosjecne
korelacije medu cesticama.

Prosjecna korelacija medu cesticama se izracunava sljedecom formulom

z:}?:Li'c=1 1,

k
J *Fk
- J

r =
gdje je
» r - korelacija medu Cesticamaj i k
* m - broj Cestica testa



Metrijske karakteristike

Homogenost

Primjer: izracunavanje prosjecne korelacije medu Cesticama

m

ISP. Z, Z, Z, _o053 Fo jk=1Tzjzk "
1 | 1,249 | 0454 | 0,398 z1,22 = U, r= - ] #F
2 1,804 | 1,874 | 1,870

_ _ Tz172 T Tz7123 T 722,23
3 0,071 | 0,691 | 0,780 fyigs = 057 T =22 21,2 22,7
4 0,715 | -0,634 | -0,420 3
5 0,126 | -1,107 | -1,129 05340574099
6 | -0,306 | 0502 | 0,507 Tz223 =099 r= 3 = 0,70
7 0,715 | -0,256 | -0,147
8 | -1642 | -1,675 | -1,728
9 | -0,110 | -0,066 | -0,147
10 | -0,071 | 0218 | 0,016




Metrijske karakteristike

Osjetljivost

Osjetljivost je metrijska karakteristika koja pokazuje koliko uspjesno mjerni instrument razlikuje ispitanike
po predmetu mjerenja.

Osjetljivost kineziologijskin  mjernih instrumenta se procjenjuje na temelju mjera disperzije i oblika
distribucije rezultata.



Metrijske karakteristike

Osjetljivost

Primjer 1: 60 odraslih veslaca je izmjereno nekim testom koordinacije u ritmu i dobiveni su sljedeci rezultati:

20— Mjere varijabilnosti i koeficijent zakrivljenosti distribucije (a4)
upucuju na zadovoljavajucu osjetljivost mjernog instrumenta.
il Simetrija distribucije koja se moze uociti iz oblika histograma
frekvencija, kao i iz koeficijenta asimetrije distribucije (a3),
I upucuje na prilagodenost tezine testa izmjerenom uzorku
Ispitanika.

7
0 % G AAA'A%

X= 4,92 s=1,36 V=2764%
R,.=6 a3=0,07 a4=1,83




Metrijske karakteristike

Osjetljivost

Primjer 2: 60 odraslih plesaca je izmjereno nekim testom koordinacije u ritmu i dobiveni su sljedeci
rezultati:

30— Negativna asimetrija distribucije koja se moze uociti iz oblika
histograma frekvencija kao i iz koeficijenta asimetrije
distribucije (a3) upucuje na zakljucak da je test prelagan za
izmjereni uzorak ispitanika. Visoka vrijednost koeficijenta
zakrivljenosti distribucije (a4) upucuje na slabu osjetljivost
testa.

257

frekvencija
—_ -2
tn =

—
=

Ln

ocjena

X=845  s=167  V=19,76%
Rit=7 a3=-157 a4=2,04




Metrijske karakteristike

Osjetljivost

Primjer 3: 60 ucCenika prvog razreda osnovne skole je izmjereno nekim testom koordinacije u ritmu i
dobiveni su sljedeci rezultati:

s Pozitivna asimetrija distribucije koja se moze uociti iz oblika
histograma frekvencija kao | iz koeficijenta asimetrije
distribucije (a3) upucuje na zakljucak da je test pretezak za
izmjereni uzorak ispitanika. Visoka vrijednost koeficijenta
zakrivljenosti distribucije (a4) upucuje na slabu osjetljivost
1| testa.

frekvencija
—_ I~
tn =

—
<

L

0 |

ocjena

x=242  s=167  V=6901%
Ryi=7 a3=165 a4=237




Metrijske karakteristike

Dijagnosticka valjanost

Dijagnosticka valjanost je metrijska karakteristika koja pokazuje koliko stvarni predmet mjerenja odgovara
cillanom predmetu mijerenja.

Dijagnosticku valjanost je prema nacinu utvrdivanja moguce podijeliti na apriornu valjanost i faktorsku
valjanost.

Apriorna valjanost se utvrduje promisljanjem strucnjaka o stvarnom predmetu mjerenja, a faktorska
valjanost eksperimentalnom provjerom pretpostavke o predmetu mjerenja.



Metrijske karakteristike

Dijagnosticka valjanost
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 aktivhosti nepoznate faktorske valjanosti s rezultatima
sedmodnevnog dnevnika tjelesne aktivnosti).

« korelacijom testa s prvom glavhom komponentom izracunatom na temelju rezultata tri ili vise testova
za koje je potvrdena visoka faktorska valjanost za procjenu ciljanog predmeta mjerenja (primjerice,
korelacija rezultata testa za procjenu eksplozivne jakosti nepoznate faktorske valjanosti s prvom glavnom
komponentom izraCcunatom na temelju rezultata testova MFESDM - Skok udalj s mjesta, MFESVM - Skok
uvis s mjesta i MFEBML - Bacanje medicinke iz lezanja na ledima)

- korelacijom 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 eksplozivne jakosi nepoznate
faktorske valjanosti s faktorom koji predstavlja eksplozivnu jakost utvrdenim faktorskom analizom u koju
je ukljucen skup testova za procjenu razlicitih motorickih sposobnosti)



Metrijske karakteristike

Prognosticka valjanost

Prognosticka valjanost je metrijska karakteristika koja pokazuje s kolikom se sigurnoscu moze predvidjeti
uspjesnost u nekoj prakticnoj aktivnosti na temelju rezultata u jednom ili vise testova. Moze se utvrditi
prognosticka valjanost:

» Prognosticka valjanost jednog testa za jednodimenzionalni kvantitativni kriterij (npr. uspjesnost u
bacanju kugle odredena najboljim hicem) utvrduje se Pearsonovim koeficijentom korelacije izmedu
rezultata testa i rezultata u kriterijskoj varijabli ili jednostavhom regresijskom analizom.

* Prognosticka valjanost skupa testova za jednodimenzionalni kvantitativni kriterij utvrduje se
viSestrukom regresijskom analizom pri cemu je mjera valjanosti skupa testova koeficijent multiple
korelacije, dok su standardizirani regresijski koeficijenti mjere valjanosti svakog pojedinog testa.

» Prognosticka valjanost skupa testova za viSedimenzionalni kvantitativni kriterij (npr. uspjesnost u
kosarkaskoj igri odredena nizom parametara situacijske ucinkovitosti) utvrduje se kanonickom analizom
pri cemu se mjerom valjanosti skupa testova smatraju koeficijenti kanonicke korelacije.



Metrijske karakteristike

Prognosticka valjanost

Prognosticka valjanost je metrijska karakteristika koja pokazuje s kolikom se sigurnoscu moze predvidjeti
uspjesnost u nekoj prakticnoj aktivnosti na temelju rezultata u jednom ili vise testova. Moze se utvrditi
prognosticka valjanost:

« 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
velicina 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 funkcyama.



Metrijske karakteristike

Prognosticka valjanost

BROJ TESTOVA TIP KRITERIJA METODA
: jednodimenzionalni | korelacija, jednostruka
jedan T . )
kvantitativni regresijska analiza

jednodimenzionalni | viSestruka regresijska

dva 1l1 viSe . )
kvantitativni analiza

U viSedimenzionalni N .
dva 1li viSe L. kanonicka analiza
kvantitativni

jednodimenzionalni

jedan t-test, anova

kvalitativni
ce ey jednodimenzionalni diskriminacijska
dva 111 viSe L. i
kvalitativni analiza

(Metode za utvrdivanje prognosticke valjanosti s obzirom na broj testova i tip kriterija)



