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ZALOZILA; UPRAVA ZA POSREDOVANIJE DELA LR SLOVENIJE



Priro¢nik je izdelan po predavanjih iz statisticnih metod za psihologe, ki jih
je v juniju 1957 za psihologe okrajnih poklicnih posvetovalnic organiziral Sekretariat
za delo LRS. 4

Namen tecaja, ki sem ga vodil, in priro¢nika, ki sem ga napisal, je seznaniti
psihologa-prakiika s sodobnimi statistiénimi metodami, s posebnim poudarkom na
prakti¢no upcrabo. Zaradi tega ni slucaj, da je v priroéniku 147 - 12 prakti¢nih
primerov in da je vsak postopek, &e je le bilo mozno, ilustriran s primerom. Iz istega
razloga je za reSevanje nekaterih problemov danih veé alternativnih resitev z opisom,
kdaj je prikladnejSa ena ali druga reSitev.

Primeri so bili vzeti predvsem iz gradiva DAT srednjeSolske mladine v LRS,
ki ga je dal na razpolago Zavod za proudevanje organizacije dela in varnosti pri
delu LRS. Nekaj primerov sem vzel tudi iz gradiva o raziskovanju zaznavanja bary
in likov predsolske mladine, ki ga je dal na razpolago tov. France Kova¢, psiholog
v Poklicni posvetovalnici v Kranju. Obema se na tem mestu zahvaljujem za pomog, .
ki sta mi jo s tem nudila.

Dr. Marijan Blejec

Ljubljana, oktobra 1957.






0 MASOVNI POJAVI

01. Masovni pojavi

Pojavi v druzbi in prirodi ne nastopajo posami¢, temvec v velikem Stevilu, ne
izolirano, paé pa se medsebojno povezujejo in vplivajo drug na drugega. Take pojave
imenujemo masovne pojave. Z masovnim pojavom razumemo istovisten pojav,
ki v ¢asu in prostoru mnozi¢no nastopa. Po tej definiciji je masoven pojav na primer
Clovek, kmetijsko gospodarstvo, poizkus, ki ga veckrat izvajamo pod istimi pogoji,
in tako dalje. Zaradi specificnosti masovnih pojavov se je razvila posebna metoda
proucevanja masovnih pojavov — statistika, ki se bistveno razlikuje od drugih
metod proudevanja pojavov. Statistika se je razvila v vedo, ki s kvantitativnim
proudevanjem masovnih pojavov s specificnimi metodami odkriva kvalitativne zako-
nitosti teh pojavov. Ker imamo opravka z masovnimi pojavi v najrazli¢nej$ih pod-
roc¢jih, je statistika postala vazno orodje proucevanja v velikem Stevilu znanosti,
med drugimi tudi v psihologiji.

02. Populacija. Enota

V mnogih primerih raziskovalca ne zanima ena sama oseba, niti vse clovestvo,
temveC doloCena skupina ljudi, ki ima neke skupne karakteristike. To skupino
enoliéno dolodimo tako, da povemo, katere osnovne znadilnosti mora imeti posa-
mezna oseba, da je ¢lan te skupine. Enako postopamo v vseh primerih masovnih
pojavov.

Skupnost elementov, ki zado3¢ajo nekim osnovnim — opredeljujoéim pogojem,
imenujemo statisticno maso — populacijo, posamezne elemente populacije pa enote
populacije. ;

Primer 1. Kot populacijo moremo smatrati ucence Cetrtega razreda gimnazij
v LRS na dan 31. marca 1957. Enota te populacije je vsaka oseba, ki je bila 31. mar-
ca 1957 dijak .Eetrtcmga razreda katerekoli gimnazije v LRS. Opredeljujoci pogoji
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te populacije pa so: vsebinski: oseba mora biti CetrtoSolec; krajevni: oseba mora
biti v LRS; Casovni: oseba mora biti ¢etrtoSolec v LRS na dan 31. marca 1957.
Tocno fiksiranje datuma je potrebno zaradi nedvoumne opredelitve; iz populacije
izpadejo vsi tisti CetrtoSolci, ki so eventualno izstopili iz Sole pred 31. marcem 1957
ali vstopili po tem datumu.

Primer 2. Kot drugi primer populacije moremo vzeti vsa testiranja osnovno-
Solskih otrok, izvedena v letu 1956 v Ljubljani s testom mehanskih zmoZnosti. Enota
populacije je posamezno testiranje. Opredeljujo¢i pogoji populacije pa so: vsebinski:
testiranje osnovno3olskih otrok z mehanskim testom; krajevni: Ljubljana; casovni:
leto 1956.

03. Znaki

Razen z opredeljujodimi pogoji je posamezna enota populacije karakterizirana
z nizom znacilnosti, ki jo opisujejo. Tako so znacilnosti, ki karakterizirajo posamezno
osebo, na primer: starost, spol, Solska izobrazba, poklic, Stevilo tock, ki jih je oseba
dosegla pri dolofenem testu, ¢as, v katerem je izvrSila nalogo, ki jo doloca
gornji test, §tevilka &evljev, ki jih nosi, in tako dalje. Znacilnosti, ki karakterizirajo
doloteno osebo, je neSteto. Cim ved znadilnosti te osebe je znanih, tem bolje jo
poznamo.

Vendar nas pri konkretni raziskavi ne zanimajo vse znacilnosti. Katere od njih
so vazne, je odvisno od problema, ki ga proudujemo. Ce izdelujemo testne norme
zmoZnosti, nas zanimajo dosezki pri testu, prav ni¢ pa ne, kaksno Stevilko cevljev ima
testirana oseba. Obratno nas pri analizi velikosti nog za potrebe Cevljarske industrije
zanima Stevilka Sevljev posameznih ljudi, prav ni¢ pa ne, koliko to¢k je anketirana
oseba dosegla pri testiranju besednih zmoZnosti. Izmed vseh moZnih znacilnosti
izberemo in opazujemo v vsakem primeru one, ki so v zvezi z vsebino in ciljem
raziskovanja. Te znadilnosti imenujemo s skupnim imenom statisticni znalki.

Primer 3. Pri DAT (diferencialnem testiranju zmoznosti) srednjeSolske mla-
dine v LRS 1957. leta smo opazovali naslednje znake: spol, razred in Stevilo dosezenih
tock pri posameznem izmed sedmih razlicnih testov.

Vsak statistiéni znak ima dologeno Stevilo vrednosti. Tako ima znak spol dvoje
moznih vrednosti: moski, Zenski; znak stan &tiri: samski, porocen, razveden, ovdovel;
starost v letih okrog sto razliénih vrednosti; $tevilo dosezenih tock pri danem testu
vsa cela Stevila med najniZjim in najvi§jim moZnim Stevilom tock, in tako dalje.
Posamezna enota je karakterizirana z eno izmed moZnih vrednosti znaka. Karakte-
ristino za znake je, da ima po pravilu vsaka enota drugo vrednost znaka. Osebe, ki
smo jih testirali, so razliéno stare, pri testu so dosegle razli¢ne dosezke in tako dalje.
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Pravimo, da znaki variirajo. To lastnost znakov imenujemo variabilnost znakov.
Enote populacije variirajo v vseh znakih z izjemo opredeljujoéih pogojev.

Znaki dajo statistiénim enotam in populaciji vsebino in masovne pojave pro-
ucujemo in analiziramo s pomodjo proucevanja in analiziranja statistiénih znakov.
Zaradi tega sta izbira znakov in tudi nacin analize znakov izredno vazna. Od tega
Jje namre¢ odvisno. ali bo raziskovanje dalo odgovor na vpra$anja, zaradi katerih je
bilo izvedeno.

03.1 Vrste znakov

Znake delimo po vsebini v tri skupine: krajevne, éasovne in stvarne. Krajevni
znaki so vsi znaki, ki so v zvezi s krajem, kjer se enota nahaja ali se je nahajala,
Casovni so v zvezi s ¢asom, ko se je zgodil kak dogodek, ki je za enoto vaZen (na
primer Cas rojstva), vsi drugi znaki pa so stvarni. V psihologiji pridejo kot predmet
proucevanja v postev predvsem stvarni znaki. Vrednosti nekaterih stvarnih znakov
izraZamo z besedami (n. pr. spol: moski, Zenski; socialna skupina: delavec, kmet,
usluzbenec itd.; mnenje o dolofenem problemu: popolnoma soglasen, soglasen,
indiferenten, se ne strinja, nasproten). Take znake imenujemo atributivne za razliko
od numeriénih, katerih vrednosti izrazamo s Stevili (n. pr. starost, Stevilo dosezenih
tock, Cas testiranja itd.).

Numericne znake delimo glede na to, ali morejo na Steviléni premici zavzeti na
danem intervalu vse ali samo nekatere vrednosti na zvezne — kontinuirne (n. pr. starost,
Cas reSevanja naloge) in nezvezne — diskontinuirne (n. pr. Stevilo otrok v druZini,
§tevilo pravilno reSenih nalog).

Zyezni znaki morejo teoretiCno zavzeti vse vrednosti na nekem odseku Steviléne
premice. Vendar se glede na potrebe in.zmoZnosti merjenja v praksi obi¢ajno usta-
vimo pri doloceni natancnosti. Tako merimo na primer vi§ino udencev v cm, ¢as
v sekundah ali minutah itd., ceprav bi teoreticno mogli ¢as in vi§ino meriti tudi
natanéneje. Pri tem rac¢unamo vse uéence, katerih viSina je med 95,50 cm in 96,50 cm
kot 96 cm visoke. Vrednosti znaka se pri tem »zaokroZevanju« spremene v nezvezen
niz 90 cm, 91 cm, 92 cm, 93 cm ... Te vrednosti predstavljajo vse vrednosti v inter-
valih enega centimetra in ne samo eno vrednost. Enaka situacija je pri vseh zveznih
numeri¢nih znakih. Ceprav bi mogli teoreti¢no vrednosti zveznih numeri¢nih znakov
dolocati poljubno natanéno, se glede na potrebe in zmoZnosti merilnih instrumentov
vedno zaustavljamo pri dani natanénosti, pri kateri vrednosti zaokroZujemo in
enacimo v okviru tega zaokroZevanja. Vse vrednosti takega elementarnega intervala
karakteriziramo z vrednostjo, ki leZi v sredini tega intervala.

Glede na to, ali Zelimo, da so zaokroZene vrednosti ali meje elementarnih inter-
valov okrogla §tcvila!‘ je zaokroZevanje vrednosti zveznih znakov dvojno. Tako
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moremo formirati razred 90,50 cm do 91,50 cm z vrednostjo 91 cm kot karakte-
ristiéno vrednostjo, ali po celih centimetrih razred od 90,00 cm do 91,00 cm z 90,50
kot karakteristi®no vrednostjo. Pri konkretnih primerih je treba pri uporabi za-
okrozenih vrednosti paziti, ali je bil pri zaokroZzevanju upostevan prvi ali drugi
princip.

Nezvezni znaki morejo zavzeti samo nekatere, obicajno cele vrednosti na Steviléni
premici. Medtem ko so zvezni znaki navadno rezultat merjenja, so nezvezni znaki
obicajno rezultat prestevanja. Stevilo pravilno reSenih nalog more biti 0, 1, 2, 3, ...,
$tevilo otrok v druzini 0, 1, 2, ..., ne pa neka vmesna vrednost.

Iz tehni¢nih razlogov obdelave statistiénih podatkov obiCajno teoretiéno vza-
memo, da so tudi vrednosti nezveznih znakoy razporejene na zvezni Stevilcni premici.
Pri tem koordiniramo vsaki vrednosti nezveznega znaka interval enotine §irine, tako
da je vrednost nezveznega znaka v sredini enotinega elementarnega intervala. Tako
smatramo, da vrednost 1 reprezentira vse vrednosti na intervalu 0,5 do 1,5, vrednost 2
vse vrednosti na intervalu 1,5 do 2,5 in tako dalje.

S tem da smo elementarnim intervalom zveznih znakov dali sredino razreda
kot karakteristicno vrednost in vrednostim nezveznih znakov enotin elementarni
interval okrog te vrednosti, smo zvezne in nezvezne znake glede na obdelavo izenacili.

Znadilnost numeri¢nih znakov je $teviléna oblika vrednosti. Ta lastnost je
s stali$¢a kvantitativne obdelave velikega pomena, ker moremo vrednosti numeri¢nih
znakov med seboj primerjati, iskati razlike in z njimi vr3iti najrazli¢nejSe ra¢unske
operacije. Ne najmanjSa prednost je tudi ta, da moremo vrednosti numeriénih znakov
enoli¢no razvrstiti po velikosti. Vseh teh lastnosti atributivni znaki nimajo. Razlik
med njimi ni mo¥no izraZati tako kot pri numeri¢nih, ker so vrednosti dane
z besedami. Enako v sploSnem ne moremo vrednosti atributivnih znakov razporediti
v enoliten vrstni red po velikosti in tako dalje. To pa ne velja strogo za vse
atributivne znake. Nekateri atributivni znaki imajo numeri¢no osnovo, kljub temu
da jih izraZamo z besedami. Tak znak je na primer znak pogostost, ki jo lahko izra-
Zamo bodisi numeri¢no s $tevilom, kolikokrat se je dogodek zgodil, ali atributivno
z vrednotenjem: nikoli, vfasih, redno, pogosto in vedno. Ta znak, Ceprav izrazen
atributivno, ima lastnost, da moremo njegove vrednosti razvrstiti po velikosti, ker
je njegova osnova numeri¢na. Tudi znak stopnja Solske izobrazbe je moZno razvrstiti
po velikosti v stopnje: brez Solske izobrazbe, nedokon¢ana osnovna $ola, dokonéana
osnovna Sola, nedokondana niZja srednja Sola, dokoncana nizja srednja Sola, ne-
dokonéana vi§ja srednja Sola, dokonéana visja srednja 3ola, nedokonéana visoka $ola
in dokondana visoka $ola. Razvrstitev je mozna, ker je v osnovi stopnje Solske iz-
obrazbe dolzina Solanja, ki pa je numeriten znak. V psihologiji nastopa veliko
Stevilo znakov, katere smatramo kot atributivne in izrazajo veckrat zelo abstraktne



pojme, kot so na primer: ubogljivost, pridnost, postenost, drZavljanska zavest,
kvaliteta umetniskega dela, smesnost Sale, inteligenca, zmoZnost, zbranost pri'delu,
spomin, prilagodljivost in tako dalje. Za vse te znake je teZko redi, ali so atributivni
ali numeri¢ni, ali jih je sploh mozno definirati. ObiCajno jih izraZamo atributivno,
vendar s prilastki: sploh ne, bolj, manj, ¢isto, zelo, malo, in tako dalje, kar pa so
tipiéno numeriéni prilastki. Poleg tega je vrednosti teh znakov za konkretne primere
teZzko doloditi in je mnenje o teh stopnjah zelo subjektivno. Vendar je moZno, kot
bomo videli kasneje, tem znakom pod dolo¢enimi predpostavkami dati numeri¢ni
izraz in jih torej moremo $teti tudi med ¢isto numericne znake.

03.2 Grupiranje vrednosti znakov

Stevilo vseh moZnih vrednosti precej$njega Stevila znakov je za pregledno pri-
kazovanje preveliko. V teh primerih sorodne vrednosti grupiramo v grupe, posamezna
grupa pa sluzi kot nova vrednost znaka. Grupirati moremo tako atributivne kot
numeri¢ne znake. Vse vrste delavskih poklicev moremo na primer grupirati v grupo,
ki ji damo vrednost znaka »delavec«, vse vrste usluzbencev v grupo, ki jo zazna-
mujemo z »usluZbenec, in tako dalje. Tako atributiven znak z ogromnim Ste-
vilom vrednosti z grupiranjem prevedemo v znak z razmeroma majhnim $tevilom
vrednosti. S tem sicer trpi preciznost, preglednost pa je bolj$a.

Sorodnost med vrednostmi numeriénih znakov je dana z razliko. Tako sma-
tramo, da je na primer vrednost »dva ¢lana druZine« sorodnej$a vrednosti »trije
C¢lani druZine« kot pa vrednost »Sest ¢lanov druzine«. Grupe numeriénih znakov
imenujemo razrede. Vsak razred ima svoj razredni interval, to je interval, v katerem
so vse vrednosti razreda. Spodnja in zgormja meja razreda sta vrednosti, med
katerima leZe vse vrednosti razreda, a nobena vrednost drugega razreda. Sredina
razreda je vrednost, ki leZi to¢no v sredini razrednega intervala in je reprezentant
vseh vrednosti razreda, Sirina razreda pa je merjena z velikostjo razrednega intervala.
Ako zaznamujemo z Xy, spodnjo mejo splosnega razreda, ki ga imenujmo
razred k, Z Xy mqc DA ZgOrnjo mejo istega razreda, izratunavamo sredino razreda x;
po obrazcu
Kiemin = Xtemaz (1

2

X =

§irino razreda i, pa po obrazcu

jk == -xk,mnx e xk,min (2)

Ce ni drugega posebnega vsebinskega razloga, formiramo razrede z enakimi
Sirinami. Razredi z enakimi $irinami imajo pri obdelavi in analizi podatkov veliko
prednost,



* Meje serije razredov z enakimi Sirinami / dobimo enostavno s sukcesivnim
pri§tevanjem Sirine razreda spodnji meji najnizjega razreda po obrazcu

Xf 4 Lmin = Xgymin T 1 (3)

serijo sredin razredov pa enako, ¢e sukcesivno priftevamo Sirino razreda sredinam
razredov, zaénemo pa s prvim razredom. Ta postopek je nakazan v obrazcu

X 41— XL Sl (4)

Grupacija vrednosti znaka mora biti taka, da vsaka vrednost pade v en in en sam
razred.

Primer 4. Grupe nezveznega znaka »doseZene tocke pri testiranju« so takele:

i | Sredina
razreda

0do 4 2 Sirina vseh razredov je enaka, zato smo dobili meje
S5do 9 i razredov in sredine razredov s sukcesivnim pri§tevanjem
10 do 14 e i= 5 posameznim vrednostim. Sredina prvega razreda je na
15 do 19 17 primer
Dol = Xo=2;m= o i=24 5= 7
25do 29 27 ey — =i 5= 2wty

Paziti pa je treba, da Sirina razreda v naSem primeru ni 4 — 0= 4, temvec
4,5 —(—0,5) = 5, ker so meje razredov zaradi enotinih intervalov okrog nezveznih
vrednosti —0,5, 4,5, 9,5, 14,5 ...

Primer 5. Kot primer grupiranja zveznega znaka vzemimo »cas reSitve dane
naloge«. Vzemimo najprej, da je ¢as zaokrozen na minute. V nadaljevanju so na-
vedeni za isto grupacijo trije nacini. Minute so zaznamovane z ’. Prvo vpradanje je,
kako je bil ¢as zaokroZevan. Ce je bil zaokroZevan kot pravimo »polovico navzgor
in navzdol«, pomeni 9’ vse ¢ase med 8°31” in 9730”7, ¢e pa je bil zaokroZevan na iz-
polnjene minute, pa 9° pomeni vse ¢ase med 9°00” in 959", V zaokrozevanju je torej
bistvena razlika. Vzemimo, da smo v nafem primeru zaokroZevali ¢as po drugem
principu — principu izpolnjenih minut. Zaradi tega so mozne s temi podatki na-
slednje grupacije

A B C
5" do 107 5'de . 9" 5" do pod 10’
10" do 15 10" do 14/ 10" do pod 15
15" do 20’ 15" do 19’ 15" do pod 20
20" do 25" 20" do 24’ 20’ do pod 25

Prva grupacija je nepravilna, ker se razredi prekrivajo, in ne zado$¢a pogoju,
da mora vsaka vrednost pasti v en sam razred. Tako na primer ¢as 1535 pade
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istocasno v drugi in tretji razred. Grupaciji B in C sta enaki, le da sta pisani v raz-
licnih oblikah. Prva predpostavlja poznavanje sistema zaokroZevanja na minute,
medtem ko to v drugem primeru ni potrebno. Sirina razredov je enaka za vse razrede
in je

x!,max_ xl.min = IO’ SN 5,: 5’

sredine razredov pa dobimo takole:

s
2

= A0 — 1T 30 tl= 5i—"121800 v =" 7e30=

X3

Ob tej priliki je treba opozoriti, da navedene grupacije ne bi mogli sestaviti, e
bi bilo zaokroZevanje ¢asov izvedeno po alternativnem sistemu.
Ce bi bili ¢asi dani na sekunde natan¢no, bi bile iste grupacije ¢asa takele:

500 Cdo 9459+ 501" do 10700
10700 do 14”59 10°01” do 15700
1500 do 19"59” 15°01" do 20700
20700 do 2459 20°01” do 25700”

Da so razredi enako $iroki, vidimo iz serije mej, ki se v vseh primerih enakomerno
vecajo za 5.

Ker imajo statisti¢ni znaki v statistiki isti znacaj in vlogo kot spremenljivke
v matematiki, jih oznaujemo s simboli x, y, z in tako dalje.
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1 UREJEVANJE PODATKOV
11. Urejevanje numeri¢nih podatkov

11.0 Frekven¢na distribucija

Podatki statistiénega opazovanja, to je anketiranja, masovnega testiranja in
podobno, so dani v nepregledni obliki individualnih podatkov. Te rezultate imamo
dane bodisi na individualnih obrazcih za vsako enoto posebej ali pa za vec ali vse
enote populacije na enem — kolektivnem obrazcu. Pregled nad temi podatki dobimo
Sele, ako jih uredimo. Ena izmed obiajnih oblik urejenih podatkov je frekvencna
distribucija. V frekvenéni distribuciji so po vrsti napisane posamezne vrednosti
znaka ki v populaciji nastopajo, poleg njih pa dane frekvence, to je Stevilo enot,
ki imajo dano vrednost znaka. Frekvenco zaznamujemo na splosne s f. Kadar je
tevilo vseh vrednosti znaka, ki v populaciji nastopajo, veliko, individualne vrednosti
znaka zamenjamo z razredi, frekvence pa v tem primeru pomenijo Stevilo enot, ki
imajo vrednosti v ustrezajocih razredih.

Stevilo razredov frekvenéne distribucije ne sme biti niti preveliko niti premajhno.
Ce je $tevilo razredov preveliko, je frekvenéna distribucija nepregledna, razen tega
pa ne pridejo do izraza osnovne znacilnosti pojavljanja vrednosti. Premalo razredov
pa ima za posledico, da se znacilnosti pojavljanja vrednosti zabrisejo. Stevilo razredov
frekvenéne distribucije vzamemo v praksi od 10 do 20, odvisno od tega, kako velika
je populacija in v kak3ne namene frekvenéno distribucijo formiramo.

Primer 6. V Cetrtem razredu postojnske gimnazije je bilo testiranih s testomn
mehanskega presojanja 20 dijakinj. Dosegle so naslednje Stevilo tock:

Tabela 1. Stevilo doseZenih tock pri testiranju mehanskih odnosoy 20 &etrtoSolk postojnske
gimnazije
3315261 3R O 6 0 Ra TERL T DR 08 SRS ORET 41 ST 1R RTS8 S48 30850 3

Podatki, ki so vpisani v tabeli 1 po abecednem redu dijakinj, so nepregledni. V fre-
kvenéni distribuciji moremo te podatke pisati v urejeni obliki.
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Tabela 2. Frekvencna distribucija 20 rezultatov testiranja dijakinj postojnske gimnazije s testom
mehanskega presojanja

EOCkeI S el ke 11 12 13 14 15 16 17 18 195 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
frelovenca o e ] e L L o | e 18— e LT = () [ |
togke ] he e 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
frelevenca .o — 11 1—————— ] —— — —

Frekvenéna distribucija individualnih vrednosti znaka v tabeli 2 je dolga in zaradi
tega nepregledna. Poleg tega so frekvence majhne in ne pride do izraza znacilnost
pojavljanja. Ce tvorimo razrede po pet vrednosti, dobimo preglednej$o obliko fre-
kvencne distribucije.

Tabela 3. Frekvenc¢na distribucija 20 rezultatov testiranja mehanskih odnosov dijakinj postojnske
gimnazije

Stevilo
totk

11 do 15
16 do 20
21 do 25
26 do 30
31 do 35
36 do 40
41 do 45

N=20

—_— M-PNW‘-J{‘H,

Vsota vseh frekvenc je enaka skupnemu Stevilu enot populacije, ki ga zazna-
mujemo z N (numerus).

Vrednosti populacije so v tabeli 3 dane v preglednejsi obliki kot v tabeli 2,
izgubili pa smo informacijo o vrednostih znaka znotraj razredov. Vemo le, da ima
na primer sedem enot vrednosti med 11 in 15 tock, ne vemo pa to¢ne vrednosti teh
sedmih enot. .

V tej situaciji obicajno predpostavimo, da so vrednosti znotraj razredov po raz-
rednem intervalu razporejene enakomerno ali da imajo vse enote enega razreda isto
vrednost — sredino razreda. Bolj se pribliZa stvarnosti prva predpostavka, druga pa
je ugodnejsa za racunske operacije s frekvenénimi distribucijami,

Primer 7. V sliki 1 so v prvi vrsti pod a) vrisane stvarne vrednosti podatkov
iz tabele 1. V drugi vrsti pod b) so vrisane individualne vrednosti pri predpostavki
enakomerne razporeditve v razredih. V tretji vrsti pod c¢) pa je nakazana razporeditev
pod predpostavko, da vse vrednosti leze v sredini razredov. Iz slike vidimo, da se
razporeditev b) veliko bolj priblizuje stvarnemu stanju a) kot razporeditev c).
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Slika 1. Razmestitev 20 rezultatov testiranja zmoZnosti mehanskega presojanja dijakinj
postojnske gimnazije pri razliénih predpostavkah: a) dejanska razmestitev, b) enakomerna
razmestitev v razredih, ¢) enake vrednosti v razredih

11.1 Metode sestavljanja frekvenc¢nih distribucij

Tehni¢no moremo iz osnovnih podatkov sestaviti frekven¢no distribucijo na
veC nacinov.

Po metodi &rtkanja sestavimo frekvenéno distribucijo po naslednjih tockah:
a) sestavimo obdelovalno tabelo, v kateri pustimo vsakemu razredu doloceno polje;
b) podatke vnaSamo v obdelovalno tabelo tako, da za vsako vrednost vCrtamo
v ustrezajoci razred &rtico; ¢) ko smo tako vnesli v obdelovalno tabelo vse po-
datke populacije, értice v posameznih razredih preStejemo in jih vpiSemo kot
frekvence. Da si olajsamo konéno $tetje ¢rtic, tvorimo grupe po pet ¢rtic po nasled-
njem sistemu: JHL.

Primer 8.

Tabela 4. Sestavljanje frekvenéne distribucije rezultatov testiranja iz tabele 1 po metodi Ertkanja

Stevilo totk | Crtice l i
11 do 15 THL [/ 7
16 do 20 /f/ 3
21 do 25 // 2
26 do 30 /1] 4
31 do 35 /! 3
36 do 40 -
41 do 45 oy 1

N=20
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Po metodi sortiranja listkov sestavimo frekvencéno distribucijo tako, da:
a) individualne listke s podatki za pcsamezne enote po vrednostih znaka razdelimo
v grupe, b) listke v posameznih grupah preStejemo in dobimo frekvence razredov.

Metodo értkanja uporabljanro pri majhnih populacijah in pri manj komplici-
ranih obdelavah. Pri tem nacinu so namre¢ velike moznosti pomot, ki jih moremo
popraviti edino s ponovno obdelavo. Zaradi tega veckrat vecje populacije razdelimo
v manjSe dele, vsak del posebej obdelamo, rezultate pa na koncu zdruzimo v fre-
kvenéno distribucijo populacije. Vendar je za vecje populacije in bolj komplicirane
obdelave priporoc¢ljivejsi drugi nacin, pri katerem je moznost odkrivanja pomot
vedja. ;

11.2 Distribucija relativnih frekvenc

Absolutne frekvence so odvisne od tega, na kateri razred se nanasajo, in od
velikosti populacije. Da odstranimo vpliv velikosti populacije na frekvenco, izraéu-
navamo relativne frekvence, ki v obliki koeficientov f°, odstotkov f°/, ali promilov
/oo pokazejo, koliki del vrednosti populacije leZi v posameznem razredu. Relativne
frekvence izra¢unavamo glede na to, katero od zgornjih oblik i§¢emo, po obrazcih

pe i G0 L P el 1000 )
N N N

Relativne frekvence omogocajo zelo dobro primerjavo populacij z razliénim

Stevilom enot.

Primer 9,

Tabela 5. Distribuciji absolutnih in relativnih frekvenc za rezultate testiranja racunskih zmoznosti
deCkoy in deklic Cetrtega razreda gimnazij v LR Sloveniji (DAT LRS 1957)

I,i, 5 g Frekvenca b5t

Eiavilo ok o _absolutna  relativna ~
i 1 M zZ M b
e e i A
—3do 0 1 9 0] 0,6
I1do 4 24 59 2,0 3,6
5do 8 79 150 6,8 92
9do 12 176 290 15,1 17.7
13 do 16 180 358 154 22,0
17 do 20 | 294 372, 25,2 22,8
21 do 24 | 193 238 16,6 14,6
25 do 28 115 131 9,8 8,0
29 do 32 64 17 5,9 1,0
33 do 36 35 i 3,0 0,5
37 do 40 6 - 0,5 —_
1167 1631 100,0 100,0
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Relativne frekvence so bile izratunane, kot kaZe primer:

358
100 —= 22,0= 1Y%,
1631

TIsti rezultat bi bil pisan v obliki koeficienta f°= 0,220, v promilih pa f°/,, = 220.

11.3 Grafi¢no prikazovanje frekvencnih distribucij

11.31 Histogram. Poligon. Frekvenéne distribucije moremo grafi¢no pri-
kazovati na dva nacina: s histogrami in poligoni.

S histogramom grafiéno prikazemo frekvenéno distribucijo tako, da drugega poleg
drugega riSemo stolpce — pravokotnike, katerih viSina je v sorazmerju s frekvenco
v razredih. Sirina stolpcev je za distribucije, katerih razredi so enako Siroki, enaka.

S poligonom pa prikazemo frekvenéno distribucijo tako, da nad sredino posa-
meznega razreda napravimo tocko, ki je od abscise oddaljena v sorazmerju s frekvenco.
Ce te tocke med seboj povezemo, dobimo lomljeno érto — poligon, ki dobro po-
nazori razmestitev vrednosti znaka populacije.

Poligon bolje prikazuje razmestitev vrednosti kot histogram, ker predpostavlja
znotraj razredov razmestitev, ki je realnej$a kot enakomerna razmestitev, ki jo ima
za osnovo histogram.

Na oba na¢ina moremo prikazovati tako distribucije absolutnih kot relativnih
frekvenc.

Primer 10.

g 358 372 ‘

300 290

238

4150

134

8

59
9 7

v O &0 8
Stevilo tock

Slika 2. Histogram frekvenéne distribucije za rezultate testiranja racunskih
zmoznosti deklic Cetrtega razreda gimnazij v LRS
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Za primerjavo veé frekvendnih distribucij so poligoni prikladneji kot histo-
grami.

Primer 11, 1z slik 3 in 4 vidimo, da grafikon relativnih frekvenc bolje ponazarja
odnose in razlike med populacijami kot grafikon absolutnih frekvenc.

.’[

400} M = decks
gerort 1 = deklice

SRR

Stevilo to&k
Slika 3. Frekven¢na poligona absolutnih frekvenc rezultatov testiranja
ratunskih zmoznosti ¢etrtogolcev v LR Sloveniji

£
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Stevilo tock

Slika 4. Frekvencna poligona relativnih frekvenc rezultatov testiranja
racunskih zmoZnosti &etrtofolcev v LR Sloveniji
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11.32 Oblike frekvenénih distribucij. Frekvencna distribucija je prikaz
variiranja znaka, variacija pa je rezultat individualnih faktorjev, ki vplivajo na
posamezne enote. Ti vplivi so najrazli¢nejsi in imajo za posledico razli¢ne oblike
frekvenénih distribucij za posamezne znake. Oblika frekvenéne distribucije je
prav posebno razvidna iz grafitnega prikaza. Ne da bi se spus€ali v analizo
bomo navedli nekaj karakteristicnih oblik frekvenc¢nih distribucij. Kot idealno
frekvenéno distribucijo smatramo normalno distribucijo (sl. 5a), ki ima v statistiki
posebno vazno vlogo in jo bomo $e podrobneje obravnavali. Zanjo retemo, da je
unimodalna, ker ima samo en vrh, simetri¢na, ker enako in enakomerno pada od
sredine v obe smeri, in zvonasta. Za razliko od nje imamo bimodalne (sl. 5b),
polimodalne (sl. 5c), ¢e ima dva ali ve¢ vrhov, asimetri¢ne v levo (sl. 5d) ali desno
(sl. 5e), ¢e se frekvence vlecejo v eno smer bolj kot v drugo. Frekvenéne distribucije
imajo zvonasto, J (sl. 5f) ali U (sl. 5g) obliko, glede na podobnost z zvonom ali
¢rkami J ali U. Izmed teh treh so zelo pogoste zvonaste, manj J-distribucije, najmanj
pa U-distribucije. V primerjavi z normalno krivuljo, ki jo smatramo kot idealno,
imamo e koni¢aste (sl. 5h) in sploS¢ene (sl. 5i) distribucije. Vzroki, da nastopi ena
ali druga oblika, so najrazli¢nejsi: nehomogena populacija ima za vzrok lahko tako
asimetrijo kot polimodalnost, okrnjeno delovanje dolocenih faktorjev ima za posle-
dico asimetri¢nost ali J obliko, in tako dalje.

T s

a/ normalne by brmodalna ¢/ polimodalna
O
Y N\
d/ asimetiicna v levo £/ J - krivalia h/ konicasta :
e/ asimetricne v desno 9/ U~ krivula i/ sploscena

Slika 5. Razliéne oblike frekvenénih distribucij

11.4 Kumulativna frekvenéna distribucija
1z frekvenéne distribucije moremo izpeljati kumulativno frekvencno distribucijo F

po nas'ednjem postopku:
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b) Kumulativo drugega razreda dobimo, ¢e vrednosti kumulative prvega raz-
reda 0 priftejemo frekvenco prvega razreda. To kumulativho vrednost vpiSemo
v koloni kumulativ v drugi razred. Kumulativno vrednost tretjega razreda dobimo,
¢e kumulativni vrednosti drugega razreda pristejemo frekvenco drugega razreda.
S sukcesivnim priStevanjem frekvenc kumulativam nadaljujemo do konca frekvenéne
distribucije. Zadnji ¢len kumulativne frekvenéne distribucije je po vrednosti enak N in
pade v vrsto »skupno« frekvenéne distribucije. To je obenem kontrola pravilnega
izraGunavanja kumulative.

Princip izra¢unavanja ¢lenov kumulativne distribucije moremo opisati v obliki
obrazca

Frio1= F+ fi (8)
Pri tem pomeni Fy in Fy . k-ti in k- 1-ti ¢len kumulative, f; pa k-ti &len
frekvenéne distribucije.

Posamezni &leni kumulative povedo, koliko enot v populaciji ima vrednost
znaka, ki je manj$a kot spodnja meja razreda, na katerega se kumulativa nanasa.

Primer 12. Da vidimo postopek izradunavanja kumulativne serije, bomo na-
kazali izratunavanje kumulativ za eno izmed frekvenénih distribucij iz tabele 5.

Tabela 6. Izraunavanje kumulative iz frekvenéne distribucije rezultatov testiranja raéunskih
zmoznosti cetrtosolcev v LR Sloveniji

Totke fk Fk—i_ﬁ(: Fk+l
-3do O ; 1 0
1do 4 24 (e e B
5do 8 79 14+ 24= 25
9 do 12 176 254 79= 104
13 do 16 180 104+ 176 = 280
17 do 20 294 280+ 180 = 460
21 do 24 193 460 - 294 = 754
25 do 28 115 754+ 193 = 947
29 do 32 64 947+ 115= 1062
33 do 36 35 10624 64= 1126
37 do 40 6 1126 == 35— 1161
1167 11614+ 6=1167=N

Sesti &len kumulativne serije F;= 460 pomeni, da je od 1167 skupno testiranih
Cetrtosolcev 460 doseglo manj kot 16,5 oziroma v celih vrednostih 16 ali manj totk.
Enako moremo sklepati tudi za druge &lene.

Kumulative moremo v primeru, da jih ra¢unamo na rafunski seStevalni stroj
z registrirnim trakom, racunati zelo enostavno s sukcesivino uporabo »subtotala«.
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11.5 Grafi¢no prikazovanje kumulativnih serij

Podobno kot smo s poligoni prikazali frekven¢no distribucijo, moremo prikazati
tudi kumulativno serijo. Vrednosti ¢lenov kumulativne serije nanaSamo nad zacetke
ustrezajo¢ih razredov s tockami, ki so od abscise oddaljene v sorazmerju z veli-
kostjo kumulative. Ce te totke med seboj povezemo, dobimo lomljeno &rto, ki
venomer naras¢a in ima tipi¢no obliko ¢rke S, ¢e je frekventna distribucija unimo-
dalna (z enim samim vrhom). Grafikon kumulativne serije omogoca za razliko od
tabele oceno Stevila enot, ki leZze pod katerokoli vrednostjo znaka (sl. 6a). Obratno
moremo, ¢e imamo dano Stevilo ali odstotek enot, najti tisto vrednost znaka, od
katere ima to Stevilo ali odstotek enot manjSe vrednosti (sl. 6b).

Primer 13. Ker moremo kumulativne serije racunati tako iz absolutnih kot
relativnih frekvenénih distribucij, bomo grafi¢no prikazali seriji relativnih frekvenc
rezultatov testiranja radunskega presojanja iz tabele 5.

Tabela 7. Kumulative relativnih frekvenc iz tabele 5

Detki Deklice

v £l F°y Sl F°ly

-3do 0 0,1 0 0,6 0
1do 4 2,0 0,1 3,6 0,6
5do 8 6,8 2.4 9.2 4,2
9 do 12 15,1 8,9 177 13,4
13 do 16 154 24,0 22,0 31,1
17 do 20 252 39,4 22,8 Sgil
21 do 24 16,6 64,6 14,6 75,9
25 do 28 9,8 81,2 8,0 90,5
29 do 32 5.5 91,0 1,0 98,5
33 do 36 3,0 96,5 0,5 99,5
37 do 40 0,5 99.5 — 100,0
100,0 100,0 100,0 100,0

Iz grafikona v sliki 6 sta razvidna tipi¢na S oblika in nadin, kako moremo za
dano vrednost znaka x odbrati iz grafikona ustrezajo¢o vrednost F*/, in obratno.

12. Urejevanje atributivnih znakov

12.1 Frekvencne distribucije atributivnih podatkov

O frekvenénih distribucijah v oZjem smislu govorimo le za distribucije vrednosti
numeri¢nih znakov. Vendar je za atributivne znake problem popolnoma enak. Niz
vrednosti atributivnega znaka in frekvenc ustrezajoCih vrednosti je tehni¢no in
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Slika 6. Kumulative relativnih frekvenc rezultatov testiranja ratunskih zmoZnosti &etrtoSolcev
v LR Sloveniji

vsebinsko popolnoma enak pravim frekvenénim distribucijam. Frekven¢ne distri-
bucije atributivnih znakov na popolnoma analogen nadin sestavljamo po metodi
¢rtkanja in metodi sortiranja listkov. Zanje moremo izraunavati relativne frekvence,
ki jih v primeru, da ratunamo koeficiente, imenujemo strukturne deleZe, v primeru
odstotkov pa strukturne odstotke. Kumulativne serije moremo iz atributivnih serij
racunati Je v primeru, ¢e je moZno atributiven znak razvrstiti po velikosti.

Primer 14. 493 oseb je izdelalo po predloZeni $abloni iz Zice obliko kljuca.
Z ocenami: podpovpreéno, povpreéno in nadpovpreéno je bila ocenjena kvaliteta
izdelkov. Podatki so bili obdelani po metodi &rtkanja in sestavljena je bila frekvencna
distribucija, ki je dana v tabeli 8. V tabeli so dani $e strukturni odstotki in kumulativa
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strukturnih odstotkov. To smo mogli izracunati, ker je kvaliteta znak, ki ga moremo
razvrstiti po enoliénem vrstnem redu. Kumulativni odstotek 84,7 °/, pomeni, da je
84,7 9/, izdelkov slabsih od nadpovpreénih.

Tabela 8. Kvaliteta izdelave poskusnih kljucey kolektiva 493 testirancey

Kvaliteta i il B
podpovprecha . & s ohin s 84 17,0 0
POVETEONAS Flrr v e s e 334 67,7 17,0
nadpovpretna .. o e 75 1515 84,7
ol VT ofsh e B e s 493 100,0 100,0

12.2 Grafi¢no prikazovanje struktur

Strukture moremo prikazovati na najrazlinej$e nacine: s strukturnimi stolpci,
strukturnimi krogi in drugimi specifi¢nimi nadini. Strukturni stolpci in strukturni
krogi so pravokotniki oziroma krogi, ki so razdeljeni v sorazmerju s strukturnimi
odstotki. V slikah naslednjega primera imamo poleg navedenih metod v sliki 8
e tako imenovano trikotniSko strukturo, v kateri je struktura s tremi ¢leni prikazana
kot totka. To omogota zelo kompleksno analizo celih serij struktur, ki imajo po
tri &lene. Ceprav v navedenem primeru ta metoda ne pride popolnoma do veljave, so
vendar razvidne njene prednosti.

Primer 15. Statisti¢na obdelava podatkov o izdelavi kljutev ni dala samo
zgornjih rezultatov; podatki so bili obdelani tudi po kvaliteti izdelkov za razliéne
stopnje hitrosti pri delu: pocasen, zmeren in hiter. S proucevanjem struktur za
posamezne grupe hitrosti pri delu moremo odkriti odvisnost kvalitete dela od hitrosti.
V slikah 7, 8 in 9 so na razli¢ne nacine prikazane iste serije struktur. Tako je moZna
primerjava za razli¢ne nacine graficnega prikazovanja istih podatkov.

Rezultati obdelave podatkov o hitrosti in kvaliteti izdelkov so prikazani v ta-
belah 10 in 11.

Tabela 10. Frekvenc¢na tabela izdelave kljucev Tabela 11. Strukturni odstotki kvalitete izde-
po kvaliteti za razli¢ne stopnje hitrosti pridelu lave kljuéev za razli¢ne stopnje hitrosti pridelu
et g b sk C s BTl D B e sk

hiter 29 126 19 174 hiter 16,7 724 109 100,0
zmeren 49 190 41 280 zmeren 17,55 67923045 100,0
pocasen 6 18 1> 39 pocasen 154 46,1 39,5 100,0
Skupaj 84 334 75 493 Skupaj 170 677 5153 100,0

Sliki 7a in 7b zelo nazorno prikaZeta odvisnost kvalitete izdelkov od hitrosti.
Primerjava struktur je lahka zaradi tega, ker so stolpci nanizani drug poleg drugega.
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Razlika med sliko 7a in 7b je v tem, da so stolpci v sliki 7a enako Siroki, medtem
ko so na sliki 7b Sirine stolpcev v sorazmerju z odstotkom enot za posamezno sku-
pino hitrosti. Tako daje slika 7b dodatno informacijo.

nadpovprecen
7 povprecen
podpovprecen
% %
w0 00T
sob | 109%] 146% 5k 109% 14,6 %

[
SO
i

N\

7kl
e

XN
or 467%% 7R B 16,79, 17,5%
L v,

*NNNEENNES

o T
g o

= v [ L L ' L ' i, I A )
hiter zmeren pocasen Ho° © B 0 L 0 @ m & 5 i
hiter zmeren pocasen

Slika 7. Strukturni stolpci kvalitete izdelave poskusnih kljucev po razliCnih stopnjah hitrosti

nadpovp: -ecen
povprecen
podpovprecen

Slika 8. Strukturni krogi o kvaliteti izdelave poskusnih kljuev po razli¢nih stopnjah hitrosti
Primerljivost strukturnih krogov je slaba. Strukturne odstotke f°/, prevedemo
v stopinje /° po obrazcu

f=3,61%% 9)

Podatki tabele 11 so v sliki 9 prikazani s Stirimi tockami. Kvalitete treh stopenj
po hitrosti in skupna kvaliteta so predstavljene vsaka s posebno tocko. Pri strukturni
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tocki za grupo, ki je bila kategorizirana s »pocasen«, je nakazano, kako odcitamo
strukturne odstotke posameznih komponent kvalitete na treh skalah. Grafikon
pokaZe, da je struktura po kvaliteti za celotno populacijo zelo podobna strukturi za
grupo zmernih, da tudi razlika med hitrimi in zmernimi ni zelo velika, ¢eprav se pri

0, 100%

h = hiter

z = zmeren
p = pocasen
I= .sku)ono

© 20 30 40 % 6 wm g 9o 0%
podpovprecen

Slika 9. Trikotniska struktura za kvaliteto izdelave poskusnih
kljuéev po razli¢nih stopnjah hitrosti

hitrih opaZa tendenca poslab3anja kvalitete v primerjavi z zmernimi. Zelo pa je
razliéna kvaliteta pocasnih, ki kaZe odlo¢en odklon k nadpovpreénim. Celotno polje
trikotnika je namred razdeljeno na Stiri manjse trikotnike, v katerih v vsakem izmed
robnih prevladuje z ve¢ kot 50% ena izmed treh komponent strukture. Srednji tri-
kotnik pa vsebuje tocke struktur, v katerih nobena izmed komponent ne presega 50 7.

13. Kvantili

13.1 RanZirna vrsta — rang

Ce ima populacija majhno $tevilo enot N, moremo dobiti pregled ¢ez vrednosti,
ki se v populaciji pojavljajo, tudi tako, da enote oziroma vrednosti uredimo po
velikosti — razporedimo v ranzZirno vrsto. Vsaki enoti oziroma vrednosti v ran-
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Zirni vrsti moremo prirediti glede na mesto enote v ranZzirni vrsti rang R — to je
zaporedno Stevilko.

Primer 16. RanZirna vrsta rezultatov testiranja s testom mehanskega preso-
janja 20 Getrtofolk postojnske gimnazije iz tabele 1 je naslednja:

Tabela 12. RanZ¥irna vrsta rezultatov testiranja s testom mehanskega presojanja 20 dijakinj iz

primera 6
RangR....] I 2P A et B S TR RO R (il 2 13!]4 15 16 17 18 19 20
Znak x J 11 12 13 13 13 14 15 16 18 19 21 23 26 28 29/ 30132 33 34 41

Rang ima vse lastnosti statisticnih znakov: variira in vsaka enota populacije
ima dologeno vrednost ranga. Rang po svoje karakterizira enoto in daje o njej dru-
gadno informacijo kot sama vrednost znaka. Ce na primer vemo, da je izmed dvajset
etrtoSolk N. N. dosegla pri testiranju z mehanskim testom 33 tock, iz tega podatka
ni razvidna dejanska zmoznost N. N. Iz njega ne moremo zakljuciti, ali je glede na
celoten kolektiv 20 dijakinj svojega razreda slaba ali dobra v presojanju mehanskih
odnosov. Ce pa vemo, da je v vrsti, urejeni od najmanjiega do najveCjega Stevila
tock, izmed dvajsetih po rangu osemnajsta, vemo, da je njen dosezek v primerjavi
s kolektivom velik in da sta samo dve dijakinji dosegli vecje Stevilo tock.

Rang moramo navajati vedno v zvezi s Stevilom enot populacije. Ce tega ne bi
storili, rang izgubi smisel in ne pokaZe kakovosti enote. Ce namreé ugotovimo, da
je nekdo po uspehu pri delu 13. po rangu, to pomeni, da je v kolektivu 13 oseb
najslabsi, v kolektivu 25 oseb povprecen, v kolektivu 100 pa med najbolj§imi. To je
ena izmed hib ranga. Druga hiba ranga pa je v tem, da je razlika v zaporednih rangih
vedno ena, ne glede na stvarno razliko med vrednostmi. Tako je na primer v tabeli 12
razlika med rezultatom prve in druge po rangu ena, med devetnajsto in dvajseto
po rangu pa sedem tock.

Velika prednost rangov pa je med drugim tudi v tem, da se moZnost kvantita-
tivnega proudevanja podatkov razsiri iz ozko numeri¢nih znakov tudi na tiste atribu-
tivne znake, ki so tak3nega znacaja, da jih moremo razvrscati po vrstnem redu.
Po rangu moremo dijake na primer razvriati po inteligenci, pridnosti, socialnem
cutu; skladbe po kvaliteti, drzavljane po drzavljanski zavesti, izdelke 'po kvaliteti
in tako dalje.

13.2 Kvantilni rang

Ker predpostavljamo kontinuirnost rangov, se razvrstijo rangi vseh enot popu-
lacije z N enotami na intervalu od 0,50 do N -+ 0,50. Sirina tega intervala je N,
torej je odvisna od velikosti populacije in je zaradi tega za vsako populacijo razli¢na.
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Ta odvisnost ranZirnega intervala od velikosti populacije pa je vzrok, da ne moremo
sklepati na kvaliteto ranga e iz ranga samega.

Zaradi tega je prikladneje ranZzirni interval meriti z enotinim merilom. Po tem
principu vzamemo v vsakem primeru ranzirni interval Sirok 1, ne glede na velikost
populacije. Rang, merjen s tem merilom, v kvantilnih rangih P pokaze kakovost
mesta v ranzirnem intervalu. Ce je na primer za neko enoto kvantilni rang P = 0,50,
vemo iz tega podatka neposredno, da je enota v sredini ranzirne vrste, kvantilni rang
P = 0,06 pa pove, da je ta enota na zaCetku ranZirne vrste in je samo 6 °/, enot, ki
imajo manjSe, in 94 °/, enot, ki imajo vedje vrednosti. Kvantilni rang P torej pove,
koliki del enot celotne populacije ima vrednosti manj$e od P ustrezajoCe vred-
nosti xp.

13.3 Dolocanje rangov
Rang R preradunavamo v kvantilni rang P in obratno po obrazcih

P(R)= ﬁ_—_ob' (10)
N

R(P)= NP+ 0,5 11

Rang R za dano vrednost znaka x izratunamo po naslednjem postopku:
a) V ranZirni vrsti x;, X, X3 ... poiséemo, med kateri vrednosti pade vrednost x,
za katero iSCemo rang;
X< X< Xg 41

b) Rang R izraCunamo po obrazcu

RO=ft ———F (12)
X+ 1— Xk
Vrednost znaka x pa pri znanem rangu R dolo¢imo takole:
a) Rang R razstavimo po obrazcu
R %ty (13)

v dva dela.

Pri tem pomeni k celo §tevilo, u pa decimalni ostanek ranga. Zaradi zveznega
znadaja ranga more biti namre¢ R tudi decimalno 3tevilo.

b) V ranZirni vrsti poi¢emo k ustrezajo¢i vrednosti xy in xy 4 1.
¢) Rangu R ustrezajofo vrednost x (R) izraunamo po obrazcu

x(R)= xp+ 0 (e 1 — X0 (14)
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Vrednost znaka x, ki ustreza dolofenemu kvantilnemu rangu P in obratno
kvantilni rang P, ki ustreza dani vrednosti znaka x, izratunavamo posredno preko
ranga R. ;

Nekatere vrednosti znaka x, ki ustrezajo dolocenim kvantilnim rangom, so
posebno vaZne in jih imenujemo s posebnimi imeni:

x (P= 0,50) = Me= mediana

(2= 02— Qs —varii b=
X(P= 0,10d)="DB, = decili d="1-2.374-556"7:8"09
X(P= 00lc—8C,—icentili e=" 15 e 08 290

xp, ki ustreza kateremu koli P, imenujemo na splosno kvantil. Mediana razdeli
populacijo v dva, kvartili v §tiri, decili v deset, centili pa v sto po obsegu enakih
delov.

Primer 17. Ugotoviti je treba, kateri kvantilni rang P ima glede na kolektiv
20 dijakinj iz primera 16, vrednost x = 27.

Najprej dolog¢imo rang R (x= 27). V ranZirni vrsti v tabeli 12 najdemo, da
leZi vrednost x = 27 med x;; = 26 in x;; = 28. Po obrazcu 12 dobimo:

27 — 26
R(x=27)=134 ——=13,5
28 — 26

Iz tega rezultata pa dobimo po obrazcu 10

130805

P(R=13,5)= —= 0,65

Fd

x = 27 ustrezajoci kvantilni rang je P = 0,65.
Primer 18. Za podatke iz tabele 12 za rezultate testiranja mehanskega pre-
sojanja je treba izracunati kvartile.
S pomodjo ranzirne vrste v tabeli 12 dobimo z uporabo obrazcev 11, 13 in 14
Q= ¥ (P=10,25)= x(R— 20 70,25-F 05) =X (R="55)—
= 13+ 0,5 (14 — 13) = 13,5 tocke
Me= O,— x(P= 0,50)= x (R= 20-0,50+ 0,5) = x(R=10,5) =
= 19+ 0,5 (21 — 19) = 20 tock
=P =1075)— +(R—20-07510/5) — x(R— 15:5) —
= 29+ 0,5 (30 — 29) = 29,5 tocke

13.4 Doloéanje kvantilov in rangov iz frekvencnih distribucij

Kumulativne frekvenéne distribucije so po svojem pomenu zelo podobne ranzirni
vrsti, le da je rang dan samo za meje razredov. Iz kumulativne serije v tabeli 6 mo-
remo sklepati, da je vrednost enote z rangom 1 ocenjena z —0,5, vrednost enote
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z rangom 25 ocenjena s 4,5, da ima enota z vrednostjo 8,5 rang 104 in tako dalje.
Medtem ko da kumulativna serija absolutnih frekvenc zvezo med rangom R in
vrednostjo x, daje kumulativna serija relativnih frekvenc zvezo med kvantilnim ran-
gom P in vrednostjo x.

Pod predpostavko, da so vrednosti v razredih frekven¢ne distribucije enako-
merno razvr$éene, moremo iz frekvenéne distribucije izracunati danemu P ali R
ustrezajoci kvantil po naslednjem postopku:

a) Ce je dan kvantilni rang P, izradunamo majprej po obrazcu 15 R.

R = NP; (0,5 iz obrazca 11 zanemarimo) (15)

b) Iz frekvenéne distribucije izratunamo kumulativo.
¢) V kumulativni seriji pois¢emo, med kateri vrednosti kumulative F pade R.

< R<F

To zaznamujemo s horizontalno Erto.
d) Razred nad horizontalno érto je kvantilni razred. Tega zaznamujemo z 0.
e) P oziroma R ustrezajoco vrednost kvantila izratunamo po obrazcu

R—F,
x(R) = x-

iy {16)
0

Pri tem pomeni: x (R) = rangu R ustrezajo¢i kvantil, x, = spodnja meja, i, = Si-

rina razreda, f, = frekvenca, F, = kumulativa kvantilnega razreda.

Dani vrednosti x ustrezajodi rang oziroma kvantilni rang pa dobimo po na-
slednjem postopku:

a) PoiS¢emo, v kateri razred pade vrednost x. Ta razred je kvantilni in ga zazna-
mujmo z.0.

b) Rang R, ki ustreza tej vrednosti, dobimo po obrazcu

i

lo

R ()= F+ (x — xo) a7

Pri tem pomeni: R (x)= x-u ustrezajodi rang, x, = spodnja meja, i, = Sirina
razreda, f, = frekvenca, F, = kumulativa kvantilnega razreda.
¢) Iz ranga R dobimo kvantilni rang s pomocjo obrazca

E— fr; (0,5 iz obrazca 10 je zanemarjen) (18)

Primer 19. Za populacijo rezultatov testiranja racunskih zmoZnosti Cetrto-
Solcev, ki so prikazani v frekvencni distribuciji v tabeli 6, je treba izracunati na-
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slednje koli¢ine: D,, Dy, 01, Qs Me in Crg. Vse te koliCine izratunavamo po istem
principu s pomod&jo obrazca 15 in 16. Pri tem je: D, = x(P= 0,10); Dy= x(P=
= 0,90); O,= x(P=0,25); O:= x(P= 0,75); Me= x (P=0,50); C;s= x(P=
= 0,78).

Tabela 13. Izralunavanje kvantilov iz frekvencne distribucije rezultatov testiranja racunskih
zmoZnosti CetrtoSolcev v LR Sloveniji

o i F
-3do O 1 0
1do 4 24 1
5do 8 79 25
9do 12 : 176 104
0 13do16 180 280
17 do 20 294 460 _
21 do 24 193 A0
25 do 28 115 947
29 do 32 64 1052
33 do 36 35 1126
37 do 40 6 1161
1167 1167= N

Postopek bomo nakazali samo za C. R (P= 0,78)= 1167 - 0,78 = 910,26.
Vrednost 910,26 pade med sedmi in osmi kumulativni ¢len. V tabeli 13 je zaznamo-
van kvantilni razred 0. Iz njega dobimo: x,= 20,5; iy, = 4; fy= 193; F,= 754.

Ce te koli¢ine vstavimo v obrazec 16, dobimo

910,26 — 754
Ci= 20,5+ ———— 4= 23,78 tocke
193

Ostali rezultati, ki so bili podobno izracunani, so: D, = 8,79, D, = 28,09;
0 = 1276; 0;= 23,19 3e ="18 18 1ocke

Primer 20. Cetrtofolec N. N. je bil testiran s testom rac¢unskih zmoZnosti in
pri tem dosegel x = 15 tock. Izralunati je treba centilni rang tega rezultata. Po-
trebna frekvenéna distribucija je 7e dana v tabeli 13. Rezultat 15 tock pade v peti

razred, ki je zaznamovan v tabeli z 0 na levi strani. Za ta razred je: x,= 12,5;
ih=4; f,= 180; F,= 280. Iz teh podatkov dobimo po obrazcu 17

1
R (x=15)= 280 (15— 12,5)—32 = 392,5

Kvantilni rang pa iz R dobimo po obrazcu 18
e 2s
1167

2 = 0,337

Ce ta rezultat zaokrozimo, dobimo, da je centilni rang 34.
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2 SREDNJE VREDNOSTI

20. Pojem

Vrednosti enot populacije se med seboj razlikujejo — znak variira. Pregled
vrednosti populacije smo dobili s frekven¢no distribucijo. Slika frekvencéne distri-
bucije rezultatov testiranja racunskih zmoznosti CetrtoSoleev v sliki 2 kaZe, da najveé
CetrtoSolcev dosega vrednosti okrog 17 tock, ker se vrednosti okrog tega mesta
najbolj goste. Cim bolj pa se od te vrednosti oddaljujemo proti levi ali desni, se
frekvence manj$ajo. Ta vrednost je za populacijo karakteristicna in jo moremo sma-
trati kot reprezentanta zmoznosti ratunskega presojanja CetrtoSolcev. Ce bi namre
imeli na razpolago frekvencno distribucijo rezultatov testiranja racunskih zmoZz-
nosti osmos$olcev, bi se frekvence gostile okrog druge vrednosti — verjetno vigje,
ki bi bila karakteristi¢na za populacijo osmoSolcey.

Posamezne vrednosti se od tega reprezentanta odklanjajo navzgor in navzdol.
Analiza tega pojava pokaze, da je vrednost, ki jo smatramo kot reprezentanta,
rezultat splonih faktorjev, to je faktorjev, ki imajo enak u€inek na vse enote, medtem
ko so individualni odkloni posameznih enot rezultat individualnih faktorjev, katerih
udinek se od enote do enote menja. Cim vedji so individualni vplivi, tem bolj se
vrednosti odklanjajo od reprezentativne srednje vrednosti in tem slable srednja
vrednost karakterizira populacijo in obratno, ¢im manjsi so individualni vplivi,
tem manjsi so odkloni od srednje vrednosti in tem bolje srednja vrednost reprezentira
populacijo. Srednja vrednost je le racunska fikcija, ¢e je populacija nehomogena
ali e je variabilnost pojava prevelika, in v tem primeru nima prakti¢ne vrednosti.
Znan je primer napaéne uporabe srednje yrednosti: milijonar z 1,000.000 din in
deset reveZev, od katerih ima vsak po 10.000 din, imajo formalno vzeto povprecno
po 100.000 din. Primer pokaZe, da ta vrednost ni reprezentativna niti za enega niti-
za drugega in je zaradi tega nepravilno uporabljena.

Srednjih vrednosti imamo ve¢. Od teh bomo obravnavali tri: mediano, modus
in aritmeti¢no sredino.
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21. Mediana

Mediano Ze poznamo, ker je kvantil s kvantilnim rangom P = 0,5. Ker je
mediana vrednost, od katere ima polovica enot manjSe, polovica pa vedje vrednosti,
je zelo lahko razumljiva. Izra¢unavamo jo po nadinih, ki smo jih navedli za izracu-
navanje kvantilov.

Slaba stran mediane je v tem, da je neodvisna od tega, kako se distribuirajo
vrednosti v vsaki izmed polovic populacije, na kateri jo razdeljuje.

Primer 21. Za populacijo 20 etrtoSolk smo za test mehanskega presojanja
v primeru 18 dobili mediano Me = 20 tock.

Za test zmoZnosti racunanja CetrtoSolcev smo v primeru 19 dobili mediano
Me,, = 18,18 tocke. Za isti test pa je mediana izraCunana za CetrtoSolke Mey =
= 15,94 tocke. Primerjava rezultatov pokaze, da so v sploSnem radunske zmoznosti
CetrtoSolcev vi§je od radunskih zmoZnosti Cetrtosolk.

22. Modus

Kot modus smatramo tisto vrednost znaka, ki se v populaciji najpogosteje
pbojavlja. NajlaZe ga dolotujemo iz frekvenéne distribucije, ker frekvence direktno
pokazejo stopnjo gostitve v razredih. Kot prvi priblizek modusa vzamemo sredino
modalnega razreda, to je razreda z najveCjo frekvenco. TocnejSo vrednost modusa
pa dobimo po naslednjem postopku:

a) Pois¢emo razred, v katerem je frekvenca najve¢ja — modalni razred. Ta razred
zaznamujemo z 0.
b) Modus izra¢unamo po obrazcu

Mo = x,+ et i (19)

2fo— fa— i
Pri tem pomeni: x,= spodnja meja modalnega razreda, f,—= frekvenca mo-
dalnega razreda, f.; = frekvenca razreda, ki je pred, fi; = frekvenca razreda,

ki je za modalnim razredom.

Grafiéno moremo poiskati vrednost modusa, kot je prikazano v primeru 23.

Najprej zvezemo A s C in B z D. Projekcija preseciica veznic E je vrednost modusa.
Rezultat grafi‘nega nalina se teoreti¢no sklada z rezultatom iz obrazca 19,

Primer 22. Iz frekventne distribucije rezultatov testiranja racunskih zmoz-
nosti CetrtoSolcev je treba oceniti modus. V tabeli 14 imamo vpisane samo razrede
okrog modalnega razreda.
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Tabela 14. Izratunavanje modusa za rezultate testiranja racunskih zmoZnosti v LR Sloveniji

x e Iz frekvenéne distribucije dobimo, da je
9dai2 | 176 ;
- :1 > — X e - — o —
Tl vo= 165; foq= 1803 fi— 204 fo1— 193; i—4
17do20 | 294 0
21do24 | 193
25do28 | 115

1z teh podatkov moremo izradunati s pomocjo obrazca 19 modus.

294 — 180
Mo = 16,5+ ——~—u—8———4= 18,62 tocke
2.294 — 180 — 193

Primer 23. Problem iz primera 22 je refen grafi¢no v sliki 10. Modus, ocenjen
grafiéno, je Mo= 18,6. V primerjavi z izratunanim rezultatom 18,62 je razlika
minimalna.

300 - B c
€
200 -
0
—_!_"‘_A
400
T T T T T T T T |—‘
HOELEMERE BT a5 108 ML BB AN L R e 88 408
Stevilo tock 18,6

Slika 10. Grafiten natin dolotanja modusa za rezultate testiranja ra¢unskih zmoZznosti
Zetrtosolecev v LR Sloveniji
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Za unimodalne, ne preved asimetri¢ne distribucije, moremo oceniti modus tudi
z obrazcem
Mo=3Me—2M (20)
pri demer pomeni M aritmeti¢no sredino.

Modus je prav tako kot mediana neobcutljiv za spremembe robnih vrednosti
oziroma frekvenc. To je njegova hiba, kljub temu da je logicen smisel modusa
velik.

Bimodalne in polimodalne distribucije imajo toliko relativnih modusov, koli-
kor imajo vrhov. Vendar je eden izmed teh absoluten modus zaradi tega,
ker je gostitev okrog tega mesta absolutno najvecja. Ce ima frekvenina distribu-
cija veliko Stevilo razredov, frekvence ne kazejo zakonitosti gostitve. Zaradi tega
morajo biti razredi primerno veliki, da moremo poiskati modus. V nasprotnem
primeru je treba pred izradunavanjem izvesti grupiranje razredov.

23. Aritmeti¢na sredina

Najveckrat uporabljamo kot srednjo vrednost aritmeti¢no sredino ali povpredje.
Aritmeti¢na sredina je po definiciji kvocient med vsoto vrednosti vseh enot in skupnim
Stevilom enot v.populaciji. Zaznamujemo jo z M.

23.1 Izratunavanje aritmeti¢ne sredine iz individualnih podatkov

1z ‘individualnih podatkov izradunavamo aritmetiéno sredino po zgornji defi-
niciji z obrazcem

5

—

N

=

M= 1)

Pri tem pomeni znak 2 seStevanje.

Primer 24. 1z rezultatov testiranj mehanskih odnosov 20 CetrtoSolk iz primera 6
dobimo aritmeti¢no sredino po obrazcu 21 na naslednji nacin:

: T T
e R U - T A R
N 20 0

23.2 Izratunavanje aritmeti¢ne sredine iz frekvencnih distribucij

Iz frekvenénih distribucij moremo izracunati dokaj dobro oceno aritmeti¢ne
sredine. Izradunavanje aritmeti¢ne sredine za velike populacije bi bilo namre¢ zelo
zamudno, ¢e bi jo izraunavali iz osnovnih podatkov. Za izraunavanje aritmeti¢ng
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sredine iz frekvenéne distribucije uporabljamo tri metode, ki dajo enake rezultate:
a) direktno metodo, b) vpeljavo pomoznega znaka u in ¢) metodo kumulativ,

23.21 Direktna metoda. Po direktni metodi izracunavamo aritmeti¢no sre-
dino po naslednjih stopnjah:

a) Dano imamo frekven¢no distribucijo znaka f (v kolonah 1 in 2).

b) Poid¢emo sredine razredov x in jih vpiSemo v kolono 3.

¢) Pomnozimo sredino vsakega razreda z ustrezajoco frekvenco in vpiSemo
produkte fx v kolono 4.

d) Sestejemo frekvence f (kolona 2) in produkte fx (kolona 4). Tako dobimo
Nin 2 fx.

¢) Iz teh podatkov izra¢unamo aritmeti¢no sredino po obrazcu

X
M= (22)
N
Ta naéin je dosti zamuden zaradi razmeroma kompliciranega mnoZzenja frekvenc
s sredinami razredov, ki so obi¢ajno veCmestna §tevila.

Primer 25. Po direktni metodi je treba izradunati aritmeti¢no sredino iz fre-
kven¢ne distribucije rezultatov testiranja racunskih zmoZznosti CetrtoSolcev v LRS
iz tabele 5.

Tabela 14. Izracunavanje aritmeticne sredine za rezultate testiranja racunskih zmoZnosti
Cetrtofolcev po direktni metodi

)] (2) (3) 4)

Totk F x T
-3do 0 1 =15 =1,5
1do 4 24 2.5 60,0
5do 8 79 6:8 318:5
9 do 12 176 10,5 1848,0
13 do 16 180 14,5 2610,0
17 do 20 294 18,5 5439,0
21 do 24 193 22.5 4324,5
25 do 28 115 26,5 3047,5
29 do 32 64 30,5 1952,0
33 do 36 35 34,5 1207,5
37 do 40 6 38,5 231,0
N — 167 2 fx= 21249,5
Glede na obrazec 22 je ) '
21249,5
M=——""=1821 todke
1167 ¢
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Ker je Sirina razreda enaka, dobimo sredine razredov s postopnim priStevanjem
=4

23.22 Vpeljava pomoZnega znaka u. Z vpeljavo pomoZnega znaka u izra-
¢unamo aritmetiéno sredino po naslednjih stopnjah:

a) Dano imamo frekvenéno distribucijo (v kolonah 1 in 2).

b) V poljubnem razredu frekvencne distribucije (najugodneje je v sredini serije
oziroma na mestu, kjer je frekvenca najvetja) postavimo vrednost 0, od te pa
V:ni¥ie razrede po vrsti —1, —2, —3, ..., v viSje razrede pa +1, -2, 4-3, ... Te
vrednosti, ki so vrednosti pomoZnega znaka u, vpiSemo v kolono 3.

¢) Pomnozimo frekvence f z ustrezajo¢imi vrednostmi znaka u in produkte fu
vpiSemo v-kolono 4. Pri tem je treba paziti na predznake.

d) Sestejemo frekvence v koloni 2 in produkte iz kolone 4. Tako dobimo Nin = fu.

e) Aritmeti¢no sredino M izra¢unamo iz teh podatkov po obrazcu

M= x| i %ff (23)

Pri tem pomeni: x, = sredina razreda, v katerega smo postavili u = 0.
Primer 26. Po metodi pomo#nega znaka u je izraun aritmeti¢ne sredine za
podatke racunskega testa naslednji:

Tabela 15. Izracunavanje aritmeti¢ne sredine za rezultate testiranja racunskih zmoZnosti
etrtoSolcey po metodi pomoznega znaka u

(1 6 @) @
Totk il u Ju
-3do 0 1 —5 —35
1do 4 24 —id —96
5do 8 79 —3 —237
9do 12 176 —2 —352
13 do 16 180 —1 — 1RO —870
17 do 20 294 0 0
21 do 24 193 il =193 -=785
25 do 28 115 +2 - 230
29 do 32 64 =5 ==al 97
333 do 36 35 +4 -+ 140
37 do 40 6 S -+ 30
N= 1167 2 fu= —385
X &S0 —id

. Po obrazcu 23 dobimo iz teh koli¢in

—85
M=1 4 —— = 18,21 tocke
i B 1167
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Iz primera vidimo, da smo postavili #= 0 v razred 17 do 20, ki ima najvedjo
frekvenco in je sredi serije. Napravili smo delne seStevke negativnih in pozitivnih
vrednosti produktov, kar olaj$a seitevanje negativnih in pozitivnih vrednosti, Ceprav
je po tej metodi Se vedno potrebno mnoziti frekvence z u, je izratunavanje znatno
poenostavljeno, ker so vrednosti u enostavneje vrednosti kot pa originalne
vrednosti sredin razredov. Primerjava rezultata z rezultatom, dobljenim po direktni
metodi, pokaZe enakost. 7

23.23 Metoda kumulativ. Po metodi kumulativ pa izraunamo aritmeti¢rio
sredino po stopnjah:

a) Iz frekvenéne distribucije izraunamo kumulativo na nacin, ki je razviden
iz primera 12,

b) Seitejemo &lene kumulativne serije razen zadnjega, ki pade pod ¢rto. Tako
dobimo A4, medtem ko je zadnji ¢len kumulativne serije N.

¢) Iz teh podatkov izraunamo aritmeti¢no sredino po obrazcu

A
M= x—i— (24)
N

Pri tem pomeni poleg Ze znanih podatkov x, sredino najvi§jega razreda.

Ta metoda je najracionalnej$a, ker bazira, razen pri konénem izraunu, na sa-
mem seStevanju. Posebno se obnese, ako racunamo s seStevalnim strojem z regi-
strirnim trakom, kjer dobimo kumulative avtomati¢no z uporabo subtotala.

Primer 27. Po metodi kumulativ izraSunamo aritmeti¢no sredino za distribucijo
rezultatov ra¢unskega testa kot kaZe tabela 16.

Tabela 16. Izratunavanje aritmetitne sredine za rezultate testiranja racunskih zmoZnosti
CetrtoSolcev po metodi kumulativ

1y 2 ()]

Totk i F
-3do 0 1 0
1 do 4 24 1
1do 8 7 25
9do 12 176 104
13 do 16 180 280
17 do 20 294 460
do 24 193 754
25 do 28 115 947
29 do 32 64 1062
33 do 36 35 1126
37 do 40 6 1161 0+ 1+ 25+4...4 1126+ 1161 = 5920= A4
=
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P SRR
Iz dobljenih podatkov je po obrazcu 24

M=385—4 ol = 18,21 tocke
1167

23.3 Aritmeti¢na sredina aritmeti¢nih sredin in strukturnih odstotkov

Ako imamo dane aritmetiéne sredine M, za ve¢ delnih populacij, moremo
izradunati aritmeti¢no sredino celotne populacije M, ako poznamo Stevilo enot
v posameznih delnih populacijah N,. Skupno aritmeti¢no sredino M izratunamo
kot ponderirano — tehtano aritmeti¢no sredino, pri ¢emer je Stevilo enot v posa-
meznih delnih populacijah ponder. Tehtano aritmeti¢no sredino izracunamo po
obrazcu

SN M,
2 Ny

(25)

_ Primer 28. Povpreéno §tevilo toék pri testu zmoZnosti presojanja mehanskih
odnosov je za tretjeSolce M, = 17,3, za tretjeSolke pa M, = 15,3. Stevilo testiranih
tretjeSolcev je bilo N,= 1493, Stevilo testiranih tretjeSolk pa N.= 1999. Skupna
aritmeti¢na sredina je po obrazcu 25

_ MMk Ny _ 14931734 1999183y,

N+ N 1493 - 1999

M

Strukturni odstotki so po svoji osnovi tudi povprecja. Zaradi tega moremo izra-
¢unati iz strukturnih delezev ali odstotkov P, za ve¢ delnih populacij strukturni
dele? ali odstotek P za skupno populacijo, ¢e poznamo $tevilo enot deinih populacij
N.. Obrazec 26 je analogen obrazcu 25.

2N, P
p= il
E N,

(26)

Primer 29. Iz tabele 11 primera 15 dobimo, da je v skupini onih, ki so bili pri
izdelovanju poizkusnih kljudev hitri, P, = 10,9 °/, izdelkov nadpovprecnih, v skupini
onih, ki so delali z zmerno hitrostjo P, = 14,5 °/, nadpovprec¢nih, v skupini po¢asnih
pa P;= 39,59, izdelkov nadpovpre¢nih. Iz tabele 10 dobimo, da je Stevilo oseb
v posameznih skupinah po hitrosti: hitrih N, = 174, zmernih N, = 280, pocasnih
N;= 39. Po obrazcu 26 moremo izracunati odstotek nadpovpre¢nih izdelkov za
celotno populacijo

37



o 174 - 10,9 -+ 280 - 14,5+~ 39 - 39,5

= 15;3:%,
174 -+ 2804~ 39

Ta rezultat ima zelo majhno analiti¢no vrednost, ker so posamezni deli popu-
lacije zelo razli¢ni in je zaradi tega slab reprezentant skupin.

Opozoriti moramo na napako, ki jo vcasih opaZamo v praksi, da nekateri
izra¢unavajo skupne aritmetiéne sredine in strukturne odstotke iz delnih populacij
po obrazcu 22, ki velja za izralunavanje aritmeti¢ne sredine iz osnovnih podatkov.
Po tem napa¢nem nacinu bi bil povpreéen odstotek nadpovpreénih izdelkov:

po 10911455 39,5
3

= 21,6,

Ta rezultat se bistveno razlikuje od prave vrednosti 15,3 °/, in je napacen.

23.4 Lastnosti aritmeti¢ne sredine

Aritmetiéna sredina ima veliko prednosti pred drugimi vrstami sredin. Pred-
vsem je zelo ob&utljiva za spremembe vrednosti, ker je — kot je razvidno iz obrazca 21
— odvisna od vrednosti vsake enote. Velika prednost, ki je druge srednje vrednosti
nimajo, je tudi ta, da moremo z aritmeti¢no sredino izvajati najrazli¢nejSa pre-
rac¢unavanja. En tak primer je Ze zgornji nadin izra¢unavanja skupne aritmeti¢ne
sredine. Zaradi tega pri analiti¢nem proudevanju vecinoma uporabljamo aritmeti¢no
sredino, mediano in modus pa le za opisovanje populacije.

24. Odnos med M, Me in Mo

Med aritmeti¢no sredino M, mediano Me in modusom Mo obstajajo glede na
obliko distribucije dolofeni odnosi. Za unimodalne, ne preved asimetri¢ne distri-
bucije, smo Ze videli, da velja obrazec

Mo=3Me—2M @27
V splo$nem pa velja:
¢e je distribucija simetri¢na, je
M= Me= Mo (28)
&e je distribucija asimetri¢na v levo, je
Mo> Me> M (29)

&e je distribucija asimetri¢na v desno, pa je

M> Me> Mo (30)
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3 MERE VARIACIJE
30. Vrste

Vrednosti znaka posameznih enot populacije se zaradi individualnih vplivov
odklanjajo od centralne — srednje vrednosti. Variiranje smo Ze opazovali tako na
primerih individualnih podatkov kot na frekvenénih distribucijah. Cim moénejsi
so individualni vplivi, tem mocnej$a je variacija in obratno, ¢im slabsi so indivi-
dualni vplivi, tem manj$a je variacija. S tem da merimo variacijo, merimo torej
jakost individualnih vplivov. Mer variacije imamo ve¢: a) variacijski razmak, b) kvar-
tilni odklon, ¢) povprecni absolutni odklon, d) varianco oziroma standardni odklon.

31. Variacijski razmak

Variacijski razmak je po definiciji razlika med najvecjo in najmanjSo vrednostjo
v populaciji. Ce zaznamujemo variacijski razmak z R, Z X,y Najvedjo, Z X, pa
najmanj$o vrednost, ki nastopi v populaciji, moremo nakazati izraCunavanje variacij-

skega razmaka v obliki obrazca
R= Xpmax — Xmin (31)

Primer 30. Za 20 testiranj mehanskega presojanja za CetrtoSolke iz primera 6
dobimo: X, = 11; Xpmae = 41. Variacijski razmak je torej po obrazcu 31
R—4] — 11— 30 tock
Variacijski razmak ima, Seprav je enostaven za dolocanje, niz pomanjkljivosti,
ki omejujejo njegov pomen. Odvisen je namre¢ samo od dveh vrednosti, ki sta poleg

tega Se skrajni in zaradi tega nestabilni. Poleg tega se R z veanjem populacije veta,
kar ni v skladu z dejstvom, da je variabilnost od velikosti populacije neodvisna.

32. Kvartilni odklon

Solidnej$a mera variacije je kvartilni razmak, ki je po definiciji razlika med
tretjim in prvim kvartilom, torej interval, v katerem je polovica vrednosti populacije.
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Vendar obi¢ajno namesto njega izraCunavamo kvartilni odiklon Q, ki je polo-
vica kvartilnega razmaka
0=2—4 (32)
2
Ta mera variacije je stabilnej$a od variacijskega razmaka, ker ni odvisna samo od
ekstremnih vrednosti. Dolotamo jo tako, da po znanih postopkih izra¢unamo kvar-
tile in njihove vrednosti vstavimo v obrazec 32.

Opomba: Za mero variacije bi mogel enako rabiti tudi interdecilni razmak D,
ki je razlika med devetim in prvim decilom

D= D,—D, (33)

Interdecilni razmak obsega 80 °/, vseh vrednosti populacije.

Primer 31. Za rezultate testiranja radunskih zmoZnosti SetrtoSoléev smo v pri-
meru 20 dobili: O, = 12,76; @s= 23,19.

Iz teh podatkov dobimo, da je kvartilni odklon testa radunskih zmoZnosti
CetrtoSolcey

2395 106
.

(0] — 522 tocke

Interdecilni razmak pa je enak
D = 28,09 — 8,79 = 19,30 tocke

ker je iz istega primera 20 razvidno, da je D, = 8,79, D, = 28,09.

33. Povprecni absolutni odklon

Odklon posamezne vrednosti od sredine e
e=x—M (34)
je rezultat individualnih vplivov na enoto. Sumaren parameter velikosti vseh od-
klonov bi bila aritmeti¢na sredina vseh odklonov.

Odkloni so pozitivni in negativni, njih vsota pa je enaka 0. Zaradi tega vzamemo
za merilo variacije povprec¢ni absolutni odklon, ki ga izraunamo po naslednjih
stopnjah:

a) IzraCunamo aritmeti¢no sredino M ali mediano Me.

b) Izracunamo absolutne odklone individualnih vrednosti od srednje vrednosti M
ali Me in dobimo |x — M| ali |x — Me|.
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¢) Absolutne odklone seftejemo in delimo s Stevilom enot

1
ADM:lglx—M : ADME:KIEJx—Me[ (35)
N

Ce so vrednosti dane v frekvenéni distribuciji, je treba izracunati tehtani po-
vpredni absolutni odklon po obrazcih ‘

ADM:%EfIfoI; ADMeZIEZf!x—Me! )

Odklone moremo racunati od aritmetiéne sredine M ali mediane Me. Odkloni
od mediane so v tem primeru vsebinsko primernejsi.

Primer 32. Za dvajset testiranj presojanja mehanskih zmoZnosti iz primera 6
moramo izrafunati povpreéen absoluten odklon od mediane ADjs. V primeru 18
smo nasli, da je mediana teh podatkov Me = 20.

Tabela 17. Izratunavanje povpretnega absolutnega odklona od mediane 4D, za 20 podatkoy
testiranja mehanskega presojanja iz primera 6

B 33 26 13 11 19 16 29 21 4112 28 30 14 15 18 13 34 13 32 23
x—Me| ot 118060 T 9l p 04520 8. 810, 645 2.5 Tl ST 12 2 5

Z|lx—Me|=13+6+4...412+3=153 N=20

153
Po obrazcu 35 je ADys, = — = 7,65 tocke
20

34. Varianca, standardni odklon

NajvaZnej$a mera variacije je varianca oziroma iz nje izpeljan standardni odklon.
Varianca in standardni odklon imata velike teoreticne in prakticne prednosti pred
drugimi merami variacije zaradi zveze z normalno distribucijo, verjetnostnim racu-
nom, metodo najmanjsih kvadratov in tako dalje. Zaradi tega so druge mere bolj
opisnega, varianca pa je analiti¢nega znacaja.

Varianca je po definiciji povprec¢en kvadraticen odklon od aritmeti¢ne sredine.
To definicijo moremo pisati v obliki obrazca

1
'=— 3 (x— M) 37
== S —0 | (37
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Standardni odklon ¢ pa je kvadratni koren iz variance. V¢asih zaznamujemo
standardni odklon tudi s SD, tako da velja obrazec

SD=o= }/o* (38)

34.1 Izracunavanje variance iz individualnih podatkov

34.11 Glede na zgornji obrazec izracunavamo varianco iz individualnih podatkov
na direktni nacin:

a) izratunamo aritmeti¢no sredino,

b) izracunamo odklone posameznih vrednosti od aritmeti¢né sredine,

c) odklone kvadriramo,

d) kvadrate odklonov sestejemo,

¢) vsoto kvadratov delimo z N.

34.12 Direktni nacin je obicajno nepraktiCen in moremo varianco izracunati
enostavnejie z vpeljavo pomoZnega znaka u. Po tej metodi izra¢unamo varianco
po naslednjih stopnjah:

a) izberemo neko poljubno okroglo vrednost x,, ki lezi med stvarnimi vred-

nostmi,
b) izratunamo odklone posameznih vrednosti od x,. Tako dobimo vrednosti
U= X — Xo,
¢) koli¢ine # kvadriramo,
d) seStejemo vse vrednosti #, da dobimo X'u = U, in vse #*, da dobimo X u?,
e) iz teh koli¢in izra¢unamo varianco po obrazcu

UE
Wik
Wi

2wt —

(39)

Opomba: Kadar se ne moremo odloditi za nobeno vrednost x,, ki bi zmanjsala
podatke, vzamemo x, = 0. V tem primeru rabijo osnovne vrednosti direktno kot
koli¢ine, katere se$tevamo in kvadriramo, varianco pa ra¢unamo po obrazcu

XE

Spr—=

MoK
ok St B (40)
N

N

Primer 33. Za dvajset testiranj z mehanskim testom iz primera 6 je izradun
variance naslednji:
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Tabela 18, Izraunavanje variance iz individualnih podatkov po metodi pomoZnega maka u za
20 podatkoy testiranja z mehanskim testom iz primera 6

X u u*

2a -+ 13 169

26 +6 36

13 —7 49 Kot x, smo vzeli xo = 20.

11 —9 81 Po obrazcu 39 moremo izracunati va-
19 —1 1 rianco iz podatkov, dobljenih v tabeli 18.
16 —4 16

29 S 81 412

21 +1 1 1615 — =y

41 -+ 21 441 0l = — = 78,55
2 —3 64 20

28 -8 st

30 -+ 10 100 standardni odklon pa je

14 —6 36 e e

15 st 75 6,= }/78,55 = 8,86 tocke
18 —2 4

13 —7 49

34 ~+ 14 196

13 —7 ; 49

32 412 144

23 +3 9

N=20 U= 14l _1615=2u*

34.2 Izradunavanje variance iz frekvencnih distribucij

Oceno variance moremo dobiti iz frekvenéne distribucije na ve¢ nacinov: a) na
direkten nadin, b) z vpeljavo pomoZnega znaka u, ¢) s kumulativnimi serijami.
34.21 Na direkten nadin po obrazcu 41 obi€ajno variance ne racunamo, ker

je prezamudno v primerjavi z ostalima dvema metodama.

d*zg; K=Zf(x—M) (41)

34,22 S pomoZnim znakom u izratunamo varianco takole:

a) V poljuben razred (najbolje sredi distribucije) postavimo vrednost znaka
u =0, v razrede, ki so niji od razreda 0, vrednosti —1, —2, —3, ..., v razrede,
ki so vi§ji od razreda 0, pa + 1, +2, 43, ... To so vrednosti pomoznega znaka u,
ki jihlvpisemo v kolono 3 poleg frekvenc.
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b) V kolono 4 vpiSemo produkte frekvenc in znaka u. Tako dobimo fu.
¢) Produkte fu ponovno pomnoZimo z w. Tako dobimo fu® in te vrednosti
vpisemo v naslednjo kolono 5.

d) Sestejemo f; fu in fu® v kolonah 3, 4 in 5. Tako dobimo N, 2 fu = U, 3 fu.
e) Iz teh koli¢in izratunamo varianco po obrazcu

2

& U
o*=—K, K=2fu—— (42)
N N

f) Iz variance izraGunamo standardni odklon po obrazcu
oy —J/ck (43)

Primer 34. 1z frekvenéne distribucije za rezultate testiranja mehanskih odnosov
cetrtoSolk gimnazij z enim etrtim oddelkom v LRS je treba po metodi pomoZnega
znaka u izraCunati ¢”, in o,.

Tabela 19. Izracunavanje variance mehanskega testa s pomocjo pomoznega znaka u

(0 (2) 3) 4 (5)
57 f u Jfu fu?
—9do 5 1 —6 —6 36
—4.do 0 5 —5 —25 125
Edo S 11 —4 —44 176
6 do 10 21 —3 —63 189
11 do 15 45 —2 —90 180
16 do 20 61 —1 —61 61
21 do 25 72 0 0 0
26 do 30 52 -+1 -+ 52 &2
31 do 35 38 -2 -+ 76 152
36 do 40 26 43 -+ 78 234
41 do 45 7 -+ 4 -+ 28 112
46 do 50 5 -+5 -+ 15 75
N=1342 U=—40 bR

Kot izhodii¢e smo vzeli razred 21 do 25. Razredni interval i = 5.
Po obrazcu 42 in podatkih, dobljenih v tabeli 19, jé

Y 2
K= 1392 — Q‘Q = 1387,32
342

52
342

2
(U=

1387,32 = 101,5

o, = }/101,5 = 10,08 tocke
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34,23 Po metodi kumulativ pa je izraunavanje variance naslednje:

a) Iz frekvenéne distribucije f na znan nacin izratunamo prvo kumulativo F.
Zadnji ¢len pod érto je N.

b) Iz dobljene prve kumulative F po enakem principu izraunamo drugo ku-
mulativo FF. Zadnji ¢len — pod ¢rto — je A.

¢) Seftejemo ¢lene druge kumulative brez zadnjega Clena A pod ¢Erto. To vsoto
zaznamujmo z B. ‘

d) Iz teh koli¢in izraunamo varianco po obrazcu

2

5 9
Gi=—kK; E=2Bf4—= (44)
N N

Metoda kumulativ je posebno prikladna iz dveh razlogov. Po tej metodi je mno-
Zenje reducirano na minimum, postranski rezultat pa je kumulativna serija, ki je
za analizo distribucij vaZna, posebno e moramo poleg variance izraCunati e do-

locene kvantile.

Primer 35. Za distribucijo iz primera 34 je treba izraCunati varianco in standardni
odklon po metodi kumulativ.

Tabela 20. Izraunavanje variance rezultatov mehanskega testa po metodi kumulativ

X i F ot
—9do —5 1 0 0
—4do 0 5 1 0

1ot 11 6 1
6do 10 21 17 7
11 do 15 45 38 24
16 do 20 61 83 62
2l do 25 72 144 145
26 do 30 52 216 289
318doR 35 38 268 505
36 do 40. 26 306 773
41 do 45 7 38 V1075
46 do 50 S 339 1411 14+ 7-+...1 10791 1411 = 4296 =R

N — 340 1750 = A4

Druga kumulativa FF je tvorjena: 1 +0=1;6 4+ 1=17; 17 4 7 = 24 itd.
1z dobljenih koli¢in sledi po obrazcu 44

2

1750
K = 24296+ 1750 — e 1387,32
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2

342
0. = }/101,5 = 10,08 tocke

1387,32 = 101,5

e
o=

34.3 Sheppardova korektura

Zgornje ocene variance so ra¢unane pod predpostavko, da so vrednosti v posa-
meznih razredih enake sredini razreda. To seveda ne ustreza dejanskemu stanju in
je vir sistemati¢ne napake pri ocenjevanju variance. Za zvezne znake, katerih distri-
bucija je unimodalna in zvonasta, korigiramo napako, ki izvira iz grupiranja
podatkov, po obrazcu i :

I
2 ) LA
Oycor — O — E (45)
Pri tem pomeni ¢ ., korigirano varianco, ¢> varianco, izradunano po zgor-
njih postopkih, i pa razredni interval. To je Sheppardova korektura.

Primer 36. Za varianco rezultatov mehanskega testiranja iz primera 35 je
Sheppardova korektura variance po obrazcu 45
2

5
2 or=101,5——=1994; ¢, .., = 997
12

Oy, cor
Vidimo, da je korigirana varianca za malenkost manjSa od nekorigirane.

34.4 Varianca iz delnih populacij

Ce imamo za delne populacije znano tevilo enot N, aritmetiéne sredine M)
in variance g}, moremo izrafunati varianco celotne populacije iz delnih po obrazcu

1 1
02:&EN_QO:—FEENI{(M](*——M)Z:M0=+012w (46)

Skupna varianca je torej vsota povpredja varianc v delnih populacijah M.
in variance delnih aritmeti¢nih sredin o},. Ta obrazec je zelo vaZen ne samo zaradi
tega, ker omogoca izracunavanje skupne variance iz podatkov delnih populacij,
ampak predvsem zaradi tega, ker omogoda razstavljanje variance v njene sestavne
dele in s tem analizo variance po faktorjih.

Primer 37. Za mehanski test tretjeSolcev in tretjeSolk smo pri masovnem testi-
ranju dobili naslednje rezultate:

Tretiefolci: M= 1567; M= 33,1; © ?="121,0
TretjeSolke: N, = 2057; M,= 19,8; o;= 81,0
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_ Nict+ Nood 1567 121,0+ 2057 -810

M= = 98,4
N+ N, 1567 - 2057
2 Nl(M;_M)2+N2(M2_M)2_
o e ——3
i N+ N,
1567 (33,1 — 25,5+ 2057 (198 — 25,5 _ .,
N 1567 + 2057 :
MG 1567 38,145 2057 19,8
kerjeM:iszMk:N‘Ml+N' A iR Ssek
N N+ N, 1567 + 2057

Od skupne variance rezultatov mehanskega testiranja o® = Mg O, —
— 98,4 | 434 = 141,8 je 43,4 ali 30,6°, variance na racun spola, 98,4 ali
69,4 %/, pa na ratun drugih, individualnih faktorjev. Vecji odstotek variance, ki
bi izviral iz spola, bi kazal na to, da je zmoZnost mehanskega presojanja bolj, manjsi
odstotek pa, da je zmo#nost mehanskega presojanja manj odvisna od spola. V pri-
meru neodvisnosti od spola bi bile grupne sredine enake; a3, = 0, v primeru, da
bi bila zmo#nost presojanja mehanskih odnosov odvisna samo od spola, pa bi bila
M. = 0. Vsa varianca bi v tem primeru izvirala iz odvisnosti od spola.

o
Cepray je izrafunavanje variance in standardnega odklona razmeroma kompli-
cirano, je njihov praktiéni, predvsem pa teoreti¢ni pomen tako velik, da ju uporab-

ljamo v vedini primerov kot mero variacije.

34.5 Koeficient variacije

Varianca in standardni odklon sta primerljiva samo za sorodne populacije. Zaradi
tega izradunavamo v&asih koeficient variacije KV, ki je po definiciji odstotno razmerje
med standardnim odklonom in aritmeti¢no sredino in ga izra¢unayamo po obrazcu

KV = 100 > 47)
M

Koeficient variacije K} omogoca primerljivost variabilnosti za razli¢ne populacije.
Vendar moramo opozoriti, da je izratunavanje koeficienta variacije brez smisla, ¢e
je izhodi$ée merjenja arbitrarno, kar je pogosto primer pri psiholoskih meritvah.

Primer 38. Za mehanski test tretjeSolcev in tretjeSolk v LRS imamo naslednje
podatke: tretjefolci: M, = 33,1, o,= 11,0; tretjeSolke: M,= 19,8, g:= 9,0. Pri-
merjava standardnih odklonov pokaZe, da je variabilnost za decke vedja kot za
deklice. Ce izratunamo po obrazcu 47 koeficiente variacije, pa dobimo:

11,0
KW= 100 —
53

9,0
— 339, Vo= 100 == = 459/,

El £l

Relativno merilo variacije torej kaZe vecjo variabilnost rezultatov deklic. Razmerje
ucinka individualnih vplivov in splo$nih vplivoy je za deklice velje kot za decke.
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4 MERE ASIMETRIJE IN SPLOSCENOSTI

40. Splosno

Populacija ni popolnoma opisana s sredino in mero variacije, temve¢ kaZe pri
isti srednji vrednosti in isti meri variacije razli¢ne lastnosti: vedjo ali manj$o stopnjo
asimetri¢nosti in ve¢jo ali manj§o stopnjo splo3enosti, Ve¢ o teh lastnostih smo
povedali Ze pri frekvenénih distribucijah v odstavku 11.32. Asimetrijo in splo$¢enost

; merimo z beta koeficienti, katerih izradunavanje je precej zamudno. Imamo pa tudi
enostavnejSe mere, ki opisujejo ti dve lastnosti populacij.

41. Mere asimetrije

Enostavne mere asimetrije, ki jih moremo izraunati iz srednjih vrednosti,
mer variacije in kvantilov, izradunavamo po obrazcih:

As, = w (48)
0, — O,
Ay — D~9—+~23 — Me (49)
2
S M) (50)
o

asimetri¢na v levo: As<<0
Ce je distribucija: simetri¢na As=0
asimetri¢na v desno: As>0

Primer 39. 1z primera 19 vemo, da je za rezultate testiranja raunskih zmoZnosti
CetrtoSolcev: Me = 18,18; O,= 12,76; O;= 23,19; D,= 8,79; D,= 28,09, aritme-
ti¢na sredina M = 18,21; ¢ = 7,3. Po obrazcih 48, 49 in 50 izradunamo iz teh po-
datkov lahko vse tri mere asimetrije:
23,19+ 12,76 —2 - 18,18

23,19 — 12,76

As,

= —0,039
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28,09 + 8,79
Asy = SR 18,18 = —0,26

2
_3(18,21—18,18)
7

= --10,012

Se

Vse tri mere asimetrije za isto distribucijo so med seboj razli¢ne, ker so ra¢unane
razliéno. Zaradi tega moremo primerjati za razli¢ne pojave le istovrstne koeficiente.
V naSem primeru so koeficienti asimetrije zelo blizu 0. Iz tega razloga je razumljivo
tudi, da je zadnji koeficient pozitiven, prva dva pa negativna. To nesoglasje izvira

iz slu¢ajnih vplivoy.
42. Mera sploscenosti

Kot eno izmed mer sploi¢enosti bomo navedli koeficient, ki ga izracunavamo iz
kvartilov in decilov po obrazcu

Spl = %0 (51)
2(Dy— DY)
Koeficient splo$¢enosti je za distribucije, ki so:
ICONICasTe o Spl > 0,263
NOTINAMIE v ose o sis oo Spl= 0,263
Sploscene s T Spl < 0,263

Primer 40. Za test ratunskih zmoZnosti ¢etrtoSolcev je Q= 12,76, Qs = 23,19;
D, = 8,79; D,= 28,09. Po obrazcu 51 je koeficient splo¢enosti distribucije.

ju B 12T6 |

p e
2 (28,09 —8,79)

Distribucija se izkaZe glede na splo$¢enost kot zelo normalna.
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5 NORMALNA DISTRIBUCIJA

50. Pojem

Faktorje, ki vplivajo na doloCen pojav, Cigar kvantitativen izraz je statistiéni
znak, delimo na bistvene in slucagjne. Bistveni faktorji, ki vplivajo na doseZeno Stevilo
to¢k pri testu, ki je izraz doloCene zmoznosti, S0 na primer starost, spol, Solska
izobrazba, kraj bivanja in tako dalje. Sluéajni faktorji pa so drobni vzroki, ki jih
v posameznem primeru niti ne moremo doloditi, povzroe pa, da razliéni udenci
doseZejo razliéno Stevilo tock, kljub temu da so enako stari, istega spola, imajo
isto Solsko izobrazbo, so iz istega kraja in tako dalje, skratka se ujemajo v vseh
bistvenih faktorjih.

Ceprav so za doloeno populacijo vsi bistveni faktorji stalni, rezultati zaradi
sluéajnih faktorjev kljub temu variirajo. Frekvenéne distribucije takih populacij na-
vadno kaZejo tipi¢no simetrino zvonasto obliko, ki se v primeru, da se populacija
veca, vse bolj priblizuje distribuciji, ki je znana pod imenom normalna distribucija.
V vseh primerih delovanja samo sluc¢ajnih faktorjev ne dobimo normalne distri-
bucije. Vendar je zaradi pogostosti pojavljanja in zaradi teoreti¢nih prednosti nor-
malna distribucija osnovna teoreti¢na distribucija in bazira na njej velik del statisti¢ne
teorije in prakse. Posebno vaZzna je normalna distribucija v psiholoski statistiki, ker
predstavlja osnovo za marsikatero hipotezo, ki omogoca meritve na prvi pogled
neizmerljivih pojavov. Zaradi tega izjemnega pomena jo bomo v tem, odstavku
posebej obravnavali.

51. Normalna distribucija

V funkcijski obliki je normalna distribucija izraZena v obrazcu
1 (e )
I (52)
V2ao

V tem obrazcu je gostota relativne frekvence normalne distribucije ¢(x) funkcija
znaka x. z in e sta konstanti: & = 3,1416; e= 2,7183. M je aritmeti¢na sredina,
o pa standardni odklon. Grafiéni prikaz normalne distribucije je dan v sliki 11.

px) =
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1z obrazca 52 vidimo, da je normalna distribucija odvisna od dveh parametrov:
M in ¢. Medtem ko aritmeticna sredina M doloca mesto, kjer normalna distribucija
leZi in je rezultat bistvenih vplivov, standardni odklon ¢ kot mera variacije in izraz
individualnih — slu¢ajnih vplivov doloda, ali lezi distribucija na SirSem ali oZjem
razmaku. (Glej sliko 13a, v kateri je: My4= Mp << M¢; 64= o¢c > og))
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Slika 11. Normalna distribucija: ¢(x) = gostota relativne frekvence, x = originalni znak:
z = normiran — standardiziran odklon; P = relativna frekvenca v intervalu —co do x.

52. Standardizirana normalna distribucija

Ako proudimo lastnosti normalne distribucije, ugotovimo, da je za vsako
normalno distribucijo, torej ne glede na to, kaksna sta M in ¢ pri istem koeficientu z,
vedno isti del relativne frekvence P(z) nad, oziroma P(z) pod vrednostjo
X = M -} zo. Relativna frekvenca P(z), ki je v sliki normalne krivulje ponazorjena
z ustrezno povrino (glej sliko 12e!), je odvisna samo od z. z je odklon vrednosti x
od aritmeti¢ne sredine M, merjen v standardnih odklonih o, ne pa v originalni enoti
mere. z imenujemo normiran ali' standardiziran odklon. Iz originalne vrednosti x
ga dobimo z zvezo v obrazcu

x—M
e (53)

o
Normiran odklon je vaZno in univerzalno merilo, ki se v psiholoski statistiki zelo
pogosto uporablja. Ker je za normiran odklon z M, = 0, ¢, = 1, je gostota relativne
frekvence normiranega ali standardiziranega odklona z taka, kot kaZe obrazec 54
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y:(p(z):ﬁ;e 3 (54)

Ta obrazec je dobljen iz splo$nega obrazca 52 za gostoto relativne frekvence. Go-
stoto relativne frekvence standardizirane normalne distribucije obiajno zaznamu-
jemo z y, ker je y grafitno ordinata normalizirane ali standardizirane normalne
krivulje.

Ce poznamo y(z) in P(z) normalizirane frekvenéne distribucije oziroma krivulje,
moremo ordinate in povrine za normalno distribucijo s poljubnim M in ¢ dobiti
iz normalizirane oblike zaradi enostavne zveze med x in z v obrazcu 53. Zaradi
tega so izdelane tabele, ki posredujejo zveze med pozitivnimi vrednostmi z, F in y.
Medtem ko koliini z in y poznamo, pomeni F(z) povr§ino pod normalizirano
frekvenéno krivuljo ali relativno frekvenco v intervalu od 0 do z. Te tabele so dane
v dodatku v tabeli B. Iz teh tabel moremo za dolocen z najti vrednosti F(z) in y(z),
enako pa k dolodenemu F najti ustrezajole z(F) in y(F). Problem, da bi iz danega y
iskali ostali dve koli¢ini, prakticno ne nastopa. Za vrednosti, ki so med tabelira-
nimi, dobimo zgornje odnose z linearno interpolacijo.

Poleg povriine pod normalno distribucijo v intervalu 0 do z, ki je tabelirana
kot F v tabeli B, se obifajno v praksi pojavljajo povrSine $e v drugih intervalih, ki
SO v zvezi z normiranim znakom z.

V sliki 12 so grafiéni prikazi teh intervalov in njihova zveza s tabelirano po-
vrsino F.

a C
A3
o
(o] z - 7

Z Z +00
tabelirane vrednosti G = 2F(z) P =050~ F@
b f
Fe2 fFo //P
-z ) -oo | -Z z 150 =50 z
Fen=-F@ Gw=1-2F@ P2 =050+ F@
Gaaf-C p =4 ~ P

Slika 12. Razliéne povriine pod standardizirano normalno distribucijo in njih zveza s tabe-
lirano povrsino F.
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V tabeli 21 so prikazane najznacilnejse vrednosti povrsin in ustrezajocih nor- -

miranih vrednosti z.

Tabela 21. Razlicne vrste povrSin in njih standardizirani odkloni = za nekaj najznacilnejsih

vrednosti
V odstotkih
z F G G P P

0,6745 25,00 50,00 50,00 25,00 75,00
1,000 34,13 68,26 31,74 15,87 84,13
1,645 45,00 90,00 10,00 5,00 95,00
1,960 47,50 95,00 5,00 2,50 97,50
2,000 47,73 95,46 4,54 2,27 97,73
2,326 49,00 98,00 2,00 1,00 99,00
2,576 49,50 99,00 1,00 0,50 99,50
3,000 49,87 99,74 0,26 0,13 99,87
3,090 49,90 99,80 0,20 0,10 99,90
3,291 49,95 99,90 0,10 0,05 99,95

Primer 41. Kolike so z= - 1,86 ustrezajode vrednosti: y, F, P, P, G Grza
normalno distribucijo.

V tablicah za standardizirano normalno distribucijo najdemo pri z= - 1,86,
y= 0,0707 in F= 0,4686. Iz tega dobimo, e uporabimo zveze iz slike 12:

G=2F=2-0,4686 = 0,9372; G=1—G=1—09372 = 0,0628
P = 0,50 — F= 0,50 — 0,4686 = 0,0314; P = 0,50 + F=0,5 -+ 0,4686 = 0,9686

Primer 42. Poiskati je treba k P = 0,3870 ustrezajoco vrednost z in y. Ker P ni-
mamo tabeliranega, moramo iz P najprej poiskati ustrezajoo vrednost F. Ker je
P=0,5+ F dobimo, da je F= P — 0,5 = 0,387 — 0,5 = —0,1130. 1z tega rezul-
tata vidimo, da je iskani z negativen, njegovo absolutno vrednost pa bomo dobili,
ge v tablici za normalno distribucijo poiséemo F= 0,1130 ustrezajoCi vrednosti
zin y. V tabeli B vidimo, da vrednosti 10 000 F = 1130 nimamo tabelirane, ugotoviti
pa moremo, da pade ta vrednost med 1103 in 1141. Vrednosti z in y bomo dobili
torej z linearno interpolacijo. Ce prepiSemo ti sosedni vrsti iz tabele normalne
distribucije, dobimo:

i 102z 10¢F 10y
28 1103 3836 F=1130
29 1141 3826 dF = F— F,= 1130— 1103 = - 27
ey 138 1B AF=F,— F,= 1141 — 1103 = 1-38
27
o= gyt 0,71
B 38
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z=z,+ Az-¢c= 28+ 1-0,71 = 28,71; a merjen pravilno je z= 0,2871
y=yo+ Ay - ¢= 3836+ (—10) - 0,71 = 3829; ali merjen pravilno: y = 0,3829

Koncna korektura je potrebna, ker so tabelirane vrednosti 102z, 10*F in 10%y.

53. z-rezultat kot pokazatelj mesta v populaciji

Navajanje absolutnih rezultatov posameznih enot nima posebnega pomena.
dokler ne vemo, v kakSnem odnosu je ta rezultat do populacije. Kot dopolnilno
informacijo smo uvedli kvantilne oziroma v konkretnem centilne range, ki dobro
pokaZzejo mesto dolodene enote v odnosu na druge vrednosti. Kvantili oziroma
centili pa imajo to slabo lastnost, da enaka razlika centilnih rangov na razli¢nih
mestih ne pomeni enake razlike med centili. Centilni rangi so po svojem bistvu lahko
razumljivi in predstavljivi. Vendar so z-rezultati, to je rezultati, merjeni v standar-
diziranih odklonih, za normalne distribucije veliko boljSe merilo, ker zdruZujejo
v sebi dvoje lastnosti: a) zaradi evidentne zveze z z normalno distribucijo in po-
vr§inami pod njo z-rezultat nakaZe mesto enote v populaciji, kar iz osnovne vred-
nosti x ni razvidno;

b) z-rezultati so z obrazcem x= M - zo v linearni zvezi z osnovnim po-
datkom x. To ima za posledico, da enake spremembe z-rezultatov pomenijo enake
spremembe znaka x na katerem koli delu skale. Te lastnosti centilni rangi nimajo,
kar pokaZe tabela 22.

Tabela 22. Centilni rangi, z-rezultati in njih prve diference

Centilni rang z-rezultat
GR ACR z Az
1 —2,326
AU + 0,272
2 —2.054
+1 ~=0173
3 —1,881
25 —0,675
-+ 1 —+0,032
26 —0,643
+1 -+ 0,030
2 —0,613
49 X —0,025
-1 S (0025
50 0,000
+1 0,025
51 4-0,025 °
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1z tabele 22 vidimo, da so pri istih diferencah centilnih rangov (+ 1) razlike med
z-rezultati tudi desetkratne. Oseba, ki je dosegla drugi centil, je, kot vidimo iz ta-
bele 22, za 0,272z bolj$a kot oseba, ki je dosegla prvi centil. Oseba, ki je dosegla
petdeseti centil, pa je samo za 0,025z boljsa od osebe, ki je dosegla devetinstirideseti
centil, Razlika je torej enajstkratna. Primerjava centilnih rangov pa vzbudi napa¢no
*sliko enakih razlik.

54. Kumulativa normalne distribucije

Kot prikazuje slika normalne distribucije zvezo med gostoto relativne frekvence
¢ (x) od x, pokaZe slika kumulativne normalne distribucije odvisnost relativne fre-
kvence P na intervalu —co do x. Slika kumulative normalne distribucije ima
tipi€no obliko &rke S, ki smo jo opazili 7e pri slikah kumulativ unimodalnih distri-
bucij na splo$no. Vendar smatramo S krivuljo kumulative za normalno distribucijo
kot idealno. Iz primerjave slik 13a z b vidimo, da je kumulativa normalne
distribucije odvisna od M (tem bolj desno na skali, ¢im vegji je M), in od ¢ (tem
bolj strma je S krivulja, ¢im manii je o). Kot vidimo iz 13b, daje slika direktno
zvezo med x in P, to je relativno frekvenco vrednosti, ki so manjSe od x. Na sliki
je poleg skale centilnih rangov P na sliki 13b vrisana skala z. Ta skala pokaZe, kako
so popadene vrednosti z in x, &e je skala centilnih rangov P linearna.

55. Verjetnostni papir

55.1 Verjetnostne skale

Skalo z in P moremo preurediti v skladu z medsebojno odvisnostjo tako, da je
z-skala linearna. V tem primeru skala centilnih rangov ni veC linearna, temved je,
kot kaZeta sliki 11 in 13¢, na obeh koncih raztegnjena, v sredini okrog centilnega
ranga 50 pa stisnjena. To skalo imenujemo zaradi zveze normalne distribucije z ver-
jetnostjo — verjetnostno skalo. Kumulativa normalne distribucije, risana na taki
skali, je zaradi linearne zveze x z z premica. To je velika prednost verjetnostne
skale, ker je premica v nekem pogledu najidealnejsa krivulja, ki jo je najlaZe narisati
in najla¥e ugotoviti odklone od nje. Iz lege premice moremo, kot je razvidno iz
slike 13¢, razbrati obliko in lego normalne distribucije. Cim vedji je M, tem bolj
je premica, ki predstavlja kumulativo normalne distribucije, pomaknjena v desno
(glej slika 13¢ A in C!). Cim vedji je o, tem bolj strma je premica, ki ponazarja
kumulativo normalne distribucije (glej sliko 13¢ A in BI). &5 FAGS
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Verjetnostna skala, oziroma papir, kot pravimo mreZi, v kateri je ena skala
linearna (x), druga pa verjetnostna (P), je zaradi svojih lastnosti velike prakti¢ne
vrednosti. Na njej moremo risati ne samo normalne distribucije temvet kumulative
najrazli¢nejSih distribucij. Jasno je, da bo slika kumulative na verjetnostnem papirju
premica le tedaj, ¢e je distribucija normalna. V tem je pa ravno prednost verjetnostne
skale, ker moremo na razmeroma lahek nadin ugotoviti tip in stopnjo odklonov od

Slika 13a. Normalne distribucije
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Slika 13b. Kumulative normalnih distribucij
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Slika 13¢. Kumulative normalnih distribucij na verjetnostnem papirju

premice, torej analizirati distribucijo v primerjavi z normalno. Na sliki 14 vidimo,
kaksne oblike imajo kumulative nenormalnih distribucij za posamezne vrste ne-
normalnosti, ¢e te kumulative rifemo na verjetnostnem papirju.
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Slika 14. Oblike kumulativ razliénih tipov frekvencnih distribucij, narisanih na verjetnostnem
papirjy
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Poudarjenost znailnosti, ki so nakazane na sliki 14, pomeni poudarjenost
lastnosti frekvené¢ne distribucije.

55.2 Risanje realnih distribucij

Na verjetnostnem papirju riSemo realne distribucije, da iz njih analiziramo
tip krivulje. Enako je verjetnostna skala primerna za mehani¢no izglajevanje
frekventnih distribucij, ker je najlaZe izglajevati krivulje, ki se ne odklanjajo
mnogo od premice. Verjetnostne skale moremo s pridom uporabiti pri sestavljanju
testnih norm. Grafiten nacin omogoca v tem primeru direktno od¢itanje centilnih
rangov in z-rezultatov iz predhodno, z mehani¢nim izglajevanjem, izravnanih
kumulativ.

Dano stvarno frekvencno distribucijo moremo narisati kot kumulativo na
verjetnostnem papirju po naslednjem postopku:

a) Iz frekvenéne distribucije izratunamo kumulativo absolutnih frekvenc.

b) Za dobljeno kumulativho serijo izrafunamo relativne kumulativne fre-
kvence.

¢) Relativne kumulativne frekvence vnesemo na verjetnostni papir tako, da
v absciso vna$amo spodnje meje razredov, v ordinato pa, glede na verjetnostno skalo,
ustrezajoc¢e kumulative relativnih frekvenc.

d) Ce tocke zvezemo, dobimo lomljeno &rto, ki ponazarja kumulativo.

Primer 43. Za zmoznost testiranja mehanskih odnosov deklic in deckov tretjega
in detrtega razreda gimnazij v LRS smo z vzorénim testiranjem dobili frekvencne
distribucije doseZenih tok. S pomocjo verjetnostnega papirja je treba analizirati
tip in stopnjo normalnosti distribucij. Racunski postopek v tabeli 23 je nakazan
le za Cetrto$olce, medtem ko so za ostale vrisane samo krivulje (slika 15).

Slika 15 pokaze veliko stopnjo normalnosti distribucij doseZenih tock za deklice
tretjega in Cetrtega razreda, enako Se zadostno stopnjo normalnosti distribucije
tretjeSolcev, medtem ko kaze distribucija dosezkov CetrtoSolcev asimetrijo v levo,
ki pa tudi ni pretirana.

Primer 44. Vse normne tablice DAT dijakov in dijakinj tretjega in Cetrtega
razreda gimnazij 1957 v LRS so bile izdelane s pomocjo grafikonov kumulativ
vzorénih distribucij na verjetnostnem papirju po naslednjem postopku: a) v velikem
formatu so bile na verjetnostni papir vértane kumulative z anketiranjem dobljenih
frekvenénih distribucij dosezkov; b) kumulative osnovnih podatkov so bile graficno
izravnane; ¢) centilne in T-normne tablice so bile za posamezne teste odGitane iz
izravnanih kumulativ.
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Slika 15. Kumulative dosezkov pri testiranju zmoznosti mehanskega prescjanja deklic
in dekov tretjega in Cetrfega razreda gimnazij, risane na verjetnostnem papirju



Tabela 23. Izratunavanje kumulative relativnih frekvenc kot osnove za risanie krivulje na
verjetnostni skali

% Vi 1% 14

—2 o3 10 0 0
4do 9 21 10 0,6
10 do 15 58 31 2,0
16 do 21 166 89 5,7
22 do 27 213 225 16,3
28 do 33 337 468 29,9
34 do 39 330 805 51,4
40 do 45 212 1135 72,4
46 do 51 158 1347 86,0
52 do 57 50 1505 96,1
58 do'63 12 1555 99,3
1567 100,0

55.3 Ocenjevanje M in SD

S kumulativhimi ¢rtami na verjetnostnem papirju moremo za distribucije, ki
niso preve¢ abnormalne, grafiéno oceniti M in ¢. Parametre M in SD ocenjujemo
po naslednjem postopku:

a) Na verjetnostni papir vértamo kumulativo relativnih frekvenc distribucije,
za katero hofemo ocenjevati M in SD.

b) Tej liniji, &e ni premica, po prescji na oko vértamo premico, za katero sma-
tramo, da se lomljeni ¢&rti realne distribucije najbolj prilega. To dosezemo s pro-
zornim ravnilom, ki ga naravnavamo toliko ¢asa, da dobimo najugodnej$o lego
odklonov navzgor in navzdol.

¢) Na verjetnostnem papirju so zaznamovane tri karakteristicne horizontale:
M—g, M in M-+ ¢. Ko smo vértali premico, ki se po naSem misljenju najbolj
vrednosti S= M —o, M, Z= M- o.

d) Dobljeni M je Ze ocena aritmeti¢ne sredine populacije, oceno ¢ pa dobimo
po obrazcu

0= I—(Zﬁ,S‘) (55)
2

Primer 45. Za §tiri teste zmoznosti mehanskega presojanja smo iz slike 15 po
postopku, ki je nakazan zgoraj, ocenili M in ¢. Premice niso v celoti izértane, temveé
so vértana samo presedii¢a s karakteristiénimi horizontalami. Drugace bi bila slika
prenatrpana.

V tabelo 24 so vneseni iz grafikona odéitani podatki, izraCunane ocene in vpi-

sane prave — izra¢unane vrednosti parametrov. Primerjava ocen in pravih vrednosti
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pokaze, da je metoda v nafem primeru dala razmeroma dobre rezultate, saj je naj-
vetji odklon ocene od prave vrednosti pri aritmetiéni sredini 1,5 %/,, pri standardnem
odklonu pa 3,3 /.

Tabela 24. Ocenjevanje M in ¢ s pomotjo verjetnostnega papirja

Odg¢ijtano iz grafikona
& Razred — spol ' S M ocena M prava ! ocena O pravi
Tretjesolci ....... 21,7 32,6 434 | 326 33,1 ‘ 10,9 11,1
TretjeSolke ....... Ty it ol 19,8 8,7 9,0
@etrto§o[ci ....... 26,5 38,0 49,0 | 380 38,4 1152 10,9
Cetrtosolke ...... 1BI08ED7 0 31700 224 9,4 9,5

Jasno je, da te metode ne bomo uporabili, kadar ne gre za analizo distribucije,
temved je treba izratunati samo parametra M in ¢, V tem primeru je risanje grafikona
prezamudno in je radunski postopek obicajno krajsi.

56. Prilageditev normalne distribucije stvarnim distribucijam

Frekvenéna distribucija, ki jo dobimo, ako stvarne podatke uredimo, nima take
lepe oblike kot normalna, kljub temu da ni razloga, da populacija ni normalna.
Slugajni vzroki, ki so tem vegji, &im manj§a je populacija, so vzrok tem neregular-
nostim v frekvencah. Zaradi tega nastopi v praksi problem, poiskati normalno
distribucijo, iz katere so te neregularnosti odpravljene. Problem obstoji v tem, da
je treba k dani frekvenéni distribuciji poiskati normalno distribucijo, ki ima isti
obseg N, isto aritmeti¢no sredino M in isti standardni odklon SD kot stvarna distri-
bucija. Ta problem moremo z uporabo tabele povriin F za normalno distribucijo
resiti takole:

a) Za stvarno frekvenéno distribucijo f izratunamo M in a.

b) Zgornje meje razredov frekvencne distribucije izrazimo po obrazcu

Aemax T
(2]

= Zk,max (56)

v standardiziranih odklonih.

¢) Iz tabele B poiiemo posameznim vrednostim zy g ustrezajoce relativne
frekvence F (2j may). Tako dobimo kumulativo relativnih frekvenc normalne distri-
bucije F°,

d) Relativne frekvence f® v posameznih razredih dobimo z odstevanjem dveh

sosednih kumulativnih relativnih frekvenc F°.
e) Absolutne frekvence normalne distribucije f pa dobimo, ako relativne fre-

kvence f° pomnoZimo s Stevilom enot populacije N.
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Slika 16. Dejanska distribucija in prilagojena normalna distribucija testiranja presojanja
mehanskih odnosov (CetrtoSolke v LRS)

Primer 46. Distribuciji testiranja zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov za
CetrtoSolke na gimnazijah z enim ¢etrtim oddelkom priredimo normalno distribucijo
po zgornji shemi.

Za frekvenéno distribucijo v tabeli 25 je M = 22,42, ¢ = 10,08. Serijo vrednosti z
za meje razredov smo dobili na lahek nadin tako, da smo za najnizjo mejo X 0 =
= —09,5 izracunali ustrezajoci z,

S
g e s L e e g
10,08

naslednje vrednosti z pa smo dobili s sukcesivnim priStevanjem razrednega inter-
vala, merjenega v z-enotah:
i 5
i, = —=——=0,4960
o 10,08

V sliki 16 je vrisana v obliki histograma dejanska distribucija, s krivuljo pa pri-
lagojena normalna distribucija.
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Tabela 25. Prilagajanje normalne distribucije distribuciji testiranja zmoZnosti prescjanja
mehanskih odnosov cetrtofolk gimnazij z enim oddelkom

Razred X i Z 10°P IO-:fg ff
—9 do —10 0 : 8 0,3
—95 —3,17 8
—9do —5 1 30 1,0
—4,5 —2,67 38
—4do 0 5 112 3,8
0,5 —2,17 150
1dos 11 315 10,7
3,9 —1,67 465
6 do 10 21 725 24,8
10,5 —1,18 1190
11do15 - 45 1261 43,1
155 —0.69 2451
16 do 20 61 1795 61,4
2005 —0,19 4246
21 do 25 72 1971 673
D553 -+ 0,31 6217
26 do 30 52 1664 56,9
30,5 -+ 0,80 7881 !
31 do 35 38 ' 1151 39,3
855 -+ 1,30 9032
36 do 40 26 601 20,5
40,5 1,79 9633
41 do 45 7 257 8,8
45,5 =229 9890
46 do 50 3 84 2.9
50,5 =202 9974 .
51 do 0 36 132
342 10000 10000  342,0
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6 KORELACIJA
60. Splosno

60.0 Pojem

V prejinjih poglavjih smo s pomod&jo frekvenénih distribucij, sredin in mer
variacije opisovali in analizirali posamezne znake populacij. Te metode omogocajo
izolirano analizo posameznih znakov. Vendar vemo, da so pojavi v.medsebojni
zvezi, vplivajo drug na drugega in se medsebojno prepletajo s svojimi ucinki. Zaradi
tega razdeljujemo znake na faktorialne in rezultativne. Ta delitev znakov izvira iz
vzroéne povezave pojavov, katerih kvantitativni izraz je statistiCni znak. Tako je
na primer $tevilo doseZenih toc¢k pri dolocenem testu kot izraz dolotene zmozZnosti
odvisno od spola, starosti, socialne skupine, kateri testiranec pripada, in tako dalje.

Vendar je vzro¢na odvisnost samo ena izmed moZnih povezav med pojavi.
Poleg njih imamo $e druge, ki niso vezane med seboj kot vzrok in posledica. Stevilo
dosezenih tofk pri mehanskem testu ni vzrofno odvisno od Stevila tock, doseZenih
pri raunskem testu, vendar sta ta dva rezultata med seboj odvisna — povezana.
Vzrok temu je isti kompleks faktorjev, ki vpliva na oba pojava (starost, spol, socialna
skupina itd.). Posledica tega je, da sta ta dva pojava odvisna, &eprav ne vzrocno.’

Proudevanje odvisnosti pojavov je v psihologiji $e prav posebno vazno. Velik
del kvantitativnega proudevanja v psihologiji se ukvarja ravno z iskanjem zvez,
odvisnosti in vzro¢nosti med posameznimi pojavi. To omogoc¢a analiziranje delovanja
faktorjev, ki vplivajo na doloden pojav, dajanje prognoz iz poznavanja dejstev
v sedanjosti in tako dalje. Statistika daje moZnost in metode za analiziranje in objek-
tivno merjenje teh odnosov.

60.1 Funkcionalne odvisnosti

O funkcionalni odvisnosti v matematiénem smislu govorimo v primeru, da
vsaki vrednosti neodvisne spremenljivke x ustreza ena ali nekaj tocno dolocenih
vrednosti odvisne spremenljivke y.
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Ta odvisnost more biti dana na ve¢ nacinov:
a) z dolofenim pravilom, ki v obliki enacbe

y=f) 7
podaja zvezo med odvisno in neodvisno spremenljivko;
b) z grafikonom, v katerem je v obliki krivulje razvidna zveza med x in y;
¢) s serijo dvojic podatkoy za x in y.

Primer 47. Funkcionalna odvisnost med x in y je dana z enacbo y= x*-- 2.
Iz te enaébe moremo za vsako vrednost x izraCunati ustrezajoco vrednost y.

Ista funkcionalna odvisnost je grafiéno prikazana v sliki 17. Tudi iz slike moremo
na nadin, ki je nakazan v sliki, vsaki vrednosti x poiskati ustrezajoco vrednost y.

y

+ 70

"9-8-7-6'5-4'3'2‘-10123‘!56}(739

Slika 17. Grafiéni prikaz funkcije y = x? + 2

V obliki sistema dvojic vrednosti x in y pa je zgornja odvisnost za nekaj vrednosti
prikazana v tabeli 25. Iz te tabele moremo direktno odbrati posamezni vrednosti x
ustrezajoco vrednost y in obratno.

Tabela 25. Funkcionalna odvisnost y = «* - 2, prikazana z dvojicami vrednosti
: Nyt e B s d L | Qs linin = Bus i S Gt e B (O T ()
o A Al TEC e MIET 1R 2T YEe Bl 66 8in

5 — Statistiéne metode 65



60.2 Korelacijske odvisnosti

60.21 Pojem. Ako prenesemo pojem funkcionalne odvisnosti na masovne pojave,
bi v primeru funkcionalne odvisnosti med starostjo in $tevilom dosezenih tock pri
testiranju bilo Stevilo togk s starostjo toéno doloéeno. Vsaka oseba iste starosti bi do-
segla pri testiranju enako Stevilo to¢k. Na prvi pogled je jasno, da ni tako. Vzrok
temu so faktorji, ki poleg starosti vplivajo na doloeno zmoznost oziroma na dose-
7eno Stevilo tofk. Ti dostikrat niso doloéljivi in jih v tem primeru Stejemo med
sludajne faktorje. Nikakor ni moZno teh udinkov do kraja izlociti. Ti faktorji
imajo za rezultat, da se kljub isti starosti testirancev dosezeni rezultati med seboj
razlikujejo, tem bolj — &im vedji je ucinek teh faktorjev. S tem pa ni refeno, da
Stevilo doseZenih toSk ni odvisno od starosti. Pri to¢nejSem proucevanju vidimo,
da se kljub delovanju slucajnih faktorjev, Stevilo doseZenih tock v splo$nem veca,
&e se veca starost testiranega dijaka. To pa ni nujno v individualnih primerih. Tem
vrstam odvisnosti pravimo, za razliko od funkcionalnih, korelacijske odvisnosti.
Pri proudevanju masovnih pojavov pridejo zaradi stalne navzocnosti slucajnih
faktorjev v postev le korelacijske odvisnosti. :

60.22 Prikazovanje. Enako kot funkcionalne odvisnosti moremo tudi kore-
lacijske odvisnosti prikazati na tri nadine: a) s sistemom dvojic podatkov, b) s siste-
mom tock v pravokotnem koordinatnem sistemu, ¢) v obliki enacbe.

Eden izmed obicajnih nadinov prikazovanja korelacijskih odvisnosti je tabela,
v kateri za vsako enoto populacije navedemo dvojico vrednosti za korelirane podatke.
Ta nadin, ¢eprav ni najnazornejsi, pogosto uporabljamo za prikazovanje osnovnih
podatkov za proucevanje korelacije.

Primer 48.

Tabela 26. Rezultati testiranja zmo¥nosti presojanja mehanskih (x) in spacialnih (y) odnosov
dvajsetih tretjeSolcev klasicne gimnazije v Mariboru

Zap. it. iy e I OR0 B P S TS R LI G e O )
O ot 46 46 38 35 35 39 30 51 50 30 41 47 33 41 43 35 54 47 35 44
o T 58 41 21 18 32 50 47 86 73 53 71 73 23 49 55 37 85 76 41 62

Ceprav so v tabeli 26 dani toéni osnovni podatki, ta nadin ni nazoren in iz njega
tezko sklepamo, ali in kak$na je korelacija med obravnavanima pojavoma. Te po-
datke moremo preslikati v grafikon, ki ga imenujemo korelacijski grafikon. Dvojico
podatkov za posamezno enoto ponazorimo s tocko s koordinatama x in y. Podatki
cele populacije so ponazorjeni z meglico tock, ki jih je toliko, kolikor je enot po-
bulacije. Iz korelacijskega grafikona je korelacija med x in y vidna neposredno,
ker moremo vizualno obseci vse podatke hkrati.
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Slika 18. Korelacijski grafikon podatkov iz tabele 26
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Piimer 49. Za podatke iz tabele 26 je korelacijski grafikon narisan v sliki 18.
Iz grafikona moremo razbrati vse tipi¢ne lastnosti korelacijske odvisnosti. Tako na
primer vidimo, da 35 totkam, ki so jih dosegli pri testiranju presojanja mehanskih
odnosov §tirje dijaki, ustreza razliten doseZek pri spacialnem testu (18, 32, 37, 41),
ne pa ena in ista, kot bi bil primer, &e bi bila povezava funkcionalna. Opazimo pa,
da se §tevilo doseZenih toék pri spacialnem testu v sploSnem dviga, Ce se veca Stevilo
tock, dosezenih pri mehanskem testu. Ta zakonitost pa v individualnih primerih
ni nujna. Dijak §tevilka 10 ima x= 30, y= 53, dijak Stevilka 3 pa x= 38, y = 21,
kar je v nasprotju s splo$no tendenco.

60.3 Regresijske krivulje

60.31 Problem. Ostane e vprasanje, ali je moZno korelacijsko odvisnost izraziti
v obliki enacbe, kot smo nakazali za funkcionalne odvisnosti. Ker je pri korelacijskih
odvisnostih vrednost odvisne spremenljivke y rezultat faktorja x, s katerim je y
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v korelaciji, in individualnih vplivov, katerih ufinek zaznamujmo z e, moremo
splosno pisati !
y=fx)+e (58)

f(x) pomeni tisti del y, ki je odvisen od koreliranega znaka x, e pa je rezultat indivi-
dualnih vplivov. f(x) pomeni, kakSna bi bila vrednost y, ¢e slucajnih oziroma
individualnih vplivov ne bi bilo. Ta e je vzrok vsebinske razlike med funkcional-
nimi in korelacijskimi odvisnostmi.

Zaradi individualnih vplivov se stvarne vrednosti od vrednosti f(x) odklanjajo
navzgor ali navzdol. ¢ je torej za nekatere enote pozitiven, za druge negativen.
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Slika 19. Prostoroéno vrisana regresijska krivulja, vértana v korelacijski
grafikon iz slike 18
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Dologanje funkeije £(x), ki jo imenujemo regresijsko funkcijo oziroma krivuljo,
in e, s imer je doloden udinek individualnih faktorjev, je eden izmed osnovnih
problemov regresijske in korelacijske analize in podlaga za niz zakljuckov o odvis-
nosti med pojavi. 4

60.32 Prostoroéno ugotavljanje. Ce pogledamo sliko 18, se vsiljuje ideja,
da leZi zaradi zgornjih zakonitosti regresijska krivulja med vrisanimi tockami in da
moremo — e sledimo tendenci teh tock — wvrisati regresijsko krivuljo prosto-
roéno. Vrisano ¢érto smatramo za ugodno, ¢e sledi tej sploni tendenci. Ta nacin je
subjektiven, ga pa zaradi enostavnosti pogosto uporabljamo, zlasti v zacetni fazi

proucevanja korelacije.

Primer 50." Za primer iz slike 18 je prostoro¢no vrisana regresijska krivulja,
prikazana v sliki 19. Totke e prikazujejo stvarne vrednosti y, totke © na krivulji pa
ponazorujejo vrednosti y, kakrine bi bile, & ne bi bilo individualnih vplivov. Raz-
dalja med abscisno osjo in totko © predstavlja za posamezne enote rezultat ucinka x
na y, razdalja med to¢ko e in © pa rezultat individualnih vplivov.

25
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Slika 20. Stevilo doseZenih tock pri ra¢unskem testu ameriske
mladine
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60.33 Serija grupnih sredin. Serija grupnih sredin za y, pri éemer so grupe
formirane po znaku x, prav tako zelo dobro pokaZe regresijsko krivuljo odvisnosti
y od x. Ta lastnost izvira iz tega, ker je srednja vrednost izraz bistvenega fak-
torja, ki se v tem primeru od grupe do grupe spreminja, sredine pa pokaZejo spre-
membo y pri spremembi faktorja x.

Primer 51. Odvisnost doseZenih tock pri racunskem testu od stopnje Solske
izobrazbe in spola je za ameriSko mladino nazorno vidna iz tabele 27 in slike 20.
S stopnjo 3olske izobrazbe se radunske zmoznosti pri obeh spolih vecajo, vendar
pri deckih hitreje kot pri deklicah.

Tabela 27. Povpretno $tevilo tock, doseZenih pri testiranju raéunskih zmoZnosti pri ameriski

miadini
G| e el

8 | 13,8 14,5

9 16,3 16,1
10 | 18,2 17,3
11 20,6 18,3
TR 18,7

60.34 Analiti¢na metoda. NajobjektivnejSa je analiticna metoda, katere
osnova je metoda najmanjSih kvadratov. Po tej metodi je regresijska krivulja tista
funkcija, za katero je vsota kvadratov odklonov dejanskih vrednosti od regresijske
krivulje najmanjia. V matemati¢ni obliki je ta princip izraZen v obrazcu

= [y —f)PP= Min (59)

Po tej metodi dolo¢amo tudi regresijske premice pri linearni regresiji, ki jo bomo
obravnavali v kasnej$ih odstavkih.

60.4 Indeks korelacije

Cim manj§i so individualni vplivi, tem bliZe so tocke regresijski krivulji in tem
bolj je vidna regresijska krivulja. Povezava med pojavoma je v tem primeru tesnejsa
kot v primeru velikih individualnih odklonov. V skrajnem primeru, da individualnih
odklonov sploh ni, vse to¢ke leZe na regresijski ¢rti -~ odvisnost je funkcionalna.
Dva pojava pa sta neodvisna, ako ni moZno med tocke postaviti nobene krivulje,
ki bi nakazovala smer povezave. V tem primeru je f(x) konstanten, y je torej od x
neodvisen. Realni primeri nihajo med eno in drugo skrajnostjo.

Variacija znaka y je rezultat vpliva faktorja x in individualnih vplivov e. Po
stavku o razstavljanju varianc v sestavne dele (glej obrazec 46!) moremo celotno
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varianco ¢? razdeliti v dva dela: v varianco, ki izvira iz odvisnosti y od znaka x;
, in varianco, ki je rezultat individualnih vplivov; o2. Po tem stavku velja zveza

iz obrazca
d=a .+ o (60)

¥ y.x e

Ce to enacbo delimo s ¢2, dobimo v obrazeu

2
ag

1= 222 4 = (61)
OJ’

razdelitev variance v obliki koeficientov. Ce $tejemo celotno varianco kot enoto,

fo pomeni, koliki del celotne variance gre na racun povezanosti znaka y
s korehramm znakom x,!az,f % pa, koliki del celotne variance gre na racun indivi-
dualnih vplivov. V skrajnem primeru funkcionalne povezave je o2 = 0 ali kot sledi
iz obrazca 61 o’ /o> = 1. Obratno velja: ¢im vedji so individualni vplivi, tem
manjia je odvisnost in s tem del variance, ki izvira iz povezanosti y z x. V skraj-
nem primeru nepovezanosti je ¢> [o>= 0. Koli¢nik o, /o, ki ga splosno ime-
nujemo indeks korelacije, more torej dobro rabiti kot merilo jakosti povezave,
ker pove, koliki del celotne variacije izvira iz odvisnosti med x in y. NajmanjSa
vrednost indeksa korelacije je 0, in sicer v primeru neodvisnosti med x in y. Najvecja
vrednost indeksa korelacije pa je 1, ki ga doseZe pri funkcionalni povezavi. Ostale
vrednosti med 0 in 1 pomenijo rahlejSo (indeks blize 0) ali tesnejSo (indeks blize 1)
povezavo. Indeks korelacije 7, , moremo z zgornjimi zvezami pisati v ve¢ oblikah

2

I = o.v.x = -—& (62)
r.ox 2
0y a,

60.5 Standardna napaka ocene

V primeru funkecionalne odvisnosti moremo za vsak x enoli¢no dolociti vred-
nost y. Ceprav to pri korelacijskih odvisnostih ni mogoce, moremo smatrati regre-
sijsko krivuljo
y=r (63)
kot oceno dejanskih vrednosti y za dologeno enoto, ¢e poznamo vrednosti x. Napaka,
ki jo napravimo v posameznem primeru ocenjevanja, je enaka ucinku individualnih
vplivov e na to enoto. Tega uéinka v posameznem primeru ne poznamo, pac pa vemo,
da je v splosnem manjsi, &im vedja je povezava med x in y. Skupno merilo ucinka
individualnih vplivov je njihoy standardni odklon ¢, Ker moremo v primeru, da
s0 individualni odkloni slué¢ajni, sklepati na to, da so distribuirani normalno z M, = 0
in standardnim odklonom gy SO ti odkloni precej osvetljeni. Vemo namreé, da je
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ca. */; odklonov manjsih od o,, da je zelo malo odklonov (ca. 5 °/,), ki so vecji od 20,
itd. Ker ¢, sumarno meri napako, ki jo napravimo pri ocenjevanju z regresijsko
krivuljo, imenujemo o, standardno napako ocene. Ce poznamo skupno varianco

v o) in indeks korelacije I, , moremo standardno napako ocene izraCunati iz

obrazca . &
o=, 1—=1_ (64)

ki smo ga dobili direktno iz obrazca 62.
Problem ocenjevanja z regresijskimi krivuljami je velikega prakticnega pomena za
psiholoska merjenja, ker na njih bazira velik del metod, ki se ukvarjajo s prognozami.

61. Linearna korelacija

61.1 Osnova

Zgornja teoreti¢na razglabljanja o korelaciji veljajo za kateri koli tip regresijske
krivulje in so v tem pogledu splo$na. Tip krivulje je odvisen od pojava, katerega pro-
ucujemo, in je v ozki zvezi z vsebino pojava. Prakticno izracunavanje vseh navedenih
koli¢in: regresijske krivulje, indeksa korelacije in standardne napake ocene za sploSen
tip presega na$ okvir. Pa¢ pa je racunski postopek za primer, da je povezava linearna,
razmeroma enostaven. Razen tega je linearna korelacija toliko pomembna, da ji bomo
posvetili posebno paZnjo. V praksi se namreé linearna odvisnost zelo pogosto pojavlja.

Pri linearni odvisnosti je regresijska krivulja premica. V obliki enacbe je regre-
sijska premica napisana v obrazcu

¥'=M,+ b(x—M,) (65)

Pri tem pomenita: M, in M, aritmeti¢ni sredini koreliranih znakov, » je ocenjena
vrednost y, b, pa je smerni koeficient premice, ki ga imenujemo regresijski koeficient.
Regresijski koeficient b, pove, za koliko se v povprecju spremeni vrednost y, e se
vrednost znaka x spremeni za enoto. Regresijski koeficient izracunavamo po obrazcu

o 5;1 (66)
o

X

V tem obrazcu c,, pomeni kovarianco, ki je po definiciji

1
ey > E—M)—M) (67)

povprecen produkt odklonov x in y od ustrezajo¢ih aritmeti¢nih sredin M, in M,.
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Kvadrat indeksa korelacije, ki ga v primeru linearne korelacije imenujemo
determinacijski koeficient, zaznamujemo pa z riy, izratunavamo po obrazcu

(.7.

Vo e (68)
Determinacijski koeficient pove, koliki del celotne variance ¢> gre na raun linearne
povezave med x in y. :
Kot merilo jakosti linearne korelacije dostikrat rabi korelacijski koeficient r.,,
ki je kvadratni koren iz determinacijskega koeficienta. r,, ima to prednost, da je
glede na predznak kovariance pozitiven ali negativen.

L ey (68)

r,\’
v
Gy 0y

Korelacijski koeficient pa ima to slabo lastnost, da nima take zveze z vsebino pojava
kot determinacijski koeficient. Vendar ga kljub temu splo$no uporabljamo.

Vrednosti korelacijskega koeficienta r,, gredo od —1 do - 1. Korelacijski
koeficient je negativen, kadar je povezava med x in y take vrste, da z veCanjem enega
znaka vrednost koreliranega znaka v povpredju pada. Kot primer negativne kore-
lacije moremo vzeti na primer korelacijo med starostjo in umskimi zmoZnostmi
starih ljudi. Z vedjo starostjo umske zmoznosti v splosnem padajo. V tem primeru
govorimo o negativni korelaciji. V primeru pozitivne korelacije je vrednost korela-
cijskega koeficienta pozitivna. V primeru porzitivne korelacije poveCanju znaka x
ustreza povecanje znaka y. Kot primer pozitivne korelacije moremo vzeti obravna-
vani primer korelacije med zmoZnostmi presojanja mehanskih in spacialnih odnosov
za mariborske dijake (glej sliki 18 in 19!).

r=—1 <0 r<0 ri=0 10 r>0 r=+1

Slika 21. Vrednosti korelacijskega koeficienta r pri razliénih razmestitvah tock v korelacijskem
grafikonu

Jakost korelacije in s tem tudi vrednost korelacijskega koeficienta moremo
priblizno razbrati 7e iz razmestitve tock v korelacijskem grafikonu. Slika 21 kaZe
te odnose za nekaj tipi¢nih primerov. Kadar je vrednost korelacijskega koeficienta
ne glede na predznak manj$a kot 0,20, govorimo o zelo rahli povezavi, ki jo moremo

o
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v vedini primerov prakti¢no zanemariti. Vrednosti korelacijskega koeficienta med
0,20 in 0,40 kaZejo nizko, toda doloteno korelacijo. Korelacijski koeficienti med 0,40
in 0,70 pomenijo zmerno povezavo, koeficienti med 0,70 in 0,90 so znak visoke
povezave. Korelacijski koeficienti od 0,90 naprej pa so znak zelo visoke korelacijske
povezanosti. Korelacijski koeficient ima vrednost 1 tedaj, kadar sta pojava v med-
sebojni funkcijski linearni zvezi. )

Standardno napako ocene o, moremo za linearno korelacijo pisati v obliki

obrazca AYLRT
Gs=0y Y1 —1, - (70)

Ta obrazec je samo za linearno korelacijo preveden obrazec 64.

Vse, kar smo v tem odstavku povedali o korelacijski odvisnosti ¥ od x, moremo
tehniéno obrniti in iskati odvisnost x od y. Vlogi odvisne in neodvisne spremenljivke
se samo zamenjata. V vseh obrazcih od 65 do 70 se v tem primeru x zamenja z y
in obratno y z x. Iz tega vidimo, da imamo pravzaprav dve regresijski premici, dva
regresijska koeficienta in dve standardni napaki ocene. Korelacijski koeficient in
determinacijski koeficient pa pri tej zamenjavi ostaneta ista. Vendar pride v postev
analiza obeh primerov le v primeru &istih korelacijskih odvisnosti, v vzro¢nih pa
vedno vzamemo vzrok kot neodvisno x, posfcdico pa kot odvisno spremenljivko y.

61.2 Izralunavanje pokazateljev linearne korelacije iz negrupiranih podatkov

Pokazatelje linearne korelacije moremo prakticno izracunati po treh metodah:
a) direkini metodi, b) metodi pomoZnega znaka in v ¢) metodi diferenc.

61.21 Direktna metoda. Po direktni metodi izra¢unavamo pokazatelje
linearne korelacije po naslednjih stopnjah:

a) Izratunamo aritmeticni sredini M, in M,

b) Od individualnih vrednosti x odStejemo M,, od vrednosti y pa M,. Tako
dobimo kolone odklonoy individualnih vrednosti od aritmeti¢nih sredin (x — M,),
O — M,).

¢) Te odklone kvadriramo in pomnozimo med seboj. Dobimo kolone (x — M )2,
O — M), (x— M) (y— M,).

dy Kvadrate in produkte odklonov seStejemo. Tako dobimo

Ko=3S(x—M); K,=30—M); K,=3Sx—M)y—M,) @1

e) Pokazatelje linearne korelacije izratunamo iz teh koli¢in po obrazcih

K, K
bh="2; y=M,+b(x—M); ry=—"2=; de=o0,)1—ri, (72
X, VKK,

74



Ceprav pridemo po tej metodi do rezultatov z direktno uporabo osnovnih obrazcev,
je ta nadin tehni¢no zelo dolgotrajen, ker so odkloni od aritmeticnih sredin obicajno
decimalna Stevila; to pa komplicira kvadriranje in mnoZenje. Ker ta nalin redko
uporabljamo, zanj ne bomo navajali primera.

61.22 Metoda pomoZnih znakov u in v. Hibam, ki jih ima direktna me-
toda, se izognemo z metodo pomoznih znakov u in v. Princip vpeljave pomoznega
znaka nam je znan e iz metod izraunavanja variance. V tem primeru je samo
prirejen specifiénim potrebam, Stopnje izratunavanja pokazateljev linearne korelacije
$0 v tem primeru naslednje:

a) Glede na vrednosti znakov x in y izberemo okrogle vrednosti x, in y, nekje
med stvarnimi vrednostmi x in y.

b) Pois¢emo razlike (x — x,) = u in (¥ — p,) = . Te razlike so pomozni znaki
uin v.

¢) Izraéunamo kvadrate in produkte # in v. Dobimo kolone u*, v* in uv.

d) Seitejemo kolone vrednosti u, v, u®, v* in wv. Tako dobimo Xu = U;
e PR R )

e) Iz teh koli¢in izrafunamo naslednje izraze:

U 4
Mx:xﬁ—-&; My:J”O_I_Kr (73)
2 V2 Ul
Kx=Eu2—i; By=2Zyt——3  Kgy= 2 — —=— (74)
N N

f) Iz njih dobimo kot pri direktni metodi

K, i O SR e
by 220yl M B M s — I/Ié%;’ gi=a,y1—1, (15

X

Opomba: Kadar ni razloga za vpeljavo posebnih vrednostj X, in y,, VZamemo
kot najenostavneje x, = 0 in y, = 0. V tem primeru je u= x in v= y. Ves nadaljnji
postopek ostane isti, le da namesto z « in v vse racunske operacije izvajamo z original-
nimi vrednostmi x in y. Ta na¢in ima prednosti predvsem, kadar ratunamo s strojem.

V primerjavi z direktno metodo je po tej metodi tehni¢no delo znatno poenostav-
lieno, ker skréimo podatke, s katerimi raunamo, na enostavna Stevila. Edine kom-
plikacije so zaradi predznakov.

Primer 52. Za odvisnost med rezultati testa zmoZnosti presojanja mehanskih in
spacialnih odnosov tretje$olcev klasi¢ne gimnazije v Mariboru je racunanje poka-

zateljev korelacije z vpeljavo pomoznih znakov « in v naslednje:
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Tabela 28. Izracunavanje pokazateljev linearne korelaciie med rezultati mehanskega (x) in
spacialnega (y) testiranja za 20 tretjeSolcev mariborske klasi¢ne gimnazije po metodi pomoznih.
znakov u in v

b y u v i v: uy
46 58 +6 -+8 36 64 -+ 48
46 41 +6 —9 36 81 —54
38 21 —2 —29 4 841 -+ 58
35 18 —5 —32 25 1024 -+ 160
35 37 —5 —18 25 324 -+ 90
39 50 —1 0 1 0 0
30 47 —10 —3 100 9 -+ 30
51 86 -+ 11 -+ 36 121 1296 -} 396
50 73 -+ 10 -+ 23 100 529 -+ 230
30 53 —10 +3 1060 9 —30
41 71 +1 + 21 1 441 -+ 21
47 73 +7 -+ 23 49 529 -+ 161
33 23 —7 —27 49 729 -+ 189
41 49 “+1 —1 1 1 —1
43 55 -+ 3 +5 9 25 -+ 15
35 37 —35 —13 25 169 -+ 65
54 85 -+ 14 -+ 35 196 1225 -+ 490
47 76 +7 -+ 26 49 676 4182
35 41 —35 —9 25 81 -+ 45
44 62 +4 +12 16 144 -+ 48
-+ 20 -+ 51 968 8197 2143
U V ut e 2 uy

Z obrazci 73 dobimo:

51
Mx=40++—20:41 My=50—|—_~t~=52,55
20 20

Iz obrazcev 74 dobimo:

20)* 51)
K== 968 — L0 oug Kj— 97— GE'_ s066,95
20 20
20) (4 51
Ky = 42143 — (i)z—é'l”——) = 42092

Iz teh koli¢in dobimo z obrazci 75

42092
948

by

= 42,21 ¥ = 52,55+ 2,21 (x —41)
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oi = =t A3 3475 g, = 20,1
20
i f,%f_oz__ = 0,757 g,= 20,1 1—10,7572 = 13,14
948 - 8066,95

Prakti¢en pomen regresijske premice je v tem, da moremo iz nje napovedovati y,
<e poznamo vrednost x. Vzemimo na primer Sestnajstega Studenta, ki je dosegel
pri mehanskem testu x = 54 tock. Ce ta rezultat vnesemo v enacbo regresijske pre-
mice, dobimo: y'= 52,55 2,21 (54 —41)= 81,28 ali zaokroZzeno 81. Ocena
doseZenih tofk pri spacialnem testu je vnaprej napovedana na 81 toCk. Razlika
ocene od dejansko doseZenega rezultata je samo §tiri tocke. Ta rezultat je izredno
dober, ker glede na velikost standardne napake ocene o,= 13,14 pricakujemo tudi
veliko vedje odklone.

Kot smo Ze navedli, moremo izra¢unati tudi drugo regresijsko premico, ki kaze
obratno odvisnost mehanskega testa (x) od spacialnega (y). Regresijska premica je
po pravilu, da simbola x in y samo zamenjamo, enaka

K e
x’:Mx‘{_bz(J’_My); bzzf; oe:GxVI—-"f., (76)

¥

Ce vnesemo v obrazce podatke, dobimo:

2002
e R P R L e s
" 8066,95

e = 6,89 )/1— 0,757 = 4,51

61.23 Metoda diferenc. Edina tehni¢na hiba metode pomoznih znakov u in v
je v koloni uv. Medtem ko kvadrate majhnih $tevil znamo na pamet, veCje pa po-
i¥¢emo v tablicah kvadratov, je treba produkte dobiti z mnozenjem. Da se izognemo
$e temu mnoZenju in vse osnovne ratunske operacije privedemo na kvadriranje,
uporabljamo metodo diferenc. Ta metoda se v tockah g in b sklada s prejsnjo metodo.
Enako tudi pri tej metodi:

a) Izberemo okrogli vrednosti x, in y,, ki leZita med stvarnimi vrednostmi
X in y.

b) Poiséemo vrednosti pomoZnih znakov x — Xo=— u; ¥ — Yo = V.

¢) Izratunamo diference med « in v: u—v= d.

d) SeStejemo kolone u, v in d. Tako dobimo Zu= U, Zv= V, 2d= D.
Kontrola: U — V= D.

e) Kvadriramo kolone #, v, d. Dobimo kolone kvadratov #?, v?, dz.
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f) Sestejemo kolone kvadratov. Dobimo 2 u?, 2y, X d=.
g) Iz teh koligin izradunamo dalje:

U 4
M.,=x+ —; M,=y+ — an
N N
. &2 L] D2
Ke=Sut—"; K=3w—"; Ky=23d—— (78)
N N N
ny: 1.”2 (Kx+ Ky—Kd) (79}

h) Enako kot pri prej$njih metodah dobimo konéne rezultate po obrazcih

K 5 K ARl 57
b“:%; y=MJ’+bI{x_Mx); Lvi=—= nyf; Ge:Gyl/l _rf'y (76)

e, Sl

X

Primer 53. Za problem korelacije med rezultati mehanskega in spacialnega testa
20 tretjeSolcev mariborske klasi¢ne gimnazije iz prej$njega primera je izratunavanje
pokazateljev korelacije naslednje:

Tabela 29. Izraéunavanje pokazateljev korelacije med rezultati mehanskega («x) in spacialnega (y)
testa po metodi diferenc

b y u v d ut ve d*
46 58 +6 +8 +2 36 64 4
46 41 +6 —9 —15 36 81 225
38 21 —2 —29 —27 4 841 729
35 18 —35 —32 —27 25 1024 729
35 32 —5 —18 —13 25 324 169
39 50 —1 0 -+ 1 1 0 1
30 47 —10 —3 +7 100 9 49
51 86 +H + 36 25 121 1296 625
50 7E5) -+ 10 -+ 23 —+ 13 100 529 169
30 53 —10 43 -+13 100 9 169
41 71 -+1 - 21 -+ 20 1553 441 400
47 73 +7. -+ 23 -+ 16 49 529 256
83 23 —7 —27 —20 49 729 400
41 49 +1 —1 —2 1 1 4
43 55 +3 -+5 2 9 25 4
89 37 —5 —13 —8 25 169 64
54 85 -+ 14 -+ 35 +21 196 1225 . 441
47 76 +7 -+ 26 -+ 19 49 676 361
35 41 —5 —9 —4 25 81 16
44 62 44 +12 -8 16 144 64
-+ 20 +51 - 31 968 8197 4879

U V D s o T ek
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Kontrola: (4 51) — (- 20) = -+ 31

20 51
A0k S A e oy S il B
20 20
2 : 5] 2
Kose— SO gip Rl gioh e G 30" . 3066,95;
20 20
(4 31)*

K;= 4879 — = 4830,95; K., = /. (948 + 8066,95 — 4830,95) = 2092;

20

Vidimo, da smo dobili osnovne rezultate M, M,, K,, K, in K., enake kot pri
metodi pomoZnih znakov « in v. Zaradi tega nadaljnjega racuna ne bomo nakazovali,
ker je popolnoma enak kot pri prej$njem nacinu in dobimo iste rezultate: b, = 2,21;
ryy= 0,757; 0, = 13,14.

61.3 Izradunavanje pokazateljev linearne korelacije iz grupiranih podatkov

61.31 Korelacijska tabela. Ce je populacija, ki jo proucujemo, obseZna,
dosedanji naéini izratunavanja pokazateljev korelacije niso prikladni. V tem primeru,
podobno kot za en znak sestavimo frekvenéno distribucijo, uredimo dvojice po-
datkov v kombinacijski tabeli. Ker taka tabela prikazuje povezanost med dvema
znakoma, jo imenujemo korelacijsko tabelo. Korelacijsko tabelo sestavimo tako, da
za oba korelirana znaka tvorimo razrede z enakimi razrednimi intervali, v posamezna
polja pa vpisemo frekvence, ki povedo, koliko enot ima vrednost znaka v dolofenem
razredu po enem in drugem znaku. Iz korelacijskega grafikona, v katerem so vrednosti
za posamezne enote vrisane kot tocke, dobimo korelacijsko tabelo tako, da koordi-
natno ravnino razdelimo po abscisi in ordinati v pasove. Ti pasovi razdele koordi-
natno ravnino v pravokotnike — polja, $tevilo tock v posameznih poljih pa so
frekvence. Korelacijsko tabelo moremo sestaviti bodisi po metodi Crtkanja ali po

. metodi odlaganja listkov.

Primer 54. Ena izmed metod ugotavljanja zanesljivosti testa je metoda enako-
vrednih polovic. Test je obi¢ajno sestavljen iz niza nalog, ki so razvrifene po teZav-
nosti. Zanesljivost testa v tem primeru merimo s korelacijo med dosezki pri lihih
in sodih nalogah po vrstnem redu. Prvo skupino nalog predstavljajo naloge z zapo-
redno §tevilko 1, 3, 5 ..., drugo pa naloge z zaporedno §tevilko 2, 4, 6 ... VeC o tem
bomo govorili v poglavju o testnih normah.

Za testiranje presojanja mehanskih odnosov za 414 dijakov niZjih razredov
gimnazij v Ljubljani je korelacijska tabela med doseZki pri lihih in sodih nalogah
prikazana v tabeli 30.
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Tabela 30. Korelacijska tabela doseZkov pri lihih in sodih nalogah pri testu mehanskega
presojanja 414 dijakov v Ljubljani

g o SR o R R T St IRl L s i
y 8 R - SRR S R TR S e LR e i
ikl S S e e R S S L e I e e
38 do 40 - - — — 1 ~ 1 2
35 do 37 = ;. a 2 6 12 8 28
32 do 34 A — - ; 4 11 19 30 9 1 74
29 do 31 A 10 BGNaR 1155 4 104
26 do 28 o 2 10 17 SUNE 24 9 1 93
23 do 25 2 5 26 207714 3 67
20 do 22 1 - 5 11 8 10 - - 285
17 do 19 I 2 4 - — b ; i
14do 16| - iy Lo j 3
11 deo"13 1 — 1
= 2 1 12 32 65 109 99 69 23 2 414

Frekvenca 10 v razredu 29 do 31 tock za lihe in 23 do 25 za sode naloge pove,
da je od skupno 414 dijakov 10 takih, ki so pri lihih nalogah dosegli 29 do 31 tock,
pri sodih pa 23 do 25 tock. Korelacijska tabela namre¢ ne prikazuje tocne vrednosti
enot za posamezne enote, temve¢ enako kot frekvenéna distribucija enaci vse enote
znotraj polja. Vsem enotam enega polja pripisemo vrednosti sredin ustrezajocih
razredov. V primeru nafega razreda je to: x= 24, y— 30. Cim ve&ji so razredi,
tem bolj je korelacijska tabela nenatanna. Prednost korelacijske tabele je v tem,
da nazorno, v skréeni obliki poda veliko maso dvojic vrednosti. Iz tabele 30 je namrec
zelo dobro vidna velika pozitivna korelacija med dosezki sodih in lihih nalog. To
vidimo iz tega, ker se frekvence vlecejo iz levega spodnjega kota proti desnemu
zgornjemu kotu korelacijske tabele. Pri to¢nejSem proucevanju te tabele opazimo,
da so kot na nekem grebenu frekvence najvedje, od tega grebena pa se na vse strani
manjsajo. Ta oblika je za korelacijsko povezanost tipi¢na.

Korelacijska tabela podaja v urejeni obliki zaokroZene vrednosti dvojic xy za
vse enote populacije. Zaradi tega obstaja moZnost, da iz nje izraCunamo ocene
pokazateljev linearne korelacije. Te ocene so dobri priblizki pravih rezultatov, ki
bi jih z velikim tehni¢nim poslom dobili iz negrupiranih podatkov. Navedli bomo
dve metodi izradunavanja pokazateljev linearne korelacije iz grupiranih podatkov:
a) metodo pomoZnih znakov u in v, b) metodo kumulativ.

61.32 Metoda pomoZnih znakov uin v. Metoda pomoznih znakov u in v
je po svojem principu zelo podobna izratunavanju variance iz frekvencne distribu-
cije. Postopek pa je naslednji:
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a) Korelacijsko tabelo vpifemo tako, da tefejo razredi znaka y po velikosti od
spodaj navzgor, razredi znaka x pa od leve proti desni (glej tab. 30!).

b) Za grupna znaka x in y, pripiSemo razredoma, ki stojita nekje v sredini,
vrednost 0, od te pa navzdol —1, —2, —3, ..., navzgor pa 41, 42,43, ... To
sta znaka u za x in v za y.

c) Obe robni frekvenéni distribuciji £, in £, enako kot pri izraCunavanju variance
pOmMnoZmo z u in #* oziroma drugo z v in ¥

d) Vsote izratunanih produktov po vrstah oziroma kolonah dajo koliCine

Sn— U = e

e) Frekvence posamezne vrste f,, (za doloten v) pomnoZimo z ustrezajoCimi
vrednostmi u, vsoto teh produktov za posamezno visto (2 f,, - 4 = U,) pa vpisujemo
v ustrezajoce vrste v posebno kolono.

Kontrola: vsota te kolone je enaka U; 2 U,= U

f) Posamezne vrednosti v koloni (U,) pomnoZimo z ustrezajoto vrednostjo v,
produkte (I,) v vpiSemo v posebno kolono in te produkte seStejemo. Tako dobimo

DI AT

g) Iz teh koli¢in izraGunamo naslednje izraze:
U Sl
Mx=xu+ix_; My:yo—i_ly— (77)
N N

2 2

U ¥ = el
K,= Efﬂ“z_ﬁ; K, = Efvvz‘_ Rr—; Kuv:zszm’— _N_ (78)

Pri tem pomeni poleg znanih izrazov: x,= sredina razreda x, v katerega smo
postavili #= o, y,= sredina razreda y, v katerega smo postavili v= 0, i, in
i, pa sta razredna intervala znakov x in y.

h) Iz teh izrazov dobimo pokazatelje linearne korelacije po obrazcih

K

b= 2. ZH oy — M+ by (x— M) (79)
’x _H
K, K,
F=pt =L g,=q,)/1—0, (80)
N Rk,

Primer 55. Za podatke iz tabele 30 je po tej metodi izracunavanje pokazateljev
korelacije naslednje:

"
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Iz teh podatkov dobimo s pomogjo obrazcev 77 in 78

135 169
Mx:27+3i'—:27,98; My=27+3i—+=28,22;
414 414

s 169)*
K, = 981 — i@— = 936,98: K= 1027 — ir-l = 958,01
414 414
B5)E 169
K, = 696 — (_Jr_)_(i_) = 640,89

414

S pomocdjo obrazcev 79 in 80 dobimo dalje kon¢ne rezultate:

b 2, USO8 s g o R st G s et 27,00
3 958,01
1. 640,89
ol = S N e LS g
414 936,98 - 958,01

0o = 4,56 /1 — 0,677 = 3,40

61.33 Metoda kumulativ. Lastnosti kumulativ, ki smo jih izkoristili pri izra-
¢unavanju varianc iz grupiranih podatkov, moremo s pridom uporabiti tudi pri
izratunavanju pokazateljev korelacije iz grupiranih podatkov. Postopek po metodi
kumulativ je naslednji:

a) Korelacijska tabela mora biti vpisana tako, da grupe x rastejo od leve proti
desni, grupe y pa od spodaj navzgor. Robne frekvencne distribucije imamo vpisane
v korelacijski tabeli.

b) Poleg robnih frekvenénih distribucij f, in f, izratunamo S$e diagonalno
frekvenéno distribucijo f;. Diagonalno frekvenéno distribucijo f; dobimo tako, da
seStevamo frekvence korelacijske tabele v smeri diagonale korelacijske tabele. Prvi
¢len diagonalne serije je vsota vseh frekvenc prve linije v smeri diagonale, ¢e zatnemo
v zgornjem levem kotu. Drugi ¢len je vsota vseh frekvenc naslednje diagonalne linije
in tako dalje. To se$tevanje nadaljujemo toliko Casa, dokler ne seStejemo frekvence
vseh diagonalnih linij in dobimo vse ¢lene serije f;. Formiranje diagonalne serije f;
iz korelacijske tabele je nakazano v primeru 56 s pus€icami v smeri seStevanja.

) Iz vseh treh distribucij f,, f, in f; na znan nacin dvojnega kumuliranja
iz distribucije £, izratunamo 4, in B,, iz distribucije f, 4, in B, in iz distribucije f;
Agin By, g
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Prva kontrola: Zadnji ¢len prvih kumulativ F,, F, in Fy je enak $tevilu enot
populacije N.

Druga kontrola:
Ay—A,+ Ag= @ —DN (81)

Poleg znanih koli¢in pomeni: r= kolona, v kateri preseka zadnja diagonalna
linija spodnji rob korelacijske tabele (glej primer 56!).

Opomba: Ako seStevamo na stroj, adiator ali ra¢unalo, moremo pri gornjem
postopku eno stopnjo preskociti. Pri seStevanju frekvenc dobimo namre¢ z uporabo
delnih vsot (subtotalov) prve kumulative za vse tri serije (Fy, F, in Fy) neposredno
brez predhodnega izraCunavanja £, f, in fy.

d) Iz dobljenih vrednosti kumulativ izratunamo pomozne koli¢ine

2 2 2

A A A
Kx=2Bx+Ax—Wx; Ky=23y+Ay_ N; Kd=2Bd+Aa'"_"';V“d' (82)

] o
nyzl,’lz(Kx—i_Ky_Kd); Mx=x6+’x§x; My:yo—ﬁ—ly};—z

(83)
x, = sredina najnizjega razreda x, y, = sredina najniZjega razreda y.
e) Iz teh izrazov dobimo pokazatelje linearne korelacije po istih obrazcih kot
pri prej$nji metodi. '

1 ;
b= 2. 22 y'=M,+ b(x—M,) (84)
‘x X
K, K
=125 rg= 2 ge=oy) L~ (85)
N K. K,

Primer 56. Za podatke iz tabele 30 je izracunavanje pokazateljev linearne kore-
lacije po metodi kumulativ naslednje:

V tabeli 32 je nakazan proces formiranja distribucije f; in izra¢unavanja vseh
kumulativ,
Prva diagonalna frekvenca je torej:

1+2+4+2+41=10;
druga: 6 4+ 11 + 10 4+ 10 4 1 = 39 itd.
zadnja:3 + 1 +1=35

Prva kontrola pokaZe pravilnost rauna do izratuna prve kumulative, ker smo
kot zadnji ¢len prve kumulative pri vseh treh serijah dobili N = 414. Druga kontrola,
ki naj pokaZe pravilnost izrafunavanja drugih kumulativ, je naslednja. V tabeli 32
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je nakazana zadnja diagonalna linija, ki seka spodnji rob korelacijske tabele v Cetrti
koloni. r je torej 4. Iz obrazca 81 sledi:

2205 — 2239+ 1276 = 1242 = (4 — 1) 414

Kontrola je pokazala pravilnost izra¢una druge kumulative vseh treh distribucij
hkrati.
S pomodjo obrazcev 82 in 83 dobimo:

2205 j 2239:
K= 25238 gd0s L oy = 93698 K= 2 S4144 2239, — = - = 958,01
1

12762
K;= 21635+ 1276 — = 613,21; Ky, = (936,98 + 958,01 — 613,21) =
414
= 640,89
2205 2239

M,=124+3"""=—2798; M,=12+3-"=282
414 414

Primerjava teh koli¢in pokaZe skladnost z rezultati, ki smo jih dobili z metodo
pomoznih znakov u in v. Zaradi tega koncnega izratuna pokazateljev korelacije ne
bomo navedli, ker je enak prejSnjemu. Rezultati so:

by=+0,669; » = 28,224 0,669 (x —27,98); ry=-+0,677; o.= 3,40

Primer je pokazal, da je metoda kumulativ preglednej$a in krajSa, posebno &e
racunamo s strojem ali drugim pomoZnim sredstvom.

62. Biserialni korelacijski koeficient

62.0 Problem

Korelacijski koeficient r,, moremo izraCunavati le, kadar sta korelirana znaka
numeri¢na, njihove vrednosti pa dane vsaj grupno. Pri tem se zavedamo, da je kore-
lacijski koeficient, izratunan iz grupiranih podatkov, tem manj zanesljiv, ¢im vecje
so grupe. Pri majhnem Stevilu grup pa izraunavanje korelacijskega koeficienta po
tej metodi izgubi svojo prakti¢no vrednost. Vendar ga moremo oceniti tudi v pri-
meru, da je po enem znaku $tevilo grup reducirano samo na dve grupi, ¢e populacija
izpolnjuje doloéene predpostavke. V tem primeru uporabljamo biserialni korelacijski
koeficient, katerega izratunavanje je upraviceno, ¢e je tudi znak, katerega vrednosti
so dane v alternativnih dveh grupah, numerifen in distribuiran vsaj priblizno nor-
malno, odvisnost med obema pa linearna. Poleg tega je v dobro kvalitete ocene,
¢e obe alternativni grupi po Stevilu enot nista prevec razlicni.
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Problemov, ki narekujejo uporabo biserialnega korelacijskega koeficienta, je
v praksi veliko. Dostikrat so pri korelacijski analizi podatki za en znak pomanjkljivi
ali nezanesljivi, ali pa ima korelacijska tabela po enem znaku odprte razrede itd.
V teh primerih je Pearsonov korelacijski koeficient r,, nemogoce izracunati. S po-
modjo grupiranja podatkov po tem znaku v dve grupi pa ga je mogoce oceniti z bise-
rialnim korelacijskim koeficientom. Dostikrat je tudi znak, Ceprav v svoji osnovi
numeriden, registriran kot atribut. Tako je na primer atribut: uspeh pri izpitu:
opravil — padel v svoji osnovi numeri¢en znak, merjen z obsegom znanja. Dolo¢ena
stopnja znanja pa je meja med: opravil — padel. Tudi osnovna predpostavka, da je
stopnja znanja normalno razporejena, je sprejemljiva, ker imamo obifajno vecino
povprednih $tudentov, odkloni od tega povprecja pa so tem redkejsi, ¢im vedji so
odkloni bodisi v eno ali drugo smer. Z biserialnim koeficientom Korelacije bi
mogli pri tem problemu meriti odvisnost med asom, ki ga je Student porabil za
pripravo (ta znak dan numeri¢no), in znanjem (ta znak dan alternativno z uspehom
pri izpitu). Podobne narave je tudi znak soglasnost: se strinja — se ne strinja. Tudi
ta znak ima numeriten koren, feprav je stopnjo soglasnosti teZe izmeriti in more
zaradi tega rabiti kot gsnova za izratunavanje biserialnega korelacijskega koeficienta.

62.1 Izratunavanje r;; iz negrupiranih podatkov

Ce imamo dane individualne vrednosti numeri¢nega znaka in grupne vrednosti
atributivnega — alternativnega znaka, izracunamo ry; po naslednjem postopku:

a) Podatke numeri¢nega znaka y grupiramo po vrednosti alternativnega znaka
v dve grupi.

b) Izradunamo aritmeti¢ni sredini numeri¢nega znaka y v prvi in drugi grupi:
M, in M,

¢) Izratunamo standardni odklon znaka y za celotno populacijo .

d) Po obrazcih 86 izradunamo strukturni delez enot v prvi in drugi grupi.

p=—; g=1—p (86)
N

e) V tablicah normalne distribucije pois¢emo k F= p — 0,5 ustrezajoco vred-
nost ordinate y.
f) Biserialni korelacijski koeficient izratunamo iz dobljenih koli¢in po obrazcu
il e 4 A
Oy ¥

(87)

Fpi

Primer 57. Kot primer vzemimo podatke o rezultatih mehanskega in spacialnega
testa 20 dijakov klasiéne gimnazije v Mariboru iz tabele 26. Podatke preuredimo
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tako, da grupiramo rezultate mehanskega testa v alternativi: dosegel 45 tock
in manj in dosegel 46 in ved. Prvo grupo zaznamujmo z a, drugo pa z b! Podatki iz
tabele 26, pisani s to modifikacijo, so takile:

Tabela 33. Rezultati testiranja zmoZnosti presojanja mehanskih (x : @ = 45 tock in manj,
b = 46 tock in vet) in spacialnih (¥) odnosov dvajsetih tretjeSolcev klasi¢ne gimnazije v Mariboru

Zap. t. | 2 @ 455 @ T80 Jo L 12 MBI 15 610 18 15 20
St ot e ‘ b aia s a et an b sa e shia oo o S SSIEN a
it B | 58 41 21 18 32 50 47 86 73 53 71 73 23 49 55 37 85 76 41 62

Iz teh podatkov dobimo:
Ni= 20"
Np= N=13 Zy.,=— 559 p= 13/20=0.65; M, = 559/13=.43,0
N,=Ny=7; Zyy=492; q=1-—065=035 M,=492/7=7103
1z tablic normalne distribucije dobimo:

y=y (F= 0,65 —0,5= 0,15)= 0,370, a iz primera 52 g,= 20,1

Iz teh podatkov dobimo biserialni korelacijski koeficient po obrazcu

70,3 — 43,0 0,65-0,35
A= : = 2 = 0,835
20,1 0,370

_ Pearsonov korelacijski koeficient za iste podatke smo dobili r,, = 0,757.
Ce upostevamo majhno populacijo, razlika med obema ni velika.

62.2 Izralunavanje r; iz grapiranih podatkov

Za vedje populacije je numerien znak obi¢ajno dan v dveh frekven¢nih distri-
bucijah, za vsako grupo alternativnega znaka po eno. V tem primeru raunamo
biserialni korelacijski koeficient r;; po naslednjih stopnjah:

a) Dani imamo frekvenéni distribuciji f, in f; za obe grupi alternativnega znaka
in skupno frekvenéno distribucijo f.

b) Po znanem postopku kumuliranja izraCunamo za serijo f, koli¢ino A, za
sumarno distribucijo fpa A in B.

¢) Izratunamo strukturni deleZ enot v prvi grupi p = N,/N in pois¢emo v
tablicah normalne distribucije k F= p — 0,5 ustrezajoco ordinato y.

Biserialni korelacijski koeficient r,; izratunamo iz teh koli¢in po obrazcu

A-p—A4,

MRy o NN (88)
A VREE L D
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~ Primer 58. Kot primer izracunavanja r,; preuredimo podatke iz tabele 30 tako,
da bodo dosezki pri sodih nalogah razdeljeni v dve grupi: p: 28 in manj tock in
g: 29 in vecC tock.

Tabela 34. Izradunavanje r,; doseZkov pri lihih in sedih nalogah pri testu mehanskega presojanja
414 ljubljanskih dijakov

Sodi l —28 | 29 — Skupaj
Lihi T R
38 do 40 2 2
35 do 37 2, 26 28 2

59 74 30 2
58 | 104 104 32
34 934208 18 G
14 67 301 344

32do 34| 15 2
29 do 31! 46 17
26 do 28 | 59 63
25 doR2oREs 53N 22

20do 22| 35 175 35 368 645

17do 19| 7 210 | 7 403 1013

14do 16 3 217 I 3410 1416

i e e ) | 413 1826
N,= 221 | 193 | N =414 2239 = 4
A, = 1026 | 5414 = B

Iz rezultatov tabele 34 dobimo po obrazcu 88
= 221/414—="'0,534
Y(F=10/531—0,5=10,034)= 0,3975

2239 - 0,534 — 1026

= = —— = +-0,667
0,3975 ]/414 (2 - 5414 4 2239) — 2239*

Fpi

Rezultat ry; = 0,667 se slufajno s Pearsonovim korelacijskim koeficientom
Ty, = 0,677 presenetljivo sklada.

v

63. Tetrakoric¢ni korelacijski koeficient

Ce ni samo eden, temve¢ sta oba korelirana znaka z numeri¢no osnovo
grupirana v alternativi, moremo v primeru, da predpostavljamo, da sta oba znaka
normalno razporejena in linearno odvisna, izraCunavati fetrakoricni korelacijski
koeficient. Ta koeficient je v primeru, da zgornje predpostavke veljajo, dober
priblizek Pearsonovega koeficienta r,,. V primeru take razdelitve populacije je
korelacijska tabela taka kot v tabeli 34.
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Tabela 34. Tetrakori¢na frekvenéna tabela

Nx | X1 Xy

Y1 a b a+ b
Y2 c d c+d

‘a+c b+ d N

Obrazcev za ocenjevanje tetrakori¢nega korelacijskega koeficienta je ve¢. Na-
vajamo samo obrazec cosinus pi, ki je od vseh najenostavnejSi, ¢e razpolagamo
s tablicami trigonometri¢nih funkcij. Izratun po tem nadinu je razviden iz obrazca

Vbe
i ol

a, b, c in d so frekvence v posameznih poljih $tiripoljne tabele 34.

= C0O3 KISO"

Primer 59. Kot primer smo zgrupirali podatke iz korelacijske tabele 30 po znaku
x in y v grupi: do 28 tock in manj in 29 tock in vec.

Tabela 35. Izralunavanje tetrakoricnega korelacijskega koeficienta r, za dosezke pri sodih
in lihih nalogah pri testu mehanskega presojanja 414 ljubljanskih dijakov

\Smﬁ RN Oy~ =
Tl " o
L PR A 48 | 206
20 63 145 208
T 193 | 414
e —\COS (180" — V48— i \ = cos 48° = 0,669
/158 - 145 + /48 - 63

Tudi ta ocena se presenetljivo sklada s Pearsonovim korelacijskim koeficientom 7.,
za isto populacijo.

S tetrakori¢nim korelacijskim koeficientom moremo ocenjevati korelacijo ne
samo numeriénih podatkov, ki jih z grupiranjem privedemo v $tiripoljno tabelo,
temved korelacijo med najrazliénej§imi — na prvi pogled nenumeri¢nimi in celo
abstraktnimi — pojavi. Z r, moremo meriti korelacijo med pridnostjo in uspehom,
drZavljansko zavestjo in mnenjem o dolo¢enem uk}epu drzave in tako dalje.
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64. Korelacijsko razmerje

64.0 Problem

Vse dosedanje metode merjenja odvisnosti so bile vezane na pogoj, da sta kore-
lirana znaka numeri¢na ali da imata vsaj numeri¢no osnovo. Vendar moremo Ze
z enostavnim primerom spoznati, da obstaja korelacijska zveza tudi med atributiv-
nimi znaki. Zmo#nost presojanja mehanskih odnosov je na primer odvisna od spola,
ki je atributiven znak. Enako so povezane dolocene zmoznosti delaveev z njihovimi
poklici itd. V teh primerih obravnavanih metod ne moremo uporabiti, ker je en znak
numericen, drug pa atributiven (n. pr. testni rezultat — spol).

Moremo pa meriti povezanost in odvisnost numeri¢nega in atributivnega znaka
s korelacijskim razmerjem. Korelacijsko razmerje moremo izraCunavati v vseh
primerih, ¢e je le vsaj eden izmed znakov numericen, drugi pa je lahko numericen
ali atributiven. Enako ni pogoj za izracunavanje korelacijskega razmerja linearna
povezava med znakoma, kot je to pogcj pri ryy, rg in r. Podrofje proucevanja
korelacije se s korelacijskim razmerjem znatno razSiri.

Korelacijsko razmerje je po svoji osnovi indeks korelacije, pri cemer vzamemo

kot regresijsko funkcijo serijo grupnih sredin (glej odstavek 60.322 in 60.4!). Ta
postopek da indeks korelacije krivuljéne regresije maksimalne povezanosti. Ker pa
moremo tvoriti grupe in izradunavati grupne sredine tudi, ¢e so podatki grupirani
i)o atributivnem znaku, ta metoda ni vezana samo na numeri¢ne znake.
i Korelacijsko. razmerje, ki ga na splo$no zaznamujemo z #* (eta kvadrat), pove,
koliki del skupne variance y izvira iz razlik med aritmeti¢nimi sredinami grup, torej
iz odvisnosti od grupnega znaka. Korelacijsko razmerje moremo rafunati iz grupi-
ranih in negrupiranih podatkov.

64.1 Izratunavanje 7° iz negrupiranih podatkov

Iz negrupiranih podatkov izrac¢unamo korelacijsko razmerje #® najracionalneje
takole:

a) Podatke numeri¢nega znaka y zberemo po grupah koreliranega znaka
{numeri¢nega ali atributivnega).

b) Sestejemo podatke y po posameznih grupah. Dobimo ¥j. Grupne vsote Y
seStejemo v skupno vsoto Y= =2 V.
; c) Vse individualne podatke y in pod b dobljene vsote Y, in Y kvadriramo.

d) Kvadrate vsot Y% in Y? delimo s §tevilom enot N, in N v ustrezajocih
grupah. Dobimo ¥}/Nj in Y*/N= Q.
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e) Sedtejemo kvadrate vseh individualnih podatkov za celo populacijo. Tako
dobimo X' y*= Qy;.

f) SeStejemo izraze ¥7?/N;. za vse grupe. Dobimo X Y7/N; = Q.

g) Iz teh koli¢in dobimo korelacijsko razmerje po obrazcu

b (90)
On— 0

Opomba: Ce se vrednosti celoine populacije vrte okrog neke dologene vred-
nosti y,, moremo originalne vrednosti y za to vrednost zmanj$ati. Tako dobimo
namesto originalnih vrednosti y — y, = v. Vrednost korelacijskega razmerja se ne
izpremeni, ¢e po zgornjem postopku ra¢unamo z y namesto z y.

Primer 60. Kot primer vzemimo odvisnost zmoZnosti mehanskega presojanja od
spola. Podatki so vzeti iz gradiva DAT testiranja za CetrtoSolce VIII. gimnazije
v Ljubljani.

Tabela 36. Izracunavanje korelacijskega razmerja zmozZnosti mehanskega presojanja v odvisnosti
od spola (DAT Ljubljana)

Detki ] Deklice
LRI s M R R uhpet s R B T D
56, 3136, 44,1936 - 32 1024 | 17 ,249° B 64 ' 25 625 211 "dad
50 2500 38 1444 31 961 | 27 729 28 784 38 1444 8 64
55 3025 52 2704 42 1764 13 169 18 324 16 196 21 441
49 2401 40 1600 55 3025 37 1369 26 676 20 400 27 729
Ni=12 Y= 544 | Na=16 Y,=350

N=12-} 16=28; Y= 5444 350= 8%
Zy*=31364...+ 729 = 34264 = Oy,

Iz teh podatkov dalje dobimo:

Q= YN, + Y}[N:= 5443/12 + 350°/16 = 32317,69
0= Y*/N = 894%/28 — 28544,14

Ce vstavimo te podatke v obrazec 90, dobimo

L, 32317,69 — 28544,14
' 34264,00 — 28544,14

64.2 Izraunavanje 7® iz frekvencnih distribucij

Ce so vrednosti numeri¢nega znaka grupirane v frekvenénih distribucijah,
izratunamo korelacijsko razmerje 7* po naslednjih stopnjah:
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a) Imamo frekvenine distribucije numeri¢nega znaka za posamezne grupe f)
in sumarno frekvenéno distribucijo /. Grupe z minimalnim Stevilom enot zdruZimo
s sorodnimi grupami,

b) Za vsako grupno frekvenéno distribucijo izraCunamo s kumuliranjem koli-
¢ine Ay, za sumarno pa A in B. Kontrola: X 4, = A.

c) Iz tako dobljenih koli¢in N, 4 in B, N in A izratunamo korelacijsko raz-

merje po obrazcu
2 A /Nk — A”,’ N

= 9 (91)
2B+ A— A YN !

Ce je populacija razdeljena samo v dve grupi, se korelacijsko razmerje, izraunano
po obrazcih 90 in 91, sklada z determinacijskim koeficientom linearne korelacije,
pri emer vzamemo, da so vrednosti ene grupe 0, dfuge pa 1. Ta korelacija je znana
pod imenom tockovno-biserialna korelacija.

Primer 61. Za podatke iz korelacijske tabele 30 je treba izracunati korelacijsko
razmerje. Pri tem smatramo sode naloge kot grupe.

Kontrola: 3 A4, = 43+ 113 4-...- 453+ 178§ = 2239= 4
3 A% N, = 123,27+ 399,03 ...+ 2974,04 1 1267,36 = 12549,28

12549,28 — 12108,99

— i = 0,459
2 - 5414 + 2239 — 12108,99

Primerjava korelacijskega razmerja #* = 0,459 z determinacijskim koeficientom
riy: 0,677* = 0,457 pokaze, da je povezava med dosezki pri lihih in sodih nalogah
linearna, ker je razlika med tema koeficientoma minimalna. Kot je vidno iz primera,
smo v skladu s priporo¢ilom v tocki @ postopka za izracunavanje #*® robni frekvenc¢ni
distribuciji zaradi majhnega obsega zdruzili s sosednima.

Prednost izraunavanja n* po zgornjem nacinu je tudi v tem, da moremo po
potrebi izracunati tudi grupne sredine, ki kaZejo tlp povezanosti. Grupne sredine
moremo izraunati po obrazcu *

M= yo+ i+ Ag/Ny 92)

pri &emer je y, sredina najniZjega razreda. Ce gre samo za tendenco gibanja grupnih
sredin, pa zadostuje, da izraCunamo samo izraze my = A, /Ny.

w
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65. Korelacija ranga

V psiholoskih raziskavah naletimo na vrsto znakov, ki so take narave, da se
njih velikost bodisi ne da ali pa le z zelo zapletenimi nacini izraziti numeri¢no, Cepray
' s0 v osnovi numeriéni. Tak pojav je na primer: inteligenca, katere stopnjo je sicer
mozZno z objektivnimi sredstvi testiranja meriti, vendar je ta procedura vezana na
obseZno delo. Pedagog, ki razmeroma dolgo dela z dolocenim kolektivom, si o stopnji
inteligence svojih dijakov ustvari sodbo, vendar mu je to stopnjo numeri¢no ne-
mogod&e izraziti. Pad pa more po svoji sodbi dijake razvrstiti v rang glede na stopnjo
inteligence, enako kot jih more razvrstiti po velikosti, ¢eprav ne pozna viSine posa-
meznega dijaka. Razyrstitev je tem laZja, ¢im vedje so razlike med posamezniki in
tem teja, ¢im manjie so razlike. Ako dijakom, razvritenim po stopnji inteligence,
koordiniramo zaporedno §tevilko, ta zaporedna Stevilka kot znak kaZe stopnjo
inteligence. Visja zaporedna $tevilka namret kaZe na vi§jo stopnjo inteligence, razlika
med rangi more rabiti kot mera razlik v inteligenci in tako dalje. To merilo ima
sicer svoje hibe, od katerih je najvedja ta, da so razmaki rangov enaki, Ceprav so
razlike v stopnji inteligence od dijaka do dijaka verjetno razliCne.

Enako moremo razporediti dijake po drugih lastnostih: zanimanju za doloden
predmet, sposobnosti, tovariitvu itd., rang pa vzeti kot numeri¢no merilo stopnje
teh lastnosti.

Tako raziirimo podrodje kvantitativnega proucevanja tudi na znake, ki
ali niso numeriénega znacaja ali pa je doloCanje numeri¢ne vrednosti pojava tezka,
imajo pa lastnost, da jih moremo razvrscati po rangu.

Ako prenesemo principe korelacijske analize na znake, katere smo karakterizirali
z rangi, moremo zakljuditi, da je med dvema pojavoma velika, da ne re¢emo funkcio-
nalna pozitivna povezava, ¢e se rangi posameznih enot po enem in drugem znaku
ujemajo. Korelacija pa je obratno negativna, ¢e imajo enote, ki imajo visok rang po
enem znaku nizek rang po drugem in obratno. Ce vzamemo rang kot numeriéen
znak, moremo iz rangov za enote populacije, katere smo razvrstili po dveh znakih,
izratunati korelacijski koeficient. Postopek izracunavanja koeficienta korelacije
ranga o je v primerjavi z izraunavanjem korelacijskega koeficienta r,, znatno
enostavnejsi. IzraGunavamo ga po naslednjem postopku:

a) Pripravimo si za vsako enoto populacije individualni obdelovalni listek.

b) Na vsak obdelovalni listek napiSemo podatke koreliranih znakov za posa-
mezno enoto. Ti podatki so bodisi numeri¢ni, ¢e izracunavamo korelacijo ranga med
numeri¢nimi znaki, ali imena oziroma oznake enot, ¢e izraCunavamo korelacijo
ranga pojavov, za katere nimamo numeri¢ne vrednosti.

w“w
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¢) Listke razporedimo po rangu prvega koreliranega znaka, glede na velikost,
¢e je znak numeriCen, oziroma glede na poznavanje lastnosti kolektiva, ¢e lastnost,
ki jo prouc¢ujemo, ni numeri¢no dana.

d) Obdelovalnim listkom, ki smo jih razporedili po rangu prvega znaka, vpi-
Semo po vrsti rang po prvem znaku.

Ce sta vrednosti dveh enot, ki ju razporejamo v rang, enaki, ali pa se pri
nenumeri¢ni lastnosti za dve ali ve€ enot ne moremo odloéiti za vrstni red, vzamemo
kot skupni rang vseh teh enot aritmeti¢no sredino zaporednih Stevilk teh enot. Ce
sta to na primer petg in Sesta enota po vrstnem redu, je skupni rang Y, (5+ 6)=
= 5,5. Ce je tak primer pri enajsti, dvanajsti in trinajsti enoti, je skupen rang /5 (11 -
-+ 124 13) = 12.

e) Ko smo na obdelovalne listke vpisali range po prvem znaku, ravnamo
enako z drugim znakom. Enote oziroma obdelovalne listke razvrstimo po velikosti
drugega pojava; na urejene obdelovalne listke pa vpisemo rang po drugem znaku.

f) Za vsako enoto na posameznih obdelovalnih listkih izratunamo razliko obeh
rangov, razliko rangov pa kvadriramo.

g) Sestejemo kvadrate diferenc rangov za vse enote. Tako dobimo 242

h) Iz vsote kvadratov diferenc rangov 3'd? in Stevila enot populacije N dobimo
koeficient korelacije ranga po Spearmanovem obrazcu

93)

Spearmanov koeficient korelacije ranga se obnese le za populacije z razmeroma
majhnim Stevilom enot. Razvri¢anje enot po rangu je tem teZe, ¢im vecja je popu-
lacija, ker so razlike med zaporednimi enotami v tem primeru vedno manjse.
Izratunavanje korelacije ranga pa ne pride v postev samo v primeru, da za
proudevani pojav nimamo numeriénega izraza in ni druge moZnosti proucevanja
korelacije. S pridom jo moremo uporabiti tudi v primerih, ¢e so korelirani znaki
dani numeri¢no, ho¢emo pa hitro in enostavno priti do orientacijskih podatkov
o jakosti korelacije. Posebno je ta metoda prikladna za kompleksno analizo
odvisnosti velikega Stevila pojavov, pri kateri iS¢emo korelacijske koeficiente vseh
mozZnih kombinacij znakov. V tem primeru ravnamo v praksi tako, da na posa-
mezen obdelovalni listek na nacin, ki je nakazan zgoraj, vpiSemo range posamezne
enote po vseh proudevanjih znadilnosti populacije. Za vsako enoto izratunamo
diference vseh moZnih kombinacij po dva ranga, te diference kvadriramo, za po-
samezno dvojico pojavov za vse enote seStejemo kvadrate diferenc in po obrazcu 93
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izratunamo vse mozne korelacijske koeficiente. Tako je moZno z enostavnim po-
stopkom kompleksno analizirati korelacijo ve¢ pojavov hkrati.

S korelacijo ranga moremo reSevati najrazlicnejSe probleme. ZmoZnost objektiv-
nega presojanja dolofenega ocenjevalca merimo s koeficientom korelacije ranga med
subjektivno razvrstitvijo ocenjevalca in razvrstitvijo, ki smo jo dobili na objektiven
nacin. Korelacijo med zanimanjem za dva predmeta ali korelacijo med zanimanjem
za dve vrsti Sportnega udejstvovanja za doloten manjSi kolektiv more izracunati
profesor ali $portni trener, ¢e le pozna ta kolektiv toliko, da more vsaj kolikor toliko
objektivno razvrstiti lane kolektiva po rangu.

Primer 62. Kot primer izraunajmo koeficient korelacije ranga iz podatkov
rezultatov testiranja zmoZnosti presojanja mehanskih in spacialnih odnosov za
20 dijakov mariborske klasi¢ne gimnazije iz tabele 26.

V celoti izdelamo torej 20 obdelovalnih listkov. Na vsak listek napiSemo po-
datka x in y za vsako enoto. Z razvri¢anjem po znaku x dobimo rang za prvi,
z razvriéanjem po znaku y pa rang za drugi znak. PoiS¢emo razlike rangov, te
kvadriramo, seStejemo in vstavimo v obrazec 93. Postopek je prikazan v tabeli 37,
v kateri vsaka vrsta ustreza enemu obdelovalnemu listku. :

Tabela 37. Tzrafunavanje korelacije ranga med zmoZnostjo presojanja mehanskih in spacialnih
odnosov 20 dijakov mariborske klasi¢ne gimnazije (x = mehanski, y = spacialni)

x y R, R, d d*
30 53] 155 11 95 90,25
30 47 15) 8 6,5 42,25
33 23 3 3 0 0

35 7 55 5 0,5 0,25
35 32 555 4 1,5 2,25
35 41 545 6,5 1,0 1,00
895 18 55 1 4,5 20,25
38 21 8 2 6,0 36,00
39 50 9 10 1,0 1,00
41 49 10,5 9 1,5 225
41 71 10,5 15 4,5 20,25
43 55 12 12 0,0 0,00
<A 62 13 14 1,0 1,00
46 41 14,5 6.5 8,0 64.00
46 58 14,5 13 [ 2,25
47 78 16,5 16,5 0,0 0,00
47 - T6 16,5 18 1153 2,25
50 75 18 16,5 15 225
51 86 19 20 1,0 1,00
54 85 20 19 1,0 1,00

289.50= Zd2

7 — Statistitne metode 97



Po Spearmanovem obrazcu dobimo:

6-289,50

g=1——"=

20- (200 — 1)

= 077

Razlika med Pearsonovim korelacijskim koeficientom r,, = 0,76 in Spearma-
novim koeficientom korelacije ranga = 0,77 za iste podatke je minimalna. Pripom-~
niti moramo, da rezultati praviloma niso tako podobni.

66. x* (hi kvadrat)

66.0 Problem

Do sedaj obravnavani nacini merjenja korelacije so bili omejeni na numeri¢ne
znake, z edino izjemo korelacijskega razmerja. Vendar moremo govoriti tudi o pove-
zanosti med atributivnimi znaki. Tako na primer obstaja povezava med barvo
predmeta, ki je bil pokazan otroku, in njegovo izjavo, ki jo da po dolocenem &asu
o tem, kak$ne barve je predmet. Cim vedja je pri otrocih zmoZnost razpoznavanja
barv, tem vedja je korelacija med dejansko barvo predmetov in izjavami otrok.

Povezave in odvisnosti med atributivnimi znaki prikazujemo s kontingenénimi
tabelami. Kontingenéna tabela je kombinacijska frekvenéna distribucija dveh kore-
liranih atributivnih znakov in je po svoji osnovi podobna korelacijski tabeli za
numeriéne znake. Obe sta kombinaciiski frekvenéni distribuciji in obe prikazujeta
korelacijo — ena numeri¢nih, druga pa atributivnih znakov.

Kontingenéna tabela je na primer tabela 38, ki prikazuje sorocnost izdelave
poskusnih kljucev 493 delavcev.

Tabela 38. Kontingentna tabela med hitrostjo in kvaliteto izdelave poizkusnih kljutev za
493 delavcev kovinske stroke

Kvaliteta Pod- Povpreéna Nad- Skupaj
povpreéna povprecna
Hitrost .

Hiter 29 126 16 174

Zmeren 49 190 41 280
Potasen 6 18 15 39
Skupaj : 84 334 75 493

Ce kvaliteta dela ne bi bila odvisna od hitrosti, bi bila struktura izdelkov po
kvaliteti za vse stopnje hitrosti enaka. Z drugimi besedami: DeleZ onih, katerih
izdelki so nadpovpreéni, bi bil enak pri hitrih, zmernih ali po¢asnih delavcih. Ustrezne
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strukture, izratunane iz podatkov v tabeli 38, in grafikoni v slikah 6 in 7 pokaZejo,
da ni tako. Iz tabele 39 vidimo, da je samo 10,9°, onih, ki so delali hitro, do-
seglo nadpovpretno kvaliteto svojih izdelkov. Ta odstotek pa se s pocasnejSim
tempom dela veca in doseZe pri onih, ki so delali pocasi, 39,5 °/,. OCitna je odvisnost
kvalitete od hitrosti dela.

Tabela 39. Strukture kvalitete izdelave poskusnih kljuev po hitrostnih stopnjah za 493 delavcev
kovinske stroke v LRS

Kvaliteta Pod- Povpretna Nad- Skupaj
povpretna povpreéna
Hitrost

Hiter 16,7 72,4 10,9 100,0
Zmeren 17,5 67,9 14,6 100,0
Potasen 15,4 46,1 39.5 100,0
Skupaj 17,0 67,7 13:3 100,0

V primeru, da kvaliteta ne bi bila odvisna od hitrosti dela, bi morale biti struk-
ture kvalitete za posamezne stopnje hitrosti med seboj enake, in sicer identine s skupno
strukturo po kvaliteti (pp = 17,0%,y; p = 67,7°,; np=15,3°/). Kaksne pa bi bile
frekvence v primeru neodvisnosti med hitrostjo in kvaliteto, moremo izrac¢unati po
splo$nem obrazcu izracunavanja teoreticnih frekvenc f, v primeru neodvisnosti

u Sy
N

fi= (94)

Pri tem pomeni: f; = teoreti¢na frekvenca danega polja kontingenéne tabele;
f, = dejanska robna frekvenca kolone, na katero se nanasa f;; f, = dejanska
robna frekvenca vrste, na katero se nanasa f;.

Primer 63. Teoretitne frekvence f; za kontingenéno tabelo 38 so prikazane
v tabeli 40.

Tabela 40. Teoreticne frekvence kontingentne tabele med kvaliteto in hitrostjo izdelave
poskusnih klju¢ev 493 delavcev kovinske stroke v LRS

Kvaliteta Pod- Povpreéna Nad- Skupaj
povpreéna povpretna
Hitrost

Hiter 29,65f, 117,88 26,47 174,00 1,
Zmeren 47,70 189,70 42,60 280,00
Potasen 6,65 26,42 5,93 39.00
Skupaj 84,001, 334,00 75,00 493,00
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[; za prvo polje je:

174 - 84
fi= ———= 29,65
493
f: za zadnje polje je:
B05ES
fi= — 5,93
493

V tabeli 40 je nakazan princip, iz katerih robnih frekvenc izraunamo posamezno
teoreti¢no frekvenco. Najenostavneje je, da v prazno kontingentno takelo vpiSemo
najprej robne frekvence, nato pa postopoma izraunavamo in vpisujemo v tabelo
teoretiéne frekvence. Zacuditi nas ne sme, da so frekvence f;, ¢eprav pomenijo Stevilo
enot, decimalna $tevila, ker so teoreti¢ne frekvence f; izratunane vrednosti.

Cim bolj sta pojava med seboj odvisna, tem vedje so razlike med stvarnimi — f
in teoretiénimi — f, frekvencami. Zaradi tega izkoris¢amo kot merilo povezanosti
dveh pojavov ravno razlike med stvarnimi in teoreti¢nimi frekvencami in z njihovo
pomodjo izratunavamo koeficient, ki ga zaznamujemo s x* (hi kvadrat). Osnovni
obrazec izraCunavanja y*® je obrazec

P
i

(95)

66.1 Izratunavanje y*

66.11 Osnovni obrazec. Izraunavanje po osnovnem obrazcu 95 ima na-
slednje stopnje:

a) Imamo kontingen¢no tabelo dveh znakov f.

b) Iz robnih frekvenc izra¢unamo po obrazcu 94 teoreti¢ne frekvence f,.

¢) Izra¢unamo tabelo diferenc ustrezajocih stvarnih in teoreticnih frekvenc
Ll

d) Dobljene diference kvadriramo in vpiSemo v tabelo kvadratov diferenc
s

e) Kvadrate diferenc delimo z ustreznimi teoreti¢nimi frekvencami: (f— /)3/f:

f) Dobljene izraze seStejemo in dobimo %%

Primer 64. lzratunali bomo y* odvisnosti med kvaliteto in hitrostjo izdelave
kljucev iz tabele 38. Teoretiéne frekvence f; smo izracunali Ze v primeru 63. V na-
daljevanju ne bomo nakazali prakti¢nega izracunavanja po zgornjih sistemati¢nih
tockah, temve¢ samo direkten ra¢un po obrazcu 95.
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(29 =—20165)F i (126 —117,88)* (190 189 70)2

s il
29,65 117,88 189 70
— 8 15— 5,93)*
(18—2642 (5599
26,42 9,93

66.12 Alternativni obrazec. Izratunavanje y® po osnovnem obrazcu se obi-
dajno izkaZe kot neprikladno. Treba je izracunavati diference decimalnih $tevil in
decimalna $tevila kvadrirati, Zaradi tega je véasih ugodneje izracunati x* po alterna-
tivnem obrazcu

=2 — N (96)

Izratunavanje y* po tem obrazcu ima naslednje faze:

a) Imamo kontingenéno tabelo f.

b) Iz robnih frekvenc izraunamo po obrazcu 94 tcorctlcnc frekvence f;.

¢) IzraGunamo tabelo kvadratov stvarnih frekvenc /2.

d) Izradunamo tabelo kvocientov dobljenih kvadratov f* in ustrezajocih teore-
tiénih frekvenc f;: f*/f;-

e) Izraze f2/f, seStejemo, od vsote pa oditejemo N. Tako dobimo 2

Primer 65. Za podatke iz tabele 38 je izracun po tem postopku naslednji:

Tabela 41. Izratunavanje %* odvisnosti med kyaliteto in hitrostjo pri izdelavi poskusnih kljudev
za 493 delavcev kovinske stroke v LRS po alternativnem obrazeu

aj oy It ot ep | £

ZOSSS CHR 16 J29 65 117,88 26,47 | 841 15876 256 | 28,37 134,68 9,67
49 190 41 |47,70 189,70 42,60 |2401 36100 1681 | 50,33 190,30 39,46
6 18/ 15 | 1665 2642, 595+ 36 3245 5 295175542 551 2296 158799,

12, = 28,37+ 52,33 ...+ 39,46 + 37,92 = 508,41, po obrazcu 96 dobimo
' — 508,41 —493 = 15,41

66.13 Izradunavanje yx® brez teoreti¢nih frekvenc f;. Kadar za druge
namene ne potrebujemo teoreti¢nih frekvenc f;, skréimo racunski posel na najmanjso
mero, ¢e ratunamo x* po naslednjem postopku:

a) Imamo kontingen¢no tabelo f.

b) Izratunamo tabelo kvadratov stvarnih frekvenc /.

¢) Dobljene kvadrate delimo z ustrezajo¢imi vrstnimi robnimi frekvencami f.
Kvadrate prve vrste kontingen¢ne tabele delimo s prvo, kvadrate druge vrste z drugo
robno vrstno frekvenco in tako dalje. Dobimo f*/f,.
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d) Dobljene kvociente seStejemo po kolonah kontingenéne tabele, Dobimo
2
e) Te vsote delimo z ustrezajofimi robnimi frekvencami kolon f,. Dobimo
izraze (2 f2/f )/ e
f) Ce te kvociente seitejemo, od vsote pa oditejemo 1, dobimo H.
ZEEf—1= H.

g) Ce H pomnozimo z N, dobimo %2

Primer 66. Za podatke iz tabele 38 je ratun y* po tej metodi naslednji:

Tabela 42. Izratunavanje y* odvisnosti med kvaliteto in hitrostjo pri izdelavi poskusnih kljudev
za 493 delavecev kovinske stroke v LRS po skrajSani metodi

R | /# b T c) 12
AOEER 65016 (i 841 15876 256 4,833 91,241 1471
49 190 41 230 2401 36100 1681 8,575 128,929 6,004

6 {15 39 36 324 225 0,923 8,308 5,769

ify 84 334 73 | 493 2, = 14,331 228,478 13,244

16 =t 334 75
L = 0,17059 0,68407 0,17659
H=3[Z/f)f]— 1= 003125
¥t = HN = 0,03125 - 493 = 15,41

66.14 y* iz 2 X r tabele. Izraunavanje x* se Se dalje poenostavi, ¢e ima kon-
tingenéna tabela po enem znaku samo dva razreda. Tako tabelo na kratko zaznamu-
jemo z 2 X r tabelo, za razliko od splosne, ki jo moremo zaznamovati z r X s tabelo
(glede na Stevilo polj).

Tabela 42. Shema kontingencne tabele 2 X r

ARG e e

Nein e | I
V shemi v tabeli 42 je f; frekven¢na distribucija po prvi, f frekvenéna distribucija
po drugi grupi znaka z dvema grupama, f pa skupna frekven¢na distribucija. Enako
je N, Stevilo enot v prvi, N, Stevilo enot v drugi grupi, N pa skupno Stevilo enot.

P je sfrukturni delez prve grupe.

Glede na to simboliko izradunavamo y* za 2 X r distribucijo po treh obrazcih.
Obrazec 97 je splofen. Kot grupo 1 vzamemo grupo, ki je po obsegu manjsa.
Ce sta N, in N, priblizno enaka, je enostavneje uporabljati obrazec 98, ker zmanja
3tevila, s katerimi ra¢unamo. Ce pa sta N, in N, enaka, je najprikladnejsi obrazec 99.
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66.141 Splosen obrazec. Po obrazcu 97 izratunamo x?* po naslednjih stopnjah:

a) Imamo kontingenéno tabelo 2 X r.

b) Izberemo grupo z manjs$im skupnim Stevilom enot M.

¢) Frekvence te grupe, vkljuéno Nj, kvadriramo. Dobimo f7 in N7.

d) Dobljene kvadrate delimo z ustrezajoimi skupnimi frekvencami f, enako
NZz N. Dobimo izraze f2{f in izraz N/N.

e) Seitejemo izraze f7/f. Dobimo 3 fZ/f.

f) Izradunamo p; = N,/N.

g) Vse dobljene izraze vstavimo v obrazec

_ SR
p1(1—py)

2

&

o7

Primer 67. Iz $tudija zaznavanja barv izratunajmo po zgornjem postopku y*
odvisnosti pravilnega zaznavanja barv za Stiriletne decke. Frekvence pomenijo,
v koliko primerih so preizkusani otroci po dolocenem Casu pravilno oziroma ne-
pravilno ocenili barvo pokazanega predmeta.

Tabela 43. Tzratunavanje y* iz 2 x r tabele pravilnega zaznavanja barv za Stiriletne otroke

5 i prar\\{(izl-no Skupno
arva Pravilno 2
3 i S e
Rumena 52 28 80 784 9,30
Rdeca 43 37 80 1369 ¢ 17,11
Zelena 39 41 80 1681 21,01
Modra 33 47 80 2209 27,61 75,53 = ,},‘ffff

167 153 320 23409 73,15 ="NZ/N.

p1= 153/320= 0,478
Iz koli¢ine iz tabele 43 dobimo po obrazcu 97

— 73,1
2 — iﬁﬁuf‘:i =954

" 0478(1 — 0,478)

v

Kot grupo 1 smo izbrali grupo nepravilnih z N, = 153, ker je.numerus N
manjsi kot drugi. Radunanje z drugo grupo ne bi bilo nepravilno, le podatki, s ka-
terimi bi rac¢unali, bi bili vegji.

66.142 N, =~ N,. Ce sta N; in N, v 2 X r tabeli med seboj priblizno enaka, je
praktiéneje izracunati y* po postopku, ki je zgornjemu podoben, vendar v osnovi
drugacen. Faze tega postopka so:

a) Imamo kontingenéno tabelo 2 X r.
b) Izra¢unamo diference frekvenc f; — f, vkljuéno sumo: N, — N,.

"
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¢) Kvadriramo serijo diferenc fi —f,, vkljuéno N, — N.. Tako dobimo
(i — £ in' (N, — NR)*.

d) Dobljene kvadrate delimo z ustrezajo¢imi skupnimi frekvencami f, enako
(N, — N)® z N. Dobimo izraze (f; — f2)%/f in (N; — N:)*/N.

e) Sestejemo dobljene izraze. Dobimo: 2 (f; — f2)?/f.

f) Izra¢unamo p, = N;/N.

g) Vse zgornje izraze vstavimo v obrazec 98 in dobimo x>

5 (=t O =
= L e (98)
4p, (1 —py)

Primer 68. Za iste podatke, kot so v primeru 67, izratunajmo x* po drugem
sistemu. Uporaba tega naina je upravi¢ena, ker sta N;= 167 in N,= 153 malo
razli¢na.

Tabela 44. Izralunavanje y® iz 2 X r tabele pravilnega zaznavanja barv Stiriletnih otrok po
metodi diferenc frekvenc

s e R A M e A e

Rumena | 52 28| 80| +24 576 7,20

Rdeta 43 37 ¢ 205l 46 36 0,45

Zelena i - 3B AL R0 2 4 0,05

Modra. | 33 47 | 80 | —14. . 196 2,45 10,15 = 3 (H— f)lf
167, 153 [ 3307 94096 0,6125 = NZ/N

7= L6782 =="01372

Ce vstavimo v tabeli dobljene izraze v obrazec 98, dobimo
10, 15 —0,6125

A =0 522 (1—0 522)

Dobili smo isti rezultat z znatno manj$imi podatki.

66.143 Ny = N.. Ce je $tevilo enot N'v tabeli 2 X renako: N, = N, se izraduna-
vanje e poenostavi z naslednjim postopkom:

a) Imamo kontingen¢no tabelo 2 X r, v kateri je Ny = N,.

b) Enako kot pri prej$nji metodi izracunamo diference frekvenc (fi —
kvadrate diferenc (f; — /)% te kvadrate delimo z ustrezajo¢imi skupnimi frekven-
cami f, da dobimo izraze ( i —f2)2f. Vsota teh izrazov je direktno enaka x2, ker
za primer N; = N, velja obrazec

== (99)
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Ta naéin je izredno preprost, v praksi pa pride dostikrat v postev. Pri eksperimental-
nem delu poleg eksperimentalne grupe dostikrat vzamemo tako imenovano kontrolno
grupo z enakim $tevilom enot kot v eksperimentalni grupi. Pogoji ene in druge grupe
so razlini, s %* pa merimo odvisnost prou¢evanega pojava od spremembe pogojev.

Primer 69. Iz ankete specialne grupe 58 otrok (eksperimentalna grupa — E)
smo dobili podatke o nevrotskih simptomih otrok. Da ugotovimo, koliko so ti
simptomi karakteristiéni za to grupo, smo anketirali Se 58 otrok, ki izhajajo iz drugega
— normalnega okolja (kontrolna grupa — K). * naj pokaZe jakost odvisnosti nevrot-
skih motenj od grupe.

Tabela 45. Izratunavanje y* iz 2 X r tabele odvisnosti nevrotskih motenj eksperimentalne grupe.

otrok
Vi i Z fr— S
il f i ‘ s ‘ T Sl Lo T
Brez T L 7 A 7 Tl i © 20 529 11,75
Lazji 20 .15 | iaEF S gl 25 0,71
Tezji 270 490 36Nl 324 9,00
58l ser et 0 0 2146 =3(Ai—flf =g

66.15 %2 iz 2 % 2 tabele. Ako je kontingencna tabela oblike 2 X 2 (po obeh

koreliranih znakih po dve grupi), moremo z obrazcem 100 izracunati y* direktno
N (ad — cb)*

(@at+b+d@to @b+ b)

Pri tem so frekvence kontingenéne tabele zaznamovane tako, kakor je nakazano
v tabeli 46. Vendar se izkaZe, da je v dosti primerih tudi za tabele 2 X 2 primerneje
ralunati * po enem izmed obrazcev izratunavanja y* za tabele 2 X r, ki so opisane
v odstavku 66.14.

(100)

Primer 70. Za primer odvisnosti zaznavanja zelene barve od spola za predSolsko-
mladino je postopek po obrazcu 100 naslednji:

Tabela 46. Izracunavanje iz 2 X 2 tabele o odvisnosti zaznavanja zelene barve od spola za
predSolske otroke

Ocena barve L Detcki Deklice ’ Skupaj

Pravilna ‘ 196 212 408
a b a+ b

Nepravilna | 204 188 | 302
| c d c+d

. 400 400 800

Sk
Sl a+c¢c b+d N
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Po obrazcu 100 dobimo

800 (196 - 188 — 212 - 204)*
408 - 396 - 400 - 400

= 0,981

67. @2 in C koeficient

%® nima absolutnega pomena kot na primer korelacijski koeficient ali korela-
cijsko razmerje. Njegova vrednost ni odvisna samo od jakosti povezave, temvec tudi
od $tevila grup in velikosti populacije. Zaradi tega moremo primerjati med seboj »*
samo onih podatkov, ki so si po vsebini in sestavu sorodni.

Zaradi hib, ki jih ima %2, dostikrat iz njega izra¢unavamo &2, ki ga iz y* dobimo

z obrazcem _
o= y*N : ; (101)

S tem prijemom smo uspeli odstraniti vpliv obsega populacije na mero korelacije.
S koeficientom kontingence C, ki ga izratunavamo po obrazcu

xz
= (102)
VK s €

pa doseZemo, da je dana tudi zgornja meja v primeru maksimalne povezave. Te
lastnosti nima niti x* niti @* Najvi§ja mozna vrednost koeficienta kontingence je
odvisna od $tevila razredov po posameznih znakih in je tem ve&ja, ¢im vecje je Stevilo
razredov. Pri velikem Stevilu razredov se ta meja priblizuje 1.

68. Multipla in parcialna korelacija

68.1 Multipla korelacija

V prejs$njih odstavkih smo obravnavali metode in probleme, pri katerih je bil
pojav odvisen le od enega faktorja. Analiza pa pokaZe, da v praksi in teoriji dostikrat
nastopajo problemi odvisnosti od vet faktorjev hkrati. Problematika proucevanja
multiple korelacije je kompleksnejSa od enostavne, vendar po svoji osnovi podobna.
Enako kot pri enostavni korelaciji tudi pri multipli korelaciji celoten ucinek vseh
faktorjev razdelimo v del, odvisen od bistvenih, in del, odvisen od individualnih —
sluéajnih faktorjev. Podobno kot enostavno korelacijo merimo tudi multiplo z
razmerjem variance zaradi bistvenih faktorjev in skupne variance, iS¢emo regresije
povezay itd.
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68.2 Parcialna korelacija

Dva pojava moreta biti med seboj povezana posredno zaradi vpliva tretjega
oziroma ve¢ drugih pojavov. Ti vplivajo tako na prvi kot na drugi pojay in imajo
za posledico, da sta ta dva pojava korelirana. Ako eliminiramo vpliv teh posrednih
faktorjev, govorimo o parcialni korelaciji in parcialnih korelacijskih koeficientih, ki
merijo stvarno korelacijo med dvema znakoma brez posrednih vplivoyv drugih znakov.

Obrazec
1‘1245 1848, reau

Fi2345... V—] = r13 7 ,/l

je sploSen rekurzijski obrazec izratunavanja parcialnega korelacijskega koeficienta
med znakoma 1 in 2, pri ¢emer so eliminirani faktorji 3, 4, 5 ...

S postopno uporabo obrazca 103 moremo izracunati parcialni korelacijski
koeficient s poljubnim Stevilom eliminiranih znakov. Kot vidimo iz obrazca 103,
izradunamo parcialni korelacijski koeficient iz parcialnih korelacijskih koeficientov,
ki imajo en eliminiran faktor manj. Tako moremo iz navadnih korelacijskih koefi-

(103)

"3 45.

cientov izracunati parcialne korelacijske koeficiente, pri katerih smo eliminirali en
faktor, iz teh parcialne korelacijske koeficiente, iz katerih smo eliminirali dva faktorja
in tako dalje do poljubnega $tevila eliminiranih faktorjev. Vendar je uporaba koefi-
cientoy parcialne korelacije pri eliminaciji ve¢ faktorjev, ne glede na tehni¢ne teZave
izracunavanja, veckrat vsebinsko problemati¢na.
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7 VZORCENJE

71. Verjetnost

Ocenjevanje z vzorlenjem je osnovano na verjetnostnem rafunu. Zaradi
tega je za razumevanje vzorénih metod nujno potrebno poznavanje vsaj osnovnih
pojmov o verjetnosti in verjetnostnem racunu.

71.1 Verjetnost v vsakdanjem Zivljenju

Pojem verjetnosti poznamo iz vsakdanjega Zivljenja. Govorimo o malo verjetnih,
zelo verjetnih, neverjetnih, gotovih dogodkih. Kaksna je verjetnost nekega dogodka,
sklepamo po tem, kolikokrat se je pod pogoji, v katerih bi mogel nastopiti, dogodek
zgodil. Pri tem nismo razocarani, ¢e se dogodek, ki ga z doloceno verjetnostjo na-
povedujemo, v kenkretnem primeru ne zgodi. Stvarno v Zivljenju raéunamo s samimi
verjetnimi dogodki. Tudi dogodki, na katere racunamo z gotovostjo, so samo do-
godki, za katere je verjetnost, da se zgode, zelo velika.

Ce imamo sestanek z dvema znancema A in B, pravimo, da bo verjetno A prisel
na sestanek pravocasno, B pa bo verjetno zamudil. Ta sklep smo mogli napraviti,
ker oba dobro poznamo in vemo, kako se je eden in drugi obnasal ob sestankih
v preteklosti. Za tistega, ki je obifajno zamujal, pravimo tudi za ta sestanek, da ga
bo verjetno zamudil. Za drugega, ki je obicajno prihajal na sestanke to¢no, pa
sklepamo, da verjetno tudi tega sestanka ne bo zamudil.

Pojem verjetnosti, kot ga poznamo iz vsakdanjega Zivljenja, ima ve¢ znacilnosti,
ki jih ima tudi pojem verjetnosti v verjetnostnem rafunu. [z zgornjega primera
vidimo, da se verjetnost nanasa na dogodke v prihodnosti in da se da kvantitativho
opredeliti, ¢eprav samo z atributi bolj, manj, zelo itd. Stopnjo verjetnosti dolotamo
po tem, kako pogosto se je dogodek v preteklosti zgodil v primerjavi z moZnostmi,
ko bi se mogel zgoditi.
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71.2 Aposteriorna verjetnost

Pojem verjetnosti v vsakdanjem smislu je zelo blizu pojmu aposteriorne verjet-
nosti v verjetnostnem racunu, Verjetnost »a posteriori« je definirana kot limita
razmerja med §tevilom ugodnih in moznih dogodkov, Ce se Stevilo moZnih dogodkov
neomejeno veéa. Kot ugodne dogodke Stejemo primere, ko se doloceni dogodek A
zgodi, moZni dogodki pa so vsi primeri, v katerih bi se dogodek 4 mogel zgoditi.
'V obrazcu

P(A) = lim ™4 (104)
n=»ocm H

je ta definicija pisana v matematiéni obliki. Pri tem je P(A) verjetnost, da se dogo-
dek A zgodi, n, Stevilo primeroy, v katerih se je dogodek A zgodil, n pa Stevilo
vseh primerov, v katerih bi se dogodek 4 mogel zgoditi.

Verjetnost, da pri metu kocke vrZzemo 3estico, dobimo po tem principu tako,
da kocko mefemo v zrak, Stejemo Stevilo metov z in registriramo Stevilo metov,
pri katerih smo vrgli Sestico 7. Ce bi Stevilo metov ponavljali v nedogled, bi
razmerje ny/n bilo enako verjetnosti, da vrzemo Sestico — dobljeni aposteriorno.
Jasno je, da tako do vrednosti verjetnosti za konkretne dogodke nikdar ne moremo
priti, ker je nemogode realizirati neomejeno Stevilo dogodkov. Vendar pa vemo, da
se po zakonu o velikih dtevilih kvocient n4/n vedno bolj priblizuje vrednosti verjet-
nosti za dani dogodek, ¢im vedje je Stevilo moZnih dogodkov. Tako se moremo
vrednosti verjetnosti poljubno priblizati, ¢e Stevilo dogodkov vecamo.

1z definicije verjetnosti vidimo, da je verjetnost pozitivna koli¢ina med 0 in .
Verjetnost je 0 v primeru, da je dogodek neverjeten, 1 pa v primeru, da je dogodek
gotov. Vmesne stopnje kazejo vecjo ali manjdo verjetnost. Medtem ko v vsakdanjem
Fivljenju stopnjo verjetnosti izrazamo z izrazi: neverjeten, malo verjeten, verjeten,
zelo verjeten, gotov, v matemati¢nem smislu verjetnost objektivno merimo z vred-
nostmi med 0 in 1.

71.3 Apriorna verjetnost

Do verjetnosti, da s kocko vrzemo Sestico, pa moremo priti tudi drugace.
Ker poznamo lastnosti kocke, vemo, da je skupno Sest razli¢nih moZnih dogodkoyv,
ée Stejemo met vsake izmed Sestih $tevilk kocke kot razlicen dogodek. Ce je kocka
pravilna (ni obteZena na dolofenem mestu), pravimo, da je met vsake izmed Sestih
Stevilk enako moZen, ker ni razloga, ¢e je kocka pravilna, da bi imela ena Stevilka
vedjo moznost kot druga. V velikem Stevilu metov bi se po tem sklepu vsaka Stevilka
pojavila priblizno enako mnogokrat, v limiti pa enakokrat, ali Steviléno izraZeno
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v /s vseh primerov. Tako smo prisli do vrednosti verjetnosti, na osnovi poznava-
nja lastnosti kocke same, ne da bi realizirali neomejeno ali zelo veliko Stevilo metov.
Ta nacin dolodanja verjetnosti imenujemo apriorni nacin. Po tej definiciji je verjetnost
danega dogodka kvocient med §tevilom ugodnih in skupnim Stevilom enakomoZnih
dogodkov ali relativna frekvenca dogodka v skupnem Stevilu vseh enakomoZnih
dogodkov. Ta princip pa predpostavlja poznavanje vseh moZnih dogodkov in raz-
stavljanje te mase dogodkov na enakomoZne.

71.4 Sestevanje verjetnosti

Verjetnostni ratun dopuséa z verjetnostmi niz racunskih operacij, od katerih
bomo omenili samo se$tevanje verjetnosti, ker ga bomo direktno potrebovali v vzor-
genju. Ce je verjetnost, da vrzemo s pravilno kocko Sestico, enaka !/, in verjetnost, da
vrzemo petico, enaka !/;, je verjetnost, da vrzemo petico ali Sestico enaka P(5 ali 6) =
= P(5) + P(6) = 1/6 + 1/6 = 2/6. Verjetnosti moremo torej seStevati. Vendar
moramo biti pri tej operaciji oprezni. Enostaven nacin seStevanja verjetnosti pride
v postev samo pri dogodkih, ki se izklju¢ujejo, kar pomeni, da dogodka ne moreta
nastopiti isto¢asno. Pri kocki je to primer. Ce pade petica, ne more namreé istodasno
pasti Se Sestica. Kot nasproten primer vzemimo igralne karte. Imamo 32 igralnih
kart in iz njih povleGemo karto. V celoti imamo 32 enakomoznih razli¢nih dogodkov,
ker imamo 32 kart, ki niso zaznamovane in ni razloga, da bi bila moZnost za posa-
mezne karte razliéna. Ce skufamo ugotoviti, kak$na je verjetnost, da potegnemo
karo, je ta verjetnost enaka P (karo) = 8/32, ker je od vseh 32 enakomoZnih do-
godkov 8 kar, torej osem ugodnih. Verjetnost, da potegnemo as karto, je po istem
sklepu P (as) = 4/32, ker so v kartah §tirje asi. Po zgornjem principu seStevanja
bi morala biti verjetnost, da potegnemo karto, ki je karo ali as, enaka P (karo ali
as) = P (karo) -+ P (as) = 8/32 + 4/32 = 12/32. Vendar se izkaZe, da ni tako.
Pregled kart pokaZe, da je od 32 kart samo 11 takih, ki so karo ali as, ker karta
»karo as« istoCasno zdruZuje obe karakteristiki. Verjetnost, da potegnemo karo ali
as, je torej 11/32 in ne 12/32, kot smo izracunali zgoraj. Dogodka »izvlacenje kare«
in »izvladenje asa« se ne izkljucujeta, ker imamo dogodek, ki isto¢asno spada v prvo
in drugo grupo. V primeru dogodkov, ki se ne izklju¢ujejo, seStevamo verjetnosti

torej po obrazcu
P(A ali B)= P(A) |+ P(B)— P (A in B) (105)

pri &emer pomeni P (A in B) verjetnost, da se zgodi A in B istocasno. Ta
obrazec vkljuéuje tudi primer dogodkov, ki se izkljucujejo, ker je v tem primeru
P(AinB)=0.
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Primer 71. Kolika je verjetnost, da iz normalno distribuirane populacije na slepo
potegnemo enoto, za katero je standardiziran odklon z manj§i kot —1,96 ali vedji
kot - 1,96. Po nacelu apriornega dolo¢anja verjetnosti je verjetnost nekega dogodka
enaka relativni frekvenci dogodka v populaciji enako moznih. S tem da smo rekli,
da izbiramo iz normalne populacije na slepo, je enakomoZnost zagotovljena. Ver-
jetnost, da potegnemo enoto, katere standardiziran odklon je manjsi kot —1,96,
je po tablicah relativne frekvence normalne distribucije enaka P (z<C —1,96) =
= 0,025. Verjetnost, da potegnemo enoto, ki ima z velji kot 1,96 pa P(z> -
- 1,96) = 0,025. Ta dva dogodka se izkljucujeta, ker ne moremo potegniti enote,
za katero bi bil z istofasno manjsi od —1,96 in vegji kot - 1,96. Verjetnost, da
potegnemo enoto, za katero je z manjsi kot —1,96 ali vedji kot 1,96, je enaka
navadni vsoti obeh verjetnosti, torej: P(z<< —1,96 ali z> -1,96)= 0,025
- 0,025 = 0,05.

Primer 72. Kolika je verjetnost, da iz normalno distribuirane populacije izvle-
demo na slepo enoto, za katero bo z<C 0,45 ali v intervalu 0<C z<T - 1,645.
Ta dva dogodka se ne izkljucujeta, ker so vse vrednosti z na intervalu od 0 do --0,45
take, da istoasno spadajo v prvo in drugo grupo. Zaradi tega je:

Pz<-+045ali0<z<<+1,645)=P(z<< 045+ P(0<< z<C 145) —
— P(0< z<< 0,45 = 0,8326 4 0,4500 — 0,3264 = 0,9500

71.5 Princip ocenjevanja

Vzemimo da i§¢emo verjetnost, da iz zare s 5000 anketnimi listi za moske
in Zenske potegnemo na slepo popisnico za Zensko osebo. To verjetnost moremo
poiskati na dva nadina: apriorno in aposteriorno. Ce i¢emo verjetnost apriorno
moramo presteti, koliko je v Zari popisnic, ki se nanaSajo na Zenske, in najdemo,
da je to $tevilo 2000. Ker smatramo zaradi izvlaCenja na slepo, da je enaka
moZ¥nost, da potegnemo katero koli popisnico, je po sistemu apriornega izratunavanja
verjetnosti, verjetnost, da potegnemo popisnico za Zensko, enaka P(Z) = 2000/5000 =
= (,40. Ta nadin se sklada po svoji osnovi s statisticnim popisom, pri katerem pre-
gledamo vse enote populacije, rezultat, ki smo ga dobili, pa je identien z relativno
frekvenco oziroma s strukturnim deleZem Zensk v celotni populaciji, kar je vaZen
statistiéni parameter. Do verjetnosti, da potegnemo iz Zare popisnico za Zensko,
&e je izvlalenje na slepo, pa moremo priti tudi aposteriorno. Po tem nadinu
dobimo oceno verjetnosti, &e na slepo izvla¢imo posamezne popisnice, kot razmerje
med Stevilom izvlecenih popisnic, ki so se nanasale na Zenske, in skupnim Stevilom
na slepo izvletenih popisnic. n4/n je ocena te verjetnosti in obenem, kot sledi iz
apriorne definicije, ocena strukturnega deleza Zensk v populaciji. To razmerje je
pravi vrednosti strukturnega deleza po zakonu velikih 3tevil tem blize, &im ved
popisnic smo izvlekli iz Zare. Izkazati pa se more, da smo prili do zadostno zancsljiv;
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ocene z izvlaenjem na slepo laZe, ceneje in hitreje, kot pa s celotnim pregle-
dom vseh enot — popisom, ker nam je bilo treba pregledati le del enot populacije.
Ta princip je osnovni princip nacina ocenjevanja z vzorenjem. Iz tega primera
moremo zakljuéiti, kar bomo kasneje poudarjali ¢ na veC mestih, da je osnovna
naloga uporabe metod vzoréenja, zagotoviti enakomoZnost izvlaenja za vse enote.
‘To dosezemo z izborom na slepo ali slucajnim izborom. Le v tem primeru velja
- mehanizem verjetnostnega rac¢una, ki omogoca, da te rezultate uporabimo kot ocene.

71.6 Distribucije verjetnosti

V nadaljevanju bomo imeli veliko opravka z distribucijami verjetnosti najraz-
licnejsih izrazov. Te distrlbucue relativnih frekvenc doloenih izrazov imenujemo
distribucije verjetnosti. To pa zaradi tega, ker pokaZejo, s kaksno verjetnostjo mo-
remo pricakovati dolofene vrednosti teh izrazov. Ena izmed takih distribucij je
normalna distribucija, katero smo Ze¢ podrobneje obravnavali. Relativna frekvenca
vrednosti normalno distribuirane populacije v doloéenem intervalu se grafi¢no ujema
s povriino pod normalno distribucijo v tem intervalu. Ta relativna frekvenca je
verjetnost, s katero moremo pri¢akovati, da, ako na slepo potegnemo iz normalne
distribucije enoto, vrednost te enote pade v ta interval.

V sliki 12 imamo narisane razlitne povriine pod normalno distribucijo. Te
povrsine predstavljajo relativne frekvence v teh intervalih, oziroma verjetnosti, da
je vrednost v naznacenih intervalih. Vse izmed naznaenih povrSin — verjetnosti
pridejo v postey v praksi ocenjevanja z vzorci.

Poleg normalne distribucije imamo $e distribucije verjetnosti drugih izrazov.
Osnova in pomen teh je identien z osnovo in pomenom normalne verjetnostne
distribucije.

71.7 Pojem rizika

Z dogodki, ki nastopajo z veliko verjetnostjo, ratunamo v vsakdanjem Zivljenju
kot z gotovimi. Ko prekoragimo cesto, z gotovostjo ratunamo, da nas ne bo povozil
avtomobil, ¢eprav obstaja dolocena verjetnost, da se bo to zgodilo. Ta verjetnost
pa je tako majhna, da jo prakti¢éno zanemarjamo.

Vse dogodke, ki nastopajo z veliko verjetnostjo, smatramo prakti¢no kot gotove,
Ceprav je neka verjetnost, da se dogodek, ki ga z gotovostjo pricakujemo, ne bo
zgodil. V vseh teh absolutnih izjavah je dolofena stopnja rizika, ki je merjen
z verjetnostjo, da se dogodek, katerega smatramo za gotovega, ne bo zgodil.

Vsi statistiéni zakljucki, ki spadajo v podrodje ocenjevanja z vzorcenjem, SO
v bistvu enaki zgornjemu nadinu zaklju¢evanja. Vsak zakljucek, ki ga napravimo, in
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rezultat, ki ga damo, ne drZi absolutno, temve¢ z doloCeno stopnjo rizika. Stopnje
rizika, s katerimi delamo zakljucke, so razlicne: 0,10, 0,05, 0,01, 0,001, odvisno od
problema. Najpogosteje delamo sklepe s 5°/, rizikom, kar pomeni, da take trditve
v povpredju v enem primeru od dvajsetih ne drze.

Primer 73. Vse moZne vrednosti normalne distribucije leZe na intervalu od
— o0 do --co. Vendar so z verjetnostjo 0,99 na intervalu od M —2,57¢ do
M 4+ 2,57¢. Ce trdimo: »Vse vrednosti normalne distribuirane populacije so
med M—2,570 do M -+ 2,57 g,« je riziko te izjave 1,00 — 0,99 = 0,01. To po-
meni: ¢e bi nekdo najo izjavo skusal preveriti, bi v povpredju v enem izmed sto
preizkusov dokazal, da nasa trditev ne velja.

Podobno moremo za normalno distribucijo postaviti trditev: standardiziran
odklon z za normalno distribucijo je manjsi kot -+ 1,645. Riziko te izjave je 0,05,
ker je 0,05 vseh vrednosti populacije nad to mejo.

Tabele ¢, ¥* in F distribucij v dodatku pokazejo — z dolo€eno stopnjo rizika P,
ki je v tabelah oznaden — pod katerimi vrednostmi leze te koliCine.

72. Veliki vzorci

72.1 Populacija. Vzorec. Populacija vseh vzorcev

Kakor #e vemo, smatramo kot populacijo v statisticnem smislu skupnost vseh
sorodnih pojavov, ki zado$¢ajo danim pogojem in so predmet naSega proucevanja.
Tako morejo biti populacija vsi ucenci tretjega razreda vseh srednjih Sol v LR Slo-
veniji, skupnost vseh delavcev kovinske stroke v Jugoslaviji, skupnost vseh pred-
metov, ki jih je napravila dologena skupina oseb pod dolocenimi pogoji dela in tako
dalje. Statistika z deskriptivnimi metodami opisuje populacije s parametri, kot so:
sredine, mere variacije, koeficienti korelacije in tako dalje.

Raziskovanja, v katerih i¢emo prave vrednosti parametrov, so ¢asovno dolgo-
trajna, tehni¢no tezko izvedljiva in draga, ker so populacije obic¢ajno po $tevilu enot
zelo obseZne. Imamo celo primere, da imajo populacije neomejeno §tevilo enot.
Take populacije so v psihologiji zelo pogoste. Dostikrat namre¢ formiramo tako
imenovane hipoteticne populacije, ki so sestavljene iz neomejenega Stevila umisljenih
enot — vseh moZnih poskusov, testov, mnenj in tako dalje — ki bi jih dobili, ée bi
mogli nase poskuse, teste, anketiranja ponavljati pod enakimi pogoji v nedogled.
Jasno je, da takih populacij ne moremo realizirati, morejo pa brez nadaljnjega na-
stopati kot populacije v pravem smislu. Prav iz potrebe raziskav hipoteti¢nih popu-
lacij, ki jih s popolnim opazovanjem ne moremo analizirati, je iz8lo vprasanje, ali je
moZno opisovati in analizirati populacijo, ¢e nam je znan samo razmeroma majhen
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del enot, ki to populacijo sestavljajo. Izkazalo se je, da je to moZno in da je naj-
objektivnejsi nadin takega opazovanja, da so enote te delne populacije izbrane na
slepo. O ocenjevanju na osnovi slu¢ajno izbrane delne populacije se je razvila po-
sebna metoda — metoda vzorcenja. Vzoréenje omogoca dosti kompleksno ocenje-
vanje parametrov in analiziranje populacij. Glavne prednosti te metode pred ostalimi
metodami, ki imajo tudi za cilj sklepanje iz dela populacije na celoto, so: a) metoda
vzoréenja je objektivna metoda; b) zanesljivost ocen se da izmeriti; ¢) zanesljivost
ocen moremo poljubno regulirati.

Skupnost enot, ki smo jih iz populacije izbrali slucajno, imenujemo vzorec.
Stevilo enot v vzorcu po pravilu zaznamujemo z n, za razliko od $tevila enot
populacije, ki ga zaznamujemo z . Iz podatkov vzorca izraCunavamo ocene para-
metrov populacije. Tako je na primer aritmeticna sredina vzorca x ocena parametra
— aritmeti¢ne sredine populacije M,.

Vzemimo, da imamo populacijo, ki sestoji iz N = 1000 oseb. Iz te populacije
izberemo po slutajnem nadinu vzorec n = 100 oseb. Ce teh sto oseb testiramo in iz
rezultatov testiranja vzorca izraunamo aritmeti¢no sredino x,, je ta sredina karak-
teristika tega vzorca: Izbor ponovimo in iz populacije izberimo po istem postopku
zopet n = 100 oseb, jih testiramo, iz rezultatov pa izra¢unamo aritmeti¢no sredino x..
Zelo verjetno bo novi vzorec vseboval druge osebe kot prvi, izraCunana sredina pa
bo razliéna od prve. Iz iste populacije moremo enako izbirati naprej tretji, Cetrti,
peti itd. vzorec po 100 oseb. Stevilo vseh moZnih razliénih vzorcev po n = 100 enot
iz populacije z N = 1000 enotami je ogromno (Stevilo s 146 decimalnimi mesti).
Jasno, da morejo pri ponovnih izborih iste osebe biti veckrat izbrane, toda v drugi
kombinaciji.

Za vsak vzorec po n= 100 oseb bi mogli izradunati aritmeti¢no sredino vzorca Xx.
Ako analiziramo skupnost vseh moZnih razli¢nih vzorcev in njih aritmeti¢ne sredine,
spoznamo, da predstavlja skupnost vseh moznih vzorcev populacijo v statistiCnem
smislu. V tej populaciji je posamezen vzorec enota populacije, aritmeti¢na sredina
vzorca pa statistiéni znak. Populacija vseh moznih vzorcev ima vse znalilnosti sta-
tistiénih populacij: sestavljena je iz sorodnih enot — vzorcev, ki imajo svoje znake
— aritmeti¢ne sredine, ki variirajo.

72.2 Ocenjevanje aritmeti¢ne sredine

72.21 Vzoréna distribucija sredin. Da bi dobili pregled vseh vrednosti
aritmetiénih sredin populacije vseh moZnih vzorcev, bi morali realizirati vse moZne
vzorce, za vsakega izmed njih izracunati aritmeti¢no sredino x, sestaviti frekvenéno
distribucijo vseh vrednosti aritmeti¢nih sredin, iz te pa izraCunati parametre populacije
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vseh moZnih vzorcev, kot so: aritmetiéna sredina sredin vseh vzorcev M-, standardno
deviacijo sredin vseh vzorcev o itd. Po tej poti je seveda zaradi preogromnega
Stevila vseh moZnih vzorcev nemogode priti do cilja.

Aritmeti¢no sredino vzorca zaznamujemo na splosno z x (x preéna) za razliko
od aritmeti¢ne sredine populacije M. x izratunavamo po obrazcu

1 :
x = — Sx (106)
n

Pri tem pomeni S sumiranje v vzorcu, za razliko od 2, ki pomeni sumiranje
v populaciji.

Teorija vzoréenja pa je indirektno odkrila osnovne zakonistosti distribuiranja
aritmeti¢nih sredin populacije vzorcev. Te zakonitosti so:

a) Frekven¢na distribucija aritmeti¢nih sredin vseh vzorcev je normalna distri-
bucija. Za populacije, za katere je x normalno distribuiran, velja ta zakonitost na
splo3no, e se v osnovni populaciji x distribuira drugace, pa le, ¢e vzorec ni premajhen.

b) Aritmeti¢na sredina aritmeti¢nih sredin vseh vzorcev M je enaka aritme-
ti€ni sredini x v populaciji M,

M.= M, (107)
¢) Standardni odklon aritmeti¢nih sredin vzorcev, ki ga imenujemo standardna
pogreska ocene sredine, zaznamujemo pa s SE;, izraCunamo po obrazcu

GI
Vn
Standardna pogreSka ocene aritmetiéne sredine je torej odvisna od standardnega

odklona v populaciji o, in velikosti vzorca n.
Ker je normalna distribucija doloena z aritmeti¢no sredino in standardnim

SE.= (108)

odklonom, je, kot vidimo iz tock a, b in ¢, distribucija sredin vzorcev popolnoma
znana, ¢e poznamo M, in o, populacije in velikost vzorca 7.

72.22 Ocena. Interval in meje zaupanja. Iz zgornjih zakonitosti moremo
napraviti nadaljnje zakljuc¢ke: Aritmeti¢ne sredine vzorcev x se odklanjajo od aritme-
tiéne sredine populacije M navzgor in.navzdol. Bolj verjetni so manjsi in manj verjetni
vecji odkloni aritmeti¢nih sredin vzorcev x od aritmeti¢ne sredine populacije M.,.
Zaradi tega moremo smatrati aritmeti¢no sredino posameznega vzorca x kot oceno
aritmeti¢ne sredine populacije — prave vrednosti aritmeti¢ne sredine M,

Standardna pogreSka ocen prave aritmetiCne sredine SE: je povpre¢en kvadra-
tiden odklon ¥ od M,. Zaradi tega merimo z njo zanesljivost ocen. Cim manjia je
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standardna pogreska, tem zanesljivejSa je ocena, ker so odkloni ocen v povprecju
v tem primeru manjdi. Kot vidimo iz obrazca 108, je standardna pogreSka ocene
aritmeti¢ne sredine premo sorazmerna variabilnosti podatkov v populaciji in obratno
sorazmerna s kvadratnim korenom iz Stevila enot v vzorcu n.

Zanesljivost ocene moremo torej spreminjati s spreminjanjem velikosti vzorca.
Iz obrazca je razvidno, da je treba vzorec povedati Stirikratno, ¢e hocemo, da bo
standardna pogreska ocene dvakrat manjia, oziroma devetkratno, ¢e hocemo stan-
dardno pogreSko zmanjsati na tretjino, in tako dalje.

Iz zakonitosti, ki veljajo za normalno distribuirane populacije, vemo, da se
posamezne vrednosti normalno distribuirane populacije zelo poredko (povpreéno
v petih od sto primerov) odklanjajo od aritmeti¢ne sredine za ve¢ kot 1,960. Ta
stavek pa moremo povedati tudi v obrnjeni obliki: »Zelo poredko (v petih od sto
primerov) se aritmeti¢éna sredina populacije odklanja od posamezne vrednosti za
veé kot 1,960«. Ce ta stavek prenesemo na populacijo sredin vzorcev in upostevamo
zakonitosti iz 72.21, dobimo stavek, ki je osnovne vaZnosti za ocenjevanje: Prava
aritmeti¢na sredina populacije M, se z rizikom 0,05 odklanja od ocene aritmetiCne
sredine x, ki smo jo dobili s slu¢ajnim vzorcem, za manj kot 1,96 SE; ; ali drugace:

Prava aritmeti¢na sredina M, je z rizikom 0,05 v intervalu x — 1,96 SE; do
X 1L96SE-

Prava vrednost M, v tem primeru ni ocenjena z eno samo vrednostjo x, temved
z intervalom, v katerem je z dolofenim rizikom. Ta interval imenujemo interval
zaupanja, njegovi meji pa spodnjo in zgornjo mejo zaupanja.

Koeficient 1,96 moremo zamenjati z manj$im, na primer 1,645. Tako smo
interval zaupanja sicer zmanjSali, povecali pa smo riziko, da prava aritmeti¢na
sredina ne leZi v mejah zaupanja, na 0,10.

Interval zaupanja pa moremo spreminjati tudi s spremembo velikosti vzorca.
Cim vedji je vzorec, tem oZji je interval zaupanja in zato vecja zanesljivost ocene.

72.23 Nepristrana ocena variance. Ce hotemo izratunati SE-, moramo po
obrazcu 108 poznati pravo vrednost standardnega odklona populacije o,. Ta obrazec
nima operativne vrednosti, ker standardnega odklona populacije ne poznamo.

Moremo pa ga z obrazcem :
. Sx—Xx)?
sx = ——

(109)
n—1
oceniti iz podatkov vzorca.
Ta obrazec je po svojem sestavu podoben obrazcu izratunavanja variance popu-
lacije o?, le da vsoto odklonov od aritmetiéne sredine delimo z » — 1 namesto z #,

kot bi pri¢akovali. Ta sprememba je potrebna zaradi tega, da je s> nepristrana ocena
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variance populacije ¢2. Oceno smatramo za nepristrano, ako je aritmeti¢na sredina
ocen parametra enaka parametru.
Za primer nepristrane ocene variance velja obrazec

Me= o* (110)

Iz obrazca 107 vidimo, da je tudi X nepristrana ocena od M,.

Primer 74. Na ljubljanskih Solah je bilo v letu 1955 testiranih s testom zmoZnosti
presojanja mehanskih odnosov 342 deklet, ki so bile iz populacije vseh gimnazijk
niZjih razredov gimnazij izbrane po slu¢ajnem nacinu. Ocena povprecja doseZenih
totk iz vzorca je x = 22,42, ocena standardnega odklona pa s= 10,08. Kolika je
standardna pogreska ocene aritmeti¢ne sredine SE; in kolike so meje zaupanja ocene
aritmetic¢ne sredine s 0,05 rizikom?

Po obrazcu 108 dobimo, da je:

SE. Sx 10,08

=Y~ Vi

Najvedji mozen odklon z rizikom 0,05 e; dobimo enak

= 0,546; z(G = 0,05)= 1,96

e;= z* SE;= 1,960,546 = 1,07
meje zaupanja pa so: -
x—e-< M, <X+ e;
22,42 —1,07 << M, < 22,42 + 1,07
21,35 < M, << 23,49

Standardno pogre$ko moremo meriti tudi v odstotkih od ocene. Tako dobimo,
da je:
- 0,5
SEx = IOO -—43 T 2,4 u]’o
57 22,42

SE;°/o= 100

Standardna pogrefka ocene je torej SEz = 0,546 ali merjena relativno, SE: /o =
= 2,4°/,. Prava vrednost povpredja leZi s 5 °/, rizikom med 21,35 do 23,49 tock. Prava
vrednost povpreéja M, s 5°, rizikom ni od ocene x = 22,42 razlicna za ve¢ kot
e-= 1,07 ali relativno za e;%,= 4,78°/,.

72.24 Doloéanje velikosti vzorca. Iz dosedanjega izvajanja in primera smo
videli, da moremo iz podatkov vzorca oceniti standardno pogreSsko oziroma zaneslji-
vost ocene aritmeti¢ne sredine. Iz obrazca 108 za izra¢unavanje standardne pogreske
ocene vidimo, da moramo vzeti vzorec tem vedji, ¢im ve¢jo zanesljivost ocene Zelimo.
Ne moremo pa s tem obrazcem reSiti problema: kako velik vzorec moramo vzeti,
da bomo dobili z njim vnaprej predpisano zanesljivost ocene. Ta problem je ravno
obraten od prejSnjega in pride v praksi pogosto v poStev pri planiranju vzorcev.
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Z e; zaznamujmo najvelji dopusten odklon ocene x od prave vrednosti M, z z pa
riziku, ki ga dopuScamo, ustrezajoto vrednost standardiziranega odklona z (Ce je
riziko 0,05, je z= 1,96, ¢e je riziko 0,10, je z= 1,645, ¢e je riziko 0,01, je z= 2,58).
Ce je o standardni odklon znaka v populaciji, dobimo Stevilo enot v vzorcu, ki je
potrebno, da doseZzemo predpisano zanesljivost, po obrazcu

n=|—] (111)

Vrednost standardnega odklona populacije ¢ seveda pri planiranju vzorca v kon-
kretnih primerih ne poznamo. Moremo ga pa oceniti na osnovi podatkov prej$njih
raziskav in splosne analize pojava.

Ako je dopusten odklon ocene x od prave vrednosti aritmeti¢ne sredine dan
relativno v odstotku od aritmetine sredine e:°/,, ocenjujemo velikost vzorca po
obrazcu

(112)

o in M sta pribliZzni oceni parametrov populacije, dobljeni na osnovi prej$njih raziskav.

Primer 75. Standardni odklon doseZkov testa presojanja mehanskih odnosov
za decke cenimo na SD = 11,0. Kako velik vzorec moramo vzeti, da ocena aritme-
ti¢ne sredine x s 59, rizikom ne bo razli¢na od prave vrednosti M za ve¢ kot eno
tocko: e; = 1.

Z zgornjimi podatki in obrazcem 111 dobimo:

-1 2
n= (ﬂl—’q) — 465
1

Da dosefemo predpisano natanénost, moramo vzeti v vzorec 465 deckov.
Jasno je, da po izvedbi vzorca ocenimo zanesljivost podatkov vzorca.

Primer 76. Za detke, stare okrog 13 let, v Sloveniji cenimo, da doseZejo pri
mehanskem testu povpredno M = ca. 33 tock, SD dosezkov pa cenimo na ¢ = 11,0.
Kako velik vzorec moramo vzeti, da se ocena aritmeti¢ne sredine dosezkov pri
mehanskem testu ne bo razlikovala od prave vrednosti z 1%/, rizikom za ve¢ kot
L °fo=1%.

Po obrazcu 112 dobimo iz teh podatkov:

; : Z
e 100 - 2,58 1],_0) — 7396
33 /

Ker zahtevamo veliko zanesljivost ocene, je velikost vzorca precej$nja. Da
dose¥emo zaZzeleno zanesljivost podatkov, je treba po radunu vzeti v vzorec
ca. 7400 enot.
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72.3 Ocenjevanje paramefrov na splosno

72.31 Ocena. Distribucija ocen. Standardna pogres$ka. Podobne za-
kljucke, kot smo jih napravili za aritmeti¢no sredino, moremo napraviti za kateri koli
statistiéni parameter ; za druge sredine, mere variacije in korelacije. V vsakem primeru
moremo iz podatkov vzorca izraunati oceno parametra populacije, iz ocen parametra
vseh moznih vzorcev tvoriti frekven¢no distribucijo ocen, zanje izratunati standardne
pogreske in meje zaupanja ocen, ali glede na predpisano zanesljivost ocen izracunati
potrebno velikost vzorca.

Za velike vzorce veljajo za ocene katerega koli parametra enake zakonitosti kot
za oceno aritmetiéne sredine. Na splosno namreC velja, da se ocene g katerega koli
parametra y distribuirajo okrog vrednosti parametra v priblizku normalno,
nekatere bolj, druge manj, vendar za vse tako, da jih moremo praktiéno smatrati
kot normalne. Zaradi tega moremo vse, kar smo povedali o ocenjevanju aritmeti¢ne
sredine, direktno prenesti na ocenjevanje katerega koli parametra z velikim vzorcem.

Ce z y zaznamujemo kateri koli parameter, z g pa oceno tega parametra,
dobljeno z velikim yzorcem, moremo na splo¥no zakljuditi:

a) Ocena g parametra y je nepristrana, ¢e velja obrazec

M,=vy (113)

b) Standardno pogreSko ocene SE moremo na sploSno pisati v obliki obrazca
G

SE,= — (114)
Vn

pri ¢emer G pomeni specifiCen izraz za posamezni parameter.
¢) Standardno pogresko, merjeno v odstotkih SE,°/,, izratunavamo po obrazcu

100 SE, 100G
SEaE

y  Vn

d) Maksimalen odklon ocene od prave vrednosti parametra e, izraCunamo po

obrazcu e,= 7z SE, (116)

(115)

z pomeni riziku ustrezno vrednost standardiziranega odklona za normalno distribucijo.
Maksimalen odklon, merjen v odstotkih, izratunamo po obrazcu

¢, %o=z - SE;%, 117
e) Meje zaupanja v sploSnem dobimo po obrazcu
g—e,<y<gte (118)

Ti obrazci vkljudujejo obrazce ocenjevanja aritmetiénih sredin kot poseben
primer: g=Xx; 9= M,; G= Ox
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Tabela 47. Tabela standardnih pogresk in faktorjev G za ocene najvaznejsih parametroy

(pomen novih simbolov je tolmacen pri primerih) (119)
Oznaka
Parameter Gccnel parnc Standardna pogreika Faktor G
metra
1. Splosno g ¥ SE, G
2. Strukturni 7 Vpo(1— p,) Vo, (01— py)
delez SEp = —————
Vn
3. Strukturni 2% P,% ]/Ponl.,(IOO*PoWJ I/Pa°fo (100 — p,%,
odstotek SEpj, = T
o
4. Frekvenca it SE;= Vnp,(1 —p,) nVp, (1 —p,)
5. Aritm. sredina | x M, SE- = o/ }/n o
6. Mediana Me Me SEye.—12530/Vn 12530 N
4 1 = 1
7. Kvantil % % |gp L2 ]/p,(l__p_,,,_) e
X n 37
8. Standard.odkl.| s SD SE, = o/V2Zn | VD N
9. Kvartilni Qo Q e 0,7867¢ 1,166 Q | 0,7867 0 = 1,166Q0 N
razmak Q5= il = e
10. Koeficient Asy, ASy | SE4s, = 0,5181 (Pyy— 0,5181 (Pjo— Pi) N
asimetrije P
11. Koef. sploséen. | Spl  Spl SEg, = 0,28/ )/n 0,28
12. Koef. korelacije| Yo SE, = (1—r3)/}Vn—1 PN
13. Koef. korela- o o |SE,=104(1—p)Vn—1| =~1,04(1—p?
cije ranga
14. Korelacijsko n n SE, = (1 —n%/ |/n~ 1 ~1—mn?
razmerje
15. Biserialni kor. | »,. pq iy Vpg
koeficient 7 g SE,,; = J‘/——J‘gi\ / Vn K = ?3;\ A
¥ kd
16. Tetrakori¢ni r r Voar'q Vpar ¢
kor. koeficient | i SEy = ——e y N
yy'yn vy

Opomba: V obrazcih za standardno pogresko SE in faktor G so vzeti parametri,
ki jih moremo po potrebi zamenjati z ocenami iz vzorca.

N = predpostavljana je normalna distribucija
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Primer 76. Od n = 500 po sluéajnem nacinu izbranih otrok je dolodeno nalogo
uspesno resilo 7, = 300 otrok. Kaksna je standardna pogreska ocene strukturnega
odstotka p °/,, in kak$ne so meje zaupanja ocene strukturnega odstotka, ¢e dopustimo
59, riziko?

1z tabele 47/3 in obrazcev 116 in 118 dobimo:

300
u/o— ]00 E = 60 n}'o

i ]/60“09:_60_)# 219%; ¢y = 1,96+ 2,19= 4,39,

60 —4,3 << p,<< 6043 557° < p,< 643,

Standardna pogreska je SE, = 2,19°/,, meje zaupanja s 5°/, rizikom pa 55,7/, <<
< po<< 64,3 .

Primer 77. Za rezultate testiranja presojanja urnosti in natan¢nosti tretjeSolk
v LRS poznamo SD= 9,9. Kolika bi bila standardna pogreSka ocene mediane,
ocenjene z vzorcem n = 1000 enot.

1z tabele 47/6 in danih podatkov dobimo:

122538 S 258 = 910
SEMe = -2 = = e —, 0,392

Vn /1000

Standardna pogreska ocene mediane bi bila 0,392.

Primer 78. 1z vzorca z n= 1167 enot je bil ocenjen 78. centil C,; sposobnosti
ratunanja za detrtoSolce v LRS. Dobili smo rezultat x.,; = 23,78. Kolike so
s 5%, rizikom meje zaupanja te ocene?

¥ v obrazcu 47/7 je ordinata distribucije na mestu 78. centila x.;y. To ordinato
moremo oceniti iz frekvencne distribucije po obrazcu

ikt fu,':s

n-i

pri éemer je fy 7s frekvenca razreda, v katerem leZi centil x.,s, ¢ je razredni interval.
Iz ustrezajote frekvenéne distribucije v tabeli 13 dobimo, da je fo,s = 193, i = 4,
n = 1167, Iz teh podatkov sledi:

193
y=——=0,0414
1167 - 4

S tabelo 47/7 dobimo dalje:

1 < /078 (1 —07%
o ]/0,78 1—078) 0,293
0,0414 1167
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ex..s = 1,96 - 0,293 = 0,61 23,78 — 0,61 <T x..5 << 23,78 - 0,61
23,17 << x.75 << 24,39

Primer 79. Z vzorcem n = 342 CetrtoSolk Ijubljanskih gimnazij smo ocenili
standardni odklon dosezkov testiranja zmoZnosti presojanja mehanskih zmoZnosti
s= 10,08. Kolika je standardna pogreSka ocene s, merjena v odstotkih od ocene.
Po tabeli 47/8 in obrazcu 115 dobimo

1
SES 100 = __...99___—__ — 3,8 OI’O

SE,ofs = i
i AT V2342

Standardna pogreska ocene standardnega odklona, izrazena v odstotkih od ocene,
Je . SE, Yy ="3.81%,:

Primer 80. Za test raunskega presojanja CetrtoSolcev v LRS smo iz vzorca
n — 1167 CetrtoSolcev ocenili kvartilni odklon Q = 5,22. Kolika je standardna
pogreska te ocene?

Ker ne poznamo standardnega odklona SD, moramo iz tabele 47/9 vzeti alter-
nativni obrazec, ki je izdelan po predpostavki normalnosti populacije.

1,166+ 5,22

z 100 - 1,166
25 e

= 0,178; SEp°fo= —

/1167

Primer 81. Iz vzorca n= 1167 Cetrtofolcev v LRS smo pri testiranju racunskih
zmoznosti dobili, da je koeficient asimetrije ocenjen z As, = 0,26, prvi decil z D, =
= 8,79, deveti decil z D,= 28,08. Kolike so meje zaupanja te mere asimetrije?
Po tabeli 47/10 dobimo:

3,4,

0,5181 (28,08 — 8,79)
Vii67
0,26 — 1,117 < 4, << 026 4 1,117 —0,85< 4, <+ 1,37

SEAs[,:

= 0,564 e = 1,960,564 = 1,117

Spodnja meja zaupanja je negativna, zgornja pa pozitivna. To kaZe na to, da
more biti prava vrednost As tudi 0. Ni torej izklju¢eno, da je distribucija simetri¢na.

Primer 82. Koeficient splostenosti je bil iz istega vzorca kot As, ocenjen s Spl/ =
= 0,270. Kolik je s 59/, rizika maksimalen moZen odklon ocene Sp/ od prave vred-
nosti? 1z 47/11 in obrazca 116 dobimo:

z-0,28 1,96-0,28

£ — 0,016
Vn Y1167

espl=— Z°* SES’!,[:

Odklon ocenjene vrednosti Sp/= 0,270 od vrednosti 0,263, ki jo ima normalna
distribucija, je 0,007. Ta vrednost kaZe, da je moZno, da je populacija, ki smo jo
raziskovali, glede splo$¢enosti normalna.
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Primer 83. Korelacijski koeficient enakovrednih polovic sodih in lihih nalog za
mehanski test smo z vzorcem n = 414 ljubljanskih dijakov ocenili z r,, = 0,677 (glej
primer 55). Kolika je absolutna in kolika je relativna standardna pogreska ocene r,,?

V tabeli 47/12 najdemo:

b 2
SE,— e bt 9?1—"_ — 0,0267
V= |/414 T
. 100SE, 100 - 0,0267
SEy= a= = 3,9 %,
r 0,677

Primer 84. Za isti problem kot v primeru 83 je bil ocenjen biserialni korelacijski
koeficient r;;— 0,667. Oceniti je treba absolutno in relativno standardno pogresko
ocene. V obrazcu za standardno pogresko v tabeli 47/15 sta p in g strukturna deleza
posameznih grup: p= 221/414 = 0,534, g= 1 — 0,534 = 0,466. (Glej tabelo 34!)
y je ordinata normalne krivulje za y (F= 0,5 — p = 0,034) = 0,3975. Iz teh po-

V 2 ) > 0,6672

bi WIE VR L

L et — 0,0398
i Vn Y414 :
100SE,,  0,0398 - 100
SErbj OI'D = L B 6,0 O/"u
Fpi 0,667

Primer 85. Tetrakori¢ni korelacijski koeficient iz grupiranih podatkov za isti
vzorec in problem je r,=— 0,669 (glej primer 59). V obrazcu za oceno standardne
pogreske tetrakori¢nega korelacijskega koeficienta v tabeli 47/16 nastopajo naslednje
koli¢ine: p, g, y, p’, g in ¥’. To so po vrsti: p je strukturni deleZ po prvem znaku,
g je njegov komplement: g=— 1 — p, -y je ordinata normalne distribucije za y (F=
= 0,5—p), p’, ¢’ in y’ pa so analogne koli¢ine za drugi znak. Za na$ primer dobimo
iz tabele 35 v primeru 59:

p=221/414=0,534; q=1—0,534= 0,466; y(F=0,5—0,466)= 0,3975
p = 206/414 = 0,498; ¢ = 1—0498=0,502; »'(F=0,5—0,498)= 0,3989

Ce te podatke vstavimo v obrazec za ocenjevanje SE,,, dobimo:

SR K%B_ wf%f,ws 0 502 = 0,0744

yyVn 0,3975 - 0,3989 /414

ali v odstotkih:

-0,0774
Sl 100SE,, _ 100 U i
r 0,669

I

"o

123



Primerjava standardnih pogreSk Pearsonovega (SE, = 0,0267), biserialnega
(SE,,,= 0,0398) in tetrakoricnega (SE, = 0,0744) korelacijskega koeficienta po-
kaze, da je najzanesljivej$a ocena s Pearsonovim koeficientom, najmanj pa s tetra-
kori¢nim koeficientom. To je razumljivo, ker prvi izkoria najveC, zadnji pa naj-
manj informacij iz vzorca.

Primer 86. Korelacijsko razmerje n* za iste podatke kot v prej$njih primerih
je n?= 0459. Standardna pogreska ocene je po tabeli 47/14 enaka

I fan s 0459

: = — — 0,0267
T v Ty

SEn=

Rezultat se sklada z rezultatom, ki smo ga dobili za Pearsonov korelacijski koeficient,
ker sta r? in #® priblizno enaka. Zelo podobna pa sta si tudi obrazca za ocenjevanje
standardnih pogresk.

Primer 87. Za povezavo med rezultati mehanskega in spacialnega testa 20 dija-
kov smo iz vzorca 20 dijakov v primeru 62 izracunali Spearmanov koeficient kore-
lacije 0 = 0,784. Oceniti je treba absolutno in relativno standardno pogresko ocene -
Po tabeli 47/13 dobimo:

Ced— o) 1,04 (1 — 0,784%)

SEo L i0,0817
Vr—1 |/20— 1
100SEp 100 - 0,0917
SEp ¥, = B = 11,77,

0 0,784

Standardno pogresko za ta primer smo izratunali zaradi vaje, Ceprav njegovo izra-
dunavanje ni povsem upraviceno, ker je vzorec z n= 20 enotami Steti kot majhen.
S temi primeri smo iz¢rpali ocenjevanje zanesljivosti ocen vseh vaZnejsih para-

metrov.

72.32 Velikost vzorcev. Velikost vzorca, s katerim ocenjujemo parametre
s predpisano zanesljivostjo, moremo dolociti po obrazcu

n= (%;)1 (120)

&e imamo predpisan maksimalen dopusten odklon absolutno e,, in po obrazcu

(121)

/100 - z- G\ ?
n= ——)

’}’ﬁ’g UJIO

e je maksimalno dopusten odklon dan v odstotkih od ocenjevanega parametra e, /.
Obrazca sta splosna, faktor G za posamezne parametre pa najdemo v tabeli 47.
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Primer 88. Iz prejinjih raziskav vemo, da je priblizna vrednost korelacijskega
koeficienta med sodimi in lihimi nalogami v testu mehanskega presojanja 0,70.
Kako velik vzorec bi morali vzeti, da bi z njim mogli oceniti korelacijski koeficient
tako, da s 5°/, rizikom ocena korelacijskega koeficienta ne bi bila razlicna od prave
vrednosti za veC kot 5°/,7

Iz tabele 47/12 dobimo, da je G, =~ 1 —r*=1—0,70*= 0,51. Ce to vrednost
skupno z drugimi podatki vnesemo v obrazec 121, dobimo potrebno velikost vzorca

100 - 1,96 - 0,51 , 2
ML e L L R
0,705

72.322 Obrazca 120 in 121 za dolodanje velikosti vzorca sta uporabna vse dotlej,
dokler opazujemo en sam znak in ocenjujemo en sam parameter. Vendar je takih
primerov raziskav malo. Obi¢ajno iz vsebinskih in tehni¢nih razlogov z istim vzorcem
ocenjujemo ve¢ kompleksno vezanih znakov in zanje ocenjujemo najrazliénejse
parametre. Za vsak parameter moremo glede na predpisano zanesljivost ocene
izradunati potrebno Stevilo enot vzorca. Ta Stevila enot bi bila med seboj razli¢na
glede na razli¢no variabilnost znakov in parameter, katerega ocenjujemo. Vprasanje
je, katerega od teh n bomo vzeli kot Stevilo enot vzerca, katerega bomo dejansko
izvedli. Splosnega pravila za to ni. Ce izmed vseh izberemo n, ki je od priporocenih
najvedji, bomo za vse ocenjevane podatke dobili zanesljivost, ki bo v sploSnem vecja
od predpisane. To pa se more pokazati kot nerentabilno. Obi¢ajno se ravnamo
v takih primerih po znakih, ki so za raziskovanje kljuéni — najvaznejsi, od teh pa
izberemo najvedje ali pa povpreéno velikost vzorca n. VpraSanje velikosti vzorca
refujemo od primera do primera, glede na potrebe in moznosti izvedbe, razlicno.

72.4 Ocenjevanje diferenc iz dveh neodvisnih vzorcev

Osnova statistiéne analize je primerjava parametrov, ki smo jih izracunali iz
razliénih populacij pod spremenjenimi pogoji. Iz te primerjave je viden vpliv spre-
menjenih pogojev na parameter oziroma na lastnosti populacije. Razlika med po-
vpreénim Stevilom tock, ki so jih dosegli pri dolo¢enem testiranju decki in deklice,
pokaZe razliko v zmoZnosti po spolu. Razlika standardnih odklonov kot merila
individualnih vplivov pokaZe, koliko je ta ucinek razlicen med mestno in kmeéko
mladino in podobno.

Primerjavo parametrov izvedemo tako, da pois¢emo razlike med parametri.
To razliko moremo oceniti z vzoréenjem tako, da iz vsake izmed primerjanih
populacij izberemo samostojen vzorec, iz podatkov vzorcev ocenimo primerjani
parameter za vsako izmed obeh populacij, razlika ocen pa je ocena razlike med
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parametri. V obliki splo$nih obrazcev moremo pisati razliko parametrov po nasled-
njem obrazcu

8,=y2—n (122)
oceéno razlik parametrov pa po obrazcu

i (123)

Pri tem pomeni y, vrednost parametra, g, pa oceno parametra za prvo popu-
lacijo, ¥, Vrednoét parametra za drugo, g, pa oceno parametra za drugo popu-
lacijo. d, je razlika parametrov, ki pokaZe jakost vpliva spremenjenih osnovnih
pogojev na parameter, d, pa je ocena razlik parametrov.

Vzorca, s katerima ocenjujemo g, in g,, sta obifajno med seboj neodvisna.
To pomeni, da izbor v drugi populaciji ni odvisen od izbora v prvi populaciji. V tenr
primeru pravimo, da sta tudi oceni g, in g, neodyisni.

Ker je ocena razlik med parametri izracunana iz slucajnih vzorcev, zanje veljajo
vse zakonitosti slu¢ajnih vzorcev. MoZnih ocen razlik med parametri je veliko, iz
njih moremo sestaviti frekvenéno distribucijo, izracunati standardno pogre$ko in
meje zaupanja. Enako kot za ocene parametrov velja tudi za ocene diferenc, da je
distribucija razlik neodvisnih ocen distribuirana — ¢e je vzorec zadosti velik — v
normalni distribuciji. Standardno pogresko razlike dveh neodvisnih ocen parametra
izratunamo iz standardnih pogreSk ocene parametra za posamezno populacijo po

enostavnem obrazcu
St = SES%: -+ SEZ (124)

kot vsoto kvadratov standardnih pogreSk obeh neodvisnih ocen. Ta obrazec je

sploSen in velja za ocenjevanje standardnih pogresk razlik vseh parametrov, samo
da oceni izpolnjujeta pogoj, da sta neodvisni.

Primer 89. Oceniti hofemo razliko racunskih zmoZnosti med tretjeSolci in
CetrtosSolci. Za ta namen smo slucajno izbrali vzorec 400 tretjeSolcev in vzorec
600 cetrtosolcev. Izbrane dijake smo testirali s testom racunskih zmoZznosti in dobili
naslednje rezultate.

Prvi vzorec: tretjeSolel ........ m=400: % =111 5= 5.6
Drugi vzorec: etrtosolci .. ... === 600 — IR e, W7
d,= X—x=182—11,1= 17,1
Po obrazcu 124 in tabeli 47/5 dobimo dalje:

S Se e TS ok Al

SE= SE2 4 SEZ="L 4 2 =204 7 _ 0,167
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SE;= /SE% = /0,167 = 0,41; e;= z-SE;= 1,96 - 0,41= 0,80
d}—"@d< (5M< d;—}- €q 7,1—0,8< 6M< 7,1+0,8 6,3< 6M< 7,9

Ocena razlike med tretjeSolci in CetrtoSolci v racunskih zmoznostih je d; = 7,1.
Standardna pogreska ocene razlik je SE; = 0,41, prava vrednost razlike v zmoz-
nostih pa je s 5°/, rizikom med 6,3 in 7,9.

Primer 90. Ocenimo na osnovi vzorca iz primera 89 Se razliko individualnih
vplivov, ki jih merimo s standardnimi odkloni.

Iz zgornjega primera potrebujemo naslednje podatke:

Prvi vzorec: tretjeSolei ....... a6

Drugi vzorec: Cetrtosolci ..... 1. — 60058 s —F g

Ocena razlik standardnih odklonov je

di=s5—s5=13—356= 17

standardna pogreska ocene razlik pa je po obrazcu 124 in tabeli 47/8 enaka:

2 : 5,67 i
SEL = SE? 4+ SER=—L 4 2 =2 4 " —0,0835
2n, 2n, 2-400 2-600

SE,, = 1/0,0835 = 0,289; e, = z- SE;= 1,960,289 = 0,57
do—ey < 8 adite) 17051 < 8= 11-+ 057 " 11358 = 2717

Razlika standardnih odklonov je ocenjena z d,= 1,7, standardna pogreska te
ocene je SE, = 0,289. Prava vrednost razlik v standardnih odklonih pa je v mejah
med 1,13 in 2,27 (z rizikom 5 °/,).

72.5 Tehnika slu¢ajnega izbora vzorca

Teorija vzordéenja z vsemi posledicami, ki jih ima v prakti¢nem izvajanju, velja
pod osnovnim pogojem, da so enote vzorca izbrane slucajno. Slucajen izbor zago-
tovi vsaki enoti populacije enako moznost, da je izbrana v vzorec. S tem v zvezi
se vprasamo, kako prakti¢no izbrati enote vzorca iz populacije, da bo slucajnost
izbora zagotovljena. Nadinov slucajnega izbora je vec.

72.51 Loterijski nac¢in. Loterijski nadin je eden izmed nacinov, s katerim mo-
remo izbrati vzorec. Po tem principu bi morali infeti v loterijskem bobnu vse enote
populacije in iz njega na slepo izbirati enote toliko Casa, da Stevilo izbranih enot
ustreza velikosti vzorca. Prakti¢no to izvedemo tako, da enote populacije osteviléimo
z zaporednimi §tevilkami, v loterijskem bobnu pa imamo toliko osteviléenih listkov,
kolikor je enot populacije. 1z loterijskega bobna na slepo vlecemo listke, v vzorec
pa vzamemo vse enote, ki imajo ustrezajoe zaporedne Stevilke, Ceprav je ta nadin
na prvi pogled preprost, je tehni¢no zamuden in neprikladen.
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72.52 Tablice slucajnih Stevil. Tehniéno prikladnejsa, vsebinsko pa enako-
vredna metoda je uporaba tablic slucajnih Stevilk. Tablica slucajnih Stevilk je tabela
$tevilk od 0 do 9, ki so bile izbrane slu¢ajno in zapisane tako, da jih moremo
uporabljati pri razliénih primerih, ne da bi bilo treba vlecenje tehni¢no ponavljati.
V dodatku imamo v tabeli H dano tablico slu¢ajnih Stevil, ki jo uporabljamo, kot
kaze naslednji primer.

Primer 91. Vzemimo, da ima populacija N = 836 enot. Iz nje moramo slu¢ajno
izbrati 13 enot. Ker je 3tevilo enot v populaciji N = 836 trimestno 3tevilo, bodo
v tablici slu¢ajnih Stevilk skupine po tri Stevilke tvorile po eno sluajno Stevilo.
V vzorec bodo prisle vse enote, ki imajo zaporedne Stevilke, kot jih bomo odbrali
iz tablic sluajnih Stevilk. Zacnimo slucajne 3tevilke dolocati od zacetka tablice.
Prva vrsta slucajnih Stevilk v tablici je:

5354 9142 0847 5393 5416 6505 7156 5634 9703 6221

1z te vrste slucajnih Stevilk dobimo po vrsti naslednja tromestna $tevila: 535, 491,
420, 847, 539, 354, 166, 505, 715, 656, 349, 703, 622. Od teh pridejo v postev vsa
tromestna Stevila razen 847, ker je vedje, kot je Stevilo enot v populaciji. V vzorec
izberemo enote, ki imajo dobljene zaporedne Stevilke.

Tablice slutajnih Stevilk moremo bolje izkoristiti, ¢e grupo po tri Stevilke po-
mikamo po eno mesto naprej in vzamemo te grupe kot slucajna Stevila. Iz zgornje
vrste zaporednih Stevilk dobimo tako naslednja tromestna sluCajna Stevila: 535,
354, 549, 491, 914, 142, 420 itd. Tako moremo iz iste vrste dobiti 38 tromestnih
slu¢ajnih Stevil namesto 13, kolikor smo jih dobili po prvem sistemu,

Sludajne Stevilke moremo brati tudi v obratni smeri, od zgoraj navzdol ali od
spodaj navzgor. Zaradi teh moznosti je kapaciteta Ze tako majhne tablice, kot je nasa,
zadostna za prakticno uporabo.

Ce uporabljamo tablice slu¢ajnih $tevil za izbor enot, moramo obvezno imeti
izdelan okvir vzoréenja. Okvir vzoréenja je seznam enot populacije, zaznamovanih
z zaporednimi $tevilkami. Okvir je dan bodisi s spiskom, kartoteko, geografsko
karto z vrisanimi enotami populacije ali drugace.

72.53 Sistematiden izbor. Kljub svojim prednostim pa je tablica slucajnih
$tevilk v praktiénih primerih dostikrat vseeno preokorna. Zahteva, da imamo okvir
vzoréenja v celoti dan, je véasih tezko izvedljiva, ker je populacija velika, geografsko
raztresena in podobno. Pod doloenimi pogoji moremo izbrati vzorec, ki ga moremo
smatrati praktino tudi za slufajnega, razmeroma lae. Ce moramo na primer
izbrati v vzorec 10°/, enot populacije, moremo teh 10°/, enot dobiti tako, da
vzamemo v vzorec vsako deseto enoto po vrstnem redu, kot so razvricene.
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Ta nadin, ki ga imenujemo sistematien izbor, je tehnitno veliko preprostejsi
kot izbor s pomogjo tablic slu¢ajnih Stevilk. Ima pa to slabo lastnost, da ga ne mo-
remo smatrati v vsakem primeru kot slu¢ajnega. Ce je v vrstnem redu kaks$na zako-
nitost ponavljanja enot z dolodenimi znacilnostmi, tak vzorec ni reprezentativen in
ga ne moremo smatrati za 0snovo ocenjevanja.

72.54 Izbor s pomoc¢jo datuma rojstva. Razen sistemati¢nega vzorca ima-
mo $e druge nadine, s katerimi si olajSamo tehni¢ni posel izbora enot vzorca. Eden
izmed takih nadinov je izbor s pomo¢jo datuma rojstva, ki ga moremo uporabljati za
populacije oseb. Predpostavljati moremo, da dan rojstva ni faktor, ki vpliva na
pojave, ki so v zvezi s proudevanimi osebami. Ce postavimo princip, da na primer
v vzorec ucencev vzamemo vse ucence, rojene 14. v mesecu katerega koli meseca ali
leta, moremo smatrati ta vzorec kot slu¢ajen, ¢e proucevani podatek ni odvisen od
datuma rojstva. To pa moremo za vetino znakov predpostavljati. Ta nacin se izkaZe
v mnogih primerih kot zelo prikladen, ker ne predpostavlja centralnega seznama
enot, kot je to primer pri ve¢ini drugih sistemov, datum rojstva pa je podatek, ki
ga iz eviden¢nih razlogov dobimo povsod.

Primer 92. Kot primer izbora s pomocjo datumov navajamo anketo o zdravstve-
nih, socialnih in kulturnih razmerah uéencev osnovnih $ol v LR Sloveniji v letu 1957.
Po pravilu izbora so bili anketirani vsi ucenci osnovnih Sol, rojeni 6., 16. ali 26.
katerega koli meseca ali leta. Tehnika izbora je bila s tem zelo poenostavljena, Ni bil
potreben predhoden spisek, niti centralni izbor. Vsak ucitelj je za svoj razred po
matiénih listih ucencev izbral udence svojega razreda, rojene na odrejene datume.

72.55 Vzorec iz hipotetiéne populacije. Za hipoteti¢ne populacije poiz-
kusov, testov oziroma dogodkov pod enakimi pogoji, smatramo kot slu¢ajen vzorec
skupnost vseh poizkusov, testov ali dogodkov, ki smo jih izvSili oziroma so se
zgodili. Tako moremo smatrati 35 udencev razreda, v katerem smo testiranli,
kot slu¢ajen vzorec iz hipoteti¢ne populacije vseh ucencev, ki bi Ziveli pod istimi
pogoji kot testirani.

72.6 Pristranost ocen

Kot smo videli iz razli¢nih metod izbiranja enot vzorcev, so nekateri postopki
izbora taki, da vzorec ne moremo smatrati kot reprezentanta populacije. Taki vzorci
dajejo pristrane ocene. Pristranost ocene more izvirati iz ve¢ vzrokov: a) iz nadina
izbora, ki ni zagotovil slu¢ajnosti in enake moZnosti izbora vseh enot, b) iz obrazca
ocenjevanja parametra in ¢) iz tehnike anketiranja.

Kot nepristrano oceno smatramo oceno, za katero je aritmeticna sredina vseh
moZnih ocen enaka ocenjevanemu parametru.
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72.61 Pristranost zaradi izbora. Poglejmo najprej primere pristranosti
zaradi izbora, ki bodo osvetlili problematiko tega vprasanja.

Primer 93. Izvesti hotemo anketo o javnem mnenju prebivalstva o dolotenem
problemu. Ker nimamo na razpolago seznama prebivalstva, vzamemo telefonski
imenik in anketiramo slu¢ajno izbrane privatnike, ki imajo telefon. Na prvi po-
gled je jasno, da ta vzorec ne reprezentira prebivalstva, ker bomo dobili predvsem
mestno prebivalstvo in $e tu samo nekatere socialne skupine. Rezultati, ki bi jih
dobili tako, bi bili pristrani.

Primer 94. Anketo, v katero smo vkljucili doloéeno Stevilo sluéajno izbranih
gospodinjstev, smo izvedli v dopoldanskih urah in anketirali vse osebe, ki smo
jih v tem c¢asu dobili doma. Tudi ta vzorec bo dal pristrane rezultate, Ceprav
je bil vzorec gospodinjstev slucajen, ker smo v vzorec dobili veCinoma gospodarsko
neaktivne ¢lane gospodinjstev, upokojence, gospodinje, otroke, bolnike in podobno.

Primer 95. Izvedli smo anketo o stanovanjskih razmerah prebivalstva. Za ta
namen smo po posti poslali slu€ajno izbranim gospodinjstvom pismo s pro$njo,
da izpolnijo priloZeni obrazec in ga izpolnjenega vrnejo v priloZeni frankirani
kuverti na naslov izvajalca ankete. Od skupnega Stevila poslanih pisem pa smo
dobili odgovore samo na 70 °/,. Ker smo s tem vnaprej racunali, smo izbrali toliko
ve¢ gospodinjstev in poslali toliko ved pisem, da smo dosegli predpisano velikost
vzorca. Kljub tej opreznosti rezultati tega vzorca niso uporabni, ker je vzorec pristran.
Vzorec se je popacil, ker so na pismo odgovorili predvsem tisti, ki Zive v slabih sta-
novanjskih razmerah, ljudje, ki so bolj disciplinirani, za razliko od skupine oseb, ki
podatkov ni poslala, ker Zivijo v dobrih stanovanjih in jih to vprasanje ne zanima.
Vzorec se je sam od sebe selekcioniral in ne predstavlja populacije.

Primer 96. 1z istega vzroka dajo pristrane rezultate ankete, ki jih prirejajo
redakcije ¢asopisov tako, da anketna vprasanja objavijo v ¢asopisu s prosnjo na
bralce, da na vprasanja odgovore in odgovore posljejo urednistvu. Da bi bil odziv
vecji, razpisejo nagrade. Predvsem tak vzorec ne reprezentira vsega prebivalstva,
temve¢ samo bralce lista, ki izvaja anketo. To ima za rezultat bodisi selekcioniranost
po politiénem vidiku, ¢e je ¢asopis politiéno usmerjen, ali selekcioniranost v pogledu
zanimanja, &e je Casopis ¥porten, zabaven, Zenski itd. Ce vzamemo, da je anketo
razpisal Sportni tednik, predstavlja krog bralcev samo prebivalstvo, ki se zanima
za $portne dogodke, ne pa celotno prebivalstvo. Prejeti odgovori pa ne predstavljajo
niti te populacije, ker bodo na anketna vprasanja odgovorili predvsem ekstremi —
tisti, ki se z reditvijo problema povsem ne strinjajo, in tisti, ki so s to re§itvijo
zadovoljni, medtem ko bo na anketo odgovarilo manj povpreénih bralcey.

Primer 97. Tudi sistematicen izbor da pristrane rezultate, ¢e je v vrstnem redu
enot kaka zakonitost ponavljanja. Vzemimo kot primer spisek oseb, pisan po vrstnem
redu v druZinah: najprej ofe, nato mati in otroci oziroma drugi ¢lani druzine. Da
v potencirani obliki prikazemo efekt pristranosti sistemati¢nega izbora, vzemimo,
da so vse druzine v populaciji enakega sestava: ofe, mati, trije drugi ¢lani po starosti.
Po tem vrstnem redu so tudi pisani v spisku.

130



Po pravilu sistemati¢nega izbora najprej slucajno izberemo prvo enoto vzorca,
od te pa naprej vsako deseto, ée je vzorec na primer 10°/,. Skicirajmo zaporedje
enot v spisku z oznakami: M = moz, 7 = 7ena, O = otrok oziroma drug &lan:

MZ000MZ0O0OOMZ 000MZO0OMZ 000MZ 000OMZOOOMZ O00OMZ 000

Izbor smo zateli z drugo enoto po spisku. V skici spiska so podcrtane enote, ki so
prisle v vzorec z 10°/, sistematiénim izborom. Vidimo, da smo v vzorec izbrali same
7ene, z vsemi posledicami, ki jih ima tak izbor na rezultate.

V prakti¢nih primerih efekt pristranosti sistemati¢nega izbora ni tako mocan
kot v zgornjem primeru. Vendar je v vseh primerih sistemati¢nega izbora dana poten-
cialna moznost, da taka periodi¢nost — ¢eprayv v omiljeni obliki — eksistira. Zaradi
tega je treba vselej, kadar nameravamo uporabiti sistemati¢en izbor, pred uporabo
podrobno analizirati vrstni red v spisku enot, ki rabi kot okvir izbora.

72.62 Pristranost zaradi obrazca ocenjevanja. Dostikrat pristranost ne
izvira iz izbora, temvec iz obrazca, s katerim ocenjujemo parameter.

Primer 98. Tipiden primer za te vrste pristranosti je ocenjevanje variance. Ocena
variance, izraSunana iz podatkov vzorca po obrazcu izraCunavanja variance popu-
lacije,

o bre=ak
e e - (125)
n
daje pristrane ocene variance.
Nepristrano oceno variance dobimo po obrazcu

_Se—w

n—1

SZ

(126)
ker je le v tem primeru M= o%

Primer 99. Kot drug primer pristranega obrazca ocenjevanja vzemimo naslednji
problem. V vzorec, s katerim hofemo oceniti povprecno potrosnjo alkohola na
osebo, smo slu¢ajno izbrali dolo¢eno Stevilo gospodinjstev, v izbranih gospo-
dinjstvih pa po enega clana, ki smo ga anketirali. Izbor je v celoti slucajen.
Sluc¢ajno so bila izbrana gospodinjstva in sluc¢ajno so bile izbrane osebe v gospo-
dinjstvih. Po obic¢ajnem obrazcu ocenjevanja aritmeti¢ne sredine bi podatke o po-
tros$nji alkohola vseh anketiranih oseb seSteli, vsoto pa delili s skupnim Stevilom

vseh anketiranih oseb.

e
=" - (127)
n

Vendar bi bila ta ocena pristrana, kljub temu da je izbor slu¢ajen in obrazec znan
kot obrazec nepristranega ocenjevanja aritmeticne sredine. Analiza populacije
namre¢ pokaZe, da smo v izbranih gospodinjstvih z enim €lanom dejansko anketirali,

o
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s tem da smo anketirali po enega, vse ¢lane, v izbranih gospodnjstvih z dvema cla-
noma polovico, v izbranih gospodinjstvih s tremi ¢lani samo eno tretjino vseh ¢lanov
in tako dalje. Glede na to moramo potro$njo alkohola na prebivalca ocenjevati

Z obrazcem
e 2 I’C - X k
x = —

“ (128)
k- Hy.

in ne obrazcem 127, da to nesorazmerje paraliziramo in dobimo nepristrano oceno x”.

Pri tem pomeni: k = Stevilo €lanov gospodinjstev (k =1, 2, 3 ..); X=
— skupna potro$nja alkohola vseh anketirancev v gospodinjstvih s k-Clani;
n;, = Stevilo anketiranih gospodinjstev s & ¢lani.

72.63 Pristranosti nevzoréne narave. Tretja vrsta pristranosti, ki obicajno
nastopa pri ocenjevanju, izvira iz slabih in pomanjkljivih definicij, tendenc anketirancev
k dajanju napa¢nih podatkov, slabega dela anketerjev in tako dalje. Ti vzroki pri-
stranosti pa niso vzoréne narave, temved se prav tako pojavljajo tudi v popisih,
najveckrat celo v potencirani meri. Zato je prednost vzorfenja med drugim tudi
v tem, da moremo zaradi tega, ker je Stevilo enot vzorca obi¢ajno v primerjavi s Ste-
vilom enot v populaciji zelo majhno, poskrbeti, da nevzoréne vzroke pristranosti
zreduciramo na najmanj$o mero. To dosezemo s selekcijo in dobro instruktazo
anketerjev, ve¢jim poudarkom na resni¢nosti podatkov in tako dalje. Velja namred
pravilo: bolj$a je »dobra ocena«, kot slab »pravi rezultate,

72.7 Stratificirano vzorlenje

72.70 Problem. Standardna pogreSka, ki je merilo zanesljivosti ocene, je v ve-
&ini primeroy odvisna od variacije pojava in velikosti vzorca. Na velikost standardne
pogreSke smo do sedaj mogli vplivati le tako, da smo spreminjali velikost vzorca,
ker variabilnosti nismo mogli spreminjati.

Variabilnost nehomogene populacije je zelo velika, Zaradi tega so ocene iz
nehomogenih populacij malo zanesljive. Iz tega se je rodila ideja, da dobimo zanes-
ljivejo oceno, ¢e nehomogeno populacijo razdelimo v ve¢ homogenih populacij —
stratumov, v Katerih je variabilnost manjSa in zaradi tega zanesljivost ocen vedja.
1z ocen vrednosti parametra v stratumih pa sestavimo oceno za populacijo.

Primer 100. Y vzorcu srednjeSolske mladine DAT v LRS 1957 je vsebinska
analiza nakazala tole stratifikacijo. V pilotnem vzoréenju so se pokazale kot
znadilne razlike v zmoZnostih med uéenci nizjih in popolnih gimnazij iz razumljivega
razloga — razlinega okolja (mesto — deZela). Tudi regionalni kriterij je bil odlocilen,
ker je bilo pri¢akovati razlike v zmoznostih za posamezne predele Slovenije. Zaradi
tega sta bila za vzorec tretjeSolcev in CetrtoSolcev formirana dva glavna stratuma:
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dijaki niZjih in dijaki popolnih gimnazij. V stratumu niZje gimnazije so bili po regio-
nalnem kriteriju in velikosti Sole sestavljeni podstratumi po pet Sol. Iz teh pod-
stratumov je bila slucajno izbrana po ena Sola (20°/, vzorec Sol). V glavnem
stratumu popolnih gimnazij pa sta bili po istem — regionalnem kriteriju — zdruZeni
v podstratume po dve Soli, izmed katerih je bila v vsakem podstratumu slucajno
izbrana po ena Sola (50°/, vzorec 3ol). Projekt vzorca za peti razred gimnaz'sj
in prvi letnik strokovnih in vajenskih Sol je Se bolj upoSteval stratifikacijo,
ker je v tem letniku izvrSena selekcija ucencev v posamezne Sole. Zaradi tega smo
formirali po tipih $ole naslednje stratume: peti razred popolnih gimnazij, strokovne
srednje Sole, industrijske strokovne Sole s prakticnim poukom, vajenske Sole za
razli¢ne stroke in vajenske Sole za posebne stroke; skupno torej pet glavnih stratumov.

72.71 Izradunavanje stratificiranih ocen. S stratificiranim vzorcem izra-
¢unavamo oceno aritmeticne sredine X, tako, da s samostojnimi neodvisnimi vzorci
v posameznih stratumih ocenimo aritmetiéne sredine x; v stratumih, oceno skupne
aritmeti¢ne sredine x,, pa izratunamo kot tehtano aritmeti¢no sredino ocen po
stratumih. Pri tem vzamemo §tevilo enot v posameznih stratumih N, kot pondere.

Z N, Xz

= (129)
Zﬂk

V obrazcu 129 pomeni znak > setevanje stratumov.

Xstr =

Oceno strukturnega deleza Psr dobimo s stratificiranim vzorcem podobno kot
aritmeti¢no sredino. S samostojnimi neodvisnimi vzorci v posameznih stratumih
ocenimo strukturni deleZ po stratumih py, oceno skupnega strukturnega deleza pg,
pa izraéunamo kot tehtano aritmetiéno sredino ocen po stratumih. Stevilo enot
v posameznih stratumih N, vzamemo kot pondere. V obrazcu

ENk-&
2 N

Psr= (130)
ocenjevanja stratificirane ocene strukturnega deleza pomeni X seStevanje stratumov.

Standardno pogreSko ocene aritmeticne sredine s stratificiranim vzoréenjem
SE},, izratunavamo po obrazcu

S ar
SEi,,:EF";-;ﬁ (131)
K
standardno pogreSko ocene strukturnega deleza SE,,, pa po obrazcu
N} li—
SEj,= 32—~ . Dl ) (132)
N Hy

Razen e znanih izrazov v obrazcih pomeni o; varianco znaka v stratumih,
N = 2 N} pa skupno Stevilo enot v celotni populaciji.
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Stratifikacija po pravilu daje manjSe standardne pogreSke kot enostavno vzor-
Zenje. Cim vecje so te razlike, tem uspesnejia je stratifikacija.

72.72 Razmestitev enot stratificiranega vzorca. Ce imamo dano skup-
no $tevilo enot vzorca n, je vpraSanje, koliko enot od skupnega Stevila enot naj vza-
memo v posameznih stratumih. IzkaZe se namred, da zanesljivost ocene s stratificiranim
vzorcem ni odvisna samo od skupnega Stevila enot v vzorcu, temve€ tudi od raz-
mestitve po posameznih stratumih. Ena razmestitev da boljse, druga slabSe oziroma
manj zanesljive ocene. Optimalno razmestitev glede na velikost N stratumov,
variabilnost po posameznih stratumih ¢, in stroSke za anketiranje enote v posa-
meznih stratumih ¢, dobimo po obrazcu

Ny - oy

n=H—— (133)
]/Ck 3
H v tem obrazcu je konstanta, ki jo izra¢unamo po obrazcu
- O s B (134)
N - o

l/ck
Ce ne vzamemo v obzir razli¢nih stroskov z anketiranjem po posameznih stra-

tumih, ker so enaki, ali jih ne poznamo, se obrazca 133 in 134 poenostavita v obrazec

n

= H,Nyop; Hi=— (135)
Y Nk Oy
Ce iz istih razlogov kot za strofke, opustimo iz raduna Se variabilnost, pa preideta
v obrazec 2
= HgNk; ng—'g‘ (136)
> Ny

Primer 101. Vzemimo shematien primer populacije s tremi stratumi: 4, B, C.
Podatki, potrebni za izrafunavanje razmestitve skupnega Stevila enot vzorca n = 800
med stratume, so dani v tabeli 48.

Tabela 48. Optimalna razmestitev skupnega $tevila enot vzorca n — 800 med stratume

Stratum Ny ok
k Ny O P e
A 3000 1 1,00 3000 109
B 3900 3 1,69 9000 327
(&; 5500 2 121 10000 364
22000 800
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Racun je izveden po obrazcu 133 in 134

0
H = et = 0,0364

22000

72.8 Vzorlenje v vel stopnjah

Enostaven slucajen vzorec ima teoretske prednosti, od katerih se pa nekatere
izkazejo v praktiénem delu kot ovira. Vzemimo, da iz populacije tretjeSolcev v Slo-
veniji izberemo sluéajno 1500 dijakov, katere smo testirali zaradi sestavljanja
testnih norm. S stali¥¢a reprezentativnosti je Cisti slucajni izbor dal idealno stanje.
Utenci, ki jih bomo testirali, so razporejeni po vsej Sloveniji, verjetno v zelo velikem
Stevilu 3ol, ¢e Ze ne v vseh. S stali¥¢a reprezentativnosti vzorca in kvalitete ocene
je to stanje ugodno. Ni pa ugodno s tehniénega vidika. Tehni¢na izvedba vzorénega
testiranja je v tem primeru izredno otezkoCena, ker je treba obiskati veliko Stevilo
Sol, od teh dosti zaradi testiranja enega samega ali nekaj dijakov, s tem izgubljati Cas,
ker v splo$nem testiranje manjSega ali veCjega Stevila testirancev traja enako dolgo.
S tehni¢nega vidika bi bilo mnogo ugodneje, ¢e bi bilo treba obiskati manjse Stevilo
3ol, ¢eprav bi bilo skupno Stevilo dijakov, ki jih moramo testirati, ve¢je. To vprasanje
resi vzordenje v ved stopnjah. Po tem principu izberemo najprej vzorec enot prve
stopnje (v naSem primeru 3ole), v izbranih enotah prve stopnje pa zopet slucajno
enote druge stopnje (v nasem primeru dijake). Tako uspemo, da osnovne enote
— enote druge stopnje skoncentriramo na razmeroma majhnem Stevilu enot prve
stopnje. Dobicek je o¢it. Potni stroski in zamuda Casa se znatno skréita, ne glede
na to, da moramo v skupnem testirati veliko $tevilo dijakov, da dobimo enako
kvalitetne rezultate kot s ¢isto sluéajnim izborom. Tudi v pripravi okvira vzoréenja
je prihranek na delu precejSen. Namesto spiska vseh tretjeSolcev v Sloveniji, ki bi
ga potrebovali za enostaven slucajen izbor, je v primeru, da to vprasanje reSujemo
z vzoréenjem v dveh stopnjah, treba imeti spisek srednjik Sol v Sloveniji kot okvir
za izbor v prvi stopnji. Spiske tretjeSolcev pa potrebujemo samo za Sole, izbrane
Vv vzorec v prvi stopnji.

Primer 102. Vzorec za, sestavljanje DAT norm za srednjeSolsko mladino v
LR Sloveniji v letu 1957 je bil vzorec v treh stopnjah. Enote prve stopnje so bile
gimnazije. Od skupno 299 gimnazij je bilo v vzorec sluajno izbranih 51 Sol.
Ta vzorec 51 3ol je rabil za vzorec tretjesolcev in CetrtoSolcev. S tem smo dodatno
prihranili na stroskih poti in administriranja, ker je ista ekipa testirala hkrati v tre-
tjem in Cetrtem razredu. Kot enote druge stopnje je bilo v 51 Solah izbranih 93 od-
delkov tretjega in 78 oddelkov cetrtega razreda. V teh oddelkih pa so bili izbrani
dijaki, ki so bili testirani. Po planu vzoréenja naj bi vzorec tretjeSolcev obsegal
ca. 1700, vzorec CetrtoSolcev pa ca. 1550 dijakov.

$35;



73. Mali vzorci

1z prejinjega poglavja smo videli, da je teorija vzordenja za velike vzorce raz-
meroma preprosta in enotna za vse parametre. Problematika vzorcev z malim $te-
vilom enot pa je veliko bolj zapletena. Ceprav ne moremo napraviti stroge meje,
do katere velikosti so vzorci mali in od katere velikosti jih moremo smatrati kot
velike, v praksi Stejemo vzorce pod ca. 60 enot kot male, vzorce z nad 60 enotami
pa kot velike. Vendar ta meja ni stroga in je odvisna predvsem od parametra, ki ga
ocenjujemo. \

Ocene parametrov se za male vzorce ne distribuirajo ve¢ normalno kot za velike
vzorce, temve¢ v razliénih distribucijah, odvisno od parametra, ki ga ocenjujemo, in
od populacije, iz katere vzorec izhaja. Raziskani so predvsem vzorci, ki izhajajo
iz normalno distribuiranih populacij, in Se to samo za nekatere parametre. Uporaba
malih vzorcev je zaradi tega v vedini primerov vezana na predpostavko o normalnosti
populacije, iz katere izhaja. Poleg tega pa je veliko bolj komplicirana, kot je bila
uporaba velikih vzorcev.

73.1 Stopinje prostosti

Pri malih vzorcih naletimo na pojem stopinj prostosti, ki ga pri velikih vzorcih
nismo imeli, je pa osnovnega pomena za razumevanje in uporabo malih vzorcev.
2 Vzemimo, da imamo deset podatkov za deset enot vzorca. Vsak izmed teh
desetih podatkov more svobodno variirati, ker niso med seboj odvisni: pravimo,
da imamo deset stopinj prostosti. Vzemimo pa, da je teh deset podatkov vezanih na
fiksno vrednost aritmeti¢ne sredine, ki je dana z enacbo

}:1—16(x1+x2+xa+---+xa+x9+x1°) (33D

V variaciji teh desetih podatkov je nastala omejitev, ki ima za posledico, da ne more
ved vseh deset podatkov svobodno variirati. Kajti ¢e imamo danih devet vrednosti,
deseta ni ved poljubna, temved vezana z enacbo 137, iz katere jo moremo izraunati
po obrazcu

X0=10 X —x; — X3 — X3 —.c.— Xz — X (138)

V tem sistemu je Stevilo podatkov, ki zavzamejo poljubne vrednosti devet in ne
deset, kot smo jih imeli v prej$njem primeru. Stevilo stopinj prostosti je torej 9.
Ce bi bilo deset podatkov razen aritmetiéne sredine vezanih Se na stalno vrednost
ocene variance s, bi bilo vseh deset vrednosti dolocenih Ze z osmimi vrednostmi,
ker bi deveto in deseto mogli izradunati iz x in s* Stevilo stopinj prostosti bi bilo
v tem primeru m = 10 — 2 = §.
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Ce imamo pet grup po deset podatkov, podatke vsake grupe pa vezane na
grupno aritmeti¢no sredino, je tevilo stopinj prostosti tega sistema m = 50 — 5=
=45, Od skupno 50 podatkov je 5 podatkov vezanih z grupnimi aritmeti¢nimi
sredinami, vseh 50 podatkov torej dolocenih samo s 45 vrednostmi.

Iz zgornjih primerov moremo zakljuciti, da je Stevilo stopinj prostosti nekega
sistema podatkov enako Stevilu podatkov, zmanjSano za Stevilo zvez med njimi.
Zaradi te definicije moremo Stevilo stopinj prostosti seStevati in odStevati; to je nji-
hova vazna lastnost. Stevilo stopinj prostosti, ki ga v splosnem zaznamujemo s ¢rko m,
je za male vzorce vazen pojem, ker so distribucije verjetnosti koli¢in malih vzorcev
od njih odvisne. Kot vidimo iz tabel ¢, x* in F v Dodatku, so vse distribucije malih
vzorcev odvisne od stopinj prostosti.

73.2 Tri osnovne distribucije malih vzorcev

Razen normalne distribucije so za male vzorce osnovne Se naslednje tri distri-
bucije verjetnosti: f-distribucija, y*-distribucija in F-distribucija.

t-distribucija je simetriéna unimodalna distribucija, ki ima modus pri vrednosti
t = 0. Njene vrednosti so teoreti¢no v intervalu od —o0 do + ¢0. r-distribucija .
je odvisna od stopinj prostosti m. Cim bolj se vea Stevilo stopinj prostosti,
tem bolj se priblizuje standardizirani normalni distribuciji N (M= 0, SD= I).
Slika 22 kaZe t-distribucijo za m = 4 in normalno distribucijo N(M = 0, §D = 1),
ki jo moremo smatrati za ¢-distribucijo z m = co. t-distriblicije, za katere so-
stopinje prostosti med m = 4 in m = <0, leZe med tema dvema krivuljama.

Y&

N
\.» normalna
\

(o}

Slika 22. t-distribucija
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y*-distribucija je tudi odvisna od stopinj prostosti m. Vrednosti y* so na
intervalu od 0 do 00, so torej vedno pozitivne. Za majhno Stevilo stopinj pro-
stosti je y*-distribucija zelo asimetri¢na, asimetrija pa se manjsa, ¢e se Stevilo stopinj
prostosti m ve¢a (glej sliko 23 za razliéne m!). Od m = 30 dalje moremo smatrati,

da se izraz
z=V2pr—V2m—1 (139)
distribuira v standardizirani normalni distribuciji N (M = 0, SD = 1).
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Slika 23. y*-distribucija

F-distribucija je odvisna od dvojnih stopinj prostosti: i, in m,. Tudi vrednosti F
so vedno pozitivne vrednosti, teoreticno na intervalu od 0 do --co. F-distribucija

je asimetri¢na v desno, asimetrija pa se manjsa, ¢e se Stevilo stopinj prostosti veca.
Slika 24 kaZe tri F-distribucije z razliénimi stopinjami prostosti: F (m, = 8; my = 4),

F(n = — Sm R, — 65 i —6).
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— my=8, Mm=4

Mf =4J m_._=8

Slika 24. F-distribucija

Za normalno distribucijo imamo tabelirane ordinate in verjetnosti za podrobne
vrednosti standardiziranega odklona z. Tako podrobne tabele za t-, % in F-distri-
bucijo niso potrebne. Za prakticne potrebe zadostujejo tabele vrednosti izrazov
tp, %% in Fp za nekatere verjetnosti P, v odvisnosti od stopinj prostosti m. S tp,
7% in Fp zaznamujemo vrednosti, katere ¢, x* in F ne prekoracijo z verjetnostjo P.
Iz teh tabel moremo doloditi intervale, v katerih so z dolo¢enim rizikom vrednosti
7 yrin k.

Primer 103. Katero vrednost y* z m = 15 stopinjami prostosti ne prekoradi
z rizikom 5°/,? V tablicah x* najdemo, da je y%¢s (m = 15) = 25,006.

Primer 104. Katero vrednost F z m; = 8; my,= 15 stopinjami prostosti ne pre-
korati z 1°/, rizikom?

V tablici F-distribucije najdemo, da je Fy o (m, = 8; m, = 15) = 4,00.

Primer 105. Katero vrednost ¢ z m = 15 stopinjami prostosti ne prekoraci
z rizikom 0,025?
1z tablice ¢-distribucije najdemo, da je #yz5 (2 = 15) = +-2,13.

73.3 Ocenjevanje mej zaupanja parametrov
73.31 Ocenjevanje mej zaupanja ocene aritmeti¢ne sredine x. Za

male vzorce, ki jih izberemo iz normalno distribuirane populacije, se izraz

SR
L e (141)
'SX

distribuira v r-distribuciji z m = n — 1 stopinjami prostosti. Pri tem sta x in s* ne-
pristrani oceni od M in 62, n pa Stevilo enot v vzorcu, Meje zaupanja za izraz 141
so dane glede na lastnosti z-distribucije v obrazcu 142
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x—M,

L Yn < +1, (142)

Sx

iz njega pa moremo dobiti meje zaupanja za pravo vrednost aritmeti¢ne sredine po
obrazcu
Ly 1, 0 t,S
T g e L (143y
Vn Vn

Riziko je v tem primeru enak 2P.

Primer 106. S testom mehanskega presojanja smo testirali 20 ¢etrtoSolk postojn-
ske gimnazije in dobili naslednje ocene: x = 22,05; s = 9,1. Kolike so meje zaupanja.
prave aritmeti¢ne sredine za hipotetiéno populacijo (z rizikom 5 °/p)?

Stevilo stopinj prostosti je m = n— 1 = 20 — 1 = 19. Ker je riziko 2P = 0,05,
moramo poiskati v tabeli z-distribucije # s (m = 19) = 2,093. Meje zaupanja
so glede na obrazec 143 in zgornje podatke

1 9,1
22,05 — 2,093 il M, < 22,05 + 2,093 ——
/20 /20

17,79 < M, < 26,31

Prava vrednost povpretja M, leZi torej s 5°/, rizikom v mejah med 17,79 in
26,31. Kot vidimo, je interval zaupanja precej Sirok, ker je vzorec zelo majhen.

73.32 Ocenjevanje mej zaupanja variance. Za male vzorce z n enotami,
ki jih izberemo iz normalno distribuirane populacije, se izraz

o= _

3, m=n—1 (144)
gt

distribuira v y*-distribuciji z m = n— 1 stopinjami prostosti. Meje zaupanja so za
ta izraz z rizikom 2P dane v obrazcu
(n—1)s*

2
X —p < o

<g (145)

1z njega pa moremo dobiti meje zaupanja za varianco ¢* po obrazcu
n—1)s* n—1)s?
L )

Xp Xi—p

(146)

Primer 107. S testom mehanskega presojanja smo testirali n = 20 CetrtoSolk
postojnske gimnazije in dobili oceno variance s* = 82,81. Kolike so meje zaupanja
prave vrednosti variance in standardnega odklona? Riziko je 0,10 °/,.
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Za ta primer je torej: s2= 82,81; m=n—1=20—1 = 19; P = 0,05, ker
je riziko 0,10 = 2P. Iz tabele x* distribucije najdemo %% (m = 19) = 30,114 in
%%, (m=19)=10,117. Iz teh podatkov in obrazca 146 dobimo meje zaupanja za

droiisy 82,81 (20 — 1) - 82,81
20 —1) - 82, S
(4..-_)_— <ot ——MM

30,114 10,117
52,3< o< 155,5

Meje zaupanja za standardni odklon pa dobimo, ¢e poiS¢emo kvadratni koren iz mej
zaupanja variance. Tako dobimo:

T2=sio<125

73.33 Ocenjevanje mej zaupanja strukturnega odstotka. Ce smo iz
dane populacije izbrali n enot in ugotovili, da ima od teh x enot karakteristiko,
ki jo proudujemo, moremo z rizikom 2P oceniti meje zaupanja strukturnega pro-
centa te karakteristike v populaciji po naslednjem postopku:

a) Iz tablic F-distribucije pois¢emo k my = 2 (n— x - 1) in my = 2x in P ustre-
zajoco vrednost Fi.

b) Spodnjo mejo zaupanja strukturnega procenta p, dobimo po obrazcu

py= (147)
* x4+ @—x+DF
c) Iz tablic F-distribucije poi¢emo k my=2(x+ 1) in m= 2 (n — x) sto-
pinjam prostosti in P ustrezajoco vrednost F,.
d) Zgornjo mejo zaupanja prave vrednosti strukturnega odstotka dobimo po

obrazcu 100 (x+ D F,

=n—x-}- (x+ DF;

(148)

z

Primer 108. V razredu z n = 35 udenci smo ugotovili, da jih x = 12 laze. Kolike
so meje zaupanja odstotka laznivih otrok populacije otrok pod enakimi pogoji.
Meje zaupanja naj bodo take, da moremo racunati z 10 °/, rizika, da prava vrednost
pade v interval zaupanja.

Iz problema dobimo, da je: n = 35; x = 12.

Da dobimo spodnjo mejo zaupanja, moramo najprej poiskati Fj.

Ta je enak: Ker je P=0,05; mi=2m—x+ 1) =23B5—12+ 1) =48
in my,= 2x = 2 - 12 = 24, dobimo iz tablice F-distribucije F,= 1,74.

S temi podatki dobimo po obrazcu 147 p,

e 100 - 12
124 (35— 12+ 1)+ 1,74

= 22,3%

Ds
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Zgornjo mejo pa dobimo, da najprej poiséemo F,. Kerje P= 0,05;my= 2 (x + 1) =
=2(12 4+ 1) = 26; my= 2 (n— x) = 2 (35 — 12) = 46, dobimo iz tablic F-distri~
bucije F, = 1,83, iz tega pa p, po obrazcu 148

100 (12 SE RS

= = 50,8 %,
35—124 (124 1) - 1,83

Pz

Pravi odstotek laZnivih otrok lezi z verjetnostjo 0,90 med 22,3 °/, in 50,8 °/,.

73.34 Ocenjevanje mej zaupanja korelacijskega koeficienta. Ocene
korelacijskih koeficientov se ne distribuirajo v nobeni izmed navedenih distribucij.
Sele za zelo velike vzorce iz populacij, ki imajo majhno korelacijo, se distribuirajo
normalno. Vendar moremo z razmeroma preprosto transformacijo korelacijskega
koeficienta dobiti koli¢ino, ki se distribuira pribliZzno normalno tudi za majhne
vzorce. To koli¢ino, ki jo zaznamujemo z Z, dobimo iz korelacijskega koeficienta
r s pomocjo obrazca

14 ¢

1—r

Z— 1513109 (149)
Zdi se, da je ta Fisherjeva transformacija racunsko tezko izvedljiva, vendar imamo za
prakti¢ne potrebe transformiranja izdelano tabelo zveze Z z r in obratno. (Glej
tabelo F!) Z se distribuira normalno z Mz = 0, in SD; = 1/}/n — 3.

Glede na te lastnosti izratunamo meje zaupanja korelacijskega koeficienta po
naslednjem postopku:

a) Izratunamo oceno korelacijskega koeficienta r. Oceno korelacijskega koefi-
cienta dobimo po obrazcih za izradunavanje korelacijskega koeficienta v odstavku 61.2

b) Dobljeni vrednosti r pois¢emo v tabeli F ustrezajoco vrednost Z.

c) Pois¢emo riziku 2P ustrezajoto vrednost standardiziranega odklona zp.

* d) Izratunamo meje zaupanja vrednosti Z po obrazcih

Z,—Z—zYn—3; Z;=Z+ zp/}Yn—3 (150)

e) Meje zaupanja korelacijskega koeficienta dobimo tako, da iz tabele F po-
i¢emo Z, in Z, ustrezajoCe vrednosti r; in 7.

Primer 109. Med rezultati mehanskega in spacialnega testa tretjeSolcev mari-
borske klasiéne gimnazije smo nasli r = 0,76. Kolike so meje zaupanja za oceno tega
korelacijskega koeficienta z rizikom 2P = 0,05, ¢e ratunamo teh 20 dijakov kot
vzorec iz hipotetiéne populacije. r = 0,76 ustreza v tabeli F Z = 1,00. zy 025 = 1,96.
Po obrazcu 150 moremo dobiti mejz zaupanja za vrednosti Z

Z,= 1,00 —1,96/)/20 — 3 = 0,524; Z,= 1,00 + 1,96/)/20 — 3 = 1,476
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Vrednosti Z, = 0,524 ustreza v tabeli F r, = 0,49, vrednosti Z, = 1,476 pa r, =
= 0,90. Prava vrednost korelacijskega koeficienta torej lezi s 59/, rizikom v mejah
med 0,49 in 0,90. :

Kot je razvidno iz dobljenih podatkov, interval zaupanja ni simetrien glede na
vrednost ocene 0,76. V levo se odklanja za 0,27, v desno pa samo za 0,14, ker distri-
bucija ocen korelacijskega koeficienta ni simetri¢na distribucija, razen ¢e je korela-

cija nic.
73.4 Ocenjevanje mej zaupanja za primerjavo parametrov

73.41 Meje zaupanja diference sredin dveh vzorcev. Ze pri velikih
vzorcih smo poudafili vaznost primerjave statistiénih parametrov, ki pokaze uéinek
spremembe faktorjev. Enako kot za velike vzorce bomo tudi za male vzorce ocenili
razliko aritmeti¢nih sredin dveh populacij z diferenco aritmeti¢nih sredin vzorcev
iz obeh populacij

d;:)_f

—X (151)

©

Ce sta varianci ebeh populacij enaki, populaciji pa normalno distribuirani, se izraz

d-— &
5o A nlnz—=l‘(m=nl—!— n,— 2) (152)

Sq M M

distribuira v r-distribuciji z m = n, -+ n, — 2 stopinjami prostosti.

di=Xs—X1; Op= My— M, (153)

2 2

R

2iT (m — l)Sf‘f" (1, l)n"; e K+ K, i 1 2 ny Hy
s Qe D) o = (154)

- m—2 Ayt Hs— 2 m-+ n,—2
Interval zaupanja pa dobimo z obrazcem
Al e ]/"‘+ o B di ey ]/"‘ ol (155)
Hy Ry ny Ra

Pri tem je: m = Stevilo enot v prvem; n, = $tevilo enot v drugem vzorcu;
d- = razlika sredin vzorcev; d,, = razlika sredin populacij, s; pa izraGunamo
po obrazcih 154. V obrazcu so alternativne oblike izradunavanja s5, ki jih
moremo uporabljati glede na razpoloZljive podatke. Indeksi 1 in 2 se nanaSajo

na prvi in drugi vzorec: X,= Sx; X,=— Sx itd. Meje zaupanja pa moremo
1 2
izracunati s temi izrazi po obrazcu 1535.
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Primer 110. Vzemimo podatke iz primera 60. V vzorcu imamo 12 CetrtoSolcev
in 16 etrtoSolk VIII. gimnazije v Ljubljani, ki smo jih testirali s testom zmoZnosti
mehanskega presojanja. Oceniti je treba razliko v povprecnih dosezkih in izradunati
'meje zaupanja diference s 5°/, rizikom.

Iz primera 60 moremo dobiti Ze izratunane vse potrebne osnovne koliCine:

DPeckds i asitat. e 12X, — 544; Sx*+ Sx*= Qp;= 34264;
: 1 2
2 2
Deklice ........ m=16; Ka=350; 2Ly Xa g 3331769
L n,

V zgornjih izrazih je samo y zamenjan z x, druge koli¢ine pa s simboli za vzorec,
ker smo v primeru 60 smatrali podatke kot podatke populacije.
1z zgornjih podatkov dobimo dalje:

Fy=— 544/12—= 45,33 s5 dobimo po obrazcu 154

o — 35016 — 21788 , 34264 — 32317,69
= —_—

d-= 23,45 3 {2 hibion

X

= 749; s4=274

Stevilo stopinj prostostije m = m + m.—2 =124 16 — 2 <3 26

12 + 16
fooss(m = 26) = 2,06 tpsy |/ e Yl 2,06 - 2,74 V—i— =215
Ny Mg 12-16

23,45 — 2,15 << dp<< 23,45+ 2,15

21,30 << 3y < 25,60

Ocena razlik med decki in deklicami je d- = 23,45, prava vrednost razlik pa
leZi s 5°/, rizikom med 21,30 in 25,60.

73.42 Meje zaupanja razmerja varianc dveh vzorcev. Raizmerje varianc
moremo oceniti s kvocientom ocen varianc s3/s2, ki smo jih dobili z vzorcem iz prve,
oziroma druge populacije. Ce sta populaciji normalno distribuirani, moremo izra¢u-
nati meje zaupanja razmerja z rizikom 2P po obrazcu

2 2 2
Eofe g (156)
ok g, Sy

Pri tem sta: s? in 5% nepristrani oceni variance prve in druge populacije, o} in o}

pravi vrednos’ti variance obeh populacij, Fy= F, (im=m—1; m= n,— 1);

F,= Fp(my=hy— 1; my= n,— 1).

Primer 111. 1z vzorcev n, = 12 &etrtofolcev in n, = 16 &etrtofolk VIII. gimnazije
v Ljubljani smo ocenili varianci dosezkov pri mehanskem testu za decke s7 = 71,5
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in za deklice si: 68,0. Dolociti je treba oceno razmerja varianc in meje zaupanja
kvocienta varianc z 10/, rizikom.
Podatki o vzorcih so:

m= 127 = 71,5; s TS
5 _———— = 1,05
m=16; s:= 68,0; 526800

Iz tablic F-distribucije dobimo:

Fi=Fuam=12—1=11; m= 16— 1 = 15) = 2,51
F,= Fum=16—1=15; m=12—1—11) = 2,72

Ce te podatke vstavimo v obrazec 156, dobimo meje zaupanja za varianco

1 o
== [l <t e TIN5
2,51 o

Gi2
0,42 < —f < 2,86

&2

Meje zaupanja standardnih odklonov dobimo s kvadratnim korenom rezultatov za
varianco.

0,65 < 22 < 1,69
Jg

1z dobljenih rezultatov vidimo, da je ocena razmerja varianc zelo slaba, ker je
interval zaupanja zelo Sirok. Po tem rezultatu je moZno, da je ¢} < o3.

74. Preizkusanje hipotez

74.1 Osnova

74.10 Problem. DobrSen del statisticne analize, posebno z malimi vzorci,
s katerimi je ocenjevanje parametrov problemati¢no, sestoji iz preizkuSanja hipotez.
Problem preizku$anja hipotez je v elementarni obliki znan iz vsakdanjega Zivljenja.
Dostikrat si 0o doloenem problemu ustvarimo vnaprej sodbo in na osnovi nje ukre-
pamo. Zivljenje oziroma preizkusnja naSo hipotezo potrdi ali ovrZe. Vse take sodbe
delamo z zavestjo, da se bodo ali potrdile ali ne. Preizku3anje hipotez v statisticnem
smislu ima elemente zgornjega nacina sklepanja, vendar po metodah, ki so objektivne.

Problematiko preizkuanja statisticnih hipotez bomo -najlaZe obravnavali s
praktiénim primerom. Vzemimo, da se Stevilo doseZenih totk testa o presojanju
abstraktnih odnosov distribuira normalno z znanim standardnim odklonom ¢ = 12,2.
Aritmeti¢ne sredine populacije M ne poznamo, pa¢ pa postavljamo hipotezo, da je
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prava vrednost aritmeti¢ne sredine M enaka hipoteticni vrednosti My = 23. Nasa
hipoteza je torej: M — My = 23 tock. Vprasanje, ki ga je treba resiti, je: ali je
stvarna vrednost aritmetiéne sredine M resni¢no enaka hipoteti¢ni vrednosti My =
= 23 ali je od nje razlicna. To vprasanje moremo rediti s popolnim pregledom vseh
enot populacije. Primerjava izracunane prave aritmeti¢ne sredine M s hipoteti¢no My
bi naSo hipotezo potrdila ali ovrgla. Ta nadin, Ceprav je preprost, v sploSnem ne
pride v postev, ker je prezamuden, pri hipoteti¢nih populacijah pa sploh neizvedljiv.
Zato skuSajmo reSiti vpraSanje z vzorcem.

Vzemimo v vzorec n = 100 enot-testirancev in poglejmo, kaj moremo sklepati
iz njega. Ker poznamo ¢ = 12,2 in hipoteti¢no vrednost aritmeticne sredine My — 23,
moremo iz lastnosti aritmeti¢nih sredin vzorcev sklepati, kako se distribuirajo arit-
metiéne sredine vseh moznih vzorcev po 100 enot, ¢e je naSa hipoteza My — 23
resni¢na. Aritmeti¢ne sredine vseh vzorcev bi se v tem primeru distribuirale nor-
malno z M; = M = 23 in standardno pogresko SE; = o/ ]/E: 122§ 101,22

Hn
Ko tha oTgIEER 22 23 24 i e 27
zavrnemo |\ sprejmemo ! zavrnemo

Slika 25. PreizkuSanje hipoteze M = My = 23. Pravilo A

Ta distribucija sredin x je narisana v sliki 25. Teoreti¢no more x zavzeti vse
vrednosti na intervalu od —oco do -+ 0. Vendar vemo, da moremo z veliko verjet-
nostjo (G = 0,95) pri¢akovati, da je aritmeti¢na sredina vzorca s sto enotami x
v intervalu My — 1,966/}/n do My - 1,966/)/n, v naSem primeru med 20,6 in
25,4. Aritmetiéna sredina vzorca bo z verjetnostjo 0,95 v intervalu od 20,6 do 25,4
tocke, ¢e nasa hipoteza M = My — 23 drzi. Iz tega moremo napraviti preprosto
pravilo preizku$anja hipoteze o aritmeticni sredini:

Pravilo A: Hipotezo, da je M= My = 23, sprejmemo, ¢e aritmeticna sredina
preizkusnega vzorca pade v interval od 20,6 do 254, zavrnemo pa jo, ¢e pade
izven teh mej.
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To pravilo je nazorno vidno iz slike 25. Na prvi pogled je situacija Cista.
Ce je prava vrednost aritmeti¢ne sredine ve¢ja od hipoteti¢ne, bo aritmeticna sredina
preizkusnega vzorca tudi verjetno velika in bo padla nad mejo 254 in hipotezo
My = 23 bomo tako praviloma zavrnili. Enako bi sklepali tudi, ¢e bi bila prava
aritmeti¢na sredina manj$a od hipoteticne. §

74.11 Napaka prve in druge vrste. Ceprav je pravilo 4 enostavno, je z njim
mozno sklepati tudi napacno. Iz slike 25 vidimo, da obstoji verjetnost, da aritmeti¢na
sredina pade izven intervala 20,6 do 25,4, kljub temu da je prava vrednost M enaka
hipoteti¢ni My = 23. Ce sluéajno naletimo na tak vzorec, smo napravili napako
prve vrste: hipotezo smo zavrnili, kljub temu da je pravilna. Verjetnost napake
prve vrste je v naSem primeru 0,05. Pri zavracanju hipoteze je 5°/, riziko, da je na$
sklep o zavrnitvi hipoteze napacen. Jasno je, da moremo napako prve vrste poljubno
spreminjati s tem, da v pravilu 4 spreminjamo interval. Vendar je preciznost nase
sodbe manjia, ¢e riziko prve vrste zmanjSujemo. Obi¢ajno preizkusamo hipoteze
na enem od treh stopenj napake, oziroma rizika prve vrste: 0,05, 0,01 ali 0,001.

Vendar v pravilu 4 ni samo nevarnost napake prve vrste, da bi namreé hipotezo
zavrnili, eprav je pravilna, niti ni ta nevarnost najhujsa.

Poglejmo, kaksna bi bila situacija v primeru, ¢e hipoteza My = 23 ne bi drzala,
ker bi bila prava vrednost aritmeti¢ne sredine M = 25. Glede na hipoteti¢no vrednost
M= 23 bi se aritmeti¢ne sredine vzorcev x distribuirale v normalni distribuciji
zZ M = My= 23 in SE; = 1,22, dejansko pa se distribuirajo v normalni distribuciji
z M = 25, SE; = 1,22. Pravilo A o sprejetju ali zavrnitvi hipoteze smo napravili
po hipotetiéni vrednosti My = 23. Kak$ne so razmere v tem primeru, kaZe slika 26.
Dejanska vrednost M = 25 je razli¢na od hipoteti¢ne M;; = 23. Vendar je, kot vidimo

Distribucye
hipotete<na napaka 2.vrste

———— stvarpa

24 22 23 2% 25

. {2 27 28 29
spreymemo \ zavrnemo
1

Slika 26. Napaka prve in druge vrste
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iz slike 26, velika verjetnost (0,629), da bomo kljub temu, da je M = 25 in ne Mg =
= 23, iz populacije izvlekli vzorec, za katerega bo aritmeti¢na sredina x lezala v
intervalu sprejetja hipoteze 20,6 do 25,4. Po pravilu 4 smo hipotezo My = 23 sprejeli,
kljub temu da ni pravilna. Napravili smo napako druge vrste: sprejeli hipotezo,
deprav je napaéna. Napaka druge vrste je veliko bolj pogosta in nevarna kot napaka
prve vrste. Napako prve vrste moremo poljubno regulirati in jo drZati v dopustnih
mejah. Napaka druge vrste pa more biti zelo velika (v nafem primeru 0,629) in kar
je najhuje, odvisna je od prave vrednosti sredine M, ki je pa ne poznamo, in je tem
vedja, ¢im manj se hipoteti¢na vrednost razlikuje od dejanske. Ker je napaka druge
vrste odvisna od prave vrednosti, je v konkretnem primeru ne moremo dolociti.
‘O njej vemo samo to, da more biti zelo velika. Za na§ primer je v sliki 27 narisan
grafikon, ki kaZe odvisnost napake druge vrste od prave vrednosti aritmeti¢ne sredine.
1z grafikona vidimo, da je napaka druge vrste, ¢e je prava vrednost malo razli¢na
od hipotetiéne, malo manj kot 0,95, in tem manjsa, ¢im bolj je M razliCen od M.

1,00
-0,80 ‘g‘
N
Hogo <
£
040 2
020
M ® 9 0 o 22 23 2 25 2 2 ® 2

My

Slika 27. Odvisnost napake druge vrste od prave vrednosti aritmeti¢ne sredine

Iz tega vidimo, da je zaradi znalaja napake druge vrste (neznana, a verjetno
velika) zelo tvegano hipotezo M = My = 23 sprejeti, ¢e pade aritmeticna sredina
vzorca v interval 20,6 do 25,4, Zaradi tega se v tem primeru izjave raje vzdrzimo in
postavimo novo pravilo B.

Pravilo B: a) Ce pade aritmetiéna sredina preizkusnega vzorca izven intervala
20,6 do 25,4 hipotezo M — My = 23 z rizikom 0,05 zavrnemo.
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b) Ce pade aritmeti¢na sredina preizkusnega vzorca v interval 20,6 do 25,4, pa
se izjave o pravilnosti ali nepravilnosti hipoteze vzdrzimo.

Pravilo B je pravilnejSe od pravila 4, ima pa dve slabi strani. Prvi¢ moremo
z njim hipoteze samo zavracati, ¢e niso pravilne, ne moremo jih pa sprejemati,
&e so pravilne. Druga slaba stran pa je, da nastopa v naSem nacinu sklepanja inter-
val, za katerega ne moremo dati nobene izjave. Vzorec v tem primeru ne da odgo-
vora na osnovno vprasanje, ali hipoteza drZi ali ne.

74.12 Niéelna hipoteza. Prvo hibo odstranimo tako, da namesto osnovne
hipoteze postavimo osnovni hipotezi negativno hipotezo, katero imenujemo nicelna
hipoteza, Zavrnitev nicelne hipoteze pomeni sprejem osnovne. S tem dosezemo, da
moremo osnovne hipoteze s pomodjo nicelnih hipotez sprejemati. Nicelne hipoteze
po pravilu vedno postavljamo z namenom, da jih zavrnemo. Ce hotemo na primer
preizkusiti hipotezo, da je prava aritmeti¢na sredina populacije razlicna od My = 23
(hipoteza M == M — 23), napravimo nicelno hipotezo, da prava aritmeti¢na sredina
ni razliéna od My = 23 (nicelna hipoteza: M = My = 23). Zavrnitev niCelne hipo-
teze pomeni potrditev osnovne hipoteze, da razlike eksistirajo. Namesto pravila B,
bomo zaradi tega postavili konéno pravilo C o preizkusanju hipotez z niCelnimi
hipotezami.

Pravilo C: Ce pade aritmeti¢na sredina vzorca x izven kritiénega intervala 20,6
do 25,4, pravimo, da je aritmeticna sredina populacije M na nivoju 0,05 znadéilno
razli¢na od hipoteti¢ne sredine My = 23.

b) Ce pade aritmeti¢na sredina vzorca x znotraj Kriti¢nega intervala 20,6 do
25,4, pravimo, da aritmeti¢na sredina M ni znacilno razliéna od hipoteti¢ne vrednosti
My = 23.

Znacilnost razlik na nivoju 0,05 pomeni, da je napaka prve vrste 0,05. Znacilnost
oziroma neznaéilnost razlik pomeni, da smo z vzorcem razlike odkrili (znagilnost),
oziroma jih nismo odkrili (neznacilnost). Neznacilnost razlik pa nikakor ne pomeni,
da razlik ni, temve¢ pomeni samo, da z nasimi sredstvi nismo mogli odkriti, ali razlike
obstajajo ali ne.

' Interval, v katerem razlike niso znacilne, imenujemo kriticni interval, meje pa
kriti¢ne vrednosti.

Na velikost kritiénega intervala moremo vplivati z velikostjo vzorca. Cim vedji
je vzorec, tem manjsi je kritiCni interval in tem vecja je verjetnost, da bomo z naSim
preizkusom odkrili znacilnost razlik, ¢e razlike med stvarno in hipoteti¢no vrednostjo
resni¢no obstajajo. Znacilnost velikih razlik med hipoteti¢nimi in stvarnimi vrednostmi
odkrijemo z majhnimi vzorci, medtem ko se znacilnost majhnih razlik pokaze Sele
pri vedjih vzorcih. Ker se z veCanjem vzorca kritiéni interval manj$a, se z njim manjsa
tudi napaka druge vrste in s tem vea moZnost zakljuevanja.
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Da osvetlimo zgornji problem, vzemimo, da smo z vzorcem 100 enot, s katerim
preizku$amo hipotezo M = M = 23, dobili x = 24,5. Aritmeti¢na sredina vzorca
je torej padla v kriti¢ni interval 20,6 do 25,4. Razlika prave vrednosti se ni pokazala
kot znaéilna. Povecajmo vzorec na n = 400 enot. Nov kriti¢ni interval, izra¢unan
po istem principu kot prvotni, je 21,8 do 24,2. Vzemimo, da smo z vzorcem 400 enot
dobili sluajno enako aritmeti¢no sredino x = 24,5 kot z vzorcem 100 enot. Ker
pade 24,5 izven novega krititnega intervala 21,8 do 24,2, smo z novim vzorcem
ugotovili, da so razlike med M in My znaCilne. Kak$na je situacija pri manjSem,
kaksna pa pri vedjem vzorcu, je razvidno iz slik 28 in 29. Iz slike 29 vidimo tudi,
da se je napaka druge vrste pri novem vzorcu zmanjSala na 0,095. V primerjavi
s prejS$njo (0,629) je skréenje zelo veliko.

\
X
<
~
~
el —
T . T T T A = T 1 -‘_
° 1 2 22 23 24 t 25 ' g6 27 28 29
., 7 ! X = 45 1 5
rozlike ) L, X=24 \ rozlike
znadilne ! razlike neznacilne ! znadilne

Slika 28. PreizkuSanje hipoteze M = M} = 23 z vzorcem n = 100 enot

Zaradi tega dostikrat pri preizkusanju hipotez uporabljamo dvojne ali trojne
vzorce. Po tem principu najprej preizkuSamo hipotezo z vzorcem z majhnim 3tevilom
enot n. Ce se razlike pokaZejo znacilne, postopek prekinemo, ker smo cilj dosegli.
V nasprotnem primeru pa vzorec podvojimo in ponovno preizkusamo hipotezo
z vzorcem z 2 enotami. Ce so se pokazale razlike znacCilne, postopek ustavimo,
v nasprotnem primeru pa dodamo vzorcu Se # enot, da imamo vzorec s 3z enotami.
Preizkus ponovimo na novem vzorcu. Ta postopek se v dosti primerih pokaZe kot
zelo rentabilen, posebno kadar je izbor in preizkus$anje posameznih enot drago.

Razlike morejo biti znaCilne na enem in neznadilne na drugem nivoju. Tako
na primer vzorec 100 enot, pri katerem bi dobili x = 25,1, ne bi pokazal znadilnosti
razlik na nivoju 0,05, ker v tem primeru x = 25,1 pade v kritiéni interval 20,6 do
25,4, pac pa se razlike pokazejo kot znacilne na nivoju 0,10, pri katerem je kritiéni
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interval 21,0 do 25,0 in vrednost x = 25,1 pade izven kriti¢nega intervala. Vendar
moramo biti pri tem sklepu oprezni, ker smo napako prve vrste povecali na 0,10.
Verjetnost, da smo sklepali napaéno in da razlike vseeno ne obstoje, se je povecala
na 0,10. :

o 22 2 ok A ok % 27
radiker razlike X=245 razlike

acilnel neznacidne | znacilne
i 1

Slika 29. PreizkuSanje hipoteze M = My = 23 z vzorcem n = 400 enot

74.13 Postopek preizkuSanja hipotez. Princip preizkuSanja hipoteze, kot
smo ga izvedli za aritmeti¢no sredino, velja za preizkuSanje vseh statistiCnih hipotez
z velikimi in malimi vzorci.

Na splodno preizkuSsamo nicelne hipoteze po naslednjem postopku:

a) Pois¢emo preizkuSanemu parametru ustrezajoci izraz E. E je odvisen od
hipoteti¢ne vrednosti parametra y in preizkusnega vzorca in se v primeru, da nicelna
hipoteza drzi, distribuira v eni izmed distribucij: z, ¢, ¥* ali F.

b) Dologimo kriti¢ni interval izraza E z dano napako prve vrste.

¢) Iz podatkov preizkusnega vzorca izratunamo vrednost izraza E.
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d) Po pravilu C za preizkusanje nicelnih hipotez sklepamo: Ce pade vrednost F,
izradunana iz poizkusnega vzorca, izven kritiénega intervala, je dejansko stanje na
dologenem nivoju rizika znaéilno razli¢no od hipotetiénega. Ce pa pade E; v kritiéni
interval, razlike med dejanskim in hipotetiénim stanjem niso znaé&ilne.

74.2 PreizkuSanje hipotez z velikimi vzorci

74.21 PreizkuSanje hipotez o parametrih. Z velikimi vzorci preizku$amo
vrednosti parametrov z enotnim izrazom

Lt D (157)
SE,

za vse parametre. Ta izraz se distribuira standardizirano normalno. V obrazcu 157
Jje g ocena parametra y, izraunana s poizkusnim vzorcem, y 5 je hipoteti¢na vrednost
parametra y, SE, pa je standardna pogreska ocene g. SE, za ustrezajo¢i parameter
dobimo v tabeli 47. :

Iz lastnosti normalne distribucije moremo zakljuditi, da je kritiéni interval z
v mejah —1,96 do 1,96, ¢e je napaka prve vrste 0,05, v mejah —2,58 do - 2,58,
¢e je napaka prve vrste 0,01 in v mejah — 3,29 do + 3,29, &e je napaka prve vrste 0,001.

Preprosteje moremo sklepati. Razlike so:

neznadilne, ¢e je |z| < 1,96
znatilne na nivoju 0,05, &e je 1,96 < |z| < 2,58
znatilne na nivoju 0,01, & je 2,58 < |z| < 3,29
znatilne na nivoju 0,001, &e je 3,29 < |z|

Primer 112. Z vzorénim testiranjem 200 CetrtoSolcev skuSamo preizkusiti hipotezo,
da je za test presojanja mehanskih odnosov &etrto$olcev v Sloveniji standardni
odklon SD znacilno razli¢en od SDy = 11,0.
: Nicelna hipoteza: SD; = 11,0
Preizkusni vzorec: n = 200; s = 13,0
Iz obrazca 157 in tabele 47/8 dobimo:

P 3 y 1311
———— = z; za preizkusni vzorec: z = ——— 3,64
SDy/V2n 11/)'2. 200

|z| = 3,64 > 3,29. Razlike so znailne na nivoju 0,001.

Z rizikom 0,001 moremo torej trditi, da je dejanski standardni odklon razliten od
hipoteti¢ne vrednosti SDg = 11,0. '
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74.22 PreizkuSanje hipotez razlik med parametri. Preizkusanje hipotez
razlik med vrednostmi parametra za dve populaciji je samo poseben primer preizku-
Sanja hipotez za velike vzorce. Ker poznamo sploSen obrazec za izraCunavanje standar-
dne pogreske razlik dveh neodvisnih ocen, moremo postaviti izraz E v obliki obrazca

— g —0
|t el (BN (158)
V SE;, + SEq,

Nicelno hipotezo, da je razlika med parametroma enaka d,, preizkusimo enako
kot v prej§njem primeru.

Najveckrat preizku$amo, ali razlike sploh obstajajo. V tem primeru kot nicelno
hipotezo postavimo: d,, = 0, obrazec 158 pa se spremeni v obrazec

—% =z (159)
VSEE, + SE,

Primer 113. Preizkusiti je treba, ali obstajajo razlike v doloceni zmoZnosti med
dedki in deklicami. Kot parameter, s katerim bomo razlike proucevali, vzemimo
odstotek detkov ali deklic, ki so dolo¢eno nalogo, ki to zmoZnost zahteva, resili.
WNi¢elna hipoteza je: razlik po spolu ni; Py = Py,. Za ta namen smo izbrali
slu¢ajno n, = 300 deckov, od katerih je P, = 78 °/, postavljeno nalogo reSilo
pravilno, in n, = 200 deklic, od katerih je isto nalogo reSilo P,= 68 oy

S pomocjo obrazca 159 in tabele 47/3 izraCunamo z

P,—P, 75 — 68

]/Pmoo_ﬂ) 3 P.(100—P) l/75(1()0—75) , 68(100—e8)
300 200

=-11,68=z

m Ny

Ker je |z} = 1,68 < 1,96, se razlike niso pokazale kot znacilne.

74.3 Preizkusanje hipotez z malimi vzorci

Preizku$anje hipotez z malimi vzorci pride prakticno veckrat v postev kakor
preizkusanje hipotez z velikimi vzorci. Za velike vzorce so ocene parametroy obiééjno
toliko zanesljive, da jih moremo dati numeri¢no, ne pa o njih samo sklepati, ali so
ali niso razlicne od dane koli¢ine. Za male vzorce pa so ocene dostikrat zelo neza-
nesljive, kar moremo videti iz primerov 105 do 110, in je v¢asih nujno, da ugotavljamo
samo obstoj razlik.

Za male vzorce je sicer princip preizkusanja hipotez podoben postopku za velike
vzorce, vendar koliCine, s katerimi hipoteze preizkusamo, in distribucije, v katerih
se te kolicine distribuirajo, niso enotne. Zaradi tega bomo po vrsti navedli postopek
preizkuSanja hipotez z majhnimi vzorei za nekaj najvaznejsih problemov.
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7431 Preizku$anje hipoteze o aritmetiéni sredini.
74.311 Ce izhaja vzoréna aritmeti¢na sredina iz normalne populacije z aritmeti¢no

sredino My, se izraz
x— My

V= ttm=n—1) (160)

Sx

distribuira v #-distribuciji z m = n— 1 stopinjami prostosti. Podobno kot za nor-
malno distribucijo je kritiéni interval v mejah —fp do - 1fp (riziko 2P). Pravilo
preizkusanja hipoteze o aritmetiéni sredini moremo postaviti enostavneje, da
re¢emo, da so razlike med pravo aritmetiéno sredino M in hipotetiéno M znadilne
na nivoju 2P, &e je || > ip.

Primer 114. Preizkusiti je treba, ali so zmoZnosti mehanskega presojanja tretje-
Solcev mariborske klasi¢ne gimnazije znadilno razli¢ne od splo¥nega nivoja zmoZ-
nosti presojanja mehanskih odnosov tretjeSolcev v LRS.

Nicelna hipoteza: My = 33,1.

Preizkusni vzorec 20 tretjeSolcev mariborske klasi¢ne gimnazije je dal naslednje
rezultate: n = 20; x = 41; s = 7,1. Ce pois¢emo vrednost 7 iz obrazca 160, dobimo:

41 — 33,1

1 V20 = 497=t; kriti¢na vrednost foe (m = 20 — 1 = 19) = 3,883
7,

Ker je dobljena vrednost ¢ vedja kot kriti¢na vrednost za verjetnost 0,001, moremo
sklepati, da so razlike mariborskih tretjeSolcev od splo$nega nivoja zelo znadilne.

74.312 PreizkuSanje razlik med aritmeticnimi sredinami. Ce izhajata vzorca 1in 2
iz dveh normalno distribuiranih populacij z istim M in SD, se izraz

f*_—x]/ Ll R L (161)

Sd n + s

distribuira v s-distribuciji z m = n, + n, — 2 stopinjami prostosti. Ta izraz moremo
uporabiti za preizkus razlik med aritmeticnimi sredinami dveh populacij. Nicelna
hipoteza je: M, = M,; razlik v aritmeti¢nih sredinah ni. s; v obrazcu 161

m—Dsi+ (m—1)5
a4+ na—2

(162)

o —

Je isti izraz kot v obrazcu 154, z 1 in 2 pa so zaznamovani podatki prvega in drugega
vzorca. PreizkuSanje hipoteze gre na povsem enak nadin kot preizkuSanje aritme-
ti¢nih sredin.
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Primer 115. Z vzorcem n, — 10 CetrtoSolcev in n, = 10 CetrtoSolk skuSamo
preizkusiti znadilnost razlik med spoloma v zmoZnostih presojanja ploskovnih
odnosov. .

Nicelna hipoteza: razlik med spoloma ni: M; = M.

Vzorci so dali naslednje rezultate:

cetrtosaleiis . o m=— 10; x»—=444; K= 394.4

Cetrtosolke ......0u.. 05 s — 46,8 ks =258 6

Glede na obrazec 154 izracunamo

K.+ K, 3944 + 253,6
= =— 36— 6
o+ ny—2 10+ 10—2

Y=

Ce vstavimo podatke vzorcev v obrazec 161, dobimo:

468 — 4444 / 1010
: : ]/ = 0,885=1¢; m=10-+} 10—2=18.

6 10 + 10
1z tabele t-distribucije dobimo kritiéno vrednost 7,005 (i = 18) = 2,101,

Ker je izradunana vrednost ¢ manj$a od kriticne vrednosti fes, preizkus ni
pokazal znaéilnih razlik v zmoZnostih ploskovnega presojanja med decki in deklicami.

74.32 PreizkuSanje hipoteze o varianci.

74.321 Ce izhaja vzorec iz normalne populacije z varianco o3, se izraz

@=DF _ pm=n—1 (163)

Oy

distribuira v y*-distribuciji z m = n— 1 stopinjami prostosti. Kriti¢ni interval za y*
je v mejah 0 do g5 (riziko P). Zaradi tega je kriti¢ni interval dolocen kar s kritiéno
vrednostjo y2, ki je za posamezne nivoje dana v tabeli y*-distribucije. Pravo vrednost
variance smatramo na nivoju P znadilno razlitno od hipotetiéne o}, <& je x> > x3;
¥?=— jzradunana vrednost, y% = kriti¢na vrednost.

Primer 115. Preizkusiti je treba, ali je ucinek individualnih faktorjev, ki vplivajo
‘na zmoznost presojanja mehanskih odnosov pri dijakih klasi¢ne gimnazije v Mariboru,
zna&ilno razliten od splosnega nivoja ucinka individualnih faktorjev. Parameter, ki meri
jakost udinka individualnih faktorjev, je varianca. Zaradi tega bomo problem resili
s preizkusom variance. Varianca zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov tretje-
Solcev v LRS je o}, = 123,8. To vrednost smatramo kot nifelno hipotezo za pre-
izkus mariborskih dijakov. V vzorec smo vzeli n = 20 tretjeSolcev mariborske kla-
si¢ne gimnazije. Iz njega smo ocenili varianco s*= 49,9.

155



Iz teh podatkov moremo izracunati

_(n—1s*  (20—1)49,9

- =766 m=n—1=20—1=19
o 123,8

xB

Iz tablic y* — distribucije dobimo pod m = 19
,‘502,95 (m - 19) — 10,117

To pomeni, da z verjetnostjo 0,05 »* ni manjsi od 10,117. Ce kritiéni interval omejimo
v spodnji meji, moremo kot kriti¢ni interval smatrati interval od 10,117 do -+ co.
Ker izracunana vrednost y*= 7,66 pade izven tega intervala, ker je manjSa kot
10,117, moremo s 5°/, rizikom sklepati, da so razlike v variancah znadilne. Prava
vrednost variance dijakov mariborske klasi¢ne gimnazije je znadilno manjsa od
splosne. To je razumljivo, ker so pogoji teh bolj izenaceni kot pogoji vseh tretjesolcev
v LRS.

74.322 Preizkusanje razlik med variancami. Ce izhajata vzorec 1 in 2 iz dveh
normalno distribuiranih populacij z enakima variancama, se izraz

= Fm=m—1; me=n,— 1) (164y

distribuira v F-distribuciji z », = n, — 1 in m, = n, — 1 stopinjami prostosti. S tem:
izrazom moremo preizkusati znaCilnost razlik varianc dveh populacij. Nicelna
hipoteza je v tem primeru: o’; = ai. Da moremo v vsaki situaciji uporabljati v dodatku
dane tabele F-distribucije, moramo kot 1 vedno vzeti vzorec z vedjo oceno variance,
tako da je v vsakem primeru kvocient s7/s3 ve&ji kot 1.

Nadaljnji postopek preizkuSanja hipoteze o razliki med variancami izvr§imo
tako, da iz vzorcev izracunani izraz 164 primerjamo s kriticno vrednostjo Fp (1, =
= m — 1; my= n,— 1). Ce je F> F,, so razlike v variancah znagilne, v nasprotnem
primeru pa razlike niso znacilne,

Primer 117. Preizkusiti je treba, ali so razlike v u¢inku individualnih vplivov med
decki in deklicami v zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov. Nidelna hipoteza:
of = o@ . Za ta namen smo vzeli vzorec 7, =— 12 deckov in n, = 16 deklic, zanje z objek-
tivnim testom merili zmoZnost presojanja mehanskih odnosov in iz dobljenih po-
datkov izratunali s; = 71,5; 52 = 68,0. Iz obrazca 164 izratunamo

F = sifs2 = 71,5(68,0 = 1,05
Stopinje prostosti so: my=m—1=12—1=11; m=m—1=16—1=15;

tabli€ni Fy o5 (= 11; my = 15) = 2,51.
Ker je F<C Fp, so razlike v variancah neznadilne.

156



74,33 Preizku8anje hipotez o korelacijskem koeficientu.

74.331 Hipoteti¢no vrednost ry preizkusamo na splo$no po naslednjem postopku,
ki nam je v principu znan Ze iz ocenjevanja mej zaupanja korelacijskega koeficienta.

a) Iz vzorca izra¢unamo oceno korelacijskega koeficienta r.

b) Iz tabele zvez med r in Fisherjevim koeficientom Z poi$¢emo r in ry ustreza-
Jjajoci vrednosti Z in Zy.

¢) IzraGunamo izraz IS
il —"0 = (165)
ki se distribuira standardizirano normalno.

d) Prava vrednost korelacijskega koeficienta r, je na nivoju P znagilno razlitna
od hipotetiéne vrednosti ry, ¢e je absolutna vrednost izratunanega z vecja od kriticne
vrednosti zp.

Primer 118. Z vzorcem n = 20 tretjeSolcev je treba preizkusiti, ali je korelacijski
koeficient med zmoZnostmi presojanja mehanskih in spacialnih odnosov znacilno
razliten od rgy= 0,50.

7. vzorcem n = 20 tretjeSolcev smo dobili oceno korelacijskega koeficienta
=68 .

Iz tablice —Z dobimo: za r = 0,76 je Z = 1,00; za ry = 0,50 je Z; = 0,55.
S temi podatki izra¢unamo izraz 165

z = (1,00 — 0,55) ]/20 —3=-41,86
Zp10 — 1,645, Zo,08 — 1,96

zato moremo z rizikom 0,10 sklepati, da je prava vrednost korelacijskega koeficienta r,
znadilno razlina od hipoteticne vrednosti rg= 0,50. Riziko tega sklepa je velik,
in sicer 10 °/,.

74.332 Ce dva pojava nista v korelaciji, populacija pa je normalno distribuirana,
se izraz £

-l/n——z
r = e trm=—n—2) (166)
1—r

distribuira v z-distribuciji z m = n — 2 stopinjami prostosti. S tem izrazom moremo
torej preizkusati eksistenco korelacije, in sicer z ni¢elno hipotezo rz = 0. Ce je dobljeni
izraz 166 veCji od kriticne vrednosti fp, smatramo korelacijo kot znacilno razlicno
od ri= 0 na nivoju rizika 2P. ;

Primer 119. 1z vzorca n= 16 CetrtoSolk smo dobili, da je korelacijski koeficient
med zmoZnostjo presojanja mehanskih in besednih odnosov ocenjen z r — —0,43.
Ali je korelacijski koeficient med tema pojavoma znadilno razliten od nié, bomo
preizkusili z obrazcem 166.
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Iz danih podatkov dobimo:

t=—043 ]/ O T e e e e e 1
1— 0432

Kritiéna vrednost £, 05 (= 14) = 2,145.
Ker je absolutna vrednost izratunanega ¢ manj$a od kriti¢ne vrednosti #p, kore-

lacija med tema dvema pojavoma ni znacilna.

74.333 PreizicuSanje razlik med korelacijskimi koeficienti. Ker se iz r izratunan
Fisherjev Z distribuira normalno, se izraz

Z,— 7,

— (167)

1 1
] +
m—3 n,—3
distribuira standardizirano normalno N (0,1), ¢e sta vzorca 1 in 2 vzeta iz populacij
z enakima korelacijama. Nicelna hipoteza: korelacijska koeficienta rg; = rp.. Pre-
izkuSanje znadilnosti gre dalje po obi¢ajnem postopku preizkusanja hipotez z izrazi,
ki se distribuirajo kot z.

Primer 110. Iz vzorca n,= 40 tretjeSolcev smo ocenili korelacijski koeficient
med zmoZnostmi presojanja mehanskih in spacialnih odnosov z r, = 0,65, iz vzorca
n, — 60 CetrtoSolcev pa z r. = 0,79. Preizkusiti je treba znacilnost razlik med kore-
lacijskima koeficientoma tretjeSolcev in Cetrtosolcev.

Iz tabele F dobimo k », = 0,65 ustrezajoco vrednost Z,— 0,78, k r.= 0,79
pa Z,= 1,07. Iz my, Z,, n, in Z, izraunamo izraz 167

1,07 — 0,78
1

40 —3 60—3

T = 41,37

Ker je absolutna vrednost izracunanega z manj$a od kriti¢ne vrednosti zp = 1,96,
razlike med korelacijskima koeficientoma tretje- in CetrtoSolcev niso znacilne.

74.4 Neparametri¢no preizkuSanje hipotez

74.41 Preizkus x? V dosedanjih primerih smo preizkus$ali hipoteze o lastnostih
populacij s preizkuSanjem hipotez o parametrih, kot so aritmeti¢na sredina, varianca,
korelacijski koeficient, strukturni odstotek in podobno. Ta nacin pa ni vedno moZen.
Znaki, ki jih prou¢ujemo, niso vedno numeri¢ni, kar onemogoca izradunavanje
parametra, morejo pa nastopiti tudi drugi vzroki, zaradi katerih uporaba dosedanjih
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metod ni moZna. Za te primere pride v postev preizkuSanje hipotez o frekvenéni
distribuciji znaka s preizkusom y*.

Ce iz populacije, za katero ima frekvenéna distribucija frekvence fy, sluéajno
izvleSemo vzorec, za katerega so frekvence f, se izraz

(f—r)
Ju
distribuira v y*-distribuciji z m = k — 1 stopinjami prostosti, pri ¢emer pomeni k

Stevilo razredov frekvencne distribucije.
Kot smo videli v odstavku 66.1, moremo x* izracunati tudi po obrazcu

Ei:—n: yrm=k—1) (169),
H
ki je samo preurejen obrazec 168, je pa racunsko dostikrat preprostejsi.

Preizkus znadilnosti razlik dejanskih frekvenc [ od teoreticne — hipoteti¢ne
distribucije fy izvedemo z obiCajnim postopkom. Iz podatkov vzorca izracunamo.
po obrazcu 168 ali 169 x2, ki ga primerjamo s kritiéno vrednostjo ¥% za riziko P,
Ce je izradunani 4 vedji od kritiéne vrednosti 3, so razlike dejanske distribucije
od hipotetiéne znadilno razli¢ne, v obratnem primeru pa razlike niso znacilne. Kot
nidelno hipotezo postavljamo, da je prava frekventna distribucija identi¢na s hipo-
teticno: fo = fx.

Ker je x* distribucija dobra aproksimacija dejanske distribucije izraza 168 samo,
&e so hipoteti¢ne frekvence fy zadosti velike, obicajno postavljamo omejitev, da
nobena izmed hipoteti¢nih frekvenc ni manj$a kot 5. Ce se v prakti¢nem primeru to
zgodi, ta razred zdruzimo z najsorodnejSim.

Primer 12]1. Rezultate doseZenih tock pri testiranju zmoZnosti presojanja me-
hanskih odnosov CetrtoSolk v gimnazijah z enim Cetrtim oddelkom v LR Sloveniji,
smo uredili v frekvencno distribucijo f. Preizkusiti je treba, ali je distribucija teh
dosezkov znacilno razliéna od normalne distribucije f z isto aritmeticno sredino M
in istim standardnim odklonom SD. Hipoteti¢no frekvenéno distribucijo fz s temi
lastnostmi dobimo v tabeli 25. Postopek izraCunavanja izraza, ki se distribuira
kot x%, pa imamo v tabeli 49.

Ker imamo skupno k= 10 grup, je bilo po zgornjem pravilu Stevilo stopinj
prostosti n=—=k—1=10—1 = 9. Ker pa sta distribuciji vezani z dvema koli-
¢inama (x, s) se Stevilo stopinj prostosti zmanjsa za dve: (m = 9 —2 = 7). Sed-
mim stopinjam prostosti ustrezajofa kritina vrednost x* pa je: yie (m=17) =
= 14075

Ker je izracunana vrednost x*= 3,756 manjsa od ustrezajoce kriticne vrednosti
X:,ns = 14,07, sklepamo, da stvarna distribucija dosezkov mehanskega testa ni
znacilno razlicna od normalne distribucije.
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“Tabela 49. PreizkuSanje znadilnosti razlik frekvencne distribucije mehanskega testa od nor-
malne distribucije (Cetrtosolci v LRS)

x i fa f—rfu f—fu)? (f—f)ifa
9 do =5 1 i3 '
Toens 5}6 3,3}5’1 409 0,81 0,159
1 dos 11 10,7 SE0S 0,09 0,008
6 do 10 21 24,8 S 14,44 0,582
i1 do 15 45 43,1 +19 3,61 0,084
16 do 20 61 61,4 24 0,16 0,003
21 do 25 72 67,3 + 4,7 22,09 0,328
26 do 30 52 56,9 Sy 24,01 0,423
31 do 35 38 39.3 =1 8 1,69 0,043
36 do 40 26 20,5 + 5,5 30,25 1,474
41 do 45 i 8.8
Mg 3} 0 4 } 120+, o 8,41 0,652
| 842 " 3420 0,0 3,756 = 1*

Primer 122. Hitrost izdelave poizkusnih kljucev 493 delavcev kovinske stroke
_je bila kategorizirana v tri grupe: pocasen, zmeren in hiter. Preizkusiti je treba, ali
se dobljena distribucija po hitrosti znacilno odklanja od teoreti¢ne. Ta je zasnovana
na predpostavki, da je hitrost izdelave poizkusnih kljuéev normalno distribuirana in
da so v grupi »zmeren« vsi, ki se od povprecja odklanjajo manj kot SD, v grupi
»pocasen« oziroma whiter« pa vsi, ki se odklanjajo v levo oziroma desno za vec
kot SD. Teoreti¢na oziroma hipoteti¢na distribucija 493 delavcev bi imela po tej
predpostavki v grupi »pocasen« 15,9 °/, ali v absolutnem 78,3 delavca, v grupi »zme-
ren« 68,2 °/, ali 336,4 delavca in v grupi »hiter« 15,9 °/, ali 78,3 delavca.

Postopek preizkusanja te hipoteze je naslednji:

Tabela 50. Preizkusanje znacilnosti razlik dejanske distribucije izdelave poizkusnih kljucev

od teoreticne

Hitrost | f fH Vi Folfe
Pocasen ‘ 20 ks 1521 19,42
Zmeren 280 336,4 78400 233,06
Hiter | 174 783 30276 386,66

| 493 493,0 639,14
— 493,00
146,14 = ¢?

m=k—1=3—1=2.

Kritiéna vrednost y2 za riziko 0,001 je x5 (m = 2) = 13,815. Dejansko upo-
rabljeni kriterij ocenjevanja hitrosti je zelo visoko znacilno razliten od teoreticnega
kriterija na osnovi hipoteze o normalnosti distribucije.
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74.42 y* preizkus neodvisnosti

74.421 Preizkus y* za kontingencno tabelo k X g. S y* moremo preizkuSati tudi
znadilnost odvisnosti dveh znakov. Pri obravnavanju kontingence smo vzeli kot
merilo kontingence x* ki smo ga izradunavali tako, da smo stvarne frekvence
primerjali s teoreti¢nimi. Teoretiéne frekvence pa smo izracunali pod predpostavko
neodvisnosti med proudevanima pojavoma. V tem poglavju smo dali tudi prakti¢ne
napotke in postopke izra¢unavanja x® Zaradi tega na tem mestu teh postopkov ne
bomo ponavljali. IzkaZe se, da se izraz x* ki smo ga v teh odstavkih izratunavali
kot merilo kontingence, distribuira v yx*distribuciji z m = (k — 1) - (g — 1) sto-
pinjami prostosti. Od k - g frekvenc v kontingenéni tabeli jih more namre¢ (k — 1) -
. (g — 1) svobodno variirati, ostale pa so vezane na robne frekvence. Ostali postopek
preizkusanja znacilnosti odvisnosti je enak obi¢ajnemu postopku preizkusanja hipotez
s pomocjo .

Primer 123. Pri proudevanju soroénosti izdelave poizkusnih kljucev 493 delavcev
smo v primeru 65 izratunali, da je y*= 15,41. Kvaliteta izdelkov je bila izkazana
v treh grupah: nadpovprecna, povprecna in podpovprecna, hitrost pa v treh grupah:
pocasen, zmeren in hiter. Stevilo stopinj prostosti je m= (k—1)-(g— 1) = 0
= (3—1) - (3 — 1) = 4. Kriti¢na vrednost 50 (m = 4) = 13,277. 1z tega moremo
zakljugiti, da sta hitrost in kvaliteta izdelave poizkusnih kljuéev znacilno odvisna
na nivoju 0,01.

Primer 124. V primeru 67 smo izracunali, da je y* med dejansko barvo eksponi-
ranih predmetov in izjavami Stiriletnih otrok o barvi predmeta y*= 9,54. Ker ima-
mo §tiri barve, odgovore o pravilnosti pa dane alternativno: pravilno — nepravilno,
je Stevilo stopinj prostosti m=(k—1)-(g—1)= (4 —1) - (2—1)= 3. Kriti¢na
vrednost % je po tablici y*-distribucije enaka ¥, (m = 3) = 7,815. Ker je izra-
¢unana vrednost x*= 9,54 vefja od kritiéne vrednosti x5 (m = 3) = 7,815,
moremo s 5°, rizikom sklepati, da je zmoZnost zaznavanja posameznih bary pri
Stiriletnih deckih razli¢na po barvah.

74.422 Preizkus y* za kontingencno tabelo 2 2. Cejev primerih preizkuSanja od-
visnosti iz 2 X 2 tabele katera koli od teoreti¢nih — hipoteti¢nih frekvenc majhna
(manj$a od 50), je priporocljivo, da uporabimo pri y*preizkusu Yatesovo korekturo
za zveznost. Ta obstoji v tem, da absolutne vrednosti vsakega izmed odklonov
J— f pred kvadriranjem zmanj§amo za 0,5. y* izraCunamo v tej korigirani obliki
po obrazcu

1
(\fffHW%O,SO)E[E—] = y*(m=1) (170)
fu

|/— fi| = absolutna razlika frekvenc katerega koli polja, ker so med seboj enake.

11 — Statistiéne metode 161



Primer 125. Pri raziskavi o zmoZnosti zaznavanja likov je bila za zaznavanje
trikotnika za $tiriletne otroke dobljena distribucija, ki je prikazana v tabeli Sla.
Tabela 51b prikazuje hipoteti¢ne frekvence v primeru neodvisnosti.

Tabela 51, Preizku$anje odvisnosti zaznavanja frikotnika od spola pri Stiriletnih otrocih

a) f |  Dezi Deklice | By Dezki Deklice |
prav 40 33 78 prav 36,5 36,5 78,0
narobe 40 47 87 narobe 43,5 43,5 73,0
| 80 80 | 160 80,0 80,0 [160,0

Po obrazcu 170 izratunamo
1 1
bl il w]:0,907
36,5 43,5 36,5 43,5

T (|40—36,5{—0,5)=[

Kriti¢na vrednost xoe (m = 1) = 3,841. Izraunana vrednost x* je manjfa od
kritiéne vrednosti x4, razlike v zaznavanju trikotnika po spolu ne moremo smatrati
kot znacilne.

V primeru, da je §tevilo enot za en znak za obe grupi enako, moremo x* z uposte-
vanjem Yatesove korekture izra¢unavati po enostavnejSem obrazcu

(la—b|—1)*-n

(@t+b)-(c+4d

Pri tem so: ‘;gstvarnc frekvence, postavljene tako, dajea - ¢ =56 -+ d.

=y len—l)) (171)

Primer 125. Za podatke iz primera 124 moremo uporabiti ta nacin, ker je tevilo
preizkusov deckov enako Stevilu preizkusov deklic (n, = 1. = 80).

Tabela 52. Preizku$anje odvisnosti zaznavanja trikotnika od spola pri Stiriletnih otrocih

l Decki Deklice |
prav 40 gadsr Tty
narobe 40 AT GAs 48T
| 80 8o | 160
Po obrazcu 171 je:
(|40 — 33| — 1)*- 160
= % = 0,907

73 - 87

Rezultat je isti kot v primeru 124.
Nadaljnji postopek je enak kot v primeru 124.
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75. Analiza variance

75.1 Princip

Dosedanja metoda preizkuanja znagilnosti vpliva danega faktorja je obstajala
v tem, da smo preizkugali znacilnost razlik aritmeti¢nih sredin dveh grup pod spre-
menjenimi pogoji. Metoda je torej omejena na medsebojno primerjavo samo dveh
grup. Dostikrat pa gre za analizo u¢inka dolocenega faktorja na vec grup, na primer
veé starostnih skupin, ve¢ socioekonometri¢nih grup, vec tipov 3ol itd., kadar anali-
ziramo odvisnost pojava od starosti, od socialnih skupin, vrste Sol itd. Z zgornjo
metodo je taka analiza moZna le s kompleksnim preizkusanjem razlik vseh kombi-
nacij po dve grupi. Taka analiza pa je zamudna, nepregledna in neizérpna. Kom-
pleksno moremo to nalogo refiti edinole z analizo variance, ki hkrati analizira
znadilnost razlik vseh moznih kombinacij.

Ze pri obravnavanju variance kot mere variabilnosti smo ugotovili, da moremo
skupno varianco razstaviti na vsoto komponent glede na u€inek posameznih faktorjev.
Na enako resitev smo naleteli tudi pri proudevanju korelacije, ko smo celotno varianco
koreliranega znaka razdelili v dva dela: varianco, ki izvira iz odvisnosti koreliranega
znaka z znakom, s katerim je povezan, in preostalo varianco, ki gre na ra¢un drugih
— individualnih in sluéajnih faktorjev. Ta princip razstavljanja variance, samo dalje
razvit in prilagojen nacinu preizkuSanja hipotez z vzorci, je osnova analize variance
v ozjem smislu.

Analiza variance ni omejena na preizkuSanje znacilnosti u€inka enega samega
faktorja, temved moremo z njo istocasno analizirati znacilnost u¢inkoyv poljubnega
Stevila faktorjev vkljuéno vzajemne ucinke — interakcije.

Analiza variance v vseh njenih razli¢nih oblikah in modelih je izdelana in upo-
rabna z osnovno predpostavko, da je ucinek slucajnih faktorjev distribuiran normalno
z enako variabilnostjo za vse enote proucevanja.

75.2 Analiza variance enega faktorja

75.21 Analizo variance znacilnosti vpliva enega samega faktorja izvr§imo po
naslednjem postopku:

a) Iz vsake izmed grup, ki jih analiziramo, slu€ajno izberemo doloeno
Stevilo enot m,. V tem enostavnem primeru ni nujno, da je Stevilo enot v vseh
grupah enako, ¢eprav je to ugodno iz vsebinskih in tehni¢nih razlogov obracunavanja.
Ce imamo gradivo, ki ga analiziramo, ¥¢ dano, pustimo Stevilo enot v posameznih
grupah tako, kot je. Ce pa eksperiment $ele planiramo, se bomo v vseh primerih,
¢e le drugi razlogi ne narekujejo drugace, odlo¢ili za enako Stevilo enot v grupah.
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b) Od izbranih enot v grupah zberemo osnovne podatke, ki so kvantitativen
izraz pojava, ki ga holemo analizirati (shema 172)

Xy; (172)

¢) Podatke po grupah seStejemo, da dobimo grupne vsote Xj, te pa seStejemo

v skupno vsoto X (shema 173)
ffu'i Xi

] s (173)

d) Vse individualne podatke x,;, vse grupne vsote X; in skupno vsoto X kva-
driramo in damo v tabeli kvadratov (shema 174)
Xii t_‘{lz Xi/n,

Exii

(174)

e) Kvadrate grupnih vsot delimo z ustrezajo¢im $tevilom enot v grupah — ny,
kvadrat skupne vsote pa s skupnim $tevilom enot v celoti — n (shema 174).

f) Sedtejemo vse kvadrate individualnih podatkov in vse grupne izraze X7/n,
iz sheme 174. Tako dobimo koli¢ine Q,;, O, in Q (shema 175)

Zxii= Qu|ZXi/n =

175)
| X =0

g‘) Analizo variance obracunamo iz teh koli¢in po standardni shemi 176 za
analizo variance enega faktorja v tabeli 53.

Tabela 53. Shema obradunavanja analize variance enega faktorja

Vsota I Stopinje_ Ogcna
VAT atiiils kvadratoy |  prostosti variance ig
K m s2—Km
Faktor 1 O~ 0=k | p Tl =Kip—1)| E— s 178
Pogreska ¢ |Qy— Oy =K,| n—p |5t =K/[(n—k) 1
Skupaj lo—o =] ni] |

h) Ce razlik med pravimi grupnimi sredinami ni, je cf = 0; faktor 1 torej ni
bistven. V tem primeru se F = s;/s? distribuira v F-distribuciji z my = p —1; my =
— n — p stopinjami prostosti, pri ¢emer pomeni p §tevilo grup. Ce je faktor 1 bistven,
je sf ocena vsote variance aritmeti¢nih sredin in variance individualnih vplivoy,
s2 pa ocena variance individualnih vplivov.
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i) Zaradi tega moremo z zgornjim postopkom preizkuSati ni¢elno hipotezo, da
faktor 1 ni bistven, da je torej o] = 0. Da ugotovimo znacilnost razlik med sredinami,
izraGunani F primerjamo s kritino vrednostjo Fp (m, = p—1; m: = n— p). Ce
je F > Fp, so razlike med aritmetiénimi sredinami z rizikom P znacilne, v nasprotnem
primeru pa razlike niso znacilne na nivoju P.

i) V primeru znagilnosti razlik so x, = X/, ocene grupnih aritmeti¢nih sredin.
Verjeten odklon aritmeti¢ne sredine od ocene je z rizikom 2 P enak e, (po obrazcu 177)

e- = tp(m=n—p)s/Vm 177y

verjeten odklon razlike med dvema aritmeti¢nima sredinama grup pa je dan z rizi-*
kom 2P z obrazcem

es;=Ip(m=n—p)s. ]/’iJr i (178)

Hy 1y

Primer 127. Preizkusiti je treba znacilnost odvisnosti dosezkov z Ravenovimi
matricami po starosti (dijaki v starosti od 16 do 19 let). Nalogo bomo resili z analizo
variance. V ta namen imamo za 26 dijakov na razpolago naslednje podatke o do-
sezkih po starosti.

Tabela 54. Tabela osnovnih podatkov o dosezkih dijakov v starosti od 16 do 19 let ki so jih
dosegli z Ravenovimi matricami

Grupa F Starost ' X1; | Xi E 1
1 161et | 33, 48, 48, 36, 48, 51, 49, 48 361 8
2 171et | 53, 49, 47, 45, 51, 54 299 6
3 18let | 54, 52, 41, 48, 56 251 5
4 191t | 51, 49, 49, 45, 57, 50, 51 temsadinaetis
X=1263 [n=26 p=4

Tabela 55. Tabela kvadratov analize variance iz tabele 54

Grupa ] ; X?f ‘ {i_ﬁ]*— Xﬁ/ﬁl
1 1089 2304 2304 1296 2304 2601 2401 2304 | 130321:8 — 16290.1
» 2809 2401 2209 2025 2601 2916 8940I.6 — 149002
3 2916 2704 1681 2304 3136 63001:5 — 126002
4 2601 2401 2401 2025 3249 2500 2601 123904 : 7 = 17700,6

| 0.; = 62083 ' |01 = Zx2/n, = 614911

X2n = 1595169 : 26 = 61352,7 = Q

Iz teh podatkov moremo po shiemi 176 obracunati analizo variance.
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‘Tabela 56. Analiza variance odvisnosti dosezkov z Ravenovimi matricami po starosti

Vi Vsota kvadratov Stopinje Ocena

I prostosti variance -

variacije " F
K m 5

Starost K, = 61491,1—61352,7 = 1384 | 4—1 = 3| s} = 46,13 1573
Pogreska | K, = 62083 —61491,1 = 591,9 |26 —4 = 22| 57 = 26,90 1

Skupaj K = 62083 — 61352,7 = 730,3 26— 1 =25

V tablici F-distribucije dobimo Fyes (m;, = 3; me = 22) = 3,05. Primerjava
izratunanega F = 1,73 s tabliéno vrednostjo Fp= 3,05 pokaZe neznacilnost razlik
med leti.

75.22 Skraj$an postopek. Cesto se pri obradunavanju analize variance obnese
postopek, ki znatno skréi rac¢unski postopek. Pri izracunavanju variance se konéni
rezultat ne spremeni, ¢e pred kvadriranjem individualnim vrednostim odstejemo
poljubno vrednost (obi¢ajno okroglo, ki zmanjSa osnovne vrednosti). Isto velja tudi
za analizo variance. Ta postopek je posebno koristen, ¢e variacija vrednosti ni pre-
velika. V tem primeru vpeljemo pomoZno vrednost x,, ki je tem vrednostim blizu.
Postopek obratunavanja variance, kot je dan v 75.21, se spremeni le toliko, da med
to¢ko b in ¢ vstavimo novo tocko: Individualne podatke moremo brez Skode za
konéni rezultat reducirati tako, da od njih odStejemo okroglo vrednost x,, ves
ostali postopek pa vr§imo z reduciranimi vrednostmi namesto z originalnimi, kot
je navedeno v zgornjem postopku.

Primer 128. Za podatke primera 127 se ta postopek obnese. Kot vidimo na
prvi pogled, variabilnost osnovnih podatkov v tabeli 54 ni velika. Kot ugodna vred-
nost za reduciranje se izkaZe x,=— 50. Ne bomo ponavljali osnovnih podatkov,
temved bomo dali kar tabelo reduciranih podatkov.

Primerjava dobljenih K; in K, pokaZe enakost rezultatov po obeh postopkih,
ker je nadaljnji potek enak zgornjemu.

Tabela 57. a) Tabela reduciranih osnovnih podatkoy testiranja z Ravenovimi matricami
iz tabele 54

Grupa i Starost i Xii i X1
1 16 let —_17 —2 —2 —14 —2 4+ 1 —1 —2 —39
2 17 let +3 —1—3 —5 +1 +4 —1
3 18 let +4 +2 —9 —2 46 weal
4 19 let +1 —1—1 —5 +7 (0 il +2

X =—37
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b) Tabela kvadratov reduciranih podatkoy

Grupa | xf,- I X?th: X%fﬂl
1 287 4 L d i 06 4 1 L st 1521:8 = 190,1
2 9 R 9 25 [ieelio 1:6 = 0,2
3 ‘ 16 4 81 4 36 1:5= 0,2
4 A a g TS el e S

| 0y = 783 | o.=1911

‘ Xt = 1369:26 = 52,7 =Q
K= 0, —0—1911--52,7= 1384; K, = 0i—10,= 783 —191,1=501,9

75.3 Analiza variance vec faktorjev hkrati

75.30 Pojem. Analiza variance ni omejena samo na analizo enega faktorja,
ampak moremo z njo analizirati tudi zamotanejSe in kompleksnejse probleme o vpli-
vih vet faktorjev. Pri analizah vec faktorjev hkrati po pravilu jemljemo Stevilo enot
v grupah enako (zaznamujemo ga z n). Moremo pa pri faktorialni analizi vzeti v vsaki
grupi tudi po en sam podatek (z = 1).

Racunski postopek obradunavanja analize variance se sicer menja s Stevilom
faktorjev in komponent, ki jih upoStevamo, vendar veljajo neki splo§ni principi, ki
omogocajo, da moremo v vsakem konkretnem primeru najti primeren model analize
variance.

Pri analizi ve¢ faktorjev nastopi nov pojem interakcije, to je vzajemnega delo-
vanja dveh ali ve¢ faktorjev. Uspeh pri ucenju je odvisen od spola in starosti, spre-
membe uspeha po starosti pa morejo biti razlitne za decke in deklice. To vzajemno
delovanje obeh faktorjev imenujemo interakcijo. V kompleksnejsih analizah moremo
govoriti tudi o interakciji ve¢ faktorjev.

Ce vzamemo, da je neki pojav: a) odvisen od enega faktorja 1, b) odvisen od dveh
faktorjev 1 in 2, ¢) odvisen od treh faktorjev 1, 2 in 3 in sluCajnih vplivov e, ki se
distribuirajo normalno, moremo x, ki je kvantitativen izraz delovanja vseh faktorjev,
pisati v shemah 179

a) xy= M-+ M+ e

b) xiuy= M+ Mi+ Ma+ T+ en; (179)

C) Xiagj = M—|‘ M1+ Ma+ M:,—?— Ixz+ 113+ Izs+ Ixen+ Cag

Pri tem pomeni: M = rezultat sploSnih pogojev; M;, M., M, = samostojni
uéinki faktorjev 1, 2, 3; Iy, I, Iy = interakciji dveh faktorjev; I., = inter-
akcija treh faktorjev; e ;, €, €.s; = ucinek slucajnih faktorjev. Seveda ti mo-
deli veljajo samo za primer aditivne povezave ucinkov, kot je nakazano
v shemi 179.
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Nicelne hipoteze, s katerimi preizku$amo znacilnost u¢inka enega ali drugega
faktorja ali komponente, so:

M=M=M=0; li=L=105L,=0; L=0
Ce nicelne hipoteze veljajo, je:
a) x; ;= M- e b) Xn;=M —+ en;; C) Xuei=— M -+ Crag (180)

75.31 Analiza variance dveh in treh faktorjev. Postopek obraduna
analize variance v primeru treh faktorjev je naslednji:

a) Zberemo podatke x po kombinaciji vseh grup faktorjev 1, 2 in 3; X1aa

b) Ce se izkaZe kot koristno, reduciramo vse podatke v tabeli osnovnih podatkov
tako, da odStejemo od njih primerno okroglo vrednost x,.

¢) PoiS¢emo vse mogoce grupne vsote reduciranih podatkov: Xies, Xie, Xie,
Xog, X, Xo, X3, X. To so po vrsti: grupne vsote po kombinaciji treh faktorjev (Xiss),
grupne vsote po vseh kombinacijah po dva faktorja (X, X3, Xas), grupne vsote po
enem faktorju (X;, X;, X3) in skupna vsota vseh podatkov (X).

d) Reducirane osnovne podatke in vse pod c) dobljene vsote reduciranih po-
datkov kvadriramo in vpisemo v tabelo kvadratov, ki je po obliki enaka tabeli redu-
ciranih podatkoy.

e) Sestejemo kvadrate reduciranih osnovnih podatkov in kvadrate ustrezajo&ih
grupnih vsot. Tako dobimo naslednje vsote kvadratov: 3 x%s; X, SX5 X3,
oo e eI

f) Iz dobljenih vsot kvadratov izraéunamo koli¢ine Q. Ce z n zaznamujemo
Stevilo enot v vsaki osnovni grupi, s p $tevilo grup po prvem, z d §tevilo grup po
drugem, s ¢ pa Stevilo grup po fretjem faktorju, dobimo koli¢ine @ po obrazcih:

Orzai = Zx?zsf; Quas = ZXinln; (181)
Q= EXf:I‘Ef; O = ZXislnd; O = ZX';:;/_PQ 3
0, = ZXi/ndt; 0, = ZX:/npt; 0; = ZXi/npt; Q= ZX*[npdt

g) Iz Q, ki smo jih dobili z obrazci 181, dobimo dalje K po obrazcih

K= Qu;i— Q

K=0—0; Ki=0.—0; Ke= 0:—Q

K= Qlﬂq_ 0,— 0:+4 0; Kip= Ouw— 01— O: O;
K= Ou— 00— Qs+ O ;
Kz = Qms-—" Qm—Qu—Qsa‘I‘ Q1+ Q2+ Qa— 0]
K.=K—K —K; —...— K.

(182)

h) Analizo variance obratunamo po standardni shemi, ki je dana v tabeli 58.
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Primer 129. Kot primer kompleksne analize variance treh faktorjev vzemimo
problem odvisnosti spoznavanja likov pri otrocih v odvisnosti od spola (faktor 1),
starosti (faktor 2) in vrste lika (faktor 3). Za ta namen je bil napravljen eksperiment
na predsolskih otrocih ljubljanskih vrtcev. Rezultati, ki so dani v tabeli 59, pomenijo,
kolikokrat od 80 moZnosti je otrok dolofenega spola in starosti po predpisanem casu
pravilno ocenil lik, ki ga je opazoval.

Racunski postopek obradunavanja analize variance je naslednji:

‘Tabela 59. Obracunavanje analize variance o odvisnosti spoznavanja likov za faktorje spol
(faktor 1), starost (faktor 2) in lik (faktor 3)

a) Tabela osnovnih podatkov

Starost Decki Deklice
Vien | @ & oo S R e
R R T LR ‘ Bl - R T
45 4% [ E500 . A0 44 51 0aE F sel iy
5 5005 0 5 6] ‘ 50 59 51 64
5,5 N A S LR T e
6 R ST R GURR e L )

Tabela reduciranih (x, = 50) osnovnih podatkov in njihove vsote (tabela b)
in tabela kvadratov (tabela c) sta zaradi obSirnosti na strani 171.

d) Tabela vsot kvadratov
g i s RS
6084 20614 10842 39008

2394 8468 4598 16900
ZXn 22X 3X3 X

Kontrola vsot kvadratov: Vse vsote kvadratoy morajo biti ali sode ali lihe.

e) Tabela za Q: Stevilo grup po posameznih faktorjih: p = 2;d = 5;¢t =4

| €a)
Quas ’ o ‘ Qs 0.
6084 | 20614/4 | 108422 | 39008/2 -4
2394/5 | 8468/5-4 | 4598/2-5 | 16900/2-5-4
QIS Qi Q3 Q
eb)
Ql“‘-ﬂ t Q12 l Q?.S J Q2
6084 | 5153 | 5421 | 4876
4788 | 4234 4598 4225
QIS Q1 QS Q
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Iz Q moremo na pregleden nacin dobiti izraze K (obrazci 182):

K = 6084 — 422,5= 5661,5;
K, = 4876 — 422,5= 4453,5;

K= 5153 —423,4 — 4876 + 422,5 = 276,1
K= 478,8 — 4234 — 459,8 + 422,5= 18,1
Kuos = 5421 — 4876 — 459,8 + 422,5 = 507,7
K, = 5661,5 — 0,9 — 4453,5 — 37,3 — 276,1 — 18,1 — 507,7 = 367,9

K, = 4234 —4225=0,9
K,= 459,8 — 422,5= 37,3

1z teh podatkov moremo s pomodjo sheme v tabeli 58 obracunati analizo variance.

Tabela 60. Obracun analize variance

A Vcslo(a Stopinjq

Fakion vaglov pro;‘s:sh Sf F_; F_:ip
Spol (1) 0,9 1 0,9
Starost (2) 4453,5 4 1113.4 | Fs = 49,7 | F, 0 (@,19) = 4,50
Lik (3) 372 3 12,4
Spol X starost (1 X 2) | 276,1 4 69,0 | Fi. = 3,08 {F, (4,19 = 2,90
Spol X lik (1 x 3) 18,1 3 6.0 .
Starost X lik (2 X 3) 507,7 12 42,3 | Fos = 1,89 | Fy 5 (1219) = 2,31
Pogreska e 367.9 12 30,7
Pogreska e’ 4242 19 e Holie gl
Skupaj |se61,5| 39 | | |

V novo pogresko ¢’ smo vkljucili komponente (1), (3), (1 X 3).
Razlike v zaznavanju likov po starosti so visoko znadilne, razlike v interakciji
Lspot ¢ starose P2 SO znatilne s 5°/, rizikom; to kaZe na to, da so spremembe v za-

znavanju likov po starosti znacilno druga¢ne za decke kot za deklice.

1z zgornje analize variance zaklju¢imo, da ima iz podatkov o zaznavanju barv

smisel dalje proucevati le odvisnost zmoznosti zaznavanja barv od starosti, vendar
loeno za decke in deklice.

Sliko sprememb v zaznavanju barv po starosti in spolu pokaZzejo ustrezna

povpredja. Ta povpredja izratunamo iz izrazov X, v tabeli reduciranih osnovnih
podatkov in njihovih vsot (tabela 59b) po obrazcu

X1 = X + Xisft = 50 4 Xi,/4

(184)

Tabela 61. Povprecno stevilo pravilno zaznanih likov po starosti in spolu otrok

1572

Starost
let

4,0
4,5
5,0
5.0
6,0

De&ki ’ Deklice
38,00 | 33,50
45,25 48,50
57,50 58,25
64,75 1 58,00
60,00 68,25



70 =

i
60 =
"
4

. —— decll
/ -- deklice

G0 0is 5D L55 6D
let

Slika 30. Povpreéno §tevilo pravilno zaznanih
likov po starosti in spolu otrok

Standardno pogresko gornjih povpredij izraCunamo po obrazcu

SE;,= VSIVE = V224 V4 = 2,37 (185)

standardno pogresko razlik povpredij pa po obrazcu

SEsz. = V252Vt = V2:-22,4/V4 = 3,35 (186)

Ker je razlika dveh povprecij znadilna s 59/, rizikom, ¢e je vedja kot verjetni
odklon
Lo,osi(tn = 19) - 54-, = 2,09 3,35 = 7,0 (187)

sklepamo iz tabele 61, da so znacilna vsa povecanja zmoznosti v zaznavanju barv
po starosti z izjemo pri deckih od starosti pet let in pol do Sest let, pri deklicah
pa od starosti pet let do pet let in pol. Pokazalo se je tudi, da je zmoznost v
zaznavanju likov Sestletnih deklic znacilno vecja kot zmoznost Sestletnih dedkov.
To je ravno vzrok, da je nastala interakcija med spolom in starostjo znadilna.
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8 TESTNE SKALE IN NORME

81. Problem merjenja nenumeric¢nih kvalitet

Ze v uvodu smo omenili, da so statisti¢ni znaki izraz kvalitet posameznih enot.
Nekateri izmed njih so za statistiéno proudevanje zelo prikladni, ker so dani nume-
riéno. To omogoca precizno dolo¢anje, primerjavo in podrobno analizo. Velikost
cloveka je karakterizirana v cm visine, ki jo moremo to¢no doloditi, ugotoviti razlike
v viSini dveh oseb itd. Se bolj drastien primer numeriénega znaka je starost, ki jo
moremo na oko oceniti le na grobo, da se pa objektivno dologiti poljubno natanéno.
Tudi med atributivnimi znaki je veliko takih, katerih vrednost moremo objektivno
dologiti. Taki znaki so na primer: spol, stan itd.

V psiholoskih raziskavah pa imamo polno kvalitet, ki niso take absolutne narave
in katerih vrednosti niso vnaprej dane numeri¢no. Razliéne zmoZnosti, inteligenca,
ubogljivost, agresivnost itd. so kvalitete, za katere za sedaj nimamo numeri¢nega
izraza, ¢e pa imamo atributiven izraz, je ta zelo samovoljen. Enako je z literarno
vrednostjo novele, kvaliteto Sale ali teZavnostjo naloge. Skupna lastnost vseh teh
kvalitet pa je moZnost primerjave in s tem v zvezi moZnost rangiranja, kar sta bistveni
lastnosti numeri¢nih znakov. Zaradi teh lastnosti moremo pod dolodenimi pred-
postavkami tem znakom dati numeri¢en opis.

Osnovna predpostavka, ki jo napravimo, da bi dali tem kvalitetam numeriden
izraz, je, da se karakteristike, kot so razlitne zmozZnosti, inteligenca, ubogljivost in
tako dalje, numeri¢nega znacaja, ki se za populacijo distribuirajo v normalni distri-
buciji. Ta predpostavka je sprejemljiva, ker je normalna distribucija naravna poraz-
delitev najrazlicnejsih kvalitet. Vecina ljudi je na primer srednje nadarjenih, odkloni
na slabse oziroma na boljSe pa so tem redkejsi, ¢im vedji so.

Do moznosti merjenja teh kvalitet pa pridemo pod to predpostavko z naslednjim
sklepanjem. Za veliko homogeno populacijo oseb predpostavljajmo, da se zmoZnosti
racunskega presojanja distribuirajo normalno. Kljub temu da za sedaj $e nimamo
numeri¢nega merila te zmoZnosti, moremo teoreticno uvesti z-skalo zmoZnosti
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ratunskega presojanja. V skladu z lastnostmi normalne distribucije vemo, kaj posa-
mezne vrednosti z pomenijo. Vrednosti z okrog 0 pomenijo povpre¢no zmoznost,
pozitivni z nadpovpreéno, negativni z podpovpretno zmoznost, s tablicami
normalne distribucije moremo dobiti zvezo z s centilnim rangom in tako dalje.
Vendar je za sedaj ta skala Se abstraktna., Do konkretizacije moremo priti
na naslednji nadin. Vzemimo dano nalogo, ki meri raCunske zmoznosti, in jo
dajmo v resevanje veliki homogeni skupini oseb. Doloceni odstotek oseb bo nalogo
redil pravilno. Cim teZja je naloga, tem manjsi je ta odstotek, in ¢im laZja je naloga,
tem vedji je odstotek oseb, ki so nalogo pravilno resile. TeZavnost naloge in odstotek

100
3 .
¢ }
S :
<
S 504 ;
2 :
Q‘ ]
E 1
]
I
) 1
8 1
I
1
-2 -‘1 :
= T T
tezavnost naloge Zy Zp

Slika 31. Odnos med odstotkom pravilnih reitev in teZavnostjo naloge

oseb populacije, ki naloge ni resil, sta v premem sorazmetju. Vzemimo, da je dano
nalogo A pravilno reSilo 22 9/, preizkuSanih oseb oziroma je ni resilo 78 °/,. Ker
predpostavljamo, da so radunske zmoZnosti v populaciji distribuirane normalno,
moremo poiskati standardiziran odklon z tiste stopnje zmoZznosti presojanja racunskih
odnosov, ki je potrebna, da nalogo A reSimo. V naSem konkretnem primeru je
z4(F=0,5—P=0,5—0,22 = 0,28) = 4 0,77. S tem z moremo meriti te¥avnost
naloge 4, ki je merjena s standardiziranim odklonom z, tiste zmoZnosti, ki je e
potrebna, da nalogo 4 reSimo. Enako pa moremo s tem z meriti zmoZnost
presojanja radunskih odnosov posameznika. Ce testirana oseba naloge A ne resi,
racunamo, da so njene zmoznosti racunanja pod --0,77, v nasprotnem primeru pa
nad --0,77, ée zmoZnost merimo Vv standardiziranih odklonih z. Razen naloge A
vklju¢imo v test 3e nalogo B, za katero na enak nacin ugotovimo teZavnost naloge zp.
Vzemimo, da je standardiziran odklon zmoZnosti, ki je $e potrebna, da nalogo B
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ref§imo, zp = —0,12. Vsako osebo, testirano z obema nalogama, moremo katego-
rizirati po zmozZnosti presojanja racunskih odnosov v eno izmed treh kategorij.
Zmoznost oseb, ki niso reSile nobene izmed obeh nalog, je, merjena v z-enotah, pod

zg = —0,12. ZmoZnost oseb, ki so resile samo lazjo (B) nalogo, je, merjena v z-enotah,
med zz = —0,12 in z,= --0,77. ZmozZnost oseb, ki so resile obe nalogi, pa je nad
A + 0,77.

S tem je nakazana splo$na reSitey merjenja zmoznosti. Z dvema nalogama, ki
smo ju dali v reSevanje testirani osebi, smo mogli testirano osebo kategorizirati
v enega izmed treh razredov zmoZnosti. Ce namesto dveh nalog vzamemo v test
vedje Stevilo po tezavnosti razli¢nih nalog, moremo zmoZnost testirane osebe dolociti
veliko bolj natanéno, ker je z njimi interval, v katerem variira zmoZznost, razdeljen
v-vedje Stevilo razredov. V splodnem k nalog razdeli interval zmoZnosti v k - 1 razred.

Vsaka testirana oseba, katere zmoZnost je na primer med z; in z,;, bo refila
prvih Sest nalog, za reSitev sedme naloge pa je njena zmoZnost premajhna. Ce
Stejemo Sest pravilno reenih nalog kot Sest tock, vemo, da so zmoZnosti vseh oseb,
ki so dosegle Sest tock, med z, in z,. Ve&je Stevilo pravilno reSenih nalog oziroma
dosezenih to¢k pomeni vi§jo stopnjo zmoZnosti. Ce so naloge urejene po tezavnosti
in izbrane tako, da so v tezavnosti med nalogami po vrsti enake razlike, je skupno
Stevilo s testom doseZenih tock v linearni zvezi z zmoznostjo. V tem primeru je Stevilo
s testom dosezenih tock direktno in pravilno merilo stopnje ZmoZnosti.

2'1 Z3 Z3Z, Zs Zg Zy Zg Zg
zmoZznost ]

Slika 32. Skala zmoznosti

Na nadin, ki je bil nakazan zgoraj, moremo reSevati dva problema:

a) Tezavnost néloge dolocamo tako, da damo preizkusno nalogo v ree-
vanje veliki homogeni skupini oseb. Z odstotkom oseb, ki so nalogo pravilno
redile, pa dolod¢imo teZavnost naloge, merjeno v z-enotah.

b) ZmozZnost testirane osebe merimo s tevilom doseZenih tock, ki jih je dosegla
pri testu z velikim Stevilom testnih nalog.
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Popolnoma analogen problem nastopa tudi pri drugih kvalitetah, ki imajo
numeriéno osnovo. Vzemimo kot primer kriti¢nost pri presojanju vrednosti literar-
nega dela. Tudi kritiénost presojanja je znak z numeri¢nim karakterjem, ker govorimo
o vedji ali manj8i kritiénosti posameznih ocenjevalcev. Ce predpostavljamo, da se
kritiénost presojanja ocenjevalcev distribuira normalno, moremo, enako kot za
zmo¥nosti, reSevati dva problema. Z odstotkom ocenjevalcev, ki so ocenili ustreznost
nekega literarnega dela, moremo z ustrezajoco vrednostjo z meriti kvaliteto dela.
Stevilo ugodno ocenjenih del, ki so bila razvri¢ena po kvaliteti, ki jih je ocenjevalec
ocenil kot ustrezna, pa more meriti rigoroznost presojanja tega ocenjevalca.

Zavedati se moramo, da je zgornji postopek idealiziran in da so abstrahirani vsi
dodatni faktorji, tako da je reSitev dolo¢ene naloge odvisna samo od zmoZnosti, ne
pa od dodatnih faktorjev. V odstavku 82.3 bo govora o posledicah teh dodatnih
vplivov na testne rezultate.

82. Testne norme

82.1 Sestavljanje

Tablice, s katerimi iz Stevila tock, doseZenih pri dolofenem testu, razberemo
ustrezno mero zmoZnosti, imenujemo testne norme. Testne norme sestavljamo po
naslednjih stopnjah:

82.11 Testne naloge. Osnovni problem sestavljanja normnih tablic je skupina
nalog, ki sestavlja test, ki je orodje preizkusanja kvalitete, ki jo ho¢emo meriti. Da
skupina nalog ustreza svojemu namenu, morajo biti naloge po moZnosti take, da so
razlike v teZavnosti nalog (merjene v z) ¢imbolj enake in da zavzemajo ves interval
zmoznosti. Zaradi tega je treba skupino nalog pred uvedbo analizirati in predistiti
v tem smislu, da izlofamo naloge iste stopnje tezavnosti in dodajamo naloge drugih
teZzavnostnih stopenj. To delamo toliko ¢asa, da dobimo ¢imbolj enakomeren register
nalog po tezavnosti na vsem intervalu zmoznosti. Kaksne posledice ima na testno
distribucijo skupina nalog, ki temu pogoju ne ustreza, vidimo iz slike 33.

Pri dolocanju stopnje tezavnosti posameznih nalog nastane razen drugih tudi
naslednji problem. Dostikrat je testna naloga dana v tej obliki, da testiranec izmed
ve¢ moznih vpisanih odgovorov izbere pravilni odgovor na dano nalogo oziroma
vpraSanje. Pri tem sistemu pa se more zgoditi, da tudi oseba, ki brez poznavanja
— na slepo — odgovarja na vprasanja, v dolofenem Stevilu primerov pravilno resi
dano nalogo. V primeru, da sta na dano nalogo postavljena dva odgovora: en pra-
vilen in en nepravilen, moremo pri¢akovati, da pri popolnoma nepreudarnem od-
govarjanju dobimo 50/, pravilnih-in 50 °/; napaénih odgovorov. Ta efekt moti pra-
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vilno dolodanje tezavnosti nalog, ker odstotek pravilnih odgovorov ne ustreza stvarni
tezavnosti naloge. Efekt ugibanja je odvisen od Stevila moZnih odgovorov in je tem
manjsi, ¢im vedje je Stevilo moZnih odgovorov. Odstotek pravilno reSenih nalog,
ki meri kot centilni rang teZzavnost naloge, korigiramo po obrazcu

jp —100
!

(188)

Deor =

Pri tem pomeni: p = nekorigiran odstotek pravilnih odgovorov, j = Stevilo
moznih odgovorov na dano vpraanje oziroma nalogo, p., = Korigirani od-
stotek pravilnih odgovorov.

Primer 130. Preizku$amo teZavnost treh nalog. Nalogo A, ki ima dva moZna
odgovora, je redilo pravilno p, = 68 °/, preizkusanih oseb, nalogo B, pri kateri so
trije mozni odgovori, je resilo pg = 45 °/,, nalogo C, pri kateri je moZno 5 odgovorov,
pa pe== 22°/, oseb. Kolika je teZavnost teh treh nalog, ¢e upoStevamo korekturo
zaradi ugibanja?

Tabela 62. Dolocanje teiavnbsti nalog z upoStevanjem korekture zaradi ugibanja

. Tezavnost

Naloga P Peor z
A (o s L R
B 45°, 3 1750 093
C U T 2:5 001,96

Peor SMO izratunali po obrazcu 184, ustrezne vrednosti teZavnosti z pa iz nor-
malne distribucije (tabela B) z (F = 0,5 — p.,)-

Glede na znadaj odgovorov tockujemo nepravilne reSitve z 0 ali —1, pravilne
resitve pa s + 1.

82.12 Testni vzorec. Ko imamo sestavljeno skupino nalog, ki zado$¢a zgornjim
pogojem, in so te razvricene po stopnji tezavnosti od najlazje do najteZje, s to skupino
nalog testiramo populacijo, za katero izdelujemo testne norme. Distribucija dose-
Zzenih rezultatov predstavlja distribucijo populacije glede na merjeno zmoZznost.
Tehni¢no redkokdaj sestavljamo distribucijo po zmoZnostih za populacijo v celoti,
temveé iz populacije izberemo slufajen vzorec oseb. Distribucija tock, ki so jih
dosegle testirane osebe vzorca, predstavlja oceno distribucije populacije. Vzorec
mora biti tako velik in tako izbran, da zadovoljuje zahteve o zanesljivosti podatkov.
Ce vzorec ni pristran, pri¢akujemo, da distribucija rezultatov testiranja ne bo znaéilno
razlicna od normalne.
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Slika 33. Distribucije testnih rezultatov v odvisnosti od razporeditve nalog po tezavnosti

Distribucija dosezenih toék pa ni odvisna samo od reprezentativnosti vzorca,
ampak bistveno tudi od razmestitve nalog po teZavnosti. V sliki 33 imamo
nekaj karakteristicnih primerov, ki pokaZejo nenormalnosti distribucij doseZenih
tock zaradi nepravilne tezavnosti testnih nalog. Te deformacije nastanejo zaradi’
nelinearne odvisnosti med Stevilom tock testnih rezultatov in z-rezultatov. Enako
more nastopiti deformacija distribucije testnih rezultatov tudi v primeru nepravilnega
¢asa testiranja.

82.2 Yzrazanje testnih rezultatov

82.21 Stevilo doseZenih todk. Rezultate testiranja moremo izrazati raz-
licno. Eden od njih je kar Stevilo doseZenih tock pri testiranju, ki je obi¢ajno vsota
to¢k, doseZenih pri posameznih .nalogah testa. Ce so razlike v tezavnosti med
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zaporednimi nalogami enake, je to merilo objektivno merilo zmoznosti, ker enaka
razlika v dosezkih pomeni enako razliko v zmoznostih. Ce ta pogoj ni izpolnjen,
tevilo tock direktno nima te lastnosti in je zaradi tega slabo merilo zmoZnosti., Ta
nacin ima $e eno hibo. Stevilo doseZenih to¢k je odvisno razen od zmoZnosti tudi od
Stevila testnih nalog. Zaradi tega so testni rezultati razli¢nih testov, dani s Stevilom
tock, med seboj neprimerljivi. Zaradi tega 3tevilo dosezenih tock rabi le kot osnovni
podatek, ki ga s testnimi normami izrazimo v prikladnejSih merilih.

82.22 Centilni rangi. EnotnejSe merilo so centilni rangi. Ne glede na to, za
kateri test gre, centilni rang pove mesto v populaciji, ki ga dolocen rezultat zaseda v
primerjavi z drugimi vrednostmi. Centilni rang 90 pove na primer, da je rezultat, ki
ga je dosegla testirana oseba, tak, da 90 °/, oseb populacije dosega povpretno slabse,
10°/, pa boljSe rezultate. Prednost centilnih rangov je v enotnosti izrazanja in lahkem
razumevanju, ker centilni rang dejansko pove, koliki del populacije ima manjse
zmoznosti kot oseba, ki je s tem centilnim rangom karakterizirana. Pomanjkljivost
centilnih rangov pa je v tem, da skala centilnih rangov ni v linearni zvezi s stvarno
zmoZnostjo; to more zavesti do napa¢nih zaklju¢kov. Razlika v zmoZnostih med
osebama, od katerih je ena dosegla petdeseti, druga pa petinpetdeseti centilni rang,
ni ista kot razlika v zmoznostih med osebama, od katerih je ena dosegla devetdeseti,
druga pa petindevetdeseti centilni rang, ¢eprav je razlika v rangih enaka. Medtem
ko je razlika merjena v standardiziranih odklonih z pri prvih dveh enaka 0,13, je
razlika drugih dveh, merjena v istih enotah, 0,37, torej skoraj trikratna. Zaradi tega
je uporabnost centilnih rangov kljub mnogim odlikam omejena.

Primer 131. Centilne norme DAT mladine v LRS so bile tehni¢no izdelane po
naslednjem postopku:

a) Iz podatkov vzorénega testiranja so bile za vsak test posebej sestavljene
frekvencne distribucije dosezkov vzorca.

b) Izradunana je bila kumulativna frekvenéna distribucija relativhih frekvenc.

¢) Kumulativa relativnih frekvenc je bila vértana na verjetnostni papir.

d) Ta krivulja (v bistvu je bila to premica) je bila graficno izravnana.

e) Iz izravnane linije so bili od¢itani centilni rangi in sestavljena tabela centilnih
norm.

f) Izdelane so bile centilne normne tablice za tretjeSolce in cetrtoSolce, lofeno
za decke in deklice.

Primer 132. V tabeli 63 so dane centilne normne tablice DAT za CetrtoSolce
v LR Sloveniji iz leta 1957. Centilne norme dajejo direkten prehod iz Stevila dose-
7enih to¢k na centilne range, in sicer v razmaku po pet, za naslednje teste: Testi
zmoZnosti presojanja mehanskih, abstraktnih, racunskih, besednih odnosov, urnosti
in natan¢nosti, spacialnih in ploskovnih odnosov.
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Tabela 63. Centilne norme DAT cetrtoSolcev v LR Sloveniji

M = mehanski test; 4 = abstraktni test; R = rafunski test; B — besedni test; UN = urnost
in natanénost; S = spacialni test; P = ploskovni test; CR = centilni rang

(674 A R B UN S 7 | CR
99 59 + 42 34 + 41 + 74 + 82 58+ 99
97| 56—58 40—41 32—33 39-—40 70—73 78—81 56—57 |97
95| 54—55 38—39 30—31 37—38. 66—69 73—T77 55 95

90| 51—53 36—37 27—29 35—36 63—65 68—72 53—54 90
85 49—350 35 25—26 32-—34 61—62 64—67 51—52 85

L o T S IS S By e S IR R e 80
75 46 32 23 29 WSy isgle st Han s iglinliag
70 dd e a5 H0— =81k 92 28 S TR 70
65 43 29 21 27 55 1o SALSSE T o uidE 65
60| . 4142, 28 30 0B Oh e Ak s S 60
55 e ) i 24 59 “50-Le] e 55
50 e S e B 23 o TR R 50
45 38 23 17 2o M P T e SR T 45
40 S agcariton = 200 {6 21 do- Plds 4y oAl 40
35 T b 8 L 20 e B I R
S0f} Pl IsEa T 19 Aiaisiag tggiinnag 30
i i e VR VO PR RS T S T T B I R R
2015 -29 =30 1012\ 1D 16 44054780=—33 84— 35 112D

15| 26—28 6—9 10—11 15 42—43 24—29 32—33 15
10| 22—25 3—5 8—9 13—14 39—41 18—23 2831 10

5 19—21 0—2 7 10—12 36—38 13—17 25—27 3

3 16—18 == 5—6 §—9 3235 T7—12 2224 3

1 0—15 — 0—4 0—7 0—31 0—6 0—21 1
M 38,4 22,6 18,2 25,6 S ) 47,0 42,1 M
SD 10,9 12:2 7.3 8,3 9,9 1i7: 9,1 SD

Testne norme moremo uporabljati za direktno od¢itanje centilnih rangov iz
Stevila doseZenih tock pri posameznem testu.

Primer 133. Cetrtosolci A, B in C VIII. gimnazije v Ljubljani so dosegli pri testi-
ranju z DAT navedene v tabeli 64.

Centilni rangi so bili od¢itani iz centilnih norm v tabeli 63. Primerjavo centilnih
rangov moremo izvesti tudi med testi, kar z absolutnimi vrednostmi dosezkov ni
bilo mogoce. Iz tabele 64 vidimo, da je dijak A najslabsi v zmoZnosti presojanja
besednih, najboljsi pa v zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov, dijak B najslabsi
v urnosti in natancnosti, najbolj§i pa v zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov.
Dijak C pa je najslabsi v zmoZnosti presojanja besednih, najbolj§i pa v presojanju
mehanskih odnosov. SploSen nivo zmoZnosti je najviji pri uéencu A, najniZji pa
pri ucencu C. !
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Tabela 64. Rezultati testiranja aijakov DAT za dijake A, B, C VIIIL. gimnazije v Ljubljani
x = tolke; CR = centilni rang

A B (el

Test XA CRA Xp CRB Xc CRC'
Mehanski 36+, 97 52 90 42 60
Abstraktni 3355180 33 80 22 40
Racunski 2 B (G 1704 18550
Besedni 19950 17725 I58SEIS
Urnost, natancnost,f 60 80 44 20 48 35
Spacialni 6900 43 40 37025
Prostorni 45 60 53 90 40 35

82.23 Standardizirani odklon — z-rezultati. Ce je test konstruiran tako,
da je distribucija testnih rezultatov vzor¢ne skupine normalna, je najboljSe sredstvo za
merjenje zmoZnosti standardizirani odklon testnega rezultata z. z je v tem primeru
direktno linearna skala zmoZnosti. Zaradi razmeroma enostavne zveze standardi-
ziranega odklona z normalno distribucijo N (M = 0; SD = 1), z nazorno podaja
zmoznost. Negativni z pomeni podpovpreéno zmozZnost, pozitivni z pa nad-
povpreéno zmoznost. S tabelami normalne distribucije pa imamo direktno zvezo
z-rezultatov s centilnimi rangi. Problem uporabnosti in pomena nastopi edinole,
* &e distribucija testnih rezultatov ni normalna. V tem primeru z izgubljajo na nazor-
nosti. Vendar so z-rezultati, & odstopanja od normalnosti niso velika, e vedno zelo
uporabno sredstvo za prikazovanje testnih rezultatov. Primerjava testnih rezultatov
za razliéne teste je v primeru abnormalnosti distribucij omejena le na teste, katerih
distribucije so med seboj, ¢e Ze ne enake, vsaj podobne po obliki. Tehni¢na hiba .
z-rezultatov pa je v tem, da imajo predznak in decimalke.

Pretvarjanje osnovnih testnih rezultatov v z-rezultate izvedemo po obrazcu

x—M

dioe Da (189)
SD

Primer 134. V tabeli 63 imamo v testnih normah dane aritmeti¢ne sredine in
standardne odklone posameznih testov za CetrtoSolce. Predpostavljamo normalnost
testnih distribucij. Pretvorimo testne rezultate dijakov A, B, C iz primera 132 v
tabeli 64 v z-rezultate!

z-rezultati so izradunani po obrazcu 189, Na primer:
24 men= (56 — 38,4)/10,9 = 41,61

Iz rezultatov moremo neposredno doloéiti, v katerih zmoznostih so dijaki
A, B in C pod ali nad slovenskim povprecjem in kolik je odklon od povprecja.
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Tabela 65. Rezultati testiranja z DAT za CefrtoSolce A, B in C VIII. gimnazije v Ljubljani

Test b SRS g SR e« Kot uteta Zg Zo
Mehanski 384 10,9 SoR AP + 1,61 41,25 4+ 0,35
Abstraktni 2069125, RUNERE 50D +08 +1,51 —0,05
Racunski 18,2 T57.3 o R 7S S + 0,38 —0,16 —0,03
Besedni 25,60 = 83 11T e [ —0,80 —1,04 —1,28
Urnost, natanénost | 51,7 9,9 60 14 48 +0,84 —0,78 —0,37
Spacialni 47,0 17,1 GO AR Rl +1,29 —0,23 —0,58
Ploskovni Al | 45 53" 40 +0,33 + 1,20 —0,23

Grafi¢na ponazoritev testnih rezultatov, danih v centilnih rangih ali z-rezultatih,

zelo nazorno pokaZe odnose med posameznimi zmoZnostmi. Centilne range pri-

" kazujemo na verjetnostnih skalah. Tako dobimo pravilne relacije med posameznimi
zmo#nostmi, katerih linearna skala centilnih rangov ne d4.

Primer 135, V sliki 34 so prikazani testni rezultati dijaka A v obliki centilnih
rangov (iz tabele 64). Kot je razvidno iz slike, je skala centilnih rangov verjetnostna,

99 4

97
95

v

®

5
3

GR

N

=N\

Slika 34. Rezultati testiranja DAT za dijaka A, prikazani v centilnih rangih
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ker bi v nasprotnem primeru ne dobili pravilnih odnosov med dejanskimi zmoi-
nostmi. Slika 35 pa prikazuje psevdokrivulje z-rezultatov dijakov A, B in C iz tabele 65.
Slika nazorno prikaZze odnose med zmoZnostmi za vse tri dijake hkrati. Iz nje vidimo,
da je dosezek vseh treh dijakov v besednem testu podpovprecen, v drugih testih pa
so razlike med dijaki znatne, razen v racunanju, pri katerem so zmoznosti vseh treh
okrog povpredja. Primerjava slike 34 s psevdokrivuljo za dijaka A pokaZe, da se obe
sliki skladata; to je posledica tega, da so centilni rangina sl. 34 dani v verjetnostni skali.

+2,0

+1,5 q\\’ = :
+10 e m f

+05 X

o, \ Y
DG \ /
0 S(e—rr b aen oy =
Y A o
-05 LY ~ L’ -7
/ :\V " 7 --O'
N ‘5_,0’
-1,0 et
‘\ "
tf
z 4,5
™M A R B UN S P

Slika 35. Rezultati testiranja DAT za dijake A, B, in C, prikazani v z-rezultatih

Medtem ko nima smisla niti povprecje osnovnih podatkov testiranja, niti cen-
tilnih rangov, ima povpredje testnih razliénih rezultatov za posameznika, izraZenih
v z-enotah, svoj logiéni smisel in pokaze splosen nivo zmoZznosti testiranca. Enako
more povpreen absoluten odklon AD. zrezultatov za posameznika rabiti kot
merilo razlik med zmoZnostmi testiranca. j

Primer 135. Za dijake iz primera 133 dobimo naslednja povpreéja in povpretne
absolutne odklone testnih rezultatov. !
Tabela 66. Aritmeti¢ne sredine Mz in povprecni absolutni odkloni rezultatoy testiranja z DAT
dijakov A, B in C iz primera 133

Diak | M, AD,

A + 0,40 0,73

B + 0,23 0,91

(6 —0,32 0,37
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M, ,— 1/7 (1,61 - 0,85 +...+ 0,33) = -0,40
z4=1/7(|1,61 —0,40| + |0,85 —0,40|+...4|0,33 — 0,40 ) = 0,73

1z rezultatov v tabeli 66 sklepamo, da je sploSen nivo zmoznosti najvisji pri
dijaku A (M = --0,40), najniZji pa pri dijaku C (M= 0,32), da pa so razlike med
zmoznostmi najmanjse pri dijaku C (4D,.= 0,37).

82.24 Prevedba z-rezultatov na skale s poljubnim M in SD. F-re-
zultati. Ena izmed hib standardiziranih z-rezultatov so predznaki in decimalke.
Tu si lahko pomagamo z linearno transformacijo z-rezultatov v primernejse koli¢ine.
Linearna transformacija z-rezultatov ne vpliva na vsebino skale, ¢eprav je merjena
z drugim merilom. SploSen obrazec linearne transformacije rezultatov x;, za katere
sta aritmeti¢na sredina M, standarden odklon pa SD;, v nove rezultate x,, ki imajo
aritmeti¢no sredino M, in standardni odklon SD,, je obrazec

Xt_Mxi XS—M_,

(190)
SD, SD,
ki je v razviti obliki dan v obrazcu
St
X,= M+ — (X, — M) (191)
SD

8

Dostikrat prera¢unavamo po zgornjih obrazcih z-rezultate, za katere je M,= 0,
SD;= 1, v F-skale z M, = 50 in §D, = 10. Povpre¢ni F-rezultat je torej M = 50,
standardni odklon pa je SD = 10. Enota F-rezultatov je 0,1 SD. S celimi $tevili
od 1 do 100 obsezemo torej interval —5 8D do - 58D. Ta nadin izraZanja je tehni¢no
veliko prikladnej§i kot z-rezultati, zveza z z-rezultati pa je ocitna. F= 75 pomeni,
da je rezultat za 2,5 SD oddaljen od povpredja in tako dalje. Skoraj celotna populacija
je vmejah 25 << F << 75. Zaradi tega so obi¢ajno testne norme, izraZzene v F-rezultatih,
izdelane na intervalu od 25 do 75 in ne na celem intervalu od 1 do 100, kot je teore-
tiéno mozno. Ce uporabimo splosen obrazec transformiranja 191 za na$ konkretni

primer, dobimo v obrazcu
F=50+410-z (192)

transformacijo z-rezultatov v F rezultate, v obrazcu

F= 50+ ﬂ(x— M) (193)
SD

X

_ pa transformacijo osnovnih testnih x-rezultatov v T-rezultate. Prevedba z-rezultatov
v F-rezultate je zelo preprosta, prevedba x-rezultgtov v F-rezultate pa je malo za-
mudnejsa.
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Primer 137. Z-rezultate testiranja z DAT za tri Cetrtofolce iz primera 133 je
‘treba prevesti v F-rezultate.

Tabela 67. z- in F-rezultati testiranja z DAT za CetrtoSolce A, B in C iz primera 133

Test Z4 Zp Zgi | F R
Mehanski + 1,61 <+ 1,25 40,33 GOWE62 8553
Abstraktni +085 +1,51 —0,05 S9 6511250
Racunski + 0,38 —0,16 —0,03 54 48 50
Besedni —0,80 —1,04 —1,28 42 40 37
Urnost, natan¢nost + 0,84 —0,78 —0,37 42 . 42, 46
Spacialni + 1,29 —0,23 —0,58 63 48 44
Ploskovni + 0,33 + 1,20 —0,23 5362 A8

F-rezultate smo iz z-rezultatov dobili preprosto tako, da smo z-rezultat po-
mnoZili z 10, produktu pa pristeli 50. Primer jasno pokaZe preprostejie izraZanje
s F-rezultati.

82.25 T-rezultati. F-rezultate smo iz z-rezultatov dobili z linearno transforma-
cijo. Zaradi tega imajo F-rezultati vse dobre in slabe lastnosti z-rezultatov. z- in F-re-
zultati so upraviceni le, Ce je distribucija testnih rezultatov, ki rabi za osnovo izdelave
normnih tablic, normalna. V primeru, da je ta distribucija od normalne razli¢na,
pa je njih vrednost omejena in problemati¢na. Prakti¢no je teZko sestaviti serijo nalog,
katerih tezavnost bi se enakomerno vecala. KakSen vpliv ima to na distribucijo
testnih rezultatov, vidimo iz slike 33. Zaradi tega je problem primernega merila
testnih rezultatov veckrat pered.

Pomanjkljivosti, ki jih imajo z- in F-rezultati, odpravimo z uvedbo T-rezultatov,
ki so idealno sredstvo za merjenje zmoZnosti na osnovi testnih rezultatov.

Tudi ce distribucija testnih rezultatov x zaradi neenakomernosti narai¢anja
teZavnosti testnih nalog ni normalna, moremo iz nje dobiti, kolik odstotek (P) testi-
rancev je preseglo dano Stevilo toCk x. Ker predpostavka o normalni porazdelitvi
zmoznosti Se vedno velja, moremo iz dobljenega P najti mejno zmoZnost, ki je po-
trebna, da dosezemo to Stevilo tock. Ta je merjena z vrednostjo z, ki ustreza
odstotku P na normalni distribuciji zmoznosti. Ta rezultat, transformiran v skalo
z M = 50 in SD = 10, je T-rezultat. Proces je naznacen v sliki 36, kjer je distri-
bucija testnih rezultatov, dobljena iz vzorca, izrazito asimetri¢na v levo. '

T-rezultati zato niso popaceni zaradi morebitne nenormalnosti vzorénih testnih
distribucij, kolikor gre nenormalnost na ra¢un sestava nalog po teZavnosti, ne pa
na racun pristranosti vzorca.

F- in T-rezultati za isti test se skladajo v primeru, da je distribucija osnovnih .
testnih rezultatov x normalna. Cim vedja pa je nenormalnost distribucije testnih
rezultatov x, tem vedje je neskladje med njima.

186



Distribucija
Z2moZnostt

DI iDaes o

Slika 36. Transformacija x-rezultatov v T-rezultat

Testne norme, izraZene v T-rezultatih, dajo direktno zvezo med $tevilom dose-
¥enih to¢k in ustrezajoéim T-rezultatom. Z njimi moremo osnovne rezultate testi-
ranja prevesti direktno v T-rezultate.

Primer 138. Kot primer testnih norm v 7T-rezultatih dajemo iz testnih norm DAT
za testne norme zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov Cetrtosolcev.

Tabela 68. Testne norme zmoZnosti presojanja mehanskih odnosov Cetrtodolcev v LRS .
(T-rezultati)

§0 | 05l e B s S B NG ek it 8 D

0 25 r 2526006126 527
10 DT DTS MR I8 = IV LPGIE BR324 88
20 B4 35036 6B 38 =3 SO0 8R4 (0 A
30 42 43 43 44 45 46 47 48 49 50
40 STEAS2SES SN o i 5 GES I S TS 9 U6 0
50 G 62 1563 4 165 675 681 69T (T
60 A i o]

T-rezultati v tabeli 68 gredo od 25 do 75, ker zajamemo s tem praktiéno vse
primere (natanéno 98,8 °/,). V tablici 69 so v prvi koloni desetice, v prvi vrsti pa enice
Stevila tock, doseZenih pri testu. Kjer se ustrezajo¢a kolona desetic in vrsta enic
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sekata, dobimo ustrezno vrednost 7-rezultata. Na primer: x = 48 = 40 - 8 tockam
ustreza T = 59.

Primer 139, V tabeli 69 so dani osnovni rezultati x, F-rezultati in T-rezultati
DAT za cetrtoSolce A, B in C iz primera 132. F-rezultati so vzeti iz tabele 67,
T-rezultati pa so odg&itani iz testnih norm DAT cetrtoSolcev v LR Sloveniji.

Tabela 69. Osnovni x-rezultati, F-rezultati in T-rezultati za cetrtoSolce A, B in C

Dijak A Dijak B Dijak C

|
s e e TR i 2 B e )
Mehanski 56 66 68 S 3\ A2 SR REE50
Abstraktni IBSESe Al G5 g S0 0T S0 e S
Racunski Z1Es A5 gl ! 18850 150
Besedni [iGE S0 SRS 7 a0 a3 5l A
Urnost, natanénost | 60 58 59 44042 41 48 46 = 46
Spacialni 69 63 62 R AT oty i SRS 3 A
Ploskovni ASIas 53 Sa 5D Gt | ORI

Primerjava T-rezultatov s F-rezultati pokaZe, da so razlike med njimi za nekatere
teste minimalne ali jih sploh ni (n. pr. radunski), za nekatere pa znatne (n. pr. besedni).
To zaradi veéje ali manj$e stopnje normalnosti distribucij osnovnih testnih rezultatov.

82.26 C-rezultati. Dostikrat so za praktine potrebe T-rezultati prenatancni,
ker diferencirajo razlike 0,1.5D. Prevelika natanénost navajanja testnih rezultatov
je problemati¢na tudi zaradi tega, ker dostikrat test ni toliko zanesljiv, da bi zmogel
tako diferenciacijo. Zato dostikrat uporabljamo bolj grobe skale C-rezultatov,
ki diferencirajo razlike 0,58D. S C-rezultati klasiramo testne rezultate v 10 grup.
Tabela 70 kaZe osnovne karakteristike C-rezultatov.

Tabela 70. Karakteristike C-rezultatov

c E;:gelg: Meje razredoy f"]n
Z 77 CR iz T
10 + 2,50 75 99 + 2,25 do + 2,75 73 do 77 ]
9 -+ 2,00 70 96 do 98 + 1,75 do + 2,25 68 do 72 3
8 + 1,50 65 90 do 95 + 1,25 do + 1,75 63 do 67 7
i + 1,00 60 78 do 89 075 do oS 58 do 62 12
6 + 0,50 55 60 do 77 + 0,25 do + 0,75 53 do 57 1177
5 0,00 50 41 do 59 —0,25 do + 0,25 48 do 52 20
- —0,50 .45 23 do 40 —0,75 do —0,25 43 do 47 17
3 —1,00 40 TlEidoa22 —1,25 do —0,75 38 do 42 12
2 —1,50 35 5 do 10 —1,75 do —1,25 33 do 36 i
1 —2,00 30 2 do 4 —2,25 do —1,75 28 do 32 3
0 —2,50 25 1 —2,75 do —2,25 23 do 27 1
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Tabela 70 omogoda direkten prehod centilnih rangov, z- ali T-rezultatov v
C-rezultate. Prehod preko z-rezultatov je moZen le, ¢e je distribucija normalna.

Primer 140. Za dijake A, B in C, za katere izratunavamo testne rezultate v raz-
li¢nih oblikah, so T-rezultati prevedeni v C-rezultate, dani v tabeli 71.

Tabela 71. C-rezultati za dijake A, B in C iz primera 139

T-rezultat 3 C-rezultat
Test A B G A C__
Mehanski 6R 6N 9 8 6
Abstraktni 58 69 48 i R 5
Racunski S RS0 6 5 5
Besedni A5 A3 540 4 4 3
Urnost, natanénost SO RN G 7 3
Spacialni G2 e A e et i AT
Ploskovni D268 4T 5 8. 4

C-rezultate smo dobili iz T-rezultatov z uporabo tabele 70.

82.27 Skala petih grup. Se bolj groba skala klasira testne rezultate v pet
grup, od katerih je vsaka Siroka po en standardizirani odklon. Ce napravimo za ta
primer podobno tabelo kot za C-rezultate v tabeli 70, dobimo tabelo 72.

Tabela 72. Karakteristike skale petih razredov

Sredina s
Oznaka razreda Meje razredov £
v z i CR z T 7
O 20N 94 do 99 + 1,5 do + 2,5 66 do 75 7/
4 + 1,0 60 70 do 93 + 0,5.-do + 1,5 56 do 65 24
3 0.0k 50 31 do 69 —0,5 do + 0,5 46 do 55 38
2 —1,0 40 7 do 30 —1,5 do —0,5 36 do 45 24
1 —2,0 30 1 do 6 —2,5 do —1,5 26 do 35 7/

Ta razdelitev obseZe interval 55D ali 98,8 °/, vseh primerov. Primere, ki more-
biti padejo izven teh meja, vkljuéimo v mejne razrede.

Grupe 1 do 5 moremo zaznamovati s prilastki, ki ustrezajo konkretni vsebini

pojava, ki ga z njimi klasiramo, n. pr.: 1 — prav slab; 2 — slab; 3 — dober;
4 — prav dober; 5 — odli¢en, ali drugo zaznamovanje: 1 — zelo podpovpreden;
2 — podpovpreten; 3 — povpreten; 4 — nadpovpreden; 5 — zelo nadpo-
vprecen.
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82.3 Kvalitete testa

82.31 Zanesljivost testa.

82.311 V dosedanjih poglavjih smo probleme v zvezi s testi idealizirali im
predpostavljali, da je testni rezultat odvisen samo od zmoZnosti, ki jo meri, in
od nobenih drugih dodatnih faktorjev. Vendar se temu idealiziranemu primeru
moremo samo bolj ali manj pribliZzati. Na rezultat, dosezen pri testiranju, vplivajo-
razen karakteristike, ki jo merimo s testom, $e drugi faktorji. Ti faktorji motijo,
da testni rezultat ni objektivno merilo zmoZnosti, ki jo z njim merimo. V tej
situaciji smatramo test Kot zanesljivej§i instrument merjenja doloene zmoZnosti
ali druge kvalitete, ¢imbolj je neodvisen od drugih faktorjev. Popolnoma za-
nesljiv test bi moral dati iste rezultate, e merimo z njim enako zmoZnost. Zelo:
zanesljiv test da v teh primerih, &e Ze ne iste, vsaj zelo podobne rezultate. Cim manj$a
je zanesljivost testa, tem manj¥a je odvisnost testnih rezultatov od dejanske zmoZznosti
oziroma kvalitete, ki naj bi jo test meril. Kot pokazatelj zanesljivosti testa moremo
smatrati torej korelacijo med dejansko zmoZnostjo in rezultati testiranja. Vendar
te ideje ne moremo realizirati, ker zmoZnost merimo z rezultati testiranja in obicajno
nimamo absolutnega merila, s katerim bi primerjali rezultate testa. Zaradi tega vza-
memo kot merilo zanesljivosti testa korelacijo med rezultati ponovljenega testiranja
zmoznosti za isto osebo. V primeru maksimalne zanesljivosti testa bi bil korelacijski
koeficient med ponovljenimi podatki enak ena. Cim manjsa je zanesljivost testa,
tem manj$a je tudi korelacija med ponovljenimi testiranji.

Da ocenimo oziroma izmerimo to Korelacijo, imamo ve¢ postopkov. Vsi ti
postopki imajo namen, da ustvarijo ¢imbolj izenatene pogoje koreliranih testiranj.
Vsi so zaradi tega izdelani veinoma na osnovi ene ali druge oblike samokorelacije..

a) Retestna (ponavljalna) metoda obstoji v tem, da isti test za isto skupino
ponovimo in merimo korelacijo med rezultati prvega in drugega testiranja. Po-
manjkljivost te metode je v tem, da je testirancem pri ponovitvi testa, Ce razdobje
med enim in drugim testom ni relativno dolgo, testno gradivo znano. To dejstvo:
je dodaten faktor, ki vpliva na odnose. Ponovitev po dalj§em ¢asu pa rusi princip
enakih pogojev. ZmoZnosti testiranih oseb se morejo v tem ¢asu spremeniti, in sicer
v razli¢ni jakosti.

b) Metoda paralelnih ali alternativnih testov se od zgornje razlikuje v tem, da
pri drugem testiranju prvega testa ne ponovimo direktno, temved vzamemo drug
test, ki je prvemu po svojih kvalitetah (meri isto zmoZnost, vsebuje enako tezke
naloge kot prvi) podoben oziroma enak, le da so naloge druge. Ta metoda deloma
— ne povsem — eliminira vpliv spomina, ki je pri prvi metodi zelo velik.

¢) Po metodi enakovrednih polovic razdelimo testne naloge v dve enakovredni
grupi. Korelacija med rezultati obeh polovic more rabiti kot merilo zanesljivosti
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testa. Prednost te metode je v tem, da testa ni treba ponoviti. S tem, da sta obe po-
lovici testa testirani isto¢asno, so pogoji koreliranih podatkov izenadeni, kolikor
je najve¢ mozno. Ugovor, da razdelitev testa na polovici ni enolicna, drZi le v primeru,
&e je tezavnost nalog enaka oziroma podobna. Ce pa so naloge razvriéene po tezay-
nosti, je objektivna razdelitev dana s tem, da v prvo polovico vklju¢imo vse lihe,
v drugo pa vse sode naloge. ;

d) Metoda racionainih ekvivalene ima nasproti zgornji to prednost, da je razdelitey
testa v polovici izvr§ena tako, da od dvojic ekvivalentnih nalog vklju¢imo v vsako
polovico po eno.

82.312 Pri vseh navedenih metodah je merilo zanesljivosti testa determinacijski
koeficient med dvema testiranjima oziroma deloma testa r,. Cim vegji je r,, tem
vedja je zanesljivost testa. Vrednost r, je v mejah od ni¢ do ena. Racunamo, da
mora biti r,, = 0,90, e hotemo, da test diferencira posameznike.

Kot indeks zanesljivosti smatramo ri., ki ga izraCunavamo po obrazcu

Fi = ]/l_ru : (194)

Pri tem pomeni r,,, korelacijski koeficient med dejanskim rezultatom testiranja X,
in pravo vrednostjo X.. Standardno pogre$ko. ocene prave vrednosti ¢,. dolocamo

po obrazcu

Oie0 = 01Vf—r11 (195)

V teh obrazcih pomeni ry;, koeficient zanesljivosti testa, o, pa SD testnih rezultatov.

Ker se u¢inek individualnih oziroma slucajnih faktorjev v velikem Stevilu
meritev po zakonu velikih Stevil manjSa, sklepamo, da je test, sestavljen iz veljega
stevila nalog, zanesljivej§i. Ce zaznamujemo z ry; koeficient zanesljivosti znane dol-
zine 1, z r,,, pa koeficient zanesljivosti testa, ki je n-krat daljsi, je med njima enostavna

racunska zveza
nry

Fon = (196)
14+m—1Dry,
po Spearman-Brownovi formuli. Ce ta obrazec preuredimo, moremo z obrazcem
P (1—r
Al i (197)
Tias(l == !‘m,)

izraCunati, kolikokrat daljsi test bi dal zaZelenio zanesljivost.

S Spearman-Brownovim obrazcem 196 moremo izracunati tudi, kakSna je
zanesljivost testa, e jo dolodamo iz razpolovljenega testa. Ce z Iy, y, Zaznamujemo
determinacijski koeficient, izracunan iz polovic, je ry dejansko koeficient zaneslji-
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vosti testa, ker meri korelacijo med testi stvarne dolZine, Iz obrazca 196 moremo
«dobiti ry,, ¢e poznamo ry,y,, po obrazcu

Bt (198)

Primer 141. Koeficient zanesljivosti dolocenega testa r,; = 0,70. Kolik 'bi bil
koeficient zanesljivosti testa, ¢e bi ga trikrat podaljSali (» = 3). Po Spearman-Brow-
movi formuli dobimo:

3.0,70
! = W

T T

Koeficient zanesljivosti trikrat daljSega testa bi bil r3; = 0,87.

Primer 142. Koeficient zanesljivosti doloenega testa ry, = 0,60. Kolikokrat
-daljsi test bi dal koeficient zanesljivosti r,, = 0,907 Po obrazcu 197 dobimo:

0,90 - (1 — 0,60)
n= Tl
0,60 - (1 — ©,90)

‘Sestkrat daljii test bi dal zaZeleno zanesljivost re = 0,90,

Primer 143. Z metodo alternativnih testov smo dobili ry,1, = 0,72. Kolik je
koeficient zanesljivosti testa r;,? Po obrazcu 193 dobimo:

2-0,72
rn=———=10,83
IE=E (2

Zanesljivost testa je dana s koeficientom zanesljivosti r;; = 0,83.

Primer 144. Standardni odklon testa SD — 11,0, koeficient zanesljivosti pa
.+, = 0,83. Kolika je standardna pogreSka ocene prave vrednosti g,.. ? Po obrazcu 195
dobimo:
= 11,0}/1 —0,83 = 4,62

Standardna pogreska ocene prave vrednosti je ¢, = 4,62,

82.32 Objektivnost ‘testa. Objektivnost testa moremo meriti s korelacijo
rezultatov testiranja grupe oseb, ki je bila testirana dvakrat pri razliénih ekspe-
rimentatorjih. S to korelacijo merimo vpliv eksperimentatorja na rezultat testiranja.

82.33 Obcutljivost testa. Test je tem bolj obcutljiv, ¢im manjSe diference
v zmoznostih registrira. Zaradi tega moremo meriti obcutljivost testa s standardnim
odklonom testnih rezultatov. Cim ve&ji je SD testnih rezultatov, tem obdutljivejsi
Jje test.
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82.34 Veljavnost testa, Veljavnost testa moremo meriti s korelacijo testnih
rezultatov, s kakimi od testa neodvisnimi rezultati; n. pr. Solskimi ocenami, pro-
duktivnostjo dela, rezultati standardnih testov in podobno. Veljavnost baterije testov
pa merimo z multiplo korelacijo n. pr. med uspehom v poklicu in baterijo testnih
rezultatov,

Korelacija med testnimi in od testa neodvisnimi rezultati se zmanjSa zaradi
sluéajnih faktorjev, ki vplivajo tako na testne kot neodvisne rezultate. Korekturo
koeficienta veljavnosti moremo izvrSiti po obrazcu

Fiz

Pt — ——— (199)

]/ru Fag

pri ¢emer pomeni: r;, = korelacijski koeficient med testnimi in neodvisnimi
rezultati, r;; = koeficient zanesljivosti testa; r,,— koeficient zanesljivosti ne-

odvisnih rezultatov; r., . = korigirani koeficient veljavnosti.

Primer 145. Vzemimo, da je korelacijski koeficient med testnimi in neodvisnimi
rezultati r, = 0,70, koeficient zanesljivosti testnih rezultatov r,, = 0,80, koeficient
zanesljivosti neodvisnih rezultatov r,, = 0,90. Koliki je korigirani koeficient veljav-
nosti testa r, .. 7 Po obrazcu 199 dobimo:

0,70

e 0,82
/0,80 - 0,90

rmoo

Enako kot iz koeficienta veljavnosti testa, moremo tudi iz standardnega odklona
testa eliminirati vpliv slucajnih faktorjev in dobiti SD »pravih vrednosti«. To korek-
turo izvedemo z obrazcem

O =0 }/1u (200)

v katerem pomeni: o, = Korigirani $D; ¢ = izra¢unani SD; r;; = koeficient

zanesljivosti testa.

83. Drugi problemi skal

S podobnimi predpostavkami o normalnosti razporeditve dolodene kvalitete,
kot smo jo uporabili pri sestavljanju normnih tablic, moremo refevati tudi razli¢ne
druge probleme.

83.1 Prirejanje numericnih vrednosti atributom
Znake z numeri¢no osnovo, kot so na primer postenje, originalnost, soglasnost,

uspeh in podobno, izrazamo obi¢ajno z atributi, ki opisujejo intenziteto pojava.
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Tako je na primer uspeh kategoriziran v pet grup: prav slab, slab, dober, prav dober
in odli¢en; soglasnost v pet grup: se absolutno ne strinja, se ne strinja, indiferenten,
se strinja, se popolnoma strinja.

Ce predpostavljamo, da se kvaliteta z numeriéno osnovo distribuira v populaciji
normalno, moremo za vsako kategorijo znaka, ki je dana kot atribut, doloé¢iti njene
numeri¢ne karakteristike, merjene v standardiziranih odklonih. Za posafnezno
kategorijo-razred moremo dolociti: a) meje razreda, b) povprecno vrednost razreda.

Meje razredov atributivnih kategorij dobimo tako, da iz:

a) po intenziteti urejene frekvencéne distribucije f izra¢unamo relativne fre-
kvence f°, -

b) iz serije relativnih frekvenc f° izradunamo kumulativo F°,

¢) da moremo neposredno uporabiti tablice normalne distribucije iz F°, iz-
ra¢unamo F= F°—0,5,

d) v tablicah normalne distribucije poiS¢emo povrS§inam F ustrezajoe vred-
nosti z. Te vrednosti so meje razredoy atributov.

Aritmeti¢ne sredine standardiziranih odklonov po kategorijah M, pa dobimo
po postopku:

a) Iz urejene frekvenéne distribucije po atributu izra¢unamo enako kot za
meje razredov f° F°in F= F°—0,5.

b) Pois¢emo povriinam F ustrezajofe vrednosti ordinat normalne distribucije y
(iz tablic normalne distribucije).

¢) Doloceni kategoriji atributa izraunamo ustrezajoco aritmetiéno sredino
razreda z M, po obrazcu
Vs

f 0

Pri tem pomeni: y, in y, = spodnji in zgornji meji razreda ustrezajo&i vrednosti
ordinat normalne distribucije, /> = relativna frekvenca te kategorije. Ta posto-
pek je znan pod imenom Likertova skala.

M, = (201)

Primer 146. Po uspehu smo klasificirali skupino 178 udencev in dobili distribucijo
po ocenah. Posamezne kategorije je treba karakterizirati z mejami in povpredji
Likertove skale.

Rezultati v tabeli 73 pokaZejo, da so razredi posameznih ocen neenako Siroki
(prav slab: i= 0,91; slab: i = 0,89; dober: i = 1,01; pray dober: i = 0,77; odlicen:
i= 1,42). Idealna &irina klasiranja v pet razredov pa bi bila i = 1,00 za vse razrede.
Posebno ocita je anomalija med prav dobrimi in odliénimi.

Smisel postopka za ta primer je nakazan v sliki 37.
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Tabela 73. Izradunavanje mej in povpreCij kategorij atributivnega znaka za Likertovo skalo
za razporeditev 178 ucencev po uspehu

Ocena 5 o) B P B =05 z(F) | »(F) Yi— ¥ M,
0 —0,500 —w 0
Prav slab 10 0,056 —0,1127 —2,01
0,056 —0,444 —1,59 | 0,1127
Slab 33 0,155 —0,1987 —1,07
0,241 —0,259 -——0,70 | 0,3114
Dober 68 0,382 —0,0684 —0,18
0,623 + 0,123 -+ 0,31 | 0,3798
Prav dober 42 0,236 + 0,1561 4 0,66
0,859 + 0,359 + 1,08 | 0,2237
Odlicen 25, 0141 + 10,2237 4 1,59
178 1,000 | 1,000 -+ 0,500 -+ o 0
%
v

]
-------------------- kumulativa ND

L}
1
1

(7}
[
&

uspeh

po

N

1
1
]
]
3
L]

s

Struktura
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PSW E’///A\\\\‘d\\\ki— T B R S
Likertova skala

Slika 37. Prevedba ocen v Likertovo skalo

83.2 Pretvarjanje ranga v z-rezultate

Enotam, ki jih moremo razvrstiti po rangu, moremo kot numerifen izraz
kvalitete prirediti rang. Rang pa je iz znanih razlogov slabo merilo. Ce predpostav-
Jjamo, da se proudevana kvaliteta distribuira v populaciji normalno, moremo kot
realneje merilo kvalitete vzeti standardizirani odklon z, ki je rangu R koordiniran z

QF_ TR A 05\
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Primer 147. 35 u€encev smo razvrstili po pridnosti. Ugotoviti je treba numericen
izraz pridnosti ucenca A, ki je dvajseti, in ucenca B, ki je osemindvajseti po rangu.
Razen tega je treba poiskati rang ucenca C, ki je od ucenca B enako razlicen v prid-
nosti, kot je B od A. Najprej poi§¢imo z 4 in zp kot merili pridnosti.

z4= z [F= (20 —0,5)/35 — 0,5]= (z (F= 0,057) = 10,1434
zp= z [F= (28 — 0,5)/35 — 0,5] = z (F= 0,287) = 10,7961
ze= zp—+ (zp — z4) = -+ 0,7961 - (0,7961 — 0,1434) = - 1,4488

Iz tabele normalne distribucije dobimo:
F (zc= 1,4488) = 0,432

Iz tega sledi dalje: P= 0,5+ F= 0,5+ 0,432 = 0,932.
Dalje dobimo po znanem obrazcu

Re= NPc -+ 0,5=35-0,932 4 0,5 = 33,1

Uéenec C, ki se v pridnosti enako razlikuje od B kot B od A, je triintrideseti
po rangu. Grafi¢na reSitev tega problema je nakazana v sliki 38.
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Slika 38. Grafi¢no pretvarjanje ranga v z-rezultate

83.3 Transformacija ocenjevalnih skal

Pri praktiénem ocenjevanju pogosto naletimo na subjektivha ocenjevanja.
Zaradi razliénih kriterijev, ki jih uporabljamo, so ocene razli¢nih ocenjevalcev
neprimerljive. Ocene moremo primerjati med seboj $ele, ako jih transformiramo.
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Vzemimo, da dva ocenjevalca po tockah od 0 do 10 ocenjujeta stopnjo inteli-
gence istega kolektiva. Distribuciji ocen obeh ocenjevalcev zaradi razlicnega kriterija
ocenjevanja ne bosta isti, kljub temu da sta ocenjevala isto lastnost istega kolektiva.

I
1
I
1
I

W-‘! 3 o + +2

T T v

I
I
i
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X, (Xudg

Slika 39. Transformacija ocenjevalnih skal

Ocene ocenjevalca A moremo prevesti v merilo oziroma skalo ocenjevalca B
po kumulativnih frekvencnih distribucijah ocen posameznih ocenjevalcev, kot “je
nakazano na sliki 39. Na tej sliki je razvidno, da ocena »4« ocenjevalca A v skali
ocenjevalca B ustreza priblizno oceni »6«. Oba ocenjevalna sistema moremo po
standardizirani normalni distribuciji prevesti tudi v z-sistem ocenjevanja. Tudi
ta postopek je nakazan v sliki 39. Iz nje nazorno vidimo, da oceni »4« ustreza razli¢na
z ocena za posameznega ocenjevalca. Iz slike je razvidno, da ista ocena »4« pomeni
za ocenjevalca A vi§jo stopnjo inteligence kot za ocenjevalca B.

Ce sta distribuaciji ocen obeh ocenjevalcev normalni, moremo rezultate ocenje-
valca A prevesti v ocene ocenjevalca B po obrazcu

Cc)p= Mp+ %‘ (x4 — M) (202)
A

pri Cemer pomenijo M, in My aritmeti¢ni sredini ocen obeh ocenjevalcev,
g, in op pa ustrezajoca standardna odklona ocen. x4 pomeni oceno ocenje-
valca A, (x4)p pa transformirano oceno.
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9 TABELE

Z]

=

Tabela A.

Kvadrati Stevil 1 — 1000 -

120
140
160
180

200
220

260
280
300
320
340
360
380
400
420
440
460
480
500
520
540
560
580
600
620

640
660
680
700
720
740
760
780
800
820
840
860
880
900
920
940

960
980

198

VAU AW o

=
(<=
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A

4

0
100
400
900

1600

2500
3600
4900
6400
8100

XE

1
121
441
961

1681

2601
3721
5041
6561
8281

4
144
484

1024

1764

2704

3844

5184

6724

8464

9
169
529
1089
1849

2809
3969
5329
6889
8649

16
196
576

1156
1936

2916
4096
5476
7056
8836

25
225
625

1225
2025

3025
4225
5625
7225
9025

36
256
676

1296
2116

3136
4356
5776
7396
9216

49
289
729

1369
2209
3249
4489
5929
7569
9409

64
324
784

1444

2304

3364

4624

6084

7744

9604

81
361
841

1521
2401

3481
4761
6241
7921
9801
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BLWN=O0 VOV RhWN—=O
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10000
12100
14400
16900
19600

22500
25600
28900
32400
36100
40000
44100
48400
52900
57600

62500
67600
72900
78400
84100

90000
96100

10201
12321
14641
17161
19881

22801
25921
29241
32761
36481

40401
44521
48841
53361
58081

63001
68121
73441
78961
84681

90601
96721

10404
12544
14884
17424
20164

23104
26244
29584
33124
36864

40804
44944
49284
53824
58564

63504
68644
73984
79524
85264

91204
97344

10609
12769
15129
17689
20449

23409
26569
29929
33489
37249

41209
45369
49729
54289
59049

64009
69169
74529
80089
85849

91809
97969

10816
12996
15376
17956
20736

23716
26896
30276
33856
37636

41616
45796
50176
54756
59536

64516
69696
75076
80656
86436
92416
98596

11025
13225
15625
18225
21025

24025
27225
30625
34225
38025

42025
46225
50625
55225
60025

65025
70225
75625
81225
87025

93025
99225

11236
13456
15876
18496
21316

24336
27556
30976
34596
38416

42436
46656
51076
55696
60516

65536
70756
76176
81796
87616

. 93636 94
99856 [ 100489

W W w
W
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'
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102400
108900

| 115600

122500
129600
136900
144400
152100

160000
168100
176400
184900
193600

202500
211600
220900
230400
240100

103041
109561
116281

123201
130321
137641
145161
152881

160801
168921
177241
185761
194481

203401
212521
221841
231361
241081

103684
110224
116964

123904
131044
138384
145924
153664

161604
169744
178084
186624
195364

204304
213444
222784
232324
242064

104329
110889
117649

124609
131769
139129
146689
154449
162409
170569
178929
187489
196249

205209
214369
223729
233289
243049

104976
111556
118336

125316
132496
139876
147456
155236

163216
171396
179776
188356
197136

206116
215296
224676
234256
244036

105625
112225
119025

126025
133225
140625
148225
156025

164025
172225
180625
189225
198025

207025
216225
225625
235225
245025

106276
112896
119716

126736
133956
141376
148996
156816

164836
173056
181476
190096
198916

207936
217156
226576
236196
246016

11449
13689
16129
18769
21609

24649
27889
31329
34969
38809

42849
47089
51529
56169
61009

66049
71289
76729
82369
88209

94249

101124

106929
113569
120409

127449
134689
142129
149769
157609

165649
173889
182329
190969
199809

208849
218089
227529
237169
247009

11664
13924
16384
19044
21904

24964
28224
31684
35344
39204

43264
47524
51984
56644
61504

66564
71824
77284
82944
88804

94864

107584
114244
121104

128164
135424
142884
150544
158404

166464
174724
183184
191844
200704

209764
219024
228484
238144
248004

11881 L
14161
16641
19321
22201

25281
28561
32041
35721
39601

43681
47961
52441
57121
62001

67081
72361
77841
83521
89401

101761 g
108241
114921
121801

128881
136161
143641
151321
159201

167281
175561
184041
192721
201601

210681
219961
229441
239121
249001



Tabela A. Kvadrati $tevil 1 — 1000 (nadaljevanje)

1000
1020
1040
1060
1080

1100
1120
1140
1180
1160

1200
1220
1240
1260
1280
1300
1320
1340
1360
1380

1400
1420
1440
1460
1480
1500
1520
1540
1560
1580

1600
1620
1640
1660
1680

1700
1720
1740
1760
1780

1800
1820
1840
1860
1880

1900
1920
1940
1960
1980

d

1

3

5

7

9

11

13

15

X

50
31
52
53
54

55
56
57
58
59

60
61
62
63
64

65
66
67
68
69
70
71
6
73
74
75
76
77
78
79

80
81
82
83
84

85
86
87
88
89

90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

x 0

{S

|2

s

| 4

[%5

[REG

fy

[ ES

250000
260100
270400
280900
291600

302500
313600
324900
336400
348100

360000
372100
384400
396900
409600

422500
435600
448900
462400
476100
490000
504100
518400
532900
547600
562500
577600
592900
608400
624100

640000
656100
672400
688900
705600
722500
739600
756900
774400
792100
810000
828100
846400
864900
883600

902500
921600
940900
960400
980100

251001
261121
271441
281961
292681
303601
314721
326041
337561
349281

361201
373321
385641
398161
410881

423801
436921
450241
463761
477481

491401
505521
519841
534361
549081

564001
579121
594441
609961
625681

641601
657721
674041
690561
707281
724201
741321
758641
776161
793881

811801
829921
848241
866761
885481

904401
923521
942841
962361
982081

252004
262144
272484
283024
293764

304704
315844
327184
338724
350464

362404
374544
386884
399424
412164

425104
438244
451584
465124
478864

492804
506944
521284
535824
550564

565504
580644
595984
611524
627264

643204
659344
675684
692224
708964
725904
743044
760384
777924
795664

813604
831744
850084
868624
887364

906304
925444
944784
964324
984064

253009
263169
273529
284089
294849

305809
316969
328329
339889
351649

363609
375769
388129
400689
413449
426409
439569
452929
466489
480249

494209
508369
522729
537289
552049

567009
582169
597529
613089
628849

644809
660969
677329
693889
710649

727609
744769
762129
779689
797449

815409
833569
851929
870489
889249

908209
927369
946729
966289
986049

254016
264196
274576
285156
295936

306916
318096
329476
341056
352836

364816
376996
389376
401956
414736

427716
440896
454276
467856
481636

495616
509796
524176
538756
553536

568516
583696
599076
614656
630436

646416
662596
678976
695556
712336

729316
746496
763876
781456
799236

817216
835396
853776
872356
891136

910116
929296
948676
968256
988036

255025.
265225
275625
286225
297025

308025
319225
330625
342225
354025

366025
378225
390625
403225
416025

429025
442225
455625
469225
483025

497025
511225
525625
540225
555025

570025
585225
600625
616225
632025

648025
664225
680625
697225
714025

731025
748225
765625
783225
801025

819025
837225
855625
874225
893025

912025
931225
950625
970225
990025

256036
266256
276676
287296
298116

309136
320356
331776
343396
355216

367236
379456
391876
404496
417316

430336
443556
456976
470596
484416

498436
512656
527076
541696
556516

571536
586756
602176
617796
633616

649636
665856
682276
698896
715716

732736
749956
767376
784996
802816

820836
839056
857476
876096
894916

913936
933156
952576
972196
992016

257049
267289
277729
288369
299209

310249
321489
332929
344569
356409

368449
380689
393129
405769
418609

431649
444889
458329
471969
485809

499849
514089
528529
543169
558009

573049
588289
603729
619369
635209

651249
667489
683929
700569
717409

734449
751689
769129
786769
804609
822649
840889
859329
877969
896809

915849
935089
954529
974169
994009

258064
268324
278784
289444
300304

311364
322624
334084
345744
357604

369664
381924
394384
407044
419904
432964
446224
459684
473344
487204

501264
515524
529984
544644
559504

574564
580824
605284
620944
636804
652864
669124
685584
702244
719104

736164
753424
770884
788544
806404

824464
842724
861184
879844
898704
917764
937024
956484
976144
996004

259081
269361
279841
290521
301401

312481
323761
335241
346921
358801

370881
383161
395641
408321
421201

434281
447561
461041
474721
488601

502681
516961
531441
546121
561001

576081
591361
606841
622521
638401

654481
670761
687241
703921
720801

737881
755161
772641
790321
808201

826281
844561
863041
881721
900601
919681
938961
958441
978121
998001
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Tabelo kvadratov 1 do 1000 moremo uporabljati za kvadriranje in korenjenje.

a) Kvadrati tromestnih stevil.

Pod A poiS¢emo prvima dvema mestoma ustrezajoéo vrsto in tretjemu mestu
ustrezajoco kolono. Kjer se dobljena vrsta in kolona sekata, je v tabeli vpisan ustre-
zajoc¢ kvadrat.

Primer I. 56,82 V Celu tabele pogledamo pod 56, v glavi pa pod 8. KriZanje
dobljene vrste in kolone da 56,82 = 3226,24

A

f

Bt
D -q— ————————— Bo< B< BJ‘

Shema 1. kvadriranje in korenjenje

b) Kvadrati $tiri- in veémestnih Stevil.

Tabelo moremo uporabiti kot pomozno tabelo tudi za kvadriranje Stiri- in
vedmestnih Stevil. Tromestni zacetek ali konec Stevila, ki ga kvadriramo, moremo
kvadrirati po tabeli, drug ra¢un pa izvedemo na pamet.

Primer 1. 36722 3672 134689 iz tabele
367 :2-2 1468
2% 4
13483584
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Primer 11, 12876*

1= 144
2-12-876 21024
876* 767376 iz tabele
165791376

c) Tri mesta kvadratnega korena.

0Od decimalne pike razdelimo Stevilo v grupe Stevilk po dve mesti. Ce je Stevilo
mest pred decimalno piko liho, iS¢emo koren v odseku L tabele kvadratov, ¢e pa je
sodo, pa v odseku S tabele kvadratov. V tabeli poiS¢emo, med kateri dve Stevili
B, in B, pade $tevilo B, za katerega iS¢emo kvadratni koren. Za Stevilo izmed B, in
B,, ki mu je B blizji, poi§¢emo v ustrezajoci vrsti prvi dve, v ustrezajo¢i koloni pa
tretje mesto kvadratnega korena.

Primer 1V. |/56542 = 526. 276542 pade med 275625 in 276676. Ker je blize
276676, vzamemo kot kvadratni koren 526.

d) Kvadratni koren, izracunan na vec¢ mest.

Kvadratni koren, izra¢unan na ve¢ kot tri mesta, moremo dobiti z linearno
interpolacijo. Tako dobimo uporabne vrednosti do najveé Sest mest. Sesto mesto
korena, dobljeno z linearno interpolacijo, se razlikuje od prave vrednosti najvet
za eno.

V tabeli kvadratov moremo diference zaporednih kvadratov dobiti z uporabo
kolone in vrste D in d. Vsota Stevil, ki leze v tabeli pod A v ustrezajoci vrsti in vmesni
koloni, je diferenca dveh zaporednih kvadratov v tabeli.

Kvadratni koren iz B izracunamo takole:

V tabeli kvadratov poiS¢emo, med kateri vrednosti B, in B, pade prvih pet
oziroma Sest mest Stevila B, za katerega is¢emo kvadratni koren. Pod x poiS¢emo B,
ustrezajota prva tri mesta kvadratnega korena. Nadaljnja tri mesta pa dobimo
tako, da B — B, delimo z ustrezajoco vrednostjo A.

Primer V. Vﬂ Ker je Stevilo tromestno, dodamo dve nicli, da dobimo pet-
mestno $tevilo: 89300. V odseku L tabele kvadratov najdemo, da pade to Stevilo
med 88804 in 89401. 88804 ustrezajo¢ koren je 298. Diferenco med zaporednima kva-
dratoma pa najdemo pod A enako: 4 = 580 + 17 = 597. Razlika B— B, = 89300 —
— 88804 = 496; 496/597 = 0,831. Glede na Stevilo decimalnih mest je kvadratni
koren iz 893 enak 29,8831.

Procedura kvadriranja in korenjenja je razvidna tudi iz sheme 1.

201



Tabela B. Normalna distribucija

r

202

(standardni odklon — z; povriina — F; ordinata — y) QL
102z 108E 10tp L 1022108 F 0104y = | 102z 104 10y 102z 10¢F 104y
00 0000 3989 S0 1915 3521, 100 3413 2420 150 4332 1295
01 0040 3989 1950 5503 101 3438 2396 151 4345 1276
02 0080 3989 52 1985 3485 102 3461 2371 15284357 1257
03 0120 3988 53 2019 3467 103 3485 2347 153 4370 1238
04 0160 3986 54 2054 3448 104 3508 2323 154 4382 1219
05 0199 3984 55 2088 3429 105 3531 2299 155 4394 1200
06 0239 3982 56 2123 3411 106 3554 2275 156 4406 1182
07 0279 3980 ST 2153391 TOTE S5 T2 251 157 4418 1163
08 0319 3977 58 2190 3372 108 3599 2227 158 4430 1145
0950359 3915 59552224 %3357 109 3621 2203 159 4441 1127
10 0398 3970 60 2258 3332 110 3643 2179 160 4452 1109
11 0438 3965 61 2201 =551 L1 3665 < 2155 161 4463 1092
12 0478 3961 62 2324 3292 112 3686 2131 162 4474 1074
13 0517 3956 63 2357 3271 TS 3as 2107 163 4485 1057
14 0557 3951 64 2389 3251 114 3729 2083 164 4495 1040
15 0596 3945 65 2422 3230 115 3749 2059 165 4505 1023
16 0636 3939 66 2454 3209 116 3770 2036 166 4515 1006
17 0675 3932 67 2486 3187 117 3790 2012 167 4525 0989
18 0714 3925 68 2518 3166 118 3810 1989 168 4535 0973
19 0754 3918 69 2549 3144 119 3830 1965 169 4545 0957
20 0793 3910 700 2580 3123 120 3849 1942 170 4554 0941
21 0832 3902 12612 - 3101 121 3869 1919 171 4564 0925
22 0871 3894 72 2642 3079 122 3888 1895 172 4573 0909
23 0910 3885 73 2673 3056 123 3907 1872 173 4582 0893
24 0948 3876 74 2704 3034 124 3925 1849 174 4591 0878
25 0987 3867 75 2734 3011 125 3944 1827 175 4599 0863
26 1026 3857 76 2764 2989 126 3962 1804 176 4608 0848 -
27 1064 3847 77 2794 2966 127 3980 1781 177 4616 0833
28 1103 3836 78 2823 2943 128 3997 1759 178 4625 0818
29 1141 3825 79 2852 2920 129 4015 1736 179 4633 0804
30 1179 3814 80 2881 2897 130 4032 1714 180 4641 0790
31 <1217, 3802 81 2910 2874 131 4049 1692 181 4649 0775
32519550 3790 82 2939 2850 132 4066 1669 182 4656 0761
33 12933778 83 2967 2827 133 4082 1647 183 4664 0748
34. 1331 3765 84 2996 2803 134 4099 1626 184 4671 0734
35 1368 3752 85 3023 2780 135 4115 1604 185 4678 0721
36 1406 3739 86 3051 2756 136 4131 1582 186 4686 0707
37 1443 3726 BT L3008 2739 137 4147 1561 187 4693 0694
38 1480 3712 88 3106 2709 138 4162 1540 188 4700 0681
89 1517 Y3697, 89 3133 2685 139 4177 1518 189 4706 0669
40 1554 3683 90 3159 2661 140 4192 1497 190 4713 0656
41 1591 3668 91 3186 2637 141 4207 1476 191 4719 0644
42 1628 3653 924 3212 TH2615 142 4222 1456 192 4726 0632
43 1664 3637 93 3238 2589 143 4236 1435 193 4732 0620
44 1700 3621 94 3264 2565 144 4251 1415 194 4738 0608
45 1736 3605 95 3289 2541 145 4265 1394 195 4744 0596
46 1772 3589 96 3315 2516 146 4279 1374 196 4750 0584
47 1808 3572 97 3340 2492 147 4292 1354 197 4756 0573
48 1844 3555 98 3365 2468 148 4306 1334 198 4762 0562
49 1879 3538 99 3389 2444 149 4319 1315 199 4767 0551




Tabela B. Normalna distribucija (nadaljevanje)

(standardni odklon — z; povrsina — F; ordinata — )

102z 10¢F 10%y | ‘10z 10°F 10'y | 102z 108 o pas] 102‘z 104 F 10"L
200 4773 0540 250 4938 0175 ‘ 300 4987 0044 350 4998 0009
201 4778 0529 255 4946 0155 305 4989 0038 355 4998 0007
. 202 4783 0519 260 4953 0136 | 310 4990 0033 360 4998 0006
203 4788 0508 265 4960 0119 315 4992 0028 365 4999 0005
204 4793 0498 270 4965 0104 320 4993 0024 370 4999 0004
205 4798 0488 275 4970 0091 325 4994 0020 375 4999 0004
206 4803 0478 280 4974 0079 . 330 4995 0017 380 4999 0003
207 4808 0468 285 4978 0069 | 335 4996 0015 385 4999 0002
208 4812 0459 290 4981 0060 340 4997 0012 390 5000 0002
209 4817 0449 295 4984 0051 ‘ 345 4997 0010 395 5000 0002
210 4821 0440
211 4826 0431
212 4830 0422
213 4834 0413
214 4838 0404
215 4842 0396
216 4846 0387
217 4850 0379
218 4854 0371
219 4857 0363
220 4861 0355 2 1
221 4865 0347 Da se izognemo decimalkam, so tabelirane vrednosti
222 4868 0339 2 AF § 1 : . st L
23 4871 0332 10 z: 101." in 10'y, kar je treba pri kon¢nih rezultatih
224 4875 0325 upostevati.
%%g ig;? gg}g S tablicami moremo iz danega z najti F(z) in y (2)
227 4884 0303 in obratno, iz znanega F pois¢emo z (F) in y (F).
228 4887 0297 -
229 4 029 ; . vy
a0 Primer VI. z= 1,79, 1z tablic od¢itamo F= 0,4633,
230 - 4893 0283 — 0.0804
231 4896 0277 ity e
e g Primer VII. F = 0,397; z (F) = 1,26; y (F) = 0,179.
234 4904 0258 Tabelirane so povriine F v intervalu 0 — z. Druge povr-
235 4906 0252 $ine, ki pridejo v poStev poleg F, so dane v tabeli I.
236 4909 0246
237 4911 0241 Tabela I. Povréine pod normalno distribucijo
238 4913 0235 4
239 4916 0229 Interval Oznaka | Zveza z F
240 4918 0224 | - =4
241 4920 0219 | 0 do z F F
242 4922 0213
243 4925 0208 —zdo +z G G=2F
244 4927 0203 odo—z +zdo + o {5 ‘ G =T
245 4929 0198 : e
246 4931 0194 e Lo e il
247 4932 0189 —oo do z P P=05+F
248 3934 0184 : \ b
249 4936 0180 Slike teh povrsin so v sliki 12.
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Tabela C. t-distribucija /X/f

Pl

CORXTIN bW — 3

—
o

D Tk oo ot ok
SOOI L bW

[aS RS ]
L B =

[N
[ NG

108
~

L WM B
v ©\O o0

b
(=

o0 =] Sy bh
o0 ©CO

100
120
150
200
300
400
500
1000

204

Ei{\f
N

tp "ta

P 0,25 0,05 0,025 0,01 0,005 0,0005

G 0,50 0,10 0,05 0,02 0,01 0,001
1,000 6,31 1270 31,82 63,66 637
0,816 2,92 4,30 6,96 9,92 31,6
0,765 2.35 3,18 4,54 5,84 12,9
0,741 2215 2,78 3575 4,60 8,61
0,727 2,02 257 3,36 4,03 6,86
0,718 1,94 2,45 3,14 &l 5,96
0,711 1,90 2,36 3,00 3,50 5,40
0,706 1,86 2,31 2,90 3,36 5,04
0,703 1,83 2,26 2,82 .25 4,78
0,700 1,81 293 2,76 3017 4,59
0,697 1,80 2,20 272 3.1 4,44
0,695 1,78 2,18 2,68 3,06 4,32
0,694 %77 2,16 2,65 3,01 4,22
0,692 1,76 2,14 6% 2,98 4,14
0,691 k.75 2,13 2,60 2,95 4,07
0,690 1,75 212 2,58 2,92 4,02
0,689 1,74 2zl 2,57 2,90 3,96
0,688 1.73 2,10 2,95 2,88 3,92
0,688 1,73 2,09 2,54 2,86 3,88
0,687 1,12 2,09 2,53 2,84 3,85
0,686 872 2,08 2572 2,83 3,82
0,686 1572 2,07 2,51k 2,82 3,79
0,685 1,71 2,07 2,50 2,81 BT
0,685 1,71 2,06 2,49 2,80 3,74
0,684 e Al 2,06 2,48 2,79 3402
0,684 1.71 2,06 2,48 2,78 3,71
0,684 1,70 2,05 2,47 207/ 3,69
0,683 1,70 2,05 2,47 2,76 3,67
0,683 1,70 2,04 2,46 2,76 3,66
0,683 1,70 2,04 2,46 215 3,65
0,682 1,69 2,03 2,44 2,12 3,99
0,681 1,68 2,02 2,42 2,71 25
0,680 1,68 2,02 2,41 2,69 8,52
0,679 1,68 2,01 2,40 2,68 3,50
0,678 1,67 2,00 2,39 2,66 3,46
0,678 1,67 2,00 2,38 2,65 3,44
0,677 1,66 1.99 2,38 2,64 3,42
0,677 1,66 1.99 2,37 2,63 3,40
0,677 1,66 1,98 2,36 2,63 3,39
0,676 1,66 1,98 2.36 2,62 3,37
0,676 1,66 1,98 2.8 2,61 3,36
0,675 1,65 1,97 2,35 2,60 3,34
0,675 1,65 1,97 3,34 2:59 3,32
0,675 1,65 1,97 2,34 2,59 3,32
0,674 1,65 1,96 233 2,59 3,31
0,674 1,65 1,96 2,33 2,58 3,30
0,674 1,64 1,96 2.83 2,58 3,29

+tz



P

4
Tabela D. y2-distribucija .
Xp
m\f’l 0,99 0,95 0150803050200 10FS0,05 002 R0 1000 ]
1 0,0002 0,004 0,46 1,07 1,64 2,71 3,84 5,41 6,64 10,83
2 0,020 0,103 1,39 2,41 8127 4,60 5,99 7,82 021 513 67
3 0,115 0,35 2.3 3,66 4,64 6,25 7,82 9,84 11,34 16,27
4 0,30 0,71 3,36 488 599 7,78 9,49 11,67 13,28 18,46
5 0,55 1,14 4,35 6,06 7,29 024 S0 13 30 S 5109820, 57
6 0,87 1,64 535 723" 856 10,64 112,595 .415,08 51681 22,46
7 1,24 20 6,35 8,38 980 12,02 14,07 16,62 1843 24,32
8 1,65 2,13 7,34 0152 {1108 1336 N 15T S ISR T7=Re 010958 D602
9 2,09 832 8,34 10,66 12,24 14,68 16,92 19,68 21675 2788
10 28906 3,94 934 1178 1344 1599 1831 21,16 23218 29,59
11 3,05 458 1034 12,908 14,63 “ {728 19/680 02,625 804. 728126
12 3,57 523 11,34 14,01 1581 - 18,55 21,03 24,05 26,22 32,91
13 4,11 5,89 12,34 15,12 1698 19,81 22,36 2547 27,69 34,53
14 4,66 6,57 13134 6,22 (S 588 D)6 895 68 ST 6,57 2914 36,12
15 523 7,26 1434 1732 o3l 2231 25,000878 .26 30,58, 3770
16 5,81 796 1534 1842 2046 23,54 2630 29,63 . 32,00 39,25
17 6,41 8,67 16,34 19,51 21,62 24,77 27,59 31,00 33,41 40,79
18 7,02 9,39 17.347 20:6008 22 7688 05 080 5 578 32,85 34.80 4231
19 7,63 10,12 18,34 ¢ 21,69 2390 27,20 30,1433 69 36,19 43,82
20 8,26 10,85 19,34 22,78 - 2504 28,41 3141 3502 37,57 45,32
21 8,90 11,59 20,34 23,86 261708 29.60 == 32,67 36,34 38,93 46,80
22 9,54 1234 21,34 2494 27300 30,81 "33.97 37,66 40,29 48,27
23 10,20 13,00 22,34 2602 2843 32,01 3517 3897 . 41,64 49,73
24 10,86 13,85 23,34 2710, 29,55 33,200 3642 4027 42,93 51,18
25 11252, 14,61 2434 28,17 30,68 34,38 37,65 41,57 4431 52,62
26 12,20 15,38 025,34 % 90955 31.8() 135,56 %38,88 42,86 45,64 54,05
27 12,88 16,15 26,34 30,32 3291 36,74 40,11 44,14 46,96 5548
28 13,56 16,93 27,34 3139 34,03 37,92 4134 4542 4828 56,89
29 14,26 g 2834 3246 3514 39,09 42,56 46,69 49,59 58,30
30 14,95 1849 2934 33,33 3625 4026 43,77 47,96 50,89 59,70
Za x* distribucije, ki imajo m > 30, velja: x;= ; (]/Zm — 1+ z,)%, pri Ce-

mer je z standardiziran odklon normalne distribucije. Verjetnostim P ustrezajoce

vrednosti z so dane v tabeli II.

Tabela II. z-vrednosti

P

0,99
0,95
0,50
0,30
0,20
0,10
0,05
0,02
0.01
0,001

| Zp

—2,3263
— 11,6449

0,0000
10,5244
+ 0,8416
41,2816
11,6449
+ 2,0537
+ 2,3263
13,0902

Primer VIII.

1 e STy
42 (m= 85)= E(]/2 85— 1 - 1,6449)* = 107,24
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Tabela E. F-distribucija

P
(P = 0,05) /
E

N RN L i R T e T T
£l 161 2000 216 235 P80 SN ET 2390 241 G947 943 244

2 | 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 19,36 19,37 19,38 19,39 19,40 19,41
31013 955 928 912 901 894 888 884 88 878 876 8§74
4| 771 694 659 639 626 616 609 604 600 596 593 591
5| 661 579 541 519 505 495 488 482 478 474 470 4,68
6| 599 514 476 453 439 428 421 415 410 406 4,03 4,00
74 75859 474 435 #42 387 B85 379 313 368 363 360 3,57

gl 592 446 407 3,84 8BGO 8,58 3,50 344 339 334 38 328
9| 512 426 3,86 3,63 348 337 329 323 3,18 3,13 3,10 3,07

104 496 430 371 848 933 32 M 307 3020297 294 294
110 484 398 3,59 336 920 345 301 295 290 236 282 278

120 475 388 349 326 311 300 292 285 280 276 272 268
14 460 374 334 301 296 285 277 270 265 260 256 258
171 445 3,50 820 296 281 270 262 2ES 250 245 241 238
201 4957 3493107 287 271 D60 252 245 Juo 235 23810 228
241 428 340, 8101 T8 262 251 243 2386 230 226 222 2,18
80 447 332 297°260 253 242 234 237221 216 212 2,09
405 408 323 284 261 245 23 205 218’012 207 2pd 206
50| 403 3,18 279 256 240 229 2,20 2,13 207 202 19 195
701 398 313 274 230 235 293 314 207 201 197 193 1,50
1604 ana | 309 270, 46 230 219 210203 297 192 1588 1,85
1350|391 306 ‘267 945 237216 20077200, 194V 130 455 1,82
200 | 38 3,04 2,65 241 226 214 205 198 192 187 1,8 180
400 | 386 B0D 06239 1203 215 203 S196 100 185 %l ik
1:000 { 3,85 3000 261 »238 230 210 202 1,95 /189 184 180 1,76
%1 8,84 9,90 260" (AT, 271 409 2000 194 1,88 4.83 195, 1,75
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150
200

1.000

|

14

16

Tabela E. F-distribucija (nadaljevanje)

20

24

(P = 0,05)

30

40

50

75

100

200

500

245
19,42
8,71
5,87
4,64
3,96
3,52
3,23
3,02
2,86
2,74
2,64
2,48
2,33
2,23
2,13
2,04
1,95
1,90
1,84
1,79
1,76
1,74
1,72
1,70
1,69

246
19,43
8,69
5,84
4,60
3,92
3,49
3,20
2,98
2,82
2,70
2,60
2,44
2,29
2,18
2,09
1,99
1,90
1,85
1,79
1,75
1,71
1,69
1,67
1,65
1,64

248
19,44
8,66
5,80
4,56
3,87
3,44
3,15
2,93
2,77
2,65
2,54
2,39
225
2,12
2,02
1,93
1,84
1,78
172
1,68
1,64
1,62
1,60
1,58
1,57

249
19,45
8,64
5,77
4,53
3,84
3,41
512
2,90
2,74
2,61
2,50
2,35
2,19
2,08
1,98
1,89
1,79
1,74
1,67
1,63
1,59
1,59
1,54
1,53
1,52

250
19,46
8,62
5,74
4,50
3,81
3,38
3,08
2,86
2,70
2,57
2,46
2,31
2,15
2,04
1,94
1,84
1,74
1,69
1,62
1,57
1,54
1,52
1,49
1,47
1,46

251
19,47
8,60
5,71
4,46
3,77
3,34
3,05
2,82
2,67
2,53
2,42
227
2,11
1,99
1,89
1,79
1,69
1,63
1,56
1,51
1,47
1,45
1,42
1,41
1,40

252
19,47
8,58
5,70
4,44
3,75
3132
3,03
2,80
2,64
2,50
2,40
2,24
2,08
1,96
1,86
1,76
1,66
1,60
1,53
1,48
1,44
1,42
1,38
1,36
1,35

253
19,48
8,57
5,68
4,42
3,72
3,29
3,00
2,77
2,61
2,47
2,36
2,21
2,04
1,92
1,82
1,72
1,61
1,55
1,47
1,42
1,37
1,35
1,32
1,30
1,28

253
19,49
8,56
5,66
4,40
3,71
3,28
2,98
2,76
2,59
2,45
2,35
2,19
2,02
1,90
1,80
1,69
1,59
1,52
1,45
1,39
1,34
1,32
1,28
1,26
1,24

254
19,49
8,54
5,65
4,38
3,69
3,25
2,96
0175
2,56
2,42
9:30
2,16
1,99
1,87
1,76
1,66
1,55
1,48
1,40
1,34
1,29
1,26
1,22
1,19
1,17

254
19,50
8,54
5,64
4,37
3,68
3,24
2,94
2,72
255
2,41
2,31
2,14
1,97
1,85
1,74
1,64
1,53
1,46
1,37
1,30
1,25
1592
1,16
1,13
1,11

254
19,50
8,53
5,63
4,36
3,67
3,23
2,93
2,71
2,54
2,40
2,30,
2,13
1,96
1,84
1,73
1,62
1,51
1,44
1,35
1,28
1,22
1,19
1,13
1,08
1,00
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Tabela E. F-distribucija

208

2,24

(P =0,01)

oo 2 3 4 5 6 7 8 gy ALt i e 1D
1| 4052 4999 5403 5625 5764 5859 5928 5981 6022 6056 6082 6106
2 | 98,49 99,01 99,17 99,25 99,30 99,33 99,34 99,36 99,38 99,40 99,41 99,42
3 | 34,12 30,81 29,46 28,71 2824 27,91 27,67 27,49 27,34 27,23 27,13 27,05
4| 21,20 18,00 16,69 15,98 15,52 15,21 14,98 14,80 14,66 14,54 14,45 14,37
5| 1626 13,27 12,06 11,39 10,97 10,67 10,45 10,27 10,15 10,05 9,96 9,89
6 137451019255 0,78 N 9l1s, 1875 0 8l 806 R0 OB GRT BT0. 17
7| 1225 9,55 845 735 746 719 700 634 o671 662 6:54 . 647
8| 11,26 865 59 7.0l ' 6863 637 619 - 603 591 582" 574567
91056 802 699 642 606 58 562 547 535 526 5,18 5,11
10 | 10,04 7,56 655 599 564 539 521 506 495 485 4,78 4,71
11] 9,65 720 622 567 532 507 488 474 4,63 4,54 446 4,40
12| 933 693 595 541 506 482 465 450 439 430 422 416
14| 88 651 556 503 469 446 428 414 403 394 386 3,80
17| 840 611 508 267 4534 410 893 379 363 359 3520 345
90 | 840 585 4944437 410 387 'S71. 356 345 337 330 508
o4l ‘792 S61 472 420 390 3,67 ‘350 336 325 317 ‘3,09 303
30| 756 539 451 402 370 347 330 3,17 3,06 298 29 224
A0 (ST all s 18 diE] e g s 320 e o 0.0 0 38D B0l st 66
SOl mrT 5106 400 Sr e 1 88100 S oise o Rl 0190 .60 oG
700|701 4% 408 360L %20 307 261 297 46T 259, 551 245
100+ - 6190/ 482 3,98 3,51 3820 299 582 269 19500 95T 248 934
1501|681 475 391 3544 314 292 276 2:62 255 244 237 230
2008l 6176 L AT1 eias s At 3 oo oi7a ki 6 Disale R dE 2 84 D 0]
400/ 5708 466 383 336 5.06 1285 2160, 255 D46 237 209 203
1.000 | 666 4,62 380 334 304 282 2,66 2,53 248 234 226 220
ol 664 460 378 337 302 280 264 251 241 232 218



Tabela E. F-distribucija (nadaljevanje)
(P = 0,01)

e e e e 100 200 500 oo

6142 6169 6208 6234 6258 6286 6302 6323 6334 6352 6361 6366

g

2 | 99,43 99,44 99,45 99,46 99,47 99,48 99,48 99.49 99,49 99,49 99,50 99,50
3| 26,92 26,83 26,69 26,60 26,50 26,41 26,35 26,27 26,23 26,18 26,14 26,12
4| 1424 14,15 1402 13,93 13,83 13,74 13,69 13,61 13,57 13,52 13,48 1346
s} 977 9,68 055 947 938 929 924 9,17 %13 907 904 902
6| 760 752 7,39 731 723 714 709 702 699 694 6,90 6,88
7| 635 627 615 607 598 59 585 575 515 570 567 565
8| 556 548 536 528 520 511 506 500 496 491 488 486
9| 500 492 480 473 464 456 451 445 441 436 433 43|
104|460 452 A4l 433 daS AIT 412 405401 396 3,931 301
11| 429 421 410 402 3,94 38 380 3,74 370 366 3,62 3,60
12| 405 398 38 3,78 3,70 361 356 349 346 341 3,38 3,36
14| 3,70 362 351 343 334 326 321 314 311 306 3,02 3,00
17 | 3350307 Al 3.08 3,000 282" 286" (2000 NETEND N 26782 68
205 593" 31055 5% . 9me | 277 52,69 2,68 2,56 2,53, 24T 244 24D
24 | 293 285 274 266 258 249 244 236 233 227 223 272]
30! 2,74 2,66 2,55 247 238 229 224 216 2,43 207 203 201
4011056 249, 295 U239 0 iois0. oyl 2050 SOk 104 RLiBat SRS R B
50\ 246, 2730, 2,261 2,18 2107 ‘Zi00: 1,94 " 1386 1,82 FIiT6 - F1 71 68
70 | 2,35 228 215 207 198 18 18 174 169 1,62 1,56 1,53
100 | 226 219 206 1,98 18 179 1,73 1,64 1,59 1,51 146 1,43

TI500% 0301 oS SR o S ie 3 e 70 SEIE 6 G TS ORIl Sl B SRS T 53

200 ‘ A e e Tl e e s e [ B BRI e Ml 0
400 | 2,12 2,04 1,92 184 1,74 1,64 R R D e e i )
1.000 \ 2,00 50 0T S EROME TS A s R TSR AR B R O R T T

colil R 0TS Ta0R AR N Ao R el SE o S o ST A SRS 6458 251 L SRS

14 — Statisticne metode 209



s

0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,30
0,90
0,905

Primer IX r—= 078V Z —

r

V1 —r®
”
Yr—r?
r
J1—r
g
]’-1 —
'
V1—r

Tabela F. Pretvarjanje korelacijskih koeficientov r
v Fisherjeve koeficiente Z

| 1,50

sin
| oo
cos

sin
10°
| Ccos
| sin
1200
| cos

in

30° g
cos

p sin
‘ cos

0,01

0,32
0,44
0,56
0,71
0,89
1513
1,53
1,56

0II 3

0,02 0,03
red

0,33 0,34
0,45 0,46
0,58 0,59
0,73 0,74
0,91 0,93
1,16 1,19
1,59 1,66
1,62 1,70

1,05

Tabela

1o 20

30

0,04 005
0,26

0,75 0,37

047 048

0,60 0,62

076 0,78

095 097

19958 5 o6

174 £ 1183

178 A ags

40

..50

0,06
0,27
0,38
0,50
0,63
0,79
1,00
1,29
1,95
2,01

0,07

0,28
0,39
0,51
0,65
0,81
102
1,33
2,09
2,18

0,08

0,29
0,40
0,52
0,66
0,83
1,05
i,38
B30
2,44

Primer X. Z= 1,25 : r= 0,85

'6u

G. sin'x, cosx, /1 —

70

,000
1,000

174
985

342
,940

500
,866

,643

7166

017
1,000

,035
;999

.208
978

191
,982

358
934

375
927

515
,857

,530
,848

,656 ;669
2,195,743

052
,999

Aad
974

,391
920

,545
,839

,682
131

,070
998

,242
,970

,407
914

5299
,829

,695
,119

,087

,996 ,995

,259
,966

,276
961

B

438
,899

423
906

574
,819

,588
,809

, 707
107

105522,
D

§292
956

s

,602
,799

454
891

,156
988

;326
,946
,485
875

,629
Ll

10°

kg s

70

60

S 40

30

0,09
0,30
0,41
0,54
0,68
0,85
1,07
1,42
2,65
2,99

—.rt

] 1

Tabelo H moremo uporabljati istoéasno kot tabelo trigonometri¢nih funkcij

sinx in cosx za izraGunavanje tetrakori¢nega korelacijskega koeficienta r, po obraz-

cu 89 in za izraéunavanje koeficienta |/ 1 — r*, ki ga potrebujemo pri izraCunavanju

standardne pogreske ocene po obrazcu 70.

Primer XI. cos 62°= (0,454
Primer XII. [/1—0,73* = 0,68
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5354
0905
1420
3218
9697

0912
4636
2915
5964
7848

5192
8438
8166
9158
6061

5407
0469
7805
7294
5480

1017
0858
8396
7813
2712

7141
2418
5230
3517
0319

7526
5172
2023
3632
0761

9142
6986
0470
9080
8431

4964
7072
4734
0412
1523

2571
8325
6349
8263
3525

2818
0435
8428
1214
2843

0106
1727
8903
4209
2516

7871
9661
6208
1376
0951

7460
1898
0950
3816
2838

Tabela H. Tablica sluc¢ajnih Stevil

0847
9396
8679
6604
4387

0502
4868
9878
5012
7904

3643
9886
0319
6504
4048

0520
2858
5745
0170
8903

1414
3020
2156
5295
0968

2878
0436
2742
7866
3976

5644
6030
1896
4575
6166

5393
3975
2328
1813
0622

9683
0601
6761
2369
1521

0707
1805
5436
2562
0382

5941
7116
8141
9643
3828

9736
1831
1031
0605
7526

2990
1223
1087
6584
6372

8640
6677
4729
0738
8534

5416
9255
3939
8209
6893

4636
3894
5636
6461
1455

3434
0226
6838
1160
4224

1740
3297
8465
7891
1717

3886
2878
6182
9080
2176

3907
9708
9639
6381
3518

0643
8827
1789
4923
5353

6505
0537
1292
7039
8788

2861
7182
2949
0678
7089

6818
2310
2460
1526
7148

5149
8454
4795
7304
6312

4753
2838
5094
6940
4057

8375
9354
6813
0218
1859

0916
7821
1111
4131
5737

7156
2479
0406
2086
2320

2876
8417
SR
3693
8094

5729
3675
6433
1816
8259

9844
5146
1895
8278
0384

3589
1319
1931
9657
9023

6005
0707
1963
1101
9038

3238
9038
1157
0819
1204

5634
4589
5428
3386
9358

1273
2367
8650
2928
9872

8614
5058
0644
9690
6526

2847

9803.

4487
2315
6252

3864
2199
9188
3423
232!

9452
4238
2620
3192
3474

0177
9523
0266
3361
S

9703
0562
3789
4437
5904

7870
7032
3430
3740
0898

2498
2515
7428
1215
5340

1502
1694
2323
7139
1200

0073
6457
1672
2191
4311

7702
0756
8913
5965
5150

2592
4563
0438
3992
2036

6221
5345
2882
3798
9539

2030
1003
0635
8047
7174

4129
2388
8556
9590
4064

0763
7949
1068
5594
7264

3626
5798
1510
3636
0281

9468
2190
7777
5250
3621

0264
7391
7585
6702
4714
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