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predgovor

Brojke susreéemo u vijestima, anketama i istrazivanjima. Cesto
uz njih dolazi i zaklju¢ak. Neka je pojava sve ¢eSéa, jedna skupina
prolazi bolje od druge ili neki postupak daje rezultate. Ova knjiga
pomaze procijeniti takve tvrdnje. Uc¢i nas provjeriti kako su po-
daci nastali, $to pokazuju i dokle zaklju¢ak moze iéi.

Pisana je za studente drustvenih znanosti. Za cCitanje je do-
voljno srednjoskolsko znanje matematike, a programiranje nije
preduvjet. Cilj je razumjeti istrazivanje, samostalno protuma-
¢iti njegove rezultate i prepoznati zakljuéak koji ide dalje od
podataka. Knjiga pritom daje i osnovu za vlastitu analizu, od
postavljanja pitanja do kratkog izvjestaja.

Podinjemo jednostavnim pitanjima. Na koga se odnosi postotak
i u odnosu na koji je broj izracunan? Jesu li skupine koje uspo-
redujemo doista usporedive? Sto uzorak govori o populaciji i ko-
liko je taj odgovor nesiguran? Rac¢un pomaze odgovoriti, ali prvo
trebamo znati Sto pitamo.

Put kroz knjigu

Prvi dio prati nastanak podataka i na¢ine na koje brojke mogu za-
vesti. Zatim uéimo sazeti podatke, odabrati graf i opisati poveza-
nost. Na toj osnovi prelazimo na zakljuc¢ivanje iz uzorka o popu-
laciji.



Predgovor

Upoznajemo procjene, intervale i testove, uz pitanje kolika je
razlika i $to znaéi. Poglavlje o ponovljivosti pokazuje kako pro-
vjeravamo istrazivacke rezultate. Slijede usporedbe skupina i
regresija, a zatim predvidanje i drustvene posljedice algoritama.
U zavr$snom poglavlju provodimo jedno istrazivanje od pitanja
do izvjestaja.

Poglavlja se nadovezuju, pa ih vrijedi ¢itati redom. Novi pojam
obi¢no upoznajemo kroz primjer ili simulaciju, a tek zatim uvo-
dimo naziv i potrebnu formulu.

Lakse je uciti novi postupak kad su nam podaci ve¢ poznati. Zato
¢emo se kroz knjigu vraéati dvama skupovima podataka pri-
premljenima za vjezbu. MoZemo ih zamisliti kao dvije tablice u
kojima svaki redak opisuje jednu osobu, a stupci njezina obiljezja
i odgovore. U prvoj, nazvanoj populacija_medija, upoznajemo
medijske navike stanovnika zamiSljenoga grada. Druga, an-
keta_mreze, sadrzi odgovore zamisljenih ispitanika o druStvenim
mrezama. Obje smo tablice stvorili ra¢unalom, svaku zasebno.
Takve podatke zovemo simuliranima. Znamo kako su nastali pa
na njima mozemo provjeriti Sto pojedini postupak otkriva, a sto
propusta. Rezultati tih vjezbi odnose se na zamisljene osobe iz
tablica.

Uz njih ¢emo ¢itati i podatke iz stvarnih istraZzivanja i evidencija.
Prijave na studij pomo¢i ¢e nam razumjeti usporedbu skupina,
izborni podaci znacenje postotaka, a DigiKatovi podaci o me-
dijskim objavama izbor dobrog saZetka i grafa. Susrest ¢emo i
Eurostatove pokazatelje, ponavljanja laboratorijskih pokusa te
parlamentarne rec¢enice iz skupa ParlaSent. Uz svaki novi skup
podataka najprije ¢emo upoznati odakle dolazi, Sto predstavlja
jedan redak i $to iz njega moZemo saznati. Kad mu se vratimo,
nadovezat ¢emo novo pitanje na ono S$to o tim podacima veé
znamo.



Cifanje i provjera

éi’ranje | provjera

U ovom su izdanju prikazi stati¢ni. Slike i tablice donose oda-
brane rezultate simulacija, a tekst objasnjava §to treba usporediti
i Sto se iz usporedbe mozZe zakljuciti. ObjaSnjenja se mogu pratiti
izravno uz tiskane prikaze. Razradeni primjeri povezuju pitanje,
podatke, racun i zakljucak, a zadaci na kraju poglavlja omogu-
¢uju provjeru razumijevanja. Prije literature nalaze se odvojene
naznake i objaSnjenja odabranih zadataka. Naznaka pomaze
zapocCeti, a objaSnjenje pokazuje racun, prihvatljiv zakljucak i
¢estu stranputicu.

Potpune provjere rjeSenja', katalog podataka®, R praktikum? i
numericki podsjetnik* dostupni su u mreznom izdanju. Adrese
za pristup s papira navedene su uz poveznice. Za pocetni prolaz
kroz razradeni primjer dovoljno je pratiti pitanje, tablicu i tu-
macenje. Programski ra¢un koji slijedi sluzi dodatnoj provjeri
postupka.

Mrezni dodaci imaju stalne oznake. A je R praktikum, B put
bez koda u jamoviju, C katalog podataka, D odabir postupka, E
rjecnik pojmova, F protokol rada s asistentom, a G numericki
podsjetnik. Rubne oznake ,Podsjetnik” vode na cetiri kratka
objasnjenja u dodatku G. Na kraju ove knjige tiskani rje¢nik
povezuje hrvatske i engleske nazive s poglavljima, a popis oznaka
pomaze pri ponovnom ¢itanju formula.

Kroz knjigu pratimo i rad s Al asistentom. On mozZe predloziti
postupak, izracunati rezultat ili objasniti nepoznat izraz. Njegov
odgovor treba usporediti s podacima i izvorom. Osoba koja vodi
analizu odreduje pitanje, provjerava odgovara li mu postupak i
preuzima odgovornost za zakljuéak. Primjeri pogresnih odgo-
vora sluze vjezbanju te provjere. Pisanje programskog koda ne
trazi se u zadacima.

'https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/rjesenja.html
*https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/podaci.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/a-praktikum.html
“https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/g-numericki-podsjetnik.html


https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/rjesenja.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/podaci.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/a-praktikum.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/g-numericki-podsjetnik.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/rjesenja.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/podaci.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/a-praktikum.html
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/g-numericki-podsjetnik.html

Predgovor

Opseg je ogranien na temeljne postupke potrebne za ¢itanje
istrazivanja u drustvenim znanostima. Vremenski nizovi, fak-
torska analiza, psihometrija i viSerazinski modeli ostaju izvan
njega. Bayesovsko zakljuéivanje predstavljamo kratkom uspored-
bom pristupa, a strojno uéenje obradujemo kroz njegove ideje i
primjenu, bez matematicke izgradnje algoritama.

Nakon ¢itanja trebali biste moéi protumaditi statisti¢ki rezultat,
procijeniti koliko mu vjerujete i objasniti $to jo$ treba provjeriti.
Te su vjestine korisne i pri ¢itanju tudeg istrazivanja i pri prikazi-
vanju vlastitih podataka.



DIO |

statisticko misljenje

Prije prvoga ra¢una razjasnjavamo Sto broj predstavlja i koju
tvrdnju moze poduprijeti. Pratimo nastanak podataka, mjerenje
i dizajn istrazivanja, a zatim provjeravamo kako se to¢an broj
moZe pretvoriti u pogresSan zakljucak.






DIO | - STATISTICKO MISLJENJE

zasto statistika

Zasto kontekst odlucuje Sto brojke znace

Jesu li poslijediplomski programi Sveudilista Kalifornije u Ber-
keleyju diskriminirali Zene pri upisu 1973. godine? Zbirne stope
prijma muskaraca i Zena toliko su se razlikovale da su potaknule
sumnju u postupak upisa (Bickel i sur. 1975.).

Istrazivaci su zatim usporedili prijave unutar svakog odjela. Po-
kazalo se da su se Zene ¢eSée prijavljivale na odjele koji su primali
manji udio kandidata. Zbirna razlika zato nije izravno pokazi-
vala kako su pojedini odjeli odluéivali o prijavama muskaraca i
zena (Bickel i sur. 1975.).

Oba su izracuna to¢na i koriste iste prijave. Ukupne stope poka-
zuju veliku razliku, a stope po odjelima otkrivaju koliko na nju
utjece raspored prijava. Koja usporedba odgovara na pitanje koje
nas zanima?

Podsjetnik.
Udjeli i stope


https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/g-numericki-podsjetnik.html#sec-ag-udjeli-stope

Zasto statistika

Kad procitamo da je jedna skupina uspjes$nija od druge, lako je
preskociti racun i odmah traziti objaSnjenje. Berkeleyjski sluéaj
poziva nas da zastanemo kod same usporedbe (Bickel i sur. 1975.).
Zapisi su nastali u postupku prijave na studij i ¢uvaju stvarni
sastav prijava po odjelima (Bickel i sur. 1975.). Prije odluke o
tome Sto razlika znaci trebamo znati koga usporedujemo, Sto je
zabiljeZzeno i prema kojoj cjelini racunamo postotak. To su pita-
nja od kojih éemo krenuti, bez pretpostavke da veé¢ poznajemo
statisti¢ke postupke.

U knjizi éemo uciti pratiti put od istrazivaékog pitanja do za-
kljucka. Racun ¢ée nam pomodéi opisati podatke, usporediti
skupine i procijeniti nesigurnost, ali morat éemo odluciti odgo-
vara li na pitanje koje smo postavili. Za pocetak su nam dovoljni
poznati postoci, jednostavne tablice i spremnost da provjerimo
Sto stoji iza broja. U srediStu je sposobnost da objasnimo zasto
smo nesto podijelili, koga smo izostavili i dokle dobiveni odgovor
vrijedi. To moZemo vjezbati uz prikazane racune.

Uz stvarne prijave na studij koristit ¢emo i skup podataka o
medijskim navikama stanovnika zamisljenoga grada, nazvan
populacija_medija. Stvorili smo ga racunalnom simulacijom.
Svaki redak njegove tablice opisuje jednu zamiSljenu odraslu
osobu. U prvom ¢emo ra¢unu povezati njezin glavni izvor vijesti
sa spremnos$¢éu na pla¢anje vijesti. Usporedit ¢emo broj osoba
koje bi platile s njihovim udjelom unutar pojedinog izvora. Tako

.......

zadani.

Prijave na studij i spremnost na pla¢anje vijesti razli¢ite su
pojave, ali pred nas postavljaju slican problem. Broj dobiva zna-
¢enje tek kada znamo koje je ljude ili prijave obuhvatio i s ¢ime ih
usporedujemo. Dok pratimo te usporedbe, razlikovat ¢emo ono
Sto podaci ve¢ pokazuju od onoga za Sto nam treba dodatno objas-
njenje. Tu razliku trazimo i kada ¢itamo istrazivanje, medijski
naslov ili odgovor asistenta.
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Broj nije zakljuéak

Zbirna stopa govori tko je ¢eS¢e primljen medu svim prijavljenim
kandidatima. Stope po odjelima govore kako su prolazili kandi-
dati koji su se prijavili na isti odjel. Izbor usporedbe ovisi o pita-
nju koje istrazujemo. Rac¢unom zatim provjeravamo rezultat te
odabrane usporedbe.

Da bismo procijenili pravednost upisa, morali bismo poznavati
i kriterije odlucivanja te okolnosti koje tablica ne biljezi. Zasad
mozemo provjeriti kako raspored prijava i veli¢ina skupina
mijenjaju znacenje izracuna.

Statistika povezuje istrazivacko pitanje s podacima i zaklju¢kom
koji iz njih mozZemo izvesti. Uz raéun provjeravamo Sto je izmje-
reno i jesu li skupine koje usporedujemo prikladne za naSe pita-
nje. PogreSka u tom izboru moze dovesti do pogreSnog zakljucka
i kada u ra¢unanju nema propusta.

Najprije utvrdujemo §to predstavlja jedan zapis. U zbirnoj tablici
prijava redak opisuje viSe prijava iste vrste. U tablici pojedinac-
nih odgovora redak moze opisivati jednu osobu. Veza izmedu
broja redaka i broja ljudi, dogadaja ili neovisnih opaZanja ovisi o
nacinu biljezenja podataka.

Jedinica analize je ono o ¢emu donosimo zaklju¢ak, primjerice
osoba, kucanstvo, organizacija ili objava. Jedan redak tablice
ne mora predstavljati jednu neovisnu jedinicu.

Ako istu osobu pitamo za miSljenje svakoga od sedam dana, do-
bivamo sedam zapisa o jednoj osobi. Njezini odgovori mogu biti
sli¢ni upravo zato $to potjecu od iste osobe. Pri zaklju¢ivanju zato
tih sedam redaka promatramo kao ponovljena opazanja unutar
iste jedinice.

U skupu populacija_medija imamo zapise za 50 000 zamiSljenih
odraslih stanovnika. Uz izvor vijesti i spremnost na plaéanje, za
svaku su osobu zabiljezeni dob, obrazovanje, povjerenje u medije

Podsjetnik.
Postotci i
postotni bodovi
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na ljestvici od 1 do 10 i dnevno prac¢enje medija. Istom ¢emo se
populacijom sluziti pri uzorkovanju, usporedbama skupina i re-
gresiji, kako bismo nove postupke mogli pratiti na poznatom pri-
mjeru.

Racunalno stvaranje tih zapisa slijedi zadana pravila. Najprije
nastaju dob i izvor vijesti, ¢ije se vjerojatnosti mijenjaju s dobi.
Povjerenje ovisi o dobi i izvoru uz sluéajno odstupanje, a sprem-
nost na pla¢anje o povjerenju i obrazovanju. Tako nastaju
namjerno povezane varijable. Jedna osoba moZe odstupati od
zadanoga obrasca, a cjelina od 50 000 osoba pokazuje obrazac
koji je autor ugradio u generator. Ti zapisi ne opisuju stvarne
stanovnike.

Prva tri retka pokazuju kako taj skup izgleda prije saZimanja.
Svaki redak ¢uva viSe obiljezja iste zamisljene osobe.

Tablica 1: Tri zapisa iz generirane populacije medijskih navika. Izrada autora.

Osoba Dob Izvorvijesti Povjerenje (1-10) Spremni platiti

1 59 portal 4 ne
2 50 radio 4 ne
3 45 tisak 6 da

Broj osobe sluzi povezivanju njezinih odgovora. Vrijednost u
stupcu izvora vijesti jedna je kategorija, povjerenje je ocjena, a
spremnost na pla¢anje u ovoj je tablici prikazana odgovorom da
ili ne. Grafom prikazujemo te zapise, a uzorkovanjem odabiremo
dio njih. U oba postupka zadrzavamo podatak o tome kako su
nastali.

Iz takvih zapisa mozemo prebrojiti osobe spremne platiti vijesti.
Zelimo 1i usporediti izvore s razli¢itim brojem korisnika, tre-
bamo i nazivnik, koli¢inu s kojom dijelimo brojnik. Brojnik je
broj sluc¢ajeva koji zadovoljavaju uvjet, ovdje osoba spremnih
platiti vijesti. Medu 4 855 osoba kojima je tisak glavni izvor vi-
jesti njih 1 289 spremno je platiti vijesti. Medu 15 101 korisnikom
portala spremnih je 3 514. U veéoj skupini takvih osoba ima viSe,
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ali tek dijeljenjem moZemo usporediti udjele. Jednako treba
znati prema kojoj koli¢ini racunamo stopu ili prosjek.

Provjeravamo i podrijetlo podataka. Treba znati tko ih je pro-
izveo, kojim postupkom, koju inacicu koristimo i koja su njezina
ogranicenja. Za nas je nastavni skup poznat postupak stvaranja
i njegovo sjeme, pocetna postavka koja omoguéuje ponavljanje
iste simulacije. Zato moZemo provjeriti ra¢un i tumacenje. Za
tvrdnju o hrvatskoj publici trebali bismo podatke prikupljene od
stvarnih ljudi.

Poznavanje podrijetla podataka pomaze nam procijeniti i §to mo-
Zemo doznati iz osobnog iskustva. Anegdota moZe upozoriti na
problem, ponuditi mogucée objasnjenje ili opisati posljedicu koja
se iz tablice ne vidi. Sama ipak ne pokazuje koliko je pojava ra-
Sirena ni bi li se ponovila u drugim okolnostima. Za to trebamo
viSe opaZanja, uz jasnu odluku o tome koga promatramo, Sto mje-
rimo i $to usporedujemo.

Iskaz ispitanice o tome zasto je prestala ¢itati vijesti, primjerice,
otkriva okolnosti i redoslijed dogadaja koji bi mogli objasniti
njezinu odluku. Taj iskaz upucéuje na ono Sto treba provjeriti.
Ureden skup podataka omogucuje da zatim ispitamo kako se
pojava rasporeduje medu promatranim ljudima. Zelimo li zaklju-
¢ak prosiriti na druge ljude, moramo opravdati i na¢in odabira
sudionika. Iz jednog svjedocenja ne mozemo odrediti rasirenost
pojave, kao Sto iz prosjeka ne moZemo iSéitati iskustvo svake
osobe.

Za takve odluke potrebno je poznavanje podruéja. Teorija i
okolnosti sluéaja pomazu nam odabrati usporedive skupine,
predloziti objasnjenje i prosuditi koliko bi velika razlika bila
vazna. Izracun slijedi te odluke.

Dobar statisti¢ki postupak ostavlja jasan trag od opazanja do
tvrdnje. Druga osoba mora moc¢i pregledati te korake, ponoviti
rac¢un i provjeriti opravdavaju li podaci zakljucak.
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Odluka koja se donosi bez dokaza

Sliéne odluke donosimo i izvan istrazivanja. Zamislimo portal
kojem pada posje¢enost. Urednik smatra da su naslovi dosadni
i predlaZe drukdiji stil. Mozda je u pravu. Posjecenost se, medu-
tim, mogla promijeniti i zbog vremena objave, duljine tekstova,
nove konkurentske aplikacije ili godiSnjeg doba u kojem publika
ima druge navike.

Bez provjere tih objasnjenja lako prevagne misljenje najupor-
nijeg ili najutjecajnijeg sugovornika. Isto pitanje nastaje kada
ministarstvo procjenjuje uéinak mjere, udruga doseg kampanje
ili stranacki stoZer promjenu u anketi. Statisti¢ki postupak omo-
guéuje da svako objasnjenje usporedimo s podacima. Odgovor
ponekad ostane neodreden, ali postaje jasnije §to znamo i §to bi
jos$ trebalo provjeriti.

Sociologija, politologija, psihologija, komunikologija i ekono-
mija empirijske su discipline. Njihove tvrdnje provjeravamo
opazanjem. Tvrdnju da povjerenje u medije pada treba povezati
S mjerenjima povjerenja, a tvrdnju da negativne vijesti priv-
lace viSe pozornosti s odgovarajuéom usporedbom. Isto vrijedi
za mogucu povezanost dohotka i sudjelovanja. U svakom slu-
¢aju moramo objasniti kako podaci podupiru upravo izrecenu
tvrdnju.

Podacima se pritom sluze i ljudi izvan istrazivackih ustanova.
Odluke o sadrzaju, oglasima i dosegu temelje se i na zapisima o
klikovima, otvaranju poruka i vcemenu gledanja. Razumijevanje
tih zapisa omogucuje nam da sudjelujemo u raspravi o odlukama
koje se na njima temelje.

Prije primjene formule zato procjenjujemo odgovara li postupak
pitanju. Treba provjeriti jesu li skupine usporedive, §to je doista
izmjereno i koliko je rezultat nesiguran. Tek tada mozZemo reci
koju odluku analiza podupire i dokle njezin zakljuc¢ak vrijedi.

Izra¢un ne moZe nadoknaditi sve Sto nedostaje u podacima. Istra-
zivac i dalje mora prosuditi koja je usporedba vazna i jesu li mje-
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renja dovoljna. Statistika pomaze izraziti nesigurnost, pa zaklju-
¢ak Cesto mora biti oprezniji od pocetne pretpostavke. To omo-
gucéuje da nalaz upotrijebimo uz razumijevanje njegovih ograni-
¢enja.

Zivotni ciklus podataka

Da bismo provjerili urednikovo obja$njenje pada posjecéenosti,
morali bismo odabrati zapise, pregledati ih i tek potom uspore-
diti naslove. I druge istrazivacke tvrdnje nastaju kroz takav niz
povezanih koraka, koji nazivamo zivotnim ciklusom podataka.
On obuhvacéa pribavljanje i analizu podataka, tumacenje rezul-
tata te pracenje njihove uporabe nakon objave. Tablica pokazuje
koje nas pitanje vodi u svakom koraku.
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Tablica 2: Zivotni ciklus podataka i odluke koje vodi. Izrada autora.

Faza Pitanje koje je vodi

pitanje Koju odluku ili tvrdnju treba
razjasniti?

pribavljanje Odakle zapisi dolaze i tko moze
izostati?

provijera Predstavlja li redak ocekivanu
jedinicuijesu li vrijednosti
moguce?

priprema Koje su promjene napravljene
prije analize?

istrazivanje Koji su obrasci, iznimke i
alternativna objasnjenja
vidljivi?

modeliranje Koja usporedba ili model
odgovara pitanju?

vrednovanje Koliko je rezultat stabilan i gdje
ne uspijeva?

komunikacija Koju tvrdnju rezultat doista
podupire?

pracenje Mijenjaju li se podaci, uporaba

ili posljedice nakon objave?

Tijekom analize Cesto se vraéamo na ranije korake. Provjera
moZe pokazati da smo preuzeli pogresSne zapise, a prvi pregled
podataka da pitanje treba suziti. Takve promjene biljezimo kako
bi se poslije moglo razumjeti zasto koristimo odredenu datoteku
ili odgovaramo na izmijenjeno pitanje.

Ve¢ pri pribavljanju podataka utvrdujemo ¢iji su zapisi ukljuceni,
Sto predstavljaju i koji nazivnik trebamo. Nepoznato podrijetlo,
dvostruko zabiljeZene jedinice ili mjerenje pogresnog pojma
treba razrijeSiti prije modeliranja. SloZeniji model sam po sebi ne
rjeSava te probleme.
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Cetiri djelatnosti i &etiri pitanja

Statistika, podatkovna znanost, strojno ucenje i sustavi umjetne
inteligencije sudjeluju u razli¢itim koracima tog postupka. Nji-
hove se zadacée preklapaju, ali svaka od tih djelatnosti naglasava
drugo pitanje.

Model ovdje znaci pojednostavljen prikaz pravilnosti u poda-
cima. Na primjer, moZe povezati dob osobe s njezinim ocekiva-
nim povjerenjem. Prikaz pomaZe opisivanju ili predvidanju, ali
sam ne pokazuje $to uzrokuje odnos.

Tablica 3: Cefiri djelatnosti prema pitanju koje postavljaju. Izrada autora.

Djelatnost Vodece pitanje

statistika Sto ovi podaci opravdavaju
vjerovati?

podatkovna znanost Kako stvarni izvori podataka

mogu postati pouzdana i
reproducibilna analiza?

strojno ucenje Hoce li nauceni obrazac raditi
na doista novim opazanjima?

sustav umjetne inteligencije Mogu li se nauceni obrasci
upotrijebiti za generiranje,
preporudivanje, klasificiranje
ili djelovanje u
institucionalnom okruzenju?

Podatkovna znanost obuhvac¢a rad kojim od izvora podataka
dolazimo do analize koju moZemo ponoviti. Strojno ucenje
ispituje koliko dobro obrazac naucen iz jednih podataka djeluje
na novim opazanjima. Takav pristup stavlja uspjeSnost predvida-
nja u prvi plan, dok je drugi pristup modeliranju viSe usmjeren
na objasnjenje odnosa (Breiman 2001.). Sustav umjetne in-
teligencije ukljucuje model, sucelje i nac¢in njegove uporabe
u odredenoj ustanovi ili postupku odlucivanja. Pri procjeni
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takvog sustava razmatramo tehnic¢ka svojstva, ali i pogreske te
posljedice uporabe (Barocas i sur. 2023.).

Suvremena umjetna inteligencija ovisi o viSe vrsta rada. Statis-
ticko ucenje i algoritmi strojnog ucenja povezuju se s digitalnim
podacima, optimizacijom i raéunalnom opremom. Ljudi ozna-
¢uju podatke, grade programsku infrastrukturu i provjeravaju
rezultate. Podatkovna znanost organizira mnoge od tih koraka,
paje razlikujemo od samog strojnog ucenja.

Svaki dio postupka treba zasebno provjeriti. Analizu moZemo us-
pjesno ponoviti, a da je njezin zakljucak i dalje pogreSan. Model
moZe dobro predvidati, a da ne objasnjava uzrok. Jednako tako,
dobar statisti¢ki rac¢un ostaje upitan ako ne znamo podrijetlo po-
dataka, ako je ishod nehotice dospio medu podatke za ucenje ili
ako nitko ne moze ponoviti pripremu podataka. Ako medu pre-
diktorima veé stoji odgovor koji navodno predvidamo, prividni
uspjeh ne govori kako bismo predvidali novu osobu. Tom se pro-
blemu vra¢amo u poglavljima o regresiji i algoritmima.

Gdje intuicija popusta

Zakljucak se katkad cini toliko ocitim da provjera izgleda su-
vi$na. Ipak, pri procjeni slu¢ajnosti i promjenjivosti lako uo¢imo
obrazaciondje gdje ga nema.

Uzmimo dva niza od 10 bacanja postenog novéi¢a. U prvom se
pismo i glava pravilno izmjenjuju. U drugom nema pravilne
izmjene, a pismo se pojavljuje i triput zaredom. Drugi niz moze
izgledati prirodnije, ali svaki od 1024 moguéa niza ima jednaku
vjerojatnost. Dojam nastaje zato §to ocekujemo da slucajan niz
izgleda na odreden nacin. Slucajnost moze proizvesti i pravilnu
izmjenu i nekoliko jednakih ishoda zaredom.

Sliéno zakljuéujemo iz poznatih primjera. Ako susjed i dvoje
kolega hvale novu aplikaciju za vijesti, mogli bismo pomisliti da

je ona opcéenito dobro prihvaé¢ena. Troje poznanika ipak ne pred-
stavlja cijelu publiku. Mozda se vijestima bave viSe od drugih
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pa su zato i isprobali aplikaciju. Sklonost da ucestalost procje-
njujemo prema tome koliko se lako prisjetimo nekog primjera
poznata je kao heuristika dostupnosti (Tversky i Kahneman
1973.). Zivopisan ili nedavan slu¢aj tako mozZe ostaviti pretjerano
snazan dojam.

Zamislimo i usporedbu u kojoj portali s viSe objavljenih tekstova
imaju viSe posjeta. Iz nje se lako izvodi preporuka da treba visSe
objavljivati. Veéi portali, medutim, mogu imati i viSe novinara,
veéi proracun te drukciju, stariju publiku. Treba razmotriti
utjece li broj tekstova na posjete, potice li veéa posjeéenost
objavljivanje ili oboje ovisi o drugim obiljeZjima portala. Pos-
tupke kojima provjeravamo takva objasSnjenja razradit ¢éemo u
poglavljima o istrazivackom dizajnu i regresiji.

Za svaki od tih zaklju¢aka trebamo dodatnu usporedbu. Niz baca-
nja usporedujemo s ostalim moguéim nizovima, pohvale aplika-
cije s iskustvima Sire publike, a posjete portalima uzimajuéi u ob-
zir njihovu veli¢inu. Time postaje vidljivo na ¢emu se zakljucak
temelji.

Provjera obuhvata potrebna je i pri velikom broju zapisa. Mi-
lijuni interakcija na portalu opisuju zabiljeZene aktivnosti
njegovih posjetitelja. Za upoznavanje ostale publike trebalo
bi prikupiti dodatne podatke. Odgovori veéega broja zasebno
odabranih lJjudi obiéno daju stabilniji postotak od odgovora male
skupine. Korist je manja kada se isti odgovori ponavljaju, a
sustavno izostavljen dio publike ostaje izvan obuhvata.

Unato¢ tim ogranic¢enjima mozemo donositi korisne zakljucke.
Statisti¢ki postupci, kada su njihove pretpostavke opravdane,
omogucéuju da izracunamo dio nesigurnosti. Mjerenje, odabir
sudionika i promjenu okolnosti moramo zasebno procijeniti.
Tako moZemo obrazloziti Sto zaklju¢ujemo i zasto zakljuéak
ogranicavamo na odredene uvjete.
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Signal u promjenjivom svijetu

I unutar dobro odabrane usporedbe opazanja se medusobno raz-
likuju. Dvije osobe mogu razliCito reagirati na istu poruku. Ista
anketa na drugom uzorku dat ¢e nesto drukcije postotke, a pona-
Sanje jedne osobe mozZe se mijenjati s vcemenom. Statistika nam
pomaze proucavati drustvene pojave uz tu promjenjivost.

Pritom pokuSavamo razlikovati signal, obrazac koji nas zanima,
od Suma, ostalih izvora varijacije. Signal moze biti razlika
medu skupinama ili povezanost dviju pojava. Sum oteZava da
taj obrazac razaberemo iz pojedina¢nih opazanja. Sto smatramo
signalom ovisi o pitanju koje postavljamo.

Kad usporedujemo povjerenje u institucije medu dobnim sku-
pinama, razlike medu ljudima iste dobi mogu otezZati uocavanje
dobnog obrasca. Ako zatim poénemo istrazivati zasto se ljudi iste
dobi razlikuju, te razlike postaju ono §to Zelimo objasniti. Isti
podaci tako mogu posluziti razli¢itim pitanjima.

I usporedba politickog sudjelovanja moze dati razlicite rezultate
ovisno o tome razmatramo li dob, obrazovanje, dohodak ili
mjesto stanovanja. Svaki od tih izbora izdvaja drugi dio promje-
njivosti. Zbog toga se nalazi o istoj pojavi mogu razlikovati i kada
su svi racuni to¢ni. Pri ¢itanju istrazivanja treba provjeriti koja
su obiljezja uklju¢ena u usporedbu.

Povezanost koriStenja drustvenih mreza i prac¢enja vijesti procje-
njujemo usporedbom veéeg broja studenata. Navike pojedinog
studenta mogu se uklapati u zajednicki obrazac ili odstupati
od njega. Osoba je jedinica analize, a obrazac opisuje odnos u
promatranoj skupini.

Vazni su i broj opazanja i na¢in na koji su nastala. Uz isti pos-
tupak prikupljanja i dovoljno neovisne jedinice, razlika medu
desetak ljudi lakSe moze nastati slucéajnim rasipanjem nego
jednaka razlika medu tisuéama. Ponavljanje istih zapisa ili doda-
vanje snazno povezanih opazanja donosi manje nove informacije
nego ukljuc¢ivanje dodatnih neovisnih jedinica.
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Za tumacdenje rasta, pada ili razlike trebamo znati s ¢ime uspo-
redujemo rezultat. To mozZe biti druga skupina, ranije razdoblje
ili raspon vrijednosti koje bi nastale slu¢ajnom promjenjivoséu.
Najprije treba jasno imenovati obje strane usporedbe.

Razlika koju &ini postupak

Imenovanje obiju strana usporedbe pomaze nam odrediti i kakav
zakljucak trazimo. Opis govori §to smo zabiljeZili, a poveza-
nost kako se pojave mijenjaju zajedno. Generalizacijom nalaz
prenosimo na jedinice koje nismo promatrali. Predvidanjem
procjenjujemo nove ishode, dok uzro¢na tvrdnja govori Sto bi
odredena promjena proizvela. Odluka uz nalaz ukljucuje i pro-
cjenu mogucih postupaka te njihovih posljedica. Prijelaz od
opisa podataka do uzroc¢nog zakljucéka trazi dodatno obrazloZenje
nacéina na koji je usporedba nastala.

Za isti skup podataka mozemo postaviti razli¢ita pitanja. Sljede-
¢im zamisljenim formulacijama ilustriramo vrste tvrdnji.
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Tablica 4: Sest vrsta tvrdnji i pitanja koja ih razlikuju. Izrada autora.

Vrsta tvrdnje Primjer pitanja

opis Koliki udio zabiljeZenih osoba
koristi portal?

povezanost Razlikuje li se povjerenje medu

dobnim skupinama?

generalizacija Sto odgovori iz uzorka govore o
svim odraslim stanovnicima?

predvidanje Hoce li nova osoba biti
spremna platiti vijesti?

uzrocénost Bi li promjena cijene
promijenila spremnost iste
publike na plaéanje?

odluka Isplati li se promijeniti cijenu
uz ocekivanu korist i trosak
pogreske?

Pri procjeni zakljuc¢aka koristimo Sest revizijskih pitanja. Pita-
nja ostaju ista i u kasnijim poglavljima, a odgovori ovise o poda-
cima i postupku.
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Zbirna slika i skrivena struktura

Tablica 5: Sest revizijskih pitanja. Izrada autora.

Revizijsko pitanje Sto treba biti vidljivo

Kojajejedinica? Sto predstavlja zapis i na kojoj
se razini izrice zakljuéak?

Tko ili Sto nedostaje? Kako su jedinice usle u podatke
itko je mogao izostati?

Kojije cilj tvrdnje? Je li rijeC o opisu, povezanosti,
generalizaciji, predvidanju,
uzroc¢nostiili odluci?

Gdje je neizvjesnost? Dolazi li iz mjerenja,
uzorkovanja, modela ili
promjene okolnosti?

Koje drugo objasnjenje ostaje?  Koji bi joS proces mogao
proizvesti isti obrazac?

Tko snosi posljedice? Tko dobiva korist, tko
pogresku i postoji li nacin
osporavanja?

U Berkeleyjskim podacima promatramo prijave iz odredenog raz-
doblja. Nemamo cijeli obrazovni put kandidata ni podatke o pro-
cesima koji su prethodili prijavi (Bickel i sur. 1975.). Iz stopa mo-
Zemo opisati ishode tih prijava. Za motive ljudi koji su odlucivali
ili posljedice druk¢cijih kriterija trebali bismo dodatne podatke.

Odgovori na Sest pitanja pomazu odrediti Sto podaci podupiru i
koja pretpostavka trazi najviSe provjere. Tako drugi mogu razu-
mjeti na ¢emu zakljuéak pociva, provjeriti ga i uociti moguéu po-
gresku.

Zbirna slika i skrivena struktura

Vratimo se sada razlici izmedu ukupne stope prijma i stopa po
odjelima. Ukupni prosjek ili stopa ovisi o rezultatima podsku-
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pina i o tome koliko je svaka podskupina zastupljena. Brojnija
podskupina viSe utjeée na ukupni rezultat. Zato se zbirna stopa
moze promijeniti samo zbog drukéijeg sastava, ¢éak i ako stope
unutar podskupina ostanu jednake.

U Berkeleyju su se odjeli razlikovali po tome koliko je tesko bilo
upisati ih. Zene su ée$ée birale selektivnije odjele, pa su ti odjeli
viSe utjecali na njihovu ukupnu stopu prijma. Usporedba unutar
pojedinih odjela uklonila je taj utjecaj rasporeda prijava. Razlika
vidljiva u zbirnim podacima tada se smanjila ili preokrenula (Bic-
kelisur. 1975.).

Brojnosti pokazuju oba pogleda na Berkeley. Za cijelo sveuciliSte
bilo je 8 442 prijave muSkaraca, od kojih je prihvaéeno 3 738,
te 4 321 prijava Zena, od kojih je prihvaéeno 1 494 (Bickel i sur.
1975.). To daje 44,3 % i 34,6 %. Sljedecéa tablica prikazuje Sest naj-
veéih odjela iz istoga slucéaja, sa¢uvanih u skupu UCBAdmissions.
Njihovih 4 526 prijava ¢ini podskup, pa njegov zbirni postotak
nije postotak cijeloga sveucilista (Bickel i sur. 1975.).
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Tablica 6: Prijave i prijam u Sest najveéih odjela Berkeleyja 1973. Podaci UCBAd-
missions prema Bickel i sur. (1975.). Postoci izralunati iz prikazanih

brojnosti.
Odjel Skupina Prijave Primljeni Primljeni, %
A Muskarci 825 512 62,1
A Zene 108 89 82,4
B Muskarci 560 353 63,0
B Zene 25 17 68,0
C Muskarci 325 120 36,9
C Zene 593 202 34,1
D Muskarci 417 138 33,1
D Zene 375 131 34,9
E Muskarci 191 53 27,7
E Zene 393 94 23,9
F Muskarci 373 22 5,9
F Zene 341 24, 7,0
Ukupno Sest Muskarci 2691 1198 44.,5
Ukupno Sest Zene 1835 557 30,4,

U odjele A i B, koji imaju visoke stope prijma, prijavilo se 1385
od 2691 muskaraca iz ovoga podskupa, a samo 133 od 1835 Zena
(Bickel i sur. 1975.). Razlikuju se i stope unutar odjela i udjeli
prijava usmjerenih u pojedine odjele. Zbirni postotak ukljucuje
oboje. Tablica sama ne objasnjava zasto je izbor odjela bio tako
rasporeden.

Simpsonov paradoks je obrazac u kojem se smjer povezanosti
u zdruZenim podacima promijeni ili preokrene kada se podaci
razdvoje prema relevantnoj treéoj varijabli (Simpson 1951.).

Sve izracunate stope pritom mogu biti toéne. Zakljucak se mije-
nja zato Sto zbirna usporedba i usporedba po podskupinama od-
govaraju na razlicita pitanja.
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To mozemo vidjeti na konstruiranom primjeru dvaju portala.
Brojevi sluze prikazu postupka i nisu podaci o stvarnim por-
talima. Portal A objavljuje 100 videozapisa s prosjeéno 200
reakcija i 10 tekstova s prosjeéno 50 reakcija. Portal B objavljuje
10 videozapisa s prosjekom od 220 reakcija i 100 tekstova s pro-
sjekom od 60. Za A zato najprije ratunamo ukupne reakcije,
100 x 200 + 10 x 50 = 20500, pa dijelimo sa 110 objava. Za
B ra¢un glasi (10 x 220 + 100 x 60)/110. Pri ra¢unanju svaki
prosjek vazemo brojem objava pripadajuéeg formata. B postize
bolji rezultat u svakom formatu, ali njegov ukupni prosjek iznosi
priblizno 75, naspram pribliZno 186 reakcija po objavi na portalu
A.

Ukupni prosjek ra¢unamo preko svih objava, pa format s vise
objava ima vecu tezinu. Videozapisi ¢ine 91 % objava portala A
i samo 9 % objava portala B. A zato ima veéi udio formata koji
privlaci viSe reakcija. ViSi ukupni prosjek ovdje proizlazi iz
sastava objava, dok usporedbu uspjeSnosti po formatu éitamo iz
zasebnih prosjeka.

Podjela na podskupine mora odgovarati istrazivackom pitanju.
Ako podatke dijelimo na mnogo proizvoljnih nac¢ina, mozZemo
naiéi na uvjerljiv obrazac koji se u drugim podacima neée pono-
viti. Zato prije tumacenja obrazlazemo zasto smo odabrali ba$ tu
podjelu.

Izbor prikaza ovisi o tvrdnji koju provjeravamo, nac¢inu mjere-
nja, dizajnu i podrijetlu podataka. Ako nas zanima odlucivanje
unutar odjela, usporedujemo prijave unutar odjela. Ako Zelimo
opisati ukupne ishode svih prijava, koristimo zbirnu stopu.
Usporedba mora odgovarati pitanju.

Pri tumacenju Simpsonova paradoksa zato trebamo znati kako
su podaci sastavljeni. Zakljucak ograni¢avamo na usporedbu
koju smo napravili.
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Simpsonov paradoks

Za sljede¢i prikaz namjerno zadajemo stope, bez izvlacenja slu-
¢ajnih ishoda. U pristupacnijoj podskupini uspjeh je 80 % za A i
90 % za B, a u zahtjevnijoj 20 % i 30 %. U pocetnoj raspodjeli 80 %
skupine A i 20 % skupine B pripada pristupacnijoj podskupini.
Ukupno za A dobivamo 0,80 x 0,80 4+ 0,20 x 0,20 = 0,68, a
za B 0,20 x 0,90 + 0,80 x 0,30 = 0,42. Promjenom rasporeda
mijenjamo tezine, dok cetiri stope unutar podskupina ostaju
zadane.

Zastupljenost podskupina odreduje koliko koja stopa pridonosi
zbirnom rezultatu. U tiskanom primjeru A ima cetiri petine
jedinica u pristupaénijoj podskupini, a B samo jednu petinu.
To je mehanizam obrata, iako B postiZze viSu stopu u objema
podskupinama.

Tablica 7: Sastav skupina u konstruiranom tiskanom primjeru. lzrada autora.

Skupina Pristupacnija podskupina Zahtjevnija podskupina

A 80 % 20 %
B 20 % 80 %

Sljede¢i prikaz usporeduje zbirne stope s usporedbama unutar
podskupina. Promatramo kako njihov razli¢it sastav mijenja
smjer zbirne razlike.
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Zdruzeno Pristupacnija Zahtjevnija

90 %

60
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f% 30 30 %
3 20 %
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A B B A B

Skupina

Stika 1: ZdruZeno prednjaéi A, a unutar obiju podskupina B. Razli&it sastav skupina
iz pratece tablice obja3njava obrat. lzrada autora iz konstruiranoga pri-
mjera.

U zdruzZenom prikazu uspjesSnija je skupina A. Unutar svake pod-
skupine vi$u stopu ima skupina B. Razlika nastaje zbog zastuplje-
nosti skupina u pristupaénijoj i zahtjevnijoj podskupini.

Kada su skupine jednako rasporedene po podskupinama, zbirna
usporedba zadrzava smjer razlike unutar podskupina. Za obrat
je potreban druk¢iji sastav skupina. Razdvajanjem podataka mo-
zemo utvrditi koliko ukupnoj razlici pridonose stope uspjeha, a
koliko zastupljenost podskupina.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Zbirna stopa i sumnja u pristranost. Iza Berkeleyjske tablice stajalo je pi-
tanje o postupanju prema kandidatima, a ne samo zadatak racunanja pos-
totaka. Niza ukupna stopa prijma Zena potaknula je sumnju u upisni pos-
tupak (Bickel i sur. 1975.). Istrazivanje se zato usmjerilo na pitanje kako su
se prijave i odluke rasporedivale po odjelima, jer je svaki odjel zasebno od-
lué¢ivao o prijmu (Bickel i sur. 1975.).

Vratimo se toj sumnji nakon prikaza obrata. Kada bismo sastavljali izvje-
Staj za nekoga tko treba provjeriti upisni postupak, zbirna stopa bila bi va-
zan pocetak. Pokazala bi razliku u ishodima svih zabiljezenih prijava. No
iz nje jo$ ne bismo mogli utvrditi u kojem dijelu postupka nastaje razlika.
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Za to trebamo uz svaku stopu vidjeti koliko je prijava upuéeno pojedinom
odjelu i koliko ih je prihvacéeno.

U izvornom slucaju Zene su se ¢e$ée prijavljivale na odjele koji su primali
manji udio kandidata obaju spolova (Bickel i sur. 1975.). Zato ukupni pos-
totak istodobno opisuje postupanje odjela i raspored prijava medu njima.
Razdvajanjem tih sastavnica mijenja se ono $to moZemo tvrditi o radu
upisnih povjerenstava. Otvorenima ostaju pitanja zasto su prijave bile tako
rasporedene ijesu li kandidati imali jednake moguénosti prije prijave.

Dobar bi izvjestaj zato zadrzao oba pogleda. Zbirne stope pokazuju ukupnu
razliku u ishodima, a odjelne usporedbe priblizavaju nas odluci koja nas
zanima. Kad bismo prikazali samo prvi pogled, mogli bismo razliku neo-
pravdano pripisati povjerenstvima. Kad bismo prikazali samo drugi, mogli
bismo prerano zatvoriti pitanje nejednakosti.

Izbor usporedbe ovdje odreduje $to treba dalje istraziti. Prije nego §to
stopu uspjeha pretvorimo u ocjenu ustanove, trebamo znati koje su odluke
usle u njezin brojnik i kako su ljudi dospjeli u njezin nazivnik.

U naSoj generiranoj populaciji isti se problem javlja pri uspo-
redbi broja osoba spremnih platiti vijesti i njihova udjela unutar
izvora.

W NADITE GRESKU

U usporedbi izvora vijesti zanima nas koliko je njihovih korisnika
spremno platiti vijesti. Sljedec¢i izvadak iz poznate simulacije daje broj-
nosti potrebne za provjeru asistentove biljesSke. Svaka zamiSljena osoba
pripada samo jednom retku.
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Tablica 8: Spremnost na plaéanje u dvjema odvojenim skupinama izvora. lzrada

autora.
Glavni izvor Osobe Spremni platiti
TViradiozajedno 16666 4,301
Tisak 4,855 1289

Medu korisnicima tiska spremno je platiti 1289 od 4 855 osoba,
odnosno 26,55 %. Televizija i radio zajedno imaju 4 301 takvih
osoba, viSe nego tisak. Prema tome, televizija i radio zajedno
imaju vec¢i udio osoba spremnih platiti.

Dopunite izvadak udjelom za televiziju i radio zajedno. Potom napiSite
dvije recenice za izvjestaj, jednu o usporedbi brojeva i drugu o usporedbi
udjela. Oznacite koju recenicu biljeske treba zamijeniti i objasnite zasto
tocan racun za tisak nije dovoljan za njezin zakljucak.

Razradeni primjer

Razliku izmedu broja i udjela moZemo provjeriti za sve izvore
vijesti u istom simuliranom skupu podataka populacija_medija.
Za svaki izvor pitamo koliki je udio njegovih korisnika spreman
platiti vijesti. Jedinica analize ostaje zamiSljena osoba, a veli¢ina
skupine daje nazivnik. Time povezujemo pitanje s ra¢unom
koji na njega odgovara. Rezultat ¢e opisivati tu generiranu po-
pulaciju, bez objasnjenja uzroka razlika ili zaklju¢ka o stvarnim
Jjudima.

Za svaki izvor tablica sadrzava broj osoba, broj onih koji bi platili
vijesti i njihov udio. Stupac 0sobe daje nazivnik, a Spremni pla-
titi brojnik. Redoslijed izvora odreden je udjelom.
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Tablica 9: Spremnost platiti prema glavnom izvoru vijesti u generiranoj populaciji.
Izrada autora.

Izvor Osobe Spremni platiti Udio
tisak 4.855 1289 26,55%
radio 5839 1528 26,17%
TV 10 827 2773 25,61%
portal 15101 3514 23,27 %
drustvene mreze 13378 2841 21,24 %

Medu osobama kojima je portal glavni izvor vijesti njih 3 514
spremno je platiti vijesti, $to je najveéi broj medu skupinama.
No ta je skupina i najveca. Dijeljenjem s 15 101 dobivamo udio od
23,27 %. Za tisak dijelimo 1289 s 4 855 i dobivamo 26,55 %. Portal
ima viSe osoba spremnih platiti, a tisak njihov veéi udio.

Pri tumacenju polazimo od cijele generirane populacije od
50 000 zapisa, pa udjele poznajemo to¢no za taj skup. Njihov
se doseg zavrSava opisom simulacije. Primjena na stvarnu pu-
bliku zahtijevala bi stvarne podatke i provjeru prikladnosti
postupka, a objasnjenje uzroka odgovarajuci istrazivacki dizajn.
Nastavni primjer omogucuje da razmotrimo i posljedice tumacde-
nja. U stvarnoj bi analizi zamjena broja udjelom mogla usmjeriti
resurse prema vec¢oj skupini samo zbog njezine veli¢ine.

Zakljucak stoga glasi da u generiranoj populaciji tisak ima naj-
veéi udio osoba spremnih platiti vijesti, a portal najveéi broj
takvih osoba. Pri usporedbi udjela uzimamo u obzir veli¢inu
svake skupine. Pri usporedbi brojeva promatramo samo broj-
nike.

Sazetak

Za razumijevanje broja trebamo znati odakle podaci dolaze, sto
predstavlja jedinica analize i prema ¢emu racunamo udio ili us-
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poredbu. Te odluke pratimo od postavljanja pitanja do uporabe
rezultata. Sest revizijskih pitanja pomaze prepoznati kada zaklju-
¢ak prelazi ono $to smo doista provjerili. Simpsonov paradoks
pokazuje kako dvije to¢ne usporedbe mogu dati razli¢ite odgo-
vore jer se odnose na razli¢ita pitanja. Statistika, podatkovna
znanost, strojno ucenje i sustavi umjetne inteligencije prido-
nose tom radu razli¢itim postupcima. Koliko ¢e zakljucak biti
koristan ovisi veé o izboru onoga $to mjerimo i o istrazivackom
dizajnu.

Pojmovi

zbirna stopa (aggregate rate), signal (signal), Sum (noise), brojnik
(numerator), Sest revizijskih pitanja (six audit questions), jedinica
analize (unit of analysis), nazivnik (denominator), Simpsonov
paradoks (Simpson’s paradox), zivotni ciklus podataka (data li-
fecycle), statistika (statistics), podatkovna znanost (data science),
strojno ucenje (machine learning), sustav umjetne inteligencije
(artificial intelligence system)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite kako dvije racunski toéne stope mogu poduprijeti
razli¢ite zakljucke. U odgovoru razlikujte zbirnu usporedbu od
usporedbe unutar podskupina te imenujte jedinicu i nazivnik
svake usporedbe.

Odaberite dvije faze zivotnog ciklusa podataka. Za svaku u krat-
kom odlomku opiSite jednu pogreSku koju kasniji izracun ne
moZe sam popraviti. Nije potrebno predlagati programski kod.
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Zadaci

Za svaki od sljede¢ih zadataka odredite pripada li ponajprije
statistici, podatkovnoj znanosti, strojnom ucenju ili radu sa
sustavom umjetne inteligencije. Zadaci su provjera zakljucka
koji podaci podupiru, izrada ponovljivog postupka od izvora do
tablice, provjera predvidanja na novim opaZanjima i pracenje
preporudivackog sustava nakon uvodenja u ustanovu. Svaki
izbor obrazlozite jednom rec¢enicom.

Racunski

Upotrijebite tablicu spremnosti na pla¢anje. Za portal i tisak
ru¢no podijelite vrijednost Spremni platiti s vrijednoSéu Osobe
te rezultat pretvorite u postotak. Predajte dva razlomka, dva pos-
totka i jednu recCenicu koja objasnjava zasto portal ima veéi broj,
a tisak veéi udio. Zatim usporedite tisak s druStvenim mrezama i
razliku zaokruzite na dvije decimale.

U simulaciji su stope skupine A u pristupacnijoj i zahtjevnijoj
podskupini 80 % i 20 %, a stope skupine B 90 % i 30 %. Pretposta-
vite da obje skupine imaju po 50 % jedinica u svakoj podskupini.
Izra¢unajte dvije zbirne stope i objasnite zasto obrata nema.

Kriticki

Pronadite medijsku tvrdnju koja usporeduje dvije skupine jed-
nim zbirnim brojem. Navedite tvrdnju, izvor i nazivnik pa
odgovorite na svih Sest revizijskih pitanja, na svako jednom
reCenicom. Oznacite i pitanja na koja objava ne daje odgovor. Na
kraju procijenite podupire li broj opis, povezanost, generaliza-
ciju, predvidanje, uzro¢nost ili odluku.

Revizija modela

Provjerite biljeSku asistenta uz Tablica 8. Navedite toéne broj-
nike i nazivnike, izdvojite pogresnu recenicu i napiSite ispravnu.
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Objasnite zasto se ni ispravljena analiza ne moze primijeniti na
stvarne stanovnike Hrvatske.
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mjerenje i istrazivacki
dizajn

Od drustvene pojave do opravdanog zakljucka

Koliko ste vremena jucer proveli na mobitelu? Prije nego Sto
pogledate zapis uredaja, pokusSajte procijeniti. Mozda se sjecate
dugog razgovora, a teZe prizivate kratka provjeravanja poruka
izmedu drugih obveza. I Sto biste ubrojili u odgovor, razgovor
s prijateljem, slusanje glazbe sa zaklju¢anim zaslonom ili samo
vrijeme dok gledate u njega?

Slican se problem pojavljuje u istraZivanjima digitalnih medija.
Sustavni pregled usporedio je samoprocjene uporabe sa zapisima
uredaja i aplikacija, a pokazalo se da se ta dva nac¢ina mjerenja
Cesto razilaze (Parry i sur. 2021.). Za istrazivaca koji vrijeme
uz ekran Zeli povezati s uéenjem ili zadovoljstvom Zivotom to je
vazno ve¢ prije prvog racuna.
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Mjerenje i istraZivacki dizajn

Ako se vasSa procjena i zapis uredaja razlikuju, koji broj odgovara
onome Sto zapravo Zelite saznati o svojem danu?

Broj minuta dobiva znacenje tek kada odredimo koje aktivnosti
obuhvacéa. Povjerenje u medije mozemo pokusati mjeriti anket-
nim odgovorom, a izloZenost medijima vremenom provedenim
uz sadrzaj. Prije nego Sto usporedimo takve brojeve, moramo
odluciti Sto bi oni trebali predstavljati. Ako dvije osobe pod
povjerenjem razumiju razlic¢ite stvari, njihovi uredno zabiljeZeni
odgovori mogu predstavljati razlicite pojave. U ovom ¢emo po-
glavlju istraziti kako od drustvenog pitanja dolazimo do opazanja
koja na njega mogu odgovoriti.

U poglavlju o statistickom misljenju trazili smo jedinicu analize,
nazivnik i podrijetlo podataka. Sada se vra¢amo korak prije
gotove tablice. Odredit ¢éemo koje obiljezje biljezimo, kojim pita-
njem ili postupkom i prema kojim pravilima osoba ili zapis ulazi
u istrazivanje. Razlikovat éemo mjerenje koje daje dosljedne re-
zultate od mjerenja koje dobro obuhvacéa pojavu koja nas zanima.
To ¢e nam pomo¢i procijeniti sto smijemo usporedivati i prije
nego Sto odaberemo racéun.

Mjerenje ¢emo prouciti na primjerima anketnih pitanja, bi-
ljeZzenja ponaSanja i usporedbi eksperimentalnih uvjeta. U
razradenom primjeru sastavit éemo mjeru povjerenja u lokalne
institucije od konstruiranih tvrdnji i odgovora. Jedan redak toga
nastavnog primjera predstavlja zamiSljenog ispitanika, a stupci
njegove odgovore. Provijerit ¢emo znace li viSi odgovori na svim
tvrdnjama doista viSe povjerenja, prije nego Sto ih spojimo u
zajednicki rezultat.

Uz mjerenje ¢emo ispitati i istrazivacki nacrt. Usporedba ljudi
koji su sami odabrali neku aktivnost razlikuje se od pokusa u
kojem im nasumiéno dodjeljujemo uvjete. Simulirani primjer
pokazat ¢e kako trec¢i ¢cimbenik moZe promijeniti tumacenje veze.
Pri ¢itanju istraZivanja moc¢i ¢emo obrazlozZiti Sto podaci govore
o promatranim osobama, $to bi opravdalo uzroc¢ni zakljuc¢ak i na
koga bi se on mogao odnositi.
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Od pojma do podatka

Od pojma do podatka

Povjerenje, politicku otudenost ili osjec¢aj sigurnosti prouc¢avamo
putem odabranih opaZzanja. Zato najprije odredujemo po ¢emu
¢emo te pojave prepoznati. Isto vrijedi i za naizgled jednostavan
pojam poput izloZenosti medijima.

Operacionalizacija je postupak kojim odredujemo kako ¢emo
mjeriti teorijski pojam. Navodimo §to ¢emo opazati i po ko-
jem ¢emo pravilu svakom opazanju pridruziti vrijednost.

Za povjerenje u medije mogli bismo postaviti jedno anketno pita-
nje, sastaviti nekoliko tvrdnji ili promatrati izbor izvora vijesti.
Time bismo dobili razli¢ite moguée pokazatelje, ¢iju vezu s povije-
renjem tek treba opravdati. Uz odgovore i zabiljeZeno ponasSanje
moZemo koristiti i procjenu promatraca, ali svaki od tih izbora
obuhvaca neki dio pojave, a druge dijelove izostavlja.

Kada koristimo viSe tvrdnji, njihove odgovore moZemo saZeti
u jedan rezultat. Tako pojedina formulacija manje utjece na
ukupnu mjeru, koja moze postati dosljednija. Dobiveni rezultat
tumacdimo prema sadrzaju svih ukljucenih tvrdnji, kao zajed-
nic¢ku mjeru.

Povjerenje u medije, primjerice, razlikuje se od odgovora na
pitanje koliko netko vjeruje nekom izvoru na ljestvici od 1 do 10.
Odgovor je nesavr§ena mjera povjerenja. Kvaliteta istrazivanja
ovisi o tome koliko dobro ta mjera odgovara pojmu koji prouca-
vamo. I uz kvalitetan instrument mjera ostaje odabrani prikaz
Sirega pojma.

Zamislimo dva istrazivanja druStvenih mreza i politicke po-
larizacije. Jedno polarizaciju mjeri razlikama u stavovima
pristasa stranaka, a drugo ucestaloS¢u neprijateljskih izjava o
protivnicima. Njihovi se nalazi mogu razlikovati jer prvo prati
udaljenost miSljenja, a drugo ton rasprave. Prije usporedbe
zakljucaka treba provjeriti jesu li istrazivaéi doista mjerili istu
pojavu.
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Ono $to mjerimo biljezimo kao opazanje, a svojstvo koje moze
imati razliéite vrijednosti nazivamo varijablom. Ako 300 ljudi
upitamo koliko minuta dnevno provode na mrezama, imamo
300 opazanja jedne varijable. Postavimo li svakome 10 pitanja,
imamo 300 opazanja za svaku od 10 varijabli. Odabirom pitanja
odredujemo koje ¢emo razlike medu ljudima moéi proucavati.

Te odluke donosimo prije prikupljanja podataka. Ljestvica s pet
stupnjeva ¢uva odgovore u pet ponudenih kategorija. Za razli-
kovanje deset stupnjeva trebalo bi primijeniti druk¢iju ljestvicu.
Usporedba grada i sela zahtijeva zabiljezeno mjesto stanovanja.
Moguénosti analize ovise o onome Sto smo prikupili.

Pri ¢itanju istrazivanja zato najprije trazimo opis mjerenja i jedi-
nicu analize. Treba znati odnosi li se nalaz na osobu, objavu, ku-
¢anstvo ili, primjerice, sat gledanja. Metodoloski odjeljak objas-
njava i Sto odabrana mjera obuhvaca, a Sto izostavlja. Puno znace-
nje varijable dobivamo iz toga opisa.

U anketi na mjerenje utjecu formulacija, ponudeni odgovori i
redoslijed pitanja. Zamislimo osobu koja je upravo odgovorila na
niz pitanja o nesigurnosti. Ona bi povjerenje u institucije mogla
procijeniti drukéije nego da joj je to pitanje postavljeno prvo.
Zato uz rezultate treba procitati i upitnik.

Prihvatljivost, iskljuéenja i filtri

Uz odluku Sto pitamo, trebamo odrediti i kome pitanje postav-
ljamo. Ista mjera primijenjena na drukciji krug ljudi mozZe dati
drukciju sliku pojave. Prihvatljivost je pravilo po kojem jedi-
nica pripada ciljanoj skupini. Iskljucenje je obrazlozen razlog da
neku inace prihvatljivu jedinicu ipak ne analiziramo. Filtrom ta
pravila primjenjujemo na zapise. Time odredujemo na koju ¢e se
populaciju mo¢i odnositi zakljucak.

Na turizmu mozemo vidjeti kako nastaju razli¢ite mjere iste Sire
pojave. U lokalnom administrativnom izvatku Drzavnog zavoda
za statistiku (DZS) za 2024. domadéim turistima pripada 2 867 339
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dolazaka u komercijalni smjestaj (Drzavni zavod za statistiku
2026.). Izvadak anketne tablice To3 za istu godinu daje procjenu
od 3 585 264 privatnih putovanja s no¢enjem unutar Hrvatske
(Drzavni zavod za statistiku 2026.). Anketa obuhvaca stanovnike
od 15 godina naviSe u privatnim kuéanstvima, a putovanja uklju-
¢uju i nekomercijalni smjestaj (Drzavni zavod za statistiku 2025.).
Dolazak nastaje prijavom u smjestaj, pa promjena objekta moze
istoga gosta ponovno ubrojiti (Drzavni zavod za statistiku 2026.).
Brojevi zato opisuju razlicite jedinice i obuhvate. Prije usporedbe
trebamo zapisati koji se dogadaj broji, koga izvor obuhvaca i
kako podatak nastaje.

Zamislimo plan istrazivanja televizijskih vijesti o prosvjedu. To
je primjer planiranja, bez stvarnog nalaza. Ovisno o pitanju,
moZemo proucavati priloge, govorne iskaze ili pojedine rijec¢i. U
istrazivanje bismo mogli ukljuciti sve priloge odabranih informa-
tivnih emisija u unaprijed odredenom razdoblju. Ako isklju¢imo
reprize, priloge bez govora ili necitljive zapise, trebamo zabilje-
ziti koliko ih je iskljuceno i zasto. Zakljucak ¢e se odnositi na
tako suzen skup.

Nedostajuéi odgovor razlikuje se od iskljuéenja osobe. Sudionik
koji preskoci jedno pitanje i dalje pripada istrazivanju, ali za tu
varijablu nemamo vrijednost. Ako zbog toga izbriSemo cijeli re-
dak, uvodimo dodatni filtar. To moZe promijeniti rezultat, oso-
bito kada preskakanje pitanja ovisi o iskustvu koje proucéavamo.
Zato zasebno biljezimo neprihvatljive jedinice, opravdana isklju-
¢enja i nedostajuce vrijednosti ukljuéenih jedinica.

Za analizu jezika takoder trebamo mjerno pravilo. Kodiranje
kao mjerenje odreduje kojoj izjavi pripada koja oznaka, $to ne
kodiramo i kako rjeSavamo dvosmislene sluc¢ajeve. U naSem
primjeru oznaku pripisivanja odgovornosti mogli bismo dati
samo izjavi koja jasno imenuje aktera i radnju. Neizravna naz-
naka mogla bi dobiti oznaku nejasno. Isklju¢imo li takve izjave,
dobiveni udio opisivat ¢e samo jednoznacne iskaze.

Slaganje dvaju kodera pokazuje koliko dosljedno primjenjuju
pravilo, odnosno njegovu pouzdanost. Zasebno provjeravamo
prepoznaje li to pravilo doista pripisivanje odgovornosti, §to je
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pitanje valjanosti. Dvosmisleni slucajevi pomazu uociti ogra-
ni¢enja mjere. I eticka pravila mogu suziti podatke kojima
raspolazemo. Zastita sudionika moZe opravdati izostavljanje
osjetljivih zapisa, ali u izvjeStaju treba objasniti tko je time
izostao i kako to ogranicava zakljucak.

Kad nekoga pozovemo u istrazivanje, trazimo da nam povjeri dio
svojega iskustva. Prije nego $to pristane, treba razumjeti cemu
istrazivanje sluzi, §to ¢emo ga pitati, moze li mu sudjelovanje biti
neugodno i tko ¢ée vidjeti njegove odgovore. Objasnjavamo i kako
moZe odustati. Ako poziv dolazi od nastavnika ili poslodavca,
posebno pazimo da osoba moze slobodno odbiti, bez osje¢aja da
mora sudjelovati. Prije pocetka provjeravamo i koja odobrenja i
posebne uvjete trazi nasa ustanova.

Povjerenje te osobe trebamo sacuvati i nakon Sto ispuni upit-
nik. Uklonimo li ime, jo$ uvijek mozZe ostati prepoznatljiva.
Zamislimo da u tablici piSu njezina dob, malo mjesto u kojem
Zivi i rijetko zanimanje. Netko tko poznaje to mjesto mogao bi
povezati odgovore s njom. Zato ve¢ pri sastavljanju upitnika
razmiSljamo koji su nam podaci doista potrebni, tko ¢e im moci
pristupiti, kako ¢emo ih ¢uvati i kada izbrisati.

Ponekad ime zamijenimo Sifrom, a zasebno ¢uvamo klju¢ koji ih
povezuje. Taj postupak zovemo pseudonimizacijom. On skriva
ime u radnoj tablici, ali onaj tko ima klju¢ i dalje moze prepoz-
nati osobu. I prije dijeljenja zbirne tablice trebamo pogledati
krije li se iza neke male skupine samo jedna prepoznatljiva osoba.
Ako je ne mozemo dovoljno za$tititi, biramo sigurniji nacin
dijeljenja ili prikazujemo podatke za vece skupine. Na to mis-
limo i kad traZimo pomo¢ asistenta, jer slanjem tablice takoder
otvaramo pristup odgovorima koje nam je netko povjerio.

Razine mjerenja

Kada svakom opazanju pridruzimo vrijednost, joS trebamo znati
Sto s tim vrijednostima moZemo smisleno usporedivati. Oz-

38



Razine mjerenja

nakom izvora vijesti razlikujemo kategorije, a brojem minuta
mjerimo trajanje uporabe. Uobicajena podjela na Cetiri razine
mjerenja razlikuje oznake, poredak, jednake razmake i smislenu
nulu (Stevens 1946.). Ta nam podjela pomaZze razumjeti varijablu,
premda sama ne odreduje sve dopustene analize.

Vrsta medija, drzava prebivaliSta, stranacka bliskost i status
zaposlenosti imaju kategorije bez zadanog poretka. To je no-
minalna razina. Na ordinalnoj razini vrijednosti moZemo
poredati, ali razmaci medu njima ne moraju biti jednaki. In-
tervalna razina ima jednake razmake uz proizvoljno ishodiste,
a omjerna razina uz to ima apsolutnu nulu. Zato moZemo
odrediti medijan, srednji odgovor po poretku, ali ne i smislen
prosjek vrsta medija. Izjava da je neSto dvostruko veée odgo-
vara omjernim varijablama poput vremena, broja dijeljenja ili
dohotka.

Ljestvica slaganja ima poredak. Kada odgovore zbrajamo ili racu-
namo prosjek, pretpostavljamo da razmake medu stupnjevima
moZemo tumaciti broj¢ano. Spajanje viSe tvrdnji moZe povecati
dosljednost, ali ne jam¢éi jednake razmake. Ako ta pretpostavka
utjeée na zakljucak, rezultat treba usporediti s prikazom koji
koristi samo poredak. Razliku od dvije desetine boda tako
tumacimo uz pretpostavku o ljestvici.

Varijable mogu biti i diskretne ili kontinuirane. Diskretna
varijabla ima odvojene moguce vrijednosti. Broj komentara,
primjerice, poprima cjelobrojne vrijednosti. @ Kontinuirana
varijabla poput vremena na stranici moze poprimiti bilo koju
vrijednost unutar raspona. Ta razlika utje¢e na izbor grafa i
analize. Diskretne varijable s mnogo moguéih vrijednosti, poput
broja bodova na nekim testovima, u praksi se katkad analiziraju
kao kontinuirane.

Sazimanjem podataka zadrZavamo odabranu razinu pojedinosti.
Dob u godinama mozZemo razvrstati u dobne skupine. Nakon
takva razvrstavanja sama oznaka skupine govori samo raspon
dobi. Isto vrijedi za pretvaranje minuta uporabe u kategorije
Cestih i rijetkih korisnika. Ako anketa od pocetka nudi samo
razrede, to¢ne vrijednosti ostaju nepoznate.
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Mjerenje zato planiramo prema istrazivackom pitanju i cuvamo
potrebne pojedinosti. Za izbor analize zatim uz razinu mjerenja
razmatramo dizajn, raspodjelu podataka, naéin izgradnje ljes-
tvice i pretpostavke postupka. Podjela na razine mjerenja pruza
polaziSte za tu Siru prosudbu.

Pouzdanost i valjanost

Uz razinu mjerenja procjenjujemo i kvalitetu mjere. Od nje
o¢ekujemo dosljednost i smislen sadrzaj. Vaga koja pri uzastop-
nom vaganju iste osobe pokazuje razliite teZine upozorava na
problem dosljednosti.

Pouzdanost je stupanj u kojem instrument daje dosljedne re-
zultate pri ponovljenom mjerenju istog stanja u istim uvje-
tima.

Pouzdanost mjerenja razlikuje se od razine pouzdanosti inter-
vala koju éemo upoznati u poglavlju o procjeni. Prva opisuje
dosljednost instrumenta, a druga svojstvo postupka intervalne
procjene.

Pouzdanost provjeravamo na nekoliko naéina. Pri ponovljenom
mjerenju usporedujemo rezultate istog instrumenta u dva tre-
nutka, pod pretpostavkom da se mjereno stanje nije promijenilo.
Kada ljudi kodiraju tekstove, provjeravamo njihovo medusobno
slaganje. Kod ljestvice s viSe tvrdnji koje mjere isti pojam pro-
vjeravamo internu konzistentnost, odnosno koliko se odgovori
na te tvrdnje slazu. Za nju se moZze navesti Cronbachov alfa, a za
slaganje kodera Cohenova kappa ili Krippendorffova alfa. Uobi-
¢ajene granice prihvatljivosti dogovorene su konvencije o kojima
se raspravlja, pa ih treba tumaciti u kontekstu mjerenja.

U radu s viSestavcanom ljestvicom zato trazimo prikladnu mjeru
interne konzistentnosti. U analizi sadrzaja trazimo mjeru slaga-
nja kodera i broj jedinica na kojima je izracunata. Indeks koji
namjerno spaja razliCite sastavnice moze zahtijevati drukéiju
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provjeru. Kad izvjeStaj izostavi te podatke, dosljednost mjerenja
ostaje otvoreno pitanje koje trazi dodatnu provijeru.

Razlika izmedu ponovljenih mjerenja moze nastati i zbog stvarne
promjene. Nakon velikog medijskog skandala povjerenje u me-
dije moglo bi pasti i uz posve pouzdan instrument. Da bismo raz-
likovali promjenu stavova od nestabilnosti mjere, moramo poz-
navati dogadaje izmedu dvaju mjerenja.

Dosljedan rezultat vrijedi nam samo ako mjeri pojam koji istrazu-
jemo.

Valjanost je stupanj u kojem instrument mjeri upravo onaj po-
jam o kojem se namjerava zakljucivati, a ne neki drugi s kojim
je povezan.

Kad bismo kvalitetu novinarstva mjerili brojem zareza, razliéiti
bi brojac¢i mogli dobiti isti rezultat. Mjera bi bila pouzdana, ali ne
bi valjano mjerila kvalitetu novinarstva. Pouzdanost je zato po-
treban, ali nedovoljan uvjet dobre mjere.

Mjerna pogreSka mozZe utjecati i na procijenjenu povezanost.
Ako su slucajne pogreske dviju mjera pribliZno neovisne i ne
ovise o skupini ni ishodu, opazena veza moze biti slabija od veze
medu samim pojmovima. U tim uvjetima Sum moZe prikriti
obrazac.

Drukéije pogreSke mogu imati drukéije posljedice. Sustavna po-
greSka, povezanost pogreSaka ili razli¢ita pogreska medu skupi-
nama mogu vezu oslabiti, pojacati, stvoriti ili preokrenuti. Zato
uzdanost. Moramo znati kako pogreSka nastaje da bismo procije-
nili njezin mogudéi utjecaj.

Pri provjeri valjanosti pitamo obuhvaéa li instrument vazne
dijelove pojma. Upitnik o medijskoj pismenosti koji izostavi digi-
talne sadrzaje, primjerice, propusta dio predmeta. Provjeravamo
i mjeri li odabrani pokazatelj bas ono Sto tvrdimo. Klik, vrijeme
na stranici i komentar mogu upuéivati na pocetni interes, ¢itanje
ili Zelju za javnim ocitovanjem. Uz instrument treba razmotriti

41



Mjerenje i istraZivacki dizajn

i uvjete istrazivanja. Reakcija na neistinitu vijest na praznom
zaslonu moze se razlikovati od reakcije na istu vijest medu poru-
kama prijatelja. Pojmovi interne i eksterne valjanosti, koje éemo
uskoro uvesti, odnose se na taj dizajn i doseg zakljucka.

Vratimo se juéeras$njoj uporabi mobitela. Za usporedbu samopro-
cjene i zapisa trebali bismo uskladiti dan, uredaj i aktivnosti koje
brojimo. Ako nas zanima gledanje sadrzaja, zapis trajanja uklju-
¢enog zaslona moZe biti koristan pokazatelj. Ako nas zanima
paznja posvecena ucenju, trebamo znati i Sto smo za to vrijeme
radili. Zamislimo otvoren tekst pokraj kojeg razgovaramo s
prijateljem. Uredaj mozZe dosljedno biljeziti trajanje, dok nase
pitanje traZi nesto viSe od trajanja.

Neslaganje samoprocjene i zapisa tako postaje pocéetak provjere
mjerenja. Pregled istrazivanja pokazao je i da su upitnicke mjere
problemati¢ne uporabe jos slabije povezane sa zapisanim vreme-
nom uporabe (Parry i sur. 2021.). Trajanje aktivnosti i teSkoce
koje osoba uz nju dozivljava razli¢ita su obiljezZja. Izbor medu
njima ovisi o pitanju na koje Zelimo odgovoriti.

Treéi &imbenik i logika eksperimenta

Cak i kada dobro izmjerimo dvije pojave, njihova povezanost
ostavlja otvoreno pitanje uzroka. Trebamo razmotriti kako su
nastale razlike koje usporedujemo. U eksperimentu varijablu
¢iju vrijednost istrazivac¢ dodjeljuje nazivamo nezavisnom, a mje-
reni ishod zavisnom varijablom. U opaZzackoj studiji prikladniji
su nazivi prediktor i ishod jer vrijednosti samo opazamo. Dob ili
obrazovanje sudionika, primjerice, ne dodjeljujemo.

OpaZenu vezu moZe objasniti treé¢a varijabla koja djeluje na obje
promatrane pojave. Ona moZe stvoriti privid veze ili prikriti pos-
tojeéi odnos.
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Konfundirajuéa varijabla je zajednicki uzrok koji prethodi pret-
postavljenom uzroku i ishodu te utjece na oboje. Ako ga zane-
marimo, opazena veza sadrzava i njegov utjecaj.

Ako adolescenti koji viSe koriste Instagram imaju nize samo-
posStovanje, nekoliko objasnjenja ostaje moguée. KoriStenje
bi moglo snizavati samopoStovanje, niZe samopoStovanje po-
ticati koristenje, a drusStvena izoliranost mogla bi istodobno
povecavati koriStenje i sniZavati samoposStovanje.

Ta objasnjenja traze razli¢ite provjere. Za obrnuti smjer djelova-
nja korisno je poznavati vremenski redoslijed mjerenja. Za pris-
tranost odabira provjeravamo kako su sudionici usli u uzorak i
razlikuju li se od populacije. Kod konfundiranja razmatramo za-
jednic¢ki uzrok. Ako je izmjeren, njegov utjecaj mozemo pokusati
uzeti u obzir u analizi. Izbor varijabli za model zato povezujemo s
provjerom svakoga od tih moguéih objasnjenja.

Ulogu treée varijable odredujemo prema vremenskom redos-
lijedu i znanju o pojavi. Medijator nastaje djelovanjem pret-
postavljenog uzroka i prenosi dio njegova djelovanja na ishod.
Ukljucivanjem medijatora u prilagodbu mijenjamo pitanje o
ucinku. Kolider je u najjednostavnijem slucaju zajednicka po-
sljedica pretpostavljenog uzroka i ishoda. Prilagodba ili odabir
prema njemu mozZe stvoriti novu vezu. Izbor varijabli koje treba
kontrolirati zato temeljimo i na poznavanju procesa koji prouca-
vamo. Racéunski éemo postupak uéiti u poglavlju o regresiji, gdje
¢emo i dalje morati obrazloziti izbor varijabli.

U zamiSljenom primjeru izoliranost moze prethoditi i uporabi
mreZza i samopostovanju. Usporedba osoba sli¢ne izoliranosti po-
kusava razdvojiti taj zajednicki uzrok. Druk¢iji je pretpostavljeni
put od uporabe mreza preko manje sna do slabijega rezultata na
ispitu. San je tada medijator, pa njegovo izjednacavanje uklanja
dio puta koji Zelimo prouciti. Za kolider zamislimo prijam na
program na temelju ocjena ili sportskog uspjeha. Medu prim-
ljenima slabije ocjene mogu biti povezane s boljim sportskim

rezultatom jer je za prijam dovoljan jedan od dvaju razloga. Oda-

43



Mjerenje i istraZivacki dizajn

bir samo primljenih stvara vezu koja ne mora postojati medu
svim kandidatima.

Umjesto da naknadno pokuSavamo razdvojiti utjecaje, mozemo
ve¢ pri nastanku skupina promijeniti nacin dodjele uvjeta.
Randomizacija je nasumic¢na dodjela jedinica uvjetima ekspe-
rimenta. Njome prekidamo sustavnu vezu izmedu pocetnih
obiljezja sudionika i uvjeta koji ¢e primiti. Istrazivac¢ dodjeljuje
vrijednost nezavisne varijable i nastoji ostale postupke odrzati
jednakima. Kroz mnogo ponavljanja takve dodjele pocetna bi
obiljezja, poznata i nepoznata, u prosjeku bila uravnotezena. U
jednom pokusu ipak mogu ostati slucajne razlike, osobito uz
male skupine. Randomizacija podupire usporedbu dodijeljenih
uvjeta. Zelimo li zakljuéivati o ué¢inku primljenog tretmana,
trebamo provjeriti jesu li se sudionici pridrzavali dodjele. U¢i-
nak ponude tretmana moze se razlikovati od uéinka njegova
primanja.

Zamislimo isti tekst s dvama naslovima, suzdrzanim i zaoStre-
nim. Citatelje nasumiéno rasporedimo tako da svatko vidi samo
jedan naslov, a zatim usporedimo udjele otvaranja. Istrazivac
tako dodjeljuje naslov, a Citatelj ga ne bira. Tekst, vrijeme objave
i polozaj na stranici ostaju jednaki u obje skupine kako se u¢inak
naslova ne bi pomije$ao s tim okolnostima.

Kad bi citatelji sami birali naslov, skupine bi se mogle razliko-
vati ve¢ po sklonosti zaoStrenom sadrzaju. Razlika u otvaranju
tada bi mogla odrazavati i naslov i sastav publike. I uz veéi broj
zapisa ostala bi potreba da razdvojimo uc¢inak naslova od razlika
u sastavu publike. Za tumacenje je presudno kako su skupine
nastale.

Za proudavanje obrazovanja, odrastanja u siromastvu ili godina
provedenih na platformi cesto koristimo opazacki dizajn. Te
zivotne okolnosti zaticemo kod sudionika, a moguénosti istrazi-
vacke intervencije ogranicene su i etickim razlozima. Zakljucéke
tada prilagodavamo naéinu na koji su skupine nastale.

Interna valjanost odnosi se na to koliko uvjerljivo razliku u is-
hodu mozZemo pripisati ispitivanom uzroku. U eksperimentu je

44



Opazaéke studije i ankete

mogu ugroziti dogadaji nakon dodjele. Tretman se moze preliti
na drugu skupinu, vanjski dogadaj razli¢ito zahvatiti uvjete ili
se sudionici nejednako osipati. Ishod se mozZe mjeriti druk¢ije
medu skupinama. Sudionici mogu i naslutiti svrhu istrazivanja
pa odgovarati prema ocekivanjima, primjerice pokazivati veéu
kritiénost prema medijima nego u svakodnevici.

Opazacke studije i ankete

Opazacka studija prati postojeée vrijednosti i njihove odnose.
Ako utvrdimo negativnu vezu koristenja mreza i politicke infor-
miranosti, sam taj nalaz ne govori smanjuju li mreze informira-
nost, koriste li ih slabije informirani viSe ili dob i obrazovanje
utjeCu na oboje. Takva studija ipak omogucuje proucavanje
svakodnevnih okolnosti i ljudi koje laboratorij teSko moze
obuhvatiti.

U kvazieksperimentu intervencija, prag, pravilo ili vanjski do-
gadaj stvara usporedbu bez randomizacije. Treba obrazloziti
zaSto su nastale skupine dovoljno usporedive. Zamislimo da se
stipendija dodjeljuje prema unaprijed odredenom bodovnom
pragu. Usporedba kandidata neposredno iznad i ispod praga
moZe biti korisna ako ne mogu precizno namjestiti bodove i
ako se na istom pragu ne mijenja jo§ neSto vazno. Bez takva
obrazlozenja razlika ostaje opazena povezanost. Studije slucéaja
i kvalitativne metode mogu samostalno odgovoriti na pitanja
znacenja, procesa i iskustva. Mogu takoder osporiti koriStene
kategorije ili predloZiti hipotezu za drugi dizajn.

U anketi uz sadrzaj upitnika treba provjeriti okvir uzorkova-
nja, skup iz kojeg se jedinice mogu odabrati. Ako on sustavno
izostavlja dio populacije, i veé¢i broj odgovora opisivat ¢e samo
obuhvaceni dio. Taj ¢emo problem razraditi u poglavlju o uzorko-
vanju.

Treba znati i tko se od pozvanih nije odazvao. Neodaziv moZe
stvoriti pristranost ako vjerojatnost odgovora ovisi o ishodu koji
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procjenjujemo. Sama stopa odaziva ne pokazuje ni veli¢inu ni
smjer te pristranosti. TezZina odreduje koliko pojedini odgovor
pridonosi procjeni, primjerice kako bi slabije zastupljena sku-
pina dobila veéi doprinos. Takvo vaganje prema zabiljezenim
obiljeZjima mozZe pomo¢i ako ta obiljeZja objasnjavaju odaziv i
ishod. Ne moZe ukloniti razlike o kojima podaci nista ne biljeZe.
Zato trazimo podatke o pozvanima, postupku izrade teZina i
njegovim pretpostavkama.

Prije tumacenja postotaka i margine pogreske mozemo podatke o
anketi zabiljeziti u sljede¢u karticu. Neispunjeno polje pokazuje
Sto ne mozZemo provjeriti, bez pretpostavke da je istrazivanje na
tom mjestu pogresno.

Tablica 1: Kartica za &itanje ankete. Izrada autora.

Polje Sto treba pronadéi u izvjestaju

okviripozivanje Tko je mogao biti izabran i
kojim je putem pozvan?

odaziv i nedostajanje Koliko je pozvanih sudjelovalo
iza koja pitanja odgovori
nedostaju?

procjena s tezinama Koje varijable ulaze u teZine,

Sto one pretpostavljaju o
odazivu i koji moguéi neodaziv
ostaje?

mjerenje Kako pitanje to¢no glasi, koji
su odgovori ponudeni i kojim
je redom postavljeno?

provedba Kada, kojim na¢inomina
kojim jezicima je anketa
provedena?

doseg Koji dio ciljane populacije

okvir, odaziv ili filtri ne
pokrivaju?
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Tablica 1: (nastavak)

Polje Sto treba pronadi u izvjestaju

nesigurnost Sto pripada uzoraékoj pogresci,
a Sto mjerenju, obuhvatu i
neodazivu?

Uzorac¢ku pogresku odvajamo od ostalih izvora nesigurnosti.
Veéi uzorak moze smanjiti rasipanje zbog slucajnog odabira.
Razli¢ito razumijevanje pitanja, nepotpun okvir i sustavan neo-
daziv zahtijevaju zasebnu procjenu. Navedena margina pogreske
opisuje samo dio nesigurnosti ankete.

Doseg zakljuéka

Okvir i odaziv ogranic¢avaju na koga se anketni rezultat odnosi.
Srodno pitanje postavljamo i drugim istrazivanjima, éak i kada
su dobro provedena. Eksterna valjanost odnosi se na moguénost
prenoSenja nalaza na druge ljude, okolnosti i razdoblja. Nalaz
dobiven na studentima jednog fakulteta ne mora vrijediti za
druge skupine. PonaSanje pod nadzorom moZe se razlikovati
od svakodnevnog, a promjene platformi i navika mogu ograni-
Citi primjenu starijih rezultata. To vrijedi i za dobro proveden
eksperiment.

Internu i eksternu valjanost zato provjeravamo zasebno. Labora-
torijski pokus moZe dobro odvojiti uzrok od drugih objasnjenja,
dok terenski pokus mozZe zadrzati nasumic¢nu dodjelu u sva-
kodnevnim uvjetima. Za svaki dizajn pitamo $to skupine Cini
usporedivima i kamo mozZemo prenijeti rezultat. Prikladan je
onaj dizajn koji moze odgovoriti na nase pitanje.

Metode moZemo i povezati. Razgovori mogu pomoc¢i odrediti
vazne Kkategorije, anketa opisati njihovu raSirenost, a pokus
ispitati uze uzroc¢no pitanje. Kvalitativno istrazivanje moze biti i
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cjelovit odgovor na pitanje o znacenju ili procesu, ili pokazati da
kvantitativni instrument pogresno dijeli pojavu. Kombinaciju
biramo prema pitanju.

Nesigurnost ve¢ sada mozemo razmotriti, iako je jo$ ne izraza-
vamo jednim brojem. Za mjerenje pitamo bi li druga formulacija,
koder ili instrument dali drukc¢iji rezultat. Za dizajn provje-
ravamo mogu li nalaz objasniti obrnuti smjer, neizmjeren
zajednicki uzrok, osipanje ili prelijevanje. Za doseg zakljucka
biljezimo koga izostavljaju okvir, pravila ulaska i iskljucenja te
neodaziv.

Kasniji ra¢uni obuhvatit ¢e dio nesigurnosti povezane s uzorkom
i modelom. Uz interval ili test ipak ostaje provjera mjerenja,
dizajna i odabira jedinica. Ograniéenja izvan dosega izracuna
ostaju vaznaiuz uziinterval.

Prikaz konfundirajuée varijable

Ovdje prelazimo na zasebnu, namjerno konstruiranu ilustraciju
s 32 tocke, po 16 za svaku razinu trece varijable. NiZoj razini
treée varijable pridruzili smo niZe izloZenosti, a viSoj vise. Trec¢a
varijabla tako razdvaja obje promatrane veli¢ine. Unutar obiju
skupina ishod pada za 0,55 uz jedinicu izloZenosti, uz male una-
prijed zadane pomake tocaka. Visoj skupini dodajemo zajednicéki
pomak ishoda od ¢etiri proizvoljne jedinice. To¢ke nisu odgovori
iz ankete ni novi sluéajni uzorci. Tiskani prikaz zadrzava tu
postavku.

Na prikazu usporedujemo odnos dviju varijabli u svim opaZza-
njima zajedno i unutar podskupina odredenih tre¢om varija-
blom. Podaci su isti. Ako treéa varijabla pomice ishod, ukupna
veza moze imati suprotan smjer od veze unutar podskupina.

IzloZenost i ishod u oba prikaza imaju isto znacéenje. Razlikuje se
ono $to usporedujemo. Zbirni pravac koristi sva opazanja, a raz-
dvojeni pravci jedinice iste razine trecée varijable.
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Moguéu ulogu trece varijable kao zajednic¢kog uzroka procjenju-
jemo prema vremenskom redoslijedu i znanju o pojavi. Prikaz
pokazuje mogucu posljedicu zanemarivanja takvog ¢imbenika.

Zbirno Prema treé¢oj varijabli
° A
\&A
8 A A\“
2
A
7 A
AA
A
6
T 5
-
2 4 6 8 2 4 6 8

IzloZenost
-8 Sva opazanja =&~ Niza vrijednost =A- Visa vrijednost

Slika 1: Ista opaZanja prikazana zbirno i odvojeno prema treéoj varijabli. lzrada
autora. Podaci su simulirani.

Lijevi panel pokazuje zbirnu vezu izloZenosti i ishoda. U desnom
je panelu odnos prikazan zasebno za svaku razinu trece varijable.
Smjerovi se razlikuju jer zbirni pravac ukljucuje i razlike medu
tim podskupinama.

Konfundirajuéi ¢imbenik mora djelovati na obje promatrane ve-
lidine. Sama prisutnost treée varijable u tablici nije dovoljna. U
ovom primjeru, bez dodatnog pomaka ishoda pri jednakoj izloze-
nosti, zbirne i unutargrupne veze imaju isti smjer, iako strmine
mogu ostati razli¢ite. Mogucée konfundirajuce varijable zato
biramo prema sadrzajnom razlogu da utje¢u na obje pojave.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Pravednost koju tablica moze vidjeti. Za procjenu upisnog postupka mo-
zemo traziti jednake ukupne ishode, jednako postupanje prema jednako
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kvalificiranim kandidatima ili jednaku moguénost pristupa razlié¢itim
studijima. Ti zahtjevi zvuce blisko, ali svaki trazi drukéije podatke. Ber-
keleyjska tablica sadrzavala je ishode prijava, spol i odjel, bez potpunih
podataka o kvalifikacijama kandidata i okolnostima njihova izbora (Bickel
isur. 1975.).

Zamislimo da iz takve tablice trebamo pripremiti prijedlog poboljSanja
upisa. Ako nas zanima postupanje povjerenstva, trebali bismo znati koje je
kriterije koristilo i jesu li usporedene prijave bile sli¢ne po tim kriterijima.
Ako nas zanima dostupnost studija, trebali bismo pratiti i ljude koji se nisu
prijavili te razloge zbog kojih neki studij nisu razmatrali. Za njihov bismo
put trebali zasebne podatke, izvan tablice podnesenih prijava.

Vazna je i jedinica zapisa. Berkeleyjska analiza polazi od prijava koje su
nakon povlacenja ili preusmjeravanja ostale u postupku do zabiljezene
odluke (Bickel i sur. 1975.). Takav obuhvat nije popis svih ljudi koji su
u nekom trenutku Zeljeli upisati studij. Za pitanje o njihovu kona¢nom
uspjehu trebalo bi pratiti i one koji su odustali te utvrditi $to se s njima
dalje dogodilo.

Statisticka teskoca ovdje prethodi izboru testa. Pojam pravednosti treba
povezati s opazanjima koja ga mogu poduprijeti ili osporiti. U zamiSljenom
prijedlogu mozZemo opisati razlike koje tablica pokazuje i navesti koje bi
dodatne informacije omoguéile provjeru postupka. Praznine biljezimo kao
otvorena pitanja za daljnje istrazivanje nejednakosti.

Koristan rezultat takve analize moze biti preciznije sljedece pitanje. Treba
li pregledati kriterije povjerenstva, savjetovanje prije prijave ili dostupnost
prethodnog obrazovanja ovisi o tome koju prepreku Zelimo istraziti. Stopa
prijma pomaze tek kada znamo koji dio toga puta mjeri.

Razlika izmedu opaZene povezanosti i uzroc¢nog ucinka vrijedi i
za ankete o uporabi drustvenih mreza.

W NADITE GRESKU

Nakon rasprave o opazackim studijama pregledajte ovaj konstruirani istra-

zivac¢ki zapis. Nije rije¢ o nalazu stvarne ankete.
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Studenti su u jednom upitniku naveli dnevno vrijeme na drustvenim mre-
zama, trenuta¢no povjerenje u institucije i dob. Istrazivaci nisu odredivali
njihovo vrijeme koristenja niti su ih pratili prije i poslije promjene navika.
U ovom zadanom primjeru nize povjerenje prati dulje koriStenje, a isti
smjer ostaje i pri usporedbi studenata jednake dobi.

Asistent je za izvjeStaj pripremio sljededi tekst.

U opazackoj anketi dulje koristenje mreza povezano je s nizim
povjerenjem. Obje su varijable izmjerene istim upitnikom, a
usporedba uzima u obzir dob. Rezultat zato pokazuje da dulje
koristenje drustvenih mreza smanjuje povjerenje.

Sastavite kratku biljesku istrazivackom timu. Sacéuvajte opis opazZenog
odnosa, zamijenite nepoduprtu tvrdnju i navedite jedno drugo objasnjenje
koje opisani postupak ne iskljuc¢uje. NapiSite koji bi dodatni podatak ili

promjena dizajna pomogli razlikovati ta objasnjenja.

Razradeni primjer

Dosad smo operacionalizaciju promatrali kao izbor opazanja
koja predstavljaju pojam. U primjeru povjerenja u lokalne ins-
titucije pratimo kako odabrane odgovore spajamo u zajednic¢ku
mjeru. Koristimo cCetiri konstruirane tvrdnje s istom ljestvicom
odgovora od 1 do 5, jer jedna tvrdnja ne obuhvacéa cijeli pojam.
Prije spajanja provjerit ¢emo znaci li viSi odgovor na svakoj
tvrdnji doista viSe povjerenja.
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Tablica 2: Cetiri tvrdnje konstruirane za nastavni primjer i njihov smjer. lzrada
autora.

Konstruirana Smjer viSeg
Oznaka tvrdnja odgovora

t1 Mogu se oslonitina  viSe povjerenja
odluke lokalnih
institucija.

ta Lokalne institucije  viSe povjerenja
postupaju poSteno
prema gradanima.

t3 Lokalne institucije  viSe povjerenja
objavljuju
informacije kojima
mogu vjerovati.

ta Lokalne institucije = manje povjerenja
Cesto skrivaju vazne
informacije.

Prve tri tvrdnje izrecene su potvrdno, a cetvrta nijeCno. U
zamiSljenom nacrtu nijeéna je formulacija trebala prekinuti
mehanicko ponavljanje odgovora. Ona moZze i zbuniti ispitanika,
a priracunanju zahtijeva posebno kodiranje.

Za racéun smo ruc¢no sastavili odgovore 12 zamiSljenih osoba.
Nema sluéajnog uzorkovanja ni nedostaju¢ih odgovora. Svih
dvanaest redaka pokazuje vrijednosti prije ikakve promjene
kodiranja. Odgovori sluze provijeri kodiranja i opisuju samo ovaj
nastavni primjer.
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Tablica 3: Pocetni odgovori u namjerno konstruiranom instrumentu. lzrada autora.

Osoba t1 t2 t3 t4

Io1
102
103
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Io4
105
Io6
Ioy
Io8
Iog

- B N Ul W -

= oW N Ul BN

—
N R Y e

I1o
In

S, S N CEECU I S Nt
N oW Ul NS

5w
I NG

2

Za osobu Io01 zbroj prvih triju odgovora iznosi 13, dok je odgovor
na Cetvrtu tvrdnju 2. Taj par, zajedno s odgovarajué¢im parovima
preostalih 11 osoba, ulazi u provjeru povezanosti ¢etvrte tvrdnje s
ostatkom instrumenta.

Smjer tvrdnje provjeravamo i u samim odgovorima. Ako osoba
na jednoj tvrdnji iskazuje viSe povjerenja, ocekujemo da ¢ée ga is-
kazati viSe i na ostalima koje mjere isti pojam. Zato svaku tvrd-
nju usporedujemo sa zbrojem preostalih i trazimo pozitivnu po-
vezanost. Ra¢unamo Pearsonovu korelaciju stavke i zbroja osta-
lih stavki. To je korigirana korelacija stavke s ukupnim rezulta-
tom jer se stavka ne pojavljuje i u vlastitom usporednom zbroju.
Njezina vrijednost moze biti od -1 do 1. Pozitivan predznak znaci
kretanje u istom smjeru, a negativan u suprotnom. Postupak ra-
¢unanja upoznat ¢emo u poglavlju o povezanosti.
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Tablica 4: Povezanost svake tvrdnje s ostatkom instrumenta, prije i nakon okretanja
nije¢ne tvrdnje. Izrada autora.

Tvrdnja Prije okretanja Nakon okretanja
1— potvrdna 0,75 0,95
2 — potvrdna 0,60 0,85
3 — potvrdna 0,76 0,83
4, — nije¢na -0,95 0,95

Prve tri tvrdnje u tablici pozitivno su povezane s ostatkom ins-
trumenta. Cetvrta ima negativnu povezanost, -0,95. U ovom
primjeru znamo razlog jer smo sami konstruirali tvrdnje. Visok
odgovor na cCetvrtoj znaéi nisko povjerenje, dok na ostalima
znac¢i visoko povjerenje. U stvarnom istrazivanju negativna
povezanost sama ne bi bila dovoljna za takvu dijagnozu.

Za Cetvrtu tvrdnju okreé¢emo ljestvicu. Od najveée mogucée vri-
jednosti uveéane za jedan oduzimamo zabiljeZeni odgovor. Na
ljestvici od 1 do 5 to znaéi 6 — odgovor. Za Io1 tako 2 postaje
4. Njezin prvotni prosjek (4 + 5 + 4 + 2)/4 = 3,75 postaje
(44+5+4+4)/4 = 4,25. Isti postupak primjenjujemo na éetvrti
odgovor svih 12 osoba, ¢uvajuéi ostale odgovore. Povezanost s
ostatkom tada iznosi 0,95. Sve tvrdnje sada imaju isti smjer, sto
omogucuje njihovo smisleno zbrajanje.
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Tablica 5: Odgovori nakon okretanja nijeéne tvrdnje i izvedena mjera povjerenja.
Izrada autora.

Ispitanik Odgovorinatvrdnje1do 4 Povjerenje

Io1 4544 4,25
102 5455 4,75
103 3-3-3-3 3,00
104 2:1-2-1 1,50
Ios 1:2-1-2 1,50
106 3:4-3-3 3,25
Io7 5:5°4-°5 4,75
Io8 2:2:2:2 2,00
109 4-3-3-4 3,50
110 1121 1,25
I11 3:2:4-3 3,00
2 4454 4,25

Bez okretanja raspon prosje¢nih rezultata iznosio bi 1,75 boda.
Nakon ispravka iznosi 3,50. Nije¢na tvrdnja prije ispravka poni-
Stavala je dio razlika koje su biljezile ostale tvrdnje. Iako bi sam
racun bio tocan, dobili bismo pogresan dojam da se ispitanici
vrlo malo razlikuju u povjerenju.

U stvarnim podacima prvo bismo provjerili klju¢ kodiranja.
Negativna povezanost moZe nastati i zato Sto tvrdnja mjeri drugu
dimenziju, prijevod mijenja znacenje, formulacija je dvosmis-
lena ili sudionici odgovaraju nepazljivo. Zato pregledavamo puni
tekst tvrdnje i obrasce odgovora. Okretanje je opravdano tek kad
odgovara sadrzaju. Automatsko okretanje ili izbacivanje tvrdnje
moglo bi sakriti drugi mjerni problem.

Nakon ispravka tvrdnje se u ovom konstruiranom skupu kre¢u
zajedno, Sto podupire njihovu internu konzistentnost. Za valja-
nost trebamo dodatnu provjeru. Sve bi tvrdnje mogle biljeZiti,
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primjerice, sklonost slaganju umjesto povjerenja. Zato uz dos-
ljednost razmatramo njihov sadrzaj, nac¢in na koji ih ispitanici
razumiju i odnos s drugim opravdanim mjerama.

Primjer se odnosi na jedno konstruirano mjerenje. Za primjenu
u stvarnom istrazivanju trebalo bi dodatno prouciti sudjelovanje,
odbijanje poziva i razumijevanje tvrdnji. Te okolnosti odreduju
doseg zakljuéka uz prikazani ra¢un. Zbog toga pri ¢itanju nalaza
uvijek trebamo i opis postupka.

Sazetak

Mjerenjem pretvaramo teorijski pojam u opazanja, a pravilima
ulaska, isklju¢enja i postupanja s nedostaju¢im odgovorima
odredujemo koga ona predstavljaju. Na primjeru nije¢ne tvrd-
nje vidjeli smo zaSto prije saZzimanja treba provjeriti znacenje
odgovora, pa tek zatim dosljednost i valjanost mjere. Uz dobro
mjerenje, uzrocni zakljuc¢ak zahtijeva i odgovarajuéi dizajn. Ran-
domizacija uravnotezuje skupine u ocekivanju, ali i dalje treba
provjeriti provedbu, pridrZzavanje dodjele, osipanje, prelijevanje
i mjerenje. Ta pitanja ostaju vazna i uz interval ili test. Ve¢ u slje-
deé¢em poglavlju posluzit ée nam za ¢itanje tvrdnji koje presuéuju
kako su nastali njihovi brojevi.

Pojmovi

operacionalizacija (operationalization), varijabla (variable),
prihvatljivost (eligibility), kodiranje kao mjerenje (coding as me-
asurement), razina mjerenja (level of measurement), pouzdanost
(reliability), valjanost (validity), konfundirajué¢a varijabla (con-
founder), medijator (mediator), kolider (collider), randomizacija
(randowmization), interna valjanost (internal validity), okvir uzor-
kovanja (sampling frame), eksterna valjanost (external validity),
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opazacka studija (observational study), kvazieksperiment (quasi-
experiment), neodaziv (nonresponse), interna konzistentnost
(internal consistency)

Zadaci

Konceptualni

Na vlastitom primjeru objasnite kako mjera moze biti pouzdana,
a nevaljana. Jasno navedite Sto je u mjerenju dosljedno i zasto re-
zultat ipak ne mjeri Zeljeni pojam.

Odaberite pojam iz svojeg podrucja i predlozite dva nacina nje-
gova mjerenja. Za svaki opiSite Sto obuhvaéa i Sto izostavlja
te nalaz koji bi jedan nac¢in pokazao, a drugi ne bi. Za jedan
prijedlog navedite jedinicu analize, ciljnu skupinu, pravilo pri-
hvatljivosti, jedno isklju¢enje i razinu mjerenja. Objasnite kako
iskljuéenje suzava doseg zakljuéka. Ako kodirate jezik, navedite
pravilo za jednu oznaku i postupak za dvosmislen slucaj.

U zamiS$ljenoj opazackoj studiji pratite koriStenje politi¢kih
vijesti i povjerenje u institucije. Razmotrite politicko zanimanje
prije praéenja, znanje steCeno nakon praéenja te ulazak u analizu
koji ovisi o koristenju vijesti i povjerenju. Svaku od tih varijabli
razvrstajte kao zajednicki uzrok, medijator ili kolider i obrazlo-
Zite izbor. Zatim objasnite §to bi nasumic¢na dodjela korisStenja
vijesti uravnotezila kroz ponavljanja te zasto u jednom malom
pokusu skupine mogu ostati razlicite.

Racunski
Upotrijebite tablicu povezanosti stavki iz razradenog primjera.

Za Cetvrtu tvrdnju ru¢no provjerite kako se svaki odgovor od 1 do
5 mijenja pri okretanju ljestvice i zapiSite okrenute vrijednosti.
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Mjerenje i istraZivacki dizajn

Zatim iz tablice s odgovorima uzmite prva tri ispitanika. Za sva-
koga izracunajte prosjek Cetiriju tvrdnji prije i nakon okretanja.
Predajte svih Sest prosjeka.

Jednom recéenicom objasnite zaSto propusteno okretanje sma-
njuje razlike medu ispitanicima. Postupak za provjeru cijelog
skupa podataka nalazi se u praktikumu.

Kriticki

Prosudite §to se iz Berkeleyjskih podataka moze zakljuéiti o isho-
dima, a $to ne moze o postupku odlucivanja (Bickel i sur. 1975.).
Predajte dva stupca s dopusStenim i nedopustenim zakljuécima.

Pronadite objavljeno istrazivanje iz svojeg podruéja. Ispunite
karticu za ¢itanje ankete i napiSite odlomak koji navodi dizajn,
jedinicu analize, jedno pravilo ulaska ili isklju¢enja te jedan
izvor nedostajanja. Zasebno razmotrite nesigurnost mjerenja,
dizajna i dosega. Za svaku u vlastitoj trorednoj tablici navedite
jedan rizik koji se moZe provjeriti. Zatim navedite zakljucak
koji dizajn opravdava. Procijenite prelaze li autori taj doseg, uz
primjer pretjerane tvrdnje ili obrazloZenje zasto su ostali unutar
njega.

Revizija modela

Provjerite analizu iz okvira iznad. Navedite dizajn, izdvojite neo-
pravdanu tvrdnju i preoblikujte je prema onome Sto zadani pri-
mjer dopusta. Predlozite dizajn koji bi bolje razlikovao uzrok od
povezanosti i navedite jedno njegovo ogranicenje. Razlikujte pri-
jedlog buduceg istrazivanja od onoga $to je u opisanoj anketi veé
ucinjeno.
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DIO | - STATISTICKO MISLJENJE

kako brojke zavode

Provjera to¢ne brojke prije pogresnoga zakljucka

Pripremate kratku vijest o odazivu. U sluzbenom izvje$éu o izbo-
rima za Hrvatski sabor 2024. nalazite 62,30 % (DrzZavno izborno
povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Recenica da je to-
liko biraca glasovalo djeluje jasna. Podatak dolazi iz sluZbenog iz-
vora, a raéun mozete provjeriti.

No u istoj tablici broj pristupilih glasovanju nije jednak broju
biraca prema glasac¢kim listi¢cima (DrZavno izborno povjerenstvo
Republike Hrvatske 2024., 124). Obje biste veli¢ine u razgovoru
mogli nazvati brojem ljudi koji su glasovali. Za vijest ipak trebate
odabrati rijeci koje odgovaraju upravo onome §to izvor broji.

Sto zapravo potvrduje provjera postotka? Moze li naslov sadrZa-
vati to¢an broj, a Citatelju ipak prenijeti pogresno znacenje?

Iza postotka iz izbornog izvje$éa stoji nekoliko odluka o tome
Sto se broji (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske
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Kako brojke zavode

2024., 124). One lako nestanu kada tablicu skratimo u naslov.
U prvim smo poglavljima naucili traziti jedinicu i nazivnik te
razlikovati pojavu od nacina na koji je mjerimo. Sada ¢emo tim
pitanjima provjeravati tvrdnje koje ve¢ dolaze s gotovim brojem,
grafom ili uvjerljivim objasnjenjem.

Glavni primjer pociva na stvarnoj objavljenoj tablici Drzavnoga
izbornog povjerenstva (Drzavno izborno povjerenstvo Republike
Hrvatske 2024., 124). Njezine stavke predstavljaju nacionalne
zbrojeve s razli¢itim znacéenjima. Usporedit ¢emo broj pristu-
pilih glasovanju, broj prema listi¢ima i broj biraéa koji sluzi
kao nazivnik. Ciljje utvrditi koju recenicu moZemo napisati na
temelju tih podataka. Razliku medu evidencijama opisat ¢emo u
granicama onoga $to je dokumentirano.

Od provjere omjera prije¢i ¢emo na nacine prikazivanja. Ispitat
¢emo kako promjena osnovice ili raspona osi mijenja dojam,
zaSto postotna promjena nije isto Sto i promjena u postotnim
bodovima te kako zanemarivanje rijetkosti neke pojave moze
zavesti. Pri Citanju ankete povezat ¢emo objavljenu marginu
pogreske s onime $to smo naucili o obuhvatu i odazivu. Konstru-
irani anketni primjeri posluzit ée nam da odvojeno mijenjamo
veli¢inu uzorka i sustavnu pristranost. Njihove rezultate ne¢emo
¢itati kao izbornu prognozu.

Provjera zavrSava povratkom izvoru i usporedbom rac¢una s rije-
¢ima kojima je opisan. To vrijedi i kada analizu sastavi asistent.
Trazit ¢emo trag do tablice, provjeriti racun koji nosi tvrdnju i za-
biljeziti §to nedostaje za njezino tumacenje. Tako ¢emo sastaviti
protokol skeptiénoga ¢itanja koji razlikuje potvrdenu brojku, ne-
dostajuci podatak i zakljucak koji prelazi dokaz.

Od toénoga broja do potpune tvrdnje

Polazimo od sluzbenog Izvjes¢a o provedenim izborima za zas-
tupnike u Hrvatski sabor 202%., koje je objavilo Drzavno izborno
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Od to&noga broja do potpune tvrdnje

povjerenstvo (DrZavno izborno povjerenstvo Republike Hrvat-
ske 2024.). Tablica ,,Odaziv bira¢a” nalazi se na stranici 124
i provjerena je na sluzbenom portalu 5. kolovoza 2026. (Dr-
Zavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Za
provjeru koristimo objavljenu tablicu. Izborna datoteka nije
preuzeta ni pohranjena uz knjigu, a dostupnost na portalu sama
ne znaci dopustenje za njezino daljnje dijeljenje.

Naslov dokumenta, izdavac i stranica omogucéuju drugoj osobi da
pronade broj. Bez tih podataka tvrdnja moze biti to¢na, ali pro-
vjera zahtijeva dodatno trazenje izvora.

U tablici je pet razlicitih veli¢ina koje bismo u obiénom govoru
mogli nazvati brojem birac¢a (Drzavno izborno povjerenstvo Re-
publike Hrvatske 2024., 124). Za ra¢un trebamo sac¢uvati njihove
pune oznake.

Tablica 1: Nacionalne vrijednosti izbora za Hrvatski sabor 2024. Izrada autora
prema DrZavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske (2024.), str.

124.
Sluzbena veli¢ina Vrijednost Uloga u éitanju
ukupno biraca 3558089 mnazivnik na
obradenim
birackim
mjestima
pristupilo 2216763 brojnik
glasovanju objavljenog
odaziva
glasovalo prema 2215209 kontrola prema
glasackim pronadenim
listi¢ima listi¢ima
vazedi listiéi 2154733 dio broja prema
listi¢ima
nevazedi listici 60 476 drugidio broja

prema listi¢ima
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Objavljeni postotak slijedi iz prvoga i drugoga retka (DrzZavno iz-
borno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024.., 124).

2216763

220709 100 = 62,30 %.
3558089 100 = 62:30%

Za provjeru broja prema listi¢éima trebamo drugu operaciju.
Zbrajamo vazece i nevazece listice, jer zajedno ¢ine sve prona-
dene listi¢e iz tablice (DrZavno izborno povjerenstvo Republike
Hrvatske 2024., 124).

2154733 460476 = 2215 209.

Oba su rac¢una to¢na i odnose se na razlicite faze postupka. Raz-
lika od 1 554 izrazava odstupanje broja pristupilih od broja prema
listi¢cima (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske
2024., 124). Za objas$njenje uzroka, uklju¢ujuéi provjeru moguce
pogreske u evidenciji, trebali bismo dodatne podatke. Znacenje
svake oznake odreduje se pravilima evidentiranja, neovisno o
tome jesu li zbrojevi jednaki ili razliciti.

Pri pisanju naslova biramo podatke, racunamo omjer i odlu-
¢ujemo kako éemo ga opisati. Na svakom koraku moZemo
promijeniti znacéenje, iako nismo promijenili brojeve. Zato uz
dijeljenje provjeravamo i odgovaraju li rijeéi u tvrdnji oznakama
iz izvora.

U ovom primjeru mozemo povezati izvjeSée, njegove oznake,
nacionalne zbrojeve i omjer s tvrdnjom o pristupanju glasovanju
(Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
Ako asistent vrati samo 62,30 %, nedostaje objaSnjenje Sto je
podijelio (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske
2024., 124). Uz rezultat treba zadrzZati brojnik, nazivnik i njihov
obuhvat kako bi se mogao provjeriti i ra¢un i tumacenje.
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Nazivnik, os i rijedak ishod

Nazivnik, os i rijedak ishod

Uz svaki postotak pitamo na koju se cjelinu odnosi. Odaziv od
62,30 % zato Citamo zajedno s nazivnikom (DrZavno izborno
povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Graf koji prikazuje
samo postotak izostavlja izvorne brojeve. Ako mu os pocinje
neposredno ispod opazenih vrijednosti, male razlike mogu iz-
gledati velike. Skraéena os moze biti korisna, ali njezin raspon
mora biti vidljiv i odgovarati pitanju.

Znacenje razlike cuvamo i izborom mjere promjene. Kada dvije
stope oduzmemo, razliku izrazavamo u postotnim bodovima.
Za relativnu postotnu promjenu tu razliku jos dijelimo poc¢etnom
stopom. Prvi rac¢un govori koliko su stope udaljene na istoj
ljestvici, a drugi kolika je promjena u odnosu na polaziste. U
nastavku ¢emo tu razliku provijeriti usporedbom dvaju obuhvata
izbornog izvjesca.

Nazivnik odluc¢uje o znacenju postotka i kada procjenjujemo
uspjeSnost nekog postupka. Sinteticki zapis stvorio je program.
Detektor je postupak koji pokuSava prepoznati takvo podri-
jetlo, a upozorenje je njegova oznaka da bi zapis mogao biti
sinteticki.

Udio pronadenih sintetickih zapisa, primjerice, nije isto §to i
udio ispravnih upozorenja. Uzmimo hipotetski skup od 10 000
zapisa. Program je stvorio njih 100, a ostali biljeZe stvarne do-
gadaje. Detektor prepoznaje 90 od tih 100 sintetickih zapisa
i pogresno oznacava 495 ostalih. Te brojeve namjerno zada-
jemo za ilustraciju rada zamiSljenog sustava. Preostala mjesta
dopunjavamo do 100 sinteti¢kih i 9 900 ostalih zapisa.
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Tablica 2: Namjerno zadana brojanja za usporedbu nazivnika. Izrada autora.

Stvarno podrijetlo Upozorenje Bezupozorenja Ukupno

sintetic¢ki zapis 90 10 100
stvarni dogadaj 495 9 405 9900
ukupno 585 9415 10 000

Prvi redak daje 90/100 = 90 % pronadenih sinteti¢kih zapisa.
Drugi daje 495/9900 = 5 % pogre$nih upozorenja medu osta-
lima. Za udio ispravnih upozorenja treba nam prvi stupac. Od
ukupno 585 upozorenja ispravno je samo 90, priblizno 15,4 %.
Detektor je prona$ao 90 % sinteti¢kih zapisa, ali veé¢ina njegovih
upozorenja ipak je pogreSna. Udio pronadenih zapisa razlikuje
se od udjela ispravnih upozorenja.

Temeljna stopa jest udio ishoda u relevantnoj populaciji prije
nego $to se uzme u obzir novi signal, test ili model.

Sintetic¢ki zapisi u tom primjeru ¢ine 100 od 10 000 zapisa, od-
nosno 1 %. To je temeljna stopa. Pri tumacéenju upozorenja treba
uzeti u obzir koliko je trazena pojava uopce Cesta.

Ako je u skupu iste veli¢ine 1 000 sintetickih zapisa, isti detektor
pronasao bi njih 900 i pogresno oznacio 450 ostalih. Od 1 350
upozorenja sada bi bilo ispravno 900, odnosno dvije tre¢ine. Pro-
mijenio se udio sinteti¢kih zapisa, dok je detektor zadrzao istu
sposobnost prepoznavanja i istu stopu pogreSnog oznacavanja.

Da bismo procijenili koliko vjerovati upozorenju, trebamo znati
koliko detektor propusta trazenih zapisa, koliko pogresno ozna-
¢ava ostale i kolika je temeljna stopa. Tu ¢emo vezu ponovno
razmotriti u poglavlju o algoritmima, kada klasifikacija vodi
odlukama koje razli¢ito pogadaju ljude.

I pri ¢itanju izbornog izvjeséa rezultat ovisi o odabranom naziv-
niku. Nevazece listi¢e mozemo izraziti kao udio svih listiéa, pris-
tupilih ili svih bira¢a u objavljenom obuhvatu. Svaki omjer ima
svoje znacenje.
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Anketa, obuhvat i biranje tre$anja

Anketa, obuhvat i biranje tresanja

DIP-ova tablica sazima administrativnu evidenciju izbora. An-
keta, naprotiv, koristi odgovore dijela ljudi kako bi zakljucivala
o Siroj populaciji. Postotci iz tih izvora zahtijevaju razliCite
provjere.

Pri ¢itanju ankete ponovno koristimo sedam polja kartice iz
prethodnog poglavlja. BiljeZimo ciljnu populaciju, okvir iz kojeg
su ljudi odabrani i nacin regrutacije. Trazimo broj pozvanih i
odgovora, datume, formulaciju pitanja, ponderiranje, odnosno
primjenu tezina, neodaziv, narucitelja te objavljenu marginu
pogreSke. Ono Sto nije navedeno ostavljamo oznaceno kao
nepoznato.

Za administrativnu evidenciju provjeravamo koji dogadaji
prema pravilima ulaze u nju, jesu li zapisi ispravni, oznake do-
sljedne i obrada uredna. Za anketu uz mjerenje provjeravamo
izbor sudionika, okvir, regrutaciju i neodaziv. Anketa ima i
promjenjivost koja nastaje odabirom uzorka. Margina uz znak
+ odnosi se na odredeni dio te nesigurnosti, pa ostale izvore
procjenjujemo zasebno.

Dobrovoljna internetska anketa moze prikupiti mnogo odgovora,
a ipak izostaviti ljude koji se sustavno razlikuju u onome $to mje-
rimo. Manji vjerojatnosni uzorak moze imati veé¢u slu¢ajnu pro-
mjenjivost, ali jasnije pokazivati na koga moZemo prenijeti nalaz.
Veli¢inu uzorka zato uvijek ¢itamo uz nacin odabira.

Uéinak odabira redaka mozemo provjeriti i u izbornom izvjeséu.
Za jedinice 1.-X. zabiljeZeno je 2 140 824 pristupilih od 3 482 150
birac¢a, $to daje 61,48 % (DrZavno izborno povjerenstvo Repu-
blike Hrvatske 2024., 124). Ukljuéimo li sve jedinice I.-XII.,
odaziv iznosi 62,30 %, odnosno 0,82 postotna boda vise (Drzavno
izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).

Prije tumacenja razlike moramo provjeriti usporedivost na-
zivnika. Za XI. i XII. jedinicu tablica odaziva navodi jednake
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Kako brojke zavode

brojeve biraca i pristupilih, 41 120 i 34 819. Na prethodnoj stra-
nici zasebni su registrirani brojevi 222 300 birac¢a XI. jedinice
i ukupno 275 521 pripadnik navedenih manjina (Drzavno iz-
borno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 123-24). Stopa
od 100 % u tablici odaziva stoga ne znaci da su glasovali svi iz tih
registarskih populacija.

Zbroj I.-X. i zbroj I.-XII. opisuju razli¢ite obuhvate. Izbor uzZega
nije sam po sebi biranje treSanja. To postaje kad ga biramo radi
pozeljnijeg rezultata, a preSutimo §to izostavljamo i zasto se na-
zivnici razlikuju. Sljedeéa tablica donosi brojnosti po izbornim
jedinicama za provjeru zbrojeva iz izvje$éa (Drzavno izborno po-
vjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
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Istrazivaé margine pogreske

Tablica 3: Sastavnice odaziva za provjeru zbrojeva. lzrada autora prema DrZavno
izborno povjerenstvo Republike Hrvatske (2024.), str. 124.

Jedinica Biraciutablici odaziva Pristupili

L. 341023 235 854
I1. 345398 208757
I1I. 349 058 218 626
IV. 351 860 208 606
V. 336 652 183 593
VI. 352 234, 242 083
VII. 340 923 201 408
VIII. 355 951 211123
IX. 350 941 208 648
X. 358 110 222126
XI. 41120 41120
XII. 34 819 34, 819

U odnosu na zaokruZenu stopu I.-X. relativna razlika iznosi
(62,30 — 61,48) /61,48 x 100 ~ 1,33 %. Time usporedujemo dva
obuhvata istih izbora u istom razdoblju.

Razlika od 0,82 postotna boda izgledala bi mala na osi od 0 %
do 100 %, a mnogo istaknutija na osi od 61 % do 63 % (DrZavno
izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Broj i
njegovo znacenje ostaju isti. Mijenja se vizualni dojam, zbog Cega
raspon osi treba jasno oznaditi i opravdati.

IstraZivaé¢ margine pogreske

U ovom prikazu udio i veli¢inu uzorka zadajemo izravno. Pocet-
nih 52 % moze znaditi 130 odgovora od 250 ili 520 od 1 000. Iz
zadanoga udjela i veli¢ine uzorka ra¢unamo pribliZnu marginu
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koju oduzimamo od procjene i dodajemo procjeni. Postupak radi
izravno sa zadanim saZetkom ankete. Zadanom pristranoséu
odvajamo procjenu od pretpostavljene istine, pa se moze vidjeti
zaSto uzi interval sam ne popravlja sustavan pomak.

Prikazane su tri konstruirane anketne situacije s pribliZznom 95-
postotnom marginom za jednostavan neovisan uzorak. Primjer
ne ukljucuje sloZen dizajn, ponderiranje, neodaziv ili mjernu
nesigurnost. Prve dvije situacije razlikuju se po veli¢ini uzorka.
Treéa pokazuje kako sustavna pristranost moze pomaknuti uzak
interval dalje od istine. Prikaz sluzi razumijevanju uzoracke
nesigurnosti i ne izracunava pogresku DIP-ove tablice. Margina
je udaljenost od procjene do svakog kraja simetri¢nog intervala,
prikazanog sivom crtom. Oznaka 95 % opisuje postupak koji bi,
uz navedene pretpostavke i mnogo novih uzoraka, obuhvatio
pravu vrijednost u priblizno 95 % intervala. Nije vjerojatnost
da je pojedini anketni odgovor to¢an. Racun ¢emo razraditi u
poglavljima o uzorkovanju i procjeni.

n = 250, bez pristranosti X
n =1 000, bez pristranosti X
n = 1 000, pristranost 6 bodova X o
45 % 50 % 55 % 60 %
Udio

X Pretpostavljena istina

O Procjena

Slika 1: Tri stanja pokazuju udinak veli¢ine uzorka i sustavne pristranosti. lzrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

U drugoj je situaciji uzorak veéi nego u prvoj, pa je interval uzi. U
tre¢oj veli¢ina uzorka i procijenjeni udio ostaju kao u drugoj, ali
uz pretpostavljenu sustavnu pristranost istinita vrijednost lezi iz-
van intervala.
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Podrijetlo ljudskog i strojnog broja

Vedéi uzorak smanjuje sluc¢ajno rasipanje procjene. Pri sustavnom
promasivanju istine veéi uzorak daje uzi interval oko pomaknute
procjene. Preciznost tada prati pristranost.

Podrijetlo ljudskog i strojnog broja

® STATISTIKA U DIVLJINI

Kada ,glasovalo” postane preSiroka rije¢. U zamiSljenoj redakciji
pripremamo kratku vijest o izlaznosti na izbore. Pred nama je stvarno
izvjesée DIP-a, u kojem tablica odaziva navodi 62,30 % (Drzavno izborno
povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Naslov ,,Glasovalo je 62,30 %
biraca” ¢ini se prirodnim sazetkom tog podatka. Prije objave ipak trebamo
utvrditi Sto glagol glasovalo prenosi iz tablice, a $to mu ¢éitatelj moze
pridodati.

U pocetnoj smo tablici ve¢ razlikovali broj pristupilih od broja biraca
prema glasa¢kim listi¢éima (DrZavno izborno povjerenstvo Republike
Hrvatske 2024., 124). U naslovu svaku veli¢inu navodimo pod njezinim
izvornim nazivom, a za tumacenje razlike trazimo dodatne podatke.

Redakcijska provjera zato uz dijeljenje obuhvaca i znacenje upotrijebljenih
pojmova. Kad bismo odaziv opisali kao udio birac¢a koji su dali vazeéi glas
nekoj listi, promijenili bismo znacenje brojnika. Kad bismo nazivnik za-
mijenili svim punoljetnim stanovnicima, odgovorili bismo na drugo pita-
nje. Nijednu od tih promjena ne opravdava to Sto pocetni postotak dolazi iz

sluzbenog izvora.

Vijest zato mozemo vezati uz imenovanu mjeru. Prema izvjeSéu DIP-a, gla-
sovanju je pristupilo 62,30 % bira¢a na obradenim bira¢kim mjestima (Dr-
zavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Uz poveznicu
na tablicu Citatelj moze provjeriti brojnik, nazivnik i obuhvat. UrednisStvo

je sacuvalo glavnu informaciju i preciziralo na $to se ona odnosi.

Razloge izlaska i politicke stavove biraca istrazujemo zasebno od evidencije
izlaznosti.
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Asistent moze zbrojiti vrijednosti, usporediti nazivnike i predlo-
Ziti jasniju reéenicu. Svaki dobiveni broj ipak povezujemo s obja-
vom i ulaznim podacima. Provjeravamo Sto je izra¢unato, koji je
nazivnik koristen i vodi li citat do tog podatka.

W NADITE GRESKU

Prije objave vijesti provjeravate asistentov saZetak iste DIP-ove tablice koju
smo ve¢ ¢itali. Izvadak zadrzava sluzbene oznake i brojnosti (Drzavno iz-
borno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).

Tablica 4: lzvadak sluZbenih izbornih brojnosti. lzrada autora prema DrZavno iz-
borno povjerenstvo Republike Hrvatske (2024.), str. 124.

Oznaka u izvje$éu Broj

Pristupili glasovanju 2216 763
Biradi prema glasackim listi¢cima 2215209
Vazedi glasacki listi¢i 2154,733

Nevazedi glasacki listi¢i 60 476

Vazeéih 2 154 733 i nevazeé¢ih 60 476 listiéa daju ukupno
2 215 209. To je 1 554 manje od broja pristupilih, odnosno
pribliZno 0,07 % broja pristupilih. Razlika je tako mala da u
vijesti mozemo na oba mjesta napisati ,,pristupili glasovanju”.

Na biljesci odvojeno oznacite provjerene racune i predlozenu urednic¢ku
izmjenu. NapiSite prihvatljivu zamjenu posljednje recenice. Ako biste
zeljeli objasniti nastanak razlike, navedite Sto biste joS morali provjeriti u

izvoru.

Provjera izvora potrebna je i za slike, zvuk i video. Uvjerljiv zapis
mozZe biti umjetno stvoren, a neobiéan izgled ne mora znadciti da
je lazan. Zasebno provjeravamo odakle datoteka dolazi, je li izmi-
jenjena i je li se prikazani dogadaj zbio. Za svako od tih pitanja
potreban je zaseban dokaz.

Za tumacenje materijala razlikujemo sljedece Cetiri oznake.
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Podrijetlo ljudskog i strojnog broja

Tablica 5: Cetiri vrste dokaznog predmeta i njihove granice. Izrada autora.

Sto ne smije

Oznaka Sto predmet jest poduprijeti
simulacija podaci proizvedeni  nalaz o stvarnoj
poznatim populaciji

mehanizmom radi
ucenja postupka

sinteticki zapis umjetno stvoren tvrdnju da se
zapis koji oponasa prikazani dogadaj
oblik podatka ili doista zbio
medija
hipotetski izlaz uvjetni odgovor tvrdnju da je
modela izraden radi odredeni sustav taj
provijere odgovor stvarno
zakljucivanja dao u zabiljeZenoj
uporabi
izmisljeni dokaz nepostojeéi broj, bilo koju
opazanje ili izvor empirijsku tvrdnju
prikazan kao
stvaran

Primjer s rijetkim sintetickim zapisima pokazao je zasto sama
oznaka detektora nije dovoljna. Detektor sintetickog sadrzaja
takoder proizvodi procjenu. Ona ovisi o podacima na kojima
je uCen, inacici, postavkama i pragu. Ako je sinteti¢ki sadr-
zaj rijedak, ¢ak i umjerena stopa laznih upozorenja moZe dati
viSe pogreSnih nego toc¢nih oznaka. Rezultat detektora zato
koristimo kao poticaj za daljnju provjeru podrijetla.

I autentican zapis moZe imati nepotpun trag podrijetla. Snimka
zaslona mozZe izgubiti metapodatke, a izvorna datoteka postati
nedostupna. S druge strane, uredni metapodaci ne jamce istini-
tost sadrzaja. Neovisna potvrda dogadaja takoder ne dokazuje
autenti¢nost odredene snimke. Kad nema dovoljno dokaza,

71



Kako brojke zavode

biljezimo da podrijetlo nije provjereno. Trazimo prvu objavu,
poznate izmjene i zasebnu potvrdu dogadaja.

Generirani podaci u rac¢unskom zadatku pripadaju simulaciji.
SluZe vjezbi postupka, bez tvrdnje o stvarnim dogadajima. Po-
greSni odgovor iz okvira Nadite greSku jest hipotetski izlaz
modela. DIP-ova tablica sluzbeni je administrativni izvor. Oz-
naka uz svaki materijal odreduje za kakav ga zaklju¢ak mozemo
koristiti.

Razradeni primjer

Pocetnu tvrdnju o odazivu sada moZemo provjeriti od izvora do
konaéne recenice. Ve¢ smo razlikovali sluzbene oznake i njihove
nazivnike. Preostaje provjeriti slazu li se zbrojevi pojedinih
izbornih jedinica s nacionalnim retkom te sa¢uvati to znacenje
pri pisanju zakljuéka.

Vra¢amo se tablici ,,Odaziv birac¢a” na stranici 124 izvje$éa Dr-
Zavnog izbornog povjerenstva Republike Hrvatske o izborima za
Hrvatski sabor 2024. (DrZavno izborno povjerenstvo Republike
Hrvatske 2024., 124). Provjera na sluzbenom portalu obavljena je
5. kolovoza 2026., pa uz ra¢un zadrzavamo i taj datum (DrZavno
izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024.). Uz knjigu nije
pohranjena izborna datoteka niti se pretpostavlja dopusStenje za
njezino daljnje dijeljenje.

Datum pregleda biljeZimo kako bi se znalo kada smo provjerili
dokument. Ne jamci da ¢e dokument zauvijek ostati isti. Ako se
sadrzaj na adresi promijeni ili nestane, bez spremljene datoteke
i njezina kontrolnog zbroja ne¢emo moc¢i potvrditi istovjetnost s
pregledanom inacéicom.

Tablica sadrzava dvanaest redaka izbornih jedinica I.-XII. i
nacionalni zbroj (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hr-
vatske 2024., 124). Nacionalni redak sluzi provjeri zbrojeva, dok
jedinice za usporedbu ¢ine pojedini izborni redci. Nazivnik se
odnosi na birace na obradenim bira¢kim mjestima, pa ga ne
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Razradeni primjer

zamjenjujemo drugim ukupnim brojem biraca bez provjere obu-
hvata (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024.,
124).

Zbrojeve za odaziv moZemo ponovno provjeriti iz tablice izbor-
nih jedinica. Zbrajanje dvanaest redaka daje 3 558 089 biraca
i 2 216 763 pristupilih, jednako nacionalnom retku izvje$éa
(Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
Njihov omjer daje objavljenih 62,30 % (Drzavno izborno povje-
renstvo Republike Hrvatske 2024.., 124).

Za glasacke listi¢e ovdje koristimo nacionalne vrijednosti iz po-
Cetne tablice (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske
2024., 124). Ondje smo ve¢é provjerili njihov zbroj i razliku prema
broju pristupilih. Ovaj prikaz ne ukljuéuje zasebnu provjeru svih
izbornih i manjinskih redaka za listice.

Doseg revidirane tvrdnje

Izbor jedinica I.-X. daje 61,48 %, a svih jedinica I.-XII. 62,30 %,
uz razliku od 0,82 postotna boda (Drzavno izborno povjerenstvo
Republike Hrvatske 2024., 124). Uz rezultat zato uvijek navo-
dimo obuhvat. UZi skup koristimo samo ako imamo zasebno
obrazloZeno pitanje o tim jedinicama.

DIP-ova tablica omogucuje opis zabiljeZenog odaziva u nave-
denom obuhvatu. Redci izbornih jedinica mogu posluziti za
usporedbu ili analizu povezanosti na toj razini. Ne pokazuju
zaSto je pojedinac izaSao, kojoj je listi dao potporu ni Sto ée se
dogoditi na buduéim izborima. Ovdje ih koristimo da bismo
odabrali to¢nu i provjerljivu formulaciju javne tvrdnje.

Administrativnom ukupnom broju ne pridruZujemo marginu po-
greSke namijenjenu anketnoj procjeni. I dalje mogu postojati ne-
sigurnosti u obuhvatu, definicijama, obradi i zapisima. Za svaku
od njih ovo izvje$ée ne daje posebnu brojéanu mjeru.

Provjerena tvrdnja glasi da je prema izvjeS¢u DIP-a za izbore za
Hrvatski sabor 2024. glasovanju pristupilo 2 216 763 od 3 558 089
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Kako brojke zavode

biraca na obradenim birackim mjestima, odnosno 62,30 % (Dr-
Zavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
Zbroj vazetéih i nevazeéih listi¢a iznosi 2 215 209, §to je 1 554
manje (Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024.,
124). Oznake ostaju razlicite jer opisuju razli¢ite faze postupka,
bez obzira na veli¢inu razlike.

Tvrdnju bismo ponovno provijerili kada bi se promijenio sluz-
beni izvor, obuhvat, znacenje oznake ili slaganje sastavnica s
ukupnim vrijednostima.

Protokol skepti¢noga ¢itanja

Provjeru odaziva moZemo upotrijebiti i kao obrazac za druge
javne tvrdnje. U tablici se vra¢amo na Sest pitanja iz poglavlja o
statistickom misljenju, ali sada uz svako moZemo navesti §to smo
u izbornom izvje$éu doista provjerili.
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Protokol skepti¢noga &itanja

Tablica 6: Sest revizijskih pitanja primijenjenih na isti javni slu&aj. Izrada autora.

Revizijsko pitanje Primjena na tvrdnju o odazivu

Kojajejedinica? redak izborne jedinice.
Nacionalni je redak kontrolni
zbroj

Tko ili Sto nedostaje? nema individualnih obiljeZzja.

Obuhvat su biraéi na
obradenim birac¢kim mjestima,
aizbor I.-X. ili I.-XII. mora biti
vidljiv

Kojije cilj tvrdnje? opis zabiljeZenog odaziva, ne
tvrdnja o pojedincu ili uzroku

Gdje je neizvjesnost? aritmetika je provjerena.
Obuhvat i moguéa pogreska
zapisa nisu svedeni na marginu
ankete

Koje drugo objasnjenje ostaje?  broj prema listi¢ima za drugo
operativno pitanje. Uzi
obuhvat samo uz unaprijed
obrazloZen cilj

Tko snosi posljedice? naslov moze zamijeniti
sluzbene veli¢ine i ¢itatelju
pripisati zakljucak koji tablica
ne nosi

Odgovori se nadopunjuju. Provjera jedinice moZe promijeniti
na$ izbor nazivnika, a drugo mogucée objasnjenje pokazati da je
pocetna usporedba bila preuska. Koliko ¢éemo provjeravati ovisi
i o posljedicama pogreske. Netoc¢an naziv u naslovu i odluka
koja nekome uskracuje pravo imaju razlic¢ite posljedice, ali u oba
slucaja treba znati koga pogreska pogada.

Zasebno odredujemo vrstu tvrdnje i njezin doseg. Podaci mogu
dobro opisati administrativno obuhvaéenu populaciju, a da nista
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ne govore o drugim izborima ili uzrocima ponasanja pojedi-
naca.

Tablica 7: Sest dimenzija tvrdnje na granici Dijela I. Izrada autora.

Sto DIP-ov dokaz dopusta u

Dimenzija tvrdnje ovom primjeru

opis poduprti su objavljeni odaziv i
uskladenje sluzbenih veli¢ina

povezanost samo na razini izbornih
jedinica i tek nakon

odgovarajuce analize.
Nacionalni ukupni redak sam
nije povezanost

generalizacija ne izvan populacije i obuhvata
sluzbenog izvora

predvidanje nije poduprto jer tablica nije
model buduéih izbora

uzrocénost nije poduprta jer iz tablice ne
saznajemo zasto je netko
pristupio

odluka poduprta je omedena

urednicka odluka o tome je li
javna formulacija provjerljiva i
postena

Uzro¢no objasnjenje zahtijeva podatke o nastanku opaZenih
razlika. Za objaSnjenje ponasSanja stanovnika trebali bismo i
podatke na razini pojedinaca. Za odluku uz rac¢un trebamo
razmotriti ciljeve i posljedice. Tablica je dovoljna za izbor pro-
vjerljive formulacije naslova, dok bi promjena izborne politike
zahtijevala dodatne dokaze i vrijednosne kriterije.
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Sazetak

Tablica 8: Samoprovjera Dijela |. Izrada autora.

Provjera Pitanje

brojnik Koja dva sluzbena brojnika ne
smijemo zamijeniti?

anketa Zasto uzorak od nekoliko
tisuca ljudi ne uklanja mogucéu
sustavnu pristranost ankete?

temeljna stopa Ako su udio pronadenih
ciljanih zapisa i stopa
pogre$nih upozorenja poznati,
koji jos podatak treba za udio
ispravnih upozorenja?

podrijetlo Navedite bilo koje dvije
zajednicke provjere za broj i
sinteticku sliku.

Sazetak

Javni postotak moZemo provjeriti kada znamo njegov izvor,
jedinicu, brojnik, nazivnik i obuhvat. Promjena bilo koje od tih
sastavnica mijenja znacenje rezultata, a za tumacenje upozorenja
o rijetkom ishodu trebamo i temeljnu stopu. Veéi uzorak moze
smanjiti slucajnu promjenjivost ankete, ali ne uklanja sustavnu
pristranost. Racun margine pogreske slijedi u poglavljima o
uzorkovanju i procjeni. Odgovore asistenta i sinteticke medije ta-
koder pratimo do izvora i na¢ina nastanka. Pritom razlikujemo
simulaciju, sinteticki zapis, hipotetski izlaz i izmiSljeni dokaz.
Sest revizijskih pitanja pomoéi ée nam i pri pripremi vlastite
tablice te izboru sazZetka u sljedeé¢em poglavlju.
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Pojmovi

postotak i postotni bod (percentage and percentage point), te-
meljna stopa (base rate), margina pogreske (margin of error),
podrijetlo tvrdnje (claim provenance), sinteticki zapis (synthetic
record), protokol skepti¢noga ¢itanja (skeptical reading protocol)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite zasto broj pristupilih ne moZzemo zamijeniti zbrojem
vazeéih i nevazecih listi¢a. Navedite Sto razlika od 1 554 pokazuje,
a Sto ne mozZemo zakljuditi o njezinu uzroku (Drzavno izborno
povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Zatim, bez novog
rac¢una, objasnite zasto se u dvama hipotetskim primjerima mije-
nja udio ispravnih upozorenja, iako detektor zadrzava iste stope
pronalazenja ciljanih zapisa i pogreSnog oznacavanja.

Racdunski

Koristite zbirnu tablicu generiranog skupa populacija_medija iz
datoteke data/populacija-medija-agregat.csv'. U generiranom
skupu portal je glavni izvor vijesti za 15 101 od 50 000 zamiSljenih
osoba, a televizija za 10 827. Izracunajte udjele, razliku u postot-
nim bodovima i relativnu razliku prema udjelu televizije. Uz
rezultate napiSite da opisuju simulaciju. Dopusten je kalkulator
ili proracunska tablica. Ne predaje se kod.

‘https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/populacija-medija-agregat.
csv
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Zadaci
Kriticki

PolaziSte je nacionalni redak sluzbene tablice ,Odaziv biraca”
(Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
Usporedite tri ponudene urednicke prerade toga retka. To su ,,Na
izborima je glasovalo 62,30 % biraca”, ,,DIP biljeZi da je glasova-
nju pristupilo 62,30 % biraca na obradenim bira¢kim mjestima” i
~Vecina gradana podrzala je pobjednicke liste” (Drzavno izborno
povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). Za svaku navedite
je li poduprta prikazanim dokazom. Najbolju preradu doradite
tako da ukljuci brojnik, nazivnik, izvorijednu vaznu granicu.

Razvrstajte generiranu populaciju iz racunskog zadatka, po-
greSni odgovor modela iz okvira, umjetno stvorenu izbornu
fotografiju oznacenu kao takvu i nepostojeéu stranicu izvjeScéa
navedenu kao izvor. Svakom predmetu dodijelite oznaku si-
mulacija, hipotetski izlaz modela, sinteticki zapis ili izmiSljeni
dokaz. Objasnite koji zakljuéak ne mozZemo opravdati takvim
predmetom.

Revizija modela

Provijerite odgovor modela iz okvira. Ponovno zbrojite listice i
izracunajte razliku prema broju pristupilih (Drzavno izborno po-
vjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124). NapiSite ispravljeni
odgovor u najviSe Cetiri recenice. Jasno odvojite ono Sto izvor
potvrduje od objasnjenja za koje bismo trebali dodatni dokaz.
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DIO II

opisivanje podataka

Podatke sada sazimamo sredinama, mjerama rasprsenosti i
grafovima. Svaki prikaz nesto ¢uva, a nesto izostavlja. Uc¢imo
odabrati saZetak prema pitanju i opisati povezanost bez
preuranjenoga uzro¢nog tumacenja.

81






DIO Il - OPISIVANJE PODATAKA

sazimanje podataka

Sto sredina otkriva, a §to raspodjela skriva

Zamislimo da pratite temu koja vas zanima i stalno nailazite na
objave istih nekoliko portala. Znaci li to da se tom temom bavi
malen broj izvora ili da nekoliko velikih izvora zaklanja mnostvo
manjih? Za urednika koji Zeli opisati prisutnost neke teme na in-
ternetu ta razlika mijenja pricu.

Takvo ¢emo pitanje postaviti podacima projekta DigiKat. U oda-
brani korpus, odnosno skup tekstova za analizu, ulaze prac¢ene
objave s najmanje dva razli¢ita katolicka pojma s projektnog
popisa (Sikié i sur. 2026.). Zami$ljeni urednik iz njihovih broj-
nosti Zeli doznati koliko objava ima tipic¢an izvor i gdje se objave
najvise koncentriraju.

Kad bismo sve objave ravnomjerno podijelili medu izvorima, do-
bili bismo jedan broj. Bili nam taj broj pomogao zamisliti izvor
na koji éemo naié¢i medu mnogim manjima? I §to prije racunanja
moramo znati o tablici koju smo dobili?
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SaZimanje podataka

Urednikovo pitanje zahtijeva izbor mjere, ali i pripremu po-
dataka iz kojih éemo je izraCunati. Prije usporedbe prosjeka s
drugim saZecima provjerit éemo usporedivost zapisa te razliko-
vati odsutno mjerenje od izmjerene nule.

Dosadas$nja pitanja o jedinici, nazivniku i podrijetlu podataka
sada primjenjujemo pri pripremi vlastite analize. Polazimo od
stvarnih zbirnih tablica projekta DigiKat Hrvatskoga katolickog
sveudilidta (Sikié¢ i sur. 2026.). U njima redak predstavlja plat-
formu u odredenom razdoblju ili internetsku domenu tijekom
obuhvata datoteke. Broj objava, doseg i interakcije razlicite su
veli¢ine, a njihova dostupnost nije jednaka. Provjerit ¢emo koji
se zapisi mogu spojiti, Sto pritom mora ostati nepromijenjeno i
koje vrijednosti moZemo ukljuciti u saZetak.

Da bismo laksSe pratili kako se ra¢unaju prosjek i druge mjere,
posluzit ¢emo se skupom podataka anketa_mreze. To je tablica
koja izgleda kao rezultat ankete. Svaki redak opisuje zamisSljenu
osobu, njezinu dob, dnevne minute na drustvenim mrezama i
povjerenje u tamosnji sadrzaj. Podatke smo stvorili racunalnom
simulacijom, zasebno od populacije medijskih navika iz rani-
jih poglavlja. Na istim ¢emo odgovorima usporediti sto nam
pojedina mjera govori o tim zamisljenim osobama.

Sredina i medijan opisuju srediste raspodjele, a mjere rasprse-
nosti razlike medu opazanjima. Njihovu prikladnost provjera-
vamo prema obliku podataka i reakciji na pomicanje krajnjih
vrijednosti. Standardizacijom opisujemo polozaj opaZanja u
odnosu na ostala. Na kraju se vra¢éamo DigiKatovim dome-
nama i sastavljamo broj¢ani opis s jasno navedenim znacenjem i
granicom svake mjere.

Od izvora do sazetka

Za vlastitu analizu trebamo analiticku tablicu. Pri njezinoj izradi
odredujemo S§to predstavlja redak, kojim klju¢em povezujemo
zapise i kako tumacimo kodove. Biljezimo filtre i pravila za
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nedostajuc¢e vrijednosti kako bi druga osoba mogla ponoviti
postupak.

Tri tablice, tri jedinice

DigiKatov izbor tekstova odreduje i granicu naSeg zakljucka.
Tablice opisuju objave obuhvaéene pravilima projekta, a ne slu-
¢ajan uzorak hrvatskih medija, publike ili korisnika (Siki¢ i sur.
2026.). Raspolazemo veé izra¢unatim zbrojevima, bez pojedinac-
nih objava. Prije ra¢unanja zato provjeravamo predstavljaju li
retci razli¢itih datoteka usporedive jedinice.

Tablica 1: Tri pogleda u paketu DigiKat imaju razlicite jedinice i kljuceve. lzvor:
DigiKat, agregatni izvadak, CC BY 4.0 (Siki¢ i sur. 2026.).

Datoteka Sto predstavlja redak Kljué Redaka

mjeseénaplatforma u mjesecu mjesec + 438
platforma

godiS$nja platforma u godini godina + 49
platforma

izvori imenovana domena kroz izvor 3604

cijeli raspon

Datoteka domena nema zajednicki klju¢ s platformskim tabli-
cama pa je analiziramo zasebno. Ona pokazuje raspored objava
medu domenama. Mjesecne i godiSnje podatke o platformama
moZemo povezati parom godina + platforma. Izostavljanjem
jednog dijela kljuca spojili bismo zapise koji ne pripadaju istoj
jedinici.

U mjesecnoj tablici, primjerice, jedan redak biljezi 11 701 obuhva-
¢enu objavu na webu u sijeénju 2021. (Sikié i sur. 2026.). U ta-
blici domena redak za hkm.hr biljezi 56 500 objava kroz cijeli obu-
hvaéeni raspon (Sikié i sur. 2026.). Prvi broj opisuje platformu i
mjesec, a drugi jednu domenu kroz viSe godina. Oba broje objave.
Za broj jedinstvenih cCitatelja trebali bismo podatke o publici.
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Klju€ prije sazetka

Mjesecéna tablica ima 438 redaka, svaki s jedinstvenim klju¢em
mjesec + platforma. Iz godi$nje joj tablice pridruZujemo go-
dis$nji nazivnik i oznaku potpunosti. Nakon ispravnog spajanja
broj redaka i ukupan broj objava moraju ostati isti. Ako spo-
jimo samo po godini, svaki mjese¢ni redak dobit ¢e par sa svim
platformama te godine i pojavit ¢e se viSe puta.

Za dva mjeseéna zapisa weba vidimo §to je spoj dodao. Mjesec i
njegov broj objava dolaze iz mjese¢ne datoteke, a ukupni godisnji
nazivnik iz godiSnje. TraZimo podudaranje i godine i platforme.
Oba mjesecna zapisa tako dobivaju isti godi$nji nazivnik, bez po-
novnog brojanja njihovih objava.

Tablica 2: Dva mjesedna retka nakon pridruZivanja godi$njeg nazivnika. lzrada
autora prema Siki¢ i sur. (2026.).

Mjesec Platforma Mjesecne objave Godis$njinazivnik

2021-01 web 11701 90 388
2021-02 web 6 619 90 388

U sljedeéoj tablici usporedujemo broj redaka, jedinstvene mje-
se¢ne kljuceve i zbroj objava prije i nakon ispravnog spajanja.

Tablica 3: Kontrola retka, kljuca i zbroja prije i nakon ispravnog spajanja DigiKatovih
agregata. lzvor: DigiKat (Siki¢ i sur. 2026.).

Jedinstvenih Zbroj
Postupak Redaka mjesecnih kljuceva objava
Mjeseéna datoteka 438 438 710 307
prije spajanja
Ispravno: godina + 438 438 710 307

platforma

Provjeravamo i pojedine éelije, jer jednak ukupan zbroj ne jamci
njihovo slaganje. Mjesecni i godiSnji izvadak razlikuju se u 17 od
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49 kombinacija platforme i godine, a odstupanja se u ukupnom
zbroju ponisStavaju. Zato ne zamjenjujemo mjeseéne vrijednosti
godiS$njima i ne gradimo neprekinut trend. Za daljnju analizu
koristimo potpunu 2025. godinu, uz isklju¢enje 2024. zbog
praznine i promjene metode. U 2024. nedostaju mjesecni retci
od veljace do svibnja, sijecanj je djelomican, a lipanj oznacuje
promjenu metode i obuhvata (Sikiéi sur. 2026.).

Kada nula znaéi da mjera nije dostupna

U podacima za 2025. svih devet platformi ima zabiljezen broj
objava. Za tri od njih nema usporedivog podatka o dosegu i
interakcijama. Ondje zapisana nula, uz oznaku metrika_dostupna
= ne, znac¢i da mjerenje nije dostupno. Izvorni stupac ¢uvamo,
a za analizu izradujemo novi u kojem te nule oznac¢ujemo kao
nedostajuce vrijednosti.

Primjerice, u mjese¢nom retku za reddit izvorno je uz interakcije
zapisana nula, ali oznaka dostupnosti glasi ne. Analitiéki zapis
zato ¢uva broj objava, a interakcije pretvara u oznaku nedosta-
janja. Tako redak ostaje dostupan za analizu objava, a prosjek
interakcija raCunamo samo iz dostupnih mjerenja.

To se odnosi na platforme reddit, forum i comment, koje zajedno
imaju 7 648 objava. Metapodaci potvrduju da metrika nedostaje
zbog nac¢ina mjerenja. Broj objava zato mozemo sazeti za svih de-
vet platformi, a angazman samo za Sest s dostupnom metrikom.
Uc¢inak suzavanja skupa provjeravamo na broju objava, koji
poznajemo za sve platforme. Doseg i interakcije nedostajuéih
platformi ne moZemo tako usporediti.
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Tablica 4: Osjetljivost medijana broja objava na nepotrebno izbacivanje platformi
kojima nedostaje druga metrika. Presjek je potpuna 2025. godina. An-
gazman i doseg ne usporeduju se. Izvor: DigiKat (Siki¢ i sur. 2026.).

Pravilo Platformi Medijan objava
Sve platforme za broj objava 9 2 724.,0
Samo platforme s metrikom angazmana 6 14.807,5

Medijan, srediSnja vrijednost u poredanom nizu, mijenja se s 2
724,0 na 14, 807,5 objava. Usporedili smo svih devet vrsta plat-
formi sa Sest koje imaju metriku angazmana. Promijenio se skup
na koji se rezultat odnosi. O dosegu i interakcijama preostalih
triju platformii dalje nemamo podatke.

Za ru¢nu provjeru poredani brojevi objava po platformama u
2025. iznose 231, 1 641, 1779, 2 122, 2 724, 4. 228, 26 891, 44. 502 i
152 048 (Sikié i sur. 2026.). Izbacivanjem platformi bez metrike
angazmana uklanjamo vrijednosti 1 641, 1779 i 4 228 (Sikié i sur.
2026.).

Nazivnik je dio tvrdnje

Za udio trebamo znati i ukupnu koli¢inu. Ako rijeéi brojimo
prema razmacima, ne razlikujuéi velika i mala slova, Analysis
se u naslovu Exploratory Data Analysis pojavljuje jednom medu
trima rije¢ima (Tukey 1977.). U naslovu Statistical Power Analysis
for the Behavioral Sciences takoder se pojavljuje jednom, ali
medu sedam rije¢i (Cohen 1988.). Ucestalost je ista, dok se udjeli
razlikuju zbog duljine naslova.

Tablica imenovanih domena ima 3 604 redaka i ukupno 551 712
objava. Za udjele objava medu tim domenama zato koristimo na-
zivnik 551 712. Nazivnik 710 307 iz platformskih tablica odnosi se
na drugi obuhvat.

PonasSanje sredine i drugih mjera lakSe ¢emo pratiti na tablici
pojedinaénih odgovora. Zato prelazimo na skup anketa_mreze,
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simuliranu anketu s 300 ispitanika. Jedan redak predstavlja
jednu zamiSljenu osobu. Za nju su zadani dob, dnevne minute na
drustvenim mrezama i povjerenje u tamos$nji sadrzaj na ljestvici
od 1do 10. Skup je generiran zasebno, neovisno o ranije uvedenoj
populaciji medijskih navika.

Generator je zadao Cetiri dobne skupine s 90, 84, 66 i 60 osoba.
Unutar svake dob je slucajno odabrana iz njezina raspona, a
minute nastaju zasebnim izvlacenjem pozitivnih, desno asime-
triénih vrijednosti. Tipi¢na vrijednost minuta niZa je u starijim
skupinama. ZaokruzZivanjem zadrzavamo barem jednu minutu.
Povjerenju takoder zadajemo nize prosjeke u starijim skupinama,
uz slucajna odstupanja i granice ljestvice od 1 do 10.

Nekoliko pojedinaénih zapisa omogucuje da prije prosjeka vi-
dimo §to se zbraja. Oznaka ispitanika sluzi razlikovanju redaka.
Dnevne minute i ocjena povjerenja dvije su odvojene varijable.

Tablica 5: Tri zapisa iz zasebne simulirane ankete o drustvenim mreZama. lzrada
autfora.

Ispitanik Dob Minutednevno Povjerenje (1-10)

Ioo1 22 69
Ioo2 22 53
1003 24 83 10

Na istoj ¢emo anketi poslije usporediti grafove, izracunati pove-
zanost i sastaviti zavrsno istrazivanje. Vrijednosti su stvorene
tako da ve¢ina osoba provodi kraée vrijeme na mreZzama, a manji
dio znatno dulje. Takav oblik omogucuje da vidimo zasto sredina
i medijan daju razli¢ite opise. Tumacenje zato ostaje unutar
zadanog nastavnog primjera.

Dnevnik transformacija biljezi Sto smo promijenili izmedu
izvora i analize, prema kojem pravilu i s kakvim uéinkom na
broj redaka ili rezultat. Ovdje u njega pripadaju kljué spajanja,
iskljuéeno razdoblje i razlikovanje nedostupne metrike od nule.
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Osjetljivost na odluku o podacima znaci da provjerimo mije-
nja li se zakljucak uz drugu opravdanu odluku, primjerice uz
druk¢iji obuhvat dostupnih platformi.

Postena recenica izvjestaja imenuje jedinicu, obuhvat, mjeru i
granicu zaklju¢ka. Recenica o medijanu objava po domeni zato
mora rec¢i odnosi li se na sve domene ili samo one s dostupnom
metrikom. Uz uzoracku procjenu dodaje se odgovarajuéi opis
nesigurnosti. Precizan broj bez tih podataka ostavlja ¢itatelju da
sam izmisli doseg tvrdnje.

Mjere sredista

Prosjek dobivamo kada ukupno vrijeme ravnomjerno raspore-
dimo medu ispitanicima. U formuli n oznacuje broj opazanja, a
x,; vrijednost za pojedinog ispitanika. Crta iznad slova oznacuje
aritmetiéku sredinu tih vrijednosti.

€T =

Sl

n
P
i=1

Aritmeti¢ka sredina je zbroj svih izmjerenih vrijednosti podije-
ljen njihovim brojem.

Zbroj minuta svih 300 osoba iznosi 15 019. Dijeljenjem toga
zbroja s 300 dobivamo 50,06 minuta. Tri prikazana retka
samo su pocetak toga zbrajanja. Svih 300 odgovora ovdje je
dostupno.

Sredina iznosi 50,1 minuta dnevno, ali samo 40 % ljudi provodi
viSe vremena od toga. Ukupno smo vrijeme ravnomjerno podije-
lili medu svim ispitanicima, pa su i rijetke velike vrijednosti po-
digle dobiveni broj. Ako nas zanima osoba u sredini poretka, tre-
bamo drukdéiji sazetak. Do njega ¢emo doéi promatrajuéi Sto se
dogada kada krajnjim vrijednostima postupno smanjujemo utje-
caj.
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Utjecaj krajnjih vrijednosti moZemo ublaziti skra¢enom sredi-
nom (trimmed mean). Poredamo opazanja, uklonimo unaprijed
zadan jednak udio s oba kraja i izracunamo sredinu ostatka. U
naSem uzorku po 5 % znaci 15 najmanjih i 15 najveéih vrijednosti,
pa novi zbroj dijelimo s 270. Uz po 10 % ostaje 240 vrijednosti.
Nakon uklanjanja po 5 % s oba kraja ovdje dobivamo 46,1 minuta,
a uz po 10 % dobivamo 44,1.

Nastavimo li uklanjati vrijednosti s oba kraja, pribliZavamo
se medijanu, srediStu poredanog niza. Razli¢it odnos prema
krajnjim vrijednostima moZemo izraziti i racunom odstupanja.
Zbroj kvadriranih odstupanja najmanji je kada ih rac¢unamo od
sredine. Kvadriranjem velika odstupanja dobivaju veéu tezinu.
Medijan pak daje najmanji zbroj apsolutnih odstupanja, bez
njihova kvadriranja. Zato te dvije mjere mogu dati razlicite
vrijednosti srediSta podataka.

Medijan je vrijednost koja poredani niz opaZanja dijeli na
dvije jednako velike polovine.

U poredanih 300 odgovora sredi$nja su mjesta 150 i 151. Na njima
su 39 i 39 minuta. Njihov prosjek daje medijan. Poredak nam
omogucuje pronalaZenje srediSnjih mjesta medu zapisima istih
osoba.

Medijan je 39 minuta, $to je 11,1 minuta manje od sredine. Takav
razmak potice nas da pogledamo graf. MozZe nastati zbog repa
prema velikim vrijednostima, ali i zbog mjeSavine skupina ili
sloZenijeg oblika raspodjele. Jo§ jedna mjera sredista, mod, oz-
nacuje najéeS¢u vrijednost. Za kontinuirano vrijeme koriStenja
ovdje nam malo koristi, dok za cjelobrojne odgovore o povjere-
nju iznosi 5. Kod kategorija mod pokazuje koja je najéeSéa, bez
ra¢unanja prosjeka kategorijskih oznaka.
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Mjere rasprsenosti

Uz srediSte trebamo opisati koliko se vrijednosti razlikuju. Za-
mislimo dva portala s istim prosjekom komentara po ¢lanku. Na
prvom svaki ¢lanak ima izmedu 45 i 55 komentara. Na drugom
neki nemaju nijedan, a poneki imaju 200. Tu razliku u raspodjeli
trebamo prikazati uz zajednicéki prosjek.

Raspon je razlika najvece i najmanje vrijednosti. Vrijeme u
nasSem uzorku krec¢e se od 3 do 248 minuta, uz raspon od 245
minuta. Raspon ovisi samo o dvama krajnjim opaZanjima. Za
raspored ostalih vrijednosti trebamo dodatne mjere.

Za potpuniji opis razmatramo odstupanje svake vrijednosti
od sredine. Njegova apsolutna vrijednost daje udaljenost bez
obzira na smjer. Prosjek tih udaljenosti, prosje¢no apsolutno
odstupanje, govori koliko se opaZanja u prosjeku udaljavaju od
sredine.

1 n
PAO = — Y |z; — I
=

Ovdje prosjecno apsolutno odstupanje iznosi 29,4 minuta.
Umjesto apsolutnih odstupanja mnogi postupci koriste kva-
drirana jer ih je lakSe povezati s kasnijim modelima. Tako
dolazimo do varijance, koju je neSto teZe izravno protumaciti.

s? = ! Z(xi—i’)2

n—1

Za varijancu uzorka zbroj kvadriranih odstupanja dijelimo s
n — 1. To je Besselova korekcija. Povezana je s time $to smo
sredinu procijenili iz istog uzorka. U poglavlju o uzorkovanju si-
mulacijom ¢emo vidjeti zasto takvo dijeljenje uklanja dugoroénu
pristranost procjene.
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Uzoracke velié¢ine zapisujemo latiniénim slovima. Sredina je z, a
varijanca s2. Populacijsku sredinu ozna¢ujemo grékim slovom g,
a populacijsku varijancu oznakom o2. Veli¢ina uzorka je n, dok
N oznacuje veli¢inu populacije.

U toj ¢éemo simulaciji mnogo puta izvuéi uzorak iz iste poznate
populacije i usporediti Sto se dugoro¢no dogada s djeliteljima n i
n— 1.

Prva osoba ima 69 minuta. Odstupanje od sredine iznosi 18,94, a
njegov kvadrat 358,60. Takav kvadrat ra¢unamo za svaku osobu,
zbrajamo svih 300 vrijednosti i dijelimo s 299. Pri kvadriranju za-
drZzavamo punu preciznost odstupanja. Prikaz na dvije decimale
sluzi ¢itanju rezultata.

Varijanca iznosi 1 533,3 kvadriranih minuta. Kvadrira se i mjerna
jedinica, zbog ¢ega broj nije lako tumaciti u izvjestaju. Kvadrira-
nje takoder poveéava utjecaj krajnjih vrijednosti. Dvostruko vece
odstupanje pridonosi zbroju ¢etverostruko vise.

Standardna devijacija i kvartili

Vadenjem korijena iz varijance vra¢amo se na izvornu mjernu je-
dinicu, ovdje minute.

Standardna devijacija uzorka korijen je varijance. Varijancu
racunamo dijeljenjem zbroja kvadriranih odstupanja od sre-
dine s n — 1, a korijen vrac¢a rasprSenost u jedinice izvornih
vrijednosti.

Standardna devijacija ovdje iznosi 39,2 minuta i veca je od pro-
sjeénog apsolutnog odstupanja od 29,4 minuta. Kvadriranje
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daje vecu tezinu velikim odstupanjima. Zato standardnu devi-
jaciju mozZemo samo priblizno opisati kao tipi¢nu udaljenost od
sredine.

Za normalnu raspodjelu, koju éemo razraditi u poglavlju o
vjerojatnosti, postoji korisno pravilo. U pribliZno normalnoj
raspodjeli oko 68 % opazanja nalazi se unutar jedne standardne
devijacije od sredine, oko 95 % unutar dviju, a oko 99,7 % unutar
triju. U naSem je uzorku unutar jedne devijacije 79,3 % ispita-
nika. Raspon dviju devijacija ide od minus 28,3 do 128,4 minuta.
Bududi da trajanje ne moze biti negativno, taj raspon upozorava
da trebamo provjeriti odgovara li normalno pravilo podacima.
Sam po sebi ipak ne odreduje oblik raspodjele.

Unutar dviju devijacija ovdje se nalazi 95,0 % ispitanika, gotovo
kao prema normalnom pravilu. Procjena pribliZne normalnosti
trazi pregled cijele raspodjele, uz ovo pojedinaéno podudara-
nje.

Ako Zelimo opis rasprsSenosti koji manje ovisi o krajnjim vrijed-
nostima, moZemo se, kao kod medijana, osloniti na polozaje u
poredanom nizu. Percentil je vrijednost ispod koje se nalazi
zadani postotak opazanja, pa je medijan pedeseti percentil. Prvi
kvartil odvaja donjih 25 %, a tre¢i gornjih 25 %. Njihova razlika
obuhvacéa raspon srediSnje polovine podataka.
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Tablica 6: Percentili dnevnog vremena koristenja u simuliranoj anketi. |zrada autora.

Percentil Minuta

5. 9,0
10. 12,0
25. 22,0
50. 39,0
75. 68,2
90. 103,1
95. 127,3

Taj interkvartilni raspon ovdje iznosi 46,2 minuta, od 22,0 do
68,2 minuta. Pomicanje opazanja koje veé lezi daleko izvan
srediSnje polovine obi¢no ga ne mijenja. Promjena poretka oko
kvartila ipak moze utjecati na rezultat. Interkvartilni raspon
Cesto navodimo uz medijan, a standardnu devijaciju uz sredinu.
Druge kombinacije mogu biti korisne ako objasnimo cemu
sluze.

Oblik raspodjele i poloZaj opazanja

Graf nam pokazuje i oblik raspodjele. U simetriénoj raspodjeli
dvije strane pribliZzno su zrcalne i sredina je ¢esto blizu medijana.
Dugi rep prema vec¢im vrijednostima moze povuéi sredinu na-
viSe. Njihov razmak ipak nije dovoljan opis oblika. Asimetrija
uzima u obzir cijelu raspodjelu.

Dugi rep koji smo naslutili iz razmaka sredine i medijana Zelimo
opisati i brojem koji razlikuje dvije strane raspodjele. Zato odstu-
panja najprije izrazavamo u standardnim devijacijama, a zatim
ih dizemo na treé¢u potenciju. Neparna potencija ¢uva njihov
predznak. Velika pozitivna odstupanja tako vuku zbroj prema
pozitivnome, a velika negativna prema negativnome.
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metri 1 & (mi—f>3
asimetrija = — E
) n s

=1

Asimetrija simuliranog uzorka iznosi 1,61 i proizlazi iz nac¢ina
generiranja podataka. Opisuje oblik koji smo zadali simulaci-
jom. Ako u izrazu upotrijebimo ¢etvrtu potenciju, dobivamo
koeficijent zaobljenosti (kurtosis). Njegov visak nad referentnom
normalnom vrijedno$éu ovdje je 3,36. On pomaze pri pregledu
repova raspodjele, ali ne objasnjava njihov uzrok ni broj krajnjih
sluéajeva. Ovdje koristimo prosjek tre¢ih odnosno ¢etvrtih po-
tencija odstupanja standardiziranih uzorackom standardnom
devijacijom, bez korekcije za mali uzorak. Od Cetvrtog momenta
oduzimamo tri. Drugi programski postupci mogu koristiti druk-
¢iju korekciju, pa uz usporedbu vrijednosti treba provjeriti i
definiciju.

Za strogo pozitivne vrijednosti moZemo razmotriti logaritam-
sku ljestvicu. Ona sabija velike vrijednosti i jednake omjere
prikazuje jednakim razmacima. Omjeri 20 prema 10 i 120 prema
60 zato imaju isti razmak. Nulu ne moZemo logaritmirati. Do-
davanje jedinice svim vrijednostima mijenja analizu i traZi
obrazloZenje.
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stika 1: Dnevno vrijeme koristenja u izvornim jedinicama i na logaritamskoj ljestvici,
sa sredinom i medijanom. Logaritamska ljestvica saZima dugi desni rep.
Izrada autora.

Isti se odgovor sada zapisuje na drugoj ljestvici. Prvih 69 minuta
postaje In(69) = 4,23. Sve su minute pozitivne, pa transformi-
ramo svih 300 odgovora bez izostavljanja. Svaki transformirani
zapis i dalje pripada istom izvornom odgovoru iste osobe.

Nakon logaritmiranja asimetrija iznosi -0,44, a sredina i me-
dijan bliski su, 3,61 i 3,66. Sada, medutim, tumac¢imo drugu
ljestvicu. Eksponenciranjem razlike logaritama dobivamo omjer
izvornih vrijednosti. Rezultat stoga tumacimo kao viSekratnik
izvorne vrijednosti.

Uz oblik raspodjele zanima nas i polozaj pojedine osobe u njoj.
Dnevnih 100 minuta moZe biti mnogo u skupini s prosjekom od
15 minuta, a manje neobi¢no u skupini s prosjekom od 8o. Da
bismo opisali poloZaj, udaljenost od sredine izraZavamo brojem
standardnih devijacija.

Standardizirana vrijednost kaze koliko standardnih devijacija
pojedino opazanje lezi iznad ili ispod aritmetic¢ke sredine.
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Standardizirana varijabla ima sredinu nula i standardnu devi-
jaciju jedan. Tako mozZemo usporediti relativni polozaj osobe
prema vremenu koriStenja i prema povjerenju, svako unutar
njegove raspodjele. Vrijeme i povjerenje pritom zadrzavaju
svako svoje znacenje. Standardizacija ¢uva oblik raspodjele i
ogranicenja ljestvice, pa uz krajnje vrijednosti i dalje gledamo
graf.

Moramo navesti i referentnu skupinu. Polozaj u cijelom uzorku
moze se razlikovati od polozaja unutar dobne skupine, c¢ak i
po predznaku. Za najstariju skupinu sredina iznosi 16,2333
minute, a standardna devijacija 9,4750 minuta. Racéun koristi
nezaokruZene vrijednosti.

Tablica 7: Tri ispitanika iz najstarije skupine, standardizirani u cijelom uzorku i unu-
tar vlastite skupine. lzrada autora.

Ispitanik Minuta Uwuzorku U skupini

1288 39 -0,28 2,40
I251 37 -0,33 2,19
1280 37 -0,33 2,19

Osobe iz tablice provode manje vremena od prosjeka cijelog
uzorka, a u svojoj su dobnoj skupini medu najintenzivnijim
korisnicima. Obje tvrdnje mogu biti to¢ne jer koriste razlicite
referentne skupine. U izvjeStaju zato navodimo prema kojoj je
skupini polozaj izracunat.

Oblikovanje distribucije

Tri raspodjele prikazuju utjecaj krajnjeg opazanja i rasprSenosti
ostalih vrijednosti. Usporedba sredine, medijana i mjera rasprse-
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Oblikovanje distribucije

nosti pokazuje koje mjere jace reagiraju na pojedinu vrijednost, a
koje viSe ovise o poretku. Za tu smo usporedbu ruéno zadali ni-
zove vrijednosti. Svako je opazanje broj u nastavnoj konstrukciji,
pa zakljucak vrijedi za zadane nizove.

Svaka tocka predstavlja jedno opazanje. Jednake vrijednosti sla-
zemo okomito kako bi sve ostale vidljive. U zbijenom i rasirenom
stanju sredina i medijan podudaraju se, pa njihove crte leZe na is-
tome mjestu.

— Medijan Sredina

Zbijena

Krajnje opazZanje

Rasirena

Vrijednost
stika 2: Tri raspodjele pokazuju odvojene uéinke krajnjeg opaZanja i rasprienosti.

Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

RasprSenost mozemo usporediti i brojéano. Standardna devija-
cija koristi djelitelj n - 1, a kvartili linearnu interpolaciju R-ova
postupka tipa 7.
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SaZimanje podataka

Tablica 8: Sredi$te i rasprenost istih triju prikazanih skupova. Izrada autora.

Stanje Sredina Medijan SD IQR
Zbijena 11,00 11,00 1,83 2,00
Krajnje opazanje 16,90 11,50 18,75 2,75
Rasirena 11,00 11,00 5,48 6,00

Uz graf su u tablici navedene vrijednosti za sva tri stanja i njihovi
sazeci. Na njima se racun mozZe provjeriti ru¢no.

Tablica 9: Tocne vrijednosti i saZeci triju prikazanih raspodjela. Izrada autora.

Stanje Vrijednosti Sredina Medijan
Zbijena 8,9,10,10,11, 11,12, 12, 13, 14 11,0 11,0
Krajnje 8,9,10,10,11, 12,12, 13, 14, 70 16,9 11,5
opazanje

RaSirena 2,5,8, 8,11, 11, 14, 14, 17, 20 11,0 11,0

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Prosjecan izvor i tipi¢na domena. Urednik iz uvodnog primjera Zeli opi-
sati koliko se katolicka tematika pojavljuje u izvorima koje DigiKat prati.
Za naslov razmatra re¢enicu da prosje¢an izvor ima 153 objave. Odluka i
predloZeni naslov zamisljeni su za ovaj primjer, a tablica domena preuzeta
je iz stvarnog izvora.

Sredina tablice iznosi 153,1 objave, dok je medijan 4 (Sikié i sur. 2026.).
Razlika proizlazi iz dvaju naéina sazimanja iste tablice. Kada bi svaka
domena nosila jednak dio svih objava, dobila bi vrijednost sredine. Kada
domene poredamo prema broju objava i pogledamo sredinu toga niza,
dobivamo medijan. Urednik treba odluéditi koju od tih dviju slika zeli
prenijeti Citatelju.

Raspored objava objasnjava zasto je odluka vazna. Prvih deset domena ima
148 748 od ukupno 551 712 objava, odnosno 26,96 % (Sikié¢ i sur. 2026.). Ako
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Oblikovanje distribucije

naslov treba pribliziti tipi¢nu domenu, sama sredina mogla bi stvoriti do-
jam da je mnogo objava uobic¢ajeno za veéinu izvora. Ako istrazivanje za-
nima gdje se objave koncentriraju, samo medijan ne bi pokazao ulogu naj-
veéih domena.

Urednik zato moze uz opis tipicne domene prikazati koliko objava nose
najvedi izvori. Te se informacije dopunjuju. Pritom treba zadrzati ograni-
¢enje da opisujemo 3 604 imenovane domene ukljucene prema pravilima
DigiKatova korpusa, a ne sve hrvatske medije (Siki¢ i sur. 2026.). Broj
objava takoder nije broj Citatelja. Iz ovih sazetaka ne zaklju¢ujemo koji
izvor ima najvedéi utjecajili doseg.

Izbor mjere tako mijenja pricu koju ista tablica podrzava. Za pitanje o ti-
pi¢nom izvoru trazimo njegov polozaj u raspodjeli. Za pitanje o koncentra-
ciji trebamo pogledati koliko ukupnog broja objava pripada malom dijelu
izvora. Za ta dva pitanja biramo razlicite, jasno imenovane sazetke.

Prije racunanja sazetaka trebamo provjeriti Sto jedan redak
predstavlja nakon povezivanja tablica. Sljedeéi zapis omogucuje
takav pregled.

W NADITE GRESKU

Prije sazimanja objava po platformi pregledajte zapis spajanja DigiKatovih
tablica (Sikié i sur. 2026.). Redak mjese¢ne tablice predstavlja platformu u
mjesecu, a redak godisnje platformu u godini. U mjeseénoj je tablici jedins-
tvena kombinacijamjesec + platforma. U godis$njoj se ista godina pojavljuje

uz viSe platformi.

Asistent je spojio mjesecnu i godiSnju tablicu te priloZio provjeru. Zbroj se
odnosi na broj objava iz mjesec¢ne tablice.
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SaZimanje podataka

Tablica 10: Provjera ulazne i spojene tablice. lzrada autora prema Siki¢ i sur.

(2026.).
Provjera Prije spajanja Nakon spajanja
Broj redaka 438 3571
Razli¢ite kombinacije mjeseca i platforme 438 438
Zbroj objava 710 307 5959 081

Sve pocetne kombinacije mjeseca i platforme ostale su u rezul-
tatu. Zbroj objava toéno odgovara dobivenim redcima. Spoj je
zato valjan i tablicu mozemo sazeti po platformi.

Odlucite moze li tablica u sljedeci korak analize. Pokazite koji podatak po-
dupire vasu odluku, navedite potpuni klju¢ spajanja i zapisite broj redaka
te zbroj objava koje treba dobiti nakon popravka. Zadrzite ono §to je u asis-
tentovoj provjeri doista to¢no.

Razradeni primjer

Na simuliranim minutama vidjeli smo zasto uz sredinu trebamo
i druge opise raspodjele. Sada se vracamo urednikovu pitanju
o tipiénom izvoru u DigiKatovu izvatku. Redak predstavlja do-
menu tijekom cijelog obuhvaéenog razdoblja, a kljué je izvor.
Datoteka ve¢ sadrzava samo internetske domene zapisane malim
slovima, bez stranica, kanala i osobnih ra¢una. Najprije pro-
vjeravamo jedinstvenost domena i ukupan broj objava, a zatim
biramo saZetke za opis ovog korpusa. Doseg procjene odreden je
ukljuc¢enim domenama i razdobljem korpusa.

Sljede¢i programski racun sluzi dodatnoj provjeri. Objekt
s4_izvori sadrzava retke datoteke data/digikat-izvori.csv', a
funkcije za sazimanje pripadaju paketu dplyr. Priprema po-
dataka opisana je u mreznom R praktikumu. Racéun i bez

'https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/digikat-izvori.csv
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Razradeni primjer

pokretanja koda mozZemo pratiti prema broj¢anim provjerama u
tekstu.

s4_rezultat <- s4_izvori |>
summarise(
izvori = nQ),
jedinstveni_izvori = n_distinct(izvor),

sredina = mean(objave),
medijan = median(objave),
prvih_deset = sum(sort(objave, decreasing = TRUE)[1:10]),

objave = sum(objave)

stopifnot(s4_rezultat$izvori == s4_rezultat$jedinstveni_izvori,
s4_rezultat$objave == 551712)

Ako se domena ponovi ili zbroj odstupi od 551 712, zaustavljamo
racun i provjeravamo razlog. Nakon uspjeSne provjere mozemo
sazeti 3 604 razli¢ite domene. Sredina i medijan opisuju razlicite
aspekte raspodjele, a udio objava prvih deset domena racunamo
prema ukupnom broju objava u datoteci.
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SaZimanje podataka

Tablica 11: Provjereni saZetak objava po imenovanoj domeni. Izvor: DigiKat, dato-
teka izvora, CC BY 4.0 (Siki¢ i sur. 2026.).

Provjera Vrijednost
Jedinstvene domene 3604,
Objave u datoteci 551712
Sredina objava po domeni 153,1
Medijan objava po domeni 4
Prvih deset domena 148 748 / 551712 = 26,96 %

Sredina je viSe od 38 puta veéa od medijana. To nije formalna
mjera asimetrije, ali uz koncentraciju objava u prvih deset do-
mena pokazuje zaSto treba pregledati raspodjelu. Prosjek ne
predstavlja tipi¢cnu domenu. Doseg i interakcije izostavljamo
jer njihove nule u ovoj datoteci ne mozZemo pouzdano protuma-
Citi.

Rezultat mozZemo opisati ovako. U DigiKatovu filtriranom kor-
pusu od 3 604 imenovane domene medijan je Cetiri objave po
domeni. Prvih deset domena ima 26,96 % od 551 712 objava.
Opis vrijedi za domene ukljucene prema pravilima korpusa i ne
prenosimo ga na ostale hrvatske medije, objave ili publiku.

Sazetak

Sazetak moZe odgovoriti na naSe pitanje tek kada znamo Sto
predstavlja svaki redak, jesu li zapisi ispravno spojeni, kako su
oznacene nedostajuce vrijednosti i koji nazivnik koristimo. Po-
greSan spoj moze umnoziti zapise, a iskljuc¢ivanje redaka mijenja
skup koji opisujemo, pa ni to¢an ra¢un ne moze nadomjestiti te
provjere. Na provjerenoj tablici biramo mjere sredista i raspr-
Senosti prema obliku raspodjele. Standardizacijom opisujemo
relativni polozZaj opaZanja, a transformacijom mijenjamo ljes-
tvicu. Uz odabrane mjere zato zadrzavamo jedinicu i obuhvat,

104



Pojmovi

kao i ono Sto se jednim brojem ne moze opisati. U poglavlju o
vizualizaciji graf ¢ée nam pomod¢i vidjeti upravo te pojedinosti.

Pojmovi

analiticka tablica (analysis table), spajanje (join), nedostajucéa
vrijednost (missing value), osjetljivost na odluku o podacima
(data-decision sewmsitivity), nazivnik (denominator), dnevnik
transformacija (transformation log), poStena recenica izvjesStaja
(honest reporting sentence), aritmeticka sredina (mean), skraéena
sredina (trimmed mean), medijan (median), mod (mode), varijanca
(variance), standardna devijacija (standard deviation), interk-
vartilni raspon (interquartile range), standardizirana vrijednost
(z-score), asimetrija (skewmness), zaobljenost (kurtosis)

Zadaci

Za odabrane zadatke ovoga poglavlja na kraju knjige dostupne su
naznake i odvojena objasnjenja. Najprije pokuSajte samostalno
odgovoriti.

Konceptualni

Mjese¢na datoteka ima kljuc¢ mjesec + platforma, a godiSnja go-
dina + platforma. Objasnite zasSto spoj samo po godini moze za-
drzati sva popunjena polja, a ipak promijeniti jedinicu retka. Uz
pomo¢ kontrolne tablice objasnite §to provjeravaju broj redaka,
broj jedinstvenih mjeseénih kljuceva i zbroj objava. Zatim nave-
dite koju od te tri provjere nijedna druga ne moze zamijeniti.
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Racdunski

Iz tablice zadanih vrijednosti uzmite stanja Zbijena i Krajnje
opazanje. Iz svih deset vrijednosti ru¢no izracunajte sredine i
medijane te ih usporedite s posljednjim dvama stupcima. U dvije
reCenice objasnite zaSto se sredina promijenila viSe od medijana.
Za stanje Zbijena izracunajte i uzoracku standardnu devijaciju,
koristeéi djelitelj devet. U tablici rasprSenosti usporedite pro-
mjene SD-a i IQR-a nakon zamjene krajnjeg opazanja. Koja se
mjera viSe promijenila i zasto? Ako je standardizirana vrijednost
neke osobe z = 1,5, opiSite njezin polozZaj prema sredini bez
pretvaranja te vrijednosti u postotak osoba. Zadatak je jednak
u digitalnoj i tiskanoj inacici. Interakcija sluzi samo za dodatne
pokuse.

Za drugu provjeru koristimo agregate simulirane ankete, bez
dodatnog zaokruZivanja. U svakom su retku uz prosjek navedeni
brojnik, nazivnik i cjelobrojni zbroj.

Tablica 12: Kontrolni agregat simulirane ankete za ruénu i tiskanu provjeru. lzvor:
data/anketa-mreze-agregat.csv, CC BY 4.0.

Dobna Zbroj Prosjek
Sifra skupina Broj Ukupno minuta minuta Udio
1 18do24 90 300 7339 81,5444 30 %
2 25do 34 84 300 4,567 54,3690 28 %
3 35do 44 66 300 2139 32,4091 22 %
4 45ivise 60 300 974 16,2333 20 %

Za Sifru 1 provjerite 7339 / 90190 / 300. Zatim zbrojite Cetiri broj-
nika i Cetiri zbroja minuta. Ako koristite datoteku data/anketa-
mreze.csv?, izdvojite Sifru 1 i iz tih redaka ponovno izracunajte
prvi redak zbirne tablice. Zadatak ne zahtijeva pisanje koda. U
tisku su svi potrebni brojnici, nazivnici i provjereni odgovori veé
u tablici.

*https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/anketa-mreze.csv
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Zadaci
Kriticki

Urednik objavljuje naslov ,Prosje¢an izvor ima 153 objave”. Na
temelju DigiKatova razradenog primjera napiSite tri recenice.
Prva objasnjava $to medijan mijenja u c¢itanju naslova, druga
imenuje 551 712 kao nazivnik udjela prvih deset domena, a trec¢a
je poStena recenica s jedinicom, obuhvatom i granicom genera-
lizacije. Ne dodajte tvrdnju o hrvatskim medijima, dosegu ili
interakcijama.

Revizija modela

Provjerite modelsku analizu iz okvira. Najprije potvrdite zbroj u
tablici koju je model proizveo. Zatim usporedite 3 571 redak s 438
jedinstvenih kljuceva i navedite koji dio klju¢a nedostaje. Napi-
Site ukupan broj objava koji bi dao ispravan spoj. ZavrsSite objas-
njenjem zasto to¢an zbroj ne potvrduje ispravno spajanje.
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DIO Il - OPISIVANJE PODATAKA

vizualizacija kao
argument

Graf pokazuje ono Sto brojéani sazetak ne moze

Netko vam poSalje saZetke dvaju skupova, svakog sa 142 para vri-
jednosti. ZaokruZene na jednu decimalu, sredine su u oba skupa
54,3 za T i 47,8 za y, a standardne devijacije 16,8 i 26,9 (Matejka i
Fitzmaurice 2017.). Upravo smo naucili ¢itati te mjere. Kakav ras-
pored tocaka zamisljate iza njih?

Brojevi dolaze iz primjera Datasaurus Dozen, u kojem su podaci
namjerno konstruirani da bi ispitali koliko se moZemo osloniti
na sazetke (Matejka i Fitzmaurice 2017.). Nijedna to¢ka ne pred-
stavlja stvarnu osobu. Prije nego Sto pogledate graf, pokusajte
skicirati dva rasporeda koja bi odgovarala tim brojevima. Koliko
razli¢iti smiju biti?
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Vizualizacija kao argument

Na slici je svaki par prikazan jednom to¢kom, na jednakim osima
u oba polja. Pogledajte Sto moZemo prepoznati u rasporedu, a Sto
nismo mogli naslutiti iz navedenih sredina i standardnih devija-
cija.

Skup A Skup B
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Slika 1: Dva konstruirana skupa iz primjera Datasaurus Dozen. |zrada autora prema
Matejka i Fitzmaurice (2017.) i podacima paketa datasauRus, MIT licenca.
Izvorni Datasaurus oblikovao je Alberto Cairo.

Dinosaur i prsten stanu iza gotovo istih brojéanih saZetaka.
Podaci su namjerno oblikovani za tu demonstraciju (Matejka
i Fitzmaurice 2017.), pa iz njih ne izvodimo tvrdnju o stvarnoj
populaciji. U razradenom primjeru vratit ¢emo se istom pitanju
kroz Anscombeov kvartet. Ondje ¢emo vidjeti kako zakrivljenost
i pojedino izdvojeno opazZanje mogu promijeniti ¢itanje veze koju
smo sazeli brojevima (Anscombe 1973.).

U poglavlju o sazimanju birali smo mjeru prema obliku raspo-
djele i pitanju koje nas zanima. Pred grafom nas ceka sli¢na
odluka. Prikaz prosjeka moze olaksati usporedbu skupina, ali sa-
kriti razlike medu osobama. Prikaz svih opaZanja ¢uva te razlike,
no moze otezati ¢itanje. Zelimo nauéiti odabrati prikaz iz kojega
se trazena usporedba doista moze vidjeti.

Uz Datasaurus ¢emo upoznati i Anscombeove skupove kao pro-
vjeru onoga $to brojéani sazetak izostavlja (Anscombe 1973.). To
su namjerno konstruirani parovi broj¢anih vrijednosti. Jedna
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Gramatika grafike

tocka predstavlja jedan takav konstruirani par. SluZe nam za
ispitivanje prikaza, a doseg zakljucka ogranicen je na taj nas-
tavni primjer. Usporedbom tablica i grafova provjerit éemo Sto
mozZemo previdjeti kada preuzmemo samo gotove sazetke.

Vra¢amo se poznatoj tablici simulirane ankete o drustvenim
mrezama, anketa_mreze, koju smo upoznali pri sazZimanju poda-
taka. Svaki redak i dalje opisuje jednu zamiSljenu osobu. Sada
¢emo njihove dnevne minute na mrezama prikazati po dobnim
skupinama. Uz tu tablicu ¢itat éemo i prikaze stvarnih zbirnih
podataka projekta DigiKat, vodeéi racuna o njihovu obuhvatu
(Sikié i sur. 2026.). Primjeri se mijenjaju jer nas zanima ista od-
luka u razliéitim situacijama. Prije ¢itanja oznake trebamo znati
predstavlja li ona osobu, skupinski sazetak ili zbroj objava.

Izbor prikaza obrazlazemo tako da cCitatelj moZe provjeriti graf i
bez programa kojim je nacrtan. Ljestvica, oznake i opis trebaju
pokazati obrazac koji podaci podupiru te upozoriti na ono Sto je
sazeto ili izostavljeno.

Gramatika grafike

Grafom odlué¢ujemo Sto ¢emo usporedivati polozajem, duljinom,
povrsinom ili bojom. Izbor zato pocinje pitanjem. Za raspodjelu
jedne broj¢ane varijable trebamo vidjeti oblik, za usporedbu ka-
tegorija zajednicku osnovicu, a za odnos dviju broj¢anih varijabli
pojedinaéna opazanja. Uredan graf ne¢e pomo¢i ako skriva ono
Sto trebamo usporediti.

Nazivi poput stupéanog ili rasprSenog dijagrama oznacuju uobi-
¢ajene kombinacije odluka. Svaki graf moZemo rastaviti na te od-
luke i zasebno ih provjeriti.

Gramatika grafike opisuje od ¢ega je graf sastavljen. Odreduje
Sto predstavlja oznaka, koja joj je varijabla pridruZena, koji je
racun prethodio crtanju i kako se vrijednosti prenose u vizu-
alne veliéine.
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Vizualizacija kao argument

Iz te je ideje razvijen sustav za sastavljanje grafova (Wilkinson
2005.). Jedna od njegovih poznatih programskih izvedbi jest gg-
plot2 (Wickham 2016.). Istim se na¢inom razmisljanja mozZemo
sluziti pri ¢itanju tiskanog grafa, bez programiranja.

Najprije provjeravamo jedinicu. Tocka moze predstavljati ispita-
nika, drzavu, godinu ili stranku. Ako umjesto pojedinaca prika-
zemo skupinske prosjeke, graf odgovara na drugo pitanje. Zato
promjenu jedinice treba jasno navesti.

Geometrija odreduje oblik oznake, primjerice toc¢ku, stupac ili li-
niju. Varijable zatim povezujemo s poloZajem na osima, bojom,
veli¢inom ili oblikom oznake.

PridruZivanje (aesthetic mapping) je odluka o tome koja se vari-
jabla prikazuje kojim vizualnim obiljezjem. Time odredujemo
Sto ¢e ¢itatelj moéi neposredno usporediti.

Ako skupine razlikujemo bojom u istom polju, lako ih usporedu-
jemo na zajednickim osima. Ako ih rasporedimo u zasebna polja,
lakSe pratimo obrazac svake skupine. Razlié¢itim rasporedom is-
tih podataka naglasavamo razlic¢ite usporedbe.

Treba provijeriti i S§to je izra¢unato prije crtanja. Stupac koji
prikazuje prosjek skriva raspodjelu. Okvir s brkovima ne poka-
zuje broj njezinih vrhova, a izgladena linija dodaje procijenjeni
model. Graf zato mozZe biti sazetak koji gubi dio podataka, bas
kao broj¢ana mjera. Anscombeovi skupovi pokazuju zasto treba
pogledati Sto je sazimanjem izostavljeno (Anscombe 1973.).

Ljestvica odreduje kako se broj pretvara u vizualnu veli¢inu.
Raspon osi, prekid, logaritamska transformacija ili sredina ljes-
tvice boja mijenjaju prostor koji razlika zauzima. Koordinatni
sustav odreduje kako su polozaji rasporedeni. Polarne koordi-
nate, primjerice, uvode kut i mogu otezati usporedbu koju bismo
na ravnoj osi lakse oc¢itali.

Pri ¢itanju grafa zato trazimo jedinicu oznake, pridruzene varija-
ble, prethodni rac¢un i pravilo ljestvice. Ta pitanja mozemo posta-
viti svakom grafu, bez pristupa programu u kojem je izraden.
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Sto oko moze ogitati

Na sljedeéem prikazu jedan stupac predstavlja dobnu skupinu
iz simulirane ankete anketa_mreze. Vodoravni polozaj oznacuje
skupinu, a okomiti polozZaj vrha prosje¢ne dnevne minute, izra-
¢unate prije crtanja. Stupac zato sazima viSe osoba i ne pokazuje
raspodjelu njihovih odgovora. Lijevo os pocinje od nule, a desno
je skra¢ena. Usporedujemo iste prosjeke, ali promjena ljestvice
mijenja dojam njihovih razlika.
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Stika 2: Isti prosjeci na dvjema osima. Lijevi prikaz poéinje od nule, desni od 15
minuta, ispod najmanjeg prosjeka. Dvije kose crte oznaduju prekid desne
osi. Vrijednosti su jednake u oba prikaza. |zrada autora.

Sto oko moze oéitati

Grafic¢ka percepcija jest nacin na koji iz polozaja, duljina i drugih
oznaka ocitavamo podatke. Neke vizualne usporedbe ¢itamo
toénije od drugih. Pokusi s ocitavanjem grafova potvrdili su
prednost polozaja pred duljinom i kutom (Cleveland i McGill
1984.). Povezivanjem tih rezultata s ranijim istrazivanjima
nastao je prijedlog Sireg poretka vizualnih kanala (Cleveland
i McGill 1984.). Prema tom se poretku najtoc¢nije ocitava polo-
zaj na zajednickoj osi, zatim na istovjetnim, ali neporavnatim
osima, pa duljina, kut, nagib i povrSina. Obujam, zakrivljenost i
zasi¢enost boje nalaze se pri dnu (Cleveland i McGill 1984..). Cijeli

113



Vizualizacija kao argument

taj poredak predstavlja sintezu viSe izvora, s razli¢itim stupnjem
izravne pokusne provjere pojedinih usporedbi.

Za usporedbu koja odreduje zakljucak zato biramo kanal koji
se lakSe ocitava. Boja ili povrS§ina mogu posluziti za razlike kod
kojih je dovoljna gruba procjena. Udjele éemo toénije usporediti
stupcima na zajednickoj osi nego kutovima kruznog dijagrama
(Cleveland i McGill 1984.). Ako trebamo samo prepoznati ne-
koliko izrazito razlié¢itih udjela, ta prednost moZe biti manje
vazna.

Trodimenzionalna perspektiva moze otezati usporedbu ravnih
podataka jer duljinu kombinira s povrS§inom i prividnim obuj-
mom, slabijim kanalima u predlozenom poretku (Cleveland i
McGill 1984.). Zato prije dodavanja treée dimenzije provjera-
vamo donosi li novu informaciju ili samo mijenja dojam.

Pri oblikovanju grafa korisno je za svaki element razmotriti koju
informaciju prenosi (Tufte 2001.). Sjene, obrubi i preljevi mogu
odvlaciti pozornost bez korisnog dodatka. ReSetka, razdjelna
crta ili oznaka, s druge strane, mogu olaksati ¢itanje. Uklanja-
njem elementa moZemo provjeriti otezava li njegov izostanak
usporedbu ili snalazenje na grafu.

Tufteov faktor lazi usporeduje relativnu promjenu prikazanu
geometrijom s relativnom promjenom u podacima (Tufte 2001.).
Kada duljina ili povrsina izravno predstavlja koli¢inu, omjer
blizu jedan pokazuje razmjerno kodiranje. PoStenost cijeloga
grafa zahtijeva i provjeru ostalih odluka pri prikazu. Skraéena
os, perspektiva ili zamjena duljine povrSinom mogu povecati
dojam i uz to¢ne brojéane oznake. Doseg te mjere ogranicen je na
odredene geometrijske usporedbe.

Prikaz prema tvrdnji

Prednost zajednicke osi pomaze nam izabrati nac¢in usporedbe,
ali jos trebamo odluciti koje podatke graf mora sa¢uvati. Za oblik
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Prikaz prema tvrdnji

raspodjele trebamo drukéiji prikaz nego za usporedbu skupin-

skih prosjeka.

Sljedeca tablica povezuje ta pitanja s brojem i

vrstom varijabli te pokazuje $to pojedini izbor izostavlja.

Tablica 1: Prikaz prema vrsti podataka i prema onome $to svaki izbor Zrtvuje. Izrada

autora.

Sto se prikazuje

Uobicajeni izbor

Sto prikaz ¢uva, a
Sto odbacuje

jedna brojc¢ana
varijabla

jedna kategorijalna
varijabla

brojé¢ana po
skupinama

dvije brojéane

varijable

dvije kategorijalne
varijable

histogram, krivulja
gustoce

stupci na
zajednickoj osi

okvir s brkovima

rasprseni dijagram

grupirani ili sloZzeni
stupci

¢uva oblik cijele
raspodjele, gubi
pojedinaéno
opazanje

¢uva ucestalosti
kategorija,
izostavlja
pojedinaéne zapise i
njihova druga
obiljezja

¢uva medijan,
kvartile iizdvojena
opazanja, odbacuje
broj vrhova i
polozaj veéine
opazanja

¢uva svako
opazanje, tesko
podnosi velik broj
tocaka

¢uva odnos udjela,
otezava usporedbu
unutar sloZenih
stupaca

Svaki prikaz zadrzava dio informacija i izostavlja ostale. Okvir s
brkovima sazima medijan i kvartile, pa mozZe izgledati jednako
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za raspodjelu s jednim ili dvama vrhovima. Histogram raspo-
reduje opazanja u razrede i prikazuje njihove ucestalosti, zbog
Cega laksSe otkriva oblik. ViSe skupina, medutim, moZze biti teze
usporediti histogramima.

Za dvije kategorijalne varijable mozZemo izabrati stupce jedan uz
drugi, sloZene stupce ili stupce jednake ukupne visine koji prika-
zuju udjele. Usporedni stupci pokazuju apsolutne brojeve. Stupci
udjela pokazuju sastav, ali skrivaju razliku izmedu skupine od
dvadeset i skupine od dvjesto osoba. Za usporedbu brojnosti uz
udjele trebamo navesti i veli¢ine skupina.

Kod sloZenih stupaca samo najdonji segment ima zajednic¢ku os-
novicu. Ostali po¢inju na razli¢itim visinama, ovisno o prethod-
nim segmentima. Njihove su duljine to¢ne, ali ih je teZe uspore-
diti bez zajedni¢kog pocetka (Cleveland i McGill 1984.). Ako za-
kljuéak ovisi o jednom takvom segmentu, korisno ga je prikazati
zasebno.

I rije¢i moZemo usporedivati kao kategorije, ali tek nakon Sto
odredimo $to ¢éemo smatrati istom rije¢ju. Usporedit ¢emo rijeci
u namjerno odabranim naslovima. Za 8iri zakljuc¢ak o literaturi o
vizualizaciji ili znanstvenom pisanju trebali bismo odgovarajuci
izbor tekstova. U Sest odabranih naslova o vizualizaciji ukupno
je 36 rijeci i 28 razlicitih oblika (Anscombe 1973.; Cleveland i
McGill 1984.; Tufte 2001.; Wilkinson 2005.; Wickham 2016.;
Matejka i Fitzmaurice 2017.). Do tih brojeva dolazimo tako da
sva slova pretvorimo u mala i uklonimo interpunkciju. Rijeéi ne
svodimo na zajednicki korijen, pa su graphs, graphicali graphics
razliCite jedinice. Stupci ¢e zato usporedivati ucestalost to¢nih
oblika koje smo tako odredili.

Primjer pretvorbe daje naslov The Gramwmar of Graphics (Wil-
kinson 2005.). Nakon pretvorbe u mala slova i razdvajanja
dobivamo cCetiri zapisa, the, grammar, of i graphics. Svaki dodaje
jedan svome broja¢u. Kad tako obradimo svih Sest odabranih
naslova, jedinica brojanja postaje pojedino pojavljivanje rije¢i. U
Wickhamovu naslovu o paketu ggplot2 uklanjamo dvotocku, ali
zadrzavamo ggplot2 kao jedan oblik (Wickham 2016.).
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Dvije varijable u istom prostoru

Graf izdvaja Sest oblika koji se ponavljaju. U zadnjem retku nave-
dena je ucestalost koja vrijedi za svaki od preostala dvadeset dva
oblika zasebno.

svaki od 22 preostala oblika _ 1-/-36
0 1 2 3

Pojavljivanja medu 36 rijeci

Slika 3: UZestalost to¢nih oblika u 3est namjerno odabranih bibliografskih naslova.
Izrada autora prema objavljenim naslovima (Anscombe 1973.; Cleveland i
McGill 1984.; Tufte 2001.; Wilkinson 2005.; Wickham 2016.; Matejka i
Fitzmaurice 2017.).

Pri tumacenju zato navodimo jedinicu, obradu teksta, nazivnik
i obuhvat. Iste ¢éemo odluke ponovno razmotriti kada tekst
postane ulaz algoritma.

Dvije varijable u istom prostoru

Stupcima smo usporedivali koli¢ine po kategorijama. Kada
Zelimo sacuvati odnos dviju broj¢anih varijabli za svaku jedinicu,
trebamo drugi raspored oznaka. RasprSeni dijagram moZe pri-
kazati svako opazanje kao toc¢ku. Iz rasporeda Citamo smjer i
zakrivljenost veze, podskupine i izdvojena opazanja. Zato njime
pocinjemo provjeru odnosa.

Ako se mnoge toc¢ke preklapaju, ne vidimo koliko opaZanja stoji
na istom mjestu. Djelomiéno prozirne to¢ke mogu pokazati
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guséa podrucja tamnijima. Kod diskretnih vrijednosti pomaze
blago razmicanje toc¢aka, a za vrlo mnogo opazanja mozemo
izravno prikazati procijenjenu gustocu.

Izgladenu liniju na rasprSenom dijagramu dobivamo procjenom
modela odnosa iz opazenih podataka. Njezin oblik ovisi o pos-
tupku procjene i moze djelovati uvjerljivo ¢ak i kad podaci ne
podupiru stabilan obrazac. Uvijek je zato ¢itamo uz oblak to¢aka.
U poglavlju o regresiji razradit ¢emo kako se takve linije dobivaju
i provjeravaju.

Postena ljestvica

Vra¢amo se simuliranoj anketi anketa_mreze iz poglavlja o saZima-
nju. Prikazujemo prosjecne dnevne minute na drustvenim mre-
Zama po dobnim skupinama. Raspon osi moZe znatno promije-
niti dojam. Prosjeci se ovdje razlikuju za 65,3 minuta, odnosno
80,1 % najveceg prosjeka. Ta je razlika stalna, ali njezina veli¢ina
na stranici ovisi o osi.

Tablica 2: Broj ispitanika, prosjek i medijan dnevnih minuta u Eetirima dobnim sku-
pinama simuliranoga nastavnog skupa anketa_mreze. Izrada autora.

Dobna skupina Brojispitanika Prosjek Medijan

18 do 24 90 81,5 68,5
25 do 34 84 54,4, 46,0
35 do 44, 66 32,4 26,0
451ivise 60 16,2 15,0

Tablica skupinskih sazetaka ¢uva vrijednosti za racun, a us-
poredba dviju osi pokazuje koliko dojam o istoj razlici ovisi o
pocetku osi.

Oba prikaza koriste iste Cetiri vrijednosti. Desni im dodjeljuje uzi
raspon osi. Kod stupaca duljina predstavlja vrijednost, pa odsije-
canje nule narusava tu razmjernost. U linijskom ili rasprSenom
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Postena ljestvica

grafu usporedujemo polozaje, zbog ¢ega os moze pratiti raspon
podataka ako je jasno oznacena.

Stupce zato crtamo od nule. Oznaka skracene osi otkriva zahvat,
ali ne vraca ispravan odnos duljina. Za linije i toc¢ke uzi raspon
moze pomodi ¢itanju, uz jasno vidljiv pocetak i ljestvicu osi.

Za sljedeéi prikaz vra¢amo se istim zapisima iz DigiKatove ta-
blice internetskih domena koju smo upoznali pri sazimanju
podataka. Svaki redak sadrzi ukupan broj objava jedne domene u
odabranom korpusu. Opisujemo samo domene u ovom korpusu,
bez zaklju¢ivanja o svim hrvatskim medijima, korisnicima ili po-
jedina¢nim objavama. Tablica ima 3 604 domene i 551 712 objava
(Sikié i sur. 2026.). Medijan je 4 objave po domeni, a najveéi
broj 56 500. Na linearnoj bi osi ve¢ina domena bila stisnuta uz
pocetak. Logaritamska os omogucuje da se bolje vide i manje
vrijednosti jer jednak prostor dodjeljuje jednakim omjerima.
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Broj objava po domeni (logaritamska ljestvica)

stika 4: Raspodjela broja objava medu 3 604 imenovane domene na logaritamskoj
osi. Izrada autora prema DigiKatu (Siki¢ i sur. 2026.).

Na logaritamskoj osi pomak od 10 do 100 jednak je pomaku
od 100 do 1 000. Usporedujemo omjere, dok apsolutne razlike
nisu jednako velike. Promjena osi ne mijenja zapise, ali mijenja
vizualni oblik raspodjele, pa je treba oznaciti.

119



Vizualizacija kao argument

Mala visestruka polja

Kada je na grafu mnogo skupina, linije se mogu preklapati i tra-
ziti stalno provjeravanje legende. Tada isti oblik grafa mozemo
ponoviti u zasebnom polju za svaku skupinu.

Mala visestruka polja (small multiples) niz su prikaza istoga
oblika i iste ljestvice, po jedan za svaku skupinu, tako da se
razlike medu skupinama oéitavaju usporedbom poloZaja iz-
medu polja.

Za usporedbu razina polja trebaju zajednic¢ku ljestvicu. Ako
svako ima svoj raspon, male i velike razlike mogu izgledati jed-
nako. Razlidite osi mogu biti prikladne za usporedbu oblika, ali
tu odluku treba jasno navesti.

Iz iste mjeseéne tablice projekta DigiKat izdvajamo zapise za pro-
matranje prekida u mjerenju. U DigiKatovu mjese¢nom izvatku
za 2024. nedostaju retci od veljac¢e do svibnja. Sijecanj je djelo-
mic¢an, a lipanj donosi promjenu metode i obuhvata (Sikié i sur.
2026.). Prazninu ne pretvaramo u nule niti linijom spajamo sije-
¢anj i lipanj. U tablici zadrzavamo svih 12 mjeseci kako bi nedos-
tajanje bilo vidljivo.
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Tablica 3: Broj objava i udio weba u mjesecnom zbroju platformskoga izvatka za
2024. Duga crfa oznacuje mjesec bez retka, ne nulu. Izrada autora
prema DigiKatu (Siki¢ i sur. 2026.).

Mjesec Objave Udioweba Status

01. 2024. 1911 73,5 % djelomic¢an mjesec

02. 2024.. — — nemaretka

03. 2024. — — nemaretka

04.. 2024.. — — nemaretka

05. 2024. — — nemaretka

06. 2024. 8 477 777 % lom metode

07. 2024.. 17 201 73,7 % nakon promjene obuhvata
08.2024. 17194 71,6 % nakon promjene obuhvata
09. 2024. 8 458 71,7 % nakon promjene obuhvata
10. 2024. 17 725 77,3 % nakon promjene obuhvata
11. 2024. 19 771 67,9 % nakon promjene obuhvata
12. 2024. 23 404 66,9 % nakon promjene obuhvata

Brojem objava opisujemo mjese¢nu koli¢inu, a udjelom weba
njezin sastav. Nazivnik u mjese¢noj tablici zbroj je svih platformi
tog mjeseca. Ne koristimo 551 712 iz datoteke domena jer ona ima
drugu jedinicu i nema zajednicki klju¢. U malim viSestrukim
poljima prikazujemo broj objava za cetiri platforme s najvise
objava u dostupnim mjesecima 2024. i za objedinjeni ostatak.
Sva polja imaju istu logaritamsku os.
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Slika 5: Mjeseéni broj objava za etiri platforme s najveéim zbrojem u dostupnim
mjesecima 2024. i objedinjene ostale platforme. Praznina od veljace do
svibnja znaci da nema redaka. Isprekidana crta i odvojene toc¢ke u lipnju oz-
nacuju lom metode. Zajedni¢ka okomita os je logaritamska. |zrada autora
prema DigiKatu (Siki¢ i sur. 2026.).

Linije ostavljaju ¢etveromjese¢nu prazninu, a lipanjska tocka
odvojena je od kasnijeg niza. Zbog nepotpunog sije¢nja i pro-
mjene metode ne zakljuéujemo o trendu, rastu ili uéinku pro-
mjene nakon lipnja. MoZemo usporediti dostupne brojeve uz
vidljiva ogranicenja zapisa.

Graf pred Eitateljem

Zajednicka ljestvica omogucéuje usporedbu samo ako C¢itatelj
moze razaznati oznake i njihov smisao. Priizradi grafa zato treba
predvidjeti crno-bijeli tisak, ¢itace zaslona i razli¢ite sposobnosti
razlikovanja boja.
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Graf pred &itateljem

Razliku medu skupinama zato uz boju oznaéujemo oblikom
toéke, vrstom linije ili izravnim nazivom. Tako znadenje ostaje
¢itljivo i bez boje. Paleta knjige koristi i razlike u svjetlini kako bi
se kategorije mogle razlikovati u sivim tonovima.

Alternativni tekst treba prenijeti nalaz osobi koja ne vidi graf.
Navodimo varijable, smjer veze i najizrazenije obiljezje obrasca.
Opis konkretizira odnos, primjerice njegov smjer i oblik, kako bi
Citatelj mogao razumjeti nalaz.

Pristupacénost prikaza znaci da podatke moze procitati i osoba
kojoj boja ili sitan tekst nisu dostupni. Izravnim oznakama uz
podatke smanjujemo potrebu za traZenjem naziva u legendi.
Pomaze i smislen redoslijed kategorija. Kada Zelimo uspore-
diti veli¢ine, poredak po vrijednosti olakSava ¢itanje viSe od
abecednog.

Iste odluke provjeravamo i pri ¢itanju grafa. Primijenimo ih na
desno polje u Slika 2.

Jedan stupac predstavlja dobnu skupinu i sluZzi zakljuéivanju na
toj razini. Za opis pojedinog ispitanika trebali bismo njegove
odgovore. Skupina odreduje vodoravni polozZaj, a prosjek du-
ljinu stupca. Boja i Sirina su jednake jer ne prikazuju dodatnu
varijablu.

Prije crtanja izracunat je prosjek svake skupine, ¢ime je skriven
oblik raspodjele i njezin dugi desni rep. Stupac od 81,5 minuta
prikazuje prosjek, dok medijan iste skupine iznosi 68,5 minuta.
Os uz to ne pocinje od nule, §to je u nastavnom primjeru ozna-
¢eno.

Prosjek skriva raspodjelu, a skraéena os prikazuje neprimjerene
odnose duljina. Brojevi su toéni, ali graf moze navesti na pretje-
ran dojam razlike i pogresno shvacanje tipi¢nog ispitanika. Oz-
naka zahvata omogucuje da problem uoc¢imo, ali ga ne uklanja.

Histogram grupira broj¢ane vrijednosti u razrede. Visina stupca
ovdje broji opazanja u razredu jednake Sirine, a drukéija Sirina
razreda moze promijeniti dojam o obliku. Krivulja gustoce za-
gladuje raspodjelu, pa njezina visina nije broj osoba. Kutijasti
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prikaz ¢uva medijan i srednjih 50 % opazanja izmedu prvoga i tre-
¢ega kvartila. U sljede¢em prikazu brkovi sezu do najudaljenijih
opazanja unutar 1,5 interkvartilnog raspona od kutije. Udaljenija
opazanja prikazuju se zasebno. Takva tocka nije automatski
pogreska.

Sazimanje u dvije sredine skriva razlike medu pojedincima. Za-
sebno pitanje jest nesigurnost procjene populacijske sredine.
Nju procjenjujemo prema nacinu odabira opazanja, $to ¢emo
razraditi uz uzorkovanje i procjenu.

Isti podaci, Eetiri grafa

Za ovu ilustraciju stvaramo zaseban skup od 72 opazanja, po 36
u dvjema skupinama. U svakoj ravhomjerno rasporedimo vrijed-
nosti x od 1 do 10. Polaziste ishodaje 1,5 + 0,552, skupini B doda-
jemo 0,8, a svakoj to¢ki neovisno normalno odstupanje sa sredi-
nom nula i standardnom devijacijom 0,85. Na primjer, priz = 1
polaziste je 2,05 za A i 2,85 za B, prije slué¢ajnog odstupanja. Vari-
jable nemaju stvarnu mjernu jedinicu. Cetiri grafa prikazuju isti
skup od 72 zapisa.

Isti simulirani podaci prikazani su na cetiri na¢ina. Svaki graf
olaksava jednu usporedbu i skriva dio drugih informacija. Ras-
prSeni dijagram ¢uva odnos dviju varijabli, dok prikaz sredina
sazima razliku medu skupinama. Izbor ovisi o pitanju na koje
Zelimo odgovoriti.
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Isti podaci, Getiri grafa
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Slika 6: Ista 72 simulirana opazanja u Zetirima prikazima. Histogram odbacuje x
i skupinu, kutijasti prikaz zadrZava skupinu, a sredine skrivaju rasprenost.
Izrada autora.
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Tablica 4: Informacije koje €uva svaki od &etiriju prikaza. Izrada autora.

Prikaz Cuva Odbacuje
rasprSeni dijagram  svih 72 opaZanja, nista od triju
pozitivan odnos xi  prikazanih varijabli

histogram ishoda

raspodjela po
skupinama

sredine skupina

ishoda, nesto visi
polozaj skupine B,
pripadnost skupini
ucestalost ishoda u
razredima

medijan, kvartile i
izdvojena opazanja
po skupini

dvije aritmeticke
sredine

vrijednost x i
pripadnost skupini

odnos s vrijednoséu
x i tocan polozaj
veéine opazanja
raspodjelu,
rasprSenost, odnos

svrijednoS$éu x i
pojedinacéna
opazanja

® STATISTIKA U DIVLJINI

Kruzni dijagram pred konkretnim zadatkom. Pretpostavimo da kul-
Treba
pokazati koji programi okupljaju slican udio publike, a koji se jasno iz-

turna ustanova priprema prikaz posje¢enosti svojih programa.

dvajaju. Netko predlaze kruzni dijagram jer svaki program zauzima dio
ukupne posjeéenosti. Drugi ga odbacuje pozivajuci se na pravilo da se takvi
grafovi nikada ne koriste. Prije izbora valja razjasniti Sto Citatelj treba moéi
usporediti.

Tocnost ocitavanja moze se provjeriti pokusom. U jednom takvom istrazi-
vanju sudionici su procjenjivali omjer dviju istaknutih vrijednosti na grafu
(Cleveland i McGill 1984..). Polozaj na zajedni¢koj osi omogucavao je preciz-
nije usporedbe od kuta (Cleveland i McGill 1984.). Nalaz daje razlog za iz-
bor prikaza, ali taj je razlog vezan uz odredeni zadatak.
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Isti podaci, &etiri grafa

U naSem zamiSljenom izvjestaju osobito nas zanimaju programi s bliskim
udjelima. Na kruznici bismo usporedivali sli¢ne kutove u razli¢itim polo-
zajima. Na poredanim stupcima s istom pocetnom osi mozemo usporediti
njihove zavrsetke, a uz oznake procitati i tocne udjele. Takav izbor olak-
Sava upravo usporedbu zbog koje pripremamo izvjestaj. Iz samoga grafa
ipak ne saznajemo zasto neki program privlaéi vise ljudi ni zasluzuje li zato

viSe sredstava.

Kad bi nam namjera bila samo pokazati da jedan program zauzima pri-
blizno polovinu cjeline, zahtjev za preciznos¢u bio bi drukéiji. Clevelandov
i McGillov pokus ne predstavlja ispitivanje svake moguée uporabe, pamce-
nja ili razumijevanja grafa u stvarnom izvjestaju (Cleveland i McGill 1984..).
Zato iz njega ne izvodimo zabranu koja bi zamijenila prosudbu o publici i

svrsi prikaza.

Ustanova moze izabrati stupce i objasniti zasto ih bira. Pritom treba ime-
novati broji li posjete ili razli¢ite posjetitelje, jer dobar oblik grafa ne po-
pravlja nejasnu jedinicu. Prikladnost grafa procjenjujemo prema tome ko-
liko jasno prikazuje usporedbu vaznu za nase pitanje.

W NADITE GRESKU

Za izvje$taj treba usporediti udjele triju kategorija. U ovoj konstruiranoj
vjezbi kategorijama A, B i C pripada 30 %, 40 % i 30 % iste cjeline. Asistent
je iz tih podataka nacrtao sljedeéi prijedlog. Pregledajte odnos izmedu oz-
naka, visina i izgleda stupaca.
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Vizualizacija kao argument
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stika 7: Prijedlog prikaza triju udjela za urednicki pregled. Konstruirana nastavna
vjezba, izrada autora.

Odluka o $irini vidi se i u dijelu poziva kojim je prijedlog izraden.

ggplot(udjeli, aes(kategorija, udio)) +
geom_col(width = c(0.6, 0.6, 0.9)) +
geom_text(aes(label = paste0(100 * udio, " %")), vjust = -0.5) +
scale_y_continuous(limits = c(0, 1),

labels = function(x) paste0(100 * x, " %"))

Os pocinje od nule, sve kategorije imaju oznaku i vrijednosti su
prikazane. Sira treéa kategorija samo popravlja opti¢ku ravno-
tezu i ne mijenja dojam o odnosu udjela.

Usporedite posebno A i C. Pripremite uputu osobi koja ureduje graf, s jed-
nom potrebnom izmjenom i dvjema odlukama koje treba zadrzati. Objas-
nite na kojem dijelu prikaza temeljite izmjenu. Ne trebate pisati kod.

Razradeni primjer

Datasaurus nas je iznenadio oblicima koje saZeci nisu otkrili.
Sada ¢emo istu pouku provjeriti na Anscombeovu kvartetu, ce-
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Razradeni primjer

tirima konstruiranim skupovima s gotovo jednakim saZecima
(Anscombe 1973.). Njihove ¢emo tocke rasporediti u mala vi-
Sestruka polja i provjeriti Sto zajednicke osi otkrivaju. R-ovi
ugradeni podaci anscombe reproduciraju taj objavljeni primjer.

U svakom od cCetiriju skupova ima 11 parova. Prva tri para iz pr-

vih dvaju skupova pokazuju da ista vrijednost x moze biti pove-
zana s druk¢ijim .

Tablica 5: Prva tri para u dvama Anscombeovim skupovima iz ugradenoga skupa u
R-u prema Anscombe (1973.).

Redak xI yI xII ylII

1 10 8,04 10 9,14
2 8 6,95 8 8,14
3 13 758 13 8,74

U prvom retku oba skupa imaju x = 10, ali ishode 8,041 9,14. Za
sredinu prvoga skupa zbrajamo svih 11 ishoda, dobivamo 82,51 i
dijelimo s 11. Isti ra¢un ponavljamo za ostala tri skupa, a grafo-
vima zadrzavamo svaki izvorni par.

Kod u ovom primjeru koristi pakete ggplot2, dplyr i tibble, uci-
tane u pripremi knjige. Njihova je priprema opisana u mreznom
R praktikumu. Najprije provjeravamo sazetke. ZaokruZene na
dvije decimale, sve Cetiri sredine ishoda iznose 7,50, a standardne
devijacije 2,03. Iz tih se vrijednosti razlike u obliku ne mogu
prepoznati.
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Vizualizacija kao argument

anscombe_dugo <- bind_rows(

tibble(skup = "Skup I", x = anscombe$x1l, y = anscombe$yl),
tibble(skup = "Skup II", x = anscombe$x2, y = anscombe$y2),
tibble(skup = "Skup III", x = anscombe$x3, y = anscombe$y3),
tibble(skup = "Skup IV", x = anscombe$x4, y = anscombe$y4)

p_anscombe <- ggplot(anscombe_dugo, aes(x, y)) +
geom_point() +
geom_smooth(method = "lm", se = FALSE) +
facet_wrap(~ skup, ncol = 2)

U prvom dijelu postupka svaki par vrijednosti dobiva vlastiti
redak, kako bi u drugome mogao postati jedna toc¢ka. Poziv
aes odreduje koja vrijednost ide na koju os, a geom_point crta te
tocke. Da bismo usporedili oblik podataka s njihovim linearnim
sazetkom, geom_smooth dodaje procijenjeni odnos, dok facet_wrap
odvaja skupove u zasebna polja. Upisom p_anscombe prikazujemo
pohranjeni graf. Dodani pravci gotovo se podudaraju, kao u
izvornom primjeru (Anscombe 1973.). U kasnijim je primjerima
dovoljno prepoznati koju od tih odluka pojedini naziv provodi.

Uz gotovo jednake sazetke cetiriju skupova (Anscombe 1973.),
graf koristi jednake osi i gotovo podudarne pravce. Tako razlike
medu poljima proizlaze iz rasporeda opazanja.
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Sazetak
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stika 8: Anscombeov kvartet s gotovo jednakim saZecima i razli¢itim oblicima. Iz-
rada autora prema Anscombe (1973.).

Prvi skup priblizno prati pravac, a drugi zakrivljenu vezu. U
treéem i éetvrtom izdvojeno opaZanje snazno utjeCe na pravac.
Brojc¢ani sazetak zato Citamo zajedno s oblikom podataka koje
sazima.

Sazetak

Graf pocinje od usporedbe koju Zelimo omogudéiti, pa jedinicu
oznake, varijable, prethodni racun i ljestvicu biramo zajedno.
Tim izborom dio podataka pokazujemo, a dio sazimamo ili izos-
tavljamo, kao Sto su gotovo jednaki Anscombeovi sazeci skrivali
razliCite oblike. Polozaj i drugi vizualni kanali ne omoguéuju jed-
nako precizno ocitanje (Cleveland i McGill 1984.), pa zajednicke
osi, prikladno razdvajanje skupina i oznake uz boju pomaZzZu
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Vizualizacija kao argument

da trazena usporedba ostane ¢itljiva. Kada prikazujemo rijedi,
isto obrazlozZenje obuhvaca pravilo brojanja i izbor tekstova. U
poglavlju o povezanosti krenut ¢emo od rasprsSenog dijagrama i
provjeriti koliko njegova oblika mozZemo sazeti jednim koeficijen-
tom.

Pojmovi

gramatika grafike (grammar of graphics), pridruzivanje (aesthe-
tic mapping), geometrija grafa (geom), ljestvica (scale), graficka
percepcija (graphical perception), prikaz ucestalosti rije¢i (word-
frequency plot), logaritamska ljestvica (logarithmic scale), skra-
¢ena os (truncated axis), mala viSestruka polja (small multiples),
pristupac¢nost prikaza (visualization accessibility), alternativni
tekst (alternative text), Anscombeov kvartet (Anscombe’s quartet),
utjecajno opazanje (influential observation)

Zadaci

Konceptualni

Odaberite prikaz za raspodjelu jedne varijable, usporedbu kate-
gorija i odnos dviju broj¢anih varijabli. Za svaki obrazlozite izbor
i navedite Sto izostavlja. Za jedan graf napisSite alternativni tekst
koji prenosi nalaz te provjerite je li nalaz razumljiv i bez boje.

Racunski
Iz tablice skupinskih saZetaka uzmite najveéi i najmanji prosjek

dnevnih minuta. Izraéunajte njihovu razliku, a zatim je podi-
jelite s veéim prosjekom i pretvorite u postotak. Usporedite
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Zadaci

dobiveni postotak s dvama prikazima osi i objasnite zasto se
broj¢ana razlika nije promijenila, premda se promijenio vizualni
dojam. Predajte rac¢un, postotak i dvije recenice prosudbe. Svi
potrebni podaci nalaze se u tablici.

Kritiéki

Pronadite objavljeni graf sa skraéenom osi i prosudite je li odsje-
canje opravdano. Odredite koliki bi udio visine osi zauzela raz-
lika kada bi donja granica bila nula, a gornja ostala ista, je li pre-
kid vidljivo oznacen i mijenja li se zakljucak teksta uz graf. Pre-
dajte odlomak s presudom i s uvjetom pod kojim bi presuda bila
suprotna.

Revizija modela

Provjerite prijedlog grafa iz okvira o pogresci. Navedite ispravne
graficke odluke i izdvojite onu koja obmanjuje. OpisSite Sto treba
promijeniti da udio ponovno bude prikazan samo duljinom
stupca. Opis predajte bez pisanja ili popravljanja koda.
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DIO Il - OPISIVANJE PODATAKA

povezanost

Sazetak odnosa bez cijele slike

Zamislimo vecer u kojoj se nakon duljeg pregledavanja objava
osjetamo loSije nego prije. Mozda nas je uznemirio sadrzaj.
Mozda smo ve¢ bili neraspoloZeni pa smo zato ostali uz ekran.
Kad bismo pitali prijatelje koliko vremena provode uz digitalne
medije i kako se osje¢aju, bismo li iz njihovih odgovora mogli
razluciti S§to se dogada?

Analiza triju velikih skupova podataka o adolescentima povezala
je uporabu digitalne tehnologije s pokazateljima njihove psiholo-
Ske dobrobiti. Istrazivaci su usporedili niz opravdanih analitic-
kih izbora, ukljucujuéi razli¢ite mjere i varijable ukljucene u ra-
¢un (Orben i Przybylski 2019.). Jedno Siroko pitanje tako je pos-
talo skup konkretnih usporedbi, od kojih svaka nesto zadrzava, a
nesto izostavlja.

Sto nam povezanost vremena uz tehnologiju i dobrobiti moze
reéi o adolescentima, a Sto bismo jo§ trebali znati da nekome
savjetujemo promjenu navike?
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Povezanost

Sada kada znamo procitati rasprSeni dijagram, moZemo pre-
ciznije pitati kako se dvije varijable mijenjaju zajedno. U dosa-
dasnjim smo sazecima dnevne minute i dob c¢esto promatrali
odvojeno. Zanima nas i njihov odnos. Zelimo ga opisati uspore-
divim brojem, a pritom sac¢uvati ono $to smo iz grafova nauéili o
zakrivljenosti, podskupinama i izdvojenim opazanjima.

Glavni primjer ostaju isti zapisi iz simulirane ankete an-
keta_mreze, koje smo sazimali i prikazivali grafovima. Jedan
redak predstavlja jednu zamisljenu osobu, pa njezinu dob pove-
zujemo s njezinim dnevnim vremenom na drustvenim mrezama.
Za pregled viSe parova ukljucit éemo i povjerenje u sadrzaj. Po-
daci su konstruirani za nastavu. Na njima u¢imo opisivati odnos,
bez zaklju¢ka o stvarnim navikama ili o tome $to bi promjena
vremena na mrezama izazvala.

Mjeru zajednickog kretanja gradimo od odstupanja od sredine i
standardizacije, koje veé¢ poznajemo. Pearsonova korelacija sa-
zima linearnu vezu, a Spearmanov koeficijent polazi od poretka
vrijednosti. Izdvojena toc¢ka, uzi raspon dobi ili spajanje podsku-
pina mogu promijeniti koeficijent i njegov smisao. Usporedbom
tih slu¢ajeva vra¢amo se problemu zbirne slike iz Berkeleyjskog
sluc¢aja, sada s dvjema brojéanim varijablama.

Provjeru ¢emo prosiriti na stvarne Eurostatove pokazatelje obra-
zovanja i uporabe interneta, gdje jedinica postaje drzava umjesto
osobe (Eurostat 2026.d, 2026.c). Ta promjena odreduje $to pove-
zanost smije znaciti. Uo¢en odnos medu drzavama ne¢emo pripi-
sati njihovim pojedinim stanovnicima. Prikladnost koeficijenta
provjeravamo uz graf i opis odabranih jedinica. Tako vidimo ko-
liko dobro sazima odnos i Sto izostavlja. Za pitanje o uzroku tre-
bamo odgovarajué¢i nacrt i dodatne podatke, a poc¢injemo pregle-
dom oblika odnosa koji ve¢ vidimo.
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Zajednicko kretanje

Zajedniéko kretanje

Dvije su varijable povezane kada se vrijednosti jedne razlikuju
ovisno o vrijednostima druge. Pri pozitivnoj vezi veée vrijed-
nosti jedne cesce dolaze uz vecée vrijednosti druge. Pri negativnoj
dolaze uz manje vrijednosti druge. Koeficijent blizu nule moze
znaciti slabu linearnu vezu, ali pritom moze postojati zakrivljen
odnos.

Na grafu dobi i dnevnih minuta iz ankete anketa_mreze svaka
tocka povezuje vrijednosti iste zamiSljene osobe. Tocke tvore
silazni oblak. Pad je strmiji medu mladima i poslije se izravnava.
Graf nam pokazuje taj oblik prije ra¢unanja koeficijenta.
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Slika 1: Dob i dnevno vrijeme koritenja u simuliranoj anketi. Oblak pokazuje sila-
zan, zakrivljen obrazac. Pearsonov koeficijent saZima samo njegov linearni
dio. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Najprije usporedujemo na koju stranu od prosjeka odstupa svaki
ispitanik u objema varijablama. U poznatoj tablici simulirane
ankete anketa_mreze s 300 ispitanika, 27 % odstupa na istu stranu
u dobi i dnevnim minutama. Uz simetri¢ne raspodjele i neovisna
odstupanja ocekivali bismo udio blizu polovine. Asimetrija ga
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Povezanost

mozZe promijeniti i bez povezanosti, pa sam udio nije mjera veze.
U ovom primjeru ¢eS¢a su odstupanja na suprotne strane, $to
odgovara negativnom obrascu na grafu. Za ja¢inu veze trebamo
uz smjer uzeti u obzir i veli¢inu odstupanja.

Zato za svaku osobu mnozimo odstupanja od dviju sredina. Um-
nozak je pozitivan ako oba odstupanja imaju isti predznak, a ne-
gativan ako imaju suprotne. Velika odstupanja pridonose vise od
malih. Zbrajanjem tih umnozaka i dijeljenjem dobivamo mjeru
zajednickog kretanja.

Kovarijanca uzorka je zbroj umnozaka odstupanja dviju vari-
jabli od njihovih sredina, podijeljen brojem opazanja umanje-
nim za jedan. Pozitivan predznak upuéuje na prevladavanje
odstupanja u istom smjeru, a negativan u suprotnom.

Zapisano simbolima, gdje z; i y, oznacavaju vrijednosti izmje-
rene kod istog opaZanja, x i y njihove sredine, a n broj opaZanja,
kovarijanca glasi

1
n—1

Cov(z,y) =

S s — 2y — ).

=1

Djelitelj n — 1 isti je onaj iz poglavlja o sazimanju podataka, a for-
mula je poopéenje varijance, jer varijanca nastaje kada se ista va-
rijabla stavi na oba mjesta.

Za provjeru rac¢una potrebne su obje sredine i standardne de-
vijacije. U anketi je sredina dobi 34,517, a njezina standardna
devijacija 13,384 godina. Za dnevne minute odgovarajuée vrijed-
nosti iznose 50,063 i 39,157. Rac¢un u nastavku koristi nezaokru-
Zene vrijednosti. Prikaz na tri decimale sluZzi ruénoj pribliZnoj
provjeri.

Na prvoj osobi iz poznate ankete moZemo pregledati jedan ¢lan
zbroja. Dob je 22, a vrijeme 69 minuta. Odstupanja od dviju
sredina iznose -12,52 godina i 18,94 minuta. Njihov je umnozak
-237,02. Racun ponavljamo na svih 300 parova, zbrajamo um-
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Od standardizacije do matrice

noske i dijelimo s 299. Svi su parovi potpuni, a dob jedne osobe
uvijek ostaje uz njezine minute.

Veli¢ina kovarijance ovisi o mjernim jedinicama. Za dob i
dnevne minute ovdje iznosi -293,1. Ako iste minute pretvorimo
u sate, dobivamo -4,9, Sezdeset puta drukéiju vrijednost. Odnos
je ostao isti. Kovarijancu zato moramo ¢itati uz jedinice i ne
mozemo njome izravno usporedivati parove mjerene razli¢itim
jedinicama.

Za usporedbu razli¢itih parova potrebna nam je mjera neovisna
ojedinicama.

Od standardizacije do matrice

Standardizacijom vrijednosti pretvaramo u broj standardnih
devijacija od sredine. Ako to uéinimo s objema varijablama
prije mnoZenja, racun daje jednak rezultat za vrijeme izraZeno u
minutama iu satima.

Pearsonova korelacija uzorka jest zbroj umnozaka uzoracki
standardiziranih vrijednosti dviju varijabli, podijeljen sn — 1.
Mjeri smjerijaéinu njihove linearne veze na ljestvici od —1 do
+1, neovisno o mjernim jedinicama.

Uzoracku korelaciju oznacujemo s r, a populacijsku s p. Standar-

dizirane vrijednosti opaZanja 7 jesu z,, i Zy 5 dok su s, i S, uzo-
k2 k3

racke standardne devijacije. Korelaciju mozemo zapisati na dva

jednaka nacina

1 © Cov(z,y)
"= Z zl‘z‘ Zyi - S, Sy ’

Dva zapisa daju isti broj. U prvome standardiziramo prije mnoze-

nja, a u drugome kovarijancu dijelimo standardnim devijacijama.
Racunamo isto, samo drugim redoslijedom.

139



Povezanost

Nakon standardizacije prva osoba ima z, = —0,94iz, = 0,48,
pa u zbroj ulazi njihov umnozak -0,452. Svih 300 takvih umno-
zaka opet dijelimo s 299, jer smo standardizirali uzorac¢kim stan-
dardnim devijacijama.

U anketi racun preko standardiziranih vrijednosti daje -0,559, a
ugradeni izraéun korelacije -0,559. Ako umjesto minuta koris-
timo sate, rezultat ostaje -0,559. Kovarijanca se pri toj promjeni
jedinice promijenila Sezdeset puta, a korelacija ostaje ista.

Kada je korelacija +1, sve to¢ke leze na uzlaznom pravcu, a pri
—1 na silaznom. Vrijednost nula znaci da nema linearne veze.
Meduvrijednosti opisuju koliko raspored toc¢aka prati pravac.
Nagib pravca odgovara na zasebno pitanje, za koliko se minuta
vrijeme koriStenja mijenja uz jednu godinu dobi. Uz korelaciju
-0,56 za taj ¢emo opis trebati i regresiju.

Kao gruba orijentacija u drustvenim znanostima ¢esto se navode
korelacije oko 0,10, 0,30 i 0,50 za male, srednje i velike odnose
(Cohen 1988.). Te su vrijednosti predloZene za situacije u kojima
nemamo bolju osnovu u poznavanju podruéja (Cohen 1988.).
Vaznost koeficijenta zato procjenjujemo prema pojavi, nac¢inu
mjerenja, posljedicama i nalazima usporedivih istrazivanja.

U jednostavnom linearnom opisu kvadrat korelacije pokazuje
udio varijance povezan s tim opisom. Za korelaciju -0,56 to je
31 % varijance. Preostalih 69 % linearni opis ne obuhvac¢a. Pri-
mjerice, korelacija 0,30 daje devet posto. U poglavlju o regresiji
tu ¢emo veliéinu koristiti za opis prilagodbe modela.

Uz veli¢inu veze treba procijeniti nesigurnost. Korelacija iz
uzorka moze odstupati od populacijske, a uz isti nacrt i uspo-
redive neovisne jedinice veé¢i uzorak obiéno daje precizniju
procjenu. Vrijednost 0,40 na trideset i na tri tisu¢e osoba zato
nema jednaku nesigurnost. Uz koeficijent uvijek navodimo broj
opazanja, a rac¢un nesigurnosti slijedi u poglavljima o uzorkova-
njuiprocjeni.

U poznatoj anketi uz dob i dnevne minute imamo i povjerenje, pa
moZemo promatrati viSe odnosa. Umjesto da koeficijente zapisu-
jemo odvojeno, slazemo ih u matricu u kojoj svaki redak i stupac
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Matrica, kodovi i rangovi

pripada jednoj varijabli. Isti se par pojavljuje s obje strane dija-
gonale, pa je matrica simetriéna. Na dijagonali su jedinice jer je
svaka varijabla savrSeno povezana sama sa sobom.

Tablica 1: Korelacije triju brojéanih varijabli simulirane ankete. Izrada autora.

dob minute_dnevno povjerenje

dob 1,00 -0,56 -0,33
minute_dnevno -0,56 1,00 0,18
povjerenje -0,33 0,18 1,00

Matrica, kodovi i rangovi

Matrica olakSava pregled, ali i traZenje slucajno velikih koefi-
cijenata. Tri varijable daju tri para, a deset ih daje Cetrdeset
pet. Hipoteza nastala traZenjem najveceg broja ima istrazivacéki
status, razli¢it od hipoteze postavljene prije pregleda rezultata.
Posljedice za testiranje razmotrit ¢éemo u poglavlju o krizi i ob-
novi. Svaki par koji namjeravamo tumaciti najprije prikazujemo
rasprSenim dijagramom.

U usporedbu mozZemo ukljuciti i tekst pretvoren u brojc¢anu
varijablu kodiranjem, uz pravila mjerenja koja smo ve¢ upoznali.
Kodirana kategorija teksta ovisi o pravilu koje smo odabrali.
Za Sest namjerno izabranih naslova iz poglavlja o vizualizaciji
dodjeljujemo jedan ako naslov sadrzava graphs, graphical ili
graphics, a inace nulu. Pet naslova dobiva jedan, a jedan nulu.
Korelacija s godinom iznosi -0,05 (Anscombe 1973.; Cleveland
i McGill 1984..; Tufte 2001.; Wilkinson 2005.; Wickham 2016.;
Matejka i Fitzmaurice 2017.). Taj rezultat opisuje samo izabrane
naslove i ne pokazuje opéu promjenu znanstvenih naslova kroz
vrijeme.

Ako pravilu dodamo oblik visuatl, svih Sest naslova dobiva jedan i
korelacija se viSe ne moze izra¢unati jer nema razlika u kodu (An-
scombe 1973.; Cleveland i McGill 1984..; Tufte 2001.; Wilkinson
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2005.; Wickham 2016.; Matejka i Fitzmaurice 2017.). Tekstovi su
isti, a mjera se promijenila. Autor poglavlja sastavio je pravilo
za potrebe ovog primjera. Zato uz kod navodimo pravilo, osobu
koja ga je odredila i tekstove na koje je primijenjen. Kasnije
¢emo takve kategorije proucavati u tablicama i razmotriti Sto se
mijenja kada ih dodjeljuje algoritam.

Izbor brojc¢anog prikaza vazan je i kada izvorno imamo brojéana
mjerenja. Pearsonova korelacija koristi njihove razmake i sa-
zima linearnu vezu. No dob i minute u naSoj anketi mogu se
dosljedno kretati u suprotnim smjerovima, a da ne prate pravac.
Ako Zelimo opisati tu dosljednost poretka, trebamo mjeru koja
nece traziti jednake promjene kroz cijeli raspon.

Vrijednosti zamjenjujemo rangovima. Najmanja dobiva prvi
rang, sljede¢a drugi, a jednake dijele prosjeéni rang. Zatim na
rangovima racunamo Pearsonovu korelaciju. Spearmanov
koeficijent ranga, oznacen s 7, tako mjeri dosljednost kretanja
u jednom smjeru, odnosno monotonu vezu. Naziva se i Spear-
manovom korelacijom. Rangovi ¢uvaju poredak, ali ne i izvorne
razmake.

Pravilo za vezane rangove mozZemo vidjeti na namjerno zadanom
nizu 10, 20, 20, 50. Rangovi su 1, 2,5, 2,51 4. Dvije dvadesetice di-
jele prosjek drugoga i tre¢ega mjesta. U anketi tako zasebno ran-
giramo svih 300 dobi i svih 300 vremena, pa povezujemo rangove
koji pripadaju istoj osobi.

Na grafu dobi i minuta vidjeli smo strmiji pad medu mladima i
izravnavanje poslije, bez odvojene podskupine koja sama stvara
odnos. Uz taj graf usporedujemo Pearsonovu korelaciju -0,56 i
Spearmanovu -0,68. Razlika odgovara vidljivoj zakrivljenosti,
ali sama je ne bi dokazala. Pearsonova korelacija dobi i logaritma
minuta iznosi -0,68 i bliza je Spearmanovoj. To je dodatna
provjera ovog simuliranog odnosa, bez opéeg pravila za izbor
mjere.

Utjecajno opazZanje je opazanje ¢ije ukljuéivanje ili uklanjanje
znatno mijenja koeficijent. Ne mora svaka krajnja vrijednost biti
utjecajna.
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Sli¢nost Pearsonova i Spearmanova koeficijenta mozZe odgova-
rati pribliZno pravocrtnoj monotonoj vezi, ali ne jaméi takav
oblik ni otpornost nalaza. Oba koeficijenta moZe pomaknuti
isti neobi¢an raspored. Njihova razlika takoder nema jedno
objaSnjenje. MozZe nastati zbog zakrivljenosti, utjecajnih tocaka,
vezanih rangova, podskupina ili suZenog raspona. Zato najprije
pregledavamo graf i nacin odabira podataka. Sama razlika nije
dovoljan razlog da odaberemo Spearmanovu mjeru.

Ako veza nije monotona, oba koeficijenta mogu biti blizu nule.
Zadovoljstvo, primjerice, moze biti nisko pri vrlo malom i vrlo
velikom optereéenju. Uzlazni i silazni dio tada se u koeficijentu
ponistavaju, iako graf pokazuje odnos.

Ograniéenje raspona i odabir

Uz izbor koeficijenta vazno je razmotriti i izbor opazanja jer oba
utjeéu na opis povezanosti. U priblizno linearnoj vezi sa sliénom
rasprSenoséu ishoda, odabir prema uzem rasponu jedne varija-
ble ¢esto smanjuje apsolutnu korelaciju. Raspon koji nosi signal
postaje manji, dok preostalo rasipanje moze ostati sli¢no.

Ogranicenje raspona (range restriction) nastaje kada proma-
trani uzorak pokriva samo dio mogucéih vrijednosti jedne ili
obiju varijabli. Ono moZe oslabiti izmjerenu povezanost, ali
smjer promjene ovisi o obliku odnosa i pravilu odabira.

Za Cist prikaz slabljenja konstruirajmo 27 parova. Svaku vrijed-
nost x od jedan do devet ponovimo triput, a y dobijemo dodava-
njem -2, 0 i 2. Unutar svake vrijednosti x rasipanje je zato isto.
Potom zadrzimo samo x od Cetiri do Sest. Tako suzavamo raspon
uz oCuvano pravilo nastankay.
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Tablica 2: Isti linearni mehanizam prije i nakon ograniéenja raspona. Konstruirani
nastavni primjer, izrada autora.

Uzorak n Najmanjix Najveéix r
Cijeli raspon 27 1 9 0,845
Od4.do6 9 4 6 0,447

Manji raspon x uz isto rasipanje oko pravca daje slabiju korela-
ciju. Suzavanje raspona ne mora uvijek smanjiti koeficijent. U
zakrivljenoj vezi moZemo izdvojiti dio koji bolje ili slabije prati
pravac. Ako odabir ovisi o objema varijablama ili povezanoj tre-
¢oj, moze se promijeniti i predznak. Zato usporedujemo grafove
prije i nakon odabira te provjeravamo pravilo uklju¢ivanja.

U cijeloj simuliranoj anketi korelacija dobi i minuta je -0,56. Naj-
mlada skupina ima 90 osoba sa sedam razlic¢itih dobi, od 18 do 24
godine. Njezina korelacija iznosi 0,18 i ima drugi predznak. To se
ne moze tumaciti samo kao slabljenje iste linearne veze. Genera-
tor razlikuje dobne skupine, ali unutar najmlade minute ne ovise
o to¢noj dobi. Populacijska korelacija unutar nje zato je nula, a
opazenih 0,18 proizlazi iz promjenjivosti uzorka od 90 osoba.

Nalaz za najmladu skupinu i veza u cijelom skupu odgovaraju na
pitanja razli¢itog obuhvata. Sli¢no, istrazivanje jedne student-
ske generacije opisuje uzak raspon dobi, dok zaklju¢ak o cijeloj
odrasloj populaciji trazi Siri obuhvat. Za primljene kandidate,
zaposlene radnike ili prezivjela poduzeéa trebamo provjeriti
kako je odabir promijenio raspon, oblik i sastav opazanja.

U primjeru dobivamo koeficijent razli¢it od nule iako je popula-
cijska korelacija unutar skupine nula. U usporedivim uvjetima
takva su odstupanja ¢eS¢a u manjim uzorcima. Na koeficijent
moze snazno utjecati i jedna udaljena tocka jer mijenja sredine,
standardne devijacije i zajedni¢ka odstupanja. Zato uz broj
opazanja pregledavamo graf, podskupine i nac¢in odabira.
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Podskupine i obrat predznaka

Odabirom jedne dobne skupine promijenili smo odnos koji opisu-
jemo. Sada ispitujemo obrnut potez, spajanje razli¢itih skupina
u jedan prikaz. Kada podskupine imaju razlicite razine obiju vari-
jabli, zbirna korelacija moZe imati suprotan predznak od korela-
cija unutar podskupina.

To ¢emo prikazati konstruiranim podacima o trima odjelima,
bez tvrdnje o stvarnoj organizaciji. Unutar svakog odjela zado-
voljstvo blago opada sa stazem. Odjeli s iskusnijim zaposlenicima
ipak imaju viSe prosjeé¢no zadovoljstvo.

Za svaki odjel generirali smo 60 osoba. StaZz je jednoliko raspo-
reden od 2 do 7 godinau A,od 7do12uBiodi12do17uC. U
sredini tih raspona zadovoljstvu zadajemo 3,6, 5,7 i 7,7. Za svaku
godinu iznad sredine odjela oduzimamo 0,42 i dodajemo neo-
visno normalno odstupanje standardne devijacije 0,5. Tako odjel
istodobno odreduje polaziSta staza i zadovoljstva. Zadovoljstvo
je ovdje konstruirana kontinuirana vrijednost bez unaprijed
ogranicenog raspona, a ne odgovor na stvarnu anketnu ljestvicu.
Cetiri polja sljedeéeg grafa pregrupiraju istih 180 generiranih
zapisa.
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stika 2: Konstruirani podaci u kojima zbirni oblak raste, a oblak unutar svakoga od
triju odjela pada. To je konstruirani prikaz Simpsonova paradoksa. Cetiri
polja prikazuju iste tocke bez regresijskih pravaca. lzrada autora. Podaci i
postupak opisani su u tekstu.

Zbirna korelacija staza i zadovoljstva je pozitivna, 0,76. Unutar
odjela iznosi -0,77, -0,66 i -0,71, pa su sve tri negativne. Svaki
je racun toc¢an. Zbirni rezultat ukljucuje i razlike medu odjelima,
koje su ovdje dovoljno velike da odrede pozitivan predznak.

To je pojava koju je Simpson opisao na frekvencijskim tablicama
(Simpson 1951.). Veé smo je susreli u Berkeleyjskim stopama
prijma, gdje se zbirna razlika promijenila nakon razdvajanja
odjela (Bickel i sur. 1975.). Grafovima po skupinama mozZemo
odvojiti razlike medu skupinama od odnosa unutar njih.

Poseban problem nastaje kada iz korelacije medu skupinama
zakljuujemo o pojedincima. Zemlje, Zupanije ili Skole éesto
su dostupne samo kao agregati. Njihovom korelacijom ne do-
bivamo odnos medu ljudima unutar njih. Agregiranje uklanja
dio unutarnjih razlika pa koeficijent mozZe biti druk¢iji, jaci ili
drugog smjera. Zakljuéivanje o pojedincima iz takvih odnosa
nazivamo ekoloskom pogreskom (ecological fallacy). Za indi-
vidualni zaklju¢ak trebamo podatke i dizajn na individualnoj
razini. Odnos medu zemljama ostaje nalaz o zemljama.
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Drzava kao jedinica

Na objavljenim pokazateljima moZemo provjeriti kako promjena
jedinice ogranicava tumacenje povezanosti. S pojedinac¢nih
osoba sada prelazimo na drZzave. Eurostat, statisticki ured
Europske unije, objavljuje pokazatelje kojima usporedujemo
obrazovanje, zaposlenost, siromastvo, uporabu interneta i
dobnu strukturu stanovnistva (Eurostat 2026.b, 2026.e, 2026.d,
2026.a, 2026.c, 2026.f). Analiza se ovdje oslanja na objavljene
vrijednosti. U izvornoj tablici jedan redak pripada jednom po-
kazatelju za jednu drzavu i godinu. Kada pokazatelje spojimo za
graf, jedna tocka predstavlja drzavu.

Za Hrvatsku i Francusku u nastavku vidimo po dva izvorna retka.
Obrazovanje se odnosi na osobe od 25 do 34 godine, a uporaba in-
terneta na osobe od 16 do 74 godine (Eurostat 2026.d, 2026.c). Po-
vezivanjem redaka iste drzave dobivamo par vrijednosti za jednu
tocku na grafu.

Tablica 3: Dva pokazatelja za dvije drZave u Eurostatovu izvatku za 2025. lzrada
autora prema Eurostat (2026.d) i Eurostat (2026.c).

Drzava Pokazatelj Udio (%)
Francuska Tercijarno obrazovanje, 25-34 55,8
Francuska Uporaba interneta, 16-74 95,0
Hrvatska  Tercijarno obrazovanje, 25-34 42,0
Hrvatska  Uporaba interneta, 16-74 85,9

U tablici su udjeli za ¢itanje zaokruZeni na jednu decimalu. Za
graf i izracun povezanosti zadrzavamo izvorne brojéane vrijed-
nosti.

Eurostatov izvadak sadrZava Sest pokazatelja za 27 ¢lanica EU-a u
2025., odnosno 162 kombinacije drZzava + godina + pokazatelji
161 brojc¢anu vrijednost (Eurostat 2026.b, 2026.e, 2026.d, 2026.a,
2026.c, 2026.f). Nedostaje samo rano napustanje obrazovanja za
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Luksemburg (Eurostat 2026.a). Zadrzan je zapis : s izvornom
oznakom u za nisku pouzdanost, bez oznake povjerljivosti (Euros-
tat 2026.a). Ne zamjenjujemo ga nulom ni vrijedno$éu druge
godine.

Oznaka kvalitete razlikuje se od nedostajuce vrijednosti. Hrvat-
ska vrijednost ranog napustanja obrazovanja iznosi 2,1 i takoder
nosi v, ali je objavljena kao broj (Eurostat 2026.a). Oznaku b, koja
biljezi prekid vremenske serije, takoder ¢uvamo (Eurostat 2026.e,
2026.a). Analiza ipak ostaje presjek jedne godine.

Tablica 4: lzvorne statusne oznake u cijelom izvatku od 162 retka. Izrada autora
prema Sest Eurostatovih skupova za 2025. (Eurostat 2026.b, 2026.e,
2026.d, 2026.a, 2026.c, 2026.).

Oznaka Znacenje Redaka
nema bez objavljene oznake 150
b prekid u vremenskoj seriji

d razli¢ita definicija; vidjeti metapodatke 4
e procijenjena vrijednost 1
ep procijenjena i privremena vrijednost 1
p privremena vrijednost 2
u niska pouzdanost 2

Za ilustraciju biramo tercijarno obrazovanje i uporabu interneta
jer nas zanima odnos obrazovnog i digitalnog sudjelovanja, a
oba pokazatelja pokrivaju EU-27 (Eurostat 2026.d, 2026.c). To je
istrazivacki izbor, bez unaprijed registrirane hipoteze. Prvi po-
kazuje udio osoba od 25 do 34 godine s tercijarnim obrazovanjem,
a drugi udio osoba od 16 do 74 godine koje su koristile internet
u prethodna tri mjeseca (Eurostat 2026.d, 2026.c). Svaka tocka
predstavlja drzavu. Veli¢ina joj prikazuje udio stanovnistva od
65 godina naviSe, a oblik ¢uva izvornu oznaku uz taj pokazatel;.
Tako prije koeficijenta vidimo odnos i moguéu ulogu dobnog
sastava.
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stika 3: Tercijarno obrazovanje i uporaba interneta u 27 drzava &lanica EU-a 2025.
Veli¢ina tocke pokazuje udio stanovnidtva od 65 godina navise, a oblik
prenosi njegovu statusnu oznaku. Oznaka e znadi procjenu, p priviemenu
vrijednost, a ep procijenjenu i priviemenu vrijednost. Izrada autora prema
Eurostatu (Eurostat 2026.d, 2026.c, 2026.1).

Za 27 drzava Pearsonova korelacija iznosi 0,45, a Spearmanova
0,51 (Eurostat 2026.d, 2026.c). Bliske su i odgovaraju uglavnom
uzlaznom oblaku, ali ne dokazuju linearnost ili otpornost nalaza.
U EU-27 tijekom 2025. visi drzavni udjeli tercijarno obrazovanih
osoba od 25 do 34 godine povezani su s vi§im udjelima uporabe
interneta medu osobama od 16 do 74 godine (Eurostat 2026.d,
2026.c). To ne pokazuje odnos obrazovanja i uporabe interneta
kod pojedine osobe.

Veli¢ina tocaka potice provjeru dobne strukture kao moguceg
tre¢eg ¢imbenika (Eurostat 2026.f, 2026.d, 2026.c). Za tu bismo
provjeru trebali ispitati odnos dobne strukture s objema glavnim
varijablama i razmotriti dizajn koji odvaja mogucéa objasSnjenja.
Ovaj presjek ne pokazuje trend, uzrok, odnos medu pojedincima
ili nalaz izvan EU-27 (Eurostat 2026.f, 2026.d, 2026.c).

Iste drzave mozZemo usporediti prema zaposlenosti te riziku
siromastva ili socijalne iskljucenosti. Zaposlenost obuhvaca
osobe od 20 do 64 godine, a rizik stanovnistvo svih dobi (Eurostat
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2026.b, 2026.e). Sljedeéi graf prikazuje 27 potpunih parova,
po jednu toc¢ku za drzavu, uz izvorne oznake obaju pokazatelja
(Eurostat 2026.b, 2026.e). Oblaci drzavnih udjela opisuju razlike
medu zemljama. Za vezu zaposlenosti i siromasStva pojedine
osobe trebali bismo individualne podatke, a za uzroéni zakljucak
odgovarajuci dizajn.
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Slika 4: Zaposlenost i rizik siromastva ili socijalne iskljucenosti. Oznake d, p i b oz-

naCavaju razli¢itu definiciju, privremenu vrijednost i prekid serije (Eurostat
2026.b, 2026.e). Izrada autora.

Moguéa konfundirajuéa varijabla mora prethoditi objema poja-
vama i utjecati na njih. To prosudujemo prema sadrzaju i dizajnu.
U konstruiranom primjeru odjel tako oblikuje staz i zadovoljstvo.
Razdvajanjem odjela vidimo promjenu povezanosti, ali sama ta
promjena ne dokazuje uzro¢nost. O neizmjerenom ¢imbeniku
koeficijent ne daje izravnu obavijest.
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Pogodi korelaciju

Svaki oblak ovdje je novi nastavni skup s 54 para bez mjerne
jedinice. Za jednu toc¢ku neovisno izvla¢imo dvije normalne
vrijednosti sa sredinom nula i standardnom devijacijom jedan.
Prva postaje x, a y dobivamo mijeSanjem dijela prvoga izvlace-
nja i dijela drugoga. ViSe zajednickoga dijela znaci jac¢u vezu, a
negativan predznak zajednic¢koga dijela silaznu vezu. Generator
zadaje Cetiri razli¢ite populacijske korelacije, dok koeficijent
svakog kona¢nog oblaka raéunamo iz njegovih 54 para. Uzoracki
koeficijenti pritom mogu odstupati od zadanih populacijskih
vrijednosti. Tocke ostaju iste dok citatelj iskusava vlastite pro-
cjene.

Cetiri raspriena oblaka omoguéuju usporedbu smjera i jac¢ine
povezanosti. Najprije promatramo oblik svakog oblaka. Tablica
koja slijedi donosi Pearsonove korelacije i zadane procjene, pa se
moZe provijeriti koliko su procjene blizu izra¢unanim vrijednos-
tima.

Prije Citanja tablice zapiSite vlastitu procjenu korelacije za svaki
oblak. Tablica zatim pokazuje izracunate koeficijente i ogledne
procjene zamiSljenog Citatelja. Ogledne procjene nisu opazanja iz
istrazivanja.
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stika 5: Cetiri simulirana oblaka prije otkrivanja Pearsonovih korelacija u tablici koja
slijedi. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Prije ¢itanja tablice zapiSite vlastitu procjenu korelacije za svaki
oblak. Stupac ,Zadana procjena” prikazuje unaprijed odabrane
odgovore zamiSljenog citatelja, kako bismo svi mogli provjeriti
isti ra¢un odstupanja.
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Tablica 5: Pearsonovi koeficijenti i zadane procjene za tiskanu provjeru. lzrada
autora.

Oblak Izracunatir Zadanaprocjena

A -0,85 -0,70
B -0,53 -0,20
C 0,40 0,20
D 0,77 0,50

Usporedite oblake A i D prema apsolutnoj vrijednosti korelacije.
Za svaki oblak oduzmite zadanu procjenu od koeficijenta u tablici
i uzmite apsolutnu vrijednost. Usporedite ¢etiri odstupanja i
obrazloZite koji je oblak najteZe procijeniti.

Predznak je lakSe uociti nego to¢nu jac¢inu veze. Pri usporedbi
oblaka A i D trebamo i jednake ljestvice. Uz dobro procijenjen
koeficijent potreban je i pregled oblika oblaka.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Vrijeme uz ekran i dobrobit. U istrazivanju s pocetka poglavlja poveza-
nost uporabe digitalne tehnologije i dobrobiti adolescenata bila je u cjelini
negativna i mala, a usporedba mnogih opravdanih analiza pokazala je za-
S$to zakljucak treba Citati uz odabrane mjere i postupke (Orben i Przybylski
2019.). To nam daje odredeniji odgovor od tvrdnje da su ,ekrani $tetni”.
Govorimo o odnosu izmjerenih obiljezja u obuhvaéenim skupovima po-
dataka. Za razumijevanje necije veceri trebali bismo znati i $to je osoba
radila, s kim je bila u kontaktu te kako se osjeéala prije toga.

Takva povezanost sama ne govori koliko bi se dobrobit iste osobe promije-
nila kad bi smanjila uporabu. Za to trebamo usporedbu koja razdvaja pro-
mjenu navike od drugih mogucéih objasnjenja. U poglavlju o dvjema gru-
pama upoznat ¢emo pokus s deaktivacijom Facebooka. On ¢e postaviti uze
pitanje o odredenoj intervenciji, odredenim korisnicima i odredenom raz-
doblju. Razlika izmedu tih pitanja pomoc¢i ¢e nam povezati opis navika s
dokazom o njihovoj promjeni.
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W NADITE GRESKU

U simuliranoj anketi od 300 osoba provjeravamo odnos dobi i dnevnih
minuta na drustvenim mrezama. Asistentu je postavljeno pitanje o cijelom
uzorku. Vratio je ovaj racun.

anketa_mreze |>
filter(dobna_skupina == "18 do 24") |>

summarise (

cor(dob, minute_dnevno),

n()

r

n

Za provjeru su dostupni isti sazeci koje smo usporedili uz rasprseni
dijagram. Pearsonov koeficijent u tablici opisuje linearnu povezanost.

Tablica 6: Dob i dnevno vrijeme u dvama obuhvatima. Izrada autora.

Ukljucene osobe Broj osoba Pearsonov koeficijent
Cijeli simulirani uzorak 300 -0,56
Osobe od 18 do 24 godine 90 0,18

Racun daje korelaciju 0,18 uz 90 ispitanika. Prema tome, dob i
vrijeme koriStenja nisu negativno povezani u cijelom simulira-

nom uzorku.

Pridruzite ispis jednom retku tablice. Oznacite mjesto na kojem se odgovor
udaljio od postavljenog pitanja i napisite zamjenski zakljucak koji opisuje
oba obuhvata. Sacuvajte toc¢an rezultat asistentova ra¢una.

154



Razradeni primjer

Razradeni primjer

U odnosu dobi i dnevnog vremena koriStenja ve¢ smo vidjeli
zaSto koeficijent trebamo citati uz graf. Sada te provjere povezu-
jemo u jedno izvjeSée o simuliranoj anketi. Graf pokazuje oblik
odnosa. Pearsonov koeficijent sazima koliko odnos prati pravac,
a Spearmanov koliko dosljedno slijedi silazni poredak. Zakljuc¢ak
se odnosi na te simulirane podatke.

sazetak <- anketa_mreze |>

summarise(
n=nQ0),
pearson = cor(dob, minute_dnevno),
spearman = cor(dob, minute_dnevno, method = "spearman")
)
sazetak

# A tibble: 1 x 3
n pearson spearman
<int> <db1> <db1l>
1 300 -0.559 -0.680

Za oba opisa koristimo iste parove dobi i minuta. Poziv summarise,
koji veé poznajemo, okuplja sazetke, a funkcija cor ra¢una kore-
laciju dvaju stupaca. Zadana je Pearsonova korelacija. Odabirom
Spearmanove u argumentu method mijenjamo nacéin sazimanja
odnosa, dok osobe i njihove vrijednosti ostaju iste.

Graf pokazuje da se pad vremena s dobi poslije izravnava. Pear-
sonova vrijednost -0,56 opisuje linearnu vezu, a Spearmanova
-0,68 dosljednost silaznog poretka. Razlika je spojiva sa zakriv-
ljeno$éu koju smo vidjeli, ali bez grafa ne bi bila dovoljna za taj
zakljucak.

Rezultat mozZemo navesti ovako. U simuliranom uzorku od
300 ispitanika dob i dnevno vrijeme koriStenja negativno su
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povezani. Graf pokazuje zakrivljen silazni odnos, uz Spearma-
novu korelaciju -0,68 i Pearsonovu -0,56, manjeg apsolutnog
iznosa. Ne zakljuc¢ujemo o uzroku jer je skup simuliran i presje-
¢an, bez istrazivacke intervencije ili zabiljeZzenog vremenskog
redoslijeda.

Od odnosa do tvrdnje

Na Eurostatovu presjeku pratimo kako od izvornog retka dola-
zimo do reéenice o povezanosti i Sto usput treba provjeriti.
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Od odnosa do tvrdnje

Tablica 7: Sest revizijskih pitanja primijenjenih na povezanost sluzbenih agregata.
Izrada autora prema Eurostatu (Eurostat 2026.d, 2026.c, 2026.f).

Revizijsko pitanje

Primjena na Eurostatov odnos

Kojajejedinica?

Tko ili §to nedostaje?

Kojije cilj tvrdnje?

Gdje je neizvjesnost?

Koje drugo objasnjenje ostaje?

Tko snosi posljedice?

nakon spajanja pokazatelja,
jedna drzava ¢lanica EU-au
2025.

pojedinci unutar drzava,
zemlje izvan EU-27idruga
razdoblja nisu jedinice ovoga
presjeka

Pearsonov i Spearmanov
koeficijent opisuju povezanost
dvaju drzavnih udjela

statusne oznake prenose
upozorenja izvora. Koeficijenti
ne mjere uzoracku ni mjernu
nesigurnost, a presjek ne
pokazuje promjenu kroz
vrijeme

druga dobna skupina ili
pokazatelj, rangovi umjesto
vrijednosti ili drukdcije
opravdano postupanje sa
statusnim oznakama

pogreSan opis stanovnika ili
drzava moze dovesti do
neutemeljene urednicke ili
javne odluke

Promjena jedinice mijenja i ono S§to procjenjujemo, moguca

objasnjenja te posljedice zakljucka.
O ukljuéivanju retka odluc¢ujemo prema zna-
Pravilo unaprijed obrazlazemo i navodimo u

trazi prosudbu.
¢enju oznake.
izvjestaju.

Statusna oznaka takoder
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Granica tvrdnje o povezanosti ovisi o jedinici, obuhvatu i
naéinu mjerenja. Sljedeca tablica pokazuje koje vrste tvrdnji ti
podaci podupiru.

Tablica 8: Sest dimenzija tvrdnje na granici Dijela Il. Izrada autora prema Eurostatu
(Eurostat 2026.b, 2026.e, 2026.d, 2026.a, 2026.c, 2026.1).

Dimenzija tvrdnje Sto ovaj dokaz dopusta

opis opis vrijednostiiizvornih
statusnih oznaka za Sest
pokazatelja u EU-27 2025.

povezanost odnos drzavnih udjela
tercijarnoga obrazovanja i
uporabe interneta u istom

presjeku

generalizacija nije poduprta izvan drzava,
godine i dobnih obuhvata koje
izvori navode

predvidanje nije poduprto jer nijedno

prediktivno pravilo nije
izgradeno ni provjereno na
doista novim opazanjima
uzrocnost nije poduprta jer vremenski
redoslijed i konkurentska
objasnjenja nisu razdvojeni
odluka poduprta je omedena
urednicka odluka o postenoj
formulaciji nalaza, ali ne
obrazovna ili digitalna politika

Za ovaj presjek mozemo rec¢i da su dva drzavna udjela u EU-27
2025. pozitivno povezana (Eurostat 2026.d, 2026.c). Iz toga ne
izvodimo zakljuéak o pojedincima, uzrocima, buduénosti ili
drugim zemljama.
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Za samoprovjeru mozemo odgovoriti na fetiri pitanja. Sto pred-
stavlja to¢ka Eurostatova grafa? Zasto je Luksemburg ukljuéen u
glavni odnos, ali ne i u odnos s ranim napusStanjem obrazovanja?
Zasto prije usporedbe koeficijenata pregledavamo graf? Koje tri
vrste zakljuéka ovaj presjek ne podupire i Sto bi nam za njih tre-
balo?

Tri pogreSna tumacenja iz ovoga dijela knjige moZemo provjeriti
istim redom. Najprije ustanovimo $to je doista u podacima,
zatim usporedimo tvrdnju s odgovaraju¢im prikazom i na kraju
odredimo granicu zaklju¢ka. Tako se provjere tablice, grafa i
koeficijenta nadovezuju jedna na drugu.
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Tablica 9: Tri provjere pogrednih analiza u Dijelu Il. Izrada autora.

Sazetaku Grafu Povezanostu
poglavlju o poglavlju o ovom
Provjera sazimanju vizualizaciji poglavlju
Pogresan spoj po godini  treéi stupac povezanost u
zakljucak valjanjejerse mozebitiSiri  jednoj dobnoj
zbroj radi opticke podskupini
prikazanih ravnoteze odreduje
redaka moze smjer veze u
izracunati cijelom
uzorku
Stogledamo  jedinicuretka, jednake §irine filtrirani
puni kljuc, stupaca, osod uzorak, cijeli
broj redaka i nulei oblak tocaka i
zbroj prije i ¢itljivost bez oblik veze
nakon boje
spajanja
Gdje je tablica usporedba rasprseni
provjera kontrole dviju osi i dijagram dobi
spajanjai tablicaizbora iminutate
oznaka prikaza koeficijenti za
dostupnosti cijeli uzorak
metrike
Granica opisvrijediza grafne povezanost ne
ukljuceni nadomjesta pokazuje
DigiKatov provjeru uzrok ni
korpus podataka i populacijski
urednickoga doseg

pitanja
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Sazetak

Od zajednic¢kih odstupanja dviju varijabli izgradili smo kovari-
jancu, a standardizacijom Pearsonovu korelaciju, mjeru linearne
veze izmedu minus jedan i plus jedan koja ne ovisi o mjernim
jedinicama. Kada vrijednosti zamijenimo rangovima, Spearma-
novim koeficijentom opisujemo monotonost, pri ¢emu gubimo
izvorne razmake. Graf nam pomaze protumaditi obje mjere jer
pokazuje podskupine, utjecajna opaZanja i oblik koji se moze
promijeniti suzavanjem raspona. Na rezultat utjeéu i pravilo
kojim tekst pretvaramo u broj¢ane oznake te izbor jedinice, pa
povezanost medu drzavama ne prenosimo na pojedince. Za uz-
ro¢ni zakljucak i dalje trebamo odgovarajuéi dizajn. U sljede¢em
dijelu vjerojatnost ¢e nam pomod¢i razumjeti kakve obrasce moze
proizvesti sam slu¢ajni postupak.

Pojmovi

kovarijanca (covariance), korelacija (correlation), Pearsonova ko-
relacija (Pearson correlation), linearnost (linearity), oblik odnosa
(shape of a relationship), matrica korelacija (correlation matrix),
kodirana kategorija teksta (coded text category), Spearmanov
koeficijent ranga (Spearman rank correlation), monotona veza
(monotonic relationship), utjecajno opazanje (influential observa-
tion), ogranicenje raspona (range restriction), ekoloSka pogreska
(ecological fallacy), konfundiraju¢a varijabla (confounder), gra-
nica tvrdnje o povezanosti (boundary of an association claim)
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Zadaci

Konceptualni

Vratite se u poglavlje o sazimanju podataka i primijenite ondje
uvedena pravila o jedinici retka, kljucu i odsutnoj vrijednosti
na Eurostatov izvadak iz ovoga poglavlja. Objasnite zaSto glavni
odnos tercijarnoga obrazovanja i uporabe interneta zadrZava
Luksemburg i 27 drzava, zaSto bi odnos koji ukljuéuje rano na-
pustanje obrazovanja imao najviSe 26 potpunih parova te zasto
hrvatska vrijednost 2,1 sa statusom u ostaje broj, dok luksem-
burski zapis : s istim statusom ne postaje nula (Eurostat 2026.d,
2026.c, 2026.a). Predajte tablicu s tri retka, odlukom o ukljuciva-
nju i razlogom, zatim jednu postenu recenicu o glavnom odnosu
na razini drZava.

Radunski

Upotrijebite tablicu korelacija triju varijabli simulirane ankete.
Za svaki od triju parova zapiSite smjer Pearsonove veze. Za par
dobi i minuta zatim prema rasprSenom dijagramu procijenite
bi li se Spearmanova vrijednost razlikovala i u kojem smjeru.
Za preostala dva para zapiSite zasto se to ne moze prosuditi
bez njihovih dijagrama i Sto bi na njima trebalo pregledati. U
tisku uzmite Cetiri zadane procjene i koeficijente iz tablice. Za
svaki oblak izra¢unajte apsolutno odstupanje procjene. Predajte
tablicu sa sedam redaka i jednom recenicom obrazloZenja u
svakom. Postupak za ponavljanje izracuna nad cijelim skupom
nalazi se u praktikumu.

Kriticki
Usporedite objavljene Eurostatove tablice o tercijarnome obrazo-

vanju i uporabi interneta s prikazom u ovom poglavlju (Eurostat
2026.d, 2026.c). Imenujte jedinicu analize i napiSite dopustenu
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reéenicu na razini drzava. Zatim objasnite zasto iste tablice ne
podupiru tvrdnju ,Tercijarno obrazovanje povecava individu-
alnu uporabu interneta”. Pronadite ekoloski i uzroc¢ni skok te
postavite pitanje o dobnoj strukturi kao moguéem tre¢em ¢imbe-
niku. Navedite kakvi bi podaci i dizajn bili potrebni za tvrdnju
o pojedincu i uzroku. Predajte odlomak s presudom i jednom
postenom zamjenom sporne recenice.

Revizija modela

Ocijenite analizu iz okvira o pogreSci. Imenujte Sto je u pozivu is-
pravno izvedeno, redak koda koji mijenja ciljnu skupinu, razlog
zbog kojeg dobiveni koeficijent ne odgovara na pitanje o cijelom
rasponu dobi i napiSite ispravljenu re¢enicu izvjestaja.
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DIO Il

od uzorka do populacije

Opis uzorka nije jos tvrdnja o populaciji. Kroz slucajnost i
ponovljeno uzorkovanje pratimo kako se procjene mijenjaju. 1z
te promjenjivosti gradimo intervale, uz granice koje odreduju
odabir i mjerenje.
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DIO IIl - OD UZORKA DO POPULACIJE

vjerojatnost koliko treba

Vjerojatnost povezuje model, ponavljanje i neizvjesnost

KoSarkasi i navija¢i Cesto govore o vrucoj ruci, uvjerenju da
nakon nekoliko pogodaka raste vjerojatnost sljedeéeg. Jedno
je istraZivanje provjerilo to vjerovanje kroz zapise utakmica i
kontrolirani pokus. Nalazi su protumaceni kao znak da ljudi u
slu¢ajnim nizovima vide obrazac koji ne postoji (Gilovich i sur.
1985.).

Prema tom se tumacdenju prividni niz uspjeha mogao objasniti
slu¢ajnoséu (Gilovich i sur. 1985.). Kasnija ponovna analiza,
medutim, otkrila je pristranost u samom nacinu mjerenja tog
obrasca (Miller i Sanjurjo 2018.).

Kako procijeniti je li niz posljedica promjene u procesu ili slucaj-
nosti?

Niz pogodaka moZe izgledati uvjerljivije od rasprSenih uspjeha.
Da bismo procijenili taj dojam, trebamo najprije upoznati nizove
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koje proizvodi proces sa stalnim izgledima za uspjeh. Nakon
opisivanja raspodjela i povezanosti trebamo nacin da odredimo
Sto bismo ocekivali pod jasno zadanim uvjetima. Vjerojatnost
¢e nam omoguditi da opaZeni rezultat usporedimo s drugim
rezultatima koje isti model moZe proizvesti.

Pocet ¢emo simuliranim bacanjima novéi¢a. Jedno opaZanje bit
¢e ishod bacanja, a nizovi ¢e pokazati kako se udio glava mijenja
kada ponavljamo isti postupak. Buduéi da sami zadajemo izglede,
moZemo provjeriti koliko kratki niz odstupa od onoga sto vrijedi
za proces. Jednostavan model sluzi kao polaziste za usporedbu.
Tvrdnju o ponasanju koSarkasa zatim bismo trebali provjeriti na
stvarnim sportskim zapisima.

Za pitanja o preklapanju dogadaja vratit ¢éemo se simuliranoj
populaciji populacija_medija, koristeé¢i dob osobe i njezin glavni
izvor vijesti. Tu moZemo prebrojiti koliko osoba zadovoljava
jedan uvijet, drugi uvjet ili oba. Tako ¢emo provjeriti kada smi-
jemo zbrajati ili mnoZiti vjerojatnosti i zasto poznavanje jednog
obiljeZja moZe promijeniti izglede za drugo. Populacija medijskih
navika stvorena je za nastavu, s jednim retkom za jednu zamis-
ljenu osobu, pa njezini obrasci ne opisuju stvarne stanovnike.
U hipotetskoj kampanji e-biltena promatrat ¢emo otvaranje
poruke kao pokusaj s dvama mogucé¢im ishodima.

Raspodjele koje smo dosad ¢itali kao opise podataka sada ¢éemo
koristiti i kao modele mogucih ishoda. Binomna raspodjela opi-
sat ¢e broj uspjeha pod odredenim pretpostavkama, a normalna
krivulja otvoriti pitanje kada je zvonasti oblik opravdan. Uz
svaki éemo racun zadrZzati uvjete koji ga omoguéuju.

Usporedbom izrac¢una i ponovljenih simulacija iste kampanje
utvrdit éemo koliko je rezultat neobié¢an pod zadanim modelom.
Taj raéun treba razlikovati od provjere opisuje li model dobro
stvarni svijet.
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Sto vjerojatnost opisuje

Racunalni model svakom bacanju neovisno daje glavu s vjero-
jatnoS¢u 0,5. U prvom generiranom nizu pocetnih pet ishoda, s
jedinicom za glavu i nulom za pismo, glasi 1, 1, 1, 0, 0. Nakon pe-
tog bacanja imamo 3 glava od pet, pa je udio 0,60. Svaka sljedeca
toc¢ka iste linije dodaje jedno bacanje i ponovno dijeli dotadasnji
broj glava brojem svih dotadas$njih bacanja. Cijela linija ima
2 000 takvih koraka.

Simulirat ¢emo bacanje posStenog novéi¢a i nakon svakog ba-
canja zabiljeziti udio glava. Ponavljamo postupak triput kako
bismo usporedili moguce nizove. Kratki odsjec¢ci mogu izgledati
neuravnotezeno i uz isti posten nov¢ic.
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Broj bacanja

stika 1: Kumulativni udio glava u trima neovisnim nizovima bacanja postenog nov-
¢iéa. Vodoravna crta oznaluje vrijednost pola. l|zrada autora. Podaci i
postupak opisani su u tekstu.

Nakon dvadeset bacanja udjeli se kreé¢u od 0,25 do 0,65. Nakon
dvije tisuce izmedu 0,498 i 0,502. Nizovi su razlic¢iti, ali su u du-
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ljim nizovima njihovi udjeli bliZi polovini. Sam kratki neuravno-
teZen niz zato nije dovoljan da nov¢ié¢ proglasimo nepostenim.

Vjerojatnost je broj od nule do jedinice koji dogadaju pridru-
Zuje razinu neizvjesnosti unutar jasno opisanoga modela, pri
¢emu veci broj oznacuje vece izglede za taj dogadaj.

Model moze opisivati ponovljiv postupak ili jedinstven dogadaj.
Za ponovljiv postupak vjerojatnost usporedujemo s ucestaloséu
kroz mnogo ponavljanja. Za jedinstven dogadaj, poput uspjeha
reprezentacije na sljede¢em prvenstvu, broj opisuje neizvjesnost
uz dostupne informacije. U oba sluéaja trebamo znati odakle
procjena dolazi.

Zakon velikih brojeva opisuje pribliZavanje relativne ucestalosti
vjerojatnosti kada raste broj neovisnih ponavljanja sa stabilnom
vjerojatnoscu.

Svako neovisno bacanje zadrzava iste izglede. PribliZavanje
udjela polovini objasnjavamo rastom nazivnika. Kako niz raste,
pocetna neravnoteZa ¢ini sve manji dio ukupnog broja bacanja.
Kasniji ishodi pritom nastaju po istom pravilu kao raniji.

Ocekivanje da nakon cetiri glave poSten nov¢ié¢ duguje pismo na-
zivamo kockarskom zabludom. U modelu neovisnih bacanja niz
glava ne povecéava ni izglede za novu glavu. Kod kosarke je pita-
nje drukéije jer se mogu mijenjati forma, tezina Suta, obrana ili
odabir pokusaja. Fiksna neovisna vjerojatnost sluzi nam kao po-
lazni model za usporedbu, bez pretpostavke da potpuno opisuje
igru.

Razlikujemo modelnu vjerojatnost, opazenu uéestalost i osobnu
sigurnost. Modelna vjerojatnost proizlazi iz pretpostavki i infor-
macija. Ucestalo$¢u kroz ponavljanja mozemo provjeravati mo-
del. Za osobno uvjerenje izrazeno postotkom tek treba pokazati
na ¢emu se temelji i kako se slaze s ishodima.

Kalibrirana nesigurnost znaci da se prognozirani izgledi slazu
s uCestalostima u mnogo usporedivih prognoza. Medu dogada-
jima kojima smo pripisali sedamdeset posto izgleda, priblizno
sedamdeset posto trebalo bi se ostvariti. Za pojedinu prognozu
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navodimo njezine informacije i pretpostavke. Ocjena kalibracije
stoga zahtijeva niz usporedivih prognoza i njihovih ishoda.

Tri pravila i jedna pretpostavka

Da bismo iz poznatih vjerojatnosti dobili novu, najprije ra-
zjaSnjavamo koje ishode ubrajamo u dogadaj koji nas zanima.
Vjerojatnost da se taj dogadaj ne dogodi dobivamo oduzimanjem
njegove vjerojatnosti od jedan. To je pravilo komplementa.
Kada povezujemo dva dogadaja rijecju ,,ili”, njihove vjerojatnosti
zbrajamo, ali eventualni preklop oduzimamo kako iste ishode
ne bismo prebrojili dvaput. Za zajednic¢ko nastupanje mnozimo
vjerojatnost prvog dogadaja uvjetnom vjerojatnoséu drugog. Tek
kada saznanje o prvome ne mijenja izglede drugoga, dogadaji
su neovisni i moZzemo izravno pomnoziti njihove pojedinaéne
vjerojatnosti. Na izboru izvora vijesti vidjet ¢emo zasto je taj
uvjet vazan.

Brojnosti u tablici omoguéuju da nazivnike provjerimo prije ra-
¢unanja postotaka. Retci razlikuju dob do 29 godina od ostalih, a
stupci glavni izvor vijesti u poznatoj simuliranoj populaciji.

Tablica 1: Dob i glavni izvor vijesti u simuliranoj populaciji. Izrada autora.

Mreze Ostalo Portal Ukupno

301vise 7710 18767 11163 37 64,0
Do29godina 5668 2754 3938 12 360
Ukupno 13378 21521 15101 50 000

U simuliranoj populaciji populacija_medija portal bira 30,2 %
ljudi, a do dvadeset devet godina ima ih 24,7 %. Zbrajanjem
dobivamo 54,9 %. No udio ljudi koji su mladi ili biraju portal jest
47,0 %. Razlika nastaje jer je 7,9 % ljudi istodobno mlado i bira
portal, pa smo ih u zbroju ra¢unali dvaput.
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Za pojednostavnjeno pravilo mnozZenja trebamo opravdati neo-
visnost.

Neovisnost dvaju dogadaja znaéi da saznanje o tome je li se je-
dan dogodio ne mijenja vjerojatnost drugoga.

Koristimo potpuno poznatu simuliranu populaciju od pedeset
tisu¢a odraslih osoba. DruStvene mrezZe kao glavni izvor vijesti
bira 26,8 %, a do dvadeset devet godina ima 24,7 % ljudi. Uz neo-
visnost bismo mnozenjem dobili 6,6 % ljudi koji zadovoljavaju
oba uvjeta. U generiranim podacima taj je udio 11,3 %, znatno
vedi.

MnoZenje je to¢no, ali pretpostavka neovisnosti ovdje ne vrijedi.
Nju treba opravdati nad¢inom nastanka podataka i dizajnom.
Podaci mogu pokazati odstupanje od neovisnosti, dok odsutnost
uodljive razlike sama ne potvrduje pretpostavku. U ovom skupu
trebamo razlikovati udio u cijeloj populaciji od udjela unutar
odredene skupine.

Uvjetna vjerojatnost je vjerojatnost dogadaja izraéunata unutar
skupine u kojoj je neki drugi dogadaj ve¢ nastupio.

Medu mladima od trideset godina mreZe bira 45,9 %, a medu
ostalima 20,5 %. Televiziju bira 21,7 % cijele populacije i 41,2 %
onih od Sezdeset godina naviSe. Ukupne i uvjetne vrijednosti
razlikuju se jer su dob i izbor izvora povezani.

Uvjetna vjerojatnost ovisi o smjeru pitanja. Udio upozorenja
medu ciljanim zapisima racuna se s drugim nazivnikom od
udjela ciljanih zapisa medu upozorenjima. Taj smo problem
susreli u poglavlju o zavaravanju brojkama. Za drugi smjer
trebamo i temeljnu stopu te stopu pogresnih upozorenja.

Udio konverzija medu ljudima koji su kliknuli oglas ili udio otva-
ranja medu poslanim porukama takoder su uvjetne vjerojatnosti.
Vrijede za skupinu iz svojeg nazivnika. Pri usporedbi segmenata
zato svaki put jasno odredujemo na koga se udio odnosi.
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Ponovljeni pokusaji s dva ishoda

Pravila za pojedine dogadaje moZemo povezati kada se isti po-
ku$aj ponavlja. Cesto pratimo unaprijed zadan broj pokusaja s
dvama ishodima. Zanima nas, primjerice, koliko je ljudi klik-
nulo, odgovorilo na poziv ili otvorilo poruku. Za takve situacije
mozemo razmotriti binomni model.

Binomna raspodjela opisuje broj uspjeha u zadanom broju po-
kusaja kad svaki pokus$aj ima samo dva ishoda, jednaku vjero-
jatnost uspjeha i nikakvu vezu s ostalim pokusajima.

U hipotetskom modelu promatramo dvadeset objava. Svaka ima
zadanu vjerojatnost od dva posto da u sedam dana prijede dogo-
voreni prag dijeljenja. Prag, razdoblje i broj izloZenih korisnika
dio su definicije viralnosti. Vjerojatnost smo zadali kao pretpos-
tavku modela. Prema binomnom modelu, nijedna objava ne bi
presla prag u 66,8 % takvih zamisljenih mjeseci. Time opisujemo
ponavljanja modela, bez jamstva za odredeni mjesec.

Za pojedinu objavu izostanak viralnosti ima vjerojatnost
1 — 0,02 = 0,98. Uz neovisnost dvadeset takvih izostanaka
mnozimo, pa je vjerojatnost nijedne viralne objave 0,98%0. Za
barem jednu koristimo suprotni dogadaj i ra¢unamo 1 — 0,982,
odnosno 33,2 %.

Prije primjene provjeravamo uvjete. Razli¢it doseg objava mozZe
znaciti razlicite vjerojatnosti uspjeha. Ako jedno dijeljenje pove-
¢ava vidljivost sljedeée objave, pokus$aji nisu neovisni. Sli¢no, od-
govori dviju osoba iz istog ku¢anstva mogu biti povezani zbog za-
jednickih okolnosti, premda ih zapisujemo u zasebne retke.

Kada uvjeti vrijede, ocekivani broj uspjeha jednak je broju poku-
Saja pomnozenom vjerojatnoséu uspjeha. S viSe pokuSaja raste
rasprSenost broja uspjeha, ali sporije od samog broja pokusaja.
Udio uspjeha zato postaje stabilniji. Ve¢i raspon ukupnog broja
ne znaci nuzno i nestabilniji udio.
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Vjerojatnost koliko treba

Model pojednostavnjuje proces i jasno odreduje Sto moze nastati
slu¢ajno. Tako stvarni rezultat imamo s ¢cime usporediti.

Simulator nov¢iéa i kampanje

Sada jednu vrijednost dobivamo tek nakon cijeloga niza. Ako u
moguéem nizu od 20 pokuSaja dobijemo Sest uspjeha, u histo-
gram unosimo jedan udio 6/20 = 0,30. Taj smo niz odabrali
radi ilustracije ra¢una. Za svaki histogram ponavljamo cijele
neovisne nizove, a vjerojatnost uspjeha zadrZzavamo. Visina
stupca broji nizove ¢iji su udjeli u istom rasponu.

Prikaz usporeduje ishode ponovljenih nizova uz istu zadanu vje-
rojatnost. Duljina niza mijenja raspon simuliranih udjela. Kratki
nizovi daju rasprSenije rezultate iako postupak koji ih stvara os-
taje isti. U tiskanom prikazu vjerojatnost uspjeha iznosi 0,30, a
za svaku duljinu ponavljamo cijeli niz 2 000 puta.
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Stika 2: Simulirane stope uspjeha pri dvjema duljinama niza i istoj zadanoj vjero-
jatnosti modela. Dulji niz daje uZu raspodjelu. Isprekidana okomita crta
oznaduje zadanu vjerojatnost uspjeha od 0,30. lzrada autora. Podaci i
postupak opisani su u tekstu.

Rezultat jedne kampanje usporedujemo s cijelom raspodjelom
koju proizvodi isti postupak. Ako je raspodjela Siroka, jedan
ishod teze razlikuje moguc¢a objasnjenja. Ishod daleko u repu
moze dovesti model u pitanje, ali ne govori sam S$to je uzrok
odstupanja.

UZi histogram duljih nizova pokazuje promjenu rasprsSenosti. Za
opis njegova oblika vratit éemo se standardiziranoj ljestvici iz po-
glavlja o sazimanju podataka. Na njoj nula oznacuje sredinu, a je-
dan i minus jedan poloZaje po jednu standardnu devijaciju iznad
iispod nje. Taj ée nam poznati nacin opisivanja polozZaja pomoci
da raspodjelu usporedimo sa zvonastom krivuljom.
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Zvonasta krivulja i njezino podrugéje

Raspodjela mnogih ponovljenih udjela moze poprimiti priblizno
simetri¢an oblik s najviSe vrijednosti oko sredine. Taj zvonasti
oblik susre¢emo u normalnoj raspodjeli.

Normalna raspodjela je simetri¢na zvonasta raspodjela koju u
cijelosti odreduju njezino srediste i njezina standardna devija-
cija.

Na nacrtanoj normalnoj krivulji udaljenost mjerimo standard-
nim devijacijama. Okomite granice omeduju srednjih priblizno
68 %, 95 % i 99,7 % povrsine. PovrsSina predstavlja udio moguéih
vrijednosti, a visina krivulje gustoéu.

+1 SD - oko 68 % +2 SD - oko 95 % +3 SD - oko 99,7 %

0,4
0,3
0,2

0,1

0,0

Gustoéa

-3 0 3 -3 0 3 -3 0 3

Udaljenost od sredine u SD-ima
Slika 3: Pravilo 68—95-99,7 za standardnu normalnu raspodjelu. lzrada autora iz

matemati¢kog modela.

Standardizirana vrijednost odreduje polozaj na krivulji. Nula je
sredina, pozitivan predznak oznacuje vrijednost iznad nje, a ne-
gativan ispod. Apsolutna vrijednost govori koliko je standardnih
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devijacija udaljena od sredine. Na normalnoj krivulji taj polozaj
mozemo povezati s udjelom povrsine.

Svaki simulirani udio prosjek je nula za neuspjehe i jedinica za
uspjehe u jednom nizu. Histogram stoga prikazuje raspodjelu
udjela iz ponovljenih nizova. Jedna vrijednost u njemu sazima
cijeli niz pojedina¢nih nulaijedinica.

U naSoj simulaciji pokusaji slijede isto stabilno pravilo i medu-
sobno su neovisni. S duljim nizovima udjeli se manje rasipaju i
njihov se histogram priblizava zvonastom obliku. Pojedinaéni
ishodi i dalje ostaju nule ili jedinice. Razlog tom obrascu i uvjete
pod kojima vrijedi razradit éemo u poglavlju o uzorkovanju, uz
sredi$nji grani¢ni teorem.

Sredina i standardna devijacija potpuno odreduju polozaj i Sirinu
normalne raspodjele. Unutar jedne standardne devijacije od sre-
dine leZi oko 68 % vrijednosti, unutar dvije oko 95 %, a unutar tri
0ko 99,7 %.

S raspodjele prosjeka sada prelazimo na pojedinaéne vrijednosti
u istoj populaciji populacija_medija. Njihov oblik trebamo za-
sebno provjeriti. Pogledat éemo dnevno vrijeme uz medije i iznos
koji je osoba spremna platiti za sadrzaj.
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Dnevne minute Spremnost platiti
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Slika 4: Dnevne minute uz medije i spremnost na plaéanje u simuliranoj populaciji,
s isprekidanim crtama na jednoj i dvjema standardnim devijacijama od
sredine. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Za dnevne minute unutar jedne standardne devijacije nalazi se
70,1 % populacije, unutar dviju 95,9 %, a unutar triju 99,1 %. Te
su vrijednosti blizu normalnom pravilu. Blaga asimetrija udesno
stvara manja odstupanja.

Za spremnost na pla¢anje odstupanja su mnogo ve¢a. Unutar
jedne devijacije nalazi se 87,7 %, a unutar triju 97,6 % populacije.
Graf pokazuje da 76,1 % ljudi navodi nulu, uz dugi rep prema veli-
kim iznosima. Jedna devijacija ispod sredine ve¢ daje negativan
iznos, pa ispod te granice nema opazanja. Normalna raspodjela
ne opisuje dobro te sirove vrijednosti.

Promjena ljestvice zahtijeva dva odvojena koraka. Iz istih 50 000
zapisa prvo izdvajamo 11945 pozitivnih iznosa, a zatim na njih
primjenjujemo prirodni logaritam. Primjerice, za prvi pozitivan
iznos od 55,0 eura nova vrijednost iznosi 4,007. Nule nemaju
konacan logaritam i nisu dio toga izra¢una. Nazivnik svakoga
sljedeéeg udjela zato su samo platitelji.

Ako izdvojimo osobe spremne neSto platiti i logaritmiramo
njihove iznose, oblik postaje bliZi zvonastom. Unutar odgova-
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Kad podaci ne pristaju krivulji

raju¢ih raspona sada je 68,0 %, 94,8 % i 99,7 %. Izdvajanjem
smo, medutim, promijenili populaciju, a logaritmiranjem ljes-
tvicu. Bolje slaganje s normalnom raspodjelom samo po sebi ne
opravdava izostavljanje neplatitelja.

Kad podaci ne pristaju krivulji

Za sljedeéi prikaz uzimamo po 1 200 vrijednosti iz svakoga od
triju prethodno opisanih skupova. Svaki panel ima zaseban
slu¢ajni odabir bez vraéanja, pa se tocke ne odnose nuzno na
iste osobe. Poredak unutar panela omogucuje usporedbu oblika
raspodjele.

Postotci unutar raspona mogu sakriti mjesto odstupanja. QQ pri-
kaz zato poreda opaZene vrijednosti i usporedi ih s vrijednostima
koje bismo na istim polozajima ocekivali iz normalne raspodjele.
Ako se oblici podudaraju, tocke prate pravac. Vodoravna os pri-
kazuje kvantile standardne normalne raspodjele, a okomita pore-
dane vrijednosti u jedinicama promatrane varijable. Referentni
pravac ovdje prolazi kroz parove prvoga i tre¢ega kvartila. Odstu-
panja od njega pokazuju gdje oblik podataka odstupa od normal-
noga oblika.
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Ocekivana vrijednost prema normalnoj raspodjeli

stika 5: Poredane vrijednosti triju varijabli nasuprot kvantilima standardne normalne
raspodjele. Referentni pravac odreden je prvim i treéim kvartilom. lzrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Dnevne minute uglavnom prate pravac, uz odizanje desnog kraja
zbog repa prema viSim vrijednostima. Za spremnost na pla¢anje
tocke najprije stoje vodoravno zbog nula, a zatim skreé¢u prema
gore. Nakon izdvajanja platitelja i logaritmiranja iznosa opet su
blizu pravca.

QQ prikaz pokazuje gdje podaci odstupaju od pretpostavke.
Prikladnost analize procjenjujemo prema tome koliko su ta
odstupanja vazna za odabrani postupak. Posljedice blagog od-
stupanja u repu ovise o ciljnoj velié¢ini, postupku i utjecajnim
opazanjima. Velika skupina nula jasno pokazuje da normalna
raspodjela nije dobar opis sirovih iznosa.

Poznata vjerojatnost i ucenje o nepoznatoj stopi razlic¢ita su pita-
nja. Ako smo sami zadali poSten nov¢ié, pet glava ne mijenja slje-
decu vjerojatnost 0,5. Ako ne znamo udio uspjeSnih objava, pet
uspjeha postaje informacija za njegovu procjenu. Tada nesigur-
nost proizlaziiiz toga sto pravilo nastanka podataka tek trebamo
nauciti.
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Nizovi koje slu¢ajnost proizvodi

Usporedbom s normalnom krivuljom provjeravali smo odgo-
vara li model obliku podataka. U pitanju o vruéoj ruci trebamo
provjeriti i na¢in na koji iz niza biramo opazanja. Slucajni niz
nastaje procesom sa slu¢ajnom sastavnicom i ne mora u kratkom
odsjecku izgledati pravilno. Za provjeru vruée ruke simuliramo
neovisne pokusaje s fiksnom vjerojatnoséu pogotka, kao kod
posStenog nové¢iéa. Ne pretpostavljamo da je stvarna koSarka
takva. Iz svakog niza izdvajamo pokuSaje neposredno nakon
triju pogodaka. Zelimo vidjeti mijenja li samo to pravilo odabira
prosjecan udio pogodaka medu izdvojenim pokusajima.

Pravilo odabira moZemo vidjeti na namjerno sloZenom nizu 1, 1,
1,0,1,1,1,1. Nakon triju jedinica stoje ¢etvrti i osmi pokusaj, s is-
hodima 0 i1. Udio na odabranim mjestima zato je 1/2, iako u cije-
lom nizu ima sedam jedinica od osam. Posljednja tri pogotka ne
stvaraju dodatno opazanje jer deveti pokusaj ne postoji. U simu-
laciji umjesto ovoga ilustrativnog niza svaki put generiramo novi
niz neovisnih pokusaja s vjerojatnoséu o,5.

Za svaku kombinaciju duljine i uvjeta generiramo 8 000 nizova.
Najprije ra¢unamo udio odabranih pogodaka unutar svakog niza,
a zatim prosjek tih udjela, dajuéi svakom uklju¢enom nizu jed-
naku tezinu. Niz bez ijednog prikladnog mjesta nema definiran
udio i izostavljamo ga iz toga prosjeka. U stupcima ,,Bez mjesta”
prikazujemo koliko je takvih nizova, pa je nazivnik prosjeka
8 000 umanjeno za taj broj.
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Tablica 2: Prosjedan udio pogodaka na pokusajima koji slijede zadani niz pogodaka,
u simulaciji postenog novéiéa bez ikakve memorije. Izrada autora.

Duljinaniza  Nakon Bez mjesta Nakon Bez mjesta
pokusaja  jednog nakonjednog tri nakon tri

20 0,476 0 0,367 1846

50 0,490 0 0,421 146

100 0,494 0 0,459 2

U nizovima od stotinu pokusaja taj prosje¢ni udio iznosi 0,459, a
u nizovima od dvadeset 0,367. Oba su ispod polovine, iako smo si-
mulirali proces bez memorije. Odstupanje stvara odabir mjesta i
racunanje udjela po kona¢nim nizovima.

Mehanizam se vidi ve¢ u trima bacanjima, kada trazimo ishod
nakon jedne jedinice. Od osam jednako vjerojatnih nizova Sest
ima takvo mjesto. To su 010, 011, 100, 101, 110 i 111. Njihovi
udjeli uspjeha na odabranim mjestima redom su o, 1, 0, 0, 1/2
i 1. Prosjek tih Sest udjela iznosi 5/12, priblizno 0,417. Nizovi s
jednim i dvama odabranim mjestima dobivaju jednaku teZinu.
Takvo pridavanje tezina spusta prosjek ispod 1/2 uz stalne izglede
pri svakom bacanju. Pristranost je ve¢a u kra¢im nizovima i uz
dulji uvjet. Nakon samo jednog pogotka u nizovima od stotinu
pokusSaja prosjecni udio je 0,494, blizu polovine.

Zaniz od stotinu pokus$aja odstupanje je oko Cetiri postotna boda.
Takav je pomak usporediv s razlikom koju bi istraziva¢ mogao
traziti kao dokaz promjene forme. Zato treba provjeriti koliki dio
rezultata nastaje samim postupkom mjerenja.

Kada iz podataka odabiremo jedinice prema obiljezjima tih istih
podataka, pravilo odabira postaje dio analize. Njegov ucinak
mozemo provjeriti na procesu Cije je pravilo poznato, ali tada
moramo simulirati i odabir jedinica i zavr$ni izracun.

® STATISTIKA U DIVLJINI
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Vruca ruka i njezin ispravak. Kada igra¢ nekoliko puta uzastopno po-
godi, suigra¢ bi mu mogao ponovno dodati loptu jer oéekuje nastavak niza.
To je moguca odluka kojoj pitanje o vruéoj ruci daje smisao. Zanima nas
govori li prethodni uspjeh nesto o sljede¢em pokusaju ili promatramo niz
kakav moze nastati i bez promjene vjerojatnosti pogotka.

Izvorno istrazivanje vruce ruke ponudilo je tumacenje da ljudi u nizovima
vide promjenu koje nema (Gilovich i sur. 1985.). Za provjeru takve tvrd-
nje naizgled je dovoljno izdvojiti pokusaje nakon pogodaka i usporediti nji-
hovu uspjesSnost s uspjesnoséu pokusaja nakon promasaja. No izdvajanjem
mjesta unutar konacnih nizova veé smo uveli postupak odabira koji moze

promijeniti oéekivani rezultat.

Kasnija metodoloska analiza pokazala je da je uobic¢ajena mjera ovisnosti
osjetljiva na tu pristranost odabira. Nakon ispravka, ponovna analiza iz-
vornog kontroliranog pokusa dala je zaklju¢ak u prilog vruéoj ruci (Miller
i Sanjurjo 2018.). Promijenio se referentni ra¢un s kojim se usporeduje opa-
Zeni niz.

Nasa simulacija pokazuje kako postupak odabira i prosjecenja proizvodi
pomak iako se zadana vjerojatnost ne mijenja. Prije tumacenja stvarnih
pokusaja zato treba provjeriti cijeli postupak na procesu cije je pravilo
poznato. Tako znamo koliki pomak mogu proizvesti sam odabir i racuna-

nje.

Odluka na terenu trazi dodatnu prosudbu. Uz moguéu promjenu forme
treba razmotriti tezinu sljedeéeg Suta, obranu i raspolozive suigrade.
Zato provjeravamo i dojam o vrucoj ruci i mjerni postupak kojim ga
pokusavamo osporiti.

Za planiranje kampanje zanima nas barem jedna objava koja pri-
jede prag. Provjerimo koje informacije taj racun trazi uz vjerojat-
nost jedne objave.
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W NADITE GRESKU

U nastavnom modelu svakoj objavi zadajemo vjerojatnost od dva posto da u
sedam dana prijede dogovoreni prag dijeljenja. To je pretpostavka vjezbe, a
ne izmjeren udio. Urednik pita kolika je vjerojatnost da barem jedna od pet
objava iste kampanje prijede prag.

U opisu kampanje piSe da objave mogu do¢i do istih pratitelja i da se dijele
tijekom istog tjedna. Nema podataka o tome pojavljuju li se njihovi uspjesi
zajedno. Asistent je predlozio ra¢un komplementom.

p_viral <- 0.02
p_barem_jedna <- 1 - (1 - p_viral)”5

Za jednu objavu vjerojatnost ostanka ispod praga iznosi 0,98.
Za svih pet ona iznosi 0,98 na petu potenciju, pa komplement
daje priblizno 9,6 %. Bududi da je svaka objava zasebna jedi-
nica, taj broj mozZemo upotrijebiti kao vjerojatnost uspjeha
kampanje.

NapiSite uredniku moze li broj preuzeti bez dodatnog uvjeta. U odgovoru
zadrzite valjan rac¢un, imenujte pretpostavku koju trazi jedan njegov korak
i navedite koju bi informaciju o objavama trebalo pribaviti. Ne morate iz-
racunati novu vjerojatnost ako podaci za nju nisu zadani.

Razradeni primjer

Zamislimo da je e-bilten poslan na pedeset adresa i otvoren
Cetrnaest puta. Zadajemo hipotetski model s poznatom vje-
rojatnoS¢u otvaranja od dvadeset dva posto za svaku poruku i
neovisnim otvaranjima. Koliko je pod tim modelom vjerojatno
Cetrnaest ili viSe otvaranja? Rezultat ¢emo izra¢unati binom-
nom raspodjelom i provjeriti kroz dvadeset tisu¢a simuliranih
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kampanja. Primjer nije mjerenje stvarne kampanje. Za tra-
Zenu vjerojatnost koristimo veé poznato pravilo komplementa.
Od svih moguéih ishoda izostavit éemo one s najviSe trinaest
otvaranja, pa ostaju ¢etrnaest ili vise.

Jedna simulirana kampanja sadrzi 50 neovisnih odgovora ,,otvo-
reno” ili ,nije otvoreno”, s istih 22 % izgleda za svaku poruku.
Njihov zbroj daje broj otvaranja jedne kampanje. Prvih pet ge-
neriranih zbrojeva iznosi 12, 12, 15, 11, 14. Svaki usporedujemo
s 14, a medu svih 20 000 kampanja taj prag doseZe njih 3862.
Dijeljenjem s 20 000 dobit éemo simuliranu vjerojatnost. Sva
ponavljanja imaju definiran rezultat i ulaze u nazivnik.

1 - pbinom(13, size = 50, prob = 0.22)

[1] 0,1941652

set.seed(709)
kampanje <- rbinom(20000, size = 50, prob = 0.22)
mean (kampanje >= 14)

[1] 60,1931

Poziv pbinom provodi prvi dio tog rac¢una, zbraja vjerojatnosti od
nula do trinaest otvaranja. Oduzimanje od jedan ostavlja traZeni
dio raspodjele. Poziv rbinom zatim simulira kampanje prema is-
tim pretpostavkama. Udio kampanja s najmanje Cetrnaest otva-
ranja trebao bi biti blizu izra¢unatoj vjerojatnosti, pa mozemo us-
porediti ra¢unski rezultat s ponavljanjem postupka.

Izra¢un daje 19,4 %, a simulacija 19,3 %. Razlikuju se malo jer
smo simulirali konaéan broj kampanja. Podudaranje provje-
rava ra¢un u zadanom modelu, bez neovisne potvrde modela u
stvarnosti.

Cetrnaest ili vise otvaranja nastalo bi otprilike u jednom od pet
ponavljanja. Ishod zato nije posebno neobi¢an pod modelom, ali
to ne potvrduje sve njegove pretpostavke. Ni mnogo rjedi ishod
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sam ne bi dokazao uéinak naslova jer bi publika, vrijeme slanja
i doseg ostali moguca objasnjenja. Za ucinak naslova trebali bi-
smo usporediti nasumic¢no dodijeljene inac¢ice. Za urednicku od-
luku uz to trebamo cilj i troskove pogreske.

Izra¢unali smo vjerojatnost ishoda u jednom repu raspodjele pod
izri¢itim modelom.

Sazetak

Vjerojatnost nam omogucéuje da opaZeni rezultat usporedimo s
ishodima koje proizvodi jasno zadan model, a kalibraciju prog-
noza provjeravamo kroz mnogo usporedivih predvidanja. Prije
zbrajanja i mnoZenja odredujemo dogadaje, njihove preklape i
uvjete, kao sto binomni model trazi neovisne binarne pokus$aje s
jednakom vjerojatnoséu. Ponavljanjem vidimo i zasto raspodjela
prosjeka pod uvjetima srediSnjega grani¢nog teorema moze pos-
tati pribliZzno normalna, iako pojedinaéni podaci to nisu. Pravilo
0 68, 951 99,7 % primjenjujemo na onu raspodjelu koja je doista
priblizno normalna. Simulacija vruce ruke pokazala je da u pro-
vjeru treba ukljuciti i pravilo odabira, jer i ono moze promijeniti
rezultat. U poglavlju o uzorkovanju istim ¢emo ponavljanjem
prouciti procjene iz razlic¢itih uzoraka.

Pojmovi

vjerojatnost (probability), zakon velikih brojeva (law of large num-
bers), kalibrirana nesigurnost (calibrated uncertainty), neovis-
nost (independence), uvjetna vjerojatnost (conditional probability),
binomna raspodjela (binomial distribution), normalna raspodjela
(normal distribution), QQ prikaz (Q-Q plot), slu¢ajni niz (random
sequence)
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Zadaci

Zadaci

Konceptualni

Usporedite niz od pet glava iz modela postenoga novciéa s poz-
natom vjerojatno$éu i pet uspjesnih objava kampanje ¢ija stopa
uspjeha nije poznata. Objasnite zasto zadana vjerojatnost sljede-
¢eg bacanja ostaje ista, dok uspjesi mogu promijeniti uvjerenje
o nepoznatoj stopi kampanje ¢ak i kada uspjeh jedne objave ne
mijenja izglede sljede¢e. Odvojeno navedite koji bi dokaz bio
potreban za tvrdnju da takva promjena ipak postoji. Na kraju
prosudite smije li se pravilo 68-95-99,7 primijeniti na raspodjelu
s velikom skupinom nula i navedite §to bi u QQ prikazu poduprlo
vas odgovor.

Racdunski

Vratite se na hipotetsku provjeru zapisa iz poglavlja o tome kako
brojke zavode. Od 10 000 zapisa njih 100 stvorio je program. Pro-
vjera oznacuje 90 od tih 100 i pogreSno oznacuje 495 od preosta-
lih 9 900. Na tvrdnju da je provjera pouzdana jer pronalazi de-
vedeset posto ciljanih zapisa primijenite svih Sest revizijskih pi-
tanja. Iz navedenih brojnosti izra¢unajte udio upozorenja medu
ciljanim zapisima, udio ciljanih zapisa medu svim upozorenjima
i temeljnu stopu. Predajte kratku revizijsku tablicu, racun i dvije
recenice o tome Sto rezultati dopustaju zakljuciti.

Vra¢amo se hipotetskom modelu dvadeset neovisnih objava, od
kojih svaka ima vjerojatnost uspjeha 0,02. Najprije izra¢unajte
vjerojatnost da nijedna ne uspije, a zatim pravilom komple-
menta vjerojatnost barem jednoga uspjeha. Navedite zaSto isti
racun nije opravdan ako uspjeh jedne objave mijenja vjerojatnost
uspjeha sljedece.
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Kriti¢ki

Prosudite kako je nalaz o vrucoj ruci presao put od mjerenja do
opéenite tvrdnje o ljudskoj procjeni slucajnosti, i Sto se u toj tvrd-
nji promijenilo nakon ispravka mjere (Gilovich i sur. 1985.; Mil-
ler i Sanjurjo 2018.). Predajte jedan odlomak i imenujte recenicu
koju bi popularni prikaz smio zadrzati.

Revizija modela

Provjerite analizu iz okvira. Izdvojite ispravne rac¢unske korake
i oznacite rac¢un koji vrijedi samo uz neovisnost. Zatim izdvojite
reCenicu koja neovisnost neopravdano smatra potvrdenom. Na-
piSite zamjenu koja jasno ogranicava zakljucak.
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DIO IIl - OD UZORKA DO POPULACIJE

uzorkovanje

Jedan uzorak skriva raspodjelu mogucih rezultata

Kad uz internetsku anketu vidimo velik broj odgovora, lako joj
pripiSemo veéu uvijerljivost. Zamislimo dvije prognoze istih
izbora, jednu s nekoliko stotina sudionika i drugu s milijunima.
Prije nego Sto procitamo kako su prikupljene, koja nam ulijeva
visSe povjerenja?

Casopis Literary Digest pred ameri¢ke predsjednicke izbore 1936.
poslao je milijune probnih listiéa i iz vraé¢enih odgovora predvi-
dio pobjedu Alfa Landona. Pobijedio je Franklin Roosevelt (Squ-
ire 1988.). Pogresna prognoza imala je iza sebe golemu koli¢inu
odgovora stvarnih ljudi.

Kako toliki broj odgovora mozZe promasiti ¢ak i pobjednika, a
znatno manji uzorak ipak pruziti korisnu procjenu?

Da bismo razumjeli taj promasaj, trebamo odvojiti dvije stvari.
Jedna je koliko bi se rezultat mijenjao pri ponavljanju odabira,
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Uzorkovanje

a druga kamo nas sam postupak odabira sustavno usmjerava.
Slucajnost iz prethodnog poglavlja sada ulazi u sam odabir ljudi
koje promatramo. Ako iz iste populacije uzmemo drugi uzorak,
promijenit ¢e se sastav sudionika, a s njime i izracunati prosjek.
Uz razlike medu ljudima sada istrazujemo koliko bi se mijenjao
na$§ odgovor na istrazivacko pitanje kada bismo odabir mogli
ponavljati.

Za tu ¢emo provjeru iskoristiti prednost nastavne simulacije.
Skup populacija_medija sadrzi 50 000 rac¢unalno stvorenih
odraslih osoba i omoguéuje nam da poznajemo cijelu populaciju.
Jedan redak predstavlja jednu osobu, a pratit éemo povjerenje u
medije, dnevno prac¢enje medija, izvor vijesti i spremnost na pla-
¢anje. To je ista zamiSljena populacija kojom smo se ve¢ sluzili,
odvojena od manje ankete anketa_mreze. 1z nje moZemo izvlaciti
uzorke i njihove rezultate usporedivati s poznatom ciljnom vri-
jednoSéu. Ti zapisi ne opisuju stvarne stanovnike. U stvarnom
istrazivanju ciljnu vrijednost obi¢no ne vidimo.

Ponavljanjem odabira dobit ¢emo raspodjelu uzorackih rezultata,
¢ije ¢emo srediste i Sirinu opisati sredinom i standardnom devi-
jacijom. Standardnu pogresku procjene pritom ¢emo razlikovati
od rasprSenosti pojedina¢nih odgovora. Mijenjanjem veli¢ine
uzorka i oblika populacije ispitat ¢emo kada raspodjela sredina
postaje priblizno zvonasta i zaSto se njezina Sirina smanjuje
sporije nego Sto raste broj sudionika.

Ta promjenjivost samo je dio problema ankete. Vratit ¢emo se ok-
viru uzorkovanja, odazivu i istrazivackom nacrtu iz poglavlja o
mjerenju te provijeriti §to veéi uzorak moze popraviti, a Sto ostaje
izvan racuna. Ista pitanja postavit ¢emo i izboru tekstova u kor-
pus. Priprocjeni uvjerljivosti istrazivanja mo¢i ¢éemo razlikovati
slu¢ajnu nesigurnost od sustavnog izostavljanja jedinica. Za to
najprije trebamo jasno odvojiti populaciju koju Zelimo opisati od
uzorka koji nam je dostupan.
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Populacija, uzorak i pogreska uzorkovanja

Populacija je skup jedinica o kojima Zelimo zakljucivati, a uzo-
rak dio koji smo promatrali. Postupak odabira povezuje ih tako
Sto odreduje koje populacijske jedinice mogu u¢i u uzorak i s ko-
jim izgledima.

Parametar je vrijednost koja opisuje populaciju. Populacijsku
sredinu oznacujemo s /4, a standardnu devijaciju s 0. Statistika
je vrijednost izra¢unata iz uzorka, primjerice sredina x ili stan-
dardna devijacija s. Veli¢ine uzorka i populacije ozna¢ujemo s n i
N. Statistiku koristimo za procjenu parametra, uz o¢ekivanje da
se mogu razlikovati.

Prije izvlaéenja uzoraka izracunajmo parametre cijele populacija_medija.
Te ¢e nam vrijednosti sluziti kao cilj s kojim usporedujemo svaku
uzoracku procjenu.

Prosjecno povjerenje u medije je 4,88 na ljestvici od 1 do 10, uz
standardnu devijaciju 1,98. Prosje¢no dnevno pra¢enje medija iz-
nosi 174,5 minuta, a portal kao glavni izvor bira 30,2 % osoba. To
su svojstva naSe simulirane populacije, bez tvrdnje o stvarnom
gradu.

Za jedan od tih raéuna nasumic¢no odabiremo 100 razlicitih
osoba bez vracanja. Pocetak izvucenog uzorka prikazan je u
tablici. Prvi odgovor povjerenja iznosi 6, ali se sredina racuna
iz svih 100 odgovora. Njihov zbroj 500 dijelimo sa 100. Za udio
portala umjesto zbroja ocjena brojimo 32 osoba s tom oznakom
izvora, uz isti nazivnik.
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Tablica 1: Prvih pet zapisa jednog uzorka od 100 osoba. Izrada autora.

Redak Povjerenje Izvor

radio
TV
tisak

1

drustvene mreze

W w ol O

2
3
4
5 portal

U jednom uzorku od stotinu osoba prosje¢no povjerenje iznosi
5,00, a udio korisnika portala 32,0 %. Vrijednosti su bliske
populacijskima, ali nisu jednake.

Pogreska uzorkovanja je razlika izmedu vrijednosti izraéunate
na uzorku i vrijednosti koju ima cijela populacija, a nastaje
zato Sto je izmjeren dio umjesto cjeline.

Pogreska ovdje oznacuje razliku koja nastaje zato Sto proma-
tramo samo dio populacije. Moguca je i uz potpuno ispravan
unos podataka i postavljanje pitanja. Tu slucajnu promjenji-
vost treba razlikovati od sustavnog odstupanja zbog pristranog
odabira.

Pri novom odabiru ponovno je dostupna cijela populacija. Unu-
tar jednog uzorka osoba ulazi najviSe jednom, ali moze uéi u vise
razliCitih uzoraka. Svako novo izvla¢enje ponovno krece iz cijele
populacije, a prethodnih 100 zapisa ¢ini samo jedan od moguc¢ih
uzoraka. Populacija i pravilo odabira ostaju fiksni, mijenjaju se
odabrane osobe. Tri neovisna uzorka od po stotinu osoba daju
sredine 4,57, 4,47 i 4,84. Dobivene su iz iste populacije istim
postupkom, uz raspon od 0,37 boda.

Nakon tri tisuée ponavljanja sredine mozZemo prikazati kao
raspodjelu. Ona pokazuje gdje se procjene skupljaju i koliko se
medusobno razlikuju. Njezine jedinice su procjene iz uzoraka.
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Distribucija uzorkovanja je raspodjela vrijednosti koje bi neka
statistika poprimila kroz mnogo ponovljenih uzoraka iste ve-
liéine iz iste populacije.

Dvije raspodjele odgovaraju na razlic¢ita pitanja. Raspodjela opa-
Zanja pokazuje koliko se ljudi razlikuju. Distribucija uzorkovanja
pokazuje koliko se mijenja procjena kroz razlic¢ite uzorke. Obje
imaju sredinu i standardnu devijaciju, pa je vazno svaki put na-
vesti §to raspodjela opisuje.

Pojedinacne ocjene u populaciji
10000

7500
5000 I | I
2560 g1 I . .

Sredine uzoraka od po 100 osoba

900
600
300

Broj

2,5 5,0 7,5 10,0

Povjerenje u medije

stika 1: Raspodjela pojedinaénih ocjena povjerenja u simuliranoj populaciji i raspo-
djela sredina tri tisuée uzoraka od po sto osoba, na zajednickoj osi. Izrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Uzoracke sredine ovdje su rasporedene oko populacijske sredine.
Procjenitelj zato dugoro¢no ne promasuje sustavno navise ili na-
nize i nazivamo ga nepristranim. UZi donji panel pokazuje ma-
nju promjenjivost sredina uzoraka. Pojedinac¢ne ocjene ljudi os-
taju jednako rasprSene.
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Standardna pogreska

UzZi donji panel sada Zelimo opisati brojem. Rasprsenost pro-
cjena takoder mjerimo standardnom devijacijom. Da bismo je
razlikovali od rasprsenosti pojedina¢nih opaZanja, nazivamo je
standardnom pogreskom.

Standardna pogreska je standardna devijacija distribucije
uzorkovanja, pa opisuje koliko bi tipi¢no varirala procjena
kroz ponovljene uzorke.

Pojedinac¢ne ocjene imaju standardnu devijaciju 1,98, dok stan-
dardna devijacija sredina iz tri tisu¢e uzoraka iznosi 0,198.
Potonja je standardna pogreska, a prva je od nje 10,0 puta veca.
Uzorci imaju po stotinu osoba, a korijen iz sto jest deset. U
rezultatima se tako ve¢ nazire odnos koji ¢e opisati formula.

U sredini malog uzorka svaka osoba ima vecu tezinu. Jedan od-
govor u uzorku od deset ljudi ¢ini desetinu rac¢una, a u uzorku od
tisucu Jjudi tisuéinu. U veéem se uzorku neovisna pozitivna i ne-
gativna odstupanja viSe ponistavaju. Zato sredina manje varira.
Dobitak u preciznosti raste s korijenom broja opazanja.

Dosad koristimo jednostavni slucajni uzorak (simple random
sample), u kojem svaki moguéi skup od n jedinica ima jednaku
vjerojatnost odabira. Jedinice iz konac¢ne populacije biramo
bez vraéanja. Sljede¢a formula toéna je za neovisne odabire s
vra¢anjem, a dobra je aproksimacija za odabir bez vraé¢anja ako je
n malen prema /N. Za druge nacrte slu¢ajnog uzorkovanja moze
trebati drukéiji racun.

Oznaka S'E znaéi standardnu pogresku sredine, o populacijsku
standardnu devijaciju, a n veli¢inu uzorka. Formula ovdje daje
0,1984, dok iz ponavljanja dobivamo 0,1981. Rezultati se slaZzu na
tri decimale, iako su dobiveni razlié¢itim postupcima.
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Odabir bez vra¢anja dodatno smanjuje nesigurnost. Ako uklju-
¢imo cijelu populaciju, pogreske uzorkovanja vise nema. Korek-
cija za konac¢nu populaciju (finite-population correction) uzima
u obzir taj dobitak mnoZenjem pocetnog izraza korijenskim
faktorom.

c |[N—n
E. =
= VN

Kada je uzorkovan malen dio populacije, drugi korijen blizu je
jedan i malo mijenja rezultat. Kako se n priblizava NV, faktor se
smanjuje do nule. Simulacija bez vra¢anja veé ukljuéuje taj udi-
nak. U sljedeéoj tablici stupac s formulom koristi aproksimaciju
za veliku populaciju, bez te korekcije.

Svaka simulacijska standardna pogresSka u tablici ispod nastaje
iz 1 500 uzorackih sredina za navedeni broj osoba. Racunamo
standardnu devijaciju tih 1 500 brojeva, bez izostavljenih ponav-
ljanja. To mjeri preciznost, dok udaljenost njihova prosjeka od
poznate populacijske sredine sluZi provjeri pristranosti. Kona-
¢an broj ponavljanja donosi i malo simulacijsko kolebanje, pa
sitne razlike prema formuli ne tumaéimo kao dokaz sustavnoga
odstupanja.

U praksi nepoznatu o procjenjujemo uzorackom standardnom
devijacijom s. Sada moZemo provijeriti i raniji izbor djelitelja
n — 1 za varijancu. U cetiri tisué¢e uzoraka od po deset osoba
dijeljenje kvadriranih odstupanja s deset daje prosjec¢no 3,55, dok
je populacijska varijanca 3,94. Dijeljenje s devet daje 3,94. Djeli-
telj n sustavno podcjenjuje varijancu jer odstupanja ra¢unamo
od sredine istog uzorka, koja tim vrijednostima pristaje blize od
populacijske sredine.

Tablica pokazuje kako preciznost raste s veli¢inom uzorka. Za
svako dodatno smanjenje standardne pogreske trebamo sve viSe
opazanja.
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Tablica 2: Standardna pogreska sredine povjerenja pri osam veli€ina uzorka, izradu-
nata formulom i izmjerena na tisuéu i petsto ponovljenih uzoraka. Izrada
autora.

Veli¢inauzorka Formula Simulacija Raspon +1,96 SE

10 0,627 0,617 *1,23

25 0,397 0,405 +0,78

50 0,281 0,282 +0,55
100 0,198 0,194 +0,39
200 0,140 0,141 +0,27
500 0,089 0,088 +0,17
1000 0,063 0,065 +0,12
2 000 0,044 0,043 +0,09

Svako deseterostruko povecéanje uzorka smanjuje standardnu po-
greSku za faktor \/E, priblizno 3,16. Da bi se standardna pogre-
Ska prepolovila, uzorak se mora ucetverostruciti. Za svako dalj-
nje smanjenje slucajne rasprSenosti zato treba prikupiti sve visSe
opazanja.

Oblik koji se pojavljuje

Zadrzavamo istu populaciju osoba, ali povjerenje zamjenjujemo
iznosom spremnosti na pla¢anje. Za svaku od veli¢ina 5, 15, 30
i 100 izvuéemo 4 000 novih uzoraka bez vraéanja i za svaki spre-
mimo jednu sredinu. Nule su valjani odgovori i ostaju u svim ra-
¢unima. Tako promjena oblika koju éemo gledati nastaje usred-
njavanjem, bez uklanjanja neplatitelja.

Uz Sirinu treba pogledati i oblik distribucije uzorkovanja. Sprem-
nost na pla¢anje u populaciji ima 76,1 % nula i dug desni rep,
uz asimetriju 3,2. Izvorne vrijednosti izrazito odstupaju od
normalne raspodjele.
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Za uzorke od pet osoba asimetrija raspodjele sredina je 1,47. Za
petnaest pada na 0,76, za trideset na 0,52, a za sto na 0,32. Mijenja
se raspodjela sredina, dok izvorna populacija ostaje ista.

Populacija
30000 — Jh
20000 1
1@008 !
0,0 50,0 100,0 150,0 200,0

Sredine - n

1000
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G _ .
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200
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G o
20,0 25,0
Sredine - n = 30
300 !
200
100
G S— _
0,0 5,0 10,0 15,0

Sredine - n = 100

200
100

Broj
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Spremnost na pla¢anje (eura mjesecno)

Slika 2: lzrazito asimetri¢na populacijska varijabla i raspodjele njezinih uzorackih
sredina pri etiri veli¢ine uzorka. Svaki panel ima vlastitu os. lzrada autora.
Podaci i postupak opisani su u tekstu.
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SrediSnji grani¢éni teorem (central limit theorem) u ovom
modelu opisuje priblizavanje distribucije sredine normalnoj
raspodjeli s rastom jednostavnog slucajnog uzorka. Potrebna
je konacna varijanca i raspodjela u kojoj nekolicina jedinica ne
nosi gotovo cijeli zbroj. Dovoljna veli¢ina uzorka ovisi o obliku
i repovima populacije. U naSem je primjeru i pri trideset osoba
ostalo dosta asimetrije, dok za gotovo simetriénu populaciju
manji uzorak moze biti dovoljan.

Mnogi se postupci zato oslanjaju na pribliznu normalnost raspo-
djele procjene, dok pojedina¢na opazanja mogu imati drukéiji
oblik. Primjena teorema i dalje zahtijeva odgovarajuée uvjete
odabira i neovisnosti. Kod sloZenijeg uzorkovanja teZine i zajed-
nicki odabir skupina mogu promijeniti i oblik i §irinu raspodjele
procjene. Ra¢un mora pratiti taj nacrt.

Dva prikaza empirijske standardne pogreske potjecu iz zasebnih
simulacija. Raspodjela sredina pri stotinu osoba ima 3 000 po-
navljanja, a usporedna tablica za svaku veli¢inu uzorka koristi
1 500 novih ponavljanja. Male razlike njihovih procjena SE-a
zato odrazavaju i konacan broj simulacija.

CLT stroj

Za interaktivni pokus napusStamo mjerne jedinice medijskih
podataka i koristimo zasebne umjetne raspodjele. Tiskani prikaz
polazi od 5 000 generiranih vrijednosti izmedu nule i jedinice,
s mnogo malih vrijednosti i sve manje velikih. Iz tog fiksnog
skupa izvlaédimo s vraé¢anjem, po 2 000 uzoraka veliCine pet i
Cetrdeset. Jedno izvladenje daje jedan broj, a prosjek cijelog
uzorka jednu vrijednost donjeg histograma. Ovdje je vrac¢anje
dio zadanoga modela uzorkovanja iz poznate populacije.

Uz populacijsku raspodjelu prikazane su raspodjele uzorackih
sredina za dvije veli¢ine uzorka. Populacija je u oba slucaja
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ista. Usporedba pokazuje kako veéi uzorak mijenja oblik ras-
podjele sredina i smanjuje njezinu Sirinu. Pri fiksnoj populaciji
standardna pogre$ka smanjuje se s korijenom veli¢ine uzorka.

Populacijska opazanja
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0 i
Uzoracke sredine - n =5
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0 | S

Uzoracke sredine - n = 40
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0,0 0,2 0,5 0,8
Vrijednost

stika 3: Desno asimetriéna simulirana populacija i raspodjele sredina pri dvjema
veli¢inama uzorka. Veéi uzorak daje pravilniju i uZu raspodjelu sredina.
Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.
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Preciznost ankete od osamsto ljudi

U anketi Cesto Zelimo procijeniti udio, primjerice koliko ljudi
bira portal, umjesto prosjecne ocjene povjerenja. Za to mozZemo
iskoristiti poznati ra¢un. Izbor portala oznac¢imo jedinicom, a os-
tale izbore nulom, pa sredina tih vrijednosti daje uzoracki udio,
oznacen s p. Njime procjenjujemo populacijski udio, uz istu
logiku uzorkovanja sredine koju smo upravo upoznali. Rasprse-
nost binarne varijable odredena je njezinim udjelom. Najveca
je kada je populacija podijeljena napola, a manja blizu nule ili
jedan.

Standardnu pogresku ukupnog udjela u velikoj populaciji pro-
cjenjujemo sljedeé¢im izrazom za jednostavni slucajni uzorak.
Nepoznati populacijski udio zamjenjujemo procjenom p, pa je i
standardna pogres$ka procijenjena.

p(1—p)
n

Kod jednostavnoga slucajnog uzorka bez vraéanja izraz se mnozi
istom korekcijom za kona¢nu populaciju kao i standardna pogre-
Ska sredine. Kod nejednakih vjerojatnosti odabira ili grupnog
uzorkovanja ne smije se prenijeti bez prilagodbe nacrtu.

Margina pogreske (margin of error) polovica je §irine intervala
oko procjene. U prikazanom rac¢unu najvecéa je za udio od 50 %,
jer je tada rasprsSenost najve¢a. Za razinu od 95 % i veliku po-
pulaciju priblizno iznosi jedan podijeljen korijenom veli¢ine
uzorka.

U sljede¢em ra¢unu marginu dobivamo mnoZenjem procijenjene
standardne pogreske s 1,96. Obrnutim racunom odredujemo
potreban uzorak za Zeljenu marginu. Vrijede pretpostavke
jednostavnog slucajnog uzorka i velike populacije te razumna
normalna aproksimacija. Ona moze biti neprikladna ako je
ocekivan broj jedne kategorije malen.
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Preciznost ankete od osamsto ljudi

Tablica 3: Najveéa margina pogreske za udio pri razini od 95 % i uzorak potreban
za zadanu marginu. Izrada autora.

Veli¢ina uzorka Margina pogreSke Ciljana margina Potreban uzorak

400 +4,9 % +5 % 385
800 *3,5 % *4 % 601
1000 +3,1 % +3 % 1068
2 000 +2,2 % +2 % 2 401

Tablica se odnosi na jedan ukupni udio, jednostavni sluc¢ajni
uzorak i razinu od 95 %, bez korekcije za kona¢nu populaciju.
Za osamsto ljudi najveéa margina je priblizno *3,5 %. Takva
procjena razlikuje veli¢ine udaljene desetak postotnih bodova
bolje nego one udaljene dva ili tri. Drugi cilj procjene, nacrt ili
zahtjev za precizno$éu trazi novi racun.

Kada izvjeStaj navodi da prva opcija ima 32 %, a druga 29 %,
same dvije procjene i njihove pojedina¢ne margine nisu dovoljne
za tvrdnju da je prva opcija ispred druge. Razlika dvaju udjela
ima vlastitu nesigurnost, koju treba izracunati iz zajednic¢koga
nacrta.

Veli¢ina populacije izostaje iz jednostavne formule jer smo za-
nemarili korekciju za konaénu populaciju. To je opravdano
kada uzimamo malen dio populacije. Manju populaciju ¢ini
sluc¢ajno izdvojenih 5000 vrijednosti povjerenja iz iste populacije
populacija_medija. Iz tako odredenih cjelina zasebno izvla¢imo
uzorke. U simulaciji uzorak od osamsto osoba iz cijele populacije
daje standardnu pogresku 0,0700, a iz deset puta manje popula-
cije 0,0640. Uzorak u drugom slucaju obuhvaca veci dio cjeline,
pa je precizniji. Populacijske devijacije iznose 1,984 i 1,967. For-
mula s korekcijom uzima u obzir i tu malu razliku te daje 0,0696 i
0,0637, blizu simuliranim rezultatima.

Dovoljnu veli¢inu uzorka odredujemo prema pitanju koje istrazu-
jemo. Trebamo znati procjenjujemo li ukupni udio, sredinu, ri-
jetku pojavu ili razliku skupina. Trebamo i nacrt, nac¢in odabira
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i odaziva te Zeljenu preciznost. Preciznost za podskupinu ovisi o
broju njezinih ¢lanova. Oko tisuéu moze biti korisna orijentacija
za jedan ukupni udio u jednostavnom nacrtu. Za ostale ciljeve ve-
li¢inu odredujemo zasebno.

Margina pogreske opisuje promjenjivost zbog slué¢ajnog odabira.
Ne ukljuéuje ljude izvan okvira, neodaziv ni u¢inak formulacije
i redoslijeda pitanja. Oznaka +3 % u tom kontekstu znaci tri pos-
totna boda margine za uzorkovnu promjenjivost. Tvrdnja da je
razlika unutar margine zato ne potvrduje kvalitetu svih ostalih
dijelova istrazivanja.

Nacrt uzorka i pristranost odabira

Dosadas$nji racun polazio je od jednakih izgleda za odabir. U
stvarnoj anketi neke osobe mogu imati vece izglede od drugih,
pa njihov doprinos procjeni trebamo prilagoditi. U vjerojat-
nosnom uzorkovanju svaka jedinica ima poznatu pozitivnu
vjerojatnost ukljuc¢ivanja, ali ona ne mora biti jednaka za sve.
Jedinici s upola manjom vjerojatnoséu dajemo priblizno dvos-
truk doprinos procjeni. Pocetna tezina uzorkovanja rac¢una se
kao obrnuta vjerojatnost ukljuéivanja. Bez teZina bismo previse
zastupali ¢eSée birane jedinice. Ni pravilne teZine, medutim, ne
vracaju ljude koji su potpuno izostali iz okvira.

Uc¢inak tezina prikazat ¢emo na Sest odabranih jedinica iz za-
sebne sinteticke populacije od Sesnaest osoba. U svakom od
dvaju slojeva ima osam osoba. Jedinica oznacuje potporu zamis-
ljenoj mjeri, a nula izostanak potpore. Vjerojatnosti ukljué¢ivanja
Su 0,50 u prvom i 0,25 u drugom sloju, pa su teZine dva i ¢etiri.
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Nacrt uzorka i pristranost odabira

Tablica 4: OpaZeni uzorak iz sinteticke konaéne populacije s poznatim vjerojatnos-
tima ukljucivanja. Izrada autora.

Vjerojatnost TeZina

Jedinica Sloj uklju¢ivanja Odgovor uzorkovanja

A1 cesSce 0,50 1 2
ukljuceni

A2 ceSce 0,50 1 2
ukljucéeni

A3 ceSce 0,50 1 2
ukljucéeni

A4 ceSce 0,50 0 2
ukljuceni

B1 rjede 0,25 o 4
ukljuceni

B2 rjede 0,25 o 4
ukljuceni

Bez teZina dijelimo brojnik 3 nazivnikom 6 i dobivamo 50,0 %. S
tezinama dobivamo brojnik 6, nazivnik 16 i udio 37,5 %. Procjena
pada jer dvije nule iz rjede biranog sloja viSe pridonose naziv-
niku. Dobivenih 37,5 % i dalje je procjena, s moguéom pogreskom
uzorkovanja. Primjer provjerava racun na vidljivoj sinteti¢koj
tablici, bez tvrdnje o stvarnim ljudima.

Slozeni uzorci traze dodatne prilagodbe. Kalibracija tezina us-
kladuje ponderirane zbrojeve s poznatim obiljezjima populacije.
Pri grupnom uzorkovanju biramo skupine, primjerice skole, pa
osobe unutar njih. Sli¢nost tih osoba moZe smanjiti koli¢inu neo-
visne informacije. U¢inak nacrta usporeduje varijancu procjene
s onom jednostavnoga slucajnog uzorka, a efektivna veli¢ina
uzorka izrazava istu preciznost brojem jedinica takva uzorka.

Pri ¢itanju izvjeStaja provjeravamo ukljucuje li ra¢un nesigur-
nosti tezine, skupine i slojeve. Neodaziv i potpunost okvira zah-
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tijevaju zasebnu provjeru i obrazloZene prilagodbe. Neobvezni
odjeljak praktikuma' podrobnije obja$njava te prilagodbe.

Pokrivenost, odabir i odaziv

Tezinama smo uzeli u obzir razlicite izglede ukljuéenih jedinica.
One ipak ne rjeSavaju problem ljudi koji uopée nisu mogli biti
odabrani. Pogreska pokrivenosti nastaje kada okvir iz kojega
se bira ne dopusta svim jedinicama ciljne populacije da uopce
udu u uzorak. Povecanje broja odabranih jedinica unutar istoga
okvira ne doseZe one koji u njemu nedostaju.

U prigodnom uzorku biramo dostupne ljude, bez poznatih vje-
rojatnosti odabira. U na$Soj populaciji mladih od dvadeset pet
godina s viSim obrazovanjem ima 1 915. Njihovo prosje¢no povje-
renje iznosi 4,09, dok je populacijsko 4,88. Razlika nadmasuje
cijelu marginu ankete s tisu¢u ljudi. Ukljucivanjem svih ¢lanova
te uske skupine toéno bismo opisali upravo nju, uz istu razliku
prema cijeloj populaciji.

U sljede¢em modelu samoodabira ponovno razmatramo svih
50 000 osoba. Osobi mladoj od 30 koja bira mreZe dajemo 15 %
izgleda za ukljuc¢ivanje, a ostalima te dobi 8 %. U dobi od 30 do 49
godina izgledi su 6 % za portal ili mreZe i 3 % za ostale izvore. Od
50 godina naviSe odgovarajuci izgledi iznose 2 % i 0,5 %. Svakoj
osobi zatim neovisno odredimo ulazi li u anketu. Ta smo pravila
zadali za ovu ilustraciju samoodabira.

U dobrovoljnu mreznu anketu ulaze ljudi koji su na internetu,
vide poziv i odluce odgovoriti. Svaki korak moze mijenjati sastav.
Simulacija takvog odabira daje 2 676 odgovora, mnogo viSe od
pocetnog slucajnog uzorka od sto osoba. Prosje¢na dob je 32,1,
umjesto populacijskih 42,2 godina. MreZe bira 47,8 %, naspram
26,8 %, a povjerenje je 4,42, naspram 4,88.

'https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/a-praktikum.html#sec-a-
slozeni-uzorci
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Pokrivenost, odabir i odaziv

Cak i uz dobar okvir i slu¢ajni odabir dio pozvanih moze izostati.
Neodgovor smanjuje uzorak i preciznost, a moze donijeti i pris-
tranost. Ako se odazvani i neodazvani razlikuju u obiljezju koje
procjenjujemo, primjerice zbog interesa za temu ili povjerenja
u istrazivaca, sam sluc¢ajni odabir nije dovoljan. Provjeravamo i
odabir i odaziv.

Velik pristran uzorak moze dati uzak interval oko sustavno
pogresSne vrijednosti. Standardna pogreSka prikazuje slué¢ajnu
promjenjivost pod nacrtom, ali ne i svu pristranost odabira.
Povecéanje uzorka uz isti pristrani postupak zato ne jaméi to¢niju
procjenu.

Sada moZemo objasniti promas$aj ¢éasopisa Literary Digest. Na
temelju naknadne Gallupove ankete Squire je utvrdio da su
pogresSnoj prognozi pridonijeli i sastav primatelja i njihov nejed-
nak odaziv (Squire 1988.). Njegova analiza upuéuje na to da bi
potpuni odaziv izabranih primatelja, unatoé¢ problemu njihova
odabira, barem ispravno imenovao Roosevelta kao pobjednika
(Squire 1988.). Zato popis onih kojima smo poslali pitanje i popis
onih koji su odgovorili pregledavamo zasebno. Jo$§ odgovora
prikupljenih na isti na¢in moze smanjiti slucajno kolebanje, dok
sustavno odstupanje ostaje.

Zadrzavamo sedam polja kartice za ¢itanje ankete iz poglavlja o
mjerenju. Sada pitanja unutar tih polja preciziramo znanjem o
procjeni i margini. Svako polje pokazuje dio postupka koji odre-
duje na koga se rezultat moze odnositi.
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Tablica 5: Kartica za &itanje ankete nakon poglavlja o uzorkovanju. Izrada autora.

Polje kartice

Pitanje nakon ovoga poglavlja

okvir i pozivanje

odaziv i nedostajanje

procjena s tezinama

mjerenje

provedba

doseg

nesigurnost

Koja je ciljna populacija, tko je
mogao u¢i uuzorakijeli
odabir vjerojatnosan?

Koliko je pozvanih odgovorilo i
kako bi se neodazvani mogli
razlikovati?

Kako su ukljucivanje i sastav
prilagodeni teZinama i Sto
ostaje neprilagodeno?

Kako glasi pitanje i koji
odgovor ulazi u brojnik i
nazivnik?

Kadaikako je anketa
provedena te tko ju je naruéio?

Na koju se podskupinu
procjena odnosi i koga okvir,
odaziv ili filtri izostavljaju?
Uvazava li ra¢un tezine, slojeve
i skupine stvarnoga nacrta?

Korpus kao uzorak

Iste granice odabira susre¢emo kada umjesto ljudi prikupljamo
njihove tekstove. I korpus tekstova zahtijeva ciljnu populaciju.
Za opis politicke rasprave trebamo navesti ukljuc¢ujemo li govore,
intervjue ili objave, s kojih platformi ili arhiva, iz kojeg razdoblja,
na kojim jezicima i od kojih govornika. Dostupnost tekstova tek
je polazisSte. Populaciju odredujemo prema sadrzajnom pitanju i

navedenom obuhvatu.
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Obrisane i privatne objave mogu izostati iz arhiva, stariji sadrzaj
biti nedostupan, a odabrana kljuéna rije¢ propustiti relevantne
tekstove. Vedéi broj rijeéi ne uklanja takve propuste ni ¢injenicu
da su se neki govornici sami odlucili oglasiti. Zakljucak zato
ograni¢avamo na obuhvacene vrste tekstova, platforme, datume,
jezike i govornike.

Treba odrediti i jedinicu brojanja. Brojanje rijeci daje viSe tezine
duljim tekstovima, a brojanje objava aktivnijim govornicima.
Udio govornika odgovara na drugo pitanje. Uz zastupljenost zato
navodimo brojimo li rijeci, tekstove, istupe ili ljude, ponavljaju li
se jedinice istog govornika i koji nazivnik koristimo.

Jedan dio korpusa mozemo upotrijebiti za izradu pravila, a drugi
sacuvati za provjeru na jedinicama koje pri izradi nismo vidjeli.
Ista osoba ili gotovo isti tekst ne smije se naéi s obiju strana
takve provjere. Time provjeravamo predvidanje na novim jedi-
nicama iz sliénog procesa prikupljanja. Ta podjela ne popravlja
pokrivenost korpusa niti opravdava zakljucak o izostavljenim
tekstovima i govornicima. Prediktivna provjera i populacijsko
uopcavanje zahtijevaju zasebna obrazloZenja.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Isti upitnik, razlic¢iti putovi do sudionika. Usporedba Pew Research
Centera, objavljena 2023., koristila je isti upitnik u Sest internetskih uzo-
raka odraslih stanovnika SAD-a. Tri su nastala iz panela s vjerojatnosnim
pocetnim odabirom, a tri dobrovoljnim pristupanjem. Procjene su uspore-
dene s vanjskim referentnim vrijednostima, medu kojima su bili sluzbeni
izborni rezultati i podaci kvalitetnih drzavnih anketa (Mercer i Lau 2023.).
Ispunjavanje obrasca na internetu bilo je zajedni¢ko svima. Put kojim je
osoba doS$la do obrasca razlikovao se.

Procjene iz panela s vjerojatnosnim odabirom u toj su usporedbi u prosjeku
manje odstupale od referentnih vrijednosti, uz isti postupak ponderiranja
svih uzoraka (Mercer i Lau 2023.). Referentne vrijednosti takoder mogu
imati pogresku, pa ih ¢itamo kao najbolju dostupnu usporedbu (Mercer
i Lau 2023.). Kad sljedeéi put otvorimo mreznu anketu, vrijedi pogledati
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kako smo dobili poziv i tko ga uopée moze dobiti. Oznaka ,internetska
anketa” sama po sebi joS nista ne govori o tom odabiru.

Pri objas$njavanju koristi veéeg uzorka broj¢ani rezultat treba po-
vezati s onim §to je u postupku uzorkovanja doista postalo preciz-
nije.

W NADITE GRESKU

Za objasnjenje standardne pogreske pripremamo nastavnu usporedbu
dviju veli¢ina uzorka. U zadanom modelu nasumicéno i neovisno izvlac¢imo
osobe iz iste zamiSljene populacije. Standardna devijacija njihova dnevnog
vremena uz medije iznosi 20 minuta. Tablica sadrzi teorijske vrijednosti
prema tom modelu, a ne rezultate provedene ankete.

Tablica 6: Dvije veli¢ine uzorka iz iste populacije. Konstruirana nastavna vjezba,
izrada autora.

Standardna devijacijau Standardna pogreska
Veli¢ina uzorka populaciji sredine
25 osoba 20 minuta 4 minute
100 osoba 20 minuta 2 minute

Asistent je ispod usporedbe napisao objasnjenje.

Veéi nasumicéni uzorak daje uzu distribuciju uzorackih sre-
dina. Standardna pogreska pada s Cetiri na dvije minute, pa
se i vremena pojedinaca u ve¢em uzorku medusobno razlikuju
upola manje.

Uz svaki od posljednjih dvaju stupaca dopiSite Ciju rasprSenost opisuje.
Provjerite racune standardne pogreske, a zatim preoblikujte drugu rece-
nicu objasnjenja tako da zadrzi toc¢an podatak iz tablice.
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Razradeni primjer

Razradeni primjer

Za spremnost na placanje sada povezujemo dvije provjere koje
smo dosad promatrali odvojeno. Zelimo znati gdje su procjene
usredotocene i koliko su rasprsene, iako izvorna varijabla ima
mnogo nula i dug desni rep. Odaberemo uzorak, izracunamo sre-
dinu i postupak ponovimo mnogo puta. Mnoge kasnije formule
opisivat ¢e ili priblizno izrazavati rezultat takvog ponavljanja
unutar odredenog modela.

Jedan korak mozZemo pratiti na zasebnoj, namjerno sastavljenoj
ilustraciji s iznosima 0, 0, 10, 201 70 eura. Sredina je 100/5 = 20
eura. U ponavljanju zamjenjujemo cijeli uzorak, ukljucujuéi
moguce nule, novim odabirom iz svih 50 000 osoba. Svaki novi
uzorak ostavlja samo jednu sredinu u raspodjeli koju usporedu-
jemo.

Isti éemo postupak provesti s dvjema veli¢inama uzorka. Ako
veéi uzorak daje uzu raspodjelu sredina, provjerit éemo smanjuje
li se njezina Sirina onako kako predvida odnos s korijenom veli-
¢ine uzorka. Zasebno ¢emo pregledati je li se promijenio i njezin
oblik.
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uzmi_sredinu <- function(n) {
mean (sample(populacija_medija$spremnost_platiti, n))

sredine_5 <- replicate(4000, uzmi_sredinu(5))
sredine_60 <- replicate(4000, uzmi_sredinu(60))

c(
populacija = mean(populacija_medija$spremnost_platiti),
sredina_5 = mean(sredine_5),
sredina_60 = mean(sredine_60),
se_5 = sd(sredine_5),
se_60 = sd(sredine_60)

populacija sredina_5 sredina_é60 se_b se_60
6,126660  6,100150 6,144362 6,185099 1,790483

replicate ponavlja izraz i sprema rezultate. Prosjek Cetiri ti-
suce sredina iz uzoraka od pet osoba je 6,10 eura, a iz uzoraka
od Sezdeset 6,14 eura. Populacijska sredina je 6,13 eura. Obje
veli¢ine uzorka daju procjene usredotocéene blizu nje, u skladu s
nepristranoscéu.

Standardna pogreska pada s 6,19 za pet osoba na 1,79 za Sezdeset,
odnosno 3,5 puta. To je pribliZno korijen iz dvanaest, koliko smo
puta povecali uzorak. Raspodjela sredina za pet osoba ipak ostaje
vidljivo asimetri¢na. Nepristranost procjenitelja zato treba razli-
kovati od normalnog oblika njegove raspodjele.

Provjeru smo mogli napraviti jer poznajemo cijelu generiranu
populacija_medija. U stvarnom istrazivanju obi¢no raspolazemo
samo jednim uzorkom i ne moZemo ponavljati odabir iz potpuno
poznate cjeline. Zato svojstva distribucije uzorkovanja procje-
njujemo iz tog uzorka, uz pretpostavke. U poglavlju o procjeni
uzorak ¢ée privremeno preuzeti ulogu populacije i omogudéiti
novo ponavljanje postupka.
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Sazetak

Za rac¢unsku provjeru pretpostavimo neovisna opazZanja i stan-
dardnu devijaciju od 12 minuta. Pri 36 opazanja standardna
pogreska sredine iznosi 12 / \/3_6 = 2 minute, a pri 144 opaZanja
jednu minutu. RasprSenost pojedina¢nih odgovora ostaje 12
minuta. Cetverostruko veéi uzorak prepolovio je nesigurnost
sredine, uz istu rasprSenost odgovora pojedinaénih ljudi.

Priblizenje 1/y/n za 95-postotnu marginu udjela odnosi se na
jednostavni sluéajni uzorak, malu uzoracku frakciju i najnepo-
voljniji udio od 0,5. Nastaje iz 1,964/0,25/n uz zaokruzivanje
0,98 na jedan. Nije opc¢a formula za svaki udio i svaki nacrt.
Kalibracija tezina uskladuje ponderirane zbrojeve s poznatim
obiljezjima populacije. Razlikuje se od kalibracije prognoze, koja
usporeduje najavljene vjerojatnosti s ishodima.

Sazetak

Ponavljanjem odabira dobili smo distribuciju uzorkovanja i raz-
dvojili promjenjivost procjene od razlika medu pojedinaénim
osobama. Standardna devijacija te distribucije jest standardna
pogreska, koja za sredinu u jednostavnom sluéajnom uzorku
pada priblizno s korijenom veli¢ine uzorka, uz dodatnu ko-
rekciju kada obuhvaéamo znatan dio populacije. Kad nacrt
ukljucuje tezine, skupine i slojeve, ra¢un mora pratiti te odluke,
a njihove posljedice za preciznost opisujemo uéinkom nacrta i
efektivnom veli¢cinom uzorka. Takav racun ne obuhvacéa auto-
matski probleme pokrivenosti, neodaziva ili samoodabira, koje
ni veéi uzorak ni kalibracija sami ne uklanjaju. I za korpus
tekstova zato odvojeno obrazlaZzemo odabir i procijenjenu ne-
sigurnost. U poglavlju o procjeni iz te nesigurnosti gradimo
interval za nepoznatu populacijsku vrijednost.

Distribucija i raspodjela ovdje su sinonimi. Statistika kao broj iz
uzorka razlikuje se od statistike kao znanstvene discipline. Pon-
deriranje znaci primjenu tezina. Neodaziv, nazvan i neodgovor,
znaci da za pozvane jedinice nedostaju odgovori.

211



Uzorkovanje

Pojmovi

populacija (population), uzorak (sample), parametar (parame-
ter), statistika (statistic), pogreska uzorkovanja (sampling error),
distribucija uzorkovanja (sampling distribution), nepristranost
(unbiasedness), standardna pogreska (standard ervor), sredi$nji
grani¢ni teorem (central limit theorem), uzoracki udio (sample
proportion), margina pogreske (margin of errvor), jednostavni
slucajni uzorak (simple random sample), korekcija za konacnu
populaciju (finite-population correction), vjerojatnosno uzorkova-
nje (probability sampling), tezina uzorkovanja (sampling weight),
procjena s tezinama (weighted estimate), kalibracija (calibration),
grupno uzorkovanje (cluster sampling), ucinak nacrta (design
effect), efektivna veli¢ina uzorka (effective sample size), pokri-
venost (coverage), neodgovor (nonrespomse), prigodni uzorak
(convenience sample), samoodabir (self-selection)

Zadaci

Konceptualni

Razlikujte raspodjelu pojedina¢nih opazanja od distribucije uzo-
rackih sredina. Za svaku navedite $to joj je jedinica, $to mjeri nje-
zina Sirina i Sto se s njom dogada kada uzorak naraste. Predajte
skicu obiju raspodjela i dva popratna objasnjenja.

Racdunski

Upotrijebite tablicu opaZenoga uzorka iz sinteticke konac¢ne po-
pulacije. Bez programa izracunajte brojnik, nazivnik i postotak
prvo bez tezina, a zatim s tezZinama uzorkovanja. Objasnite zaSto
se procjena pomaknula prema dolje i navedite jednu pogresku
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Zadaci

koju taj pomak ne moze ispraviti. Predajte oba racuna i dvije
reéenice tumacenja.

U zasebnom jednostavnom sluc¢ajnom uzorku iz velike popu-
lacije standardna devijacija obiljezja iznosi 12. Izraéunajte
standardnu pogresku sredine za uzorke od 64.i 256 osoba. Koliko
se puta mora povecati uzorak da se pogreSka prepolovi? Za
udio 0,5 u uzorku od 400 osoba procijenite 95-postotnu marginu
pravilom 1/4/n i navedite pretpostavke toga pravila.

Za obje veli¢ine uzorka izrac¢unajte i 1,96 standardnih pogresaka
te navedite priblizan raspon odstupanja uzoracke sredine od po-
pulacijske sredine kada vrijedi normalno pribliZenje. Rije¢ima
protumacite dobivenu marginu udjela.

Neobvezna nadogradnja dostupna je samo citatelju s vlastitom
sluzbeno preuzetom kopijom ESS Round 11, edition 3.0. Slijedeéi
portalnu putovnicu iz kataloga, ogranicite podatke na Hrvatsku,
za vote primijenite njegov sluzbeni valjani nazivnik te usporedite
procjenu bez teZina s procjenom uz zadani anweight. Navedite
i jednu pogreSku odabira ili mjerenja koju ta teZina ne mozZe
ukloniti. Rezultat tumacite kao samoprijavu, ne kao provjeru
sluzbene izlaznosti. ESS mikropodaci i rezultat te provjere nisu
dio knjige ni obveznoga zadatka.

Kriticki

Vratite se na karticu za éitanje ankete iz poglavlja o mjerenju i
dizajnu i primijenite je na sluc¢aj ¢asopisa Literary Digest (Squire
1988.). Za ciljnu populaciju, okvir, regrutiranje, broj pozvanih
i odgovora, datume, formulaciju pitanja, tezine, narucitelja i
marginu pogreSke oznacite §to je iz prikazanoga slucaja poznato,
a Sto nije. Zatim odvojite pogreSku pokrivenosti i neodgovor
od slucajne promjenjivosti te objasnite zaSto veéi broj poslanih
listiéa ne rjeSava prva dva problema. Ne dopunjujte nepoz-
nata polja pretpostavkama. Predajte ispunjenu karticu i jedan
odlomak zakljuéka.
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Uzorkovanje

Revizija modela

Ocijenite analizu modela iz okvira o pogresci. Izdvojite tvrdnju
koja je toéna, imenujte zamjenu dviju razina varijabilnosti i napi-
Site ispravljenu verziju druge recenice koja zadrzava sve §to je u
njoj bilo to¢no.
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DIO IIl - OD UZORKA DO POPULACIJE

procjena

Preciznost procjene u rasponu

Zamislimo da otvaramo ljestvicu Skolskih postignuéa i odmah
trazimo Hrvatsku. Iznad nje nekoliko poznatih zemalja, ispod
nje neke druge. Takav je poredak lako proéitati kao ocjenu Skole
koju smo pohadali ili u koju éemo upisati dijete. Svako mjesto
izgleda odredeno.

U istrazivanju PISA 2022. postignuéa petnaestogodiSnjaka pro-
cijenjena su iz uzoraka ucenika, pa OECD uz prosjecne rezultate
objavljuje intervale pouzdanosti i raspone mogué¢ih mjesta na
ljestvici (OECD 2023.). Zemlje s bliskim prosjecima tako mogu
zauzimati viSe moguc¢ih mjesta, ovisno o nesigurnosti procjene
(OECD 2023.).

Koliko zapravo znamo o necijem mjestu na ljestvici kad znamo
samo njegov procijenjeni prosjek?
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Procjena

U simulacijama uzorkovanja mogli smo iznova odabirati ljude
iz poznate populacije i pratiti kako se mijenjaju uzoracke sre-
dine. Istrazivac obi¢no nema tu moguénost. Pred njim je jedan
skup odgovora, a treba navesti koliko bi se njegova procjena
mogla promijeniti s drugim sudionicima. Standardna pogre-
Ska iz prethodnog poglavlja daje nam polaziSte za takav opis
nesigurnosti.

Za razumijevanje intervala posluzit ée nam jednostavniji
nacrt od PISA-ina. Nastavljamo s nastavnom populacijom
populacija_medija. Uzorak od 200 osoba izvla¢imo iz nje zasebno
od ranijih uzoraka, za procjenu prosje¢nog povjerenja u medije.
Svako opazanje pripada jednoj ra¢unalno stvorenoj osobi i sadrzi
njezinu ocjenu povjerenja na ljestvici od jedan do deset. Zapisi
ne opisuju stvarne stanovnike. Pri izgradnji procjene koristit
¢emo uzorak, a poznatu populacijsku vrijednost zatim iskoristiti
za provjeru postupka.

Oko procjene ¢emo konstruirati interval i pratiti Sto se dogada
kroz ponovljena uzorkovanja. Pitanje je koliko cesto tako izra-
den raspon obuhvaca ciljnu vrijednost. To ¢e nam omoguciti da
pouzdanost vezemo uz postupak, a Sirinu intervala uz preciznost.
Usporedit ¢emo S$to se mijenja kada trazimo viSu pouzdanost
i Ssto dobivamo prikupljanjem viSe podataka. Posebno ¢emo
odvojiti nesigurnost procijenjenog prosjeka od razlika medu
pojedinaénim odgovorima.

Za procjenu medijana dnevnog prac¢enja medija posluzit ¢e nam
uzorak od 60 osoba, izvucen zasebno iz iste simulirane popu-
lacije. Njegove ¢emo zapise ponovno izvlaciti, dopustaju¢i da
ista osoba bude odabrana viSe puta. Taj postupak, bootstrap,
omogudit ¢ée nam procijeniti promjenjivost i kada ne polazimo od
gotove formule za odabranu mjeru. Razmotrit é¢emo koliko takva
provjera ovisi o uzorku kojim raspolazemo.

Uz procjenu u izvjestaju navodimo raspon njezine nesigurnosti i
objaSnjavamo Sto bi precizniji odgovor zahtijevao. Interval pri-
tom neée ukloniti ogranicenja mjerenja ili odabira ljudi koja smo
upoznali ranije.
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Od tocke prema rasponu

Od tocke prema rasponu

Uzorak od 200 osoba sada koristimo za procjenu povjerenja. Za
svaku osobu koristimo povjerenje u medije na ljestvici od jedan
do deset. Prosjek uzorka iznosi 4,82. Tu vrijednost zovemo toc-
kasta procjena (point estimate). Ona sazima rezultat, a njegovu
nesigurnost opisujemo zasebno. Isti prosjek mozemo dobiti
na dvadeset i na dvadeset tisuéa ljudi, iako bi se pri ponovnom
uzorkovanju te procjene mogle znatno razli¢ito mijenjati.

Za opis te promjenjivosti sluzi standardna pogreska, koju smo
upoznali u prethodnom poglavlju. Ona procjenjuje koliko bi se
rezultat tipié¢no mijenjao kroz ponovljena uzorkovanja. U naSem
uzorku iznosi 0,148.

Racun intervala moZemo pratiti od zbroja ocjena do njegovih
granica. Zbroj svih ocjena u uzorku iznosi 963, pa dijeljenjem
s 200 dobivamo 4,815. Uzoracka standardna devijacija 2,093
podijeljena korijenom iz 200 daje standardnu pogreSku 0,148.
Umnozak te pogreske s 1,96 iznosi 0,290, Sto oduzimamo od sre-
dine i dodajemo joj. Dobivene granice usporedujemo s jednom
fiksnom populacijskom sredinom, 4,881.

Provjerimo $to iz toga moZemo zakljuéiti u simulaciji s poznatom
populacijom. Deset tisu¢a puta izvukli smo po dvjesto razliéi-
tih osoba bez vracanja, svaki put iz cijele populacije. Ponovno
racunamo i sredinu i standardnu pogreSku, pa se obje granice
mijenjaju. Oko svake uzoracke sredine oznacili smo raspon od
1,96 njezinih standardnih pogreSaka na svaku stranu. Populacij-
ska vrijednost nalazi se u 94,9 % raspona. Izvan raspona ostaje
u 506 od 10 000 ponavljanja. Vidimo da pojedini raspon moze
promasiti cilj, ali i da moZemo pratiti koliko ga Cesto postupak
obuhvacéa. U rac¢un uklju¢ujemo svih 10 000 intervala. Broj onih
¢ije granice obuhvacéaju cilj dijelimo s 10 000. Dobiveni udio
nazivamo obuhvatom intervala.

Sredi$nji grani¢ni teorem pomaze objasniti taj rezultat. Pod
njegovim uvjetima raspodjela uzorackih sredina pribliZno je
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Procjena

normalna. U normalnoj raspodjeli oko 95 % vrijednosti nalazi
se unutar 1,96 standardnih devijacija od srediSta. Za raspodjelu
procjena tu udaljenost mjerimo standardnom pogreskom.

Ako je uzoracka sredina dovoljno blizu populacijskoj vrijednosti,
i populacijska vrijednost jednako je blizu uzorackoj sredini.
Zato raspon od 1,96 standardnih pogreSaka na svaku stranu od
procjene obuhvaéa populacijsku vrijednost u priblizno 95 %
ponavljanja, kada vrijede pretpostavke postupka.

Oznaka z* govori koliko standardnih pogresaka odmjeravamo na
svaku stranu od procjene. Za razinu pouzdanosti od 95 % ona iz-
nosii,96.

Normalne kritiéne vrijednosti za obostrane intervale iznose
1,645 zZa 90 %, 1,960 za 95 % i 2,576 za 99 %. Koristimo ih kada
je raspodjela procjenitelja pribliZno normalna i standardna
pogreSka dovoljno dobro poznata. Za ovdje prikazane jednos-
tavne sredine potrebna su neovisna opazanja iz odgovarajuce
populacije, konaéna varijanca i uzorak bez dominantnih krajnjih
vrijednosti. Pri malim uzorcima i procjeni rasprSenosti iz istih
podataka prikladan t-postupak upoznat ¢emo uz usporedbu
skupina.

U nasem uzorku dobivamo raspon od 4,52 do 5,11. Poznata popu-
lacijska vrijednost iznosi 4,88 i ovaj je raspon obuhvaca.

Interval pouzdanosti je raspon oko procjene, izraéunat postup-
kom koji kroz ponovljena uzorkovanja obuhvac¢a nepoznati
parametar u unaprijed odredenom udjelu sluéajeva.

Razina pouzdanosti opisuje koliko ¢esto postupak obuhvaca cilj
kada se uzorkovanje ponavlja. Tu razliku trebamo zadrzati i
kada tumac¢imo samo jedan izrac¢unati interval.

Ovdje pouzdanost opisuje postupak intervalne procjene. U
poglavlju o mjerenju ista se rije¢ odnosila na dosljednost mje-
renja. Obuhvat intervala oznacuje koliko intervala sadrzi cilj,

218



Obeéanje razine pouzdanosti

a obuhvat okvira uzorkovanja govori tko je uopée mogao biti
odabran.

U simetriénom intervalu udaljenost od procjene do bilo koje
granice jest margina pogreske. Ona je polovica ukupne Sirine
i broj uz znak + koji smo susreli uz anketne rezultate. U ovom
postupku iznosi z* - SE. Asimetric¢an interval moZe imati razli-
¢ite udaljenosti od procjene do donje i gornje granice, pa ih treba
navesti odvojeno. Opisuje promjenjivost zbog uzorkovanja pod
pretpostavkama postupka. Ne ukljucuje pristran okvir uzorkova-
nja, neodgovor, formulaciju pitanja ni pogresku mjerenja. Manja
margina zato sama po sebi ne znaci da je anketa kvalitetnija.

Obedéanje razine pouzdanosti

Za provjeru granice postupka vratimo se izrazito asimetri¢noj
raspodjeli spremnosti na pla¢anje iz prethodnog poglavlja. Iz
nje smo 10 000 puta izvukli po 20 osoba i svaki put izra¢unali isti
interval za sredinu. Poznatu populacijsku sredinu obuhvatilo
je 8 622 intervala, odnosno 86,2 %. U malom uzorku iz takve
raspodjele normalno pribliZenje i procjena standardne pogreske
nisu dovoljno pouzdani da bi postupak postigao zadanu razinu
od 95 %.

U prethodnoj simulaciji povjerenja, s po dvjesto osoba, dobili
smo obuhvat blizak zadanoj razini, ali podudaranje nije savrseno.
Dobiveni obuhvat priblizan je iz dvaju razloga. U konaénom
broju simulacija udio pogodaka sluéajno se mijenja. Osim toga,
nepoznatu populacijsku rasprSenost procjenjujemo iz uzorka,
Sto donosi dodatnu nesigurnost. Pri dvjesto osoba ona je mala,
a pri dvadeset moze biti vazna. U poglavlju o dvjema grupama
uvest ¢éemo postupak koji zbog toga Siri interval u malim uzor-
cima.

Obuhvat od 94,9 % ne govori koji su pojedinacni intervali po-
godili cilj. Svaki izracunati interval ili sadrzi populacijsku
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vrijednost ili je ne sadrzi. U frekventistickom postupku para-
metar je fiksan, a sluéajan je uzorak iz kojega raéunamo granice.
Zato razinu pouzdanosti ne tumacimo kao vjerojatnost da fiksni
parametar lezi unutar upravo opazenih granica.

Mozemo to zamisliti kao bacanje obruca na kolac. Kolac stoji na
istom mjestu, a obruci padaju na razli¢ita mjesta. Razina pouzda-
nosti opisuje koliko ¢esto obruc¢ obuhvati kolac kroz mnogo baca-
nja. Nakon pojedinoga bacanja pogodak je ve¢ odreden, ¢ak i ako
ga ne mozemo vidjeti.

Iz objavljenog intervala moZemo c¢itati koje su vrijednosti us-
kladive s podacima pod pretpostavkama postupka. Njegova
Sirina pokazuje i jesmo li postigli Zeljenu preciznost, primjerice
marginu manju od deset minuta. Za pitanje o razlici ili promjeni
trebamo interval za samu razliku. Predvidanje rezultata slje-
decéeg istrazivanja zaseban je zadatak jer ¢e ono imati vlastiti
uzorak i vlastiti interval.

Hvatad intervala

Za prikaz intervala prelazimo na zaseban normalni model sa sre-
dinom nula i poznatom standardnom devijacijom jedan. Pojedi-
nacno opazanje sada je umjetno generirani broj, bez jedinice po-
vjerenja. Iz svakog skupa od 40 neovisnih brojeva ra¢unamo sre-
dinu i oko nje raspon 1,96/ v/40 na svaku stranu. Tiskani prikaz
ponavlja to 50 puta. Ovdje je standardna pogreska poznata iz mo-
dela, za razliku od prethodnog rac¢una u kojem smo je procjenji-
vali iz uzorka.

Na slici su intervali iz ponovljenih uzoraka poredani jedan ispod
drugoga. Okomita crta oznacuje populacijsku vrijednost. Inter-
vali koji je sijeku obuhvac¢aju cilj. U tablici zatim usporedujemo
veli¢inu uzorka i razinu pouzdanosti. Obje utjecu na Sirinu, a ra-
zina pouzdanosti odreduje i dugoro¢nu ucestalost obuhvata.
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Hvata¢ intervala

Obuhvaéa Promasuje

-1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5

Interval procjene

Slika 1: Pedeset intervala iz ponovljenih simuliranih uzoraka i fiksna populacijska

.....

daci i postupak opisani su u tekstu.

Tiskane postavke za vjezbu

Tri prikazane postavke koriste normalnu populaciju sa sredinom
nula i standardnom devijacijom jedan. Svaka sadrzi pedeset
intervala iz istoga zadanog simulacijskog niza. A i B razlikuju se
samo po razini pouzdanosti, a A i C samo po veli¢ini uzorka.
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Tablica 1: Tri fiksne postavke za usporedbu Sirine i promasaja infervala u tiskanom
izdanju. Izrada autora.

Mjera A B C
Veli¢ina uzorka 40 40 160
Razina pouzdanosti 95% 99% 95%

Kritiéna vrijednost z* 1,960 2,576 1,960

Broj intervala 50 50 50
Sirina intervala 0,620 0,815 0,310
Broj promasaja 3 0 1

Usporedite A i B, a zatim A i C. Tako moZete odvojeno vidjeti uci-
nak razine pouzdanosti i veli¢ine uzorka. Unutar svakoga od 50
ponavljanja A i B koriste istih prvih 40 opaZanja, a C svih 160 opa-
Zanja toga niza. Ponavljanja su medusobno razliéita.

Za zasebnu rac¢unsku provjeru na kraju poglavlja trebat ¢e nam
i sazetak cijele poznate sinteti¢ke populacije po glavnom izvoru
vijesti. Sljedeca tablica ¢uva toéne cjelobrojne brojnosti i zbroj
za portal, dok su udio i prosjek zaokruzeni na pet decimala. Iz
tih ¢emo brojeva provjeriti dva dijeljenja. Provjera ne potvrduje
kako su pojedinacni zapisi zbrojeni. Taj je dodatni korak mogué
u dobrovoljnoj mreznoj vjezbi. Podaci sluze vjezbi i ne opisuju
stvarne stanovnike.
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Preciznost nasuprot pouzdanosti

Tablica 2: Brojnici, nazivnici i agregatne vrijednosti za portal u sinteti¢koj populaciji.
Izrada autora prema javhom agregatnom prikazu sinfetickih podataka.

Mjera Vrijednost
Izvor vijesti portal
Broj osoba 15101
Ukupno osoba 50 000
Udio 0,30202
Zbroj povjerenja 72101

Prosjek povjerenja 4,77458

Preciznost nasuprot pouzdanosti

Za sljedec¢u usporedbu Sirina vraéamo se ocjenama povijerenja iz
medijske populacije. Za svaku veli¢inu 50, 200 i 800 izvla¢imo
400 novih uzoraka, ra¢unamo njihove intervale istim postup-
kom sa standardnom pogreSkom iz uzorka i prosje¢cimo 400
Sirina. Usporedba razina 90 %, 95 % i 99 % potom zadrzava jedan
isti poCetni uzorak od 200 osoba i mijenja samo mnozitelj.

Dvije usporedbe iz prikaza sada moZemo razdvojiti i brojéano.
Veéi uzorak smanjuje standardnu pogresku i suzava interval pri
istoj razini pouzdanosti. Prosje¢na Sirina intervala pri pedeset
osoba iznosi 1,09 boda, pri dvjesto 0,55, a pri osamsto 0,28. S visSe
podataka dobivamo precizniju procjenu.

Povecéanje razine pouzdanosti djeluje drukéije. Na istim poda-
cima traZzimo ceS¢i obuhvat, pa raspon mora biti Siri. U naSem
uzorku interval od 90 % Sirok je 0,49 boda, interval od 95 % 0,58,
a interval od 99 % 0,76. Visi zahtjev za obuhvat ovdje pla¢amo
Sirim rasponom, odnosno manjom preciznoséu.

Preciznost opisuje Sirinu procjene, a pouzdanost odabranu
dugoroc¢nu ucestalost obuhvata. Za isti postupak i razinu pouzda-
nosti vise podataka obi¢no daje uzi interval. Za iste podatke visa
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razina pouzdanosti daje Siri interval. U knjizi najceSc¢e koristimo
95 %, no to je uobic¢ajen izbor koji treba navesti uz rezultat.

Sirok interval moZe biti primjeren opis maloga uzorka ili jako
rasprSenih podataka. Uzak interval takoder treba provijeriti.
Ako je uzorak pristran, interval moze biti uzak oko pogreSne
vrijednosti jer ne obuhvacéa pristranost postupka odabira.

Na grafu s viSe skupina intervali pokazuju koliko su njihove pro-
cjene precizne. Sirina ovisi i o broju opaZanja i o njihovoj raspr-
Senosti. Takav graf govori viSe od prikaza samih prosjeka, ali za
tumacenje razlika medu skupinama treba jo$ jedan korak.

Nepreklapanje usporedivih intervala moze upudéivati na razliku,
ali preklapanje ne dokazuje jednakost. Tumacenje ovisi i o
nacrtu istrazivanja te o tome jesu li procjene povezane. Najiz-
ravnije je izracunati interval za samu razliku. To ¢emo uciniti u
poglavlju o dvjema grupama. Ni iz takve usporedbe ne dobivamo
vjerojatnost da je razlika ,stvarna”.

Treba razlikovati i nesigurnost prosjeka od rasprSenosti pojedi-
nacénih vrijednosti. Interval za sredinu u uzorku od 200 osoba
Sirok je 0,58 boda. Ako su ocjene priblizno normalno raspore-
dene, raspon sredine plus ili minus 1,96 uzorackih standardnih
devijacija opisivao bi oko 95 % pojedinaénih ocjena. Taj je ras-
pon Sirok priblizno 8,2 boda. Normalno pravilo ne daje takav
obuhvat za izrazito asimetri¢ne, ogranicCene ili diskretne ras-
podjele. Taj opisni raspon nije ni interval predvidanja za novu
osobu, jer ne ukljucuje nesigurnost procjene sredista i rasprse-
nosti niti odreduje populaciju buduce osobe. Veéi uzorak suzava
interval za sredinu, dok razlike medu ljudima ostaju svojstvo
populacije.
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Slika 2: Interval pouzdanosti za sredinu i opisni raspon po normalnom pravilu za
pojedinane ocjene na istom uzorku i istoj osi. lzrada autora. Podaci i
postupak opisani su u tekstu.

U PISA-inoj tablici prirodoslovne pismenosti za Hrvatsku je
objavljena procjena od 483 boda, uz 95-postotni interval od
478 do 487 bodova i raspon mjesta od osamnaestoga do tride-
set petoga medu sudionicama istrazivanja (OECD 2023.). Taj
raspon mjesta uzima u obzir nesigurnost procjena i viSestruke
usporedbe zemalja sli¢nih rezultata (OECD 2023.). Iz njega mo-
zemo vidjeti zaSto jedno precizno ispisano mjesto prenosi vise
sigurnosti nego Sto je imamo. Raspon se odnosi na polozaj proci-
jenjenoga nacionalnog prosjeka. Za iskustvo pojedinoga uéenika
trebali bismo pogledati i razlike unutar zemlje.

Kad bismo pripremali naslov o tim rezultatima, uz procjenu
bismo zadrzali njezinu nesigurnost i imenovali podruéje koje
je ispitano. PISA pritom koristi sloZzen uzorak §kola i uéenika
te postupke procjene postignuéa koje racun nesigurnosti mora
uvaziti (OECD 2023.). Ovdje ¢itamo objavljene rezultate. Jednos-
tavno ponovno izvlacenje pojedina¢nih redaka, koje ¢emo sada
upoznati na nasSim simuliranim podacima, ne bi sac¢uvalo taj
istrazivac¢ki nacrt.
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Bootstrap kao vlastiti izum

Za sredinu imamo jednostavnu formulu standardne pogreske.
Za medijan, razliku percentila ili omjer racun moZe biti sloZeniji
ili zahtijevati dodatne pretpostavke. Tada nam moZe pomoci
ponovno uzorkovanje opazenih podataka.

Kad bismo mogli uzimati nove uzorke iz populacije, izra¢unali
bismo medijan u svakome i promatrali koliko se mijenja. Budu¢i
da imamo samo jedan uzorak, pokuSavamo ponoviti taj postu-
pak izvlacenjem iz njegovih vrijednosti. Uzorak pritom mora
razumno predstavljati ciljnu populaciju. Jednostavno ponovno
uzorkovanje redaka pretpostavlja neovisne i medusobno zamje-
njive jedinice na razini uzorkovanja. Ako su podaci upareni,
grupirani ili ponovljeni, ¢uvamo tu strukturu i izvlaéimo cijele
parove, skupine ili osobe. Pod tim uvjetima novi uzorci iste
veli¢ine priblizno oponasaju promjene koje bi nastale ponovnim
uzorkovanjem iz populacije.

Izvlac¢imo s vraéanjem. Bez vraéanja bismo iz uzorka od Sez-
deset osoba dobili istih Sezdeset osoba u drugom redoslijedu,
pa bi medijan uvijek bio jednak. S vraéanjem neke osobe ulaze
viSe puta, a neke izostanu. Zbog promjene sastava mijenja se i
procjena. Taj postupak zovemo bootstrap. Uveden je za pro-
cjenu nesigurnosti kada teorijski rac¢un nije lako dostupan (Efron

1979.).

Percentilni bootstrap interval uzima odabrane percentile po-
novljenih procjena. Njegova je primjena najjednostavnija kada
bootstrap raspodjela dobro oponasa rasprSenost procjenitelja,
bez izrazene pristranosti ili asimetrije. Postoje i drugi bootstrap
intervali koji korigiraju pomak ili asimetriju. Ovdje uéimo samo
najjednostavniji percentilni postupak. Ni taj postupak ne jamci
to¢no zadanu razinu obuhvata. Mali ili diskretni uzorci, pris-
tranost procjenitelja i vrlo asimetriéne raspodjele mogu oslabiti
pribliZenje. Ponavljanje odabira iz postojeéih redaka ne dodaje
lJjude koji su sustavno izostali iz poéetnog uzorka.
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Sada uzimamo novi pocetni uzorak od 60 osoba iz iste medijske
populacije. Izvlaé¢imo ga zasebno od prethodnih 200 osoba, a
pratimo dnevne minute umjesto povjerenja. U lijevoj polo-
vici tablice vidimo prvih osam zapisa toga uzorka, a u desnoj
prvih osam izvlacdenja iz prvoga bootstrap uzorka. Broj retka
desno upuéuje na zapis u cijelom pocetnom uzorku od 60 osoba.
Svako ponavljanje broja retka upucuje na ponovljen odabir iste
osobe.

Tablica 3: Pocetak izvornog uzorka i prvoga ponovnog uzorka. Svaki puni uzorak
ima 60 zapisa. Izrada autora.

Izvorniredak Minute Izvuéeniredak Minute

1 83 19 161
2 82 5 164
3 134 29 106
4 139 28 116
5 164 60 342
6 133 51 264
7 256 40 221
8 288 48 194,

Prvo ponovno izvladenje uzima redak 19, pa prenosi njegovih
161 minuta. Nakon svih 60 izvla¢enja imamo 39 razlic¢itih osoba,
a medijan cijeloga ponovnog uzorka iznosi 176,0 minuta. Taj
jedan broj ulazi u sljedeéi histogram. Postupak 4 000 puta po-
¢inje od istoga pocetnog uzorka, svaki put s novim izvlacenjem
s vraéanjem. Sva su ponavljanja definirana. Poredamo 4 000
medijana i uzmemo percentile 2,5 i 97,5, ostavljajuéi priblizno
100 vrijednosti sa svake strane.

U uzorku od 60 osoba medijan dnevnog prac¢enja medija iznosi
173,5 minuta. Iz Cetiri tisuée bootstrap uzoraka dobivamo sredis-
nji percentilni raspon od 155,0 do 194,0 minuta. On obuhvaca
poznati populacijski medijan od 165,0 minuta. Na slici vidimo
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kako nastaje raspon iz jednoga uzorka. Za provjeru dugoroc-
nog obuhvata trebali bismo ponavljati cijeli postupak s novim
pocetnim uzorcima.

600
400

200

T

150,0 170,0 190,0

Bootstrap medijan (minute dnevno)

Broj ponavljanja

Slika 3: Raspodjela Eetiri tisuée bootstrap medijana iz jednog uzorka, s granicama
sredi$njih 95 % vrijednosti i pravom populacijskom vrijednoséu. Izrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Histogram je stubast jer medijan maloga, zaokruzenog uzorka
mozZe poprimiti samo ograniéen broj vrijednosti. Zato su i gra-
nice percentilnog raspona grube. ViSe bootstrap ponavljanja
smanjuje racunalno kolebanje percentila, ali ne nadoknaduje
vrijednosti koje nedostaju u pocetnom uzorku.

Bootstrap ne zahtijeva da unaprijed imenujemo oblik populacij-
ske raspodjele, no nacin izvlacenja mora odgovarati statistici i
nacrtu istrazivanja. Za korelaciju izvla¢imo cijele parove vrijed-
nosti. Za razliku neovisnih skupina uzorkujemo svaku skupinu
zasebno. Kod ovisnih podataka izvla¢imo cijele neovisne jedi-
nice. Postupak ne moze dodati rijetke ili krajnje vrijednosti
kojih u uzorku nema. Zato su vrlo visoki percentili posebno
osjetljivi na male uzorke i teSke repove. Medijan manje ovisi o re-
povima, ali mnogo jednakih vrijednosti moze dati grube granice.
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Bootstrap takoder ne uklanja nereprezentativnost pocetnog
uzorka.

Kodirani udio i dvije nesigurnosti

U poglavlju o povezanosti promjena pravila kodiranja promije-
nila je oznake istih naslova. Ponovno izvlacenje tih naslova ne
bi samo po sebi provjerilo to pravilo. Kod udjela dobivenog ko-
diranjem teksta zato razlikujemo barem dva izvora nesigurnosti.
Uzoracka nesigurnost odnosi se na odabir tekstova. Nesi-
gurnost kodiranja odnosi se na pravila razvrstavanja, rubne
sluéajeve i odluke kodera ili klasifikatora. Ako kodirana kate-
gorija samo pribliZzno odgovara istrazivackom pojmu, trebamo
razmotriti i nesigurnost mjerenja.

Bootstrap redaka s gotovim oznakama mijenja sastav tekstova,
ali zadrZzava njihove oznake. Uz ispravno odabranu jedinicu
ponovnog uzorkovanja opisuje uzoracku nesigurnost. Valjanost
kodiranja zahtijeva zasebnu provjeru oznaka i pravila. Drugo
opravdano pravilo moglo bi promijeniti oznake rubnih tekstova
i pomaknuti procijenjeni udio, ¢ak i kada oba izra¢una daju uske
intervale. U izvjeStaju zato navodimo jedinicu teksta, ciljnu
populaciju, nacin odabira i pravilo kodiranja te objasnjavamo
koju nesigurnost interval ukljucuje.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Sest tvrdnji o jednom intervalu. IstraZiva¢ moze uredno izra¢unati in-
terval, a ipak pogre$no objasniti §to iz njega slijedi. U istrazivanju razumi-
jevanja intervala studenti i istrazivaci prosudivali su Sest tumacenja rezul-
tata iz zamiSljenog istrazivanja (Hoekstra i sur. 2014.). Sve su tvrdnje bile
netoc¢ne, ali su ih obje skupine u prosjeku prihvatile viSe od tri (Hoekstra i
sur. 2014.). Pogreska se dogodila pri ¢itanju rezultata, nakon $to je ra¢un
veé bio zadan.

Razmotrimo vlastiti zamisljeni primjer. Studentska anketa treba procije-
niti prosje¢no vrijeme putovanja na fakultet. U izvjestaju stoji 95-postotni
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interval od 30 do 40 minuta. Autor bi mogao napisati da se unutar njega
nalazi vrijeme putovanja 95 % studenata. Time bi raspon nesigurnosti pro-
cijenjenog prosjeka pretvorio u opis razlika medu ljudima. Podaci o pojedi-
nac¢nim putovanjima mogli bi biti mnogo rasprseniji.

Drugo bi iskuSenje bilo napisati da je nakon ovog rac¢una vjerojatnost
polozaja prave sredine izmedu granica jednaka 95 %. U frekvencijskom
postupku koji smo ucili razina pouzdanosti pripada postupku ponovlje-
nog uzorkovanja. Ako njegove pretpostavke vrijede, priblizno taj udio
tako dobivenih intervala obuhvacao bi pravu sredinu. Ne rasporedujemo
vjerojatnost nepoznate sredine unutar ovoga veé izra¢unatog intervala.

Za Citatelja studentskog izvjeStaja ta razlika ima prakti¢nu posljedicu. In-
terval prosjeka moze pomo¢i da procijeni tipi¢no optereéenje putovanjem,
ali ne govori koliko studenata putuje izrazito dugo. Za odluku o pomodéi
tim studentima trebala bi raspodjela pojedina¢nih vremena i prag koji za
tu odluku ima smisla.

Autor zato treba imenovati veli¢inu koju procjenjuje i objasniti koju ne-
sigurnost interval opisuje. U naSem primjeru to je nesigurnost procjene
prosjecnog vremena pod uvjetima odabranog postupka. Prije pisanja
zakljuéka zato razdvajamo nesigurnost prosjeka od razlika medu pojedi-
naénim putovanjima. Razinu pouzdanosti pritom vezemo uz dugoroc¢ni
obuhvat postupka, uz fiksnu nepoznatu populacijsku sredinu.
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W NADITE GRESKU

Vraéamo se uzorku od Sezdeset osoba iz simuliranoga grada. Zelimo pro-
cijeniti populacijski medijan dnevnog vremena uz medije. Vektor minute
sadrzi njihove pojedinac¢ne vrijednosti, a osobe su uzorkovane neovisno.
Asistent je vratio racun percentilnog bootstrap intervala.

B <- 4000
boot_medijan <- replicate(B, {
median(sample(minute, size = length(minute), replace = TRUE))
)
quantile(boot_medijan, c(0.825, 0.975))

Izra¢unani medijan uzorka iznosi 173,5 minuta, a granice intervala 155 i 194
minuta. To su rezultati nastavne simulacije. Uz njih stoji asistentovo objas-
njenje.

U svakom ponavljanju uzorkujemo s vra¢anjem isti broj osoba
i racunamo medijan. Granice izdvajaju srediSnjih 95 % bo-
otstrap medijana. Zato postoji 95 % vjerojatnosti da je fiksni
populacijski medijan izmedu upravo dobivenih granica.

NapiSite zamjensko objasnjenje za Citatelja izvjeStaja. Zadrzite procjenu,
granice i opis ponavljanja, a razinu od 95 % povezite s onim ¢emu ona
pripada. Navedite $to bi se mijenjalo kad bismo uzeli novi uzorak iz iste
populacije.

Razradeni primjer

Zamislimo naruditelja koji Zeli procijeniti koliko vremena
dnevno odrasli stanovnici grada provode uz medije i koji traZzi
marginu ne ve¢u od deset minuta. Za vjezbu tog zadatka ko-
ristimo ve¢ uvedeni uzorak od 60 osoba iz simuliranoga grada.
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Trebamo povezati izbor mjere s njegovim pitanjem, a zatim
provjeriti daje li uzorak trazenu preciznost.

Najprije biramo mjeru koja odgovara pitanju. Dnevne minute
imaju dug rep prema velikim vrijednostima, koji povlaéi prosjek
prema gore. Za opis uobicajene osobe zato biramo medijan.
Budu¢i da za njegovu standardnu pogresku nemamo jednako
jednostavan rac¢un kao za sredinu, nesigurnost éemo procijeniti
bootstrapom.

Postupak je slican simulaciji iz prethodnog poglavlja. Ovaj put
izvlaéimo iz opazenog uzorka, s vra¢anjem, i u svakom ponavlja-
nju racunamo medijan.

set.seed(505)
vuzorak <- slice_sample(populacija_medija, n = 60)

boot_medijan <- replicate(
4000,
median(sample(uzorak$minute_medija, replace = TRUE))

)

c(
procjena = median(uzorak$minute_medija),
donja = quantile(boot_medijan, 0.025),
gornja = quantile(boot_medijan, 0.975)

)

procjena donja.2,5% gornja.97,5%
173,5 155,0 194,0

Poziv sample uz argument replace mijenja sastav ponovnog
uzorka tako S§to dopusSta viSekratni izbor iste osobe. Nakon
ra¢unanja medijana u svakom ponavljanju, funkcija quantile
odreduje granice odsijecanjem zadanog udjela raspodjele sa
svake strane. Tako kod povezuje ponovno izvlacenje s trima
ve¢ prikazanim vrijednostima, medijanom uzorka i granicama
njegova bootstrap raspona.
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Za odrasle stanovnike simuliranoga grada procjenjujemo medi-
jan dnevnog praéenja medija na 173,5 minuta. Jedinica je jedna
osoba. Percentilni bootstrap raspon od 95 % ide od 155,0 do 194,0
minuta i pod navedenim uvjetima opisuje uzorac¢ku promjenji-
vost medijana. Ukupna Sirina iznosi 39 minuta. Udaljenost od
procjene do donje granice iznosi 18,5, a do gornje 20,5 minuta.
Veca od tih udaljenosti prelazi trazenih deset minuta. Trebamo
izvijestiti o toj nepreciznosti ili prikupiti dodatne informacije.
Iz raspona ne zaklju¢ujemo o promjeni. Kada uzorak ne bi
predstavljao ciljnu populaciju, rezultat bismo ogranicili na opis
uzorka.

U simulaciji znamo da populacijski medijan iznosi 165,0 minuta
i da je unutar dobivenih granica. Jedan pogodak ipak ne pro-
vjerava pouzdanost postupka. Ranijih deset tisuéa ponavljanja
odnosilo se na normalni interval za sredinu. Za provjeru bo-
otstrap raspona medijana morali bismo svaki put izvuéi novi
uzorak od 60 osoba, iz njega izrac¢unati novi bootstrap raspon
i prebrojiti obuhvate populacijskog medijana. To ovdje nismo
ucinili, pa prikaz ne dokazuje zadanu razinu obuhvata.

U izvjeStaju najprije navodimo procjenu, njezin raspon nesigur-
nosti i ogranicenja. Ovdje trebamo reéi da su podaci simulirani,
da procjenjujemo medijan i da raspolazemo sa Sezdeset osoba.
Isti oblik izvjeStaja koristimo u stvarnom istrazivanju, iako
ondje obi¢no ne znamo parametar s kojim bismo usporedili
rezultat.

Od procjene do tvrdnje

Procjenu i Sirinu raspona ve¢ smo izracunali, ali narucitelju
trebamo objasniti i na koga se rezultat odnosi. Sest pitanja u
tablici povezuje nas racun s odabirom osoba, mjerenjem minuta
i zahtjevom za precizno$¢u. Tako vidimo koje bi ogranicenje
moglo promijeniti konaénu recenicu.
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Tablica 4: Sest revizijskih pitanja primijenjenih na procjenu iz simulirane populacije.
Izrada autora.

Primjena na bootstrap

Revizijsko pitanje medijana

Kojajejedinica? jedna zamisljena odrasla osoba
s jednim zapisom dnevnih
minuta

Tko ili Sto nedostaje? uzorak je sluc¢ajno izvucen iz

poznate sinteticke populacije,
pa ne predstavlja stvarni grad
ni osobe izvan te populacije

Kojije cilj tvrdnje? populacijski medijan dnevnih
minuta, opisan procjenom i
rasponom uzoracke
nesigurnosti

Gdje je neizvjesnost? promjene sastava uzorka. Ne

provjerava dugoroéni obuhvat,
mjerenje minuta ni prijenos na
stvarne stanovnike

Koje drugo objasnjenje ostaje?  u stvarnoj anketi slab obuhvat,
neodgovor ili pogresno
mjerenje mogli bi objasniti
pomak procjene. Bootstrap
takve izvore pogreske ne
uklanja

Tko snosi posljedice? ovdje nema stvarnih sudionika.
U stvarnom projektu
pretjerana preciznost mogla bi
zavesti narucitelja i stanovnike

Ti odgovori ogranic¢avaju zakljucak na ono $to smo doista pro-
cijenili. Sinteti¢ki podaci sluze provjeri postupka u zadanom
modelu. Uzoracki interval opisuje promjenjivost zbog odabira,
dok nesigurnost mjerenja ili kodiranja treba zasebno procije-
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niti. Karta tvrdnji u nastavku pokazuje Sest razli¢itih dosega
analize.

Tablica 5: Sest dimenzija tvrdnje na granici Dijela Ill. Izrada autora.
Dimenzija tvrdnje Sto ovaj dokaz dopusta
opis opisuje medijan i raspodjelu
minuta u opazenom
sintetickom uzorku
povezanost nije poduprta jer primjer ne

usporeduje dvije varijable

generalizacija usmjerena je na poznatu
sinteti¢ku populaciju pod
postupkom slu¢ajnoga odabira,
bez prava prijenosa na stvarni
grad

predvidanje nije poduprto jer nije
izgradeno ni provjereno
pravilo za nova opazanja

uzrocnost nije poduprta jer nema
intervencije ni usporedbe
mogucih ishoda

odluka poduprta je odluka da raspon
ne ispunjava unaprijed zadanu
marginu od najvise deset
minuta, ali ne tvrdnja o
promjeni ni odluka o medijskoj
politici

Na kraju ovoga dijela provjerite moZete li odgovoriti na Cetiri
pitanja. ZaSto medu pedeset simuliranih intervala ne mora biti
toéno pet posto promasaja? ZasSto bootstrap gotovih oznaka
ne uklju¢uje nesigurnost kodiranja? Sto trebamo navesti uz
procjenu i zasto najprije imenujemo populaciju? Zasto povecéanje
prigodnog uzorka ne uklanja razliku izmedu ljudi koji su u njega
mogli uéiiciljne populacije?
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Tablica provjere pokazuje $to smo trazili od asistenta, §to je vra-
tio i kako smo provjerili rezultat. MoZemo je proditati i bez pisa-

nja koda.

Tablica 6: Citljiv raun provjere za procjenu iz Dijela lll. Izrada autora.

Polje ra¢una

Bootstrap medijana

Sto je traZeno

Sto je vraéeno

Sto je provjereno

Kako je provjereno

Uloga Al-ja

Sto je ostalo neprovjereno

Odgovorna osoba

procijeniti populacijski
medijan dnevnih minutai
njegovu uzoracku nesigurnost
iz uzorka neovisnih osoba

toCkasta procjena te donja i
gornja granica srediSnjega
percentilnog raspona

puna veli¢ina ponovnog
uzorka, izvlacenje s vra¢anjem,
ista statistika u svakom
ponavljanju i redoslijed
izvjeStavanja

¢itanjem poziva sample, median,
replicateiquantile te
usporedbom ispisa s brojkama
u prozi

instrument i pogresSiv
analiticar

dugoro¢ni obuhvat
percentilnoga postupka za
medijan, reprezentativnost u
stvarnom istraZivanju i
valjanost mjerenja minuta

osoba koja odabire
procjenjivanu koli¢inu,
provjerava racun i potpisuje
zakljucak
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Sazetak

Sazetak

Tockasta procjena postaje informativnija kada uz nju prikazemo
interval i objasnimo koju nesigurnost on obuhvac¢a. Razina
pouzdanosti opisuje dugoroc¢ni obuhvat postupka, pa visa ra-
zina na istim podacima Siri interval, dok ga veéi uzorak obi¢no
suzava. Kada nemamo jednostavnu formulu, bootstrapom po-
novno izvlaé¢imo iz opazenoga uzorka i procjenjujemo uzoracku
promjenjivost, ¢uvajuéi jedinicu i strukturu nacrta. Time ne
popravljamo premalen ili pristran uzorak, a pri ponovnom
izvlaéenju gotovih oznaka teksta ne uklju¢ujemo nesigurnost
kodiranja ili mjerenja. U izvjeStaju zato povezujemo ciljnu popu-
laciju i jedinicu s procjenom, mjernom jedinicom, intervalom
i ogranicenjima. U poglavlju o testiranju toj procjeni pridruzu-
jemo drugo pitanje, koliko bi opaZeni rezultat bio neobié¢an pod
odredenom pretpostavkom.

Pojmovi

toCkasta procjena (point estimate), kriticna vrijednost (critical va-
lue), obuhvat intervala (coverage),

procjena (estimate), interval pouzdanosti (confidence interval),
razina pouzdanosti (confidence level), margina pogreske (margin
of error), preciznost (precision), bootstrap (bootstrap), percen-
tilni raspon (percentile interval), jedinica ponovnog uzorkovanja
(resampling unit), nesigurnost kodiranja (coding uncertainty)
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Procjena

Zadaci

Za odabrane zadatke ovoga poglavlja na kraju knjige dostupne su
naznake i odvojena objasnjenja. Najprije pokuSajte samostalno
odgovoriti.

Konceptualni

Objasnite zasto razina pouzdanosti pripada postupku, a ne ne-
poznatom parametru nakon izra¢una intervala. U objasSnjenju
navedite Sto je u postupku slucajno, a §to fiksno, zasto ta podjela
iskljuéuje reCenicu o vjerojatnosti da parametar lezi unutar
zadanih granica te zaSto bootstrap gotovih oznaka teksta ne obu-
hvaéa nesigurnost pravila kodiranja. Predajte jedan odlomak.

Racunski

Najprije razlikujte tockastu procjenu, standardnu pogresku i
marginu pogreSke. U ranijem uzorku od 200 osoba prosjek po-
vjerenja iznosi 4,815, a standardna devijacija zaokruzeno 2,093
boda. Iz tih vrijednosti izra¢unajte standardnu pogresku, mar-
ginu 1,96 - SE i obje granice pribliznoga 95-postotnog intervala.
Jednom recenicom protumacite cemu pripada razina od 95 %.

Za ruénu demonstraciju bootstrapa uzmite prvih pet ve¢ prikaza-
nih vrijednosti dnevnih minuta, 83, 82, 134, 139 i 164. Zadajemo
ponovno izvlacenje redaka 1, 1, 2, 4 i 5. ZapiSite dobivene vrijed-
nosti i usporedite njihov medijan s medijanom pocéetnih pet vri-
jednosti. Objasnite zasto jedno takvo izvlaéenje joS ne daje inter-
val pouzdanosti.

U tiskanoj tablici s trima postavkama najprije promotrite samo
veli¢inu uzorka i razinu pouzdanosti. Predvidite poredak §irina i
dugoroé¢ni obuhvat. Izrafunajte $irine kao 22*/4/n i usporedite
ih s tablicom. OC¢itajte promasSaje i objasnite zasto njihov manji
broj u C nego u A ne znaci viSu razinu pouzdanosti. 1z agregatne
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Zadaci

tablice podijelite broj korisnika portala ukupnim brojem osoba,
a zbroj njihova povjerenja brojem korisnika portala. Predajte
predvidanje, usporedbu s rezultatima, tri raéuna Sirine i dva
dijeljenja usporedena s objavljenim vrijednostima. Objasnite
zaSto iz agregata moZemo provjeriti rac¢un, ali ne potvrditi kako
su pojedinacni zapisi zbrojeni.

Za dobrovoljnu provjeru pojedina¢nih zapisa mrezni dodaci A i
B pokazuju kako otvoriti data/populacija-medija.csv' i uspore-
diti isti podskup s agregatom. Ta provjera nije uvjet tiskanoga
zadatka.

Kriticki

Vratite se prikazu IstraZziva¢ margine pogreSke u poglavlju o
tome kako brojke zavode. Usporedite stanje s uzorkom od 1000
osoba bez pristranosti i stanje s jednakim uzorkom te pristra-
nosc¢u od Sest postotnih bodova. Oba pokazuju procjenu od 52 %.
Primijenite karticu za éitanje ankete iz poglavlja o mjerenju i
sadaSnje znanje o intervalima. Objasnite zaSto ista uska margina
pogreske ne moZe obuhvatiti pristranost odabira, navedite koji
je izvor nesigurnosti unutar, a koji izvan intervala te napiSite is-
pravljenu tvrdnju za pristrano stanje. Predajte usporedbu dvaju
stanjaiispravljenu tvrdnju.

Revizija modela

Procitajte rac¢un iz okvira o pogreSci. Za svaki od poziva
replicate, sample, median i quantile jednom recéenicom pove-
zite redak koda s pojmom koji provodi. Zatim izdvojite jedinu
pogresnu recenicu i napiSite frekventisti¢ki ispravnu zamjenu
koja zadrzava razinu od 95 %, procjenu i granice intervala. Kod
ne treba prepisivati ni mijenjati.

'https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/populacija-medija.csv
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DIO IV

zakljucivanje

Procjeniiintervalu pridruzujemo usporedbu s nultim modelom.
Proucéavamo pogreske odluke, veli¢inu uc¢inka i planiranje
istrazivanja, a zatim provjeravamo kako izbor analiza i
objavljivanje oblikuju dokaze.
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DIO IV - ZAKLJUCIVANJE

logika testiranja

Sto p-vrijednost govori — i $to ne govori

Saljete prijavu za prvi posao i éekate odgovor. Ako poziv izostane,
teSko mozZete znati je li presudilo iskustvo, obrazovanje ili neSto
Sto poslodavac zakljuéuje veé iz vaSeg imena. Vlastita prijava po-
kazuje samo jedan ishod. Ne mozZete vidjeti $to bi se dogodilo s
druk¢ijim imenom na usporedivu Zivotopisu.

U terenskom pokusu u Bostonu i Chicagu istrazivaéi su na oglase
za posao slali izmiSljene Zivotopise. Nasumic¢no su im dodjeljivali
imena odabrana da zvucée bjelacki ili afroamericki, a zatim bilje-
zili pozive na razgovor (Bertrand i Mullainathan 2004.). Tako su
mogli usporediti reakcije poslodavaca na nasumic¢no dodijeljen
signal percipirane rasne pripadnosti (Bertrand i Mullainathan
2004.).

Ako jednoj skupini prijava stigne vise poziva, koliko bi takva raz-
lika bila uvjerljiv dokaz da je ime utjecalo na odgovor?
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Logika testiranja

Procjena s intervalom veé¢ nam govori koliku smo razliku nasli i
koliko smo je precizno odredili. U istrazivaékim izvjestajima uz
nju Cesto stoji i p-vrijednost. Da bismo taj broj mogli procitati,
trebamo promijeniti pitanje. Umjesto traZenja raspona za nepoz-
natu veli¢inu, pitat éemo kakve bi rezultate proizvodio odredeni
model u kojem nema povezanosti koju istrazujemo.

Pitanje iz pokusa odnosi se na razliku udjela poziva. Logiku
usporedbe s nultim modelom najprije ¢éemo pratiti na pozna-
tim simuliranim podacima, gdje moZemo vidjeti svaki korak
premjeStanja oznaka. Pri procjeni povjerenja promatrali smo
populaciju kao cjelinu. Sada nas zanima koliko se prosje¢no
povijerenje razlikuje izmedu ¢itatelja tiska i portala te koliko je ta
procjena nesigurna.

Uzorak od 300 citatelja tiska i portala izvla¢imo zasebno iz nas-
tavne populacije populacija_medija, nakon ogranicavanja na ta
dva izvora. Svaki redak predstavlja zamisljenu osobu s izvorom
vijesti i povjerenjem na ljestvici od jedan do deset, bez tvrdnje o
stvarnim stanovnicima. Najprije ¢emo prikazati razliku i njezin
interval. Potom ¢emo pretpostaviti jednaku raspodjelu povjere-
nja medu skupinama i provjeriti §to bismo oéekivali kada oznake
izvora ne bi bile povezane s odgovorima.

I u ovoj usporedbi ponavljamo postupak, ali drukcije nego pri
uzorkovanju ili bootstrapu. Ocjene ostaju zabiljezene, a oznake
skupina nasumi¢no premjeStamo medu osobama. Svaki ta-
kav raspored daje novu razliku. Iz njihove raspodjele mozemo
procijeniti koliko su cesta odstupanja barem toliko velika kao
opazeno, uz pretpostavke koje dopustaju premjestanje. Tek na-
kon te provjere imenovat ¢emo nultu hipotezu, testnu statistiku
i p-vrijednost.

Odluka na temelju testa moZe biti pogresna na dva nacina.
MozZemo prijaviti razliku koje nema ili propustiti razliku koja
postoji. Prag odluke utjece na obje moguénosti, a neodbacivanje
hipoteze ne potvrduje njezinu istinitost. Pitanje o vjerojatnosti
hipoteze zahtijeva drugi rac¢un i dodatne pretpostavke, kakve
¢emo upoznati u kratkoj usporedbi s Bayesovim pristupom. Pri
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Sudnica i njezina asimetrija

¢itanju nalaza zato odvajamo ono S§to test kaze o podacima od
procjene veli¢ine razlike, njezine vaznosti i mogucéeg uzroka.

Sudhnica i njezina asimetrija

Prije testa trebamo prikazati veli¢inu opaZene razlike i njezinu
nesigurnost. Trebamo razmotriti i posljedice pogreSne odluke.
Hoce li veéi problem biti prijaviti razliku koje nema ili propus-
titi onu koja postoji? Ta pitanja odreduju kako ¢emo koristiti
rezultat.

Usporedba podataka s poéetnom pretpostavkom ima sli¢nost sa
sudenjem. Dokazi se procjenjuju u odnosu na pretpostavku ne-
vinosti. Ako optuzba nije dokazana, time ne mora biti dokazana
nevinost. Sliéno vrijedi za test. Kada nemamo dovoljno dokaza
za odbacivanje pocetne hipoteze, joS nismo pokazali da je ona
istinita.

Usporedba sa sudenjem ima granice. Statisticke stope pogreske
opisuju kako bi se postupak ponasao kroz mnogo ponavljanja.
One nisu vjerojatnosti da je odluka u pojedinom istraZivanju
pogresna.

Zato prije uvida u podatke zapisujemo nulti model, mjeru odstu-
panja i prag odluke. Za tako odreden postupak moZemo procije-
niti stopu pogreske. Ako postupak prilagodavamo dobivenim re-
zultatima, ta stopa viSe nije zajamcena. Posljedice takvih prila-
godbi razmotrit ¢éemo u poglavlju o krizi i obnovi.

Kako se gradi svijet bez ucinka

Uzorak od 300 ¢Citatelja tiska i portala zadrzava izvorne oznake
skupina. Njihove ocjene povjerenja najprije ¢itamo prije bilo
kakva premjesStanja.
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Logika testiranja

Odabir smo najprije ogranicili na osobe kojima je glavni izvor ti-
sak ili portal, a iz njih izabrali 300 zapisa bez vra¢anja. Druge iz-
vore nismo prekodirali u te dvije skupine. U uzorku je 73 ¢itatelja
tiska i 227 korisnika portala. Ocjene zbrajamo zasebno i dijelimo
odgovarajué¢im brojem osoba.

Tablica 1: Od ocjena do dviju sredina u istom uzorku. lzrada autora.

Izvor Brojosoba Zbrojocjena Sredina

portal 227 1117 4,921
tisak 73 406 5,562

Od sredine za tisak oduzimamo sredinu za portal. Racéun za-
drzava izvorni raspored opazanja, pa razlika opisuje upravo te
skupine.

Najprije navodimo procjenu. Citatelji tiska imaju u prosjeku
0,64 boda viSe povjerenja, uz interval pouzdanosti od 0,17 do
1,11. Testom ¢emo zatim provjeriti koliko su podaci uskladivi s
odredenim modelom bez razlike.

Taj 95-postotni interval koristimo kao normalnu pribliznu
procjenu za razliku neovisnih sredina. Standardnu pogresku
racunamo kao \/s%/nT + s%/np, gdje su sp i sp uzoracke
standardne devijacije tiska i portala, a ny i np njihove broj-
nosti. Razlici dodajemo i od nje oduzimamo 1,96 standardnih
pogreSaka. Racun trazi neovisne osobe i dovoljno stabilnu pri-
blizno normalnu raspodjelu razlike. Interval se temelji na tom
pribliZznom rac¢unu standardne pogreske. PremjeStanje oznaka
upotrijebit ¢emo za test. Za manje uzorke poglavlje o dvjema
grupama razvija t-prilagodbu i Welchove stupnjeve slobode.

Pretpostavimo da je cijela raspodjela povjerenja jednaka medu
¢itateljima tiska i portala. Pod tom pretpostavkom oznake izvora
vijesti zamjenjive su u odnosu na ishod. MoZemo ih nasumiéno
premjestiti medu osobama, ponovno izrac¢unati razliku sredina
i to ponoviti mnogo puta. Dobivene razlike pokazuju Sto bismo
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Kako se gradi svijet bez uéinka

mogli ocekivati pod modelom u kojem oznaka nije povezana s
ishodom.

U tablici je prvih Sest osoba iz uzorka od 300 citatelja tiska i por-
tala prije i nakon prvoga nasumic¢nog preslagivanja svih 300 oz-
naka. Ocjena prvog retka ostaje 6, a uz nju sada stoji oznaka ,,por-
tal”. Za novi racun grupiramo ocjene prema desnom stupcu, pa
se mijenjaju skupni zbrojevi, ali ne ukupan zbroj ocjena ni broj-
nost tiska i portala.

Tablica 2: Podetak istih zapisa prije i nakon jedne permutacije oznaka. Izrada
autora.

Redak Povjerenje Prije  Poslije

1 6 tisak portal
2 10 portal portal
3 2 portal tisak
4 4 portal tisak
5 3 portal tisak
6 5 tisak portal

Iz svih 300 redaka nakon toga preslagivanja dobivamo razliku
0,080 boda. To je jedna vrijednost nulte raspodjele. Za sljedec¢u
ponovno preslazemo isti skup oznaka uz iste ocjene.

Pocetnu pretpostavku sada mozemo imenovati.

Nulta hipoteza je precizan model postupka koji je proizveo po-
datke, sastavljen tako da u njemu nema razlike ni veze koju is-
trazZujemo.

Alternativna hipoteza ovdje obuhvaéa odstupanja od nultog mo-
dela. Nulti model daje raspodjelu s kojom usporedujemo opazeni
rezultat. Test stoga ne rac¢una koja je od dviju hipoteza vjerojat-
nija.

Takvo nasumic¢no premjestanje oznaka ¢ini osnovu permutacij-
skog testa.
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Nulti model ovog postupka pretpostavlja jednakost cijelih raspo-
djela, ukljucujuéi njihove sredine, rasprsenosti i oblike. Pretpos-
tavljamo i da su osobe neovisne jedinice opazanja. Izvor vijesti
nije nasumic¢no dodijeljen, pa zamjenjivost oznaka ovdje prihva-
¢amo kao pretpostavku modela. Iz rezultata ne mozZemo zaklju-
¢iti da ¢itanje odredenog izvora uzrokuje povjerenje.

Da bismo usporedili izvorni i premjeStene rasporede, trebamo
isti saZetak za svaki od njih. Taj broj treba pratiti upravo odstupa-
nje koje nas zanima.

Testna statistika je jedan broj izra¢unat iz podataka koji sazima
odstupanje od nultog modela u obliku usporedivom s odstupa-
njima koja taj model proizvodi.

Kao testnu statistiku koristimo razliku sredina. Zanimaju
nas oba smjera, pa usporedujemo apsolutnu opaZenu razliku s
apsolutnim razlikama nakon premjesStanja. Ova jednostavna
permutacija ispituje opisani model jednakosti cijelih raspodjela,
koji ukljuéuje i njihove oblike i rasprSenosti. Slika prikazuje raz-
like iz Cetiri tisuée premjestanja i razliku iz izvornog rasporeda
oznaka.

248
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300

200

100

Broj premjestanja

-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Razlika sredina pod nultim modelom

stika 1: Razlike sredina kroz &etiri tisuée nasumiénih premjestanja oznaka skupine,
uz okomitu crtu na razlici opazenoj u uzorku. lIzrada autora. Podaci i
postupak opisani su u tekstu.

Nulta raspodjela ima sredinu u nuli i standardnu devijaciju od
0,26 boda. U 95 % premjeStanja apsolutna razlika ne prelazi 0,50
boda. OpaZena razlika od 0,64 boda vecéa je od te granice.

Prebrojimo sada premjesStanja u kojima je apsolutna razlika
barem toliko velika kao opazena. Njihov udio koristimo za
procjenu p-vrijednosti.

P-vrijednost je udio rezultata koje nulti model proizvodi, a koji
su s njime u najmanju ruku jednako neuskladeni kao opazeni
rezultat.

U 4 000 preslagivanja nalazimo 64 apsolutnih razlika barem to-
liko velikih kao opaZena. Dodavanjem izvornog rasporeda broj-
niku i nazivniku ra¢un postaje (64 + 1)/(4 000 + 1). Sva su pres-
lagivanja valjana jer se brojnost obiju skupina ¢uva.

U uzorku od 300 ¢itatelja tiska i portala p-vrijednost iznosi 0,016.
To znadi da, uz iste opaZene ishode i veli¢ine skupina, nulti mo-
del daje apsolutnu razliku ovoliku ili ve¢u u otprilike 1,6 % simu-
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liranih rasporeda oznaka. U tumacenju moramo zadrzati uvjet
da vrijedi nulti model.

Kad bismo pregledali sva moguc¢a premjestanja, izrac¢unali bi-
smo tocéan udio, ukljuéujuéi opazeni raspored. Ovdje uzimamo
samo konacan broj nasumic¢nih premjestanja. Ako njihov broj
oznacimo s B, a broj apsolutnih razlika barem toliko velikih kao
opazena s b, procjenjujemo p-vrijednost kao (b + 1)/(B + 1).
Dodavanje opaZenog rasporeda sprjeCava rezultat nula i daje
valjanu procjenu za nasumic¢no uzorkovana premjestanja.

Simulator p-vrijednosti

U pocetnim postavkama sljede¢eg modela dvije skupine imaju
po 60 osoba, a pojedinacni ishodi normalnu raspodjelu sa stan-
dardnom devijacijom jedan. Pod nulom obje sredine iznose
nula. U scenariju s vezom druga je sredina vi$a za 0,35. Jedna
studija usporeduje dvije uzoracke sredine i dijeli njihovu razliku
poznatom standardnom pogre§kom /2/60. Simulacija izravno
generira tako standardizirani rezultat, sto je u ovom modelu
jednako generiranju svih pojedinac¢nih ishoda i ra¢unanju iz
njih. Digitalni prikaz pocinje s 2 000 ponavljanja po scenariju
i dopusta promjenu veliéine skupina, ucinka i broja ponavlja-
nja. Tiskani prikaz zadrzava po 60 osoba i razliku 0,35 te koristi
4. 000 ponavljanja po scenariju. Svako ponavljanje daje jednu
p-vrijednost. Svi rezultati ulaze u prikaz.

Dosad smo za jedan uzorak premjestali oznake i promatrali
raspodjelu razlika. Sada promatramo p-vrijednosti iz ponov-
lJjenih zamisljenih studija. U prvom scenariju uéinka nema, a
u drugome postoji. Koristimo normalne ishode s poznatom
varijabilnoS¢u i obostrani z-test. Neovisnost skupina znaci da
se varijance njihovih sredina zbrajaju i kada racunamo razliku
sredina. Standardna pogreSka razlike korijen je toga zbroja.
P-vrijednost obostranog testa zbroj je povrSina u oba repa
standardne normalne raspodjele, izvan opazZenog apsolutnog
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z-rezultata. P-vrijednosti ovaj put raéunamo iz poznate nor-
malne raspodjele, pa korekcija za konacan broj premjestanja nije
potrebna. Razliku izrazavamo u standardnim devijacijama, Sto
¢emo podrobnije objasniti u sljede¢em poglavlju.

Nulta hipoteza vrijedi
2 000

1 500
1 000

500

0

U¢inak postoji
1

2 000

1 500

1 000

500

Broj simuliranih uzoraka

0 I
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

p-vrijednost

Stika 2: Raspodjele p-vrijednosti pod nultim modelom i uz standardiziranu razliku
0,35. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Kada vrijedi nulti model ove simulacije, p-vrijednosti su rav-
nomjerno rasporedene izmedu nule i jedinice. Jednako Siroki
rasponi oko 0,03 i 0,53 zato su jednako vjerojatni. Prag od 0,05
izdvaja donjih pet posto raspodjele. Upravo taj dugoroéni udio
odbacivanja pod nultim modelom prag ogranicava.

Dvije vrste pogreske

Prag je u prethodnom prikazu izdvojio i neke rezultate nastale
bez uéinka. Ako na temelju njih odbacimo istinitu nultu hipo-
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tezu, ¢inimo pogresku prve vrste. U drugoj simulaciji u¢inak
postoji, ali dio p-vrijednosti ostaje iznad praga. Pogreska druge
vrste nastaje kada tako ne odbacimo nultu hipotezu iako je
lazna. Isti postupak odlucivanja stoga trebamo procijeniti u oba
uvjeta.

Pogreska prve vrste je odbacivanje nulte hipoteze koja je isti-
nita. Pod pretpostavkama modela postupak ogranic¢ava dugo-
ro¢ni udio takvih odbacivanja odabranim pragom.

Istrazivacki tim, primjerice, treba odluéiti hoce li poduprijeti
tvrdnju da se skupine razlikuju. Pogreska prve vrste dovela bi do
neutemeljene usporedbe skupina. Pogreska druge vrste mogla bi
prikriti postojec¢u razliku i zaustaviti njezino daljnje istraZivanje.
Posljedice snose i Citatelji i osobe o kojima se zaklju¢uje. Tim zato
treba objasniti koju je pogresku smatrao ozbiljnijom pri izboru
praga.

Stopu pogreske prve vrste mozemo provjeriti simulacijom u
kojoj nulti model sigurno vrijedi. Iz poznate populacije svaki put
uzimamo 300 ishoda, pa im nasumic¢no dodjeljujemo jednako
mnogo oznaka A i B. Oznaka je neovisna o ishodu. Tako obje
skupine nastaju iz iste pune raspodjele povjerenja.

Sada jedno vanjsko ponavljanje sadrzi cijeli test. Odaberemo
novih 300 ishoda, nasumi¢no im dodijelimo po 150 oznaka A i
B, a zatim za taj uzorak provedemo 300 unutarnjih permutacija
i izraéunamo jednu p-vrijednost. Ponavljamo to 800 puta i broj
p-vrijednosti ispod 0,05 dijelimo s 800. Drugi scenarij uzima
nove uzorke iz podskupa tiska i portala s njihovim postoje¢im
oznakama, u kojem veza postoji. To mijenja i sastav skupina,
¢ije brojnosti nisu unaprijed izjednacene. U oba niza sva su
ponavljanja definirana i nijedno nije izostavljeno.

Na osamsto takvih uzoraka permutacijski postupak odbacuje
nultu hipotezu uz prag 0,05 u 4,9 % slucajeva. Zbog konac¢nog
broja premjeStanja i sluc¢ajnog kolebanja medu uzorcima udio ne
mora biti to¢no pet posto. Ovdje provjeravamo postupak u uvje-
tima koji zadovoljavaju njegovu pretpostavku zamjenjivosti.
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Dvije vrste pogreske

Tablica 3: Udio uzoraka u kojima permutacijska p-vrijednost ne prelazi prag od
0,05, za dva pitanja s poznatim odgovorom. Osamsto uzoraka po pi-
tanju, u svakome fristo premjestanja. |zrada autora.

Stvarnarazlikau Brojodba- Udio odba-

Pitanje populaciji civanja civanja
Nasumicno 0,00 39 4,9 %
dodijeljena

oznaka

Razlika po izvoru 0,74 636 79,5 %
vijesti

Drugi redak tablice pokazuje $to se dogada kada razlika pos-
toji. U populaciji razlika prema izvoru vijesti iznosi 0,74 boda.
Postupak je otkriva u 79,5 % uzoraka. U preostalih 20,5 % ne
bismo imali dovoljno dokaza za odbacivanje nulte hipoteze, iako
razlika postoji.

Na zajednickoj osi prikazane su raspodjela pod nultim modelom i
raspodjela procijenjene razlike kada uéinak postoji. Prva premje-
Sta oznake u istom uzorku od 300 citatelja tiska i portala, a druga
nastaje novim izvlaéenjima iz iste podpopulacije. Iste graniéne
crte odreduju odluku u oba sluéaja.
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Nulta hipoteza vrijedi

400
300
200
100

Razlika postoji
400 -

300
200
100

0

Broj ponavljanja

-1,0 0,0 1,0

Razlika sredina

stika 3: Geometrija dviju pogreSaka — uvjetna nulta raspodjela iz glavnog uzorka i
raspodjela procijenjene razlike kroz uzorke kad uéinak postoji. Isprekidane
crte prikazuju graniéne vrijednosti glavnog uzorka, pa plohe ne prikazuju
stope iz tablice. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Pomaknemo li graniéne crte prema van, rjede odbacujemo isti-
nitu nultu hipotezu. Istodobno veéi dio raspodjele s postoje¢im
uc¢inkom ostaje izmedu crta, pa ¢eSée propustamo razliku. Pri
istom pragu veci uzorak ili preciznije mjerenje mogu smanjiti
pogresku druge vrste, uz zadrzano ogranicenje pogreske prve
vrste. S viSe informacija mozemo razmotriti i strozi prag, ali
trebamo ponovno procijeniti odnos obiju pogresaka.

PovrSine na slici objaSnjavaju odnos pogreSaka, ali nisu iz-
mjerene stope iz tablice. Gornja raspodjela prikazuje 4 000
premjestanja oznaka iz glavnoga uzorka, a donja 4 000 novih
uzoraka iz populacije u kojoj razlika postoji. Snaga postupka
ovisi o veliéini ucinka, varijabilnosti, veli¢ini i nacrtu uzorka,
testnoj statisticiipragu odluke.

254



Dvije vrste pogreske

Referentna oznaka nije isto $to i istina

Stope pogreSaka mogli smo prebrojiti jer smo u simulaciji za-
dali kako podaci nastaju. Pri procjeni algoritama susrest ¢emo
srodno, ali drukéije pitanje, slaze li se predvidena kategorija
s referentnom oznakom, primjerice ruéno dodijeljenom ka-
tegorijom. Ta oznaka, za razliku od poznate istine simulacije,
moZe biti pogreSna. Ovisi o mjerenju, uputama za oznacavanje i
nacinu rjeSavanja spornih slucéajeva.

Neslaganje s referencom zato moze potjecati i od postupka koji is-
pitujemo i od same reference. U izvjeStaju navodimo kako su re-
ferentne oznake nastale i jesu li neslaganja ponovno pregledana.
To ¢e biti posebno vazno pri procjeni algoritama. Uz precizno iz-
racunatu stopu neslaganja potrebna je i provjera kvalitete same
reference.

Vratimo se prijavama za posao. U objavljenom pokusu zivotopisi
s imenima prepoznatima kao bjelacka dobivali su viSe poziva
na razgovor od Zzivotopisa s imenima prepoznatima kao afro-
americka (Bertrand i Mullainathan 2004.). Nulta pretpostavka
bez ucinka dodijeljenog imena dopustala bi razlike nastale sa-
mom nasumi¢nom dodjelom. Test bi pitao koliko su odstupanja
barem toliko velika kao opazeno Cesta pod takvim postupkom.
Racun mora pritom pratiti stvarnu dodjelu prijava i njihovo
slanje na iste oglase, umjesto da sve retke automatski smatra
neovisnima.

Nasumic¢na dodjela daje osnovu da razliku u odgovorima pove-
zemo s dodijeljenim imenima. Izmjereni ishod ipak je bio poziv
na razgovor na obuhvaéenim oglasima, a ne kasnije zaposlenje
ili pla¢a (Bertrand i Mullainathan 2004.). Za osobu koja trazi
posao i ta je prva prepreka vazna. Zakljucak o njoj zahtijeva
zajedno opis pokusa, velié¢inu razlike i njezinu nesigurnost. Mala
p-vrijednost sama ne bi opravdala tvrdnju o svakom poslodavcu
ili o drugom trzistu rada.
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Prag je konvencija, a ne mjera

Rezultat nazivamo statistic¢ki znac¢ajnim kada mu p-vrijednost ne
prelazi unaprijed odabrani prag.

Koristimo prag znacajnosti 0,05, ali moguce je odabratii 0,01 ili
0,10. Izbor odreduje dopustenu dugoro¢nu stopu odbacivanja is-
tinite nulte hipoteze. Treba ga obrazloziti stru¢nim obicajima i
posljedicama pogreske. Strozi prag ima smisla kada je lazni nalaz
osobito skup, uz uvazavanje povec¢anog rizika da propustimo pos-
toje¢i u¢inak.

Rezultati neposredno ispod i iznad praga daju gotovo jednaku
koli¢inu dokaza. P-vrijednosti 0,048 i 0,052 ne opravdavaju
zakljucke da u prvom slucaju ucéinak postoji, a u drugom ga
nema. Zato Americko statisti¢cko udruzenje trazi da znanstveni
zakljucak ne ovisi samo o prelasku praga (Wasserstein i Lazar
2016.).

Izjava u Sest nacela objasnjava da p-vrijednost opisuje neuskla-
denost podataka s odredenim modelom. Ne daje vjerojatnost
hipoteze, vjerojatnost da je rezultat ,nastao slu¢ajno” ni veli¢inu
ili vaznost uc¢inka. Za zaklju¢ivanje su potrebni potpuno izvjesta-
vanje, transparentnost i drugi znanstveni dokazi (Wasserstein i
Lazar 2016.).

Kada izvjeStaj sve svede na oznaku ,statisticki znacajan”, Citatelj
lako izgubi veli¢inu procjene, njezinu nesigurnost i posljedice od-
luke. Te informacije trebaju ostati vidljive bez obzira na polozaj
p-vrijednosti u odnosu na prag.

P-vrijednost pridonosi znanstvenom argumentu zajedno s pro-
cjenom ucinka, kvalitetom nacrta i ostalim dokazima. U naSem
izvjeStaju zato najprije navodimo procjenu i interval, objasnja-
vamo pretpostavke i razmatramo posljedice obiju pogresaka.

P-vrijednost se mijenja i kada ponavljamo potpuno isti postu-
pak. Na osamsto uzoraka iz nasSe populacije, uz uvijek jednaku

256



Sto p-vrijednost nije

stvarnu razliku, polovica p-vrijednosti bila je ispod 0,007, Ce-
tvrtina iznad 0,037, a desetina iznad 0,137. Vrijednosti su se
protezale preko dva reda veli¢ine. U 12,9 % uzoraka bile su veée
od o,10.

Uzoracka promjenjivost ostaje prisutna i u rezultatu prikazanom
na tri decimale. S uzorkom se mijenjaju i procjena i njezin inter-
val. Stavljamo ih na prvo mjesto jer izravno odgovaraju na pita-
nje kolika je razlika i koliko smo je precizno procijenili.

Sto p-vrijednost nije

Za kalibraciju zasebno uzimamo 300 vrijednosti povjerenja iz ci-
jele simulirane populacije i nasumic¢no im dodjeljujemo oznake A
i B. Te oznake nisu izvori vijesti. Razlika iznosi -0,09 boda, in-
terval ide od -0,54 do 0,36, a p-vrijednost je 0,70. U ovoj simula-
ciji znamo da nulti model vrijedi jer oznake nastaju neovisno o is-
hodu.

Ipak, sam rezultat testa ne dokazuje da razlike nema. Interval
obuhvaca vrijednosti u oba smjera, medu kojima neke mogu biti
sadrzajno vazne. Velika p-vrijednost govori da podaci ne daju
snazan razlog za odbacivanje nultog modela.

Kod male p-vrijednosti éesta je obrnuta pogreska. Vrijednost
0,016 odnosi se na rezultate pod pretpostavljenim modelom. Ne
daje vjerojatnost modela nakon $to smo vidjeli podatke. To su
razli¢ite uvjetne vjerojatnosti, kakve smo razdvojili u poglavlju o
vjerojatnosti.

P-vrijednost ne daje ni vjerojatnost da je nalaz ,,slu¢ajan”. Racun
pretpostavlja odredeni nulti model i ne utvrduje uzrok opaze-
nog rezultata. Takoder ne mjeri veli¢inu uc¢inka. Uz dovoljno
velik uzorak i mala, prakti¢éno nevazna razlika moZe dati malu
p-vrijednost.
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Drugo pitanje i drugi racun

Ponekad nas zanima koliko je odredena veli¢ina ucéinka vjero-
jatna nakon uvida u podatke. Test iz ovog poglavlja ne odgovara
na to pitanje. On usporeduje podatke s preciznim nultim mo-
delom i omogucuje procjenu dugoroénog ponasanja unaprijed
odredenog postupka. Nulti model posebno je koristan kada
odsutnost razlike ili zadana referentna vrijednost ima jasno
znacenje za odluku.

Bayesovski pristup povezuje pocetnu raspodjelu vjerojatnosti
ucinka s modelom koji opisuje podatke pri razlié¢itim vrijednos-
tima uc¢inka. Dobivamo azuriranu raspodjelu vjerojatnosti. Iz
nje mozemo, uz prihvacene pretpostavke, procijeniti vjerojat-
nost da je uc¢inak veéi od nule ili neke sadrzajno vazne granice.

U oba pristupa trebamo navesti pretpostavke.  Bayesovski
zakljucak ovisi o pocetnoj raspodjeli i modelu podataka, pa izvje-
Stavamo koliko je osjetljiv na te izbore. Frekvencijski zaklju¢ak
ovisi o0 modelu uzorkovanja ili dodjele, testnoj statistici i una-
prijed zadanom postupku. Pristupi postavljaju razliéita pitanja i
drukdije provjeravaju posljedice svojih pretpostavki.

U sljedeé¢im poglavljima nastavljamo s frekvencijskim postup-
cima. Bayesovski pristup ovdje samo ukratko upoznajemo, a
ponovno ¢emo ga spomenuti uz regresiju. U oba pristupa ve-
licina uéinka i njezina nesigurnost ostaju vazne za tumacenje
rezultata.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Mala p-vrijednost pred urednickom odlukom. Pretpostavimo da redak-
cija dobije istrazivacki izvjeStaj o razlici u povjerenju izmedu dviju skupina
Citatelja. Autor navodi malu p-vrijednost i predlaze naslov prema kojem je
dokazao svoje objasnjenje razlike. Urednik treba odluéiti $to od toga moze
prenijeti publici. Uz to¢nost prepisanog broja urednik treba utvrditi Sto je

njime provjereno.
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Takve je prijelaze lakse prepoznati kad ih vidimo na konkretnim tu-
macenjima. Jedan pregled okuplja dvadeset pet pogreSnih tumacenja
p-vrijednosti, intervala i snage, kao pomo¢ pri ¢itanju i pisanju istra-
zivackih zaklju¢aka (Greenland i sur. 2016.). Medu njima je zamjena
vjerojatnosti podataka pod pretpostavljenim modelom vjerojatnoséu da
je sama hipoteza istinita. Mala p-vrijednost ne daje postotak sigurnosti u
autorovo obja$njenje (Greenland i sur. 2016.).

Urednik bi zato u naSem zamisljenom slucaju najprije trebao potraziti pro-
cijenjenu razliku i njezin interval. Zatim treba proditati kako su ¢itatelji
odabrani, $to test uzima kao nulti model i jesu li skupine samo opazene ili
je provedena nasumicna dodjela. Ako je usporedba opazacka, uvjerljivo
odstupanje od nultog modela jo$ ne pokazuje Sto je uzrokovalo razliku.

Vazan je i put do objavljenog rezultata. Autori pregleda upozoravaju da
biranje analiza prema dobivenim p-vrijednostima moze proizvesti male
vrijednosti ¢ak i kada provjeravana nulta hipoteza vrijedi (Greenland i
sur. 2016.). Redakcija zato ima razlog zatraziti podatak je li prikazana
usporedba bila unaprijed odredena i koje su druge analize provedene.
Takva provjera razjasnjava postupak odabira analize, uz otvoreno pitanje
razloga autorovih odluka.

Nakon toga vijest moZe prenijeti opazenu razliku, njezinu nesigurnost
i ogranicenje objasnjenja. Ako te informacije nedostaju, urednik moze
odgoditi snazan naslov. Test je usporedio podatke s odredenim modelom,
dok predlozeni naslov tvrdi neSto o tome zasto se ljudi razlikuju. Izmedu te
dvije recenice mora stajati dokaz koji sama p-vrijednost ne sadrzi.

W NADITE GRESKU

Provjerite odlomak o razlici povjerenja izmedu citatelja tiska i portala u
poznatoj simuliranoj populaciji. U uzorku je procjena razlike tisak minus
portal 0,64 boda, uz 95 % interval od 0,17 do 1,11. Osobe su zasebne jedinice
opazanja.

Za test se zadaje nulti model jednake pune raspodjele povjerenja, pod
kojim su oznake skupina zamjenjive. Asistentov zapis postupka glasi
ovako.
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razlika <- mean(tisak) - mean(portal)
B <- 4000
nulte <- replicate(B, {
promijesano <- sample(skupina)
mean(ishod[promijesano == "tisak"]) - mean(ishod[promijesano == "portal"])
)
b <- sum(abs(nulte) >= abs(razlika))
(b +1) / (B+ 1)

Od 4 000 premjeStanja njih 64 daje apsolutnu razliku barem toliko veliku
kao opazena. Korigirani ra¢un zato daje 65 / 4 001, priblizno 0,016. U izvje-

Staju je asistent napisao sljedece.

Pod zadanim nultim modelom opazena je razlika neuobica-
jena. Skupine su promatracke, pa rezultat ne pokazuje uzrok
razlike. P-vrijednost 0,016 znaci da je vjerojatnost da izmedu
skupina nema razlike 1,6 %.

Povezite brojnik 65 s onim §to je postupak prebrojio. Zatim uredite posljed-
nju re€enicu, uz jasno imenovan uvjet pod kojim se vjerojatnost racuna.
Sacuvajte procjenu razlike, njezinu nesigurnost i ograni¢enje uzroénog

tumacenja.

Razradeni primjer

Na istom uzorku od 300 ¢éitatelja tiska i portala usporedbu povje-
renja provodimo od opazene razlike do njezina polozaja u nultoj
raspodjeli. Najprije racunamo razliku sredina s izvornim ozna-
kama. Zatim zadrZavamo ocjene, premjeStamo oznake skupina
i svaki put raéunamo istu razliku. Prebrojavanjem odstupanja
barem toliko velikih kao opaZeno procjenjujemo koliko je na$
rezultat neobic¢an pod nultim modelom.
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Razradeni primjer

razlika <- mean(s10_ishod[s10_skupina == "tisak"]) -
mean(s10_ishod[s10_skupina == "portal"])
B <- 4000

nulte <- replicate(B, {
promijesano <- sample(sl10_skupina)
mean(s10_ishod[promijesano == "tisak"]) -
mean(s10_ishod[promijesano == "portal"])

D)

b <- sum(abs(nulte) >= abs(razlika))
razlika

[1] 0,640939

(b+1)/ (B+1)

[1] 0,01624594

U ovom pozivu sample bez dodatnih argumenata nasumicno
mijenja poredak oznaka, dok replicate ponavlja rac¢un i sprema
razlike. Za razliku od bootstrap izvlacenja osoba, ovdje svako
premjesStanje zadrzava iste ocjene i iste veli¢ine skupina. Ne za-
dajemo parametarski oblik raspodjele, ali i dalje pretpostavljamo
neovisne jedinice i zamjenjivost oznaka pod nultim modelom
jednake pune raspodjele. Brojimo odstupanja u oba repa jer
je test obostran. Jedinicu dodajemo brojniku i nazivniku radi
korekcije za konacan broj nasumiénih premjestanja.

U izvjeStaju povezujemo veli¢inu razlike s rezultatom testa.
Citatelji tiska imaju u prosjeku 0,64 boda vise povjerenja od
Citatelja portala, uz interval od 0,17 do 1,11. Nulti model daje
apsolutnu razliku ovoliku ili ve¢u u 1,6 % simuliranih rasporeda
opazenih oznaka. Te brojke opisuju samo na$ simulirani uzorak.
U stvarnoj anketi takva bi usporedba pokazivala razliku medu
skupinama. Za zakljuc¢ak da ¢itanje tiska mijenja povjerenje
trebali bismo i odgovarajuéi istrazivacki nacrt.
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Uzroc¢ni zakljucak zahtijevao bi istrazivacki nacrt koji razdvaja
moguéa objasnjenja razlike. Zasebno procjenjujemo koliko
je razlika vazna za istrazivacko pitanje te opravdava li neku
odluku.

Sazetak

Testom smo opazeni rezultat usporedili s raspodjelom nultog
modela, koju smo ovdje izgradili premjeStanjem oznaka. P-
vrijednost opisuje udio odstupanja barem toliko velikih kao
opazeno, uz zadrzan uvjet da vrijedi taj model, pa ne dobivamo
vjerojatnost hipoteze ni vaznost uc¢inka. Izbor praga povezuje
dvije moguce pogreske jer strozi prag smanjuje stopu prve, ali pri
istim podacima povecava stopu druge, dok viSe informacija moze
smanjiti drugu pri istom pragu. Simulacijom s nasumi¢nim
oznakama provjerili smo postupak kada nulti model vrijedi, a uz
postojecu razliku od 0,74 boda vidjeli smo da je propusta u 20,5 %
uzoraka. Ta nas propustanja vode pitanju kako prije prikupljanja
podataka planirati uzorak za ucinak koji vrijedi uociti. U sljede-
¢em poglavlju odgovorit éemo na njega pomoc¢u veli¢ine uéinka i
snage.

Pojmovi

nulta hipoteza (null hypothesis), nulti model (null model), obos-
trani test (two-sided test), testna statistika (test statistic), p-
vrijednost (p-value), pogreska prve vrste (Type I error), pogreska
druge vrste (Type II error), prag znacajnosti (significance thre-
shold), permutacijski test (permutation test), referentna oznaka
(reference label)
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Zadaci

Zadaci

Konceptualni

Objasnite u jednom odlomku zasto p-vrijednost nije vjerojatnost
nulte hipoteze, tako da napiSete dvije recenice koje se razlikuju
samo po tome Sto je uvijet, a Sto zakljuc¢ak. Imenujte podatak koji
bi bio potreban da se od prve dode do druge.

Racunski

Nulta raspodjela iz ovog poglavlja ima sredinu nula i standardnu
devijaciju 0,26 boda. Primijenite pravilo podrucja iz poglavlja
o vjerojatnosti i procijenite granice koje su dvije standardne
devijacije udaljene od nule. Prije ra¢una imenujte testnu statis-
tiku i postupak kojim je nulta raspodjela izgradena, pa procjenu
usporedite s grani¢nom vrijednoséu 0,50. Zatim pretpostavite da
je isti uzorak prikupljen dobrovoljnom poveznicom na jednom
portalu. Pozivajuéi se na razliku izmedu slucajnosti uzorkovanja
i selekcije iz poglavlja o uzorkovanju, odredite koju tvrdnju o po-
pulaciji ni mala p-vrijednost ne bi mogla opravdati. U tiskanom
ili dokumentnom izdanju na kraju ocitajte udio iz prvoga retka
tablice stopa odbacivanja, u kojem stvarne razlike nema.

Kriticki

Prosudite zasto je jednom strukovnom udruZenju trebalo objaviti
izjavu o pojedina¢nom statistickom postupku, a skupini statisti-
cara popis od dvadeset pet pogresnih tumacenja (Wasserstein i
Lazar 2016.; Greenland i sur. 2016.). Predajte kratku urednic¢ku
biljesku i navedite jedno pravilo izvjeStavanja koje bi uklonilo
najvise pogresaka odjednom. Dodajte tko u glavnom primjeru
snosi posljedice svake vrste pogreske i zaSto procijenjena stopa
pogreSke prema referentnim oznakama ne dokazuje da su te
oznake nepogresive.
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Revizija modela
Ocijenite analizu iz okvira o pogreSci. Imenujte korake koji su

provedeni ispravno, redak koda iz kojeg izlazi izvjeStajna brojka,
reCenicu koja iz nje ne slijedi i njezinu ispravljenu inacicu.
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DIO IV - ZAKLJUCIVANJE

oo e

velic¢ina ucinka i snaga

Koliki je u¢inak i koliko ga pouzdano vidimo

Otvaramo druStvenu mreZu i uz poziv na izbore ugledamo lica
prijatelja koji su oznadili da su veé glasovali. Mozda smo ionako
namjeravali iza¢i, a mozda nas bas taj podsjetnik pokrene. Kako
bismo prepoznali njegov doprinos medu svim razlozima zbog
kojih Jjudi odlaze na biraliste?

U velikom pokusu tijekom americ¢kih izbora istrazivac¢i su na-
sumic¢no dodjeljivali razli¢ite poruke korisnicima mreze (Bond
i sur. 2012.). Neke su prikazivale fotografije prijatelja koji su
oznacili da su glasovali, a druge istu poruku bez tih fotografija
(Bond i sur. 2012.). Glasovanje su mogli provjeriti u birackim
evidencijama samo za upareni podskup korisnika (Bond i sur.
2012.).

Za odluku o takvoj poruci trebamo procijeniti veli¢inu uéinka i
Sto bi on znacio pri Sirokoj primjeni, uz granice skupine za koju
je ishod provjeren. Koliki bi pomak bio sadrzajno vazan i koliko
podataka trebamo da bismo ga pouzdano uo¢ili?
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Veli¢ina uéinka i snaga

Pri planiranju istraZivanja polazimo od razlike koju bi vrijedilo
uociti. Zatim provjeravamo mozemo li je planiranim postupkom
dovoljno pouzdano razlikovati od slu¢ajne promjenjivosti. Time
pitanje iz prethodnog poglavlja okreéemo prema planiranju.
Umjesto da tek nakon analize ¢itamo rezultat testa, unaprijed
provjeravamo kakav bi nam odgovor istrazivanje moglo dati.

Razliku u povjerenju cCitatelja tiska i portala ve¢ smo procijenili
s intervalom. Sada nas zanima njezina veli¢ina i koliko je ¢esto
uzorak moZe uociti. Za poznatu referencu sluze svi ¢itatelji tiska
i portala u populaciji populacija_medija, umjesto prethodnog
uzorka od 300 citatelja tiska i portala.

Svaki redak predstavlja jednu zamiSljenu osobu s izvorom vijesti
i povjerenjem na ljestvici od jedan do deset. Podaci su stvoreni za
nastavu i ne opisuju stvarne stanovnike. Poznatu razliku uspore-
dujemo s rezultatima ponovljenih izvla¢enja kako bismo prebro-
jili koliko je Cesto postupak uocava.

Razliku najprije izraZavamo u bodovima povjerenja, a zatim
je usporedujemo s rasprSenoSé¢u odgovora i opisujemo Cohe-
novim d. Sredina i standardna devijacija iz opisne statistike
tako zajedno daju standardiziranu veli¢inu uc¢inka. VaZnost
pomaka ipak trebamo obrazloziti sadrzajem pitanja i moguéim
posljedicama odluke. Vrlo malen pomak moZe postati statisticki
znacajan uz dovoljno opazanja, Sto ¢emo provjeriti simulacijom
dviju naslovnica.

Snagu ¢emo proucavati mijenjanjem ucinka, veli¢ine uzorka, ras-
prSenosti i praga odluke. Provjerit ¢emo i Sto se dogada kada iz
malih istrazivanja zadrzimo samo znacajne rezultate.

Planirati moZemo i unatrag, od razlike na koju bi zamisljeno
uredniStvo reagiralo prema potrebnom broju osoba. Drugi je
moguci cilj prihvatljiva Sirina intervala. Usporedba tih ciljeva
pomaze nam obrazloziti §to od uzorka ocekujemo prije nego
Sto vidimo nalaz i prepoznati kada je nesigurnost prevelika za
namjeravanu odluku.
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Razlika koja nesto znadi

Veli¢ina uéinka brojéano opisuje razmjer razlike ili odnosa.
MoZemo je izraziti u izvornim jedinicama, kao razliku bodova,
ili bez njih, kao standardiziranu razliku, korelaciju ili omjer.
Njezinu sadrzajnu vazZnost procjenjujemo prema istrazivackom
pitanju i posljedicama odluke.

Povjerenje u medije biljeZimo bodovima na ljestvici, pa razliku
medu Citateljima tiska i portala prvo ¢itamo u tim jedinicama.

Za ovu referencu sluze svi Citatelji tiska i portala u populaciji,
ukupno 19956 osoba. Zbroj ocjena medu 4855 Citatelja tiska
iznosi 26791, a medu 15101 korisnika portala 72101. Dijeljenjem
svakog zbroja njegovim brojem osoba dobivamo sredine 5,518 i
4,775, pa ih mozemo oduzeti.

Razlika iznosi 0,74 boda na ljestvici od jedan do deset. Navo-
dimo je u izvornim jedinicama kako bismo je mogli povezati s
odlukom. Urednistvu koje razmatra preraspodjelu sadrzaja nije
svejedno razlikuju li se skupine za tri Cetvrtine boda ili za tri
boda.

Razliku moZemo usporediti i s rasprSeno$éu odgovora. Jedan
bod izgleda drukcije kada su odgovori zbijeni oko sredine nego
kada zauzimaju cijelu ljestvicu. Standardizirana mjera izraZava
taj odnos.

Standardizirana razlika je razlika dviju sredina podijeljena
zdruzenom standardnom devijacijom skupina, pa se izrazava
u standardnim devijacijama umjesto u izvornim jedinicama.

Oznakom s,4, ozna¢avamo zdruZenu standardnu devijaciju,
zajednicku mjeru rasprSenosti unutar dviju skupina.
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Za zajednicku rasprsenost povezujemo dvije varijance. Svaka do-
biva tezinu jednaku broju osoba u skupini umanjenom za jedan,
pa veca skupina viSe pridonosi. Tek nakon toga vadimo korijen.
Skupina 1 ovdje je portal, a skupina 2 tisak. Brojeve osoba ozna-
¢avamo s 1 in,, a standardne devijacije s s; i s,. Za dva uzorka
racun glasi

- (n; —1)sT + (ny — 1)s3

zdr — n, i Ny — 2 :
U ovom primjeru racun obavljamo na cijeloj poznatoj sintetic-
koj populaciji. Zato dobivena razlika i njezina standardizacija
opisuju te zapise bez uzoracke nesigurnosti. Uzoracka pro-
cjena iste veli¢ine zahtijevala bi i interval. U brojnik ulazi
(15101 — 1) x 3,641 + (4855 — 1) x 3,705, a nazivnik je 19954.
Racun koristi nezaokruzene varijance.

Zdruzena standardna devijacija u ovoj populaciji iznosi 1,91 boda.
Razlika od 0,74 boda zato daje standardiziranu razliku od 0,39.
Skupine dijeli neSto viSe od treéine standardne devijacije, a
njihove se raspodjele velikim dijelom preklapaju. Ista ocjena po-
vjerenja moze pripadati korisnicima obaju izvora, pa ona sama
ne odreduje izvor vijesti pojedine osobe.

Preklapanje raspodjela mozZemo pribliziti i pitanjem o nasu-
mi¢no izabranom paru osoba. Citatelj tiska ima strogo vise
povjerenja od citatelja portala u 53,6 % parova, dok je 13,9 %
parova izjednaceno. Kada polovicu izjednacenja pripiSemo sva-
koj strani, prilagodena vjerojatnost nadmo¢i iznosi 60,6 %. Za
jednake raspodjele iznosila bi pedeset posto. Razliku medu skupi-
nama tako opisujemo usporedbom ljudi, $to moze biti razumljivo
i ¢itatelju koji ne poznaje standardnu devijaciju.

SadrZajnu vaznost ucinka procjenjujemo prema ranijim nala-
zima iz istog podrucja i posljedicama odluke. Standardizacija
olaksava usporedbu razli¢itih ljestvica, a prosudba vaznosti
ostaje vezana uz sadrzaj istrazivanja.
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Kad je znaéajno, a nije vazno

Rezultat nazivamo statisticki znacajnim kada njegova p-
vrijednost ne prelazi unaprijed odabrani prag odluke. Uz sta-
tisticku znacajnost navodimo i procjenu veli¢ine uc¢inka kako
bismo opisali razmjer razlike. To se posebno jasno vidi na vrlo
velikom uzorku.

Zamislimo pokus u kojem portal usporeduje dvije naslovnice.
Stvarna stopa klika prve iznosi 2,00 %, a druge 2,05 %. Svaku
prikazuje pola milijuna puta. Podatke u nastavku simuliramo za
tu zamisljenu usporedbu.

Jedno opazanje predstavlja jedan hipotetski prikaz naslovnice i
njegov ishod, klik ili izostanak klika. Pretpostavljamo neovisne
prikaze s istom vjerojatno$éu unutar naslovnice. Ra¢un generira
zbroj klikova u svakoj od dviju skupina od 500 000 prikaza. Za
prvu dobivamo 9879 klikova, a za drugu 10382. Dijeljenjem
svakog broja s 500 000 nastaju stope koje usporedujemo. Ovo
je jedan simulirani pokus, ne procjena snage preko ponovljenih
pokusa.

Prikazani 95-postotni interval i p-vrijednost koriste normalni
Waldov rac¢un za razliku dvaju neovisnih udjela, s procijenjenim
varijancama obiju skupina. Ostvarena razlika veéa je od zadane
razlike od 0,05 postotnih bodova. To je sluéajno precjenjivanje
u ovome pokusu, a ne promjena poznatoga uéinka. Znacajnost
ovog jednog rezultata ne mjeri snagu nacrta.

Uz zadane stope i broj prikaza normalno pribliZzenje daje snagu
od oko 43 %. Otkrivanje stvarnoga pomaka zato je u ovom nacrtu
rjede od njegova propustanja.

U simulaciji prva naslovnica postiZe 1,976 %, a druga 2,076 %
klikova. Procijenjena razlika iznosi 0,101 postotnog boda, uz in-
terval od 0,045 do 0,156. P-vrijednost iznosi 0,00036. Pod nultim
modelom ovako velika ili ve¢a odstupanja bila bi vrlo rijetka.
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Dobivena razlika znaéi otprilike jedan dodatni klik na tisuéu pri-
kaza. Opravdava li promjenu naslovnice, ovisi o troSku promjene
i vrijednosti klika. TroSak i vrijednost klika trebamo utvrditi
iz dodatnih izvora. Velik uzorak omoguéio nam je razlikovati
mali pomak od nule, a te ¢e informacije pomod¢i u obrazlaganju
odluke.

U malom uzorku moZemo propustiti i razliku koja bi bila vazna
za urednic¢ku odluku. Izostanak znacajnosti zato ne dokazuje
da je uc¢inak nevazan. Procjenu i interval izvjeStavamo prije
testa kako bi ¢itatelj mogao razmotriti i veli¢inu i nesigurnost
rezultata.

Poruka s fotografijama prijatelja iz pocetnog pokusa pokazuje za-
Sto i malen pomak zasluzuje sadrzajno tumacenje. Medu korisni-
cima Cije je glasovanje provjereno u evidenciji procijenjena raz-
lika prema poruci bez fotografija iznosila je 0,39 postotnog boda,
uz standardnu pogresku 0,17 postotnog boda (Bond i sur. 2012.).
Normalnim pribliZenjem 0,39 4 1,96 x 0,17 iz tih objavljenih vri-
jednosti dobivamo pribliZan 95-postotni interval od 0,06 do 0,72
postotnog boda (Bond i sur. 2012.). Procjena je mala za pojedinca,
a njezina nesigurnost ostaje vazna i uz vrlo mnogo korisnika.

U zamiSljenoj primjeni na milijun usporedivih ljudi pomak od
0,39 postotnog boda odgovarao bi priblizno 3 900 dodatnih iz-
lazaka. To je ilustracija razmjera, uz pretpostavku da se uc¢inak
moze prenijeti na tu skupinu. Za stvarnu odluku trebalo bi
provjeriti taj prijenos, trosak poruke i prihvatljivost koristenja
prijateljskih veza za poticanje ponasSanja. U samom su pokusu
istrazivadi zasebno proucavali i Sirenje u¢inka kroz mrezu prija-
telja (Bond i sur. 2012.). Jednostavno mnoZenje izravnog uc¢inka
zato jo$ ne daje ukupan drustveni ucinak.
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Snaga kao svojstvo plana

Prije prikupljanja podataka moZemo procijeniti koliko bi cesto
nas plan otkrio zadani uéinak. Za to trebamo odrediti postupak,
veli¢inu uc€inka, uzorak, rasprSenost i prag odluke.

Ako nakon istraZivanja opaZeni uc¢inak proglasimo stvarnim i iz
njega izracunamo snagu, racun je kruzan. Uz isti uzorak i prag
takva snaga prati ve¢ opazenu testnu statistiku i ne daje neovisnu
provjeru je li dizajn mogao otkriti unaprijed vazan uéinak.

Statisticka snaga je vjerojatnost da postupak odbaci nultu hi-
potezu kad je ona lazna, dakle udio ponavljanja u kojima bi
ucinak zadane veli¢ine bio otkriven.

U prethodnom poglavlju postupak je otkrio stvarnu razliku u ot-
prilike Cetiri od pet uzoraka od tristo osoba. Taj udio procjenjuje
snagu. Sada ¢emo ga usporediti za nekoliko veli¢ina uzorka.

Zadrzavamo permutacijski test iz prethodnog poglavlja. Nulti
model pretpostavlja jednaku cijelu raspodjelu povjerenja u
objema skupinama, pa su oznake zamjenjive u odnosu na ishod.
Statistika je apsolutna razlika sredina, a osobe smatramo neovis-
nim jedinicama. Iz podskupa koji ¢ine svi ¢itatelji tiska i portala
u populaciji izvlaéimo uzorke bez vrac¢anja. Za svaku veli¢inu
provodimo tristo zamisljenih studija. U svakoj koristimo dvjesto
nasumiénih premjestanja i korekeiju (b + 1)/(B + 1), gdje je
B broj premjestanja, a b broj barem toliko ekstremnih rezultata
kao opazeni. Krivulja procjenjuje snagu za taj postupak i nacin
nastanka podataka.

Veli¢ina uzorka u ovoj tablici jest ukupan broj osoba iz obiju
skupina, ¢ije brojnosti nisu unaprijed izjednacene. Kasniji plan
s jednakim skupinama navodi broj po skupini. Uz 200 permuta-
cija moguce p-vrijednosti razlikuju se za 1/201, priblizno 0,005.
Odluka neposredno uz prag zato moze ovisiti o slu¢ajnom izboru
premjestanja.
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U svakom retku brojimo studije s p-vrijednoséu koja ne prelazi
0,05 i dijelimo brojem valjanih studija. Ako bi uzorak sadrzavao
samo jednu skupinu, test ne bi bio definiran i studiju bismo
iskljuédili, uz prikazan broj iskljucenja. U ovoj izvedbi takvih
studija ima 0. Tristo ponavljanja daje razmjerno grubu procjenu
snage. Oko snage od 80 % simulacijska standardna pogreska
iznosi priblizno 2,3 postotna boda.

Tablica 1: Udio uzoraka u kojima permutacijska p-vrijednost ne prelazi prag od 0,05
pri stvarnoj razlici od 0,74 boda. Tristo simuliranih studija po retku. Iz-
rada autora.

Ukupno osoba Otkriveno Valjane studije Izostavljene Snaga
60 68 300 0 22,7%

100 107 300 0 357%

200 170 300 0 56,7%

300 239 300 0 79,7%

500 281 300 0O 93,7%

800 299 300 0 99,7%

Kada poveéamo uzorak sa Sezdeset na tristo osoba, procijenjena
snaga raste s 22,7 % na 79,7 %. Rast se postupno usporava kako se
priblizavamo gornjoj granici. Sa Sezdeset osoba ovaj bi postupak
propustio stvarnu razliku u pribliZno tri od Cetiri studije.

Snaga raste s ve¢im uc¢inkom i veéim uzorkom. PomaZzu i manja
rasprSenost ishoda te blazi prag odluke. Istraziva¢ moze pla-
nirati uzorak i prag, a nacrtom i kvalitetom mjerenja utjecati
na rasprSenost. Velié¢ina stvarnog uéinka ostaje nepoznata, pa
snagu treba razmotriti za viSe mogucih veli¢ina.

Cesto se planira snaga od 80 %, ali taj izbor treba opravdati (Co-
hen 1988.). Ako bi propustena razlika imala ozbiljne posljedice,
moZda trebamo viSu snagu. Istrazivanje izvedivosti moze imati
druk¢iji cilj i zahtjeve.

272



Odabir znadajnih nalaza pri niskoj snazi

Odabir znaéajnih nalaza pri niskoj snazi

Slaba snaga povecava broj propusStenih ucéinaka. MoZe utje-
cati i na veli¢inu procjena koje objavljujemo ako zadrZavamo
samo znacajne rezultate. To moZemo provjeriti u simulaciji s
poznatom populacijom.

Za sljede¢u usporedbu ponovno izvla¢imo uzorke iz istoga
podskupa tiska i portala, svaki put po 60 osoba. Svaka studija
daje jednu procjenu razlike i jednu permutacijsku p-vrijednost.
Tablica donosi prvih pet valjanih studija u redoslijedu generi-
ranja. Oznaka u posljednjem stupcu pokazuje bi li studija bila
objavljena kada bismo zadrzali samo rezultate ispod 0,05.

Tablica 2: Pet simuliranih studija prije odabira prema pragu. lzrada autora.

Studija Razlika p Zadrzana

1 0,098 0,9254 ne
2 1,104 0,1095 ne
3 1,444  0,0498 da
4 1,140 0,0498 da
5 0,085 0,0104 ne

Prva procjena iznosi 0,098 boda i ulazi u prosjek svih studija. U
prosjek odabranih ulazi samo ako zadovolji prag. Od 3 000 poku-
Saja neprimjenjivo je 0, pa prosjek svih raéunamo na 3000 valja-
nih studija, a prosjek znac¢ajnih na 678. Isti manji nazivnik koris-
timo za udio znacajnih procjena s pogresnim predznakom. Kod
zasebnih 1 000 studija s po 500 osoba izostavljeno je 0, a prag pro-
lazi 961 studija.

Proveli smo tri tisu¢e zamisljenih studija sa Sezdeset osoba. Pro-
sjek svih procjena iznosi 0,74 boda, blizu stvarne razlike od 0,74.
Prije odabira prema pragu procjene u ovoj simulaciji ne pokazuju
pristranost.
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Slika 1: Procijenjena razlika u tri tisuée studija sa Sezdeset osoba, sve zajedno i
samo one koje su predle prag. Okomita crta oznacuje stvarnu razliku u
populaciji. Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Donji panel zadrzZava samo rezultate koji su presli prag znacaj-
nosti. Njihov prosjek iznosi 1,50 boda, odnosno 2,0 puta onoliko
koliko iznosi stvarna razlika. U malom uzorku prag najceSce
prelaze procjene koje je slu¢ajnost povec¢ala. Najmanja apsolutna
vrijednost znacajne procjene u ovoj simulaciji iznosi 0,84 boda.
Sam odabir rezultata prema pragu moze stvoriti to iskrivljenje,
¢ak i kada istraziva¢ postupa u dobroj vjeri.

Medu 678 znacajnih procjena njih 1 ima suprotan predznak od
stvarne razlike. Ra¢un mozZe biti toéan, a pojedinacni zakljuéak o
smjeru uc¢inka pogreSan.

S pet stotina osoba znacajne procjene premasuju stvarnu razliku
za faktor 1,03, pa je iskrivljenje mnogo manje. Ti brojevi vrijede
za ovu populaciju, uzorke, postupak i prag. Ne moZemo ih preni-
jeti na svaki nalaz iz maloga uzorka.

Pri ¢itanju rada zato provjeravamo Sirinu intervala, naéin oda-
bira rezultata i odnos prema ranijim dokazima. Velik ué¢inak uz
p-vrijednost blizu praga sam po sebi ne dokazuje precjenjivanje.
Sliéan rezultat iz neovisne replikacije daje dodatni razlog za
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povjerenje u procjenu. Niska snaga upozorava na nesigurnost i
mogucu selekciju nalaza.

Planiranje unatrag

Veli¢inu uzorka planiramo prema pitanju koje Zelimo rijeSiti.
Najprije trebamo odrediti kolika bi razlika bila dovoljna da
promijeni postupanje.

Najmanji vazan udinak je najmanja razlika koja bi promijenila
zakljucak, odluku ili postupanje, odredena sadrzajno i prije
prikupljanja podataka.

Tu granicu obrazlazemo troskovima odluke, ozbiljno$éu ishoda i
ranijim nalazima iz podruéja. Tako obrazloZena granica postaje
ulaz u rac¢un potrebnog broja opaZanja za Zeljenu snagu.

Polazimo od vazne razlike i Zeljene snage, pa racunamo po-
treban broj jedinica. Zatim provjeravamo je li takav uzorak
izvediv. Ako nije, ograniéenje znamo prije prikupljanja podataka
i mozZemo prilagoditi plan ili doseg istrazivanja.

Veli¢inu uzorka mozZemo odrediti i vra¢anjem na pitanje iz po-
glavlja o procjeni. Koliko uzak interval trebamo da bi procjena
bila korisna? Uz rasprsenost iz ove populacije interval razlike §i-
rok je 1,06 boda pri stotinu osoba po skupini, 0,61 pri tristo i 0,37
pri osamsto. Margina je polovica ukupne Sirine, pa za marginu
do pola boda trazimo Sirinu do jednoga boda. Ulazi u taj plan jesu
Zeljena Sirina intervala, razina pouzdanosti i pretpostavljena
rasprsenost.

Uz iste pretpostavke kao u zavrSnom planu, poznatu standardnu
devijaciju 1,9 i dvije jednake neovisne skupine, margina do 0,5
trazin > 2(1,96 x 1,9/0,5)2, odnosno 111 osoba po skupini. Za
otkrivanje razlike od 0,5 uz snagu oko 80 % normalno pribliZenje
daje n ~ 2[(1,96 + 0,842)1,9/0,5]2, priblizno 227 osoba po
skupini. Broj 0,842 jest kvantil standardne normalne raspodjele
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ispod kojega lezi 80 % povrSine. U ovoj pribliznoj planskoj
formuli odgovara ciljanoj snazi od 80 %, dok 1,96 dolazi iz obos-
tranoga testa na razini 5 %. Ta dva plana odgovaraju na razlicita
pitanja pod jednakim pretpostavkama.

Planiranje prema snazi zahtijeva pretpostavljeni uéinak, koji
joS ne znamo. U ovom modelu planiranje prema preciznosti
polazi od razine pouzdanosti, pretpostavljene raspr$enosti i pri-
hvatljive Sirine intervala. Cilj je dovoljno precizna procjena, bez
obzira na to gdje ¢e se nalaziti. Ostvarena preciznost ipak ovisi o
tome koliko su planske pretpostavke odgovarale podacima.

Istrazivac snage

Dosad smo mijenjali veli¢inu uzorka iz populacije sa zadanom
razlikom. Sada Zelimo vidjeti i $to se dogada kada pretpostavimo
manji ili ve¢i u¢inak. Zato prelazimo na jednostavan model u ko-
jem uéinak mozZemo mijenjati, a rasprSenost zadrzati jednakom.
Krivulje prikazuju snagu za razlic¢ite uzorke i zadane ucéinke. Za
isti u¢inak veéi uzorak povecava vjerojatnost otkrivanja, dok je
uz isti uzorak manji u¢inak teze otkriti.

Jedna tocka krivulje sazima zamiSljene studije za zadani uéinak
i broj osoba po skupini. Tiskani prikaz koristi 2 000 ponavljanja
po tocki i uéinke 0,2, 0,41 0,6. Primjerice, za razliku 0,4.i po 100
osoba standardna je pogreska razlike /2/100 kada je poznata
standardna devijacija ishoda jedan. Svaka studija daje razliku
podijeljenu tom pogreskom. Broj rezultata kojima je apsolutna
vrijednost iznad 1,96 dijelimo s brojem ponavljanja za tu tocku.
Svi rezultati ulaze u nazivnik. Krivulja ne broji pojedinac¢ne
osobe, a njezina mala kolebanja potjecu od simulacije.

Prikaz pretpostavlja dvije neovisne skupine jednake veliéine,
neovisne normalne ishode i zajednic¢ku poznatu standardnu
devijaciju. Nulta hipoteza zadaje standardiziranu razliku nula.
Obostrani test koristi apsolutnu z-vrijednost. Za svaku tocku
simuliramo z-vrijednosti iz odgovaraju¢e normalne raspodjele.
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Istraziva¢ snage

ViSe ponavljanja daje manju simulacijsku nesigurnost procjene
snage.
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stika 2: Simulirana snaga kroz veli¢ine uzorka pri trima standardiziranim razlikama.
Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Za racunski zadatak na kraju poglavlja trebaju nam i vrijednosti
iz populacije koju smo dosad usporedivali. Tablica donosi dva
retka iz datoteke data/populacija-medija-agregat.csv. Brojevi
osoba i zbrojevi preneseni su to¢no, a prosjeci su zaokruZeni
na pet decimala. Dijeljenjem zbroja brojem osoba moZemo
provjeriti prikazani prosjek.
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Tablica 3: Brojnosti, zbrojevi i zaokruZeni prosjeci za dvije usporedene skupine.
Izrada autora.

Skupina Broj Zbrojpovjerenja Prosjek povjerenja

portal 15 101 72101 4,77458
tisak 4 855 26 791 5,51823

Srednja krivulja odgovara standardiziranoj razlici 0,4, najbliZoj
ponudenoj vrijednosti uéinku u nasoj simuliranoj populaciji. Ce-
tiri vrijednosti u nastavku omogucéuju usporedbu i bez ocitavanja
grafa.

Tablica 4: Tiskana postavka snage za standardiziranu razliku 0,4 i prag 0,05. Izrada
autora.

Jedinica po skupini Snaga

40 42,5%
80 72,4 %
160 94,6 %
300 99,9 %

Za najmanju prikazanu standardiziranu razliku, 0,2, tristo jedi-
nica po skupini jo$ ne daje snagu od 80 %. Trebao bi veéi uzorak.
Zato pri planiranju moramo jasno reéi koju veli¢inu uéinka
zelimo modéi otkriti.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Velik objavljeni uéinak i plan male studije. Za novi istrazivacki projekt
privlacno je uzeti u¢inak iz prethodnog rada i prema njemu odrediti potre-
ban broj sudionika. Ako je objavljena razlika velika, plan moze izgledati
izvedivo i uz skroman uzorak. No prije nego Sto tu brojku pretvorimo
u obeéanje buduceg istrazivanja, trebamo razmotriti kako je dospjela u

literaturu.
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Istraziva¢ snage

Analiza istrazivanja u neuroznanosti pokazala je i drugu posljedicu niske
snage. Uz propustanje postoje¢ih u¢inaka, mala istrazivanja mogu ostaviti
i pretjeran dojam o njihovoj velic¢ini ako se nalazi odabiru za objavu prema
znacajnosti (Button i sur. 2013.). U takvom izboru lakSe prolaze rezultati
koji su, uz postojeéi uc¢inak, dobili i povoljan slucajni pomak.

Zamislimo tim koji na temelju jednoga takvog nalaza planira ponavljanje.
Ako precijenjenu razliku prihvati kao realan cilj, mogao bi odabrati uzorak
koji ima premalu snagu za skromniji, ali sadrzajno vazan uc¢inak. Tada
neodlucan rezultat ne bi jasno razlikovao izostanak u¢inka od nedostatka
informacija. Velik broj u prvom radu tako moze dovesti do premalog
plana u drugome. Zamisljeni tim ilustrira mogucéu posljedicu takvog
planiranja.

Odgovor je pregledati interval iz prethodnog istrazivanja, neovisna ponav-
ljanja i §iri skup dostupnih nalaza. Uz njih tim treba odrediti najmanju raz-
liku koja bi promijenila njegov sadrzajni zakljuéak te ispitati koliko sudi-
onika treba za nekoliko uvjerljivih veli¢ina uc¢inka. Ako izvediv uzorak ne
moze dovoljno precizno odgovoriti na pitanje, korisno je to znati prije pri-

kupljanja.

NaSa simulacija pokazala je mehanizam odabira, ali njezin faktor pre-
cjenjivanja vrijedi za zadanu populaciju i postupak. Ne moZemo njime
korigirati sve objavljene radove. Za planiranje je korisnija promjena
polaznog pitanja. Umjesto da pitamo koliko je ljudi dovoljno za objavljenu
brojku, pitamo kakav nam je uzorak potreban da razlu¢imo moguénosti
koje su vazne za nase istrazivanje.
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W NADITE GRESKU

Pregledavate zavrs$ni izvjeStaj male studije. Za ovu je vjezbu konstruiran
nalaz standardizirane razlike od 0,78 uz trideset osoba po skupini. Prije
prikupljanja tim je kao najmanju vaznu razliku odredio 0,5 boda i za pla-
niranje pretpostavio standardnu devijaciju od 1,9 boda. Te su vrijednosti

pretpostavke nastavnog primjera, a ne objavljen nalaz.

Asistent je nakon uvida u rezultat izracunao sljedece.

d_opazeni <- 0.78
power.t.test(n = 30, delta = d_opazeni, sd =1,

sig.level = 0.05, type = "two.sample")

Za zadane ulaze poziv vraca snagu priblizno 0,84. Uz ispis stoji obrazloze-

nje.

Opazenu standardiziranu razliku unijeli smo kao delta, a stan-
dardnu devijaciju postavili na jedan jer raCunamo na standar-
diziranoj skali. Dobivena snaga vec¢a je od 0,80, pa potvrduje
da je zavrSena studija bila dovoljno velika za naSe pitanje.

Sastavite odgovor timu. Objasnite Sto racun od 0,84 vrijedi uz zadane
ulaze, a Sto iz njega ne slijedi. Predlozite vrijednost u¢inka za planiranje
nove studije na temelju prethodno odredenog cilja i navedite koji biste
podatak iz zavrSene analize jos traZzili za prosudbu preciznosti.

Razradeni primjer

Planiranje unatrag sada moZemo provesti za konkretnu ured-
ni¢cku odluku. Pretpostavimo da bi urednistvo reagiralo na
razliku od pola boda, uz ocekivanu rasprSenost sliénu onoj u
nas$oj populaciji. Ta je granica pretpostavka primjera koju bi u
stvarnom istrazivanju trebalo opravdati. Za nekoliko veli¢ina
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Razradeni primjer

uzorka procijenit éemo koliko bi ¢esto simulirana studija otkrila
zadanu razliku.

Nulta hipoteza zadaje razliku sredina nula, a testna statistika
dijeli opazenu razliku poznatom standardnom pogreskom. Pret-
postavljamo dvije neovisne skupine, neovisne normalne ishode
i jednaku poznatu standardnu devijaciju od 1,9 boda. Koristimo
obostrani z-test s pragom 0,05. Za svaku veli¢inu uzorka simuli-
ramo dvije tisu¢e parova skupina. Dobivena snaga vrijedi za te
uvjete i zadanu razliku od pola boda.

Prva studija s po 100 opazanja pocinje vrijednostima -0,45, 1,11,
-1,65 u prvoj skupini i 2,36, -0,49, -2,33 u drugoj. To su generi-
rani ishodi na centriranoj, neograni¢enoj normalnoj ljestvici, pa
nisu doslovne ocjene od jedan do deset. Iz svih 100 vrijednosti
po skupini dobivamo sredine 0,027 i 0,309. Njihovu razliku
dijelimo s 1,94/2/100 i usporedujemo apsolutni rezultat s 1,96.
Svako novo ponavljanje generira svih 200 ishoda iznova. Broj
otkrivenih razlika dijelimo s 2 000, bez iskljucenih studija.

Za svaku ponudenu velié¢inu uzorka ponavljamo studiju dvije ti-
suce puta. Granica 1,96 dolazi iz standardne normalne raspodjele.
Pripada ovom obostranom z-testu, a ne permutacijskom testu iz
prvog prikaza snage.
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Tablica 5: Udio simuliranih studija u kojima bi razlika od pola boda bila otkrivena,
pri Cetirima veli¢inama uzorka po skupini. Izrada autora.

Jedinica po skupini Otkrivanjaod 2000 Snaga

100 934 46,7%
150 1226 61,3%
200 1533 76,6 %
250 1663 83,2 %

Za snagu od priblizno 80 % pri razlici od pola boda potrebno je iz-
medu dvjesto i dvjesto pedeset osoba po skupini. Ako je izvedivo
samo stotinu, istrazivanje mozZemo provesti uz jasno ogranicenje.
Pod planskim pretpostavkama propustilo bi takvu razliku u vise
od polovice ponavljanja.

Racun povezuje planirani uzorak s uéinkom koji Zelimo otkriti.
Granicu od pola boda trebamo opravdati sadrzajno, a o¢ekivanu
rasprSenost ranijim mjerenjima. Simulacija ovdje ne ukljucuje
odustajanje ispitanika ni probleme mjerenja, pa i njih treba
razmotriti pri kona¢nom planiranju.

Sazetak

Da bismo planirali istrazivanje, trebamo odrediti koliku bi raz-
liku vrijedilo uociti, jer statisticka znacajnost sama ne govori
je li ona vazna. Standardizacija pomaze usporediti veli¢ine
ucinka na razli¢itim ljestvicama, a njihovo sadrzajno znacenje
prosudujemo zasebno. Snaga povezuje zadani uc¢inak, uzorak,
rasprSenost i prag, dok planiranje prema preciznosti pita koliko
nam uzak interval treba. Velik uzorak moze otkriti i vrlo malu
razliku, a u nasSoj simulaciji maloga uzorka procjene odabrane
prema znacajnosti bile su u prosjeku dvostruko veée od stvarne
razlike. Taj faktor opisuje odabir prema pragu u prikazanom
scenariju i ne prenosimo ga na druga istrazivanja. U poglavlju o
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Pojmovi

krizi i obnovi vidjet ¢éemo kako istrazivacke odluke i objavljivanje
dodatno oblikuju nalaze koje Citatelj uopée moze vidjeti.

Pojmovi

veli¢ina ucinka (effect size), standardizirana razlika (Cohen’s
d), sadrzajna vaznost (practical significance), statisticka snaga
(statistical power), precjenjivanje pri odabiru znacajnih nalaza
(selection-induced effect-size exaggeration), najmanji vazan ucinak
(smallest effect size of interest), planiranje veli¢ine uzorka (sample
size planning), Sirina intervala (interval width)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite u jednom odlomku zasto u simulaciji ovoga poglavlja
podskup procjena koje su presSle prag u prosjeku premasuje
poznatu razliku, iako prosjek svih procjena ostaje blizu istini.
Imenujte korak u kojem nastaje iskrivljenje i objasnite zasto se
dobiveni faktor ne smije prenijeti na svako podrudje.

Radunski

Iz upravljanoga agregata data/populacija-medija-agregat.csv
uzmite retke za portal i tisak. U tiskanom ili dokumentnom izda-
nju iste su vrijednosti u tablici uz stati¢ni prikaz. Za svaki redak
podijelite zbroj povjerenja brojem osoba, usporedite rezultat s
pohranjenim prosjekom i izracunajte razliku prosjeka. Zatim
za standardiziranu razliku 0,4 zabiljeZite snagu pri 40, 80, 160 i
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300 jedinica po skupini. U tiskanom izdanju tablicu sa zadanom
postavkom upotrijebite kao izvor vrijednosti.

Vratite se objasnjenju standardne pogreske i Sirine intervala u
poglavlju o procjeni. Objasnite zasto veéi uzorak istodobno su-
zava interval i poveéava snagu, ali ne mijenja unaprijed zadanu
veli¢inu ucinka. Predajte dva rac¢una prosjeka, njihovu razliku,
Cetiri vrijednosti snage i jedan odlomak koji povezuje preciznost
sa snagom. Ocjenjuje se rac¢un i tumacenje, ne pisanje koda.

Kriti¢ki

Prosudite tvrdnju da niska prosje¢na snaga nekog podruéja znaci
samo da istrazivanja propustaju stvarne ucinke (Button i sur.
2013.). Predajte kratku urednicku biljesku i navedite podatak koji
bi vam trebao da procijenite koliko je objavljena veli¢ina u¢inka
precijenjena.

Revizija modela

Ocijenite provjeru iz okvira o pogresci. Imenujte Sto je u pozivu
ispravno, argument u kojem stoji kruznost, redak koda u kojem
ona ulazi u racun, i napiSite ¢ime bi taj argument trebalo zamije-
niti.
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DIO IV - ZAKLJUCIVANJE

kriza | obnova

Kako se znanstveni zakljuéci mogu popraviti

MozZemo li se oraspoloziti tako da najprije promijenimo izraz
lica? Ta je zamisao privla¢na jer nam daje nesSto jednostavno $to
moZemo pokusSati u loSem danu. Za njezinu znanstvenu provjeru
ipak treba smisliti kako promijeniti izraz lica, a da sudionicima
ne sugeriramo kako bi se trebali osjecati.

U poznatom pokusu sudionici su ocjenjivali stripove drzeci
olovku zubima ili usnama. Razlika u ocjenama protumacena je
kao potpora tvrdnji da poloZaj misSi¢a lica moZe utjecati na do-
zivljaj zabave (Wagenmakers i sur. 2016.). Gotovo tri desetljec¢a
poslije 17 laboratorija ponovilo je postupak prema zajedni¢kom
protokolu, s planom i analitickim kodom pripremljenima prije
uvida u podatke (Wagenmakers i sur. 2016.).

Sto bismo trebali promijeniti u svojem uvjerenju ako takvo po-
navljanje pruzi drukciju sliku? MoZemo li iz njega nauciti nesto
odredenije od toga da je jedna studija bila ,uspjesna”, a druga
»heuspjes$na”?

285



Kriza i obnova

Procjenu i njezin interval sada znamo ¢itati uz veli¢inu uéinka,
snagu i pogresSke testiranja. Pri usporedbi izvornog nalaza
s replikacijom otvara se i novo pitanje. Vidimo li sve §to je
istraziva¢ mogao analizirati ili samo rezultat koji je na kraju
odabran za objavu? Razloge odabira rezultata trazimo u zapisima
istrazivackih odluka, uz provjeru samoga racuna.

Pokus iz vinjete pratit éemo kroz objavljene rezultate laborato-
rija koji su ponovili postupak (Wagenmakers i sur. 2016.). U
tablicama s kojima radimo jedan redak sazima rezultate jednog
laboratorija. Usporedivat ¢emo razlike u ocjenama zabavnosti
izmedu uvjeta drzanja olovke, njihove intervale i brojnosti
skupina. Ti sazeci pokazuju koliko se procjene razlikuju medu
stvarnim provedbama zajedni¢kog postupka (Wagenmakers i
sur. 2016.). Od njih ¢éemo jasno odvojiti nastavne simulacije u
kojima sami odredujemo koliko se analiza iskuSava.

Mijenjanje ishoda, podskupina ili trenutka zaustavljanja utjece
na moguénost laznog nalaza, $to moZemo provjeriti simulaci-
jom. Pritom razlikujemo namjerno traZenje pozeljnog rezultata
od odluka koje ovise o videnim podacima cak i kada istrazivac
provede samo jednu analizu. Izbor se nastavlja medu studijama
koje postaju dostupne éitateljima. Zato pogreske pojedinog testa
razmatramo zajedno s postupkom kojim je od viSe moguéih
nalaza odabrana objavljena tvrdnja.

Obnovu istrazivacke prakse zato povezujemo s dostupnoscéu
plana, podataka i analitickih odluka. Pri ¢itanju laboratorijskih
procjena oslanjamo se na intervale i veli¢ine ucinka iz prethod-
nih poglavlja, a u razradenom primjeru usporedujemo sirovu i
standardiziranu sintezu. Doseg novoga rezultata odredujemo
prema onome S$to je toéno ponovljeno, preciznosti procjena i
razlikama u postupku koje jo$ treba istraziti. Na toj osnovi pro-
cjenjujemo nalaz i predlazemo sljede¢u provjeru, uz dovoljno
jasan zapis da je druga osoba moZe ponoviti.

286



Od jedne tvrdnje do provjerljivoga pitanja

Od jedne tvrdnje do provjerljivoga pitanja

IstraZivanje uklju¢uje mnogo odluka prije zavrSne tablice. Odre-
dujemo tko moze sudjelovati, kako provodimo zadatak, Sto
mjerimo, kako postupamo s nepotpunim odgovorima i koju
usporedbu smatramo glavnom. Citatelj treba znati koje smo
odluke donijeli unaprijed, a koje nakon pregleda podataka. Inace
ne moze procijeniti koliko je rezultat utjecao na izbor analize.

P-hakiranje nastaje kada istrazivac iskusava ishode, podskupine,
pravila iskljuéivanja ili trenutke zaustavljanja kako bi dobio
pozeljan nalaz, pa prikaze samo odabrani postupak. Metodolo-
Sko istrazivanje pokazalo je da takva neprikazana fleksibilnost
povecava udio lazno pozitivnih zakljucaka (Simmons i sur. 2011.).
Uobicajena p-vrijednost vrijedi za unaprijed odreden postupak.
Nakon pretrazivanja ne opisuje stopu pogreske cijelog procesa
odabira.

Vrt raévajuéih putova moze nastati i bez svjesnog trazenja po-
Zeljnog nalaza. Istrazivac provede jednu analizu, ali bi odabrao
drugu da su podaci izgledali drukéije. Odluka je zato ovisila
o podacima c¢ak i ako ostale moguénosti nisu izracunate (Gel-
man i Loken 2013.). P-hakiranje opisuje namjerno ponasanje,
a raévaju¢i putovi obiljezje postupka koje treba prepoznati i
dokumentirati.

Izbor ne zavrSava analizom unutar jedne studije. Publikacijska
pristranost nastaje pri odabiru onoga Sto postaje dostupno cita-
teljima. Cak i korektno provedene studije mogu dati iskrivljenu
sliku ako objavljivanje ovisi o rezultatu. Open Science Collabo-
ration pokazao je vaznost sustavnog proucavanja replikabilnosti
vecéeg skupa nalaza (Open Science Collaboration 2015.). Za razu-
mijevanje literature trebamo razmotriti i pokusaje koji su ostali
neobjavljeni.
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Analiti¢ka fleksibilnost prije modela

U jednom je istrazivanju 29 timova analiziralo iste pocetne
podatke i dobilo razli¢ite procjene povezanosti boje koZe nogo-
meta$a i crvenih kartona (Silberzahn i sur. 2018.). Razlike medu
rezultatima sada nastaju promjenom analize, dok smo pri uzor-
kovanju mijenjali uzorke. Usporedujemo veli¢inu procijenjene
veze, njezinu nesigurnost i opravdanost postupaka.

Analiticka fleksibilnost je prostor vise obranjivih odluka duz ci-
jeloga puta podataka, od prikupljanja, ukljuéivanja i spajanja
do rekodiranja, postupanja s nedostajué¢im vrijednostima i iz-
bora analize.

U registriranom replikacijskom izvjestaju (RRR) laboratoriji su
unaprijed dogovorili kriterije uklju¢ivanja, racunanje ocjene i
glavnu sirovu razliku medu skupinama. Plan i kod pripremili
su prije stvarnih podataka (Wagenmakers i sur. 2016.). Lokalne
prilagodbe i dalje su bile moguce, ali trebalo ih je zabiljeziti i
usporediti s planom. Tako cCitatelj mozZe provjeriti kada je odluka
donesena i §to je promijenila.

Reproducibilnost je moguénost da druga osoba iz istih poda-
taka, materijala i opisanoga postupka ponovno dobije iste re-
zultate i utvrdi gdje su nastali.

Pri reproduciranju ponovno izvodimo raéun iz istih podataka i
materijala. Replikacija jest nova studija koja istu ciljnu tvrdnju
provjerava novim podacima i dovoljno usporedivim postup-
kom. Reproduciranjem moZemo ponoviti i ra¢un temeljen na
loSem mjerenju. Replikacija pak moze dati druk¢iji rezultat zbog
uzoracke promjenjivosti ili konteksta. Obje provjere pridonose
prosudbi zakljucka, zajedno s procjenom mjerenja, nacrta i
konteksta.
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Replikacija kao kumulativho mjerenje

Da bismo procijenili Sto smo naudili iz replikacije, trebamo
usporediti rezultate laboratorija na istoj ljestvici. SluZimo se
podacima iz objavljenog izvjesStaja, u kojem svaki laboratorij daje
procjenu razlike izmedu dvaju nacina drzanja olovke i njezin
interval (Wagenmakers i sur. 2016.). Laboratorij tako postaje
jedinica usporedbe.

Svaki od 17 laboratorija daje procjenu i interval na istoj ljestvici
(Wagenmakers i sur. 2016.). Devet procjena bilo je pozitivno, ali
nijedan interval nije bio u cijelosti iznad nule (Wagenmakers i
sur. 2016.). Samo dva intervala obuhvatila su izvornu razliku od
0,82 boda (Wagenmakers i sur. 2016.). Podjela na devet ,uspjes-
nih” i osam ,neuspjesnih” replikacija zanemarila bi veli¢inu i
nesigurnost tih procjena.

Objedinjena procjena sazima prosje¢nu razliku u replikacijama
provedenima prema zajedni¢kom protokolu. Vrijednost 0,03
uz interval od -0,11 do 0,16 uskladiva je s malim razlikama u
oba smjera (Wagenmakers i sur. 2016.). Interval ne obuhvacéa
vrijednosti blizu izvornih 0,82 boda. To ogranicava povjerenje u
prijenos izvorne veli¢ine na ovaj postupak, ali ne iskljucuje svaki
mali uéinak ni druge nacine mjerenja facijalne povratne sprege
(Wagenmakers i sur. 2016.).

Najprije zato ¢itamo istrazivac¢ko pitanje i nacrt, zatim pojedi-
nacne procjene i intervale, pa objedinjeni rezultat. Razlike medu
laboratorijima mogu potjecati od uzorkovanja, lokalnog kon-
teksta, mjerenja ili provedbe. Ovdje moZemo opisati rezultate i
oprezno ih prenijeti na usporedive postupke. Utvrdivanje uzroka
razlika zahtijevalo bi dodatno istrazivanje.
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Cijeli zapis u forest plotu

Procjene i intervale svih laboratorija lakSe ¢emo usporediti ako

forest plot  ih vidimo zajedno. Na prikazu forest plot svaki redak predstav-
lja jedan laboratorij. Tocka oznacuje procijenjenu razliku, a
vodoravna crta njezin 95-postotni interval. Puna okomita crta
oznacuje nulu, odnosno jednake prosjecne ocjene. Isprekidana
crta na 0,82 prikazuje izvornu procjenu za usporedbu (Wagen-
makers i sur. 2016.). Sluzi kao vanjska referenca uz laboratorije
ukljucene u objedinjavanje.

Oznaka smile u izvornim podacima znaci drZanje olovke zubima,
a pout drzanje usnama (Wagenmakers i sur. 2016.). Pozitivna
razlika smile - poutznadida je skupina s olovkom medu zubima
dala viSu prosje¢nu ocjenu stripovima.

Pogledajmo prvo kako nastaje jedna tocka. Tablica izdvaja prve
tri laboratorijske usporedbe iz provjerenog izvornog poretka.
Brojnosti su u osobama, a sredine na ljestvici ocjene stripova od
0 do 9 (Wagenmakersisur. 2016.).

Tablica 1: Skupne sredine prije laboratorijske razlike. lzrada autora iz lokalne re-
konstrukcije prema Wagenmakers i sur. (2016.).

Laboratorij nzubi nusne Sredinazubi Sredinausne Razlika

Albohn 67 72 4,20 4,06 0,14,
Allard 55 70 5,05 4,89 0,16
Benning 58 57 4,69 4,70 -0,02

U prvom laboratoriju od 4,201 oduzimamo 4,062 i dobivamo
priblizno 0,139 boda (Wagenmakers i sur. 2016.). Razlika pos-
taje polozaj tocke. RasprSenost ocjena i broj osoba u objema
skupinama odreduju njezinu standardnu pogresku i interval.
Za racun ¢uvamo nezaokruzene saZetke. Razlika dviju prika-
zanih zaokruZenih sredina zato moze odstupati od zaokruzene
razlike.

290



Cijeli zapis u forest plotu

Metaanaliza je objedinjavanje usporedivih rezultata vise istra-
zivanja. Ovdje odgovara na drugo pitanje, kolika je prosje¢na
razlika kroz laboratorije. Njihove procjene mnoZzimo tezinama
i zbrajamo. TeZine ovise o nesigurnosti pojedine procjene i pro-
cijenjenoj varijabilnosti medu laboratorijima, pa svaki sudionik
i svaki laboratorij nemaju automatski jednaku tezinu. U razra-
denom primjeru pokazat éemo kako model sluc¢ajnih ucinaka
odreduje te tezine. U naSoj rekonstrukciji sirove sinteze prvi
laboratorij nosi 6,3 % ukupne tezine (Wagenmakers i sur. 2016.).
Svih 17 tezina zbraja se na 100 %, a izvorni pokus iz 1988. nije
medu njima (Wagenmakers i sur. 2016.). Slika povezuje tako
dobivene procjene i intervale.

Sinteza RRR —|0—

Albohn ®

Allard

Benning

Bulnes ®

Capaldi

Chasten L

Holmes ®

Koch

Korb

Lynott e

Oosterwijk

0zdogru e

Pacheco-Unguetti ®

Talarico

Wagenmakers ®

Wayand e

Zeelenberg

-1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Sirova razlika prosjeéne ocjene (smile - pout)

stika 1: Procjene sirove razlike smile — pout i 95-postotni intervali u 17 laboratorija.
Objedinjena procjena RRR-a iznosi 0,03 [-0,11; 0,16], a isprekidana crta
oznaduje izvornu procjenu 0,82, koja ne ulazi u sintezu. Izrada autora iz lo-
kalne rekonstrukcije sluzbenoga arhiva prema Wagenmakers i sur. (2016.).
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Kriza i obnova

Tocke se nalaze oko nule i svi je intervali presijecaju (Wagen-
makers i sur. 2016.). Objedinjena procjena ima uzi interval
jer koristi informacije iz viSe laboratorija. I dalje se odnosi na
laboratorije i postupak ukljuéene u ovaj RRR. Znacenje prikaza
mozZemo Citati iz poloZaja, duljine crta i oznake objedinjene
procjene iu crno-bijelom tisku.

Razlike smo dosad izrazili u bodovima ocjene stripova. Iz pret-
hodnog poglavlja znamo da ih moZemo izraziti i u jedinicama
standardne devijacije, pa Zelimo provjeriti ovisi li tumacenje
o tom izboru. Provjera osjetljivosti usporeduje sirovu razliku s
Cohenovim d. U naSoj standardiziranoj rekonstrukeiji iz objav-
ljenih laboratorijskih sazetaka procjena iznosi 0,01, uz interval
od -0,08 do 0,10. Objavljena sirova procjena iznosila je 0,03, uz
interval od -0,11 do 0,16 (Wagenmakers i sur. 2016.). Razliku-
jemo objavljeni rezultat od vlastitoga preracuna. Obje analize
koriste iste laboratorije, ali standardizacija mijenja ciljanu veli-
¢inu i relativni doprinos laboratorija. Sadrzajni zakljuéak ostaje
slican. Procjene su blizu nule i intervali obuhva¢aju male vri-
jednosti u oba smjera. Ovom usporedbom provjeravamo ovisi li
zakljucak o izboru mjerila.

Reforma redoslijeda i vidljivosti

Predregistracija jest vremenski oznacen zapis pitanja, ishoda i
glavne analize prije uvida u podatke koji bi mogli utjecati na
te odluke. Omoguéuje razlikovanje planiranih analiza od onih
potaknutih podacima. Neocekivane obrasce moZemo istrazi-
vati, ali ih trebamo oznaditi kao naknadne, istrazivacke analize.
Potvrdujuéa (konfirmatorna) analiza provjerava unaprijed odre-
denu tvrdnju. Istrazivacka (eksploratorna) analiza trazi obrasce i
oblikuje nova pitanja. U ovom RRR-u unaprijed su pripremljeni i
kod i ogledni prikazi. Dobiveni rezultat zato moZemo usporediti
s postupkom koji je bio vidljiv prije podataka (Wagenmakers i
sur. 2016.).
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Reforma redoslijeda i vidljivosti

Registrirani izvjeStaj mijenja redoslijed urednicke procjene. Ured-
nik i recenzenti razmatraju pitanje i metodu prije nego $to znaju
je li nalaz velik, nov ili znacajan (Wagenmakers i sur. 2016.). U
ovom slucaju povezani su sluzbeni ¢lanak, projekt, plan, kod
i podaci. To je omoguéilo neovisnu provjeru laboratorijskih
procjena (Wagenmakers i sur. 2016.).

Kad Zelimo da drugi provjere istrazivanje, trebamo im pokazati
kako smo dosli do rezultata, a pritom sacuvati privatnost ljudi
koji su u njemu sudjelovali i poStovati uvjete uporabe materijala.
Za nase je usporedbe dovoljno imati rezultate pojedinih labora-
torija. U knjigu smo zato ukljucili samo izvedene saZetke na toj
razini, iz kojih se sudionici ne mogu prepoznati. Pojedinaéne
odgovore, sluzbeni kod, plan i izdavacev graf nismo preuzeli.
Uz prikaz razlikujemo sto moZemo provjeriti ovdje, a za §to se
trebamo vratiti sluzbenom izvoru.

Tvrdnje razlikujemo prema tome opisuju li, povezuju, uopcéa-
vaju, predvidaju, objasnjavaju uzrok ili podupiru odluku. Ovaj
RRR omogucuje opis i usporedbu eksperimentalnih uvjeta,
ogranicen prijenos na provedene postupke te procjenu tezine iz-
vornog nalaza. Ne daje alat za predvidanje ni objasnjenje uzroka
razlike izmedu izvornog i replikacijskog rezultata.

Prije prihvacéanja zaklju¢ka provjeravamo jedinicu opazanja, iz-
ostavljene jedinice, ciljanu veliéinu i vrstu tvrdnje. Pitamo koju
nesigurnost interval ukljucuje, mijenja li razumna alternativa
zakljucak i tko snosi posljedice pogreske. Reformirani postupci
trebaju te odgovore uciniti dostupnima za provjeru, a njihovu
kvalitetu zatim procjenjujemo na temelju priloZenih dokaza.

Pri¢a o izrazu lica nastavila se i nakon replikacije s olovkom.
Suradnja Many Smiles okupila je istrazivace razli¢itih polaziSta
u unaprijed registriranom istrazivanju s 3 878 sudionika iz 19
zemalja (Coles i sur. 2022.). Usporedili su viSe nac¢ina izazivanja
izraza lica. OponaSanje osmijeha i namjerno pomicanje misi¢a
lica pruzili su potporu utjecaju na osjecaj sre¢e, dok su nalazi za
olovku u ustima bili manje uvjerljivi (Coles i sur. 2022.). Razli¢iti
postupci nisu dali jednak odgovor.
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Kriza i obnova

Na pocetno pitanje sada mozemo odgovoriti preciznije. Slabija
potpora uéinku pri ponavljanju trazi promjenu uvjerenja o tom
postupku i veli¢ini njegova u¢inka. Drukcija manipulacija otvara
zasebnu provjeru, s vlastitim ishodom i ograni¢enjima. Ocjena
zabavnosti stripa i procjena vlastite sre¢e nisu ista mjera. Istra-
zivanje napreduje kada tu razliku pretvorimo u jasno pitanje,
unaprijed dogovorimo provjeru i dopustimo da nas rezultat
iznenadi.

Pje$€anik p-hakiranja

Sljededi prikaz pokazuje sto se dogada kada, uz odsutnost ucinka,
povecéavamo broj analitickih putova. ViSe ishoda, podskupina ili
trenutaka provjere daje viSe prilika za rezultat ispod praga. Us-
poredba s korigiranim pragom pokazuje kako uzeti u obzir cijelu
obitelj analiza.

Za ovu zasebnu nastavnu simulaciju izravno generiramo p-
vrijednosti. Pod idealiziranim nultim modelom svaki put daje
neovisan broj jednoliko rasporeden izmedu nule i jedinice.
Jedno zamis$ljeno istrazivanje s tri puta moglo bi dati 0,21, 0,03 i
0,54. To je namjerno sastavljen primjer. Ako prijavimo najmanji
broj, 0,03 prolazi prag 0,05 iako u modelu ué¢inka nema. Za
unaprijed zadana tri puta korigirani prag bio bi 0,05/3, koji taj
broj ne prolazi.

Prikaz provodi isti odabir najmanje vrijednosti za 1, 12 i 48
putova. Za svaki broj putova generiramo 5 000 cijelih istrazi-
vanja. Na svakom pragu brojimo istrazivanja ¢ija je najmanja
p-vrijednost ispod ili na pragu i dijelimo s 5 000. Svi rezultati
su definirani i ulaze u racun. Visina krivulje zato prikazuje ri-
zik barem jednoga laznog nalaza po istrazivanju, a ne postotak
pogresSnih testova medu svim provedenim testovima.

Simulacija pretpostavlja neovisne putove, pravilno kalibrirane
p-vrijednosti pod nultim modelom i unaprijed odreden skup
analiza. Stvarne analize Cesto koriste iste podatke, pa krivulja
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Pjeséanik p-hakiranja

mozZe izgledati drukéije. Korekcija za poznati skup analiza ne rje-
Sava skrivene odluke ni neprijavljeno prilagodavanje postupka
podacima.
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Stika 2: Vjerojatnost barem jednog rezultata ispod praga raste s brojem neovisnih
analiti¢kih putova. Puna okomita crta oznaluje nominalni prag 0,05, a toé-
kasta prag 0,05/12 za zadano stanje od 12 putova. |zrada autora. Podaci
i postupak opisani su u tekstu.

Ako unaprijed odredeni broj putova oznaé¢imo s m, prag 0,05/m
dijeli dopusteni ukupni rizik medu njima. Svaka analiza mora
zadovoljiti strozi prag. To je Bonferronijeva korekcija. Razinu
0,05 dijelimo brojem usporedbi u unaprijed odredenoj obite-
lji. O obitelji testova viSe ¢emo govoriti u poglavlju Vise grupa.
Takva korekcija ogranicava rizik laznih nalaza u unaprijed odre-
denom skupu analiza, ali ne uklanja sve probleme analiticke
fleksibilnosti.

Na pragu 0,05 ocitajte visinu krivulje za jedan put. Na istome
pragu usporedite krivulje za 12 i 48 putova. Na krivulji za 12 pu-
tova usporedite prag 0,05 s tockastim pragom 0,05/12. Objasnite
Sto prikaz ne moze reéi kada analiticki putovi dijele podatke.
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Kriza i obnova

Kada odaberemo najmanju p-vrijednost nakon pretrazivanja, tre-
bamo opisati kako smo do nje doSli. Tumacenje mora uzeti u ob-
zir cijeli postupak odabira i moguée analize.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Sedamnaest procjena nije referendum. Nakon ponavljanja pokusa s
olovkom i procjenom duhovitosti crteza trebalo je odluciti Sto zajednicki
rezultati govore o izvornom nalazu. Prema izvjestaju o replikaciji, devet je
laboratorija dalo pozitivnu, a osam negativnu to¢kastu procjenu (Wagen-
makers i sur. 2016.). Kad bismo prebrojili samo predznake, mogli bismo
zakljuéiti da su dokazi gotovo ravnomjerno podijeljeni.

Takvo prebrojavanje svakoj procjeni daje ulogu glasa za ili protiv. Mala
razlika neposredno iznad nule tada vrijedi jednako kao velika, precizno
procijenjena razlika. Nestaju i veli¢ina i nesigurnost nalaza, upravo
informacije zbog kojih je ponavljanje vise laboratorija korisno.

U ovom slucéaju nijedan laboratorijski interval nije bio u cijelosti iznad
nule, a samo su dva obuhvacala izvornu razliku od 0,82 boda (Wagen-
makers i sur. 2016.). Objedinjena procjena iznosila je 0,03 boda, uz
95-postotni interval od -0,11 do 0,16 (Wagenmakers i sur. 2016.). Te brojke
govore nesto odredenije od raspodjele pozitivnih i negativnih predznaka.
Pod uvjetima zajednickog postupka ne podupiru ponavljanje izvorno
velike razlike, a ostavljaju nesigurnost oko malih razlika u oba smjera.

Za istrazivaca koji odlucuje na cemu graditi sljedec¢i pokus to znaci da treba
promijeniti oc¢ekivanje o veli¢ini nalaza. Polaznu vrijednost za planiranje
treba procijeniti u svjetlu novih, znatno manjih procjena. Rezultat pritom
pripada odredenoj manipulaciji, mjerenju i protokolu. Drugi naéini pove-
zivanja izraza lica s dozivljajem ostaju predmet zasebnih provjera.

Pojedinacne procjene zato ¢itamo uz objedinjenu, a razlike medu laborato-
rijima ne pretvaramo u objasSnjenja bez dodatnih dokaza. Uzi zajednicki in-
terval nije prognoza toéne vrijednosti sljedece replikacije. Korist ponavlja-
nja ovdje je u tome $to suzava raspon uvjerljivih tvrdnji. Umjesto pitanja
koliko je laboratorija glasovalo za u¢inak, mozemo pitati koliko velik uéi-
nak njihov zajednic¢ki rad jo§ dopusta.
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Razradeni primjer

Unaprijed vidljiv plan omoguéuje nam provjeru istrazivackih
odluka. U sljedeéem obrazloZenju procijenimo §to na temelju
samog postojanja takva plana mozemo zakljuciti o valjanosti
nalaza.

W NADITE GRESKU

Za biljeSku o ponavljanju pokusa s izrazom lica asistent je izdvojio sljedece
podatke. RRR je unaprijed odredio glavni ishod, pravila uklju¢ivanja
i primarnu analizu (Wagenmakers i sur. 2016.). Objedinjena razlika u
ocjenama stripova iznosi 0,03 boda, uz 95-postotni interval od -0,11 do 0,16
(Wagenmakers i sur. 2016.).

Urednicki zapis navodi da su plan i zavrs$ni izvjesStaj dostupni, ali ih ured-
nik jos nije usporedio. To je zamiSljena situacija pregleda ovoga rada, a ne
tvrdnja o propustu njegovih autora. Asistent predlaze biljesku.

Glavni ishod i analiza odredeni su prije uvida u rezultate. Obje-
dinjena procjena blizu je nule, uz interval koji dopusta male
razlike u oba smjera. Predregistracija je zato dovoljan razlog
da prihvatimo zakljuc¢ak bez usporedbe provedene analize s
planom.

NapiSite uredniku $to iz biljeSke moze zadrzati, a koji korak pregleda jos
treba obaviti. Predlozite jednu konkretnu usporedbu plana i zavrSnog
izvjeStaja te napiSite zamjenu posljednje recenice. Ne pretpostavljajte da
provjera mora otkriti odstupanje.

Razradeni primjer

Dosadasnji zakljucak poéiva na razlici izrazenoj u bodovima
ocjene stripova. Provjerit ¢emo ostaje li sadrzajno slican kada
iste laboratorijske rezultate izrazimo standardiziranom razli-
kom. Prije te usporedbe trebamo potvrditi da obje analize polaze
od istih provjerenih zapisa. Sluzbeni arhiv sadrzi sudionicke
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Kriza i obnova

zapise iz 17 laboratorija, koje knjiga ne redistribuira (Wagen-
makers i sur. 2016.). Iz njih je neovisnom provjerom izvedena
tablica grupnih sazetaka, procjena i intervala. Redci se zbra-
jaju na 1 894 sudionika i odgovaraju objavljenim sazetcima, uz
jedno odstupanje u zaokruZivanju standardne devijacije koje ne
koristimo u tvrdnjama knjige (Wagenmakers i sur. 2016.).

Tablicu moZemo provjeriti bez pisanja koda. Svaki redak pred-
stavlja laboratorij, a n broj uklju¢enih sudionika. Interval
pripada sirovoj razlici prosje¢nih ocjena izmedu skupina koje su
olovku drzale zubima (smile) i usnama (pout).

Tablica 2: Sirove laboratorijske procjene iz RRR-a. |zrada autora iz lokalne rekons-
trukcije sluzbenoga arhiva prema Wagenmakers i sur. (2016.).

Laboratorij n Razlika 95-postotniinterval
Albohn 139 0,14 [-0,40;0,67]
Allard 125 0,16 [-0,43; 0,75]
Benning 115 -0,02 [-0,52; 0,49]
Bulnes 101 0,12 [-0,43; 0,67]
Capaldi 117 -0,11 [-0,69; 0,46]
Chasten 94, -0,05 [-0,65; 0,54]
Holmes 99 0,20 [-0,35; 0,75]
Koch 100 -0,19 [-0,73; 0,35]
Korb 101 0,02 [-0,65; 0,69]
Lynott 126 0,37 [-0,19; 0,92]
Oosterwijk 110 -0,24 [-0,76; 0,28]
Ozdogru 87 -0,58 [-1,41; 0,26]
Pacheco-Unguetti 120 -0,13 [-0,76; 0,49]
Talarico 112 0,02 [-0,51; 0,56]
Wagenmakers 130 0,15 [-0,27; 0,57]
Wayand 110 -0,20 [-0,74; 0,34]

Zeelenberg 108 0,35 [-0,18; 0,88]
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Razradeni primjer

Pri standardizaciji svaku laboratorijsku razliku dijelimo zdruze-
nom standardnom devijacijom dviju skupina u tom laboratoriju.
U prvom laboratoriju 0,139 boda tako postaje d = 0,087. Mije-
njaju se mjerna jedinica, standardna pogreska i tezina, a sudi-
onici i smjer oduzimanja ostaju isti. U obje analize zadrZavamo
svih 17 laboratorija.

Za objedinjavanje koristimo model sluc¢ajnih uéinaka. TeZina
laboratorija prije normalizacije iznosi w; = 1/(SE? + 72), gdje
SE; opisuje nesigurnost njegove razlike, a 72 procijenjenu vari-
jancu razlika medu laboratorijima. Postupak REML procjenjuje
tu drugu varijancu iz svih laboratorijskih saZzetaka. Veéi labora-
torij zato ne mora dobiti teZinu razmjernu samo broju sudionika.
Objavljena sirova analiza i nasa standardizirana rekonstrukcija
imaju razlicite jedinice i teZine.

Sljede¢a tablica prikazuje obje rekonstrukcije iz istih 17 labo-
ratorija. Intervali su normalni Waldovi intervali. Procjeni

dodajemo i od nje oduzimamo 1,96,/1/ > w;. Taj racun tre-

tira procijenjenu medu-laboratorijsku varijancu kao zadanu,
pa ne obuhvaéa svu njezinu nesigurnost. U ovome poglavlju
uc¢imo citati sintezu. Procjena REML-a nije zadatak za rucno
racunanje.

Tablica 3: Autorska rekonstrukcija dviju sinteza iz laboratorijskih saZetaka prema Wa-
genmakers i sur. (2016.). Standardizirani redak nije zasebno objavljeni
nalaz.

Mjera Procjena Donjagranica Gornjagranica
Sirova razlika 0,027 -0,108 0,161
Standardizirana razlika 0,014 -0,076 0,104

Sirova procjena iznosi 0,03, uz interval od -0,11 do 0,16. Standar-
dizirana rekonstrukcija iznosi 0,01, uz interval od -0,08 do 0,10.
U laboratorijskoj tablici ima 9 pozitivnih procjena, o intervala u
cijelosti iznad nule i 2 intervala koja obuhvac¢aju 0,82. Ta broja-
nja opisuju raspored procjena. Zaklju¢ak temeljimo na njihovoj
veliéini i nesigurnosti.
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Prema zajedni¢kom protokolu prosjeéna razlika u replikacijama
bila je blizu nule i mnogo manja od izvornih 0,82 boda (Wagen-
makers i sur. 2016.). Sirovi i standardizirani interval iz naSe
rekonstrukcije obuhvacéaju male razlike u oba smjera. Zakljucak
se odnosi na ispitani naéin mjerenja facijalne povratne sprege.
Uzroci razlika medu procjenama i eventualni utjecaj predregis-
tracije zahtijevali bi zasebne usporedbe osmisljene upravo za ta
pitanja.

Takav zaklju¢ak povezuje opaZeni rezultat s provedenim postup-
kom. Pri odluci o teZini izvornog nalaza uzimamo u obzir obje
analize, uz navedene granice prijenosa.

Od testa do provjerljivog zakljuéka

Sada mozZemo zajedno razmotriti nulti model, veli¢inu uéinka,
interval, posljedice pogreske i nacin odabira analize. Dokumenti-
rani postupak omogucuje provjeru tih dijelova. I dalje trebamo
posebno opravdati uzroc¢ni zakljuéak, predvidanje ili prijenos na
drugo okruzenje.

U tablici su odgovori na Sest pitanja za viselaboratorijski RRR i
njegove dvije analize (Wagenmakers i sur. 2016.). Povezuju rezul-
tat sjedinicom, postupkom i dopustenim zakljuckom.
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Od testa do provjerljivog zaklju¢ka

Tablica 4: Sest revizijskih pitanja primijenjenih na provjereni RRR. Izrada autora
prema Wagenmakers i sur. (2016.).

Revizijsko pitanje

Primjena na provjereni zapis

Kojajejedinica?

Tko ili §to nedostaje?

Kojije cilj tvrdnje?

Gdje je neizvjesnost?

Koje drugo objasnjenje ostaje?

Tko snosi posljedice?

zapis za jedan laboratorij sa
sazetkom razlike izmedu
eksperimentalnih uvjeta i
njezine nesigurnosti

ljudi izvan ukljucenih uzoraka,
drugi laboratoriji i drukéije
operacionalizacije facijalne
povratne sprege

prosjecna razlika ocjena
izmedu uvjeta u zajedni¢ckom
postupku, opisana sirovom i
standardiziranom sintezom

preciznost laboratorijskih i
objedinjenih procjena. Ne
obuhvacaju sve probleme
mjerenja, odabira i provedbe

standardizacija mijenja ciljanu
velié¢inu i doprinos laboratorija,
pa rezultate usporedujemo
sadrzajno

istrazivacdi, urednici i Citatelji
koji procjenjuju koliko
vjerovati izvornom nalazu

Karta tvrdnji u nastavku pokazuje $to iz ove analize mozemo pre-
nijetiigdje su granice pojedine tvrdnje.
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Tablica 5: Sest dimenzija tvrdnje na granici Dijela IV. Izrada autora prema Wagen-
makers i sur. (2016.).

Dimenzija tvrdnje Sto ovaj dokaz dopusta

opis opisuje laboratorijske procjene,
intervale i dvije objedinjene
analiticke grane

povezanost povezuje prosjecnu ocjenu s
eksperimentalnim uvjetom u
provedenom postupku

generalizacija oprezno prenosi zakljuéak na

usporedive provedene
postupke, ne na svaku
populaciju ili
operacionalizaciju

predvidanje nije poduprto jer analiza ne
gradi ni provjerava pravilo za
novi laboratorij ili novoga
sudionika

uzrocénost ne podupire uzroéno
objasnjenje razlike izmedu
izvorne i replikacijskih
procjena

odluka podupire opreznije
odmjeravanje tezine izvorne
procjene uz obje grane i
njihove intervale

Na kraju dijela provjerite cCetiri povezane teme. ZaSto p-
vrijednost ne daje vjerojatnost nulte hipoteze, a nalaz blizu
nule ne dokazuje njezinu istinitost? Kako ¢itamo uéinak i in-
terval te zasto opaZeni uc¢inak nije neovisan ulaz za naknadnu
provjeru snage? Kako pretrazivanje analiza mijenja tumacenje
najmanje p-vrijednosti? Koji dokumenti omogucéuju provjeru
rezultata i gdje bi zakljucak prekoracio doseg nacrta?
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Sazetak

U idu¢im analizama uvijek ¢emo navesti ciljanu tvrdnju, pri-
marni postupak, jednu razumnu alternativu, podrijetlo poda-
taka i ogranic¢enja. Pocinjemo kategorickim tablicama. Prije
hi-kvadrat testa trebamo utvrditi koga smo prebrojili, Sto pred-
stavlja ¢elija, koji je nazivnik svakog postotka i kakvu razliku
smatramo sadrzajno vaznom.

Sazetak

Nalaz moZemo procijeniti tek kada uz zavr$ni raéun vidimo
kako su podaci prikupljeni, pripremljeni i analizirani te kako
je rezultat odabran za objavu. P-hakiranje i ra¢vajuéi putovi
upozoravaju na razliCite oblike ovisnosti analize o podacima,
zbog kojih je vazan zapis trenutka i razloga odluke. Reproduci-
ranjem provjeravamo racun na istom materijalu, a replikacijom
prikupljamo nove podatke za usporedbu. U viSelaboratorijskom
primjeru cCitanje procjena i intervala dalo je viSe od brojanja
predznaka, a sirova i standardizirana analiza poduprle su sli-
¢an, ogranicen zakljucak o razlici blizu nule. Predregistracija,
registrirani izvjeStaji i otvoreni materijali ¢ine takvu provjeru
dostupnijom, iako sami ne jamcée dobro mjerenje ni valjan zaklju-
¢ak. U sljedeé¢im analizama zato ¢éemo uz metodu pratiti i odluke
koje su nas do nje dovele.

Pojmovi

potvrdujucéa analiza (confirmatory analysis), istrazivacka analiza
(exploratory analysis), p-hakiranje (p-hacking), vrt ra¢vajuéih pu-
tova (garden of forking paths), publikacijska pristranost (publica-
tion bias), analiti¢ka fleksibilnost (analytical flexibility), reprodu-
cibilnost (reproducibility), replikacija (replication), forest plot (fo-
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rest plot), provjera osjetljivosti (sensitivity analysis), predregistra-
cija (preregistration), registrirani izvjestaj (registered report)

Zadaci

Konceptualni

Istrazivac je nakon pregleda podataka iskusao pet pravila isklju-
¢ivanja i objavio jedino ono koje je dalo poZeljan rezultat. Druga
je istrazivacdica prije analize odlucila ,upotrijebit ¢u medijan
ako je raspodjela jako asimetri¢na, a sredinu inace” i zatim
provela samo odabranu granu. Objasnite koji primjer prikazuje
p-hakiranje, a koji vrt ra¢vajué¢ih putova. Za svaki navedite koji
bi trag postupka ¢itatelju omoguéio provjeru i pokazite gdje se
u primjeru nalazi analiti¢ka fleksibilnost (Simmons i sur. 2011.;
Gelman i Loken 2013.). Na kraju jednom recenicom razlikujte
reproducibilnost takve provjere od replikacije koja bi prikupila
nove podatke.

Racunski

Koristite samo tiskanu tablicu laboratorijskih procjena, bez
pisanja koda. Prebrojite koliko je od 17 tockastih procjena vece
od nule i izracunajte taj udio u postocima (Wagenmakers i
sur. 2016.). Zatim prebrojite koliko je 95-postotnih intervala
u cijelosti iznad nule i koliko ih obuhvaéa izvornu procjenu
0,82 (Wagenmakers i sur. 2016.). NapiSite dvije recenice koje
objasnjavaju zasto prvi udio nije stopa ,,uspjelih replikacija”.

Kriticki
Vratite se definiciji intervala iz poglavlja Procjena i logici nultoga

modela iz poglavlja Logika testiranja. Forest plot temelji se na
objavljenoj replikaciji (Wagenmakers i sur. 2016.). Zamislite
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Zadaci

sljede¢i pogresan komentar. ,Niti jedan laboratorij nije dobio
znacajan rezultat, pa je dokazano da uc¢inak ne postoji.” Revidi-
rajte tu tvrdnju u tri recenice. Ukljucite objedinjenu procjenu
s intervalom, objasnite §to nula u prikazu znaci, usporedite
primarnu analizu sa standardiziranom granom provjere osjetlji-
vosti te navedite jednu populacijsku ili kontekstualnu granicu
koju forest plot ne uklanja. Dodajte jednu rec¢enicu o tome kako
bi publikacijska pristranost promijenila tumacenje sinteze kada
nevidljive studije ovise o rezultatu.

Revizija modela

Revidirajte analizu iz okvira o pogresci. Predajte zapis s Cetiri
polja. U prvome prepiSite provjerene brojke, u drugome oz-
nacite jedinu pogresnu tvrdnju, u tre¢emu napiSite ispravljeni
zakljucak, a u Cetvrtome navedite koji biste dokument ili redak
postupka provjerili prije prihvac¢anja analize i objasnite koju
dodatnu vidljivost daje registrirani izvjestaj. Ne trazi se novi
kod.
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DIO V

modeli

Ista pitanja o procjeni, nesigurnosti i dosegu primjenjujemo na
tablice kategorija, usporedbe skupina i regresiju. Modelom
povezujemo viSe obiljezja, a pri predvidanju provjeravamo kako
model radi na novim podacima i kakve posljedice odluke imaju
za ljude.
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DIOV .- MODELI

kategoricki podaci

Od frekvencija u ¢elijama do obrazaca povezanosti

Sumnja u pravednost Berkeleyjskih upisa trazila je usporedbu
prijava i ishoda za muskarce i Zene (Bickel i sur. 1975.). Zbirne
i odjelne stope otvorile su razli¢ita pitanja, iako su nastale iz
istih zapisa. Izbor usporedbe odredivao je sto se iz tablice moglo
zakljuciti.

Kad jednom odaberemo usporedbu, preostaje procijeniti koliko
se opaZeni raspored razlikuje od onoga koji bismo ocekivali bez
povezanosti. Bi li sam nalaz povezanosti bio dovoljan za zaklju-
¢ak o pravednosti upisa?

Isti zapisi prijava i odluka o prijmu na SveuciliSte Berkeley,
prema spolu i odjelu, pokazali su koliko tumacenje postotka
ovisi 0 nazivniku i okolnostima nastanka podataka (Bickel i sur.
1975.). Za analizu kategorija trebamo povezati taj uvid s opisom

309



Kategori¢ki podaci

raspodjele i povezanosti, procjenom nesigurnosti te razlikom
izmedu statisti¢ke znacéajnostii veli¢ine ucinka.

Takve podatke Cesto susre¢emo u druStvenim znanostima. Za-
nima nas koji izvor vijesti osoba bira, kojoj obrazovnoj skupini
pripada ili podrzava li neki prijedlog. Brojanjem dobivamo pola-
ziSte za usporedbe koje odgovaraju na istrazivacko pitanje. Ako
mladi i stariji biraju razli¢ite izvore vijesti, kako ¢emo opisati tu
razliku i procijeniti $to nam uzorak govori o populaciji?

Logika zaklju¢ivanja koju smo dosad usvojili ostaje ista. Najprije
postavljamo nulti model u kojem dvije varijable nisu povezane.
Zatim usporedujemo opazene podatke s onime S$to bismo pod
tim modelom ocekivali. Ovdje éemo tu usporedbu provesti na
frekvencijama u kontingencijskoj tablici. Uz rezultat testa i
dalje trebamo pokazati veli¢inu razlike, njezinu nesigurnost i
nazivnike na kojima se temelje prikazani udjeli.

Usporedbom tiska i portala procjenjivali smo razliku u povjere-
nju i njezinu nesigurnost. Sada nas zanima kako se sam izbor iz-
vora vijesti razlikuje s dobi.

Za tu usporedbu zasebno izvlac¢imo uzorak od 800 osoba iz poz-
nate nastavne populacije populacija_medija. Svaki zapis pripada
zamiSljenoj osobi s dobnom skupinom i glavnim izvorom vijesti.
Nalaz ostaje opis racunalno stvorene populacije, bez zaklju¢ka o
stvarnim stanovnicima.

Najprije ¢emo prebrojiti odgovore i usporediti postotke unutar
skupina. Potom ¢emo izracunati oc¢ekivane frekvencije pod pret-
postavkom nezavisnosti i hi-kvadrat testom procijeniti ukupno
odstupanje od toga modela. Reziduali ¢e nam pomoc¢i pronaci
¢elije s izrazenim odstupanjima, a Cramérovo V opisati jacinu
povezanosti. Razmotrit ¢emo i kako se analiza mijenja kada
raspodjelu usporedujemo s unaprijed zadanim udjelima ili kada
su o¢ekivani brojevi u ¢elijama mali.

Izbor kategorija i usporedbe oblikuje zakljucak. Pri opisu poveza-
nosti dobi i izvora vijesti zato ¢emo navesti i Sto nam jo$ treba za
njezino objasnjenje.
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Brojanje prije testiranja

KategoricCke varijable razvrstavaju jedinice u skupine. Dobna
skupina, izvor vijesti, obrazovanje i regija primjeri su takvih
varijabli. Analiza pocinje brojanjem jedinica u svakoj kategoriji,
pa prvo trebamo provjeriti Sto smo i koga prebrojili.

Frekvencija je broj jedinica u kategoriji. Za udio trebamo i
uvjetni nazivnik, skupinu unutar koje rac¢unamo postotak.
Tvrdnja da Cetrdeset posto ispitanika bira drustvene mreze moze
se odnositi na cijeli uzorak, samo najmladu dobnu skupinu ili
samo osobe koje su odgovorile. Jasno naveden nazivnik omogu-
¢uje ¢itatelju da provjeri na koju se skupinu postotak odnosi.

Prije brojanja odredujemo kategorije. Dob moZemo podijeliti na
razli¢ite skupine, a portal i druStvene mreze promatrati zajedno
ili odvojeno. To je dio operacionalizacije. Test zatim usporeduje
raspored unutar tih kategorija. Njihovu sadrzajnu prikladnost
obrazlaZzemo prema pojavi koju istrazujemo.

Kontingencijska tablica je tablica frekvencija u kojoj svaka ¢ée-
lija sadrzi broj jedinica koje istovremeno pripadaju jednoj ka-
tegoriji retka i jednoj kategoriji stupca.

U nasSoj ¢e tablici retci predstavljati dobne skupine, a stupci
izvore vijesti. Celija na sjecistu najmlade skupine i televizije
pokazat ée koliko najmladih bira televiziju. Zbroj cijelog retka
obuhvatit ¢e sve osobe te dobi, neovisno o njihovu izvoru, a zbroj
stupca sve korisnike televizije, neovisno o dobi. Takvi rubni
zbrojevi daju raspodjelu svake varijable zasebno, dok unutarnje
¢elije ¢uvaju njihove kombinacije.

Prijelaz od zapisa do tablice moZemo provjeriti na najmladoj
skupini. Svaka od njezinih 197 osoba ulazi u toéno jednu éeliju.
Medu njima 83 bira drustvene mreZze, pa njihov udio ra¢unamo
kao 83 podijeljeno s 197. Ostale retke gradimo istim prebrojava-
njem.
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Tablica 1: Dob i glavni izvor vijesti u istom simuliranom uzorku. lzrada autora.

Dob Portal Mreze TV Radio Tisak Ukupno
18 do 29 66 83 24 11 13 197
30 do 44 91 88 56 39 22 206
45do 59 53 23 44 32 20 172
601ivise 23 3 61 18 30 135
Ukupno 233 197 185 100 85 800

Postoci po retku pokazuju kako su izvori vijesti rasporedeni
unutar dobne skupine. Postoci po stupcu pokazuju dobni sastav
korisnika pojedinog izvora. Ovdje koristimo postotke po retku
jer Zelimo usporediti izbor izvora medu dobnim skupinama
razli¢itih veliéina.
televizijske publike ¢ine najstariji, koji bismo nazivnik trebali
odabrati? Sada bismo broj najstarijih korisnika televizije dijelili
brojem svih korisnika televizije. Promijenilo se pitanje, pa isti
zapisi traze postotak po stupcu. Duljine stupaca na sljedeéoj slici
ipak prikazuju prvo pitanje, udjele izvora unutar svake dobne

skupine.
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18 do 29
tisak — N
radio —
TV — .
drusStvene mreze
portal — I
30 do 44
tisak —
radio — IS
TV — .
drustvene mreze — I
portal
45 do 59
tisak

I
radio — I
TV — .
drustvene mreze S
portal I

tisak
radio —
TV
drustvene mreze M
portal — I

Udio unutar dobne skupine u postocima

stika 1: Udio pojedinog izvora vijesti unutar svake dobne skupine u simuliranom
uzorku od osamsto osoba. Raspodjele izvora razlikuju se medu dobnim
skupinama. Udjeli se unutar svake skupine zbrajaju do 100 %. Izrada
autora.

DrusStvene mreZe bira 42,1 % osoba od 18 do 29 godina, a 2,2 %
osoba od 60 i viSe godina. Televiziju bira 12,2 % najmladih i
45,2 % najstarijih. Obrazac je jasan u uzorku. Sada trebamo pro-
vjeriti koliko bi takav raspored bio neobic¢an kada u populaciji ne
bi bilo veze.
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Odéekivano pod nezavisno$éu

Opazene razlike medu dobnim skupinama sada trebamo us-
porediti s rasporedom u kojem dobi i izvoru vijesti ne bismo
pripisali povezanost. Pritom zadrZavamo broj osoba u svakoj
dobnoj skupini i ukupan broj korisnika svakog izvora. Iz tih
rubnih zbrojeva mozemo izracunati ocekivane frekvencije pod
pretpostavkom nezavisnosti.

Ako televiziju bira petina cijelog uzorka, pod nezavisno$éu bismo
ocekivali isti udio u svakoj dobnoj skupini. Oéekivani broj u ¢eliji
dobivamo primjenom udjela stupca na broj osoba u retku.

Ocekivana frekvencija ¢elije je umnoZak zbroja njezina retka
i zbroja njezina stupca podijeljen ukupnim brojem jedinica,
dakle broj koji bi se u toj ¢eliji nalazio kad bi dvije varijable
bile nezavisne uz nepromijenjene rubne zbrojeve.

Oznaka E, ; predstavlja ocekivanu frekvenciju u i-tom retku i j-
tom stupcu. Oznaka n; predstavlja zbroj i-tog retka, n.; zbroj
j-tog stupca, a n ukupan brojjedinica.

Ny Xy

E. . =
1] n

U istoj tablici televiziju bira ukupno 185 od 800 osoba. Za naj-
mlade zato o¢ekujemo 197 x 185/800 = 45,56 korisnika televizije,
a opazamo ih 24. Océekivani broj smije imati decimale jer nas-
taje iz modela kao referenca za usporedbu s opaZenim brojem
osoba.

Prije nastavka moZemo dopuniti isti ra¢un za najstariju skupinu.
U njoj je 135 osoba, a zajednicki udio korisnika televizije i dalje
iznosi 185 podijeljeno s 800. Koji broj dobivamo kada taj udio
primijenimo na veli¢inu najstarije skupine i zasto u nazivnik
ne stavljamo samo broj najstarijih? Vrijedi zapisati ra¢un prije
¢itanja objasnjenja u sljede¢em odlomku.
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Dobivamo 31,22 ocekivanih korisnika televizije. Udio iz cijelog
uzorka odreduje referencu pod nezavisnos¢u, a broj najstarijih
odreduje na koliko osoba primjenjujemo tu referencu. Kad bi-
smo umjesto toga uzeli opazeni udio televizije medu najstarijima,
samo bismo rekonstruirali opaZeni broj i izgubili usporedbu s
nultim modelom.

Nezavisnost znaci da se raspodjela izvora vijesti ne mijenja s dob-
nom skupinom. To privremeno pretpostavljamo kako bismo iz-
racunali oc¢ekivanja i usporedili ih s podacima.

Najmanja ocCekivana frekvencija iznosi 14,3. U nasSoj tablici nema
vrlo rijetkih ocekivanih éelija. Odéekivana frekvencija manja od
pet uobicajen je znak za dodatnu provjeru hi-kvadrat aproksima-
cije (Cochran 1954.). Taj prag sluzi kao upozorenje, a ne kao jam-
stvo valjanosti ili najava smjera pogresSke. Poslije éemo provjeriti
kako se postupak ponasa uz rijetke ¢éelije.

Za sljedeéi prikaz trebamo dvije saZete mjere. Hi-kvadrat sta-
tistika zbraja doprinose (O — FE)?/E svih éelija, pa veéi broj
oznacuje vece odstupanje od nezavisnosti uz zadane rubove.
Cramérovo V dijeli tu statistiku veli¢cinom uzorka i dimenzijom
tablice prije vadenja korijena. Za tablicu dva puta dva vrijedi
V= +/x?/n. Tako razdvajamo koli¢inu dokaza od veli¢ine
povezanosti. Nakon prikaza razvijamo opée formule i njihove
pretpostavke.

Ocekivano i opazeno

Za ovaj prikaz konstruiramo novu tablicu dviju skupina AiBs
odgovorima ,da” i ,ne”. Ona ne nastaje izvlaéenjem osoba iz pret-
hodnog uzorka. Svaka skupina ima zadani broj osoba, a ukupno
je jednako odgovora ,da” i ,,ne”. Ako svaka skupina ima 20 osoba,
nezavisnost daje po 10 u svakoj ¢eliji. Pomak od 20 % dodaje
dva odgovora ¢elijama A-da i B-ne, a oduzima dva preostalima.
Dobivamo retke 12 i 8 te 8 i 12, uz nepromijenjene rubne zbrojeve.
Njihov doprinos raéunamo kao (12 — 10)?/10 = 0,4 za prvu
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¢eliju, a isto pravilo vrijedi za ostale tri. Zbrojje4 x 0,4 = 1,6,
uzn = 40, pajeV = /1,6/40 = 0,20. Ako sve frekvencije pom-
nozimo s Cetiri, doprinos svake ¢elije i hi-kvadrat postaju Cetiri
puta vedéi, dok V ostaje 0,20. Prikaz usporeduje unaprijed zadane
tablice i ne procjenjuje stopu pogreske kroz slué¢ajne uzorke.

Najprije u svakom retku usporedujemo opazenu i océekivanu
frekvenciju. Puni krug oznacuje opazenu vrijednost. Prazni
krug oznacuje ocekivanu vrijednost. Prvi panel pokazuje po-
dudaranje opazenoga s o¢ekivanim. U drugome svaka skupina
ima 20 osoba, a u tre¢emu 80. Treci panel zato ima cCetiri puta
vece frekvencije od drugoga uz jednake postotke. Uz naslove su
ukupni hi-kvadrat i Cramérovo V.

O Otcekivano ® Opazeno

Bez odstupanja - x2 0,0 - V 0,00

A - da ®
A - ne ®
B - da ®
B - ne ®
Pomak 20 % - rub 20 - x2 1,6 - V 0,20
A - da o-e
A - ne O
B - da O
B - ne o-e
Pomak 20 % - rub 80 - x% 6,4 - V 0,20
A - da o °
A - ne ©
B - da ©
B - ne o °
0 20 40 60
Frekvencija

stika 2: Opazene i o&ekivane frekvencije bez odstupanja te pri jednakom relativ-
nom pomaku uz dva rubna zbroja. lzrada autora. Podaci i postupak opi-
sani su u tekstu.

Prije usporedbe rezultata moZemo predvidjeti $to bi se dogodilo
kada bismo ucetverostrucili sve Cetiri frekvencije, a zadrzali iste
postotke. Bi li hi-kvadrat ostao isti i bi li se jednako ponasalo
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Cramérovo V? Ovdje mijenjamo brojnosti zamisljene tablice radi
usporedbe. Kopiranje zapisa stvarnog istrazivanja ne bi stvorilo
dodatna neovisna opazanja.

Isti relativni pomak daje ve¢e ukupno odstupanje kada imamo
viSe opazanja. Pri pomaku od 20 % i poveéanju rubnog zbroja
svake skupine s 20 na 80 hi-kvadrat raste s 1,6 na 6,4, a
Cramérovo V ostaje 0,20. Relativna ja¢ina veze nije se promi-
jenila. Promijenila se koli¢ina podataka s kojom usporedujemo
opazeni obrazac i model nezavisnosti. Pri ucetverostrucenju
frekvencija i ocCekivanja svaka razlika postaje Cetiri puta veca.
Njezin kvadrat postaje Sesnaest puta veéi, a ocekivanje u na-
zivniku cetiri puta vecée, pa se svaki doprinos i njihov zbroj
ucetverostruéuju. U racunu za V hi-kvadrat i broj osoba rastu
zajedno, zato V ostaje isti.

Hi-kvadrat i njegova referentna raspodjela

Doprinose ¢elija racunamo tako da oduzmemo océekivanu frek-
venciju od opaZene, razliku kvadriramo i podijelimo oc¢ekivanom
frekvencijom. Kvadriranjem sprjeCavamo poniStavanje pozitiv-
nih i negativnih odstupanja. Zbroj doprinosa sazima odstupanje
cijele tablice.

Hi-kvadrat statistika je zbroj kvadriranih odstupanja opaZenih
od ocekivanih frekvencija, pri ¢emu je svako odstupanje podi-
jeljeno oéekivanom frekvencijom svoje éelije.

Zbroj oznacujemo s x2. Oznaka Oij predstavlja opaZenu, a Eij
ocekivanu frekvenciju u i-tom retku i j-tom stupcu.

(Oij - Eij>2

=)

i,j ij

Za naSu tablicu statistika iznosi 149,8, uz 12 stupnjeva slobode.
PribliZna p-vrijednost iz hi-kvadrat referentne raspodjele iznosi
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<0,001. Stupnjeve slobode raéunamo mnoZenjem broja redaka
umanjenog za jedan i broja stupaca umanjenog za jedan.

Stupnjevi slobode proizlaze iz ograni¢enja rubnih zbrojeva. U
tablici dva puta dva, uz zadane rubove, odabir jedne ¢elije odre-
duje preostale tri. U naSoj tablici s Cetiri retka i pet stupaca
moZemo slobodno zadati 12 ¢elija. Ostalih osam odreduju rubovi.
Broj stupnjeva slobode zato utjeCe na referentnu raspodjelu
odstupanja.

U poglavlju o testiranju opazenu smo statistiku usporedivali s
vrijednostima koje nastaju ponavljanjem pod nultim modelom.
Ovdje istu ulogu ima teorijska hi-kvadrat raspodjela odgova-
raju¢ih stupnjeva slobode, kada je to pribliZenje primjereno.
Usporedbom nase statistike s tom raspodjelom dobivamo p-
vrijednost. Za jedan stupanj slobode granica na razini 0,05 iznosi
3,84. S viSe stupnjeva slobode granica je visa.

Hi-kvadrat saZima odstupanje cijele tablice. Da bismo vidjeli gdje
se ono pojavljuje, vraéamo se konkretnim dobnim skupinama
i izvorima te ra¢unamo rezidual svake ¢elije. Buduéi da rubne
udjele procjenjujemo iz iste tablice, oni ogranicavaju promjenji-
vost ¢elija. Pri standardiziranju odstupanja zato uz ocekivanu
frekvenciju uzimamo u obzir i udjele retka i stupca. Ako u ta-
blici 2 x 2 uz zadane rubove pove¢amo jednu celiju, preostale
tri moraju se odgovaraju¢e promijeniti. Odstupanja su stoga
medusobno vezana zadanim rubnim zbrojevima.

Prilagodeni standardizirani rezidual ¢éelije je razlika opaZene
i o¢ekivane frekvencije podijeljena procijenjenom standard-
nom devijacijom te razlike, koja uzima u obzir rubne udjele
retkaistupca.
Oznaka e oznacuje ostatak, p; rubni udio retka, a p.; rubni
udio stupca. Slovo 7 u knjizi zadrzavamo za korelaciju.

E.

0y — By
VE(1—p)(1—p,)
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Znacajno nije isto §to i snazno

Pozitivan rezidual pokazuje viSe opazanja nego §to model oce-
kuje, a negativan manje. Kada je aproksimacija primjerena,
apsolutna vrijednost oko dva moze upozoriti na neuobicajeno
odstupanje. To je orijentir za ¢itanje. Pregled mnogo reziduala
nakon ukupnog testa zahtijeva oprez zbog viSestrukih uspo-
redbi.

Najveéi pozitivan rezidual pripada televiziji medu osobama od
60 i viSe godina i iznosi 6,67. Najveéi negativan pripada drustve-
nim mreZama u istoj skupini i iznosi -6,63. Medu najmladima
predznaci su obrnuti, s 6,57 za mreze i -4,20 za televiziju. Tako
ukupno odstupanje mozemo povezati s konkretnim skupinama i
izvorima.

Znacajno nije isto sto i snazno

Hi-kvadrat raste s veli¢inom uzorka. Uz iste postotke tablica na
osam tisuéa osoba daje deset puta vecu statistiku nego tablica na
osamsto. Zato p-vrijednost ne moze mjeriti jacinu veze. Mijenja
se i kada relativni obrazac ostane isti.

Cramérovo V prilagodava hi-kvadrat veli¢ini uzorka i dimen-
zijama tablice. Krece se izmedu nule i jedinice. Nula oznacuje
nezavisnost u tablici, a jedinica najjac¢u povezanost koju ta mjera
moze prikazati.

Cramérovo V je korijen hi-kvadrat statistike podijeljene um-
noSkom veli¢ine uzorka i manje dimenzije tablice umanjene
za jedan.

Oznakom V' oznac¢ujemo tu mjeru. U formuli je n ukupan broj
jedinica, a £ manji od broja redaka i broja stupaca.

U nas$oj tablici V iznosi 0,25. Jednaka vrijednost V-a ne nosi uni-
verzalnu oznaku male ili velike veze za tablice razlic¢itih dimen-
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zija. VazZnost veze trebamo procijeniti prema pitanju i ranijim na-
lazima iz istog podrucja.

Za odluku su Céesto jasniji postoci. Televiziju bira 12,2 % najmla-
dih i 45,2 % najstarijih ispitanika. Urednistvo moze tu razliku po-
vezati s raspodjelom resursa. Uz V kao sazetak jac¢ine veze ¢itamo
pojedine udjele kako bismo razumjeli obrazac.

Referentna raspodjela je istrazivacka odluka

Dosad smo usporedivali dob i izvor vijesti. Na istom uzorku od
800 osoba mozemo postaviti drukéije pitanje, odgovara li sastav
uzorka prema obrazovanju poznatom sastavu nasSe simulirane
populacije. Zadrzavamo osobe, ali sada brojimo samo razine
obrazovanja. Za svaku razinu océekivani broj dobivamo mnoZze-
njem 800 s njezinim udjelom u populaciji. U tablici je uz taj broj
i druga moguca referenca, 200 osoba po razini, koja bi slijedila iz
pretpostavke o éetiri jednako zastupljene kategorije.

Tablica 2: Ista opaZanja prema dvjema referencama. Izrada autora.

Obrazovanje OpaZeno Prema populaciji Jednakiudjeli

osnovna 157 142,9 200
srednja 366 3775 200
visa 188 189,4 200
diplomska 89 90,2 200

Prvi redak sada mozemo usporediti s dvama razli¢itim oceki-
vanjima, a zatim isti ra¢un ponoviti za preostale razine. Taj
postupak zovemo testom prilagodbe. Zbrajanje kvadriranih
odstupanja podijeljenih ocekivanim brojevima ostaje isto kao
prije. Uz Cetiri izvana zadane kategorijske vjerojatnosti raspo-
djela ima tri stupnja slobode, jedan manje od broja kategorija.
Ocekivanja ovdje zadajemo izvana, umjesto da ih ra¢unamo iz
rubnih zbrojeva tablice dviju varijabli.
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Ako pretpostavimo jednaku zastupljenost Cetiriju razina obrazo-
vanja, statistika iznosi 209,3, uz p-vrijednost manju od 0,001. To
pokazuje velik nesklad. Ako koristimo poznate udjele simulirane
populacije, statistika iznosi 1,77, uz p-vrijednost 0,62. Drugi test
ne pokazuje jasan nesklad, ali ne dokazuje jednakost. Najveca
opaZena razlika jednog udjela prema populacijskom iznosi 1,8
postotnih bodova.

Oba ra¢una mogu biti toéna jer ispituju razlic¢ite tvrdnje. Jednaki
udjeli ovdje nemaju sadrZajno opravdanje, dok poznata popula-
cijska raspodjela ima. U stvarnom istrazivanju referenca obi¢no
nije tako sigurno poznata. Trebamo je odabrati i obrazloziti prije
testa.

Ista pitanja o kategorijama i nazivnicima pojavljuju se kada
brojimo kodirane tekstove. Jedinica tada moze biti dokument,
objava ili govor. Prije tablice navodimo tko je odredio kodnu
knjigu i pravila razvrstavanja, a nazivnik uskladujemo s je-
dinicama koje zadovoljavaju uvjete za kodiranje.  Posebno
prikazujemo nekodirane jedinice i one kojima je dodijeljeno vise
oznaka.

Ako retci predstavljaju izvor teksta, a stupci kodiranu kategoriju,
nalaz ovisi i o tekstovima i o pravilima kodiranja. U poglavlju o
algoritmima istu ¢emo logiku primijeniti na tablicu zabune. I on-
dje moramo znati kako su kategorije nastale i koji je nazivnik sva-
kog udjela.

Kad je aproksimacija tanka

U uzorku od 800 osoba najmanja ocekivana frekvencija iznosi
14,3 pa nijedna ¢elija nije osobito rijetka. Da bismo vidjeli sto
se dogada kada ocekivani brojevi postanu mali, privremeno
napustamo taj uzorak i pojednostavljujemo pitanje. U zaseb-
nom nastavnom pokusu imamo dvije hipotetske dobne skupine
i samo odgovor koristi li osoba odredenu druStvenu mreZu.

321



Kategori¢ki podaci

To nisu novi podaci o Hrvatskoj niti podskup prethodnih 8oo
zapisa.

Najprije nas zanima koliko Cesto test prijavljuje vezu koje u
modelu nema. Svakoj zamiSljenoj osobi neovisno dodjeljujemo
odgovor ,da” s unaprijed zadanom vjerojatnos$éu, a inace odgo-
vor ,ne”. Jednake vjerojatnosti u objema skupinama stvaraju
nulti model. U veéem uzorku generiramo po 200 osoba, a u ma-
njem po 20. Donja dva retka tablice mijenjaju pitanje i posluzit ¢e
poslije za procjenu snage, kada je veza ugradena u model.

Tablica 3: Pravila zasebnoga nastavnog pokusa. Izrada autora.

Svrhai Osoba po ,Da” medu ,Da” medu
uzorak skupini mladima starijima
Nula, veéi 200 50 % 50 %
Nula, 20 10 % 10 %
manji

Snaga, veéi 200 60 % 40 %
Snaga, 20 16 % 4 %
manji

Prema prvom nultom modelu u svakoj skupini océekujemo
200 x 0,50 = 100 odgovora ,,da” i 100 odgovora ,,ne”. U manjem
modelu ocekujemo 20 x 0,10 = 2 odgovora ,da” i 18 odgo-
vora ,ne”. To su oCekivanja iz pravila generatora. U pojedinoj
izvuéenoj tablici ukupan broj korisnika mreze varira, pa test
ocCekivane frekvencije ponovno rac¢una iz njezinih ostvarenih
rubnih zbrojeva.

Jedno ponavljanje manjega pokusa znaci generirati svih 40
odgovora, prebrojiti ih u tablici i izrac¢unati jednu Pearsonovu
statistiku i njezinu p-vrijednost. Sljede¢u smo moguéu tablicu
namjerno odabrali radi preglednog racuna. Ona nije nasumicéno
izdvojeno ponavljanje iz simulacije.
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Tablica 4: Moguéi ishod manjega pokusa, odabran za ilustraciju. lzrada autora.

Dobna skupina Koristi mrezu Ne koristi mrezu Ukupno

Mladi 4 16 20
Stariji 0] 20 20
Ukupno 4 36 40

MreZu koristi 4 od 20 mladih, odnosno 20 %, i 0 od 20 starijih.
Pod nezavisno$¢u primjenjujemo zajednic¢ki udio 4/40 na svaku
skupinu od 20 osoba. Oéekivani brojevi zato su 2 i 18 u oba retka.
Ovdje se sluc¢ajno podudaraju s ocekivanjima generatora. Da
smo dobili ukupno Sest korisnika, test bi o¢ekivao po tri u svakoj
skupini. Za prikazanu tablicu Cetiri doprinosa Pearsonovoj sta-
tistici iznose 4/2,4/18,4/214/18, jer je svako opaZanje od svoga
oc¢ekivanja udaljeno za dva. Njihov je zbroj 4,44.

Ucestalost pogreSaka procjenjujemo ponavljanjem cijelog pos-
tupka, pa svaki scenarij ponavljamo 4 000 puta. Veli¢ine skupina
i vjerojatnosti ostaju zadane, a svaki put generiramo nove neo-
visne odgovore. Brojimo koliko puta Pearsonov test, odnosno
test sa zbrojem (opaZeno - oc¢ekivano)?/oc¢ekivano, bez korekcije
kontinuiteta daje p-vrijednost manju od 0,05. Broj odbacivanja
dijelimo s 4 000, ukljuéujuéi ponavljanja bez ijednog korisnika
mreZe ili bez ijednog nekorisnika. U njima test nije definiran
i ovdje ih racunamo kao neodbacivanja. Tablica ih pokazuje
zasebno kako bi nazivnik ostao vidljiv.
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Tablica 5: Odbacivanja u po 4 000 ponavljanja. Neprimjenjiva ponavljanja ostaju
u nazivniku kao neodbacivanja. Izrada autora.

Scenarij Odbacivanja Postotak Neprimjenjiva
Nula, veéi uzorak 218 5,4 % 0
Nula, manji uzorak 162 4,0 % 66
Veza, veéi uzorak 3928 98,2 % 0
Veza, manji uzorak 819 20,5% 64

Prva dva retka procjenjuju lazna odbacivanja jer u njihovim
modelima nema veze. Dobivenih 5,4 % i 4,0 % treba c¢itati uz
slu¢ajnu promjenjivost simulacije. Oko stope od 5 % standardna
pogreSka na 4 000 ponavljanja iznosi oko 0,34 postotna boda.
Male razlike u postocima zato nisu same po sebi dokaz razlike
u ponaSanju postupaka. Rezultat manjega scenarija odnosi se i
na nase pravilo o neprimjenjivim tablicama. U ovom scenariju
s malim ocekivanim frekvencijama stopa je ispod 5 %, pa je
postupak konzervativan. Ovaj pokus zato ne pokazuje poveéanu
pogresku prve vrste. Male ocekivane frekvencije upozoravaju
na nepouzdanu aproksimaciju, ali ne odreduju unaprijed smjer
odstupanja.

Vratimo se tablici s Cetiri korisnika medu mladima i nijednim
medu starijima. Zelimo provijeriti koliko je taj raspored neobi¢an
bez oslanjanja na glatku hi-kvadrat krivulju. Zadrzimo po 20
osoba u skupinama i ukupno cCetiri korisnika mreze. Tada su mo-
guéi samo sljedeéi rasporedi korisnika, dok brojeve nekorisnika
dobivamo oduzimanjem od 20.
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Tablica 6: Rasporedi &etiriju korisnika uz fiksne rubne zbrojeve. Izrada autora.

Medu mladima Medustarijima Uvjetna vjerojatnost

o 4 530%
1 3 24,95 %
2 2 39,50%
3 1 24,95%
4 0 530%

Tablice nisu jednako vjerojatne. Dva korisnika u svakoj skupini
mogu nastati na viSe nacina nego sva Cetiri u jednoj, kada svaki
izbor Cetiriju osoba medu njih 40 ima jednaku vjerojatnost. Pri-
mjerice, vjerojatnost posljednjeg retka dobivamo dijeljenjem
broja izbora Cetiriju medu 20 mladih brojem izbora ¢Cetiriju medu
svih 40 osoba. Za srednji redak biramo dvije medu 20 mladih
i dvije medu 20 starijih. Tako nastaju uvjetne vjerojatnosti u
tablici.

Na tom rac¢unu pociva Fisherov egzaktni test. Za dvostranu
p-vrijednost ovdje zbrajamo vjerojatnosti svih tablica ¢ija je
uvjetna vjerojatnost manja ili jednaka vjerojatnosti opazZene
tablice. Posljednjem retku zato pridruzujemo prvi i dobivamo
priblizno 0,106. Pearsonov ra¢un bez korekcije za istu tablicu
daje priblizno 0,035. Razlika pokazuje da nac¢in rac¢unanja refe-
rentne vjerojatnosti moze promijeniti odluku pri pragu 0,05. Ne
pokazuje da je Fisherova p-vrijednost uvijek veca, niti jedna oda-
brana tablica utvrduje opée ponasSanje tih testova. Egzaktnost
se odnosi na racun uz zadane rubove, a ne uklanja nesigurnost
malog uzorka, pogreSke mjerenja ili ogranicenja nacrta.

Preostaje drugo pitanje, koliko cCesto otkrivamo vezu koja pos-
toji u modelu. Za snagu zato trebamo promijeniti pravila
generiranja. Donja dva retka nacrta daju mladima i stari-
jima razlic¢ite vjerojatnosti odgovora ,da”. Uz jednako velike
skupine obje razlike odgovaraju populacijskom Cramérovu
V od 0,20. U veéem scenariju razlika udjela iznosi 0,20 uz
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zajednicki udio 0,50, a u manjem 0,12 uz zajednic¢ki udio
0,10. Standardiziranje tih razlika daje istu vrijednost V, iako
su apsolutne razlike razli¢ite. Za dvije jednako velike sku-
pine vrijedi V' = |p; — py|/[2y/DP(1 —Dp)]. Zato su raéuni

0,20/[21/0,50 - 0,50] = 0,2010,12/[2,/0,10 - 0,90] = 0,20.

Sada svaki odbaéeni nulti model znaci otkrivenu ugradenu vezu.
Od po 4. 000 ponavljanja odbacujemo u 98,2 % veéih i 20,5 % ma-
njih uzoraka. Izmedu scenarija mijenjaju se i broj osoba i ucéesta-
lost koriStenja mreZe, pa cijelu razliku u snazi ne mozemo pripi-
sati samo veli¢ini uzorka. Ta dva retka ne procjenjuju pogresku
prve vrste niti pouzdanost pojedine odluke.

U pocetnoj analizi dobi i izvora vijesti ove provjere usmjeravaju
¢itanje tablice. Najprije provjeravamo brojanja i ocekivane
frekvencije, zatim primjerenost referentnog rac¢una, a uz test i
dalje navodimo udjele, njihovu razliku i nesigurnost. Uz pouz-
daniji racun p-vrijednosti i dalje trebamo obrazloziti znacenje
kategorija i doseg uzorka.

Odluka o spajanju kategorija trazi i sadrzajno opravdanje. Slje-
dec¢i primjer pokazuje Sto se pritom moze izgubiti iz istrazivac-
kog pitanja.

@® STATISTIKA U DIVLJINI

Tri odgovora u jednoj kategoriji. Pew Research Center u izvjeStaju o
odraslim stanovnicima SAD-a bez religijske pripadnosti zajedno prikazuje
ateiste, agnostike i osobe koje na pitanje o svojoj religiji biraju odgovor
~nista posebno” (Pew Research Center 2024.). Zajednicka kategorija omo-
gucuje usporedbu s osobama koje navode neku religiju. Izvorni odgovori
pokazuju i razlike unutar nje. Prema procjeni s tezinama iz ankete prove-
dene 2023., u Boga ili neku visu silu vjeruje 67 % agnostika, uz objavljenu
95-postotnu marginu uzoracke pogreske za tu skupinu od 6,0 postotnih
bodova (Pew Research Center 2024.). Za osobe s odgovorom ,nista po-
sebno” procjena iznosi 83 %, a odgovarajuéa margina za tu skupinu 3,5
postotnih bodova (Pew Research Center 2024.). Svaki se postotak odnosi
na vlastitu skupinu. Jedan zajednicki udio prikrio bi tu razliku.
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Ako nas zanimaju uvjerenja agnostika i osoba koje su odabrale odgovor
»hista posebno”, trebamo sacuvati zasebne kategorije i podatak o vjerova-
nju. Izbor podjele odreduje koje ¢emo razlike moci opisati. O tome vodimo
racuna i kada u hi-kvadrat analizi razmatramo spajanje rijetkih kategorija.
Veéi ocekivani brojevi mogu poboljsati hi-kvadrat aproksimaciju, ali ne
vracaju razlike koje smo spajanjem uklonili. Zato uz provjeru prikladnosti
postupka ¢uvamo izvorne frekvencije i udjele te objasnjavamo na koje
pitanje odgovara spojena tablica.

W NADITE GRESKU

Moze li ovaj zakljucak u izvjestaj?

Upravo smo vidjeli da pri tumacenju testa trebamo provjeriti oc¢ekivane frek-
vencije i razlikovati statisticku znacajnost od jacine povezanosti. Vratimo se
sada uzorku od 800 zamisljenih osoba i pogledajmo kako se te provjere koriste
pri pisanju izvjestaja.

Kolegica je analizirala povezanost dobne skupine i glavnog izvora vijesti. Prije

predaje rada zamolila vas je da pregledate njezin zakljuc¢ak. Poslala vam je saZze-
tak rezultata.
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Tablica 7: SaZetak analize simuliranog uzorka. lzrada autora.

Sto je provjereno ili izraéunano Rezultat

Broj osoba u simuliranom uzorku 800

Broj dobnih skupinaiizvora vijesti 4 skupineisizvora

Najmanja ocekivana frekvencija 14,3
Hi-kvadrat statistika 149,8
Stupnjevi slobode 12
p-vrijednost < 0,001
Cramérovo V 0,25

U izvjeStaju je zadrzala i dio opisa koji ¢itatelju pokazuje kako se skupine razli-

kuju.
Tablica 8: Dio postotaka po dobnim skupinama. Izrada autora.
Drustvene mreze kao
Dobna skupina Televizija kao glavni izvor glavni izvor
0d 18 do 29 godina 12,2 % 42,1%
60iviSe godina 45,2 % 2,2 %

Postoci su izrac¢unani unutar svake dobne skupine. Prikazana su dva od pet iz-
vora, pa se postoci u retku ne zbrajaju do sto.

Ispod tablica napisala je sljedece.

Sve ocekivane frekvencije veée su od pet. Hi-kvadrat test daje p-
vrijednost manju od 0,001, pa podaci snazno odstupaju od modela
nezavisnosti. Buduéi da je p-vrijednost tako mala, povezanost
dobiiizvora vijesti vrlo je snazna.

Prije nego $to joj odgovorite, povezite svaku recenicu s rezultatom na koji se os-
lanja.

1. Kojarecenica izvodi zakljuc¢ak koji navedeni pokazatelj ne opravdava?

2. Koji rezultat trebate koristiti za opis jacine povezanosti, a koji dio
prikaza pomaze objasniti njezino prakti¢no znacenje?

3. Prepravite zavr$nu rec¢enicu. Zadrzite ono §to rezultati pokazuju, ali ne-
mojte veli¢inu povezanosti zakljuéivati iz p-vrijednosti.
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Razradeni primjer

Spajanje kategorija mozemo razmotriti na pitanju koje smo
sadrzajno odredili prije ratuna. Umjesto razlika medu svih pet
izvora sada nas zanima razlikuje li se izbor digitalnih i tradici-
onalnih izvora medu dobnim skupinama. Portal i drustvene
mreZe svrstavamo u digitalne, a televiziju, tisak i radio u tradici-
onalne izvore. Ta podjela odgovara novom pitanju i stvara novu
varijablu. Najprije éemo procitati njezine udjele, a zatim ukupno
odstupanje od nezavisnosti.

Vra¢amo se istom uzorku od 800 osoba, a zasebni pokus s dvjema
skupinama ovdje zavrSava. Sve osobe ostaju ukljuéene. Pri-
mjerice, u najmladem retku zbrajamo 66 korisnika portala i 83
korisnika mreza, Sto daje 149 digitalnih korisnika. Preostali
izvori daju 48 tradicionalnih korisnika. Nazivnik retka ostaje

197.
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Tablica 9: Iste osobe nakon spajanja izvora u dvije kategorije. Izrada autora.

Dob Digitalni Tradicionalni Ukupno
18 do 29 149 48 197
30 do 44 179 117 296
45do 59 76 96 172
601ivisSe 26 109 135

Za konkretnu usporedbu najmladih i najstarijih ¢itamo udjele
digitalnih izvora. Bira ih 75,6 % najmladih i 19,3 % najstarijih.
Razlika iznosi 56,4 postotnih bodova, uz 95-postotni interval od
47,4.do 65,3. Ukupni test, koji obuhvacéa sve dobne skupine, odgo-
vara na Sire pitanje o povezanosti u cijeloj tablici. Hi-kvadrat iz-
nosi 114,3, uz 3 stupnja slobode, a V iznosi 0,38. Za pet kategorija
V je bio 0,25. Prikladnost podjele prosudujemo prema pitanju
na koje Zelimo odgovoriti. Prva ¢uva razlike medu pojedinac-
nim izvorima, a druga opisuje digitalno-tradicionalnu podjelu.
Usporedba pokazuje koliko zaklju¢ak ovisi o operacionalizaciji.
Interval razlike udjela racunan je normalnom aproksimacijom
s odvojenim procjenama varijance dvaju udjela, bez korekcije
kontinuiteta. Pretpostavlja neovisne osobe i skupine te dovoljno
velike brojnosti u svakoj od Cetiriju ¢elija.

Tablica opisuje povezanost dobi i izbora izvora. Medu moguéim
objaSnjenjima jesu ranije ste¢ene navike, dostupnost uredaja i
zivotno razdoblje. Za njihovo razdvajanje trebali bismo dodatne
varijable i prikladan nacrt. U poglavlju o regresiji naucit ¢emo
zajedno razmatrati viSe varijabli.

Iz dobivenih rezultata sada mozemo sastaviti kratak izvjestaj.

U slué¢ajnom uzorku od 800 osoba iz nastavne simula-
cije usporedili smo izbor digitalnih i tradicionalnih
izvora medu dobnim skupinama. Digitalne izvore bira
75,6 % osoba od 18 do 29 godina i 19,3 % osoba od 60 i
viSe godina. Razlika iznosi 56,4 postotnih bodova uz
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95-postotni interval od 47,4 do 65,3. Za cijelu tablicu hi-
kvadrat iznosi 114,3, uz 3 stupnja slobode i p-vrijednost
manju od 0,001, a Cramérovo V 0,38. Rezultat opisuje
zamiSljene osobe i ne daje procjenu medijskih navika
stanovnika Hrvatske niti dokaz da dob uzrokuje izbor
izvora.

Prva reCenica odreduje pitanje i podatke. Sljedeée daju opaZeni
obrazac i preciznost usporedbe najmladih s najstarijima. Ukupni
test i V odnose se na sve Cetiri dobne skupine, pa ne zamjenjuju
taj konkretni kontrast. Zavrsna recenica odreduje doseg nalaza.
Za urednicku publiku mogli bismo u prvi plan staviti razliku u
postotnim bodovima, a tehnicke pokazatelje ostaviti u pratecéoj
tablici. Oznaka simulacije, nazivnici i granice zakljuc¢ka moraju
ostati i u kraéoj verziji.

Za dodatnu provjeru slijedi programski ra¢un prethodne ana-
lize.

vzorak <- s13_uzorak |[>
mutate(skupina_medija = if_else(
izvor_vijesti %in% c("portal", "druStvene mreze"),
"digitalni",
"tradicionalni"

))
tablica <- table(uzorak$dobna_skupina, uzorak$skupina_medija)

round(prop.table(tablica, 1) = 100, 1)
chisq.test(tablica)

Kod preuzima uzorak i uclitane pakete iz ve¢ pripremljene
analize poglavlja. U rac¢unu pratimo isti put kojim smo ¢itali
prethodnu tablicu. Poziv table prebroji kombinacije dobne
skupine i nove podjele izvora, a prop.table pretvori frekvencije
u udjele prema zadanom smjeru. Tek potom chisq.test sazima
odstupanje od nezavisnosti u hi-kvadrat, odreduje stupnjeve
slobode i racuna p-vrijednost prema referentnoj raspodjeli. Za
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tablicu 2 x 2 R zadano primjenjuje korekciju kontinuiteta, koja
ublazava prijelaz s diskretnih brojanja na kontinuiranu krivulju.
Za ovdje opisani nekorigirani raéun treba navesti correct =
FALSE.

Vratimo se istim berkeleyjskim prijavama. Zbirna tablica poka-
zivala je povezanost spola i ishoda prijave (Bickel i sur. 1975.).
Hi-kvadrat, V i reziduali mogli bi opisati taj obrazac, ali ne i
objasniti ga. Nedostajao je odjel prijave. Muskarci i Zene nisu
se jednako rasporedivali po odjelima, a odjeli su imali razlic¢ite
stope prijma. U poglavlju Zasto statistika vidjeli smo Berke-
leyjev primjer, a u poglavlju o povezanosti pokazali smo kako
dodavanje takva sloja moze promijeniti zbirni obrazac (Simpson
1951.). Statistic¢ki opis dviju varijabli zato treba razlikovati od
objasnjenja mehanizma.

Sazetak

Od brojanja kategorija prelazimo na usporedbu tek kada odre-
dimo nazivnik svakog udjela. Model nezavisnosti tada iz rubnih
zbrojeva daje ocekivane frekvencije s kojima usporedujemo
opazenu tablicu. Hi-kvadrat sazima ukupno odstupanje, rezi-
duali ga vraéaju konkretnim c¢elijama, a Cramérovo V pomaze
odvojiti jaéinu veze od koli¢ine podataka. Ako umjesto neza-
visnosti provjeravamo podudaranje sa zadanom raspodjelom,
trebamo obrazloziti tu referencu. Male ocekivane frekvencije
mogu oslabiti aproksimaciju, pa razmatramo Fisherov postu-
pak ili sadrzajno opravdanu novu podjelu kategorija, svjesni
da potonjom mijenjamo pitanje. U sljede¢em poglavlju zadrzat
¢emo usporedbu skupina, ali éemo umjesto rasporeda kategorija
promatrati broj¢ani ishod.

Nazivi neovisnost i nezavisnost u ovom probabilistickom zna-
¢enju oznacavaju isti odnos. Neovisnost znac¢i da zajednicku
vjerojatnost mozemo dobiti mnoZenjem pojedina¢nih vjerojat-
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Pojmovi

nosti. Zato ocekivane frekvencije u tablici nastaju umnoskom
rubnih udjela i ukupnog broja osoba.

Pojmovi

stupnjevi slobode (degrees of freedom), doprinos celije (cell con-
tribution), kontingencijska tablica (contingency table), uvjetni
nazivnik (conditional denominator), oc¢ekivana frekvencija (expec-
ted frequency), hi-kvadrat statistika (chi-squared statistic), prila-
godeni standardizirani rezidual (adjusted standardized residual),
test prilagodbe (goodness-of-fit test), referentna raspodjela (refe-
rence distribution), Cramérovo V (Cramér’s V), Fisherov egzaktni
test (Fisher’s exact test)

Zadaci

Za odabrane zadatke ovoga poglavlja na kraju knjige dostupne su
naznake i odvojena objasnjenja. Najprije pokuSajte samostalno
odgovoriti.

Konceptualni

Objasnite razliku izmedu testa nezavisnosti i mjere ja¢ine veze
tako da napiSete dvije recenice koje bi se mogle pojaviti u istom
izvjestaju, jednu o tome Sto test kaze i jednu o tome Sto V kaze.

Zatim izvjeStaj iz razradenog primjera preoblikujte u tri re¢enice
za novinara. Zadrzite oznaku simulacije, dobne skupine, naziv-
nike postotaka, razliku s intervalom i granicu zakljucka. Obraz-
lozite koji biste tehnic¢ki pokazatelj ostavili u pratecéoj tablici i za-
Sto njegovo izostavljanje iz glavnog teksta ne mijenja znacenje na-
laza.
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Racdunski

Tablica ima dva retka s po sto ispitanika i dva stupca s rubnim
zbrojevima stodvadeset i osamdeset. Izracunajte sve Cetiri oce-
kivane frekvencije, a zatim za opaZenu tablicu sa sedamdeset
u prvoj ¢eliji izra¢unajte doprinos svake ¢elije i njihov zbroj.
Usporedite ga s grani¢nom vrijedno$éu 3,84.

Kriti¢ki

Vratite se na Simpsonov paradoks iz poglavlja ZaSto statistika
i na Berkeleyjev slucaj (Bickel i sur. 1975.). Skicirajte zbirnu
tablicu spola i ishoda prijave te skup odjelskih tablica koje vra-
¢aju izostavljeni sloj. Objasnite zasto hi-kvadrat test prve tablice
ne moze razlikovati razliku u sastavu prijava od razlike u od-
lu¢ivanju unutar odjela. Predajte obje sheme, jedan odlomak
usporedbe i naziv varijable bez koje se ta dva objaSnjenja ne
mogu razdvojiti.

Revizija modela

Vratite se izvjeStaju iz okvira o pogresci. Izdvojite dijagnosticke
korake koji su provedeni ispravno i jedan pogreSan zakljucak.
NapiSite zamjenski odlomak koji rabi ve¢ navedeno Cramérovo
V i usporeduje udjele unutar dobnih skupina. Objasnite Sto
provjera o¢ekivanih frekvencija potvrduje, a koje pretpostavke
njome jo$ nisu provjerene. Ne dodjeljujte jaéini univerzalnu
oznaku bez sadrzajnog obrazloZenja.
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DIOV .- MODELI

usporedivanje dviju
grupa

Ista razlika, razliciti dizajni i zakljuéci

Sto biste dobili, a §to propustili kada biste nakratko iskljué&ili Fa-
cebook? Mozda biste oslobodili vrijeme, ali biste druk¢ije dola-
zili do vijesti i obavijesti ljudi koje pratite. U poglavlju o poveza-
nosti razmatrali smo odnos digitalnih navika i dobrobiti. Ovdje
nas zanima posljedica promjene navike.

Deaktivacija racuna tijekom Cetiri tjedna istraZena je pokusom
prije americkih izbora 2018. godine (Allcott i sur. 2020.). Do-
brovoljci koji su pristali na ponudenu naknadu za deaktivaciju
ra¢una nasumicno su rasporedeni u skupine (Allcott i sur. 2020.).
Istrazivaci su pratili dobrobit i informiranost, uz usporedbu
sa skupinom koja je nastavila koristiti Facebook (Allcott i sur.
2020.).
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Usporedivanje dviju grupa

U odnosu na istrazivanje adolescenata iz poglavlja o poveza-
nosti ovdje se mijenjaju i sudionici i pitanje. Pratimo odredenu
skupinu korisnika i privremenu deaktivaciju jedne platforme.

Za svaki ishod trebalo je procijeniti razliku medu skupinama i
njezinu nesigurnost. Randomizacija je oblikovala skupine, ali
sudionici nisu bili slu¢ajan uzorak svih korisnika (Allcott i sur.
2020.). Kako usporedbu uskladiti s istrazivackim nacrtom i
obrazloziti na koga se zaklju¢ak odnosi?

Oznaka glavnoga izvora vijesti u prethodnom nam je poglavlju
sluzila za brojanje osoba u kategorijama. Sada uz oznaku skupine
promatramo brojéani odgovor. Zanima nas koliko se prosje¢no
povjerenje u medije razlikuje medu skupinama i koliko smo tu
razliku precizno procijenili. Poznato pitanje o povezanosti time
dobiva druk¢iji oblik podataka i druk¢iji rac¢un.

Usporedba tiska i portala pokazala je razliku u povjerenju, a
dobne skupine razli¢it sastav publike izvora. Sada procjenjujemo
razliku izmedu korisnika televizije i druStvenih mrezZa s njezinim
intervalom.

Iz iste nastavne populacije populacija_medija zasebno izvla¢imo
uzorak od 120 korisnika televizije i drustvenih mreza. Svaki re-
dak predstavlja jednu zamisljenu osobu, njezin izvor i povjerenje
na ljestvici od jedan do deset. Rezultati se odnose na tu simula-
ciju, bez zakljucka o stvarnoj publici.

Za izbor postupka vratit ¢emo se nacrtu istrazivanja. Razlika
izmedu rezultata razli¢itih ljudi i promjena izmjerena na is-
tim ljudima traZze razlidite ra¢une. Zasebno ¢emo razmotriti
i usporedbu jedne sredine s unaprijed zadanom vrijednoSc¢u.
Na simuliranim ponovljenim mjerenjima provjerit ¢emo kako
o¢uvanje parova mijenja procjenu nesigurnosti. To nas vodi do
razli¢itih oblika t-testa, uz isto polaziste u procjeni razlike.

Intervale, veli¢inu ucinka i pogreSke odluke ve¢ poznajemo, pa
mozemo usmjeriti pozornost na to koji racun odgovara kojim
opazanjima. Welchov postupak usporedit ¢éemo s linearnim
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Tko nosi dva rezultata

modelom u kojem oznaka skupine postaje prediktor, odnosno
varijabla kojom model opisuje razlike u ishodu. Provjerit ¢emo
zaSto jednaka procjena razlike ne mora znaciti jednaku stan-
dardnu pogresku. Grafovima ¢emo pregledati pretpostavke i
razmotriti Sto mijenja postupak temeljen na rangovima. Nas$ ¢e
izvjeStaj povezati nacrt, procjenu i njezine granice. Sama razlika
u povjerenju ne¢e nam rec¢i Sto bi se dogodilo kada bi osoba
promijenila izvor vijesti.

Tko nosi dva rezultata

Prije nego Sto izaberemo racun za razliku, trebamo razjasniti sto
usporedujemo. Jesu li to odgovori razlic¢itih ljudi, dva mjerenja
istih ljudi ili rezultat jedne skupine prema zadanoj vrijednosti?
Ta tri pitanja vode razli¢itim postupcima.

MoZemo usporediti sredinu jedne skupine s unaprijed zadanom
vrijednoS¢u, primjerice sredinom ljestvice ili pragom odluke.
Procjena iz ranije ankete nije takva konstanta. Ima vlastitu
nesigurnost, a mozda i drukciju ciljnu populaciju ili mjerenje,
pa pri usporedbi trebamo uvaziti obje procjene. Druga situacija
obuhvaéa dvije skupine razli¢itih ljudi, primjerice korisnike
televizije i drustvenih mreza. U trecoj iste osobe mjerimo dvaput,
prije i poslije dogadaja.

Jedinica neovisnosti je entitet koji se u istraZzivanju mogao po-
nisu unaprijed vezane uz vrijednosti bilo koje druge jedinice u
istom skupu.

U nasSoj usporedbi dviju neovisnih skupina jedinica je osoba. Kod
ponovljenog mjerenja osoba ostaje jedinica, ali daje dva pove-
zana rezultata. Za dvadeset osoba mjerenih dvaput racunamo
dvadeset razlika, po jednu za svaku osobu. Ako zanemarimo
povezanost unutar para, pogresno rac¢unamo nesigurnost. Uz
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pozitivnu povezanost iz primjera koji slijedi interval postaje
nepotrebno Sirok.

Najprije zato imenujemo jedinicu i opisujemo veze medu mjere-
njima. Tek potom biramo postupak usporedbe.

Ovisnost moZe nastati i medu razlié¢itim osobama. Uc¢enici is-
tog razreda ili ¢lanovi istog kucanstva mogu dijeliti uvjete koji
utjeéu na rezultat. Povezani mogu biti i Jjudi u drustvenoj mrezi.
Ovisnost medu njihovim zapisima trebamo zabiljeziti i odabrati
postupak koji uvazava tu strukturu. Takvi modeli prelaze opseg
ovog poglavlja.

Razlika prije oznake

U usporedbi televizije i drustvenih mreza zadrzavamo osobe koje
navode jedan od ta dva glavna izvora. Osobe s drugim izvorom
ostaju izvan analize, pa se procjena odnosi samo na odabranu us-
poredbu unutar simulirane populacije.

U izvjeStaju prvo navodimo razliku u izvornim jedinicama i
njezin interval. Zatim prikazujemo test i standardiziranu raz-
liku. Tako ¢itatelj prije odluke o nuli moZe procijeniti veli¢inu i
nesigurnost opazenog odnosa.

Uzorak od 120 korisnika televizije i druStvenih mreza izvucen je
bez vracanja iz populacije ogranicene na ta dva izvora, zasebno
od uzorka od 800 osoba. Broj korisnika svakog izvora nije unapri-
jed zadan. Zbrajanjem njihovih odgovora i dijeljenjem odgovara-
ju¢im brojem osoba dobivamo dvije sredine.
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Razlika prije oznake

Tablica 1: Od odgovora do sredina u novom uzorku od 120 osoba. lIzrada autora.

Izvor Osoba Zbroj Sredina SD
drustvene mreze 70 316 4,51 1,95
TV 50 285 5,70 2,05

U retku drustvenih mreZa dijelimo 316 s 70, a u retku televizije
285 s 50. Zatim od televizijske sredine oduzimamo sredinu
mreZa. Kada rasprsSenost procjenjujemo iz istog uzorka, njezina
nesigurnost takoder ulazi u zakljucak. t-raspodjela zvonasta je
referentna krivulja s debljim repovima od normalne. Pri manje
podataka zato trazi ve¢u udaljenost od nule. Kako raste broj
stupnjeva slobode, priblizava se normalnoj krivulji. Kriticna
t-vrijednost omeduje sredisnjih 95 % te referentne raspodjele za
obostrani 95-postotni interval.

Stupnjevi slobode opisuju koliko neovisnih odstupanja ostaje
nakon procjene sredina. U jednoj skupini procijenjena sredina
veze zbroj odstupanja na nulu, pa ostaje n - 1. ZdruZeni postupak
za dvije skupine koristi n; + ny - 2 uz pretpostavku zajednicke
varijance. Welchov postupak umjesto toga rac¢una efektivnu
vrijednost prema doprinosu nesigurnosti svake skupine. Ona
moZe biti razlomljena i ne predstavlja broj osoba.

Za interval trebamo i nesigurnost te razlike. Welchov rac¢un
zbraja dvije procijenjene varijance sredina, 5% /np + 3?\4 IVES!
iz njihova zbroja vadi korijen. Dobivenu standardnu pogresku
0,373 mnozimo pripadnom kriticnom t-vrijednoséu i oduzi-
mamo od razlike te joj dodajemo. Ukljuceni su svi odgovori.

U ovome racunu Welchovi stupnjevi slobode iznose 102,471, a
pripadna kriti¢na vrijednost 1,983. Za test nulte razlike dijelimo
opazenu razliku njezinom standardnom pogreSkom. Dobivenu
t-statistiku usporedujemo s oba repa iste t-raspodjele. Taj racun
pretpostavlja neovisne skupine i jedinice te pribliZzno normalne
sredine. Za male skupine posebno je vazan oblik raspodjele bez
dominantnih krajnjih vrijednosti.
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U uzorku od 120 korisnika televizije i drustvenih mreZa pro-
sjeéno povjerenje iznosi 5,70 medu onima koji navode TV kao
glavni izvor vijesti i 4,51 medu onima koji navode drusStvene
mreze. Razlika iznosi 1,19 boda uz interval pouzdanosti od 0,45
do1,92.

Koristimo Welchov interval, koji zasebno procjenjuje varijancu
svake skupine. Pripadni obostrani test ispituje je li popula-
cijska sredina TV skupine minus sredina skupine drustvenih
mreZa jednaka nuli. Ovdje usporedujemo sredine. Ne testiramo
jednakost cijelih raspodjela.

Interval obuhvacéa razlike ispod pola boda i blizu dva boda. Te
vrijednosti mogu voditi razli¢itim praktiénim odlukama. Sirina
intervala ¢ini tu nepreciznost vidljivom uz oznaku znacajnosti.

U simulaciji znamo da stvarna razlika iznosi 1,30 boda i da je
interval obuhvaéa. Dugoroéni obuhvat provjeravamo ponavlja-
njima kakva smo koristili u poglavlju o procjeni. Ovaj je pogodak
samo jedno od moguéih ponavljanja.

Uzorkivaé dviju grupa

Ovo je zaseban normalni model bez ljestvice povjerenja. U pri-
kazanoj postavci svaka skupina ima 50 ishoda, sredine su 0 i
5, a standardna devijacija 10. U neovisnom nacrtu svaki ishod
izvlaéimo zasebno. U uparenom dva ishoda iste osobe dijele dio
slu¢ajnog odstupanja, tako da je zadana korelacija 0,65. Za jedan
skup oduzimamo sredinu A od sredine B, odnosno racunamo
prosjek promjena unutar parova.

Raspodjelu tih razlika ovdje stvaramo kra¢im ra¢unom. Za za-
dani normalni model poznajemo njezinu sredinu i standardnu
pogresku, pa razlike izvla¢imo izravno iz te raspodjele, bez stva-
ranja svih pojedinaca svakoga novog uzorka. Digitalni prikaz
koristi 1 500 takvih razlika, a tiskani 4 000 po nacrtu. Uklju-
¢ena su sva ponavljanja. Njihov raspon pokazuje preciznost
procjene. Za snagu testa ili obuhvat intervala trebali bismo u
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Uzorkivaé dviju grupa

svakom ponavljanju provesti odgovarajuéi dodatni racun. Oblik
histograma moze se malo promijeniti pri novom izvlaéenju.

Na slici usporedujemo rasprsSenost pojedinaénih rezultata i
preciznost procijenjene razlike. Uz ishode skupina prikazane
su raspodjele razlika za neovisna i uparena mjerenja. Veli¢ina
uzorka, stvarna razlika i rasprSenost ishoda jednake su, pa mo-
zemo vidjeti u¢inak uparivanja. Okomite crte oznacuju zadane
sredine ishoda u prva dva panela i stvarnu razliku u preostala
dva. Okomite ljestvice prilagodene su pojedinom panelu, pa
usporedujemo Sirinu raspodjela na zajedni¢koj vodoravnoj osi.

Skupina A - jedan uzorak Skupina B - jedan uzorak
0,06
0,08
0,04
0,05
0,02
0,03
0,00 I I 0,00
Razlika - neovisne skupine Razlika - uparena mjerenja
0,30
0,15
0,20
0,10
0,10
o 0,05
Q
i}
& 0,00 0,00
-25 0 25 -25 0 25

Ishod ili procijenjena razlika

Stika 1: Preklapanje ishoda u jednom uzorku te raspodjele procijenjene razlike u
neovisnom i uparenom dizajnu. lzrada autora. Podaci i postupak opisani
su u tekstu.

U ovom primjeru uparena mjerenja daju uzu raspodjelu pro-
cijenjenih razlika. Kada ra¢unamo promjenu unutar osobe,
uklanjamo dio varijacije koji potjece od trajnih razlika medu

341



Usporedivanje dviju grupa

osobama. Taj dobitak zadrzavamo samo ako u analizi sacuvamo
parove.

Ista razlika, dva dizajna

Pogledajmo to na 60 simuliranih osoba izmjerenih prije i poslije
dogadaja. Pomak, varijance i povezanost zadani su kako bismo
uvjezbali racun za povezana mjerenja. Podaci ne opisuju stvarne
ljude. Ni u stvarnom istrazivanju takva promjena sama, bez
kontrolne skupine ili randomizacije, ne bi dokazivala ucinak
dogadaja.

Vra¢éamo se racunu iz pojedinac¢nih zapisa, ali stvaramo nove
osobe. Svakoj od 60 osoba najprije generiramo zajednicku
osnovu iz normalne raspodjele sa sredinom 5 i standardnom
devijacijom 1,6. Po¢etnom mjerenju dodajemo neovisno odstupa-
nje standardne devijacije 0,7. ZavrSnom dodajemo zadani pomak
0,45 i drugo takvo odstupanje. Prva tri para prikazuju ostvarene
vrijednosti i njihovo oduzimanje. Ishodi ovdje nisu zaokruZeni
ni ograniceni na ljestvicu od 1 do 10.

Tablica 2: Tri od 60 zasebno simuliranih parova prije raéunanja prosjeéne promjene.
Izrada autora.

Osoba Prije Poslije Promjena

1 6,48 7,59 L1
2 6,13 768 1,55

3 4,89 4,50 -0,39

Za pregled uparenih podataka potrebna su dva pogleda. Na pr-
vome svaka tocka povezuje dva mjerenja iste osobe, a dijagonala
znaci jednaka mjerenja. Na drugome pregledavamo raspodjelu
razlika, jer se na njih odnosi upareni postupak. Ne mozemo je
zamijeniti zasebnim histogramima prije i poslije.
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Ista razlika, dva dizajna
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Slika 2: Parovi i njihove razlike u zasebno konstruiranoj nastavnoj simulaciji. lzrada
autora.

Prva promjena iznosi 7,59 minus 6,48, odnosno 1,11. Zbroj svih 60
promjena dijelimo sa 60, a njihovu standardnu devijaciju s v/ 60
za standardnu pogresku sredine. Svi parovi ostaju ukljuéeni.

Uparena t-statistika zato je sredina promjena podijeljena sa
Spromjena/ V 60. Referentna t-raspodjela ima 59 stupnjeva slobode.
P-vrijednost zbraja oba repa iza apsolutne opaZene statistike.
Neovisnost se ovdje trazi medu osobama, dok se povezanost
dvaju mjerenja iste osobe cuva izra¢unavanjem njezine pro-
mjene.

Korelacija mjerenja iznosi 0,86. Osobe s viSim pocetnim re-
zultatom uglavnom imaju visSi i zavrSni rezultat. Velik dio
rasprSenosti zato odraZzava razlike medu osobama, dok nas za-
nima njihova promjena. Za svaku osobu najprije oduzmemo
pocetni rezultat od zavrSnoga. Dobivene razlike éine jedan
uzorak c¢iju sredinu mozZemo usporediti s nulom, pa upareni
raéun prepoznajemo kao jednouzorac¢ni postupak primijenjen
na promjene.

Prosje¢na promjena iznosi 0,48, a standardna devijacija pojedi-
naénih razlika 0,90. Uparena analiza daje interval od 0,25 do
0,71, uz p-vrijednost 0,0001.
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Ako iste podatke pogresno obradimo kao neovisne skupine, do-
bivamo interval od -0,14 do 1,10 i p-vrijednost 0,126. Prosje¢na
promjena ostaje ista, ali procijenjena nesigurnost znatno se
mijenja.

Neovisna analiza koristi rasprSenost medu osobama, koja je ov-
dje velika. Uparena koristi rasprSenost promjena unutar osoba,
koja je manja. Buduéi da su iste osobe izmjerene dvaput, upareni
postupak odgovara nacrtu istrazivanja. Nacrt stoga odreduje
izbor postupka prije uvida u p-vrijednost.

Dobitak ovisi o varijanci razlika, a ona o rasprSenosti obaju mje-
renja i njihovoj povezanosti. Uz sli¢ne varijance veéa pozitivna
povezanost obi¢no daje uzi interval. Slaba povezanost daje manji
dobitak, a pogresno spojeni parovi mogu ga ukloniti. Parove zato
odredujemo prema identitetu jedinica i nacrtu.

Razlika skupina u linearnom modelu

Razliku dviju neovisnih skupina dosad smo dobivali oduzima-
njem njihovih sredina. Istu procjenu moZemo zapisati modelom
koji svakoj osobi pridruzuje sredinu njezine skupine. Za to je
dovoljna oznaka nula ili jedan, a koeficijent uz nju postaje razlika
sredina. Pritom ¢uvamo razliku medu trima opisanim nacrtima i
njihovim postupcima.

povjerenje = 3, + 3, - skupina + ¢

Oznaka 3, predstavlja o¢ekivani ishod u polaznoj skupini, a 3,
razliku druge skupine prema njoj. Oznaka ¢ obuhvaéa odstupa-
nje pojedine osobe od modela. Varijabla skupine ima vrijednost
nula za polaznu ijedan za drugu skupinu.

Referentna skupina je kategorija prema kojoj se izrazavaju sve
ostale kategorije istog prediktora, pa njezina sredina postaje
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Sto razlika sama ne kaze

polazna vrijednost modela, a koeficijenti ostalih kategorija od-
stupanja od nje.

Osobi iz referentne skupine model daje predvidanje 3,, jer se
koeficijent razlike mnozi nulom. Osobi iz druge daje 3, + ;. Svi
ljudi iste skupine dobivaju isti predvideni prosjek, ali zadrzavaju
vlastite opaZene odgovore i razli¢ite reziduale, odnosno razlike
izmedu opazenih i modelom predvidenih odgovora.

Kao referencu uzimamo drustvene mreZe. Zato 3, iznosi 4,51 i
jednak je sredini te skupine. Koeficijent 3, iznosi 1,19 i jednak
je prethodno izra¢unatoj razlici. Promjena reference mijenja
odsjecak i predznak koeficijenta, ali ostavlja iste procijenjene
sredine skupina.

Jednouzoracni postupak usporeduje sredinu s vanjskom vrijed-
nos¢u, a upareni analizira sredinu razlika unutar parova. Svi
postupci daju procjenu, nesigurnost i usporedbu s nulom, ali
njihove pretpostavke nisu iste.

Uzro¢no tumacenje koeficijenta zahtijeva opravdanje iz nacrta i
nacdina nastanka skupina. U naSem primjeru ljudi sami biraju iz-
vor vijesti, pa koeficijent opisuje razliku medu njima.

Sto razlika sama ne kaze

Model nam je dao drugi zapis iste razlike, ali joS trebamo procije-
niti njezin razmjer. Tu se vra¢amo rasprSenosti unutar skupina.
Jedan bod predstavlja veée razdvajanje kada su odgovori zbijeni
nego kada su Siroko rasprseni.

Standardiziranu razliku ra¢unamo dijeljenjem razlike sredina
zdruZenom standardnom devijacijom. Tako rezultat izraZavamo
u standardnim devijacijama, kako smo uéinili u poglavlju o
veli¢ini uc¢inka.
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Zdruzena varijanca ponderirani je prosjek dviju varijanci, s tezi-
nama n; — 1in, — 1. Nakon korjenovanja dobivamo zdruZenu
standardnu devijaciju. Vraé¢amo se istom uzorku od 120 koris-
nika televizije i drusStvenih mreza. Za 70 korisnika mreza i 50
korisnika televizije rac¢un iz nezaokruzenih podataka daje 1,9957.
Razlika sredina iznosi 1,1857, pa njihov omjer daje d = 0,5941,
odnosno 0,59. Racun iz ranije tablice moze se malo razlikovati jer
su njezine standardne devijacije zaokruzene.

Sadrzajnu vaznost procjenjujemo prema usporedivim nalazima
i posljedicama razlike u izvornim jedinicama. U uparenom pri-
mjeru dijelimo standardnom devijacijom razlika i dobivamo 0,53.
Bududi da nazivnici nisu isti, te dvije standardizirane mjere nisu
izravno usporedive.

Pri tumacenju standardizirane razlike trebamo razmotriti i os-
tala obiljeZja po kojima se skupine razlikuju. U naSoj populaciji
korisnici drustvenih mreza imaju prosje¢no 33,4 godine, a koris-
nici televizije 50,2 godine. Povjerenje pritom raste s dobi. Dob
je mogucéa konfundirajuc¢a varijabla, u smislu objasnjenom u
poglavlju o mjerenju i dizajnu.

Provjerimo zato osjetljivost usporedbe na dobni raspon. U cijeloj
simuliranoj populaciji razlika iznosi 1,30 boda. Medu osobama
od trideset do Cetrdeset devet godina, gdje su dobne razlike
skupina manje, iznosi 0,90 boda. Time smo promijenili ciljnu
populaciju. Nismo izmjerili udio razlike koji je uzrokovan dobi
niti odvojili uzro¢ne u¢inke dobi i izvora vijesti.

U uzorku od 120 korisnika televizije i drustvenih mreza tom
dobnom rasponu pripada 55 od 120 osoba. Razlika sredina iz-
nosi 0,77 boda. Interval ide od -0,34 do 1,88 i obuhvacéa nulu.
Ciljana razlika je manja, a zbog manjeg broja osoba procjena je
manje precizna. Za planiranje uzorka potrebnog za takvu razliku
koristimo znanje o snazi i preciznosti.

Zakljucak vrijedi za ovdje koriStene mjere i populaciju koju nacrt
moze dosegnuti. Za odluku trebamo i sadrzajni kriterij. Interval
od nepunih pola do gotovo dva boda mozZe biti dovoljno informa-
tivan kada nas zanima bilo koja pozitivna razlika, a nedovoljan
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Pretpostavke i njihove granice

kada trazimo najmanje dva boda. Taj kriterij moramo obrazloziti
prije ¢itanja rezultata.

Sto se onda promijenilo nakon deaktivacije Facebooka? Objav-
ljena analiza pokusa s pocetka poglavlja pokazala je porast
subjektivne dobrobiti, uz smanjenje poznavanja cinjenica iz
vijesti (Allcott i sur. 2020.). Ista je intervencija, dakle, imala
razli¢ite posljedice za dva ishoda do kojih nam mozZe biti stalo.
Savjet osobi koja razmatra prekid uporabe ovisio bi i o tome koji
joj je ishod vazniji te kako bi nadomjestila ono §to gubi.

Procjena se odnosi na sudionike uklju¢ene u taj pokus i razdoblje
deaktivacije, uz usporedbu omoguéenu nasumi¢nom dodjelom
(Allcott i sur. 2020.). Prosjec¢na razlika ne obecéava jednaku
promjenu svakom korisniku. Za pitanje kome je korist bila naj-
veca trebala bi unaprijed obrazloZena usporedba uc¢inaka medu
podskupinama i njezina nesigurnost. U naSim simuliranim me-
dijskim podacima korisnici su sami odabrali izvor vijesti. Zato
dvije analize mogu obje usporedivati sredine, a pruzati razlic¢itu
osnovu za zakljucak o tome Sto bi promjena navike izazvala.

Pretpostavke i njihove granice

Za neovisnu usporedbu provjeravamo da jedinice nisu povezane
i da svaka osoba pripada samo jednoj skupini. Ishod treba biti is-
pravno kodiran, referentna skupina jasno odredena, a uzorkova-
nje primjereno ciljnoj populaciji. Te provjere odreduju koliko se
moZemo pouzdati u rezultat odabranog testa.

U malim uzorcima t-aproksimacija ovisi o pribliZnoj normal-
nosti ishoda unutar skupina. U velikima su vazne konacne
varijance i odsutnost opazanja koje samo odreduje rezultat. Kod
uparenog postupka pregledavamo raspodjelu razlika unutar
parova.

Welchov postupak zasebno koristi varijancu i veli¢inu svake
skupine te ne zahtijeva jednake varijance. Uobicajena inferen-
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cija obi¢nog linearnog modela koristi zajedni¢ku rezidualnu
varijancu i pretpostavlja jednake uvjetne rezidualne varijance.

Buducdi da veli¢ine i varijance nasih skupina nisu jednake, ko-
ristimo Welchov postupak. Obiéni linearni model daje istu
procjenu razlike, ali nesigurnost ra¢una drukcije. U razrade-
nom primjeru usporedit ¢emo standardne pogreske, stupnjeve
slobode i intervale te jasno navesti pretpostavku zajednicke
rezidualne varijance.

Raspodjelu najprije pregledavamo graficki. Test normalnosti
ne treba sam odredivati izbor analize. U velikom uzorku moze
otkriti nevazno odstupanje, a u malom propustiti ozbiljno. To
vrijediiza Shapiro-Wilkov test.

Krajnje vrijednosti pregledavamo pojedinacno. Mogu biti
pogreSno unesene, rijetke ali stvarne ili znak da sredina loSe opi-
suje ishod. Opravdanu provjeru s njima i bez njih treba prikazati
s oba rezultata. Opazanja ne uklanjamo tiho prema tome kako
mijenjaju p-vrijednost.

MozZemo se pitati nose li zakljucak velike broj¢ane udaljenosti ili
dosljednost smjera promjene. Za tu provjeru koristimo Wilcoxo-
nov postupak predznacenih rangova. Uzimamo iste promjene
60 osoba, poredamo njihove apsolutne iznose i vratimo svakom
rangu predznak promjene. Prva osoba dobiva rang 41 i pozitivan
predznak. Zatim usporedujemo zbrojeve rangova pozitivnih
i negativnih promjena. U ovom skupu nema nultih razlika ni
vezanih rangova. Za tumacenje kao provjere sredista promjena
potrebno je i opravdanje simetri¢nosti njihove raspodjele.

Uz pretpostavku simetri¢ne raspodjele postupak provjerava je li
srediSte promjena jednako nuli. To nije isto pitanje kao provjera
prosjeéne promjene. U nasem primjeru daje p-vrijednost 0,0005.
Zakljucci su sliéni, ali odnose se na razli¢ite veli¢ine.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Preklapanje crtica. Na grafu su dvije sredine i oko svake crtice pogreske.
Citatelj Zeli znati razlikuju li se skupine, pa pogleda dodiruju li se crtice.
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Takav brz postupak moze djelovati uvjerljivo dok ne saznamo §to crtice
prikazuju i kako su mjerenja nastala. Ista slika ne mora predstavljati istu
usporedbu.

Problem se pokazao i u istrazivanju u kojem su grafove citali autori znans-
tvenih radova. Internetski zadatak dovrsila su 473 autora iz psihologije,
bihevioralne neuroznanosti i medicine (Belia i sur. 2005.). Trebali su
pomaknuti prikazane sredine do razlike koju smatraju upravo statisticki
znacajnom (Belia i sur. 2005.). Mnogi nisu dovoljno razlikovali standardne
pogreske od intervala pouzdanosti ni neovisne skupine od ponovljenih
mjerenja (Belia i sur. 2005.).

Posljedicu moZemo razmotriti na zamisljenoj procjeni radionice. Ako
graf prikazuje rezultate istih polaznika prije i poslije radionice, zanima
nas promjena svake osobe. Interval za tu promjenu ovisi i o povezanosti
njezinih dvaju mjerenja. Odvojene crtice oko sredine prije i sredine poslije
tu informaciju ne prenose. Zakljucak da radionica nije povezana s promje-
nom, izveden samo iz preklapanja crtica, zato preskace potrebnu uparenu

analizu.

Kod dviju neovisnih skupina trebamo druké¢iji racun nesigurnosti razlike.
I tu opis crtica prethodi zakljucku. Standardna devijacija opisuje rasprse-
nost opazanja, standardna pogreska nesigurnost procjene sredine, a inter-
val pouzdanosti odreden je postupkom s odabranom razinom pouzdanosti.
Svaku oznaku zato ¢itamo prema njezinu imenovanom znacenju.

Autor izvjestaja moze pomodi ¢itatelju tako da uz graf navede nacrt i znace-
nje crtica te izravno prikaZe procjenu razlike s njezinim intervalom. Ako je
radionica procijenjena samo prije i poslije, ni dobro izracunata promjena
sama ne isklju¢uje druga objasnjenja. Prije zakljucka o dvjema sredinama
zato procjenjujemo nesigurnost njihove razlike. Preklapanje dvaju zaseb-
nih raspona nije dovoljno.
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W NADITE GRESKU

Za izvjestaj o televiziji i drustvenim mrezama pregledajte usporedbu medu
osobama od 30 do 49 godina iz naseg simuliranog uzorka. Ishod je povjere-
nje u medije na ljestvici od jedan do deset, a razlika se ra¢una kao televizija
minus drustvene mreze. Svaka osoba pripada jednoj skupini.

Tablica 3: Usporedba dviju skupina u simuliranom uzorku. lzrada autora.

Rezultat u dobnoj podskupini Vrijednost
Ukupan broj osoba 55
Procijenjena razlika sredina 0,77 boda

Welchov 95-postotni interval razlike od -0,34.do 1,88 boda

Asistentov osvrt na postupak i rezultat glasi ovako.

Jedinica neovisnosti je osoba. Referentna skupina su drus-
tvene mreZe, pa pozitivan koeficijent uz TV znaci vi$u sredinu
u TV skupini. Raspodjele i neobi¢na opazanja pregledani su,
a Welchov test ne trazi jednake varijance. Interval razlike
obuhvacda nulu, pa u toj dobnoj skupini glavni izvor vijesti
nema veze s povjerenjem.

Uz nulu navedite jo$s dvije razlic¢ite vrijednosti razlike koje pripadaju
prikazanom intervalu. Upotrijebite ih u obrazloZenju je li posljednja
reCenica prihvatljiva. Zatim napiSite zamjenu koja zadrZava smjer us-
poredbe, procjenu i granice intervala, bez odbacivanja valjanih provjera
postupka.

Razradeni primjer

U uzorku od 120 korisnika televizije i drustvenih mreza zadrza-
vamo iste osobe, isto povjerenje i istu ciljanu razliku. Najprije
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Razradeni primjer

¢emo je procijeniti Welchovim postupkom, a zatim zapisati kao
koeficijent uz binarnu oznaku skupine. Bududéi da se tockasta
procjena time ne mijenja, moZemo se usredotociti na pretpos-
tavke i racun njezine nesigurnosti.

U tablici usporedujemo procjenu i njezin interval prije ¢itanja
programskog rac¢una. Sve su vrijednosti u bodovima povjerenja,
a stupci Donja i Gornja granice su 95-postotnog intervala. Raz-
lika je u oba retka televizija minus drusStvene mreze. Za glavni
zakljucak zadrzavamo Welchov postupak, dok drugi redak poka-
zuje Sto se mijenja kada model pretpostavi zajednicku rezidualnu
varijancu.

Tablica 4: Ista procjena razlike i dva raduna nesigurnosti u simuliranom uzorku. lz-
rada autora.

Postupak Razlika SE df Donja Gornja
Welch 1,186 0,373 102,471 0,447 1,925
Linearni model 1,186 0,370 118,000 0,454 1,917

U izvjeStaju moZemo navesti da u uzorku od 120 korisnika te-
levizije i druStvenih mreza korisnici televizije imaju prosje¢no
1,19 boda viSe povjerenja od korisnika druStvenih mreza, uz
Welchov 95-postotni interval od 0,45 do 1,92 boda. To je razlika
medu skupinama koje same biraju izvor vijesti. Nije procjena
promjene povjerenja koju bi izazvalo prebacivanje iste osobe
na televiziju. Cijeli interval ostaje ispod dva boda, pa podaci ne
podupiru odluku koja zahtijeva najmanje toliku razliku.

Welchov postupak daje razliku 1,186 boda, standardnu pogresku
0,373 i 102,471 stupnja slobode. Koeficijent uz TV jednak je toj
razlici jer su druStvene mreZe referenca. Obi¢na standardna
pogreska modela iznosi 0,370, uz 118 stupnjeva slobode. Njegov
interval ide od 0,454 do 1,917, dok Welchov ide od 0,447 do 1,925.
Procjene su jednake, ali njihova nesigurnost nije. Ovdje su inter-
vali bliski jer su skupne standardne devijacije slicne. Uz izrazito
razli¢ite varijance i brojnosti razlika u standardnim pogreskama
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mozZe biti mnogo veéa. I pri proSirenju na vise skupina moramo
zasebno odabrati naéin ra¢unanja nesigurnosti.

Uz brojke navodimo da ljudi sami biraju izvor vijesti i da se
skupine razlikuju po dobi. Time Ccitatelju objasnjavamo zasto
rezultat opisuje razliku medu skupinama i ne utvrduje ucinak
medija.

Za provijeru racuna slijedi isti postupak u R-u. Prvi prolaz kroz
primjer moze zavrsSiti prethodnim tumacenjem. Ovdje provjera-
vamo kako program dobiva procjenu i zasto se njegova dva inter-
vala razlikuju.

tv <- filter(dvije_skupine, izvor == "TV") |>
pull(povjerenje_medijima)

mreze <- filter(dvije_skupine, izvor == "druStvene mreze") |>
pull(povjerenje_medijima)

welch <- t.test(tv, mreze)

model <- lm(povjerenje_medijima ~ izvor, data = dvije_skupine)

welch

coef(model)

summary (model) $coefficients["izvorTV", 1]
df.residual(model)

confint(model) ["izvorTV", ]

Oba racuna usporeduju isto povjerenje u istim skupinama.
Poziv t.test prima njihove vrijednosti odvojeno i u zada-
noj postavci provodi Welchov postupak. U pozivu 1m zapis
povjerenje_medijima ~ izvor povezuje brojc¢aniishod s oznakom
skupine. Uobicajeni ispis toga modela ra¢una nesigurnost uz
pretpostavku jednake rezidualne varijance u skupinama, od-
nosno homoskedasti¢nosti. Pozivom df.residual izdvajamo
i rezidualne stupnjeve slobode kako bismo mogli usporediti
nacin racunanja intervala. Kod je izvadak iz analize poglavlja i
pretpostavlja ve¢ pripremljen objekt dvije_skupine. Vrijednost
welch$stderr daje Welchovu standardnu pogresku.
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Sazetak

Sazetak

Ista broj¢ana razlika moze potjecati iz razli¢itih nacrta, pa us-
poredbu pocdinjemo jedinicom neovisnosti i odnosom medu
mjerenjima. Tako razlikujemo jednouzoracni, neovisnii upareni
postupak te vidimo zaSto zanemarivanje parova moze znatno
promijeniti procijenjenu nesigurnost. Razliku neovisnih sredina
mozemo zapisati i koeficijentom uz binarnu oznaku skupine,
ali jednak koeficijent ne jaméi jednak interval u Welchovu i
obi¢nom postupku najmanjih kvadrata (OLS). Standardizirana
razlika pomaze usporediti razmjer, dok druga obiljezja po kojima
se skupine razlikuju i dalje ogranic¢avaju tumacenje. U sljede¢em
poglavlju isti model proSirujemo na vise skupina, pa éemo uz
pojedinu razliku morati razmotriti i cijeli skup usporedbi.

Prediktor je varijabla kojom model opisuje razlike u ishodu.
Homoskedasti¢nost oznacuje jednaku rezidualnu varijancu,
pretpostavku obiéne modelne standardne pogreske o kojoj smo
govorili uz usporedbu s Welchovim postupkom.

Pojmovi

homoskedasti¢nost (homoskedasticity), Wilcoxonov postupak
predznacenih rangova (Wilcoxon signed-rank test), prediktor
(predictor), jedinica neovisnosti (unit of independence), neovisne
skupine (independent groups), upareni podaci (paired data), raz-
lika sredina (difference in means), Welchov postupak (Welch’s
t-test), t-raspodjela (t distribution), kriti¢na t-vrijednost (critical t
value), stupnjevi slobode (degrees of freedom), referentna skupina
(reference category), standardizirana razlika (Cohen’s d), ovisnost
opazanja (dependence among observations)
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Zadaci

Za odabrane zadatke ovoga poglavlja na kraju knjige dostupne su
naznake i odvojena objasnjenja. Najprije pokuSajte samostalno
odgovoriti.

Konceptualni

Za tri istrazivacke situacije imenujte jedinicu neovisnosti i odgo-
varajuci dizajn. Prva usporeduje prosjeéno povjerenje u uzorku
s unaprijed zadanim pragom od pet bodova, druga usporeduje
dvije skupine prema primarnom izvoru vijesti, a tre¢a mjeri iste
ispitanike prije i poslije kampanje.

Racunski

Iz upravljanoga agregata data/populacija-medija-agregat.csv
uzmite retke za TV i druStvene mreZe. Za svaki redak podijelite
zbroj_povjerenja stupcem broj, provjerite pohranjeni prosjek i
izracunajte razliku aritmetickih sredina. Zatim pretpostavite
jednake standardne devijacije 1,6 pa 3,2 i za obje izracunajte
standardiziranu razliku. Objasnite zasto se prva brojka nije pro-
mijenila, a druga jest. Za rad bez datoteke upotrijebite izvadak iz
istoga agregata.
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Zadaci

Tablica 5: lzvadak upravljanoga agregata za obvezni zadatak.

Izvor Broj Zbrojpovjerenja Pohranjeni prosjek
drustvene mreze 13378 54432 4,068770
TV 10827 58098 5,366029
Kriticki

Vratite se operacionalizaciji iz poglavlja o mjerenju i istrazivac-
kom dizajnu i tumacenju intervala iz poglavlja o procjeni. Za
glavni primjer najprije napiSite Sto ljestvica povjerenja i kate-
gorija izvora vijesti ne mjere. Zatim za isti interval usporedite
odluku kojoj je vazna bilo koja pozitivna razlika s odlukom koja
trazi najmanje dva boda. Predajte kratku biljeSku recenzentu
i objasnite zasto sama oznaka znacajnosti ne moze rijesiti ni
problem mjerenja ni izbor praga (Cumming 2014..).

Revizija modela

Ocijenite usporedbu dviju skupina iz okvira. Imenujte refe-
rentnu skupinu i objasnite §to bi se promijenilo, a §to ostalo isto
kada bi se referenca zamijenila. Zatim provjerite jedinicu neo-
visnosti, vrstu ishoda, odnos prema varijancama i doseg ciljne
populacije. Izdvojite jedinu tvrdnju koja iz rezultata ne slijedi i
napiSite reCenicu kojom bi je trebalo zamijeniti.
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DIOV .- MODELI

usporedivanje vise
grupa

Jedan model za razlike medu skupinama

Pred vama je tekst koji trebate razumjeti i zapamtiti za ispit.
MozZete ga ponovno procitati, nacrtati veze medu pojmovima ili
zatvoriti knjigu i pokusati zapisati Cega se sje¢ate. Posljednji je
pokusSaj mozda najmanje ugodan jer odmah otkriva praznine.
Ipak, osje¢aj lakoce tijekom ucenja ne mora nam rec¢i koliko
¢emo znati poslije.

U jednom pokusu studenti su ucili prirodoznanstveni tekst u
Cetiri uvjeta. Jedni su ga procitali jednom, drugi viSe puta, treci
su uz otvoren tekst izradivali pojmovnu mapu, a éetvrti izmje-
njivali ¢itanje i prisje¢anje bez teksta. Nakon tjedan dana svi su
rjeSavali provjeru znanja (Karpicke i Blunt 2011.). Zastanimo i
predvidimo koja bi skupina najbolje odgovorila na pitanja koja
traze povezivanje ideja.
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Kako usporediti sve te nacine uéenja i utvrditi izmedu kojih je
skupina razlika dovoljno uvjerljiva da bismo zbog nje promijenili
vlastitu naviku?

Cetiri na¢ina uéenja otvaraju $est parnih usporedbi. S veéim bro-
jem skupina broj pitanja brzo raste. Ista se poteSkoca pojavljuje
kad proSirimo poznati primjer medijskih navika. Usporedba
televizije i druStvenih mreza ostavila je izvan analize korisnike
ostalih izvora vijesti. Ako Zelimo obuhvatiti sve skupine, mogli
bismo ponavljati postupak iz prethodnog poglavlja za svaki par.
Tada donosimo niz povezanih odluka, pa moramo razmotriti ko-
liko prilika za lazni nalaz nastaje kroz sve usporedbe koje ¢emo
pregledati. Tu ¢éemo poteSkocéu najprije ispitati u simulaciji u ko-
joj skupine dolaze iz iste raspodjele povjerenja. Svaku pronadenu
razliku tada mozemo prepoznati kao lazni nalaz. Povezat ¢emo
tu provjeru s onime §to smo u poglavlju o krizi i obnovi naucili o
odabiru rezultata. Ovdje je skup usporedbi unaprijed poznat, pa
mozemo traziti postupak koji uvazava cijeli skup odluka.

Usporedba televizije i drustvenih mreza opisala je jednu razliku
u povjerenju. Sada nas zanimaju razlike medu svim izvorima i
nesigurnost tih procjena.

Uzorak od 300 osoba s pet izvora vijesti zasebno izvla¢imo iz
nastavne populacije populacija_medija. To je novo izvlacenje, a
ne podskup ranijeg uzorka. Jedan redak predstavlja zamisljenu
osobu s glavnim izvorom vijesti i povjerenjem na ljestvici od
jedan do deset. Rezultati opisuju taj nastavni skup, bez tvrdnje o
stvarnoj publici.

Umjesto jedne razlike sredina sada ispitujemo jesu li sve skupin-
ske sredine jednake. Razlaganjem varijabilnosti usporedit ¢emo
razmake medu sredinama s rasprSenos¢éu osoba unutar skupina.
Iz te éemo usporedbe razviti analizu varijance i F-test, uz mjeru
veli¢ine u¢inka. Ukupni nalaz joS$ neée odrediti koji se parovi raz-
likuju. Za njih éemo prikazati procjene i intervale koji uzimaju u
obzir viSestruke usporedbe, pa razmotriti i granice pretpostavki.
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Tako mozZemo sastaviti odgovor koji razlikuje ukupni obrazac,
konkretne razlike i nesigurnost svake opravdane usporedbe.

Cijena mnogih usporedbi

Medu pet skupina postoji deset parova. Mogli bismo svaki us-
porediti zasebnim testom iz prethodnog poglavlja. Simulacijom
¢emo provjeriti koliko céesto taj niz testova daje barem jedan
lazni nalaz.

Iz poznate simulirane populacije medijskih navika nasumi¢no
sastavljamo pet skupina po Cetrdeset osoba. Pri tome zanemaru-
jemo njihov izvor vijesti. Sve skupine nastaju odabirom iz iste
raspodjele povjerenja, pa medu njima nema unaprijed zadane
razlike. U svakom ponavljanju provodimo deset usporedbi i bilje-
Zzimo je li barem jedna znacajna. Svako takvo odbacivanje ovdje
je pogresno. Poslije ¢éemo se vratiti skupinama prema izvoru
vijesti, medu kojima razlike mogu postojati.

Jedno ponavljanje stvara pet skupina po 40 odgovora. Unutar
svake skupine biramo bez vracanja, ali svaku novu skupinu
ponovno izvlaéimo iz pune populacije. Ista osoba zato moze biti
odabrana u razli¢itim skupinama. U prvom stvarno izvedenom
ponavljanju sredine su 5,47, 5,08, 4,85, 5,50, 4,85. Medu deset
obostranih Welchovih usporedbi najmanja p-vrijednost iznosi
0,164, a prag 0,05 prelazi u smjeru odbacivanja 0 usporedbi. Za
zbirni rezultat zapisujemo samo ima li barem jedne takve uspo-
redbe. Dva lazna nalaza u istom ponavljanju i dalje znace jedno
ponavljanje s pogreSkom.

Ponovno izvla¢imo svih pet skupina 2 000 puta, zadrzavajuéi istu
populaciju, velié¢ine i pravila testiranja. Barem jedan lazni nalaz
dobivamo u 548 od 2 000 ponavljanja. Svi su testovi definirani i
sva ponavljanja ulaze u rac¢un.

U dvije tisuée ponavljanja barem jedna usporedba bila je zna-
¢ajna u 27,4 % slucajeva. Svaki test koristi prag pet posto, ali
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cijeli skup daje lazni nalaz u visSe od éetvrtine ponavljanja. Prikaz
samo znacajnog para sakrio bi tu veéu stopu pogreske.

Stopa obiteljske pogreske je vjerojatnost da ¢e barem jedan
test u unaprijed odredenom skupu testova dati lazno poziti-
van rezultat, odnosno pogreSno odbaciti barem jednu istinitu
nultu hipotezu.

U na$oj su simulaciji sve nulte hipoteze istinite. Kada neke raz-
like postoje, pratimo vjerojatnost da pogresno odbacimo barem
jednu od preostalih istinitih nultih hipoteza.

Postupak koji kontrolira pogresku samo kada su sve nulte hipo-
teze istinite ima slabu kontrolu. Jaka kontrola mora vrijediti i
kada dio razlika doista postoji. Tukeyjev postupak u odgovaraju-
¢em normalnom modelu sa zajednickom varijancom Stiti obitelj
parnih usporedbi i u tom drugom slucaju. Primjerice, ako se
samo prva od pet skupina razlikuje od ostalih, ukupni test moze
lako odbaciti jednakost svih sredina. Medu preostalim Cetirima
ipak postoji Sest usporedbi jednakih populacijskih sredina. Nji-
hovo zasebno testiranje bez korekcije i dalje otvara moguénost
barem jednoga lazno pozitivnog zakljucéka.

Za deset neovisnih testova vjerojatnost da nijedan ne pogrijesi iz-
nosi 0,95'°. Suprotni dogadaj, barem jedna pogreska, zato ima
vjerojatnost 1 — 0,959, priblizno 0,401.

Za deset neovisnih testova racun daje stopu 40,1 %. U parnim
usporedbama pet skupina ista se opazanja koriste vise puta, pa
usporedbe nisu neovisne i u nasoj simulaciji daju nizu stopu.
Zasebna simulacija deset doista neovisnih usporedbi daje 40,4 %,
blizu raé¢unu.

U zasebnom pokusu svaki od deset testova dobiva svoja dva nova
uzorka po 40 osoba, pa testovi viSe ne dijele iste uzorke. Od 2 000
ponavljanja 808 sadrzi barem jedno odbacivanje, bez iskljuéenih
ponavljanja. Usporedujemo stope pogreSke dviju organizacija
testiranja pod nulom. Za usporedbu snage trebali bismo zadati
model s razlikom. Novi niz izvlaéenja dao bi malo drukdéije
udjele.
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Formula za neovisne testove nije op¢a gornja granica za ovisne
usporedbe. Ipak, oba simulirana skupa daleko prelaze pet posto.
Zato uz najmanju p-vrijednost trebamo znati koliko je usporedbi
provedeno i kako su povezane.

Za stopu blizu 5 % uz 2 000 ponavljanja standardna pogreska
samoga simulacijskog postotka iznosi oko 0,49 postotnih bodova.
Mala odstupanja od 5 % zato nisu sama po sebi dokaz pogresno
podesSena postupka.

Mozemo postaviti i jedno ukupno pitanje o jednakosti svih pet
sredina. U istoj simulaciji takav test odbacuje u 4,2 % slucajeva.
Uz dvije tisuc¢e ponavljanja taj je udio u skladu s planiranih pet
posto.

Varijanca izmedu i unutar

Ukupni test treba prepoznati jesu li razmaci medu skupnim sre-
dinama veliki u odnosu na rasprsenost koju ve¢ imamo medu lju-
dima. Taj smo odnos susreli pri usporedbi dviju skupina. Razlika
od jednoga boda jace ih statisticki razdvaja kada su osobe unutar
skupina sli¢ne nego kada su jako rasprSene. Sada istu logiku pri-
mjenjujemo na sve skupine zajedno.

Ukupnu varijabilnost zato razdvajamo na odstupanja medu skup-
nim sredinama i odstupanja pojedinaca unutar skupina. Model
sa skupinama opisuje prvi dio, dok drugi ostaje neobjasnjen.

Da bismo razlaganje vidjeli na manjem prikazu, prelazimo na tri
skupine po 24 to¢ke bez stvarne mjerne jedinice. Po¢injemo nor-
malnim sluc¢ajnim vrijednostima, ali ih zatim u svakoj skupini
centriramo i skaliramo tako da njihova ostvarena sredina i stan-
dardna devijacija budu to¢no zadane. Tako dobivamo ilustraciju
razlaganja s to¢no zadanim saZecima. Pri sredinama 46, 52 i 58
zajednicka je sredina 52. Skupina A pridonosi zbroju izmedu
skupina s 24(46 — 52)? = 864. Isti ra¢un radimo za B i C, dok
unutar skupina zbrajamo kvadrate udaljenosti svake od 72 toc¢ke
od njezine skupne sredine.
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Zbroj izmedu skupina iznosi 864 + 0 + 864 = 1 728. Dijeljenjem
s 3 — 1 = 2 dobivamo srednji kvadrat 864. Uz standardnu devija-
ciju 6, zbroj unutar skupina iznosi 3 x 23 x 62 = 2484. Nakon
dijeljenja sa 72 — 3 = 69 srednji kvadrat iznosi 36. Omjer je zato
F = 864/36 = 24. Srednji kvadrat u nazivniku ima istu mjernu
jedinicu kao onaj u brojniku, pa je F bez mjerne jedinice.

Kad su sve tri sredine 52, zbroj izmedu skupina iznosi nula, zbroj
unutar ostaje 2484 i F je nula. U trec¢em stanju zbroj izmedu os-
taje 1728, a uz standardnu devijaciju 11 zbroj unutar iznosi 3 X
23 x 112 = 8349. Srednji kvadrat unutar skupina tada je 121, pa
je ' =864/121 ~ 7,14.

Okomite trake prikazuju udaljenost skupnih sredina od zajed-
nicke sredine. Tocke prikazuju rasprSenost osoba oko sredine
njihove skupine. Usporedba stanja pokazuje kako isti razmak
sredina izgleda uz razlic¢itu rasprSenost unutar skupina.
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stika 1: Dekompozicija varijance — razmak sredina poveéava omjer rasprienosti
izmedu i unutar skupina, a veca rasprienost unutar skupina smanjuje ga.
Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.
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U treé¢em stanju sredine su iste kao u drugome, ali je rasprSenost
unutar skupina veéa, pa omjer pada. Uz standardnu devijaciju
11 njegova je vrijednost 864/121 ~ 7,14, umjesto 864/36 = 24
uz standardnu devijaciju Sest. Za procjenu odstupanja od nultog
modela trebamo oba izvora varijacije.

Veli¢ina i F-omjer

Zbroj kvadriranih odstupanja oznac¢ujemo s SS. Dio SS,

izmedu

sazima odstupanja skupnih sredina od zajednicke, a SS

unutar

odstupanja pojedinaca od njihove skupne sredine. Ukupni zbroj
SS jednak je zbroju tih dijelova. Udio prvog dijela u ukup-

ukupno
nom pokazuje koliko je varijabilnosti povezano sa skupinama.

Eta-kvadrat je udio ukupne varijabilnosti ishoda koji otpada na
razlike medu skupnim sredinama.

, SS,

izmedu

=53

ukupno

Sada prelazimo s pocetne simulacije nasumic¢no sastavljenih
skupina na uzorak iz poznate simulirane populacije medijskih
navika. ZadrZavamo oznake pet izvora vijesti zadane pri stva-
ranju podataka i usporedujemo povjerenje njihovih korisnika.
Skupine zato mogu imati razlicite prosjeke i prije uzorkovanija.

Uzorak od 300 osoba s pet izvora vijesti izvukli smo bez vraéanja
iz pune populacije, zasebno od uzorka od 120 korisnika televizije
i drustvenih mreza. Tablica 1 pokazuje broj odgovora i sredinu
koju model pridruzuje svakoj osobi iste skupine.
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Tablica 1: Pet skupina u glavhom uzorku od 300 osoba. Izrada autora.

Izvor Brojosoba Sredina SD
tisak 32 5,47 1,72
TV 63 5,43 1,78
radio 36 5,36 1,90
portal 99 4,82 1,73
drustvene mreze 70 3,84 2,06

Prva uzorkovana osoba navodi tisak i povjerenje 5. Njezina
skupna sredina je 5,469, pa u zbroj unutar skupina ulazi
(5 — 5,469)%. Za zbroj izmedu skupina kvadriramo razliku
svake skupne i zajednicke sredine te je mnoZimo brojem osoba u
toj skupini. Tako dobivamo 113,85 izmedu i 1 001,70 unutar. Nji-
hov zbroj, 1 115,55, nazivnik je eta-kvadrata. Svih 300 odgovora
ulazi u oba opisa.

U naSem uzorku eta-kvadrat iznosi 0,102. Razlike medu izvorima
vijesti opisuju oko 10 % varijabilnosti povjerenja. Vecina razlika
medu ljudima ostaje izvan modela. Za tu mjeru ovdje ne prika-
zujemo interval, pa njezina uzoracka nesigurnost nije kvantifici-
rana.

Je li takav udio vazan, ovisi o pitanju. MozZe biti koristan za ra-
zumijevanje drustvenog stava, a nedovoljan za precizno predvi-
danje pojedinca. Procjenu zato povezujemo s ranijim nalazima i
unaprijed obrazloZenim najmanjim vaznim uc¢inkom.

Eta-kvadrat opisao je koliki dio ukupne varijabilnosti otpada na
razlike medu skupinama. Za test jednakosti sredina trebamo jos
usporediti rasprsenost izmedu skupina s onom koja ostaje unu-
tar njih. Sirove zbrojeve zato najprije pretvaramo u usporedive
srednje kvadrate. Za k skupina i n opazanja dijelimo S, cqu
sk —1,a 55,y ST — k. Ti djelitelji predstavljaju stupnjeve
slobode. Dobivamo M S; i MS, e gdje M S oznacuje
prosje¢nu kvadriranu rasprsenost.

izmedu
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F-statistika je omjer prosje¢ne rasprsenosti medu skupnim sre-
dinama i prosjeéne rasprSenosti opazanja oko njihovih skup-
nih sredina.

MS,

F = izmedu
MS

unutar

Pod nultim modelom jednakih populacijskih sredina i zajed-
ni¢ke varijance, uz neovisna opazanja, oba srednja kvadrata
procjenjuju tu varijancu, pa se njihov omjer F obi¢no nalazi blizu
jedinice. Stupnjevi slobode k — 1in — k odreduju referentnu
F-raspodjelu. Veéi omjer daje viSe razloga za preispitivanje
jednakosti sredina.

Referentna F-raspodjela opisuje koje bismo omjere dobivali pod
tim nultim modelom uz normalne pogreSke. Njezina dva para-
metra ovdje iznose 4 i 295. Gornjih 5 % raspodjele pocinje kod
2,40, dok na$ opazZeni omjer iznosi 8,38. Tu usporedbu koris-
timo za test. Veli¢inu i vaznost razlika i dalje ¢itamo iz sredina,
eta-kvadrataiintervala.

Postupak se zove analiza varijance jer usporeduje izvore varija-
bilnosti. Njime ipak ispitujemo pitanje o jednakosti skupnih
sredina.

Isti model, vi$e koeficijenata

U prethodnom poglavlju binarna oznaka skupine imala je jedan
koeficijent razlike. Za pet skupina trebamo Cetiri takva koefici-
jenta. Jedna skupina ostaje referentna, a ostale usporedujemo s
njom. U naSem je racunu to portal.

Pokazatelji x; do z, oznacuju Cetiri nereferentne skupine. Svaki
ima vrijednost jedan za svoju skupinu i nula za ostale. Koeficijent
B, daje sredinu reference, a koeficijenti 3; do 3, razlike prema
njoj. Populacijska pogreska ¢ opisuje odstupanje od modelne
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skupne sredine. Nakon prilagodbe opaZeno odstupanje zovemo
rezidualom.

povjerenje = By + By + BTy + Bywg + By + €

Svaka osoba pripada samo jednoj skupini. Pet koeficijenata tako
opisuje pet skupnih sredina.

Klasi¢éni ukupni test zajednicki ispituje Cetiri koeficijenta raz-
like. Usporeduje model sa skupnim sredinama i model sa samo
jednom zajednickom sredinom. To je jedno globalno pitanje,
razli¢ito od deset zasebnih parnih usporedbi.

Klasiéni i Welchov postupak koriste iste tockaste procjene
sredina, ali drukdéije racunaju nesigurnost. Klasi¢na analiza
varijance, kao obi¢ni homoskedasti¢ni linearni model, procje-
njuje zajednicku rezidualnu varijancu. Welch zadrzava zasebne
skupne varijance i prilagodava stupnjeve slobode. Zato se njihovi
intervali i p-vrijednosti mogu razlikovati.

Taj model primjenjujemo na isti uzorak od 300 osoba s pet izvora
vijesti. Svakoj osobi pridruzujemo sredinu njezina izvora vijesti,
pa odstupanja oko tih pet sredina usporedujemo s odstupanjima
oko jedne zajednicke sredine.

Uzorak od 300 osoba dijelimo prema pet izvora vijesti. Ukupni
test daje F od 8,38, uz 4 i 295 stupnjeva slobode te p-vrijednost
manju od 0,001. Srednji kvadrat izmedu skupina iznosi 28,5, a
unutar njih 3,4. OpaZeni rezultat tesko se uklapa u pretpostavku
jednakih populacijskih sredina. JoS trebamo procijeniti pojedine
razlike i njihovu nesigurnost.

Ljudi sami biraju izvor vijesti, pa se skupine mogu razlikovati i
po drugim obiljeZjima. Model opisuje njihove razlike u povjere-
nju, ali ne utvrduje u¢inak izbora izvora.

Oblik razlika provjeravamo na samim odgovorima. Kutije prika-
zuju srednjih 50 % vrijednosti, vodoravna crta medijan, a tocke

pojedinaéne odgovore. RasprSenost i preklapanje ostaju vidljivi
uz razlike sredina.

367



Usporedivanje vie grupa

10,0 ° °
L] L] %
&%,
7,5 "
o |#
5,0
2 2,5
o
.°>_), 8
O L]
[a
portal druStvene TV radio tisak

mreze

Glavni izvor vijesti

stika 2: Povjerenje po glavnom izvoru vijesti u istom nastavhom uzorku. lzrada
autora.

Nakon ukupnog testa

Za odgovor o konkretnim skupinama trebamo procjene njihovih
razlika s intervalima i jasan popis pitanja koja smo postavili.
Ukupni test odgovara na Sire pitanje o jednakosti svih sredina.
Unaprijed planiranu usporedbu mozemo provesti izravno, neo-
visno o njegovu rezultatu.

Usporedbu odredenu prije pregleda rezultata zovemo planirana
usporedba. Za naknadne usporedbe navodimo post-hoc postu-
pak i obitelj pitanja koju Stiti. Tukeyjev postupak u klasicnom
modelu sa zajedni¢ckom rezidualnom varijancom obuhvaca sve
parove. Daje istodobne intervale koji u toj obitelji kontroliraju
stopu pogreske.

ZaSto tim razlikama pridruzujemo Sire intervale nego jednoj
zasebnoj usporedbi? Promatramo ih viSe, pa najveé¢a medu deset
razlika moze biti velika i kada nijednu nismo unaprijed odabrali.
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Nakon ukupnog testa

Tukeyjev rac¢un uzima u obzir taj izbor koristeéi raspodjelu ras-
pona medu skupnim sredinama. Sirina istodobnih intervala zato
ovisi o broju skupina i povezanosti usporedbi.

Za jedan par sada oduzmemo dvije sredine iz tablice. Razlici
televizije prema mrezama pridruzujemo marginu 0,88 boda, iz-
ra¢unatu zajednickom rezidualnom varijancom, brojnostima tih
dviju skupina i Tukeyjevim pravilom za svih pet skupina. Oduzi-
manjem i dodavanjem te margine nastaju granice intervala. Svih
deset usporedbi temelji se na odgovorima iz uzorka od 300 osoba
s pet izvora vijesti.

Medu 10 parova statisti¢ki su razluéive Cetiri usporedbe s drus-
tvenim mreZzama. Televizija se od njih razlikuje za 1,59 boda,
uz istodobni 95-postotni interval od 0,71 do 2,46. Razlika tiska
prema televiziji iznosi 0,04 boda, uz interval od -1,06 do 1,14.. Taj
par ovim uzorkom ne razluc¢ujemo.

Na zajednic¢koj osi moZemo pregledati svih deset razlika. U na-
zivu para prvu skupinu usporedujemo s drugom, pa pozitivna
vrijednost znaci viSu sredinu prve skupine. Crte su istodobni
95-postotni Tukeyjevi intervali. Okomita crta oznacuje izostanak
razlike.
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Razlika u bodovima povjerenja

Slika 3: Svih deset parnih razlika iz istoga modela, uz istodobne intervale. Izrada
autora.

Interval za televiziju i tisak Sirok je viSe od dva boda. Takav
rezultat ostavlja otvoren raspon razlika u oba smjera, ukljucu-
ju¢i nulu. Za njihovo razlucivanje trebala bi nam preciznija
procjena.

Ako nas unaprijed zanima odredena usporedba, primjerice
tradicionalnih i digitalnih izvora, moZemo je izravno planirati.
Tada ne Stitimo obitelj od deset naknadno odabranih parova.
Interval moze biti uzi, ali samo ako je pitanje doista odredeno
prije pregleda sredina. Naknadni izbor ne smijemo prikazati kao
unaprijed planiran.

U pokusu s pocetka poglavlja najbolji rezultat na provjeri nakon
tjedan dana postigla je skupina koja je vjezbala prisje¢anje. Pred-
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Granice pretpostavki

nost se pojavila i na pitanjima koja su trazila povezivanje ideja iz
teksta (Karpicke i Blunt 2011.). Studenti su tijekom ucenja, me-
dutim, predvidali najvec¢u korist od ponovljenog ¢itanja, a najma-
nju od prisjeéanja (Karpicke i Blunt 2011.). Vrijedi usporediti taj
nalaz s vlastitim pocetnim predvidanjem.

Sada preciznije vidimo i Sto bi bilo potrebno za savjet o ucenju.
Ukupni test jednakosti Cetiriju sredina jo$ ne bi pokazao da je pri-
sje¢anje bolje od izrade pojmovne mape. Ta tvrdnja trazi upravo
njihovu usporedbu, uz veli¢inu razlike i njezinu nesigurnost. U
objavljenom pokusu vrijeme ucenja bilo je izjednaceno za te dvije
skupine (Karpicke i Blunt 2011.). Pri primjeni nalaza na vlastiti
ispit dodatno razmatramo gradivo, nacin provjere i vrijeme do
ispita. Mozemo iskuS$ati prisje¢anje, a njegovu korist prosudivati
prema onome $to kasnije uspijemo objasniti.

Granice pretpostavki

Najprije provjeravamo neovisnost jedinica. Ponovljena mjerenja
istih Jjudi i zajednic¢ko kuéanstvo, razred, Skola, grad, organiza-
cija ili mrezna veza mogu stvarati ovisnost. Obiéni klasi¢ni, Wel-
chov i rangovni postupak takvu strukturu ne rjesavaju. Modeli
za ponovljene i ugnijeZdene podatke prelaze opseg knjige.

Zatim pregledavamo ostatke i skupne rasprsSenosti. Pretpostavka
pribliZzne normalnosti odnosi se na ostatke. Klasiéna inacica
pretpostavlja jednake varijance, Sto trebamo procijeniti iz vise
informacija, a ne iz jednog pokazatelja.

Omjer najvece i najmanje skupne varijance iznosi 1,43. Ko-
ristimo ga kao orijentir uz grafove, veliéine skupina i nacin
nastanka podataka. Valjanost klasi¢nog testa procjenjujemo
iz svih tih informacija zajedno. Ako nejednake varijance izgle-
daju uvjerljivo, Welchov ukupni test zadrzava njihove zasebne
procjene.
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Welchov test daje F od 7,32, uz Cetiri stupnja slobode u brojniku i
112,4 u nazivniku. Procijenjene sredine i razlike ostaju iste. Pro-
vjerili smo osjetljivost ukupnog zakljuéka na ra¢un nesigurnosti,
ali time nismo dokazali jednake varijance ni opravdali Tukeyjeve
intervale. Ako varijance nisu jednake, za parove mozZemo pro-
vesti Welchove usporedbe uz Bonferronijevu korekciju. Svaku
usporedujemo s pragom 0,05 podijeljenim brojem planiranih
parova. To je zasebno od Tukeyjeva postupka.

Kruskal-Wallisov postupak rangira vrijednosti i usporeduje
raspodjele rangova. Utjecaj krajnjeg opaZanja zato viSe ne ovisi
izravno o njegovoj brojéanoj udaljenosti, ali postupak i dalje ima
pretpostavke i ispituje drugo pitanje. U naSem uzorku statistika
iznosi 29,8. Usporedujemo je s pribliZnom hi-kvadrat raspodje-
lom uz 4 stupnjeva slobode, jedan manje od broja skupina. Na
razini 0,05 Kkritiéna vrijednost te hi-kvadrat raspodjele iznosi
9,49. To nije F-raspodjela s dvama brojevima stupnjeva slobode.
Za tumacenje razlike u poloZaju potrebni su usporedivi oblici
raspodjela. Rangiranje takoder ne uklanja ovisnost redaka.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Znacajno ovdje, neznacajno ondje. Pretpostavimo da istrazujemo
program pomod¢i pri ucenju u dvijema dobnim skupinama. U svakoj uspo-
redujemo sudionike programa s odgovarajuéom kontrolnom skupinom.
Prvi rezultat oznacden je kao znacajan, a drugi nije. U sazetku zato napi-
Semo da program djeluje samo na mlade i predlozimo da se ubuduée nudi
samo njima. Ta je odluka ovdje zamisljena, ali pogreSka na kojoj poéiva
dokumentirana je u istrazivaékoj literaturi.

Nieuwenhuis, Forstmann i Wagenmakers pregledali su 513 neuroznans-
tvenih radova iz pet vodeéih ¢asopisa. Medu njima su pronasli 78 koji su
izravno testirali razliku dvaju uc¢inaka i 79 koji su je zakljuéili iz toga §to je
jedan ué¢inak bio znacajan, a drugi nije (Nieuwenhuis i sur. 2011.). Zasebni
testovi odgovaraju razlikuje li se svaki uéinak od svoje nulte vrijednosti.
Ne odgovaraju razlikuju li se u¢inci medusobno.

U naSem bi primjeru procjene koristi programa mogle biti sli¢ne, dok bi
jedna imala Siri interval zbog manjeg uzorka ili veée rasprSenosti. Tada
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bi razlicite oznake znacajnosti odrazavale razli¢itu preciznost, a ne dokaz
da dob mijenja korist programa. Kad bismo prema tim oznakama suzili
buducu primjenu, sadrzajnu bismo odluku oslonili na usporedbu koja jos
nije provedena.

Potrebno je izravno procijeniti razliku izmedu dvaju u¢inaka i njezinu nesi-
gurnost. Kao i pri razlikovanju ukupnog testa od pojedinac¢nih usporedbi,
prvo odredujemo koju razliku tvrdnja trazi. Pritom treba opravdati nacrt
unutar svake dobne skupine. Smislenost dodatnog racuna ovisi o kvaliteti
tako osmisljene usporedbe.

Ako je interval razlike uéinaka Sirok, mozda jo$ ne mozemo odluéiti treba
li program prilagoditi dobi. To je korisnije znati nego jednu skupinu
proglasiti neprikladnom za program. Razlika izmedu dviju oznaka znacaj-
nosti moze biti povod za pitanje, ali odgovor trazi procjenu razlike o kojoj
stvarno odlucujemo.

W NADITE GRESKU

Nakon ukupnog testa razlika u povjerenju medu korisnicima pet izvora vi-
jesti tim Zeli pregledati sve parove. Podaci su iz poznate simulacije. U ovoj
nastavnoj provjeri pretpostavke o neovisnosti, raspodjelama i jednakim
varijancama smatramo zadovoljenima. Zadatak je procijeniti postupak

donoS$enja odluka o parovima.

Asistent je pripremio ovaj zapis, koji treba ¢itati, a ne izvrsavati.

model <- aov(povjerenje_medijima ~ izvor_vijesti,
data = pet_izvora)
pairwise.t.test(
pet_izvora$povjerenje_medijima,
pet_izvora$izvor_vijesti,

p.adjust.method = "none"

Ukupni test ispituje jesu li sve skupne sredine jednake. S pet
skupina imamo deset parova. Nakon znacajnog ukupnog testa
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svaki par mozZemo prosuditi na razini 0,05 bez prilagodbe, a da
vjerojatnost barem jedne pogresne tvrdnje o parovima ostane
zaSti¢ena na toj razini.

Odvojite pitanje ukupnog testa od pitanja pojedina¢nih parova. Navedite
koju tvrdnju o zastiti treba popraviti i predlozite postupak iz poglavlja ko-
jim bi tim izvijestio parne razlike uz odgovarajuéu nesigurnost. Sacuvajte
ispravno odredene skupine i broj usporedbi. Ne piSite zamjenski kod.

Razradeni primjer

Na istom uzorku od 300 osoba s pet izvora vijesti Zelimo razdvo-
jiti dva pitanja o povjerenju. Prvo se odnosi na ukupan obrazac
skupnih sredina, a drugo na veli¢inu konkretnih razlika medu iz-
vorima. Najprije ¢emo prikazati veli¢inu uc¢inka i ukupni test, a
zatim parne razlike s istodobnim intervalima. Tako ¢e uz svaku
usporedbu ostati vidljivo da je dio Sireg skupa odluka.

model <- aov(povjerenje_medijima ~ izvor_vijesti,
data = pet_izvora)

tablica <- summary(model)[[1]]

eta2 <- tablica$ Sum Sq ' [1] / sum(tablica$ Sum Sq’)

eta2

[1] 0,10208532

tablica
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Sazetak

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
izvor_vijesti 4 113,85 28,4613 88,3818 0,000002042 **x*
Residuals 295 1001,70 3,3956
Signif. codes: 0 '¥*xx' 0,001 'xx' 0,01 'x' 0,05 '.' 0,1 ' ' 1

parovi <- TukeyHSD(model)$izvor_vijesti

Racun pocinje modelom skupnih sredina. Poziv aov procjenjuje
isti model kao 1m, ali prikazuje razlaganje varijance iz kojega
prvo racunamo eta-kvadrat. Uobic¢ajeni F-test zatim usporeduje
srednje kvadrate uz pretpostavku zajednic¢ke rezidualne vari-
jance. Pod istom pretpostavkom TukeyHSD daje parne razlike,
istodobne intervale i korigirane p-vrijednosti. Zato te rezultate
¢itamo kao klasi¢nu analizu, uz ranije objaSnjenu razliku prema
Welchovu postupku.

Zbrojevi kvadrata 113,8 izmedu skupina i 1 001,7 unutar njih daju
opisani udio varijabilnosti. F-test provjerava ukupno odstupanje
od jednakih sredina. Na prethodnom prikazu parova vidimo da
se druStvene mreZe odvajaju od svakog preostalog izvora, dok os-
tale parove ne razlucujemo.

U izvjeStaju mozemo navesti da skupine u simuliranom uzorku
opisuju oko desetinu varijabilnosti, uz napomenu da nesigur-
nost toga udjela ovdje nije procijenjena. Razlika televizije i
drustvenih mreza iznosi oko 1,59 bodova na ljestvici od deset,
uz istodobni 95-postotni interval priblizno od 0,71 do 2,46. Sve
Cetiri usporedbe s drustvenim mrezama razluéive su pod pret-
postavkama prikazanog postupka. Podaci ipak ne opravdavaju
uzrocni zakljucak.

Sazetak

Kada usporedbu proSirimo na viSe skupina, trebamo pratiti
i veéu moguénost barem jednoga laznog nalaza. Razlaganje
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varijabilnosti izmedu skupina i unutar njih omoguéuje jedno
ukupno pitanje o jednakosti sredina, na koje odgovara F-test.
Eta-kvadrat opisuje udio varijabilnosti povezan sa skupinama,
uz ogranicenje da njegovu uzoracku nesigurnost u ovom pri-
mjeru nismo kvantificirali. Za odgovor o konkretnoj razlici ipak
trebamo planiranu usporedbu ili imenovani post-hoc postupak
s odgovarajué¢im intervalima. Njihove pretpostavke procjenju-
jemo prema nacrtu, grafovima i skupnim podacima, a za ovisna
opazanja trebamo drukciji postupak. Dosad je model povezivao
povijerenje s oznakom skupine, dok ¢emo ga u sljede¢em poglav-
lju prosiriti na broj¢ane prediktore i viSe varijabli zajedno.

Pojmovi

Tukeyjev postupak (Tukey HSD), Kruskal-Wallisov postupak
(Kruskal-Wallis test), analiza varijance (analysis of variance),
stopa obiteljske pogreske (familywise error rate), F-statistika
(F-statistic), planirana usporedba (planned comparison), post-hoc
postupak (post-hoc procedure), eta-kvadrat (eta squared), vari-
janca izmedu skupina (between-group variance), varijanca unutar
skupina (within-group variance)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite zaSto znacajan ukupni test ne znaci da se svaki par
skupina razlikuje. Skicirajte tri skupne sredine i rasprsenosti
uz koje bi ukupni test bio znacajan, a samo jedan par razluciv.
Zatim pretpostavite da ste taj par odabrali tek nakon pregleda
svih sredina. Odredite je li usporedba planirana ili post-hoc,

376



Zadaci

imenujte obitelj koju treba zastititi i objasnite zasto je ne smijete
prikazati kao jedno unaprijed postavljeno pitanje.

Racdunski

Razlaganje daje 120 na razlike medu ¢etirima skupinama i 480
na razlike unutar njih, uz ukupno sto opazanja. Izracunajte obje
prosjeéne rasprSenosti, njihov omjer i eta-kvadrat. Objasnite Sto
bi se s omjerom dogodilo da je drugi broj dvostruko veéi.

Kriti¢ki

Vratite se poglavlju o mjerenju i dizajnu radi razlike izmedu
opisne i uzrocne tvrdnje te poglavlju o veli¢ini uéinka i snazi
radi najmanjega vaznog ucinka. U agregiranoj tablici data/
populacija-medija-agregat.csv pronadite retke za TV i druStvene
mreZe. Prije racunanja zapiSite najmanju razliku na ljestvici od
1 do 10 koju biste smatrali sadrzajno vaznom. Izracunajte popu-
lacijsku razliku iz stupaca zbroj_povjerenja i broj, usporedite je
sa svojim pragom i objasnite zasto rezultat ne dokazuje da odabir
izvora uzrokuje povijerenje.

Revizija modela

Ocijenite postupak i obrazloZenje iz okvira. Imenujte jedinu
pogreSku, odredite koju stopu pogreSke ugrozava i razdvojite
taj prigovor od dijelova analize koji su jo$ korisni. PredlozZite
nacin izvjeStavanja parnih razlika koji odgovara cijeloj obitelji
usporedbi. Ne pokrecéite kod i ne piSite njegovu zamjenu.

377


https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/populacija-medija-agregat.csv
https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/data/populacija-medija-agregat.csv




DIOV .- MODELI

regresija — opéi okvir

Od pravca do opceg linearnog modela

Kad razmi$ljamo o vlastitoj buduénosti, Zelimo vjerovati da nas
trud otvara moguénosti. Ipak, obitelji se razlikuju po onome sto
mogu pruziti djeci, a odrastanje u razli¢itim mjestima donosi raz-
li¢ite prilike. Koliko se ekonomski polozaj roditelja prepoznaje u
polozaju njihove odrasle djece?

U istrazivanju medugeneracijske mobilnosti u Sjedinjenim Dr-
zavama istraziva¢i su povezali porezne zapise roditelja i djece
te usporedili njihove polozaje u raspodjeli prihoda u razlié¢itim
podrucdjima (Chetty i sur. 2014.). Tako se pitanje koje ¢esto pro-
matramo kroz vlastitu obitelj moglo postaviti za mnoge obitelji
zajedno.

Zamislimo da u jednom gradu djeca iz obitelji s niZim prihodima
kao odrasli stoje bolje nego u drugome. Sto bismo trebali znati
prije nego Sto obitelji preporuc¢imo preseljenje?
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Usporedivali smo prosjeéno povjerenje medu korisnicima razli-
¢itih izvora vijesti. Sada nas zanima kako se ono razlikuje s dobi,
bez razvrstavanja ljudi u dobne skupine. MoZemo postaviti pra-
vac koji za svaku dob daje predvideni prosjek i zatim provjeriti
Sto takav opis propusta.

Regresija povezuje nekoliko postupaka koje veé poznajemo. Ko-
relacija nas je naucila ¢itati smjer i jacinu linearne veze, a uspo-
redbe dviju i viSe skupina pokazale su kako oznake skupina ulaze
u linearni model. Sada éemo brojc¢ani i kategoricki prediktor pro-
matrati zajedno. Pitanje iz poglavlja o mjerenju i dizajnu pritom
ostaje otvoreno. Trebamo procijeniti opisuje li model odnos ili
imamo i razloge za uzro¢no tumacenje.

Usporedbe su pokazale razlike u povjerenju medu izvorima, a
dobne skupine razlicit sastav njihove publike. Dob i izvor sada
promatramo zajedno. Polazimo od svih 50 000 zamiSljenih
odraslih osoba u nastavnom skupu populacija_medija, koristeci
dob, glavni izvor vijesti i povjerenje u medije.

Jedan zapis pripada jednoj osobi, a ra¢unalno stvoreni odgovori
ne opisuju stvarne stanovnike. Koristimo cijelu kona¢nu simu-
liranu populaciju, pa ne procjenjujemo nepoznatu vrijednost
iz uzorka. Koeficijenti ¢e sazeti odgovore, a od njih ¢éemo odvo-
jiti pravila kojima su stvoreni. Pri povratku ranijim uzorcima
ponovno ¢emo razmotriti i njihovu nesigurnost.

Odabrani pravac usporedit ¢emo s opazanjima preko njihovih
odstupanja, reziduala. Tako ¢emo razumjeti metodu najmanjih
kvadrata prije tumacenja koeficijenata. Dodavanjem izvora
vijesti usporedit ¢emo zbirni odnos dobi i povjerenja s odnosom
pri jednakom izvoru, a interakcijom dopustiti da nagib ovisi o
drugoj varijabli. Grafovi reziduala pomo¢éi ¢ée nam provjeriti
prilagodbu.

Model ¢éemo na kraju prosudivati prema svrsi. Dobar opis opaZze-
nih odgovora, uspjesno predvidanje nove osobe i objasnjenje uz-
roka traze razliéite provjere. Trebamo znati Sto koeficijent uspo-
reduje, Sto je ostalo izvan modela i koji bi dodatni dokaz podupro
jaci zakljucak.
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Pravac kao tvrdnja o prosjeku

Povjerenje u medije biljeZimo na ljestvici od jedan do deset, a dob
u godinama. Korelacija bi saZela jacinu linearne veze. Regresijski
pravac omogucuje da za odabranu razliku u godinama ocitamo
modelom predvidenu razliku u bodovima povjerenja.

Cilj analize je linearni saZetak zabiljeZenih odgovora svih pedeset
tisu¢a osoba. Buduéi da analiziramo cijelu zadanu populaciju,
nema nesigurnosti zbog uzorkovanja. Pravilo kojim su podaci
generirani odnosi se na vrijednosti prije zaokruzivanja i ograni-
¢avanja ljestvice. Njegove koeficijente trebamo razlikovati od
koeficijenata za zabiljezene odgovore. Procjenjivane veli¢ine
u ovom su poglavlju koeficijenti najmanjih kvadrata za cijelu
konaénu populaciju.

Podsjetnik.
Nagib

6,5
6,0
5,5
5,0

4,5

4,0

Prosje¢no povjerenje (bodovi)

20,0 40,0 60,0 80,0
Dob (godine)

Slika 1: Prosje¢no povjerenje po godini dobi u simuliranoj populaciji, s pravcem
najmanjih kvadrata izra¢unatim na svih pedeset tisuéa pojedinacnih odgo-
vora. lzrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Na slici jedna tocka sazima sve osobe iste cijele godine dobi. Za
nju zbrajamo njihove ocjene i dijelimo njihovim brojem. Pravac
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ipak raéunamo iz svih pojedina¢nih odgovora, pa dob s viSe
osoba nosi vec¢u tezinu. Ne prilagodavamo ga dobnim prosjecima
kojima bismo dali jednaku tezinu.

Za svaki odabrani odsjec¢ak i nagib moZemo izrac¢unati odstupa-
nje svakog opazanja od pravca. Trazimo kombinaciju koja daje
najmanji zbroj kvadrata tih odstupanja.

Rezidual je razlika izmedu opaZene vrijednosti ishoda kod po-
jedine jedinice i vrijednosti koju za nju predvida model, dakle
onaj dio ishoda koji model nije objasnio.

Rezidual osobe ¢ oznacujemo s e;, opaZeni ishod s y,, a mode-
lom predvidenu vrijednost s y,. Kapica oznaéuje vrijednost
dobivenu prilagodbom modela. U konacnoj populaciji mo-
Zemo je izracunati bez uzorkovanja. Rezidual e; opaZeno je
odstupanje od prilagodenog pravca, dok ¢, oznacuje neopa-
Zeno odstupanje od pretpostavljene populacijske regresijske
sredine.

e; =Y — Y

Sami reziduali mogu se ponistiti jer su jedni pozitivni, a drugi
negativni. Zato ih kvadriramo prije zbrajanja. Kvadrat daje ve¢u
tezinu velikim odstupanjima, pa krajnja opaZanja mogu snazno
utjecati na odabrani pravac.

Metoda najmanjih kvadrata bira koeficijente modela tako da
zbroj kvadriranih reziduala bude najmanji moguéi za zadane
podatke.

Ovdje racunamo koeficijente najmanjih kvadrata za cijelu ko-
nacnu populaciju. Model ima poznati oblik iz usporedbe skupina.
Ishod y,; opisujemo odsje¢kom [, nagibom 3; pomnozenim s
prediktorom x, i odstupanjem¢;.

Y; = By + Brx; + ¢
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Pravac kao tvrdnja o prosjeku

Model s jednim brojéanim prediktorom zovemo jednostavna li-
nearna regresija.

Odsjecak 3, daje modelsku vrijednost ishoda kada je prediktor
nula. Ovdje 3, i 5; pripadaju cijeloj fiksnoj populaciji, a e; je
izracunati rezidual osobe. Kada bismo koristili uzorak, procjene
ciljnih koeficijenata oznacili bismo kapicama i prikazali njihovu
nesigurnost. Za razliku od binarne usporedbe skupina, x; sada
predstavlja izmjeren broj.

Pogledajmo tri pojedina¢na zapisa prije tumacenja koeficijenata.
Stupac predvidanja dobivamo uvrstavanjem dobi u izraéunati
pravac, a rezidual oduzimanjem toga predvidanja od zabiljeze-
noga odgovora.

Tablica 1: Prva tri opaZanja i njihovi reziduali u zbirnom modelu dobi. Izrada
autora.

Osoba Dob Opazeno Predvideno Rezidual

2 50 4. 5,166 -1,166
3 45 6 4,982 1,018

Za prvu osobu racun glasi 3,3294 4 0,0367 x 59, priblizno
5,496 boda. Kvadrat njezina reziduala, 2,238, jedan je od 50 000
¢lanova zbroja koji smo minimizirali. Za rac¢un koristimo neza-
okruzene koeficijente.

Nagib iznosi 0,0367 boda po godini. Deset godina ve¢a dob pove-
zana je s modelskom razlikom od 0,37 boda povjerenja. Odsjecak
3,33 odnosio bi se na dob nula, izvan nasih podataka. MoZemo

Tada odsjec¢ak opisuje osobu prosje¢ne dobi, a nagib ostaje isti.

Pravac sazima prosjecan odnos. Tocke na slici predstavljaju
prosjeke nekoliko stotina ljudi iste dobi i leZe blizu pravca. Po-
jedinacni odgovori ipak odstupaju po nekoliko bodova. Visi
predvideni prosjek za pedesetogodisnjake nego za tridesetogodis-
njake ne odreduje odgovor konkretne osobe.
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Nagib koji nosi tudu priéu

Koeficijent za zabiljeZeno povjerenje iznosi 0,0367 boda po go-
dini. Znamo ga bez uzora¢ne nesigurnosti jer imamo cijelu
populaciju. Generator je prije zaokruzivanja i ogranicavanja
ishoda koristio latentni, neposredno neopazeni nagib 0,028.
Razlika proizlazi iz toga $to brojevi opisuju razliéite veli¢ine.

U generatoru se s dobi mijenja i izvor vijesti. Prosje¢na dob
kreée se od 33,4 godine medu korisnicima drustvenih mreza do
47,9 medu slusateljima radija. Povjerenje ovisi o oba obiljezja.
Zbirni nagib uz dob zato ukljucuje i razlike povezane s izborom
izvora.

Provjerimo odnos unutar svakog izvora. Generator zadaje isti la-
tentni dobni nagib svim skupinama. Océekujemo da ¢e njihovi za-
sebni nagibi biti manji od zbirnoga jer unutar skupine izvor os-
taje isti.
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Tablica 2: Nagib uz dob izraunat zasebno medu korisnicima svakog izvora vijesti,
uz zbirni konaénopopulacijski nagib i latentno pravilo prije mjerenja. lz-
rada autora.

Izvor vijesti Brojljudi Nagib uz dob
portal 15101 0,0269
drustvene mreze 13378 0,0258
TV 10 827 0,0281
radio 5839 0,0268
tisak 4. 855 0,0255
Svizajedno 50 000 0,0367
Latentno pravilo prije mjerenja — 0,028

Skupni nagibi kreéu se od 0,0255 do 0,0281. Zbirni nagib vedi je
od svakoga. Blizina skupnih nagiba latentnom pravilu pomaze
provjeriti generator, ali to su i dalje koeficijenti zabiljeZenih
odgovora. Kao u poglavlju o povezanosti, odnos unutar skupina
razlikuje se od ukupnog odnosa.

Izvor ovdje nije konfundirajuéa varijabla u strogom uzro¢nom
smislu. U poznatom generatoru nastaje nakon dobi i prije povje-
renja, pa nalikuje posredniku. Zbirni koeficijent opisuje ukupni
dobni obrazac, a koeficijent pri jednakom izvoru uvjetni obrazac
koji iskljuéuje taj put. Nijedan ne pokazuje kako bi se mijenjalo
povijerenje iste osobe tijekom starenja.

Razli¢ite odgovore dobivamo i uz svih pedeset tisuéa osoba
jer smo postavili razli¢ita pitanja. Kada bismo uzeli uzorak,
procjenjivali bismo iste ciljane koeficijente uz odgovarajuéu nesi-
gurnost. Interval ni tada ne bi opisivao udaljenost od latentnog
pravila prije mjerenja.
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Prilagodba i ono $to je ¢ini moguéom

Zasebni nagibi pokazali su nam odnos dobi i povjerenja unutar
svakog izvora. Ako dob i izvor ukljuéimo u isti model, moZemo
zajedno izracunati dobni nagib pri jednakom izvoru i razlike
medu izvorima pri jednakoj dobi. Time pitanje o zbirnom
odnosu pretvaramo u skup uvjetnih usporedbi.

Visestruka regresija procjenjuje modelnu povezanost svakog
prediktora s ishodom pri zadanim jednakim vrijednostima
svih ostalih prediktora u modelu. Koeficijent je uvjetna uspo-
redba koju zadaje model. Kao usporedba podataka obranjiv je
samo ondje gdje postoji dovoljno potpore i preklapanja, pa ne
mora oznacavati stvarno uparene jedinice.

Na primjer, usporedbu ¢etrdesetogodiSnjaka koji prate televiziju
i portale mozemo poduprijeti podacima ako obje skupine sadrze
dovoljno ljudi blizu te dobi. Kad jedna skupina sadrzi samo
mnogo starije osobe, procjena za ¢etrdesetogodisnjake produzuje
pravac izvan opaZenoga raspona. To zovemo ekstrapolacijom.
Zato provjeravamo sadrze li podaci osobe s odgovaraju¢om
kombinacijom dobiiizvora.

Za ovaj model napiSimo cijelu jednadzbu. Oznaka Iy ; ima vri-
jednost jedan za korisnika televizije i nula za ostale, a jednako de-
finiramo indikatore radija, tiska i drustvenih mreza. Portal je re-
ferenca za koju su sva Cetiri indikatora nula.

Yi = 50+61 dObi+62ITV,i+6BIradio,i+B4Itisak,i+ﬁ5‘[mreie,z'+8i'

Koeficijenti daju konkretan raé¢un za svih pedeset tisué¢a simulira-
nih osoba. Ovdje su opis konacne populacije, pa im ne pridruzu-
jemo interval uzorkovanja.
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Tablica 3: Svi koeficijenti modela s dobi i glavnim izvorom vijesti. Portal je refe-
renca. lzrada autora.

Dio Koeficijent
Odsjecak 3,7035

Dob 0,0269
Drustvene mreze -0,5335
TV 0,3116
Radio 0,5951
Tisak 0,4.864.

Svaka osoba ostaje u istom retku, ali pravac sada dobiva i doda-
tak za njezin izvor. Za portal je dodatak nula. Za korisnika televi-
zije od 40 godina zbrajamo odsjecéak 3,704, dobni dio 40 x 0,0269
i televizijski dodatak 0,312. Rezultat je 5,091 boda. To predvida-
nje opisuje modelnu sredinu za osobe sa zadanim obiljezjima. Za
korisnika portala iste dobi mijenja se samo dodatak izvora.

U modelu s dobi i izvorom nagib uz dob iznosi 0,0269. To je
uvjetni linearni sazetak ove populacije. Blizak je latentnom
pravilu 0,028, ali ne procjenjuje istu veli¢inu. Slaganje koristimo
samo za zasebnu provjeru poznatog generatora.
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Tablica 4: Konaénopopulacijski koeficijenti izvora vijesti uz jednaku dob, uz latentna
pravila prije mjerenja. Portal je referentna skupina. Izrada autora.

Latentno prije Koeficijent zabiljezenog
Izvor vijesti mjerenja ishoda
drustvene -0,55 -0,53
mreze
TV 0,35 0,31
radio 0,60 0,60
tisak 0,50 0,49

Stupci tablice razlikuju latentno pravilo i koeficijente zabiljeZene
ljestvice. Potonji su ovdje blago manji zbog zaokruZivanja i ogra-
nic¢avanja vrijednosti na jedan do deset. ZaokruZivanje i ograni-
¢avanje ljestvice tako ulaze i u tumacenje koeficijenata.

Uvid u generator ovdje nam omogucuje usporedbu koju u stvar-
nom istrazivanju obiéno nemamo. Bez zabiljeZenog izvora vijesti
nagib uz dob ostao bi 0,0367. Ispis sam ne bi objasnio da taj broj
odgovara zbirnom, a ne uvjetnom pitanju.

~Kontrola” u regresiji znaci usporedbu pri jednakim vrijednos-
tima ukljuéenih varijabli. Ona nije zamjena za randomizaciju.
U pokusu randomizacija ¢ini dodjelu neovisnom o pocetnim
obiljezjima i uravnotezuje skupine u oéekivanju. U konkretnom
uzorku mogu ostati sluc¢ajne razlike, a provedba i osipanje mogu
narusSiti usporedbu.

Koeficijent mozemo opisati ovako. Ondje gdje podaci podu-
piru usporedbu, deset godina veéa dob uz jednak izvor vijesti
povezana je s modelskim prosjekom povjerenja viSim za 0,27
boda. Naveli smo jedinicu prediktora, jedinicu ishoda i uvjet
usporedbe. Za kategoricki prediktor navodimo i referentnu
skupinu.

Mogli bismo sada pomisliti da ¢e ukljuéivanje svake dostupne
varijable dati bolju usporedbu. No vec¢ je izvor vijesti promijenio
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pitanje na koje odgovara dobni koeficijent. Prije sljedeée pri-
lagodbe zato trebamo razmotriti ulogu te varijable u nastanku
podataka. Dijagram razlikuje tri uloge zbog kojih ista racunska
radnja moZe imati razlié¢ite posljedice.

Zajednicki uzrok

Zajednicki
uzrok

O\

IzloZenost P Ishod

Posrednik

Posrednik

/'\

IzloZenost P Ishod

Kolider

IzloZenost Ishod

~

Kolider

stika 2: Tri uloge tree varijable u uzroénom dijagramu. Prilagodba za zajednicki
uzrok moZe zatvoriti neuzroéni put, prilagodba za posrednika mijenja cilj
s ukupne na izravnu vezu, a prilagodba za kolider moZe otvoriti novu pris-
tranost. Izrada autora.
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Zajednicki uzrok prethodi izloZenosti i ishodu te moze opravdati
prilagodbu. Posrednik nastaje nakon izloZenosti, pa njego-
vim ukljuéivanjem mijenjamo ukupnu usporedbu. Kolider je
posljedica obiju varijabli. Uvjetovanje na njega moze stvoriti
povezanost medu inace nepovezanim uzrocima. Prije izbora mo-
dela zato razmatramo vremenski redoslijed, kvalitetu mjerenja i
ulogu svake varijable.

Odsjecak sada daje predvidanje za dob nula i izvor portal, izvan
opazenog raspona odraslih osoba. Ovdje sluzi matemati¢kom za-
pisu pravca, dok sadrzajno tumacimo predvidanja unutar podu-
prtog raspona.

Kada dva prediktora nose gotovo istu informaciju, tesko je raz-
dvojiti njihove pojedinac¢ne koeficijente. Nedostaju usporedbe u
kojima se jedan mijenja, a drugi ostaje isti. Male promjene po-
dataka tada mogu znatno promijeniti koeficijente, iako njihova
zajednicka predvidanja ostaju sli¢na.

Interakcija i regresijski pravac

U dosadasnjem modelu s dobi i izvorom vijesti nagib uz dob
jednak je za sve izvore. Ako nas zanima razlikuje li se nagib medu
skupinama, trebamo modelu dopustiti i tu moguénost. To Cini
interakcija, kojom nagib jednog prediktora moze ovisiti o dru-
gome. Za planiranu provjeru unaprijed navodimo modifikator,
kodiranje, kontrast i postupak zakljucivanja, a kod usmjerene
hipoteze i oCekivani smjer. Naknadno uocena razlika medu
podskupinama moze dati novo pitanje, ali zahtijeva neovisnu
provjeru. Modifikator je varijabla prema kojoj se nagib razlikuje.
Kodiranje odreduje njezin brojc¢ani zapis, a kontrast konkretnu
razliku koju usporedujemo.

Sljedece dvije linije namjerno konstruiramo izvan medijske po-
pulacije. Za svaku cjelobrojnu vrijednost x od 0 do 10 upisujemo
24+ 0,6ruAi8 — 0,22 u B, bez slucajnog odstupanja. Prixz = 5
vrijednostisus5i7. Odx = 5dox = 6 prva raste za 0,6, a druga
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pada za 0,2. Jednako mnogo toc¢aka na istim vrijednostima x
daje zbirnom pravcu prosjek tih nagiba.

U prikazu smo skupini A zadali nagib 0,6, a skupini B -0,2.
Zbirni nagib iznosi 0,2 i ne opisuje nijednu skupinu zasebno.
Dvije linije prikazuju razliku koju bi zajednicki koeficijent sakrio.
Akoje B = 1zadruguskupinu, a B = 0 za prvu, obje zapisujemo
jednadzbom y§ = 2 + 0,6 + 6B — 0,8z B. Clan 2 B mijenja nagib
iz 0,6 u -0,2. Taj namjerno izraZen primjer sluzi ucenju interak-
cije. Ne tvrdi da su takve razlike nagiba prisutne u prethodnoj
medijskoj populaciji.

= Skupina A == Skupina B

Predvideni ishod

0,0 2,5 5,0 7,5 10,0
Prediktor

Stika 3: Predvidene vrijednosti u simuliranom primjeru s razli¢itim skupnim nagi-
bima. Deblja zbirna linija opisuje prosjek koji ne vrijedi ni za jednu sku-
pinu. lzrada autora.

Interakciju ¢itamo kroz skupne nagibe ili predvidene vrijednosti.
Znacajan nagib u jednoj i neznacéajan u drugoj skupini ne doka-
zuje da se nagibi razlikuju. Potrebna je izravna procjena interak-
cije s nesigurnos$éu (Nieuwenhuis i sur. 2011.). Ovaj determinis-
ticki primjer pokazuje oblik odnosa. U stvarnoj analizi trebalo bi
prikazatiiinterval za razliku nagiba.
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Za pomicanje pravca stvaramo drugi nastavni skup od 52 zapisa,
s vremenom, angazmanom i prethodnim interesom. Interes
generiramo normalno sa sredinom nula i standardnom devijaci-
jom jedan. Vrijeme nastaje kao 5 4+ 1,8 puta interes, uz neovisno
odstupanje standardne devijacije 1,5 i donju granicu nula. An-
gazman je 20 + 2,3 puta vrijeme +7 puta interes, uz drugo
neovisno odstupanje standardne devijacije 4,5. Zato prethodni
interes ovdje prethodi objema varijablama i utjece na obje. To je
druk¢éije pravilo od dobnog puta preko izvora vijesti u glavnom
primjeru.

Sljedeéi prikaz povezuje polozaj pravca i duljinu reziduala. Za-
dani pravac usporedujemo s pravcem najmanjih kvadrata i s
pravcem prilagodenim za prethodni interes. Koristimo manji
simulirani skup kako bismo mogli vidjeti pojedina¢na odstupa-
nja.

/ Zbirni model .+" Uz jednak interes

/ ‘ Pomiéni kandidat

Simulirani angazman

Simulirano vrijeme

Slika 4: Regresijski pravac — reziduali zbirnog modela, jedan neoptimalni kandi-
dat i blaZi prilagodeni nagib pri jednakom prethodnom interesu. Crtkani
kandidat gotovo se podudara s punim pravcem najmanjih kvadrata. Izrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.
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Isti model iza ranijih poglavlja

Crtkani kandidat s odsjeCckom 10 i nagibom 4,5 daje zbroj kva-
drata 2 575,9. Puni zbirni pravac postize minimum 2 561,1. Pra-
vac pri jednakom prethodnom interesu blazi je od zbirnoga.

Blizu minimuma manji pomaci pravca mogu samo malo povecati
zbroj kvadrata. Kod uzorka je taj odnos dio ra¢una nesigurnosti
koeficijenata. Ovaj prikaz sam ne daje interval ni procjenu uzo-
raéne nesigurnosti.

Prije nastavka vratite se glavnom primjeru s povjerenjem. Po-
kusajte bez ponovnog c¢itanja objasniti koju veliéinu ondje
racunamo, Sto mjeri rezidual, kako biramo pravac i §to bi bilo
potrebno za uzroéni zakljucak.

Isti model iza ranijih poglavlja

Model s binarnim prediktorom daje razliku dviju sredina. Mo-
del s viSe kategorija daje razlike prema referentnoj skupini.
Sada smo dodali broj¢ani prediktor. Provjerimo vezu s ranijim
racunima.

Iste osobe iz uzorka od 120 korisnika televizije i drustvenih
mreza, iz poglavlja o dvjema grupama, daju razliku sredina 1,19
boda. Koeficijent uz izvor u modelu iznosi 1,19. To su dva zapisa
iste tockaste procjene.

Omjer koeficijenta i obi¢ne homoskedasti¢ne standardne po-
greSke iznosi 3,21. Jednak je zdruZenom Studentovu t-testu s
postavkom var.equal = TRUE. Oba koriste zajedni¢ku rezidualnu
varijancu i 118 stupnjeva slobode. Welchov postupak dopusta
razli¢ite varijance te daje t od 3,18 i 102,471 stupnja slobode.
Procijenjena razlika ostaje jednaka, ali ra¢un nesigurnosti se
mijenja.

Na istom uzorku od 300 osoba s pet izvora vijesti iz poglavlja o
viSe skupina klasi¢ni model daje F od 8,38, uz 4 i 295 stupnjeva
slobode. To je isti homoskedasti¢ni postupak kao aov iz poglavlja
ViSe grupa. Welch daje F od 7,32, uz 4 i 112,4 stupnja slobode.
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Zajednic¢ki model sredina ne znaci jednak test. ObjaSnjeni
udio varijabilnosti u klasiénom modelu iznosi 10,2 %, koliko i
prethodno izracunati eta-kvadrat.

T-test, analiza varijance i regresija zato mogu dijeliti model sre-
dina. U svakom izvjeStaju pitamo koja je jedinica, S$to se uspore-
duje i pod kojim uvjetima. Zasebno provjeravamo pretpostavke i
naéin ra¢unanja nesigurnosti.

Tablica za odabir postupka u mreznom dodatku pomaze povezati
vrstu podataka i istrazivacko pitanje. Pri tom odabiru i dalje
provjeravamo ishod, prediktore, neovisnost i nesigurnost. Wel-
chovu ili obi¢nu homoskedastiénu inferenciju biramo prema
pretpostavkama o varijancama i nacrtu.

Ako jedna osoba daje viSe redaka ili osobe dijele razred, usta-
novu ili grad, ponovno provjeravamo jedinicu i ciljanu veli¢inu.
Vise redaka mozZe nekim osobama dati veéu tezinu, a uobica-
jena nesigurnost viSe nema opravdanje neovisnosti. Trebamo
postupak koji uvazava tu strukturu. Takve modele ovdje ne
procjenjujemo.

Pristajanje i njegove granice

Vezu regresije s analizom varijance moZemo iskoristiti i za pro-
cjenu pristajanja. Ondje nas je zanimalo koliki dio varijabilnosti
opisuju skupne sredine. Sada isto pitanje postavljamo za vrijed-
nosti koje predvida cijeli model, neovisno o tome sadrzi li oznake
skupina ili broj¢ane prediktore.

Koeficijent determinacije je udio ukupne varijabilnosti ishoda
u promatranom skupu podataka koji je model objasnio, iz-
racunat kao jedan minus omjer zbroja kvadrata reziduala i
zbroja kvadrata odstupanja od zajednicke sredine.

Mjeru oznaéujemo s 2. U formuli je e, rezidual, 3/; opaZeni is-
hod, a y njegova zajednicka sredina.
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D
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Za model s dobi zbroj kvadrata 50 000 reziduala iznosi 179 511,3.
Bez prediktora svakoj bismo osobi dodijelili zajednicki prosjek.
Zbroj kvadrata odstupanja od njega iznosi 196 832,6. Dijeljenjem
prvoga zbroja drugim dobivamo preostali dio varijabilnosti,
pa ga oduzimamo od jedan. Usporedba koristi iste osobe i isti
ishod.

Model s dobi opisuje 8,8 % varijabilnosti povjerenja, a s dobi i iz-
vorom 12,2 %. Nizak udio moze odrazavati razlike medu ljudima,
mjernu pogresku ili neprikladan oblik modela. Za razlikova-
nje tih moguénosti trebamo provijeriti mjerenje i dijagnosticke
prikaze modela. Blizina prilagodenog koeficijenta latentnom
pravilu takoder ne mijenja ¢injenicu da su to razliéite veli¢ine.

Za sljedecu provjeru uzimamo novi slucajni uzorak od 200 osoba
bez vrac¢anja iz te populacije. Svakoj dodajemo pet neovisnih nor-
malnih brojeva sa sredinom nula i standardnom devijacijom je-
dan. Ti stupci po pravilu nastanka nemaju vezu s povjerenjem,
iako je u kona¢nom uzorku mogu slu¢ajno pokazati. Usporedu-
jemo dva modela na istih 200 potpunih redaka.

U toj usporedbi osnovni model sadrzi dob i glavni izvor vijesti.
ProSireni model istim prediktorima dodaje pet neovisno gene-
riranih normalnih sluc¢ajnih varijabli, oznaéenih suml do sum5.
Oba se prilagodavaju istim dvjema stotinama osoba. Dodatne
varijable nemaju sadrzajno opravdanje.

Na istim redcima i istom ishodu dodavanje prediktora ne sma-
njuje obi¢ni objasnjeni udio. U uzorku od dvjesto osoba pet
slu¢ajnih stupaca povecava ga s 8,1 % na 9,1 %. Prilagodeni ko-
eficijent determinacije uzima u obzir broj prediktora i pada s
5,8 % na 4,3 %. Ta prilagodba pomaZe pri usporedbi, ali sama ne
provjerava predvidanje, uzroc¢nost ni sadrZajnu valjanost.

Za provjeru ogranicenja raspona vra¢amo se cijeloj simuliranoj
populaciji, zasebno od prethodnog uzorka od 200 osoba. Medu
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osobama od trideset do pedeset godina nagib iznosi 0,0385, go-
tovo kao prije. Objasnjeni udio ipak pada s 8,8 % na 1,4 % u skupu
od 24 282 ljudi. Koeficijent determinacije zato ovisi o populaciji i
rasponu podataka.

Sliéni nagibi u razli¢itim populacijama mogu imati vrlo razlicite
objaSnjene udjele. Za usporedbu koeficijenata trebamo provjeriti
ishod, ljestvicu, populaciju, kodiranje i ukljucene prilagodbe.
Kod uzoraka trebamo i intervale koji odgovaraju nacrtu.

Iza zajednic¢kog naziva mogu stajati razlic¢iti konstrukti i jedinice.
U naS$oj simulaciji ,medijska aktivnost” oznac¢uje dnevne minute
osobe iz konaéne populacije odraslih. DigiKat obuhvaéa plat-
formske objave prema pravilima korpusa, s jedinicom objave ili
agregata (Sikié i sur. 2026.). Osobne minute ne prikazuju svako
privatno ponasanje, a korpus ne obuhvacéa sadrzaj izvan svojeg iz-
bora. Regresija objava zato ne opisuje osobnu uporabu, a skupni
obrazac ne mozZemo pripisati pojedincu. Trebamo usporediti
konstrukt, jedinicu, populaciju i obuhvat mjerenja.

Za sljededi dijagnosticki primjer ponovno koristimo svih 50 000
osoba, ali mijenjamo ishod iz povjerenja u dnevne minute. Te su
minute generirane tako da s dobi rastu i o¢ekivana vrijednost i
rasprsenost.

Mjesta na kojima model slabije odgovara podacima trazimo
pregledom pojedina¢nih odstupanja, reziduala. Tako dopunju-
jemo ukupni opis objasnjenog udjela. U nasoj populaciji linearni
odnos dnevnog pracenja medija i dobi ima nagib 1,05 minute
po godini. Reziduali oko tog pravca nisu jednako rasprseni duz
cijelog raspona, Sto mozemo vidjeti na njihovu prikazu. Mo-
del racunamo na cijeloj populaciji, a slika prikazuje slucajni
podskup od 2 000 osoba.
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Predvideno vrijeme u minutama

stika 5: Reziduali modela za dnevno vrijeme uz medije nasuprot vrijednostima koje
model predvida, na slu¢ajnom podskupu od dvije tisuée osoba. lzrada
autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Od Sestine s najnizim do Sestine s najviSim predvidanjima raspr-
Senost reziduala raste s 58 na 77 minuta. Pogresku zato trebamo
opisati duz raspona predvidanja, uz ukupnu mjeru. Kada bismo
imali uzorak, ra¢un nesigurnosti trebao bi dopustiti promjenjivu
varijancu. Graf otkriva problem, a sljedeéi korak biramo prema
cilju analize.

Vrijeme ne moZe pasti ispod nule. Zbog te granice donji rub
ostataka slijedi kosu crtu, a osobe s nulom gomilaju se na njoj.
Zakrivljenost oblaka i Sirenje ostatka prema veéim predvida-
njima upozoravaju da jedan pravac sa stalnom varijancom ne
opisuje sve dijelove raspodjele jednako dobro. Promjena ra¢una
standardne pogreske moze ublaziti problem nesigurnosti, ali ne
ispravlja pogreSan oblik sredine ni predvidanja izvan moguceg
raspona.

Takav pregled modela potreban je uz svaki odabrani nacin izraza-
vanja nesigurnosti. Bayesovski pristup, koji smo kratko upoznali
uz testiranje, moze istom modelu pridruziti prethodne raspo-
djele i dati raspodjelu nesigurnosti koeficijenata ili predvidanja.

397



Regresija — opéi okvir

I tada trebamo dobro mjerenje, prikladne jedinice i opravdane
pretpostavke. Takav ra¢un sam ne rjeSava curenje informacija
ni uzro¢no zaklju¢ivanje, a ovdje ostajemo na tom kratkom
osvrtu.

Objasnjenje i predvidanje

Za opis odnosa trazimo sadrzajno smislen i razumljiv model.
Za predvidanje traZzimo malu pogreSku na novim jedinicama.
Uzro¢no objaSnjenje zahtijeva dodatno opravdanje iz nacrta i
identifikacijskih pretpostavki, uvjeta pod kojima opazene odnose
moZemo pripisati pretpostavljenom uzroku. Shmueli pokazuje
da se ti ciljevi razlikuju veé pri izboru mjera i varijabli (Shmueli
2010.). Model dobar za jedan cilj moze biti lo$ za drugi.

U sljedeéim primjerima povjerenje predvidamo neposredno
prije nego Sto nova osoba odgovori na pitanje o povjerenju. Tada
znamo dob i izvor vijesti. Slucajni stupci kojima ¢emo pokazati
preprilagodbu takoder su dostupni prije odgovora i jednako
definirani u oba skupa. Informacije koje nastaju poslije ishoda
ne smijemo koristiti.

Spremnost na pla¢anje vijesti u generatoru nastaje nakon po-
vjerenja i pod njegovim utjecajem. Ako je dodamo modelu
povjerenja, objasnjeni udio raste s 12,2 % na 13,2 %. Za naS$ tre-
nutak primjene to je curenje informacija. Prediktor tada jo$ nije
dostupan, pa poboljSanje na postojeéim podacima nije valjan
prediktivni dobitak.

Sada izvla¢imo zasebnih 150 osoba za ucenje, a iz preostalih
osoba 2 000 za provjeru. Skupovi se ne preklapaju. Svakom
skupu dodajemo 25 neovisnih normalnih stupaca sa sredinom
nula i standardnom devijacijom jedan. To je novi pokus, razlié¢it
od prethodnih pet stupaca na 200 osoba. SloZeniji model koristi
svih 25 dodataka, a jednostavniji samo dob i izvor. Oba procje-
njujemo na 150 osoba. Dobivene koeficijente zatim zamrzavamo
prije predvidanja za 2 000 odvojenih osoba.
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Predvidanje provjeravamo na podacima odvojenima prije pro-
cjene modela. PogreSku mjerimo srodno ranijem rac¢unu rezidu-
ala. Odstupanja opaZenih odgovora od predvidanja kvadriramo,
izratunamo njihovu sredinu i izvadimo korijen kako bismo se
vratili u bodove povjerenja. Tako moZemo usporediti pogresku
na podacima za ucenje s pogreSkom na odvojenim osobama. Ov-
dje je to interna provjera istog simuliranog mehanizma koja ne
dokazuje prijenos u drugo vrijeme, sustav ili populaciju. Oba us-
poredena modela koriste samo informacije dostupne do zadanog
trenutka.

Prva tri zapisa iz skupa za provjeru pokazuju kako nastaje nje-
gova pogreska. Svako predvidanje dobiveno je bez uporabe
odgovora te osobe pri procjeni koeficijenata. Takvo predvida-
nje za osobe koje nisu sudjelovale u prilagodbi modela zovemo
predvidanjem izvan uzorka.

Tablica 5: Odvojene osobe, predvidanja jednostavnijeg modela i kvadrirane pogre-
gke. |zrada autora.

Osoba OpaZeno Predvideno Kvadrat pogreske

30952 2 5,188 10,162
31037 9 5,662 11,143
36739 3 3,999 0,997

Prvi kvadrat ulazi u zbroj s jo§ 1 999 takvih kvadrata. Zbroj dije-
limo s 2 000 i vadimo korijen. Za ucenje je nazivnik 150. Svi su
odgovori i predvidanja definirani, pa nema izostavljanja. Tablica
koja slijedi sazima iste racune za oba modela i za predvidanje pro-
sjekom skupa za ucenje.
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Tablica 6: Prosje¢na pogreska predvidanja dvaju modela na podacima na kojima
su procijenjeni i na odvojenom skupu, u bodovima povjerenja. Izrada

autora.
Naskupuza  Naodvojenom
Model ucenje skupu
Dobiizvor vijesti 1,78 1,88
Dob, izvori 25 slu¢ajnih 1,65 2,06
brojeva
Sama sredina ucenja — 1,99

Na skupu za ucenje od 150 osoba sloZeniji model opisuje 25,4 %
varijabilnosti, a jednostavniji 13,1 %. Na tih istih podacima slo-
Zeniji grijeSi manje. Na odvojenih 2 000 osoba grijeSi viSe od
jednostavnijeg modela, pa i od predvidanja zajedni¢kim prosje-
kom skupa za ucenje. Prilagodio se sluéajnim obrascima koji se
ne ponavljaju u novim podacima.

Jednostavniji model bolji je na ovom odvojenom skupu. Stan-
dardna devijacija povjerenja u populaciji iznosi 1,98 boda, a
rezidualna rasprSenost nakon ukljucivanja dobi i izvora 1,86.
Ostatak ukljucuje sluc¢ajnu sastavnicu generatora, ali mozda i
neprimjerenost oblika modela. Za procjenu koliko bi se ta po-
greSka joS mogla smanjiti trebalo bi ispitati i druge opravdane
modele.

Valjana provjera predvidanja zato zahtijeva odvojene podatke i
prediktore dostupne u trenutku primjene.

Granica prema uzroku

Konfundirajuéa varijabla prethodi pretpostavljenom uzroku i
ishodu. Regresijom moZemo prilagoditi usporedbu za tu varija-
blu. Njezinu ulogu pritom opravdavamo sadrzajnim znanjem,
vremenskim redoslijedom i nacrtom istrazivanja.
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U naSem generatoru izvor vijesti nastaje poslije dobi i prije po-
vjerenja. Prilagodba za izvor zato zatvara moguéi posrednicki
put i mijenja cilj sa zbirnog na uvjetni odnos. Blizinu prilago-
denog koeficijenta latentnom izravnom pravilu razumijemo jer
poznajemo generator. U stvarnom istrazivanju takvo slaganje ne
bismo mogli pretpostaviti.

Prilagodena povezanost sama ne dokazuje uzrok. Trebamo
opravdati vremenski red, izostanak neizmjerenih zajednickih
uzroka i izbor prilagodbi. VaZni su i valjano mjerenje, dovoljno
preklapanja usporedivih jedinica, jasno definirana intervencija,
selekcija i oblik modela. Za svaki uvjet trebamo pokazati na
kojim dokazima pociva opravdanje.

Dob je posebno zahtjevna jer nema jednostavno intervencijsko
tumacenje. U stvarnom istraZivanju ulogu dobi i izvora tre-
bali bismo razmotriti prije racunanja. Modelni ispis ne moze
potvrditi te pretpostavke.

Zato u izvjestaju opisujemo usporedbu koju smo doista napravili.
Tvrdnja o tome Sto bi se dogodilo kada bismo neSto promijenili
trazi nacrt i pretpostavke koji opravdavaju takvu promjenu.

Prije rijeci ,u¢inak” korisno je zapisati koja bi druga objasnjenja
proizvela isti obrazac i kako ih nacrt iskljucuje. Ako se klju¢na
pretpostavka ne moZe provjeriti ovim podacima, trebamo je
jasno navesti uz zakljucak.

Sada mozZemo preciznije procitati pri¢u o ekonomskim prilikama
s pocetka poglavlja. Istrazivanje medugeneracijske mobilnosti
pokazalo je da se odnos izmedu polozZaja roditelja i njihove
odrasle djece razlikuje medu podrucjima (Chetty i sur. 2014.).
Nagib pravca koji povezuje njihove polozaje u raspodjeli prihoda
opisuje koliko je polozaj djece vezan uz polozaj roditelja. Za
obitelj s nizim prihodima vazno je i na kojoj se visini nalazi taj
pravac pri njezinu polozaju. Dva podrucja mozZemo usporedivati
prema jacini veze, ali i prema predvidenom polozaju djece iz
obitelji s jednakim pocetnim poloZajem.

Autori su veéu mobilnost povezali, medu ostalim, s manjom
segregacijom i boljim osnovnim Skolama, uz izri¢ito ogranice-
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nje da njihova opisna analiza ne utvrduje uzroéne mehanizme
(Chetty i sur. 2014.). Obitelji koje Zive u tim podruc¢jima mogu se
razlikovati i po onome $to nismo izmjerili. Za preporuku o pre-
seljenju trebalo bi istraziti Sto se dogada usporedivim obiteljima
nakon promjene sredine i obrazloziti zasto razliku pripisujemo
toj promjeni. Karta mobilnosti moZe pokazati gdje traziti objas-
njenje, a regresijski pravac sazeti obrazac. Nijedno od toga samo
po sebi ne odreduje buduénost pojedinog djeteta.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Od omjera do dopustene reéenice. Skolski strué¢ni tim mogao bi iz
istrazivanja o drusStvenim mrezama pokusati zakljuéiti bi li ogranicenje
vremena uporabe smanjilo simptome depresije. U toj zamiSljenoj pri-
mjeni nalaz treba procitati prije nego Sto ga pretvorimo u preporuku.
Analiza se oslanja na presjec¢ne podatke istrazivanja Ungdata iz 2018., u
kojem je 12 353 norveskih adolescenata od 15 do 16 godina dalo podatke o
vlastitim navikama i simptomima, uz ukupni odaziv od 85 % (Kleppang
isur. 2021.). Ti odgovori omoguéuju proucavanje povezanosti uporabe
medija i simptoma. Ucinak provedene zabrane zahtijevao bi drukéije

istrazivanje.

Ishod u modelu razlikuje rezultat na mjeri simptoma depresije na ili iznad
80. percentila od niZih rezultata (Kleppang i sur. 2021.). To nije isto §to
i klinicka dijagnoza. Sljeded¢i izvadak prikazuje kako se omjeri mijenjaju
kada se drusStvene mreZe i igranje ukljuce zasebno ili zajedno.
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Tablica 7: Prilagodeni omjeri izgleda za simptome depresije prema uporabi drus-
tvenih mreZa i igranju. SadrZajno skradena, preoblikovana i na hrvatski
prevedena prilagodba Tablice 3 iz istraZivanja povezanosti uporabe me-
dija i simptoma depresije (Kleppang i sur. 2021.).

Model 1,

drustvene mreze Model 2, igranje Model 3, oba
Prediktor i AOR (95 % AOR (95 % prediktora AOR
kategorija interval) interval) (95 % interval)
Drustvene 1 (ref.) nije u modelu 1 (ref.)
mreze, do 3
sata
Drustvene 1,60 (1,43-1,80) nije u modelu 1,51 (1,34~1,70)
mreze, visSe
od 3 sata
Igranje, do 3 nije u modelu 1 (ref.) 1 (ref.)
sata
Igranje, viSe nije u modelu 1,57 (1,36-1,80) 1,38 (1,19-1,59)
od 3 sata

Binarni ishod u ovome radu analizira se logistickom regresijom. Taj model
povezuje prediktore s logaritmom izgleda, a ne s neogranicenom sredinom
binarnoga ishoda. Izgledi su omjer vjerojatnosti ishoda i vjerojatnosti
njegova izostanka. Eksponiranjem odgovarajuc¢ega koeficijenta dobiva se
omjer izgleda uz ostale prediktore u modelu. Ovdje uc¢imo ¢itati objavljeni
rezultat. Prilagodba i provjera logistickog modela izvan su opsega knjige
(Kleppang i sur. 2021.).

AOR oznacuje prilagodeni omjer izgleda. Sva tri modela ukljucuju rod ili
spol, imanje prijatelja, puSenje, visoko obrazovanje roditelja i obiteljsko
materijalno stanje (Kleppang i sur. 2021.). Model 3 istodobno ukljucuje
obje aktivnosti, pa je omjer za mreze prilagoden i za igranje, a omjer za
igranje i za uporabu mreza. Referentne su skupine oznaéene jedinicom.
Prije ¢itanja nalaza treba razlikovati izglede od vjerojatnosti. U zamisljenoj
skupini u kojoj ishod ima 20 od 100 osoba, vjerojatnost je 0,20, a izgledi
su 20 prema 80, odnosno 0,25. Za vjerojatnost p isti ra¢un zapisujemo kao
p/(1 — p). Omijer izgleda usporeduje te izglede, a omjer rizika usporeduje
vjerojatnosti. Nijedan nije razlika u postotnim bodovima.
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U Modelu 1 procijenjeni izgledi za ishod kod uporabe mreza dulje od tri
sata iznose 1,60 puta izglede referentne skupine, uz interval od 1,43 do 1,80
(Kleppang i sur. 2021.). Vrijednosti iznad jedan znace vece, a ispod jedan
manje izglede. Interval koji obuhvaca jedan dopusta i jednake izglede. Tim
stoga ne moze nalaz prepricati kao poveéanje vjerojatnosti za 60 postotnih
bodova ili kao dokaz da ¢ée ogranicenje uporabe ukloniti odgovarajuéi dio

simptoma.

Za predvidenu vjerojatnost trebaju odsjecak, ostali koeficijenti i vrijed-
nosti prediktora. Izvadak ne daje nazivnike modela, mjere pristajanja
ni dijagnostiku, pa ne omogucuje provjeru gubitka redaka i pristajanja.
Koeficijenti prilagodbenih varijabli nisu automatski njihovi uzro¢ni uéinci
(Westreich i Greenland 2013.).

Skolskom timu nalaz pokazuje povezanost vrijednu daljnjeg prouéavanja.
Presjeéni nacrt, samoprijava i moguéi neizmjereni ¢imbenici ne dopustaju
uzro¢ni zakljuc¢ak (Kleppang i sur. 2021.). Tablica tako ¢uva opazeni nalaz,
a pokazuje koji dokaz jos nedostaje za odluku o ogranicavanju uporabe.

Izvor su Annette Lovheim Kleppang, Anne Mari Steigen, Li Ma, Hanne
Segberg Finbraten i Curt Hagquist, ,,Electronic media use and symptoms of
depression among adolescents in Norway”, PLOS ONE 16(7), €0254197, 2021,
¢lanak i izvorna Tablica 3. Licenca je CC BY 4.0. Tablica je skraéena, pre-
oblikovana i prevedena na hrvatski. Brojevi i granice intervala sa¢uvani

su. Prilagodba ne podrazumijeva odobrenje autora ni PLOS-a.
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Razradeni primjer

W NADITE GRESKU

Tim Zeli provijeriti predvida li model povjerenje kod novih korisnika uz ko-
rijen srednje kvadratne pogreske manji od dva boda. To je unaprijed zadan
kriterij ove nastavne vjezbe. Za prilagodbu je uzeto prvih 200 zapisa simu-
lirane populacije. U zamisljenoj primjeni svi prediktori dostupni su prije
odgovora o povjerenju.

Asistentov racun rabi naziv uzorak za tih istih 200 zapisa.

model <- lm(povjerenje_medijima ~ dob + izvor_vijesti + obrazovanje +
minute_medija + spol, data = uzorak)
pogreska <- sqrt(mean((uzorak$povjerenje_medijima - fitted(model))”2))

c(r2 = summary(model)$r.squared, pogreska = pogreska)

Ispis daje R? = 0,12 i korijen srednje kvadratne pogreske 1,78 boda na ljes-
tvici povjerenja od jedan do deset. U zapisu nema drugog skupa podataka.
Asistent zakljucuje sljedece.

Izra¢unane vrijednosti opisuju pristajanje modela navedenim
zapisima. Pogreska je manja od dva boda, pa je zadani kriterij
za nove korisnike zadovoljen i model moZemo preporuciti za
primjenu.

Pratite iz kojih redaka dolaze koeficijenti, a iz kojih pogreske. NapiSite
Sto ovaj ispis ve¢ podupire i koju provjeru treba provesti prije odluke o
primjeni. VaSa preporuka treba odrediti kako bi se novi rezultat usporedio
s unaprijed zadanim kriterijem.

Razradeni primjer

Vratimo se nasim simuliranim podacima. Koliko se povjerenje
razlikuje s dobi i Sto se u tom odgovoru promijeni kada uspore-
dujemo osobe s jednakim izvorom vijesti? Izracunat ¢emo oba
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nagiba na istim zabiljeZzenim odgovorima svih pedeset tisuca
osoba. Tako razliku medu koeficijentima mozemo povezati s
promjenom pitanja, bez promjene analizirane populacije.

zbirni <- lm(povjerenje_medijima ~ dob, data = populacija_medija)
prilagodeni <- 1m(
povjerenje_medijima ~ dob + izvor_vijesti,
data = populacija_medija
)
c(zbirni = coef(zbirni)[["dob"]11,
prilagodeni = coef(prilagodeni)[["dob"]1])

zbirni prilagodeni
0,03672382 0,02688517

Funkcija 1m ovdje ra¢una opis cijele kona¢ne populacije. Zato ne
koristimo confint za uzoracne intervale. Uobic¢ajeni interval te
funkcije odnosio bi se na drugi modelni ili nadpopulacijski cilj.
To znadi zakljucivanje o zamisljenom procesu koji bi stvarao i
druge populacije, a taj cilj ovdje nismo odabrali.

Tablica 8: Kona&nopopulacijski nagib uz dob u dvama modelima za zabiljeZeni is-
hod. Izrada autora.

Model Konacnopopulacijski nagib Uzorac¢na nesigurnost
Samo dob 0,0367 nema
Dobiizvor vijesti 0,0269 nema

Oba nagiba znamo to¢no za zadanu populaciju. Zbirni ukljuéuje
dobni obrazac povezan s izborom izvora, dok prilagodeni uspore-
duje pri jednakom izvoru. Razli¢ite brojke proizlaze iz razli¢itih
pitanja. IzvjeStaj mora pokazati koje je pitanje postavljeno.

U zbirnom modelu deset godina veéa dob povezana je s predvide-
nim prosjekom povjerenja visim za 0,37 boda. Uz jednak izvor
razlika iznosi 0,27 boda. Prva recenica opisuje ukupni, a druga
uvjetni linearni odnos.
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Sazetak

Ovim smo koeficijentima opisali cijelu zadanu populaciju, pa im
ne pridruzujemo uzorac¢ni interval. Kada bismo istu usporedbu
procjenjivali iz uzorka, trebali bismo odgovaraju¢u nesigurnost.
Za predvidanje odgovora nove osobe trebali bismo i provjeru
na odvojenim podacima, uz prediktore dostupne u trenutku
primjene. Uzroéna tvrdnja trazila bi dodatno opravdanje izvan
ovog racuna.

Granica naSeg opisa ovisi i o0 onome $to smo ukljuéili u model.
Uz dva odabrana prediktora u stvarnom bismo istrazivanju
razmotrili, primjerice, obrazovanje, iskustvo s redakcijama ili
politicke sklonosti. Njihovo ukljuc¢ivanje moglo bi promijeniti
ciljanu uvjetnu usporedbu i koeficijent.

Prikazani nagibi opisuju razlike medu osobama u populaciji
u jednom trenutku. Za proucavanje promjene povjerenja iste
osobe tijekom starenja ili promjene izvora vijesti trebali bismo je
pratiti kroz vrijeme, uz nacrt primjeren tom pitanju.

Sazetak

Regresiju mozemo ¢itati kao nastavak ranijih usporedbi, u ko-
jem najmanji kvadrati biraju koeficijente prema odstupanjima
opazanja od predvidenih vrijednosti. Dodavanjem prediktora
prelazimo na uvjetne usporedbe, a interakcijom dopustamo da
se nagibi razlikuju. Na$ je primjer pokazao zaSto koeficijente
zabiljeZenih odgovora, nakon zaokruZivanja i ogranicavanja
ljestvice, trebamo razlikovati od pravila kojima smo podatke
stvorili. Reziduali pomaZzu provjeriti pristajanje, a veéi objas-
njeni udio ne jamci bolje predvidanje novih osoba jer ga mogu
povecati i sluéajni prediktori. Zato predvidanje provjeravamo
na odvojenim jedinicama uz informacije dostupne u trenutku
primjene, dok uzro¢no tumacenje prilagodene povezanosti trazi
dodatno opravdanje. S tom razlikom izmedu opisa, predvidanja
i uzroka mozemo u sljede¢em poglavlju prosuditi kako se modeli
koriste u odlukama o ljudima.
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Regresija — opéi okvir

Pojmovi

linearna regresija (linear regression), procjenjivana veli¢ina (es-
timand), rezidual (residual), metoda najmanjih kvadrata (least
squares), viSestruka regresija (multiple regression), prilagodena
povezanost (adjusted association), koeficijent determinacije
(R-squared), interakcija (interaction), curenje informacija (in-
formation leakage), predvidanje izvan uzorka (out-of-sample
prediction), izgledi (odds), omjer izgleda (odds ratio)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite u jednom odlomku zaSto se nagib uz dob mijenja kada
u model ude izvor vijesti, a nijedan podatak o dobi pritom nije
promijenjen. Imenujte pitanje na koje odgovara svaki od dvaju
nagiba. Na prikazu interakcije zatim odredite koji nagib opi-
suje skupinu A, koji skupinu B i zasto zbirni nagib ne opisuje
nijednu.

Radunski

Zbirni nagib iznosi 0,0367 boda po godini. Izra¢unajte modelom
predvidenu razliku prosjeka izmedu dobi od 25 i 55 godina, a
zatim isti ra¢un ponovite s prilagodenim nagibom 0,0269 uz
jednak izvor vijesti. Predajte obje brojke i objasnite zasto nijedna
ne odreduje ostvarenu razliku dviju konkretnih osoba.
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Zadaci
Kriticki

Vratite se poglavlju o mjerenju i dizajnu radi operacionalizacije i
vremenskog reda te poglavlju o tome kako brojke zavode radi raz-
like izmedu toéne brojke i preSiroke tvrdnje. U prilagodenoj ta-
blici iz okvira odredite $to je mjereno, koja je referentna skupina,
koju kolié¢inu podupire ¢elija 1,60 i koja bi dodatna koli¢ina tre-
bala za tvrdnju o apsolutnoj vjerojatnosti. Zatim preuredite nas-
lov ,ViSe od tri sata na druStvenim mrezama povecava depresiju
za 60 %~ u jednu recenicu koju presjecni nacrt i prikazani omjer
izgleda doista podupiru.

Revizija modela

Ocijenite racun i zakljucak iz okvira o pogresci. Imenujte $to je
u kodu ispravno i povezite obje prijavljene veli¢ine sa skupom na
kojem su dobivene. NapiSite zakljucak koji bi isti ispis podnio te
opiSite provjeru potrebnu za nove korisnike. Objasnite zasto una-
prijed dostupni prediktori sami ne potvrduju uspjesnost predvi-
danja na novim podacima.
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DIOV .- MODELI

statistika u doba
algoritama

Kako predvidanja postaju drustvene odluke

»,Da li je posteno da se ukida prethodna stopa i da se povecéava
u odnosu na prethodnu?” Ta je recenica iz hrvatske parlamen-
tarne rasprave zabiljezena u skupu ParlaSent (Mochtak i sur.
2023.). Zastanite prije nastavka i procijenite njezin ton. Cujete
li neutralno pitanje, kritiku ili neSto izmedu? ZapiSite Sto je u
reéenici presudilo za vas izbor.

Zamislimo da urednicki sustav Salje negativno oznacene recenice
na ljudski pregled prije mogucéeg javnog sazetka. Oznaka se ne
objavljuje automatski, ali odreduje koji tekst dobiva dodatnu
pozornost. Pogresno ukljuéivanje moze neopravdano istaknuti
reéenicu, a pogres$no izostavljanje sakriti vazan dio govora.
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Statistika u doba algoritama

Treba li pocetnu recenicu poslati na pregled? Ako se dvoje ljudi

oko toga ne slozi, ¢iju ¢éemo prosudbu pretvoriti u odgovor iz ko-
jega model uéi?

Kod regresije smo razlikovali opis postojeé¢ih podataka od pre-
dvidanja novih ishoda. Sada nas zanima Sto se dogada kada
predvidanje pokrene postupak prema nekoj osobi ili tekstu. U
zamisljenom uredni¢kom sustavu iz vinjete procijenjeni ton od-
lucuje koja ¢e recenica dobiti dodatni pregled. Za procjenu takva
sustava trebamo pratiti i nastanak oznake i posljedice pogresne
odluke.

U hrvatskom dijelu skupa podataka ParlaSent 1.0 nalaze se
stvarne parlamentarne recenice ¢iji su ton procijenili ljudi. Skup
je objavljen u repozitoriju Instituta Jozef Stefan (Mochtak i sur.
2023.). Recenica je jedinica na koju se odnose zabiljeZene oznake
i naSi zakljuéci. Pratit éemo tekst, dostupne oznake kodera i
podjelu podataka. U nastavnom primjeru iz tih ¢éemo oznaka iz-
vesti jednostavan rezultat za usporedbu pravila slanja na pregled.
Time provjeravamo kako izbor praga mijenja odluku. Uspjesnost
buduéega uvjezbanog klasifikatora zahtijevala bi zasebnu pro-
vjeru njegovih predvidanja. Stvarne oznake omogucuju nam da
pregledamo neslaganje ljudskih kodera i pogreSivost reference
prema kojoj prosudujemo odluku.

U tom se zadatku sastaju ranija pitanja o mjerenju, uzorkovanju
i pogreskama. Ljudske oznake tona trebamo provjeriti prema
pravilima kodiranja, a doseg korpusa prema nacinu odabira
refenica. Razmotrit éemo zasto podatke razdvajamo za ucenje,
provjeru i ispitivanje te kako prilagodavanje poznatim primje-
rima mozZe prikriti slabo predvidanje novih. Za svaku procjenu
trebamo znati na kojim je podacima nastala i §to je ve¢ moglo
utjecati na odluke o modelu.

Promjenom praga usporedit éemo pogresna ukljuéivanja i propu-
Stanja. U zasebnoj simulaciji s dvjema skupinama istrazit ¢emo
zaSto se mjerila pravednosti mogu razilaziti kada se razlikuju
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Odluka, korpus i jedinica

ucestalosti ishoda. ParlaSentu pritom ne¢emo pripisivati skupin-
ska obiljezja koja u paketu ne postoje. Provjeru ¢emo prosiriti
na mogucénost osporavanja oznake, odgovornost za postupak i
uporabu jeziénih modela. Umjesto samog postotka toénosti mo¢éi
¢emo traZziti opis toga Sto sustav predvida, prema kojoj oznaci
mjeri uspjeh i tko snosi posljedice. Te odluke pocinju izborom
korpusaijedinice koju sustav razvrstava.

Odluka, korpus i jedinica

Klasifikator moze procijeniti vjerojatnost pripadnosti kategoriji.
Institucija zatim bira prag koji pokrece pregled i odreduje daljnje
postupanje. Procjena, odluka i njezine posljedice zasebni su dije-
lovi sustava.

Predvidanje procjenjujemo na novim podacima, a objaSnjenje
prema sadrzajnom pitanju, teoriji i nacrtu (Breiman 2001.; Sh-
mueli 2010.). Dobro predviden ton ne otkriva namjeru govornika
ni uzrok njegova izrazavanja.

NasSa tekstna jedinica jest refenica. Ona ne predstavlja cijeli
govor, osobu ili sjednicu. Granica korpusa ovdje obuhvaca retke
ParlaSenta s oznakom country = HR. Paket ne daje govornika,
stranku, datum, polozaj vlasti ili oporbe ni poveznicu na cijeli
govor.

Nedostajuéi kontekst ne smijemo nadomjestiti nagadanjem. Iz-
vorni autori izostavili su moderatorske re¢enice i zadrzali duljine
izmedu prvog i treéeg kvartila (Mochtak i sur. 2024.). Dio za
ucenje stratificirano su odabrali prema prisutnosti pozitivnih,
negativnih ili nijedne leksikonske rije¢i. Ispitni dio odabrali su
slu¢ajno, uz iste filtre duljine i moderatora (Mochtak i sur. 2023.,
2024.). Zbog takvog odabira udio negativnih oznaka ne procje-
njuje udio negativnog tona u Hrvatskom saboru. Iz recenice
takoder ne zaklju¢ujemo o osobini ili namjeri govornika.

Nastavna prilagodba ParlaSenta 1.0 sadrzi stvarne parlamen-
tarne recCenice s oznakom zemlje HR, pod licencom CC BY-SA 4.0

413

text unit

corpus boundary



coding frame

Statistika u doba algoritama

(Mochtak i sur. 2023.). Ima 2 698 redaka. Sve recenice istog
dokumenta zadrZane su u jednom izvedenom skupu.

Sljedec¢a tablica prikazuje broj redaka u svakom skupu. Racun
¢ita pripremljenu datoteku, pa brojnosti moZemo reproduci-
rati.

Tablica 1: Oznake i brojnosti u nastavnom paketu ParlaSent. |zrada autora prema
Mochtak i sur. (2023.).

Skup Ukupno Negativno Neutralno Pozitivno
Ucéenje 1090 530 343 217
Provjera 272 122 90 60
Ispitivanje 1336 560 546 230

Za ucenje je izdvojeno 1 090 redaka, za provjeru 272, a za ispi-
tivanje 1 336. ZadrZani su svi izvorni ispitni redci. Iz izvornog
dijela za uéenje uklonjeno je 25 redaka iz 20 dokumenata koji su
se pojavljivalii u ispitnom dijelu. Uklanjanje nije ovisilo o oznaci.
Koraci i kontrolne sume zapisani su u podatkovnoj putovnici
data/parlament_tekst/PUTOVNICA.md. Te brojnosti opisuju
nastavni paket.

Nastanak oznake

Nakon izbora reéenica trebamo razjasniti Sto njihove oznake
tona znace i kako su nastale. Okvir kodiranja odreduje znacenje
oznaka Negative, Neutral i Positive. Dodijeljena oznaka ovisi o
uputama, prosudbi kodera i na¢inu rjeSavanja neslaganja.

Izvorni dio za ucenje sadrzi dvije pojedinaéne oznake i uskladenu
oznaku. U ispitnom dijelu dostupna je samo oznaka jednog
uvjezbanog kodera. Iako oba dijela imaju stupac recorded_label,
oznake nisu nastale jednakim postupkom.
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Tri skupa, dva pitanja

ZabiljeZeni referentni ishod jest ishod ili oznaka zapisana odre-
denim postupkom mjerenja, prema kojoj se vrednuje klasifi-
kator, ali koja moze sadrzavati pogresku.

Vratimo se va$oj prvoj procjeni. U nastavnoj datoteci pocetnu
je reCenicu jedan koder oznacio neutralnom uz negativan ton,
a drugi negativnom. Nakon uskladenja zabiljezena je oznaka
Negative (Mochtak i sur. 2023.). Usporedite to sa svojim razlo-
gom. Je li vas na kritiku navela rije¢ ,poSteno”, oblik pitanja ili
pretpostavka o okolnom govoru koji ovdje nemamo? Slaganje s
kona¢nom oznakom samo po sebi joS ne objasnjava zasto je ona
opravdana.

Neslaganje kodera moze upozoriti na nejasan pojam ili tesko
primjenjivo pravilo. Druk¢ije upute ili uskladivanje mogu promi-
jeniti referentnu oznaku. Time se mijenja i ocjena klasifikatora,
¢akiako njegova predvidanja ostanu ista.

Tri skupa, dva pitanja

Jedno je pitanje kojim ¢emo modelom i pragom razvrstavati rece-
nice. Drugo je koliko taj zakljucani postupak uspjesno radi na no-
vim reéenicama.

U regresiji smo odvojili podatke na kojima ¢emo provjeriti pre-
dvidanje novih osoba. Ako sada na izdvojenim podacima biramo
model ili prag, i oni utjeéu na konaéni postupak. Za njegovu
zavrs$nu provjeru zato trebamo sacuvati jos jedan skup. Razdva-
janje na skup za ucenje, provjeru i ispitivanje odvaja tri zadatka.
Model prilagodavamo na uéenju, pravilo i prag biramo na pro-
vjeri, a zavr$nu uspjesnost jednom procjenjujemo na sacuvanom
ispitnom skupu. Ovdje ispitni dio ima druk¢iji odabir i naéin
oznacavanja, pa ga ne mozemo Kkoristiti za izravno usporedivu
zavrsnu provjeru.

Paket razdvaja cijele dokumente. Dokumente iz izvorne ispitne
datoteke uklonili smo iz dijela za ucenje, a preostale prema po-
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novljivom pravilu podijelili na uéenje i provjeru. Tako recenice
istog dokumenta ne prelaze granice skupova i ne stvaraju privid
provjere na neovisnom tekstu. Takvo preklapanje dokumenata
bilo bi jo§ jedan oblik curenja informacija.

Preprilagodba nastaje kada model nauéi posebnosti videnih po-
dataka pa njima bolje pristaje, ali loSije predvida nove jedinice.
Zato ga provjeravamo na odvojenim jedinicama. Populacijski
doseg zasebno odredujemo prema odabiru podataka. Dobar
rezultat na pravilno izdvojenom skupu podrzava prediktivnu
uspjeSnost u obuhvaéenim uvjetima. Prijenos na druge tekstove
zahtijeva dodatnu provjeru. Ovdje razli¢it odabir i oznacavanje
ispitnog dijela dodatno ogranic¢avaju usporedbu.

Od vjerojatnosti do pravednosti

Uz prag 0,60 reCenica s procjenom 0,59 ne ulazi u pregled, a ona
s 0,61 ulazi. Mala razlika u broju tako mijenja postupanje. Izbor
praga treba povezati s posljedicama obiju vrsta pogreske.

Klasifikacijski prag jest unaprijed odredena vrijednost koja
predvidenu vjerojatnost pretvara u kategoricku odluku. Nje-
govim se pomicanjem mijenja odnos vrsta pogresaka.

Svaka recCenica sada zavrSava medu poslanima na pregled ili
medu izostavljenima. Tu odluku moZemo usporediti s njezinom
zabiljezenom oznakom, kao $to smo u poglavlju o kategorickim
podacima krizali dob i izvor vijesti. Pozitivna odluka ovdje znaci
slanje na pregled, a traZzena je oznaka negativnog tona. Tablica
zabune jest kontingencijska tablica odluka i referentnih oznaka.
Stopa lazno pozitivnih odluka ra¢una se medu zabiljezenim ne-
negativnim rec¢enicama. Stopa lazno negativnih ra¢una se medu
zabiljeZenim negativnima. Pozitivna prediktivna vrijednost
pita koliko je zabiljeZenih negativnih medu svima poslanima na
pregled. Ukupna to¢nost spaja uspjeh u obje skupine prema nji-
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hovim brojnostima, pa moze sakriti neravnomjerno rasporedene
pogreske.

Nazivnik odreduje znacenje svake stope. Osjetljivost, odnosno
odziv (recall), ra¢una se kao T'P /(TP + F'N), a specifiénost kao
TN/(TN + FP). Pozitivna prediktivna vrijednost, u klasifika-
ciji zvana i preciznost (precision), raéuna se kao T'P /(TP + F'P).
To¢nost (accuracy) jest (T'P + T N)/n. Kratice TP i TN znade
toéno pozitivne i to¢no negativne odluke, a FP i FN lazno pozi-
tivne i lazno negativne. Klasifikacijska preciznost zato nije isto
Stoiuski interval procjene.

Brojeve ¢emo u razradenom primjeru dobiti na istim re¢enicama
izvedenog skupa za provjeru, prebrojavanjem ljudskih glasova i
usporedbom pravila koja se na njima temelje. Za prag od barem
jednoga negativnog glasa tablica daje TP = 122, FP = 16,
FN = 0iTN = 134. Osjetljivost je 122/122, specifiénost
134/150, pozitivna prediktivna vrijednost 122/138, a to¢nost
256/272. Svaki nazivnik izdvaja drugu skupinu reéenica, pa
zajedno daju potpuniji opis odluke. LaZna uzbuna podsjec¢a
na pogresku prve vrste iz testiranja, ali ovdje brojimo odluke
prema referentnoj oznaci pojedinih recenica, a ne odbacivanja
statisticke hipoteze kroz ponovljene uzorke.

Temeljna stopa ovdje je udio zabiljezenih negativnih ishoda prije
odluke modela. Ako se razlikuje medu skupinama, jednake stope
lazno pozitivnih i laZno negativnih odluka mogu dati razlicite
pozitivne prediktivne vrijednosti. Zato se neka poZeljna mjerila
pravednosti ne mogu uvijek istodobno izjednaciti (Chouldec-
hova 2017.; Barocas i sur. 2023.). Uz broj pogreSaka trebamo
razmotriti i njihove posljedice.

Za pogreske po podskupinama trebamo pouzdanu skupnu vari-
jablu. Nastavni paket takve podatke nema. Ne izvodimo ih
nagadanjem iz teksta ili imena. Zato za prikaz koristimo izmis-
ljene skupine A i B, a empirijski primjer ostaje bez podskupinske
analize. Raspored pogresaka medu stvarnim podskupinama zato
ostaje otvoreno pitanje.
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Algoritamska pravednost zahtijeva vise od jedne stope. Uz naziv-
nike i posljedice pogreSaka razmatramo obavijest, obrazloZenje
te moguénost prigovora i zalbe.

Istrazivaé pravednosti

Za ovaj pokus zadajemo referentne ishode 0 i 1, ne ton stvarnih
refenica. Za ishod 0 generiramo 6 000 rezultata iz normalne
raspodjele sa sredinom 0,30 i standardnom devijacijom 0,18, a
za ishod 1 drugih 6 000 sa sredinom 0,70 i istom standardnom
devijacijom. Vrijednosti ispod nule zamjenjujemo nulom, a iz-
nad jedan jedinicom. Tako dobiveni brojevi sluZe razvrstavanju,
bez pretpostavke da su kalibrirane vjerojatnosti. Kalibracija iz
poglavlja o vjerojatnosti trazila bi slaganje najavljenih izgleda
s ucestalo$¢éu ishoda medu usporedivim prognozama. Ovdje to
nismo provjerili.

Pri pragu 0,60 rezultat 0,65 vodi pozitivnoj odluci. Ako je refe-
rentni ishod o, taj zapis ulazi u brojnik lazno pozitivnih. Taj broj
dijelimo sa svih 6 000 zapisa ishoda 0. Analogno medu 6 000 za-
pisa ishoda 1 brojimo rezultate ispod praga za stopu lazno nega-
tivnih. Sve vrijednosti zadrzavamo, uklju¢ujué¢i one ogranicene
nanuluijedan.

Skupine A i B zatim slaZzemo ponderiranjem istih dviju uvjetnih
raspodjela, u prikazanoj postavci s udjelima ishoda 1 od 20 % i
45 %. Obje se skupine temelje na istim generiranim rezultatima,
uz razlicite teZzine. Primjerice, u A udio toéno pozitivnih medu
svima iznosi 0,20(1 — stopalazno negativnih), a udio lazno
pozitivnih 0,80 X stopalazno pozitivnih. Njihov zbroj nazivnik
je pozitivne prediktivne vrijednosti. U B mijenjaju se tezine u
0,45 i 0,55. Uvjetne stope zato su u prikazu to¢no jednake po
konstrukeiji. Novi niz simuliranih rezultata malo bi promijenio
njihove vrijednosti.

Na slici usporedujemo dvije simulirane skupine s razli¢itim
temeljnim stopama. Za isti referentni ishod raspodjele rezultata
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jednake su u obje skupine. Zajednicki prag zato moze dati jed-
nake uvjetne stope pogreske, ali razli¢itu toénost i prediktivnu
vrijednost. Zakljucci prikaza odnose se na taj zaseban simulirani
model.

Skupina A - temeljna stopa 20 %

Tocnost 90,3 %

Pozitivna prediktivna

e 78,2 %
vrijednost

Lazno negativni 28,9 %

5,0 %

Lazno pozitivni

Skupina B - temeljna stopa 45 %

Tocnost 84,3 %

Pozitivna prediktivna _92 J 5
vrijednost !
Lazno negativni -28,9 %
Lazno pozitivni I5,0 %
0 % 25 % 50 % 75 % 100 %

Stopa

Slika 1: IstraZiva pravednosti — jednake uvjetne stope pogreske ne daju jednaku
prediktivnu vrijednost kada se temeljne stope razlikuju. Izrada autora. Po-
daci i postupak opisani su u tekstu.

Kada su jednake i temeljne stope, sva Cetiri mjerila poklapaju se.
Kada temeljne stope promijenimo, razlikuju se pozitivna predik-
tivna vrijednost i to¢nost, iako uvjetne stope pogreske ostaju jed-
nake. Prikaz objasnjava matematicki odnos koji smo susreli u po-
glavlju o zavaravaju¢im brojkama. Sam ne dokazuje nejednako
postupanje u stvarnom sustavu.
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Osporiva oznaka i postupak

U simulaciji smo to¢no znali koji je referentni ishod. Vratimo se
sada pocetnoj recenici, Cija je oznaka nastala ljudskom prosud-
bom. Nakon uskladenja nosi negativnu oznaku, dok je prvi koder
odabrao neutralnu kategoriju s negativnim tonom. Trebamo pre-
gledati upute i obrazlozZenje te procijeniti bi li drugo opravdano
pravilo dalo drukéiji rezultat. Takva provjera moze dovesti do
ispravka reference prema kojoj ocjenjujemo odluke.

Osoba koja pregledava recCenicu treba vidjeti izvorni tekst,
pravilo i razlog slanja na pregled. Treba mo¢i zabiljeziti obrazlo-
zZenje i osporiti oznaku. Ako odluka utjece na govornika ili javni
prikaz njegova govora, potreban je i postupak obavijesti i Zalbe.
Paket bez identiteta govornika to sam ne omogucuje. Ljudski
pregled takoder treba jasne upute, odgovornost i nadzor.

Promjena referentne oznake mijenja ¢elije tablice zabune. Pret-
hodno lazno pozitivna odluka moze postati toéno pozitivna bez
promjene predvidanja. Zato ¢uvamo inacicu kodnih pravila, da-
tum i razlog ispravka. Samo tako moZemo usporedivati mjerila
kroz vrijeme.

U primjeni pratimo i podatke, prag, sucelje, pregled, prigovore i
daljnje ucenje. Ako nove oznake dobivaju samo pregledane rece-
nice, sustav uci uglavnom iz teksta koji je ve¢ odabrao. Pogreske
medu izostavljenim recenicama teze ¢e biti otkrivene.

Tako nastaje povratna sprega izmedu odluka i buduéih podataka.
Sliéno je kod preporuka. Rangiranje odreduje Sto korisnici vide,
a njihovo ponasanje postaje podatak za novo rangiranje. Vrijeme
zadrzavanja pritom ne mjeri automatski zadovoljstvo, informira-
nost ni javnu vrijednost (Barocas i sur. 2023.).

Pomak distribucije mozZe nastati zbog novih tema, jezika, oda-
bira tekstova ili naéina oznacavanja. Nakon primjene pratimo
pregledane i nepregledane tekstove, sporne oznake, vrijeme
ispravka i promjene korpusa. Za procjenu lazno negativnih od-
luka trebamo zasebno i usporedivo oznaciti sluc¢ajni ili unaprijed
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stratificirani uzorak nepregledanih recenica. Ranija uspjeSnost
ne jamci trajno dobar rad ni valjano mjerenje tona.

Posljedice takvih odluka lakse je zamisliti kada ocjena odreduje
vlastitu priliku za nastavak Skolovanja. Nakon otkazivanja is-
pita u Engleskoj 2020. Ofqual je primijenio statisticki postupak
standardizacije ocjena, oslonjen na nastavnic¢ke procjene i po-
redak ucenika unutar predmeta (Ofqual 2020.). U izvjeStaju je
posebno razmotrio ucenike cCije se prethodno postignuée znatno
razlikovalo od postignuéa ostalih u njihovoj skoli, zbog cega
im izra¢unana ocjena moze biti nepouzdana (Ofqual 2020.). Za-
mislite da upravo vama ocjena zatvori Zeljeni studij. Slaganje
ukupne raspodjele s ocekivanjem ne odgovara na pitanje je li
vaSa ocjena opravdana.

Nakon gubitka javnog povjerenja kona¢no se dodjeljivala visa
od nastavnicke procjene i standardizirane izra¢unane ocjene
(Ofqual 2020.). Taj slucaj statisticke standardizacije pokazuje
zaSto uz rad algoritma trebamo razmotriti moguénost obrazloze-
nja, ispravka i Zalbe. Bududi da ispiti nisu odrzani, ne mozZemo
jednostavno usporediti svaku dodijeljenu ocjenu s ocjenom koju
bi ucenik na njima ostvario. U parlamentarnom primjeru tako-
der trebamo provjeriti §to referenca doista biljezi. Posljedice su
drukdcije, ali u oba slucaja kvaliteta zajednickog pravila ukljuéuje
i postupak za osobu koju ono pogres$no opisuje.

Jeziéni modeli kao sustavi predikcije

I asistent kojim se sluzimo proizvodi predvidanja. Jezi¢ni model
kao sustav predikcije moZemo razumjeti na primjeru autore-
gresivnog GPT-3 iz 2020., koji generira nastavke uvjetovane
prethodnim tekstom (Brown i sur. 2020.). Te¢an odgovor zato ne
potvrduje izvor, brojku ni zakljuéak. Predvidanje teksta samo po
sebi ne daje ni uzro¢no objasnjenje odgovora.

U odgovoru asistenta provjeravamo podatke, jedinicu, planiranu
odluku i nacin otkrivanja pogreske. Asistent mozZe predloziti ra-
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¢un ili tablicu. Ne smije nadomjestiti nedostajuc¢a predvidanja iz-
misljenim stupcem, nagadati kontekst ili tretirati referentnu oz-
naku kao nepogreSivu.

Odnos temeljnih stopa i mjerila susre¢emo i u drugim primje-
nama klasifikacije.

® STATISTIKA U DIVLJINI

Jednaka ocjena, razlic¢ite pogreske. Procjena da je osoba visokorizi¢na
mozZe utjecati na odluku koja se na nju odnosi. Chouldechova je u istraziva-
nju instrumenata za procjenu ponavljanja kaznenog djela razmotrila kako
razli¢ita mjerila pravednosti mogu dati razli¢ite ocjene istog sustava (Cho-
uldechova 2017.). Procjena sustava zato zahtijeva pregled vrsta pogresaka i
njihovih posljedica uz ukupnu toénost.

Jedan zahtjev polazi od znacenja ocjene. Medu ljudima s jednakom ocje-
nom rizika zabiljezeni bi ishod trebao biti podjednako Cest u razli¢itim
skupinama. Drugi zahtjev polazi od pogresno oznacenih ljudi. Medu
onima kod kojih ishod nije zabiljezen Zelimo usporediti koliko ih je ipak
oznaceno visokorizicnima. Ti zahtjevi koriste razli¢ite nazivnike, pa

jednakost prema jednome ne jam¢i jednakost prema drugome.

Za cijelu skupinu oznacenu visokoriziénom mozemo traziti jednak udio
zabiljezenih pozitivnih ishoda. Chouldechova je pokazala zasto taj zahtjev
pri razli¢itim temeljnim stopama u pravilu dolazi u sukob s jednakos$éu
obiju stopa pogreske (Chouldechova 2017.). Takav sukob ne javlja se kod
savrSenog predvidanja, ali njega ne mozemo pretpostaviti u stvarnoj pri-
mjeni. Taj matematicki nalaz ne odreduje koju bi pogresku drustvo trebalo
smatrati prihvatljivom niti opravdava njezine posljedice za osobu.

Zato bi prije uporabe takve procjene trebalo razjasniti sto referentni is-
hod biljezi, kome pogreSna oznaka Steti i kako se odluka moze osporiti.
Promjena praga moze promijeniti raspored pogresaka, ali ne moZe sama
dati odgovor na ta pitanja. Ni dobro slaganje s postojeéim zapisima ne
potvrduje da oni potpuno opisuju pojavu koju Zelimo procjenjivati.

U naSem parlamentarnom primjeru posljedice i jedinice drukéije su. Po-
gresno ukljucena recenica dobiva dodatni pregled, a pogres$no izostavljena
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ostaje izvan njega. Kaznenopravne skupine i njihove temeljne stope ne pre-
nosimo u taj korpus. Prenosimo nacin postavljanja pitanja. Tvrdnja da je
sustav pravedan treba imenovati ishod, skupine, prag i pogresku cije pos-
ljedice procjenjujemo. Bez toga jednaka ocjena modela moze prikrivati raz-
licita iskustva ljudi na koje se odnosi.

Plan vrednovanja treba odrediti Sto ¢e se provjeravati i koju ¢e
odluku dobiveni rezultat poduprijeti. Sljedeéi prijedlog povezuje
te dvije zadace.

W NADITE GRESKU

Tim priprema plan vrednovanja klasifikatora parlamentarnih rec¢enica. U
nastavnom paketu ParlaSent recenice su razdvojene po dokumentima. Iz-
vorni dio za ucenje ima dvije pojedinacne i uskladenu oznaku, dok ispitni
dio ima oznaku jednog uvjezbanog kodera (Mochtak i sur. 2023., 2024.). To

su dva razlicita puta nastanka oznake koje smo ve¢ upoznali.

Predlozeni plan predvida zakljuéavanje modela i praga prije otvaranja
ispitnog skupa. Toc¢nost bi se rac¢unala kao udio predvidanja koja se
podudaraju sa zabiljezenim oznakama. Tim jo$ nije proveo tu provjeru
ni neovisno ponovno kodiranje ispitnih recenica. Asistent je predlozio

reCenicu za plan.

Izdvojeni skup omoguéit ée provjeru slaganja predvidanja sa
zabiljeZenim oznakama, uz ogranicenja odabira i razli¢itog
kodiranja. Ako model na njemu postigne visoku toc¢nost, time
¢emo dokazati da ispravno mjeri ton recenica.

Uredite plan tako da jasno kaze §to ¢e se tom provjerom doznati. Navedite
jednu dodatnu provjeru mjerenja i objasnite §to bi ona mogla otkriti ¢ak i
kada bi podudarnost modela s postoje¢im oznakama bila visoka. Ne pripi-
sujte klasifikatoru rezultat koji jo$ nije izmjeren.
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Razradeni primjer

Neslaganje kodera iz pocetne reCenice sada pretvaramo u pitanje
o pravilu pregleda. Je li dovoljan jedan negativan glas ili ¢emo
zahtijevati oba? Usporedbu provodimo samo na 272 retka skupa
za provjeru, s dvije pojedinac¢ne i uskladenom oznakom. Iz
glasova kodera racunamo rezultat o, 0,5 ili 1. Oznake Negative
i M_Negative raédunamo kao negativne, a Positive, M_Positive,
N_Neutral i P_Neutral kao nenegativne. Ta nastavna podjela
zahtijeva provjeru osjetljivosti. Rezultat nije vjerojatnost klasi-
fikatora ni neovisno predvidanje. Uskladena referenca nastala
je iz istih ulaza, pa primjer pokazuje kako naéin oznacavanja
oblikuje mjerila.

To objaSnjava i nulu u ¢eliji lazZno negativnih pri blazem pravilu.
Svaka referentno negativna recenica u ovom paketu ima barem
jedan negativan glas. Nula stoga proizlazi iz odnosa glasova i
njihove uskladene oznake, a nije dokaz savrSenog prepoznava-
nja novih recCenica. Pri stroZem pravilu postoji jedna recenica
s dva negativna glasa i nenegativnom uskladenom oznakom,
train-2089. To je stvarno neslaganje zapisa, koje ¢uvamo vidlji-
vim.

Od svih 2 698 zapisa sada zadrzavamo samo 272 s oznakom
provjera, bez daljnjeg izostavljanja. Za mali prikaz namjerno
biramo prvi redak sa svakom od triju moguc¢ih vrijednosti gla-
sovanja. Broj retka odnosi se na cijelu nastavnu datoteku, pa se
zapis moZze ponovno pronaci.
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Tablica 2: Tri odabrana koderska zapisa prije tablice zabune. lIzrada autora prema
Mochtak i sur. (2023.).

Redak Glasovi Rezultat Referenca Pregled prio,5

3 0+0 0,0 nenegativna ne
38 1+0 0,5 negativna da
4 1+1 1,0 negativna da

Dva negativna glasa daju (1 + 1)/2 = 1,ajedan (1 + 0)/2 = 0,5.
U svakom retku odluku usporedujemo s referencom. Slanje uz
negativnu referencu dodaje jedan to¢no pozitivnima, a slanje uz
nenegativnu jedan lazno pozitivnima. Neslanje analogno puni
preostale dvije ¢elije. Tako prebrojavamo svih 272 zapisa, bez
procjene klasifikatora.

Prvo pravilo postavlja prag na 0,5, pa refenica ulazi na pre-
gled ako je barem jedan koder dao negativan glas. Taj prag
primjenjujemo na glasove, za razliku od ranijeg praga mode-
lom predvidene vjerojatnosti. Poziv mutate() donosi odluku
za svaki redak, a count() zatim prebroji njezine kombinacije s
referentnom oznakom u Cetiri éelije tablice.

provjera_glasovi_cl7 |>
mutate(u_red = negativni_glasovi >= 0.5) |>
count(referentno_negativno, u_red) |[>
tidyr::complete(referentno_negativno = c(FALSE, TRUE),
u_red = c(FALSE, TRUE), fill = list(n = 0))

Brojanja pri prvom pragu mozZemo procitati kao obi¢nu kontin-
gencijsku tablicu. Njezini se redci odnose na referentnu oznaku,
a stupci na odluku.
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Tablica 3: Brojanja za prag 0,5 na istom skupu za provjeru. Izrada autora prema
Mochtak i sur. (2023.).

Referentna oznaka Poslanonapregled Nijeposlano Ukupno

negativna 122 o 122
nenegativna 16 134 150
ukupno 138 134, 272

Stopa lazno pozitivnih je 16/150, a pozitivna prediktivna vrijed-
nost 122/138. Ista ¢elija zato moze sudjelovati u razli¢itim pita-
njima, uz druk¢iji nazivnik.

Da bismo vidjeli $to traZenje suglasnosti obaju kodera mijenja,
na iste recenice primjenjujemo i prag 1. Sljedeca tablica uspore-
duje ga s pragom 0,5, uz isti zabiljeZeni referentni ishod. Sve su
vrijednosti izra¢unate iz pripremljenog paketa.
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Tablica 4: Dvije odluke o ljudskom pregledu prema istom zabiljezenom referentnom
ishodu u skupu za provjeru. Izrada autora prema Mochtak i sur. (2023.).

Mjera Barem jedan glas Dvaglasa
TP 122 100
FP 16 1
FN o] 22
TN 134, 149
FP/(FP + TN) 10,7 % 0,7 %
FN/(FN + TP) 0,0 % 18,0 %
TP /(TP +FP) 88,4 % 99,0 %
(TP+TN)/N 94,1 % 91,5 %

U tablici prve Cetiri brojnosti koriste upravo definirane kratice, a
sljedeca tri retka pokazuju nazivnike stopa. Posljednji redak daje
ukupnu to¢nost, udio ispravnih odluka medu svim reéenicama.
Jedna lazno pozitivna odluka pri stroZzem pragu znaé¢i 1,/150, od-
nosno 0,7 %. Jos jedna takva odluka udvostrucila bi taj postotak.
Taj mali broj ne opravdava preciznu tvrdnju o stopi u buduéim
tekstovima.

Pri niZem pragu na pregled ulaze sve 122 re¢enice sa zabiljezenim
negativnim ishodom i 16 od 150 nenegativnih. Stopa laZno pozi-
tivnih odluka iznosi 10,7 %, a lazno negativnih 0,0 %. Pri stroZzem
pragu izostaju 22 od 122 negativne recenice, a ulazi jedna od 150
nenegativnih. Stope tada iznose 0,7 % 18,0 %.

Za izbor pravila trebamo znati kapacitet pregleda, posljedice
nepotrebnog ukljuc¢ivanja i izostavljanja te moguénost prigo-
vora. Prije toga uredni$tvo mora opravdati izbor negativnog
tona kao kriterija. Treba ga usporediti sa slu¢ajnim pregledom
ili kriterijem relevantnosti. Tablica pokazuje posljedice praga,
a uredniStvo na toj osnovi i prema svrsi pregleda obrazlaZe
odluku.

U ispitnom dijelu nemamo drugog kodera ni uskladenje, pa
pravilo dvaju glasova ne moZemo jednako primijeniti i ocijeniti.
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Zavrs$nu uspjeSnost zato ne izvjeStavamo. Za bududi klasifikator
trebali bismo unaprijed zakljuéati model, prag i usporediv refe-
rentni postupak, spremiti predvidanja i jednom provesti zavrsnu
provjeru. Ovdje provjeravamo podatke i pravilo odluke, bez
tvrdnje o izvedbi modela koji nije izgraden.

Sada znamo zaSto je oznaka pocetne recenice sporna i Sto bi
znacilo ukljuéivanje u pregled. Jo$ ne znamo namjeru govornika.
Odluku treba vezati uz izvorni tekst, obrazloZenje, moguénost
ispravka i praéenje posljedica praga.

Od modela do odluke

U tablici provjeravamo jedinicu i obuhvat podataka, vrstu tvrd-
nje, nesigurnost, alternative i osobe na koje odluka moZe utjecati.
Tako odredujemo doseg ovog primjera.
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Tablica 5: Sest revizijskih pitanja za odluku o ljudskom pregledu. Izrada autora
prema Mochtak i sur. (2023.) i Mochtak i sur. (2024.).

Revizijsko pitanje

Primjena na odluku o ljudskom
pregledu

Kojajejedinica?

Tko ili Sto nedostaje?

Kojije cilj tvrdnje?

Gdje je neizvjesnost?

Koje drugo objasnjenje ostaje?

Tko snosi posljedice?

jedna odabrana parlamentarna
reéenica s putom nastanka
zabiljeZzene oznake, ne govor,
govornik ili sjednica

reCenice moderatora i reéenice
izvan srednjega raspona
duljine isklju¢ene su uzvodno.
Paket nema govornika, cijeli
govor ni obranjivu skupnu
varijablu

tablica usporeduje dva pravila
slanja u pregled prema
zabiljeZenom negativnom
ishodu. Rijec je o opisu i
provjeri odluke, ne izvedbi
postojecega klasifikatora
osjetljivost na prag. Ne
provjeravamo
reprezentativnost, valjanost
oznake, pogresku kodiranja ni
buduéi pomak distribucije
strozi prag mijenja pogreske.
Slucajni pregled ili kriterij
relevantnosti mijenjaju i cilj
odabira

pregledavatelji troSe vrijeme,
vazan tekst moze izostati, a
govornik i javnost mogu dobiti
iskrivljen prikaz
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Sljedeca tablica razlikuje Sest vrsta tvrdnji. Doseg analize odre-
dujemo prema dokazima potrebnima za svaku od njih.

Tablica 6: Sest dimenzija tvrdnje na zavretku dijela o modelima. Izrada autora
prema Mochtak i sur. (2023.).

Dimenzija tvrdnje Sto ovaj dokaz dopusta

opis opisuje brojnosti, put oznake i
posljedice dvaju pravila unutar
pripremljenoga paketa

povezanost pokazuje povezanost dvaju
koderskih glasova s
uskladenom oznakom, uz
izri¢itu ovisnost jer su isti
glasovi sudjelovali u njezinu
nastanku

generalizacija ne podupire prijenos na sav
parlamentarni govor,
govornike ili tekstove izvan
odabranih recenica

predvidanje ne ocjenjuje postojeéi model.
Buduca bi procjena trazila
zakljuc¢an model, prag,
usporediv referentni postupak
ijedan izdvojeni ispitni skup

uzrocénost ne pokazuje sto uzrokuje ton,
urednicku vaznost ili bilo koju
posljedicu za govornika

odluka podupire provjeru tereta dvaju
pragova, ali ne dokazuje da je
negativan sentiment legitiman
cilj usmjeravanja pozornosti

ZaSto razdvajanje na skup za ucenje, provjeru i ispitivanje ne
stvara populacijsku reprezentativnost? Kako izbor reéenica i na-
¢in njihova oznacavanja ograni¢avaju ono $to moZemo zakljuciti

430



Sazetak

iz tablice zabune? Zasto jednake uvjetne stope pogreske ne jamce
jednaku pozitivnu prediktivnu vrijednost? Nakon primjene sus-
tava, koje recenice moramo dodatno pregledati da bismo mogli
procijeniti koliko je negativnih sluc¢ajeva sustav propustio?

U zavrSnom poglavlju sastavit ¢emo vlastiti istrazivacki proto-
kol. U njega ukljucujemo pragove odluke, posljedice pogreske,
nadzor i prigovor. Asistentu mozZemo povjeriti racun i pro-
vjeru dosljednosti, dok cilj, prosudba dokaza i odgovornost za
zakljucéak ostaju nasi.

Zastitu osoba povezujemo s pravilima iz poglavlja o mjerenju i
dizajnu. Javna dostupnost zapisa sama ne uklanja moguénost
identifikacije ni Stetu od njegova povezivanja s drugim podacima.
Prije dijeljenja provjeravamo svrhu, nuznost pojedinih obiljezja i
prikladnost alata za osjetljivost podataka. Pravila odredenoga ko-
legija dodatni su uvjet u toj nastavi, a nisu univerzalna zamjena
za odgovornost prema sudionicima.

Sazetak

Ocjenu algoritma pocinjemo pitanjem sto model moze nauditi iz
odabranih podataka i $to moZemo provjeriti prema referentnim
oznakama. Odvajanje skupova pomaze provjeri predvidanja, ali
samo ne stvara reprezentativnost ni valjano mjerenje. Kada re-
zultat pretvorimo u odluku, prag mijenja raspodjelu pogresaka,
a razliCite temeljne stope mogu dovesti mjerila pravednosti u
sukob. Nakon primjene ostajemo odgovorni za pregled, ispravke,
prigovor i nadzor, ukljuéujuéi provjeru izostavljenih slucéajeva.
Izvore i zakljuéke provjeravamo i u odgovoru jezi¢nog modela,
koliko god bio tecan.
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Pojmovi

osjetljivost klasifikatora (sensitivity), specificnost (specificity),
preciznost odnosno pozitivna prediktivna vrijednost (precision,
positive predictive value), ukupna to¢nost (accuracy),

tekstna jedinica (text unit), granica korpusa (corpus boundary),
okvir kodiranja (coding frame), zabiljezeni referentni ishod
(recorded reference outcome), razdvajanje na skup za ucenje,
provijeru i ispitivanje (train-validation-test split), preprilagodba
(overfitting), klasifikacijski prag (classification threshold), tablica
zabune (confusion matrix), pogreske po podskupinama (sub-
group errors), algoritamska pravednost (algorithmic fairness),
pomak distribucije (distribution shift), jezi¢ni model kao sustav
predikcije (language model as a prediction system)

Zadaci

Konceptualni

Objasnite kako razdvajanje na skup za ucenje, provjeru i ispitiva-
nje otkriva preprilagodbu te zasto dokument koji prijede medu
skupovima stvara curenje informacija. Zatim povezite tablicu
zabune s kontingencijskom tablicom iz poglavlja o kategorickim
podatcima i objasnite zaSto predvidena vjerojatnost iz poglav-
lja o regresiji jo$ nije odluka. Imenujte oba uvjetna nazivnika
pogreske.

Racdunski
U pripremljenoj tablici odluka nalazi se 90 toéno pozitivnih,

30 lazno pozitivnih, 10 lazno negativnih i 170 to¢no negativnih
slucajeva. Izracunajte stopu lazno pozitivnih odluka, stopu
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Zadaci

lazno negativnih odluka, pozitivnu prediktivnu vrijednost i toc-
nost. Uz svaki rezultat napiSite njegov nazivnik i jednu mogucéu
posljedicu za red ljudskoga pregleda.

Kriticki

Osporite zabiljezenu oznaku pocetne recenice. NapiSite koje
biste dijelove okvira kodiranja, izvornih oznaka i uskladenja
trebali vidjeti prije odluke. Zatim objasnite zasto promjena oz-
nake moze promijeniti mjerila pravednosti bez ijedne promjene
modela.

Revizija modela

Ocijenite tvrdnju iz okvira o pogreSci. Navedite jednu prihvat-
ljivu tvrdnju, jedan pogreSan prijelaz i dokaz koji pokazuje
razliku. Zatim u saZetom odgovoru revidirajte tvrdnju tako da
obuhvati jedinicu, granicu korpusa, put oznake, curenje, prag,
dostupne podskupine, pomak distribucije te postupak obavi-
jesti, prigovora i Zalbe. Objasnite zaSto tecan odgovor jezicnoga
modela ne dokazuje nijednu nedostupnu sastavnicu.
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zavrsnica

Povezujemo pitanje, podatke, model i izvjestaj u jednu
provjerljivu cjelinu. Pratimo jedan regresijski primjer i biljezimo
odluke koje odreduju njegov doseg. Asistent pomaze u radu, dok
provjera i odgovornost ostaju nase.
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ZAVRSNICA

vase prvo istrazivanje

Od pitanja do provjerljivog zakljucka

Tim ima tri tjedna za zavrsni projekt, zanimljivu temu i datoteku
koju joS treba pripremiti. Jedan ¢lan Zeli odmah procijeniti mo-
del, drugi prvo provjeriti mjerenje, a treé¢i predlaZze da posao ubr-
zaju slanjem datoteke javnom asistentu.

Prije toga trebaju razjasniti Sto predstavlja redak, odakle podaci
dolaze i koje pitanje Zele postaviti. Trebaju provjeriti i sadrzi li
datoteka informacije po kojima se ljudi mogu prepoznati.

Kako provesti prvo istrazivanje tako da druga osoba moZe pratiti
odluke i provjeriti zakljuc¢ak?

U zavrSnom projektu iskustvo cCitanja tudih zakljuc¢aka primje-
njujemo na vlastito istrazivanje. Postupak trebamo sastaviti
tako da ga druga osoba moZe pratiti. Pitanje, mjerenje, priprema
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Vase prvo istraZivanje

podataka, graf i model moraju se odnositi na istu istrazivac¢ku na-
mjeru. Te odluke povezujemo u jednom istrazivanju i ostavljamo
zapis koji omogucéuje provjeru rezultata.

Vra¢amo se istim zapisima svih 300 zamisljenih osoba iz skupa
anketa_mreze, koje poznajemo iz sazimanja, vizualizacije i pove-
zanosti. Svaki redak predstavlja jednu zamisljenu osobu s dobi,
dnevnim minutama na druStvenim mreZama i povjerenjem u
tamos$nji sadrzaj. To je zaseban skup od populacije iz koje smo iz-
vlaédili uzorke u inferencijalnim poglavljima. Istrazit éemo jesu li
duZe dnevno koriStenje mreza i vece povjerenje povezani te kako
se procjena mijenja kada uvazimo dob. Time vjezbamo istrazi-
vanje odnosa, bez tvrdnje da smo prikupili dokaze o stvarnim
korisnicima ili uzroku njihova povjerenja.

Za svaki poznati postupak sada trebamo objasniti zasto ga koris-
timo. Odredit ¢éemo pitanje i granicu nacrta, pregledati zapise i
dokumentirati pripremu, a zatim opisati raspodjele i nacrtati od-
nos. Regresijsku procjenu s intervalom usporedit ¢emo s oprav-
danom alternativom. Razlike medu rezultatima vratit ¢e nas na
odluke o tome $§to model usporeduje. Iz tog ¢emo rada sastaviti
izvjestaj koji se moze razumjeti bez otvaranja rac¢unalnog zapisa,
uz sacuvan trag za ponavljanje ra¢una.

Postupak ¢emo potom provjeriti na stvarnim parlamentarnim
reéenicama iz ParlaSenta, gdje ¢emo umjesto osobnih odgovora
pratiti izbor tekstova i nastanak oznaka (Mochtak i sur. 2023.,
2024.). Za nove podatke oblikovat ¢emo pitanje koje odgovara
njihovojjediniciinaéinu nastanka.

U oba primjera odlucivat éemo S$to povjeriti asistentu, kako pro-
vjeriti njegov rad i $sto smijemo dijeliti. Na kraju treba biti jasno
kako smo od pitanja i podataka doSli do zakljucka i za koje odluke
odgovaramo. Zato rad pocéinjemo od pitanja koje zaista mozemo
istraziti.
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Pitanje prije podataka

Pitanje prije podataka

Tema odreduje podrudje interesa, a pitanje odreduje $§to ¢emo is-
traziti. Medijske navike, angazman na mrezama ili formati nas-
lova tek su pocetak. Za istrazivacko pitanje trebamo imenovati
populaciju, jedinicu, mjere i usporedbu.

U tablici su tri moguéa smjera semestralnog rada. Razlikuju se
prema izvoru podataka i zakljuccima koje nacrt dopusta.

Tablica 1: Tri izvediva smjera prvog istraZivanja, prema izvoru podataka i granici
zaklju¢ka. Izrada autora.

Smjer rada Odakle podaci Sto dizajn dopusta
Anketa medu vlastito opis skupine i
kolegama prikupljanje povezanosti unutar
nje
Analiza javno postojeéi zapis opis i predvidanje,
dostupnih objava bez uzroc¢ne tvrdnje
Usporedba dviju nasumicna dodjela  usporedba koja uz
verzija poruke uvjeta o¢uvanu dodjelu

podnosi ogranicen
uzrocni jezik

Prva dva smjera promatraju postojece podatke, a tre¢i nasu-
miéno dodjeljuje uvjete. Kasnija analiza ne moze promijeniti
njihov dokazni doseg. I kod randomizacije uzroéni zakljucak
ovisi o o¢uvanoj dodjeli, mjerenju, pridrzavanju uvjeta, osipanju
i moguéem utjecaju jedne skupine na drugu.

U vodenoj analizi skupa anketa_mreze ishod je povjerenje u sa-
drzZaj na drustvenim mrezama na ljestvici od jedan do deset, a
prediktor dnevno vrijeme uporabe u minutama. Dob ¢emo uklju-
¢iti kako bismo usporedili osobe jednakih godina. Time naSe
pitanje o vezi vremena i povjerenja dobiva odredene varijable i
usporedbu koju mozZemo izrac¢unati.
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Vase prvo istrazivanje

NaSe pitanje odnosi se na povezanost. Razlikujemo ga od opisa
podataka, prijenosa na populaciju, predvidanja novih opazanja,
procjene uzroka i odluke o postupanju. Regresiju ¢emo tumaciti
u okviru odabranog pitanja o povezanosti.

Veé na pocetku dogovaramo §to ¢e drugoj osobi trebati da ra-
zumije i provjeri na§ rad. Samostalan izvjestaj treba prenijeti
pitanje i zakljucak, a ponovljiv zapis postupka pokazati kako
je nastala svaka tablica i graf. Uz njih predajemo podatke koje
smijemo dijeliti, kratko izlaganje i osvrt. Zapis moze biti skripta
ili dokumentirana povijest rada s izvozom iz alata bez koda.
Izlaganjem ¢emo dodatno provjeriti moZemo li rezultat objasniti
vlastitim rije¢ima.

Paket dokaza je provjerljiva cjelina koja povezuje putovnicu
skupa podataka, zapis izvora i verzije, dnevnik transforma-
cija, analizu, provjeru osjetljivosti, granicu tvrdnje, zapis o
uporabi asistenta i objavu.

Svaki dio te cjeline odgovara na odredeno pitanje. Najprije nas
putovnica skupa podataka vraca izvoru, verziji i obuhvatu po-
dataka kako bismo znali od Cega je istraZivanje pocelo. Put od
tog izvornika do redaka koje analiziramo ¢uva dnevnik transfor-
macija. U njemu moZemo slijediti svaku promjenu i ponoviti
pripremu tablice.

Razloge zbog kojih smo odabrali upravo te korake povezuje trag
odluka. VaZan je i trenutak u kojem je odluka donesena. Za pot-
vrdujuéu analizu pitanje i glavne postupke zapisujemo prije uvida
u ishode. U izvjeStaju zato moZemo odvojiti unaprijed planirane
odluke od onoga $to su nam tek podaci sugerirali. Kada nas opa-
Zeni obrazac potakne na novo pitanje, provodimo istrazivacku
analizu i jasno je tako oznac¢ujemo.

Da bismo vidjeli ovisi li zaklju¢ak o pojedinoj odluci, dodajemo
provjeru osjetljivosti. Primarnu analizu usporedujemo s obra-
njivom alternativom i biljeZimo $to se promijenilo u procjeni,
intervalu i tumacenju. Uz te rezultate navodimo i granicu tvrdnje,
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Dizajn odreduje granicu zaklju¢ka

kako citatelj ne bi morao nagadati sto podaci i nacrt podupiru, a
Sto ostaje nedostupno.

Kada druga osoba moZe od istoga izvora ponoviti promjene i do-
biti nase rezultate, ostvarili smo reproducibilan tijek rada. Time
joj otvaramo rac¢un za provjeru, ali jo$ trebamo objasniti njegovo
znacenje. To ¢ini poSten izvjestaj, u kojem uz procjenu i interval
navodimo jedinice, dosegnutu populaciju i ograni¢enje koje bi
moglo promijeniti zakljucak.

Provijerljivost rada trazi i dogovor o podacima i pomo¢i koju
¢emo koristiti. U projektu zato primjenjujemo minimizaciju poda-
taka, prema kojoj koristimo najmanji opseg podataka potreban
za opravdanu svrhu. Da bi bilo jasno tko je pomogao u kojem
koraku i kako je njegov rad provjeren, prilazemo i objavu uporabe
asistenta. To su dijelovi datirane politike kolegija, a ne opéa
pravna tumacenja.

Dizajn odreduje granicu zakljucka

Presjeéna anketa biljezi vrijeme uporabe i povjerenje u istom
trenutku, pa njihov vremenski redoslijed ostaje otvoren. Ista po-
vezanost mogla bi nastati zato Sto uporaba povecava povjerenje,
zato §to povjerenje povecéava uporabu ili zato Sto obje varijable
ovise o trecoj.

Nacin ukljuc¢ivanja ispitanika odreduje na koga se rezultat moze
odnositi. Prigodna anketa medu kolegama sa studija nema sama
po sebi osnovu za zakljucak o svim studentima ili mladima. Veéi
broj odgovora iz istog ograni¢enog kruga ne rjesava selekciju.

Mjere biramo prije prikupljanja. Dnevnu uporabu mozZemo
mjeriti samoprocjenom, ocitati iz izvjeStaja uredaja ili pri-
bliZno opisati brojem otvaranja aplikacije. Svaka mjera zahvaca
uporabu na druk¢iji naéin. Samoprocjenu je lako prikupiti, a
veli¢inu i obrazac njezine pogreSke trebamo zasebno provjeriti.
U izvjeStaju zato jasno opisujemo nacin mjerenja.

441

reproducible
workflow

honest report

data minimization

Al-use disclosure



Vase prvo istrazivanje

Veli¢inu uzorka planiramo prema Zeljenoj preciznosti i pretpos-
tavkama o podacima. Potom provjeravamo izvedivost. Ako
trazeni broj nije dostupan, prilagodimo plan ili doseg pitanja
prije prikupljanja.

U jednostavnom hipotetskom planu za srednju ocjenu povjerenja
pretpostavimo standardnu devijaciju od 2 boda i ciljnu marginu
od 0,5 boda za 95-postotni interval. Normalna aproksimacija daje
n ~ (1,96 x 2/0,5)%> = 61,47, pa podetni plan traZi najmanje
62 potpuna odgovora. Taj ra¢un pretpostavlja neovisni slucajni
uzorak i zadanu standardnu devijaciju. Neodaziv i prigodni oda-
bir traze zasebnu procjenu.

U planu unaprijed zapisujemo glavno pitanje, model i postupa-
nje s nedostajuéim odgovorima. Naknadne odluke takoder su
dopustene, ali ih u izvjeStaju oznacujemo kao istrazivacke.

MoZemo isprobati i analizu koju nismo planirali. Zapis nam
omogucuje da je jasno razlikujemo od prvotnog postupka, kako
smo naucili u poglavlju o krizi i obnovi.

Podaci i zapis odluka

Uz podatke biljezimo izvor, verziju, licencu, datum preuzimanja
ili prikupljanja i nac¢in ukljucivanja jedinica. Taj zapis omogu-
¢uje provjeru podrijetla i obuhvata rezultata.

Prije procjene modela spremamo kona¢nu analiticku tablicu i
opis njezina nastanka. Za na$ simulirani primjer zapis izgleda
ovako.
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Podaci i zapis odluka

Tablica 2: Revizija konstrukcije analiti¢ke tablice prije gledanja procjene. lzrada

autora.
Provedbau glavnoj  Na Sto bi drukcija
Odluka studiji odluka utjecala
jedinica jedna simulirana nazivnike, ovisnost
osoba redaka i smisao

prihvatljivost

spajanja

prekodiranja

transformacije

iskljucenja

nedostajuce
vrijednosti

svih 300 jedinica iz
generatora

nema spajanja
tablica

dob je saZeta u Cetiri
skupine samo za
opisiprikaz

nagib po minuti
prikazuje se kao
razlika povezana s
30 dodatnih minuta

nema iskljucenih
redaka

nemaih. U
stvarnom radu
naveli bismo broj
po varijabli i pravilo
postupanja

procjene

skup ljudi koje
rezultat opisuje
broj i identitet
redaka

polozaj skupina na
grafu, ne primarni
model s dobi
mjerilo, alinei
prilagodbu modela

doseg uzorka i
mogucéu procjenu

uzorak kojiulaziu
svaki ra¢un

Izvornu datoteku ¢uvamo neizmijenjenu. Popravke, preimeno-
vanja i iskljucenja provodimo u odvojenim, dokumentiranim
koracima koje moZemo ponoviti. Tako se svaka vrijednost moze

pratiti do izvora.

Na pocletku pregledavamo imena, kontakte, adrese, otvorene
odgovore i kombinacije obiljezja koje mogu otkriti osobu. Odlu-
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Vase prvo istraZivanje

¢ujemo jesu li potrebni i kako ih smijemo koristiti. Pravila ovog
projekta povezana su s poglavljem o mjerenju i Dodatkom F*.

Pri ¢iSéenju za svaku promjenu zapisujemo razlog.

1. Provjeravamo nedostajuée vrijednosti i biljeZimo koliko ih
jeigdje su.

2. Trazimo nemoguce vrijednosti, dakle dob od dvjesto godina
ili udio veéi od sto posto.

3. Za svaku izvedenu varijablu zapisujemo iz ¢ega je nastala i
po kojem pravilu.

4. Za svako isklju¢eno opazanje zapisujemo razlog prije nego
Sto smo vidjeli kako to iskljucenje mijenja rezultat.

Vra¢amo se na istih 300 zapisa iz opisnih poglavlja, bez novog
izvlaéenja. Generator odreduje Cetiri dobne skupine i unutar
njih zasebno stvara minute i povjerenje. Pri povratku na istra-
zivacko pitanje zadrzavamo izvorne zapise. Provjera pripreme
zato usporeduje izvorne vrijednosti s dopusStenim rasponima i
potvrduje da je u analizu uslo svih 300 osoba.

Simulirana anketa ima 300 ispitanika, bez nedostaju¢ih vrijed-
nosti. Svi su odgovori u dopusStenim rasponima. Dnevno vrijeme
ide od 3 do 248 minuta. Provjeru biljezimo i kada ne pronademo
problem.

Za nedostajuce odgovore unaprijed odredujemo postupak. Brisa-
nje svih nepotpunih redaka smanjuje uzorak i moZe promijeniti
njegov sastav. Ne pretpostavljamo da odgovori nedostaju slu-
¢ajno. Ako analiziramo samo potpune retke, prikazujemo koliko
vrijednosti nedostaje po varijabli i navodimo tu odluku. Takva
analiza moZe ostati pristrana i opisivati uzi skup, Sto treba
prenijeti u zakljuéak.

'https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/f-ai-protokol.html#sec-
protokol-asistenta
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Opis i graf prije modela

Opis i graf prije modela

Nakon provjere zapisa najprije opisujemo sastav simuliranog
uzorka te raspodjele vremena i povjerenja. Taj ¢e nam pregled
pomo¢i protumaciti odnos vremena i povjerenja prije nego sto ga
sazmemo jednim koeficijentom. Primjerice, za minute zbrajamo
svih 300 odgovora i dobivamo 15 019. Dijeljenjem s 300 nastaje
sredina, dok medijan dobivamo iz 150. i 151. vrijednosti nakon
poredanja. U tablici po dobi ponavljamo isti postupak unutar
svake skupine, koristec¢i njezin broj osoba kao nazivnik.

Prosje¢na dob iznosi 34,5 godina. Dnevno vrijeme ima prosjek
50,1 minuta i medijan 39. Prosje¢no povjerenje iznosi 5,45 boda,
uz standardnu devijaciju 1,79.

Prosjek vremena veci je od medijana jer je raspodjela desno asi-
metri¢na. Manjina visokih vrijednosti podiZe prosjek. Zato pri-
kazujemo obje mjere.

Tablica 3: Opis simuliranog uzorka po dobnim skupinama, s prosjeénim dnevnim
vremenom i prosjeénim povjerenjem. Izrada autora.

Dobna skupina Ispitanika Minutadnevno Povjerenje (bodovi)

18 do 24, 90 81,5 6,38
25 do 34 84, 54,4 5,56
35 do 44 66 32,4 4,89
451vise 60 16,2 4,50

Po dobnim skupinama vidi se dodatni obrazac. Dnevno vrijeme
pada s 81,5 minuta medu najmladima na 16,2 medu najstarijima.
Povjerenje pada s 6,38 na 4,50 boda. Obje mjere povezane su s
dobi.

Grafom provjeravamo oblik odnosa, utjecaj krajnjih opazanja i
promjene rasprsSenosti. Time zapocinjemo dijagnostiku, ali jo$
nismo provjerili sve pretpostavke viSestrukog modela.
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Vase prvo istrazivanje
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stika 1: Dnevno vrijeme na mreZama i izjavljeno povjerenje u simuliranom uzorku,
s pravcem najmanjih kvadrata i toc¢kama razdvojenima po dobnoj skupini.
Izrada autora. Podaci i postupak opisani su u tekstu.

Zbirni pravac blago raste. Dobne oznake pokazuju da su mladi
uglavnom desno i viSe, a stariji lijevo i niZze. Unutar dobnih
skupina nema istog uzlaznog obrasca. Zasebne korelacije kre¢u
se od -0,21do 0,15.

Sliéan smo odnos unutar skupina i ukupno vidjeli u poglavljima
o povezanosti i regresiji. Ovdje ga graf otkriva prije modela i po-
maze nam odabrati smislenu usporedbu.

Zasebni paneli omogucéuju da zbirni obrazac usporedimo s
odnosom unutar svake skupine. Koristimo iste osi, a naslov
svakog panela daje broj osoba i Pearsonovu korelaciju. Pravac je
procijenjen zasebno u svakom panelu.

446



Povjerenje (1-10)

10,0

7,5

5,0

2,5

10,0

7,5

5,0

2,5

18 do 24
n=290 -
e L
@ e ] o
00 ®EwO e e
@ 0800 00 oO0® 00 ]
oo o@» o@ o
ol @ o @ L 2 @

35 do 44

n==66 -r=-0,05

Model i promjena procjene

45 i vise

n==60-r=20,15

0 50 100 150 200 250

Minuta dnevno

0 50 100 150 200 250

stika 2: Odnos vremena i povjerenja unutar dobnih skupina istoga simuliranog
uzorka. lzrada autora.

Model i promjena procjene

Na grafu smo vidjeli zasto zbirni odnos vremena i povjerenja
treba usporediti s odnosom pri jednakoj dobi. U primarnom mo-
delu zato zadrZavamo ranije postavljeno pitanje, s povjerenjem
kao ishodom i dnevnim vremenom kao glavnim prediktorom.
Dob ukljuc¢ujemo prema unaprijed obrazloZenoj pretpostavci
da je povezana s objema mjerama. Tako ¢emo moéi odvojeno
procitati zbirnu i dobno prilagodenu procjenu.
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Vase prvo istraZivanje

primarni <- lm(povjerenje ~ minute_dnevno + dob,
data = anketa_mreze)
bez_prilagodbe <- lm(povjerenje ~ minute_dnevno,
data = anketa_mreze)

rbind(

primarni = c(
Procjena = coef(primarni)[["minute_dnevno"]],
confint(primarni)["minute_dnevno", 1]

)

osjetljivost = c(
Procjena = coef(bez_prilagodbe)[["minute_dnevno"]],
confint(bez_prilagodbe)["minute_dnevno", 1

Procjena 2,5 % 97,5 %
primarni -0,0002774402 -0,006211828 0,005656947
osjetljivost 0,0082048533 0,003088870 0,013320837

Prije sazetka nagiba moZemo pogledati predvidanja za tri pos-
toje¢a retka simulirane ankete. Predvidanja obaju modela
dobivamo uvrsStavanjem istih minuta, a u primarnom modelu
i dobi. Predvidanja su rezultat modela pridruzen postojeé¢im
odgovorima ispitanika.
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Tablica 4: Ista opaZanja u zbirnom i dobno prilagodenom modelu. Izrada autora.

Osoba Dob Minute OpaZeno Zbirni Uzdob

Ioo1 22 69 6 5,60 6,00
Ioo2 22 53 8 5,47 6,00
1003 24, 33 10 5,72 5,90

Primarni model treéoj osobi pridruzuje 5,90 umjesto opazenih
10 bodova. OpaZeno minus predvideno daje rezidual 4,10. Taj
rezidual i preostalih 299 reziduala ulaze u racun prilagodbe i
nesigurnosti koeficijenata. Interval za nagib po minuti nas-
taje dodavanjem i oduzimanjem standardne pogreske 0,0030
pomnoZene kriticnom t-vrijednos$éu uz 297 stupnjeva slobode.
Mnozitelj t ¢itamo kao u poglavlju o dvjema grupama. On
odreduje granicu sredi$njih 95 % referentne raspodjele pri tim
stupnjevima slobode. Taj racun pretpostavlja prikladan linearni
model i zajednic¢ku rezidualnu varijancu. Njihovu primjerenost
procjenjujemo zasebnim dijagnostickim pregledom.

Prvi model ukljucuje dob, a drugi pokazuje kako se procjena
mijenja kada je izostavimo. Poziv rbind spaja njihove rezultate u
dva retka, dok confint daje granice intervala. Taj ispis izrazava
razliku po jednoj dodatnoj minuti. U sljedecoj tablici i procjenu i
obje granice mnozimo s trideset kako bismo ih ¢itali za pola sata
viSe dnevnog vremena, bez promjene samih modela.
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Tablica 5: Procijenjena razlika u povjerenju uz trideset minuta vise dnevnog vre-
mena, u dvama modelima, s 95 % intervalima pouzdanosti. Izrada

autora.

Razlika u 95 % R2, udio
Model bodovima interval varijance
Primarni model s -0,01 -0,19do 10,8 %
linearnom prilagodbom za 0,17
dob
Provjera osjetljivosti samo 0,25 0,09do 3,2 %
S vremenom 0,40

Primarna analiza usporeduje modelom predvideno povjerenje
prijednakoj dobi, uz linearnu i aditivnu prilagodbu. Kao $to smo
vidjeli u regresiji, takav zapis ne uparuje ljude niti nasumiéno
dodjeljuje uporabu mreza. Uz trideset minuta viSe dnevnog
vremena procijenjena razlika iznosi -0,01 boda, uz 95 % interval
od -0,19 do 0,17. Interval dopusta male razlike u oba smjera.

Za provijeru osjetljivosti izostavljamo dob i vra¢amo se zbirnoj
usporedbi, u kojoj se s vremenom na mrezama moZze mijenjati
i dobni sastav. Procjena tada iznosi 0,25 boda, uz 95 % interval
od 0,09 do 0,40, bez nule. Isti podaci o 300 osoba daju druk¢iju
usporedbu. Alternativa pokazuje vaznost uklju¢ivanja dobi za
tumacenje. Zadrzavamo je uz primarnu analizu kako bi ¢itatelj
mogao usporediti oba pitanja i rezultata.

Ovdje opisujemo povezanost uz prilagodbu za dob. Predvidanje
novih osoba trazilo bi zasebnu provjeru na odvojenim podacima,
a uzro¢no tumacenje nacrt koji razdvaja mogucéa objasSnjenja.
Nasa analiza ostaje u okviru presjeéne povezanosti.

Izostavljanjem dobi ispitali smo njezinu vaznost. Sada dodajemo
ciljanu provjeru prikladnosti linearnoga dobnog ¢lana. Dob
zamjenjujemo dobnim skupinama koje koristi generator. Svaka
skupina dobiva vlastiti odsjecak, a nagib uz minute ostaje zajed-
nicéki. Ta provjera koristi poznato pravilo nastavnih podataka. U
stvarnom istrazivanju takvo pravilo ne bismo znali unaprijed.
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Sljedec¢a tablica zadrzava iste osobe i pokazuje promjenu pro-
cjene pri zamjeni linearnoga dobnog clana skupinama. Oba
intervala i dalje poéivaju na modelu sa zajedni¢kom rezidualnom
varijancom.

Tablica 6: Provjera oblika prilagodbe za dob. Razlike i intervali odnose se na 30
minuta vise dnevno. Izrada autora.

Prilagodba Procjena Donja Gornja
Linearna dob -0,008 -0,186 0,170
Dobne skupine -0,160 -0,343 0,024

Reziduale obaju modela takoder usporedujemo. Sustavno zakriv-
ljenje ili promjena rasprSenosti upozorili bi da sama zamjena
dobnog ¢lana nije dovoljna. Prikaz je dijagnosticka provjera, a ne
dokaz da su pretpostavke ispunjene.

Dobne skupine Linearna dob
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Prilagodeno

stika 3: Reziduali dviju prilagodbi za dob. lIzrada autora.

Koeficijent R? iz ranije tablice izra¢unat je kao 1 — >_ (y, —

7

9:)?/ >, (y; —y)?. Brojnik je zbroj kvadrata reziduala, a nazivnik
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zbroj kvadrata odstupanja od ukupne sredine. On opisuje prila-
godbu ovim podacima, ne uzro¢ni udio ni uspjeh predvidanja
novih osoba. Ovaj zavrs$ni primjer namjerno prati jedan regre-
sijski model i njegovu dokumentaciju. Ne pokuSava primijeniti
svaki postupak iz knjige.

U dijagramima ostataka kose usporedne trake nastaju zato Sto
povjerenje ima cjelobrojne vrijednosti od jedan do deset. Za
svaku od njih ostatak je ta vrijednost umanjena za predvida-
nje. Dobne skupine bolje prate poznato pravilo nastanka ovih
simuliranih podataka. Razlika dviju procjena za minute poka-
zuje koliko linearna prilagodba dobi moZe ostaviti dio skupnog
obrasca u tom koeficijentu. Ni jedan model time nije postao
uzroc¢na analiza.

Zaklju¢ak koji uzorak podnosi

Zakljuéak povezuje oba ra¢una. U zbirnom modelu trideset mi-
nuta viSe dnevne uporabe povezano je s 0,25 boda viSim povjere-
njem, uz 95 % interval od 0,09 do 0,40. Uz linearnu prilagodbu za
dob razlika iznosi -0,01 boda, uz interval od -0,19 do 0,17.

Istu linearnu procjenu drugdje prikazujemo na tri decimale,
-0,008. Prikazi -0,011i -0,008 potjecu iz istog racuna, uz razlicit
broj decimala pri zaokruzivanju.

Nesigurnost navodimo uz brojku. Prilagodeni interval iskljucuje
razlike veli¢ine zbirne procjene u oba smjera, ali dopusta male
pozitivne i negativne vrijednosti. Uzorak od 300 osoba zato ne
dokazuje potpunu odsutnost povezanosti.

Ogranicenje treba napisati jasno. Umjesto niza rijeci ,mozda” i
~eventualno”, navodimo procjenu, interval i pretpostavku o kojoj
zakljucak ovisi.

Procjena blizu nule moze biti koristan rezultat. Uzak interval
moze iskljuciti razlike veée od unaprijed opravdanoga sadrzaj-
nog praga, dok Sirok moze pokazati da preciznost za tu odluku
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Provjera na stvarnim podacima

nije dovoljna. U ovome primjeru takav prag nismo zadali, pa
blizinu nule ne proglasavamo sadrzajnom nevazno$éu. Ta dva
ishoda razlikujemo prema veli¢inama koje interval dopusta.

U simulaciji znamo da generator nema izravnu vezu vremena
i povjerenja. Obje mjere ovise o dobi. Prilagodeni interval
uskladiv je s tim pravilom. Zbirni odnos postoji, ali njegovo
tumacenje kao izravne veze zanemarilo bi dob.

Znanje o generatoru dobili smo izvan samog ra¢una. Model je
dao raspon uskladivih vrijednosti, bez dokaza da je koeficijent
toéno nula. U stvarnom radu zato uz rezultat trebamo nacrt,
teoriju i prethodna mjerenja.

IzvjeStaj pocinjemo pitanjem i njegovom vrstom. Opisujemo uzo-
rak, prikupljanje i mjere, zatim podatke i analizu s procjenama
i intervalima. ZavrSavamo tumacenjem i granicama prijenosa.
Tablice i grafovi trebaju jasne oznake, jedinice, izvore i broj
opazanja na koji se odnose. Skraéenu os izri¢ito oznac¢ujemo.

Uz izvjeStaj predajemo dopuStene podatke, njihovo podrijetlo,
ponovljiv postupak za tablice i grafove te zapis o asistentu. Re-
produkciju provjeravamo u cCistoj R sesiji ili novom projektu
alata bez koda, po moguénosti na drugom rac¢unalu.

Za petnaestominutno izlaganje izdvajamo pitanje, nacin prikup-
ljanja, jedan vazan graf, procjenu s intervalom i glavno ogranice-
nje. Detaljne koeficijente i ¢iS¢enje ostavljamo u izvjestaju. Cilj je
da publika razumije rezultat i bez ¢itanja cijelog rada.

Na kraju zapisujemo $to bismo promijenili u sljedeé¢em istraziva-
nju. Korisno je imenovati konkretnu odluku, primjerice prebrzo
odabranu mjeru ili prekasno planiran uzorak, i objasniti kako bi-
smo je drukéije rijeSili.

Provjera na stvarnim podacima

Simulacija nam je dopustila da zakljuc¢ak usporedimo s pozna-
tim pravilom nastanka podataka. Kako ¢emo provjeriti vlastiti
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postupak kada to pravilo nemamo? Vra¢amo se stvarnim re-
C¢enicama iz hrvatskog dijela skupa podataka ParlaSent 1.0,
dostupnog u repozitoriju Instituta Jozef Stefan (Mochtak i sur.
2023., 2024.). Svaki redak predstavlja jednu parlamentarnu rece-
nicu s oznakom tona, pa trebamo druk¢éije pitanje od prethodnog
odnosa vremena i povjerenja. Provjerit éemo kako su recenice
odabrane i oznacene, opisati raspodjelu oznaka i odrediti §to iz
njih moZemo zakljuditi.

Tablica 7: Podaci i njihovo podrijetlo u primjeru s ParlaSentom. Izrada autora

prema Mochtak i sur. (2023.) i Mochtak i sur. (2024.).

Polje putovnice Opis podataka

izvoriverzija ParlaSent 1.0, hrvatskiizvadak
pripremljen 18. kolovoza 2026.

prava CC BY-SA 4.0. Atribucija,

oznaka promjena i obveza
dijeljenja pod istim uvjetima
putuju uz izvedenu datoteku

jedinica jedna odabrana i oznacena
parlamentarna recenica

obuhvat 2 698 redaka iz 2 499
dokumenata. Nije uzorak svih
parlamentarnih recenica,
govornika ni stavova

put oznake 1362 redaka ima dva koderska
glasa iuskladenje, a1336 jedan
uvjezbani koderski zapis

razdvajanje 1090 redaka za ucenje, 272 za
provjeruii 336 za ispitivanje.
Preklopljeni dokumenti
uklonjeni su s ulaznih
podataka prije razdvajanja
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Tablica 7: (nastavak)

Polje putovnice Opis podataka

nedostajanje nedostupni drugi koder,
uskladenje i izvorna podjela u
ispitnim redcima nose izricit
marker, a ne prazninu ili nulu

provjerljivi put data/parlament_oznake.csv,
data/parlament_tekst/
PUTOVNICA.md i
data/parlament-
oznake.LICENCA.md vode do
izvora. Ista CSV datoteka sluzi
radu u R-uibez koda te
pripremi tiskanog izdanja

Dnevnik biljezi izbor redaka HR, uklanjanje 25 redaka iz 20 do-
kumenata koji se pojavljuju i u ispitnom dijelu te ponovljivu
podjelu preostalih dokumenata. ZadrzZano je svih 1 336 izvor-
nih ispitnih redaka. Paket ne spaja podatke o govornicima,
strankama, mandatima ili datumima. Sadrzi recenice, izvorne
kljuéeve, oznake i njihov nastanak, pa zakljuéke ograni¢avamo
na te podatke.

Za ovaj opis ponovno koristimo svih 2 698 pripremljenih re-
Cenica, a ne samo 272 iz usporedbe pragova u prethodnom
poglavlju o algoritmima. Svaka oznaka Negative povecava brojac
negativnih za jedan, neovisno o podjeli za uéenje ili provjeru. Po-
djela prema putu oznake poslije razdvaja ta ista brojanja prema
tome je li oznaku dao jedan koder ili dva kodera uz uskladenje.

Brojimo 1 212 negativnih, 979 neutralnih i 507 pozitivnih oznaka.
Nazivnik je svih 2 698 redaka paketa. Ti brojevi opisuju oznake
odabranih reéenica. Za zaklju¢ak o raspoloZenju parlamenta tre-
bali bismo opravdati drukciji cilj mjerenja i odgovarajuéi odabir
grade.
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Kao provjeru osjetljivosti razdvajamo nacine oznacavanja. U di-
jelu s dva kodera i uskladenjem negativno je 652 od 1 362 redaka,
odnosno 47,9 % redaka. U dijelu s jednim uvjezZbanim koderom
negativno je 560 od 1 336 redaka, odnosno 41,9 %. Zbirni udio
tako objedinjuje dva mjerna postupka. Njihova usporedba isto-
dobno ukljucéuje razlike u broju kodera, dokumentima i odabiru,
pa doprinos samog broja kodera ostaje nerazdvojen.

Ovo je opis konaénog odabranog paketa. Nismo zadali model slu-
¢ajnog odabira neovisnih reéenica, pa uz te postotke ne prikazu-
jemo binomne intervale niti procijenjenu uzoracku nesigurnost
za Siru populaciju.

MoZemo provjeriti podrijetlo, nastanak oznaka i prelazak do-
kumenata medu skupovima. Ne moZemo ocijeniti pogreske
klasifikatora, njegove podskupine, promjene izvedbe ni pos-
ljedice praga jer nemamo takav model, predvidanja i odluke
iz primjene. Za buduéi red ljudskog pregleda trebali bismo
unaprijed odrediti prag, posljedice pogreske, nadzor novih i
izostavljenih recenica te prigovor i ispravak. Asistent mozZe
provijeriti brojnosti i dosljednost, ali ne odreduje opravdani cilj
ili prihvatljive posljedice.

Zakljucak se ogranicava na oznake, njihove nazivnike i dva na-
¢ina nastanka unutar odabranog paketa. Ne prenosi se na sav
parlamentarni govor i ne provjerava novi klasifikator, uzrok
tona ni institucionalnu odluku. Uz putovnicu, dnevnik, alter-
nativnu analizu i zapis o asistentu druga osoba moZe pregledati
dokaze i ponoviti ra¢un u R-u ili alatu bez koda.

U ovom empirijskom primjeru asistentu su dane samo javne
zbirne brojnosti i polja putovnice. Pojedinaéne recenice nisu
poslane. Zapis uporabe prilazemo putovnici i dnevniku. Po-
datkovnom trakom oznacéujemo koje okruZenje smije primiti
podatke s obzirom na njihovu osjetljivost. Prvo procjenjujemo
podatke, a zatim biramo alat koji ih smije primiti.
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Tablica 8: Objava uporabe asistenta u primjeru s ParlaSentom. Izrada autora.

Polje objave Zapis za primjer s ParlaSentom

sustav, inacica i datum Codex, GPT-5, 19. kolovoza
2026.

delegirani zadatak provjera zbrojeva po oznaci i

putu oznacivanja te nacrt
granice tvrdnje

podatkovna traka javnialat. Samo objavljeni
agregati iz paketa s
provjerenim pravima uporabe

zadrzani rezultat aritmeticka provjera zbrojeva.
Granicu tvrdnje odgovorna je
osoba ponovno napisala

neovisna provjera lokalni racun iz
data/parlament_oznake.csv,
usporedba s putovnicom i
otvaranje obaju citiranih
izvora

Sto je ostalo neprovjereno valjanost oznake, uzvodna
selekcija reCenica i prijenos
izvan pripremljenoga paketa

odgovorna osoba i mjesto autor koji potpisuje paket.
objave Zapis uz putovnicu, dnevnik i
izvjeStaj

U oba primjera zavrsni izvjestaj treba jasno pokazati $to je proci-
jenjeno i pod kojim uvjetima.

@ STATISTIKA U DIVLJINI
IzvjesStaj s procjenom u prvom planu. Na kraju nasega nastavnog istra-

zivanja trebamo napisati sazetak koji Citatelj moze razumjeti bez otvaranja
ra¢unalnog ispisa. Mogli bismo ga svesti na recenicu da je zbirna veza bila
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znacajna, a nakon prilagodbe za dob viSe nije. Time bismo izostavili ono
Sto smo istrazivanjem doznali o veli¢ini razlike i usporedbi koju pojedini
model provodi.

Pristup poznat kao nova statistika stavlja procjenu ucinka, njezin interval i
povezivanje dokaza u srediSte izvjeStavanja (Cumming 2014.). Primijenimo
taj prijedlog na nas simulirani skup, bez tvrdnje da smo otkrili ponasanje
stvarnih korisnika. Za dodatnih pola sata dnevnog koriStenja mreza zbirni
model procjenjuje razliku od 0,25 boda povjerenja. Nakon prilagodbe za
dob procjena je -0,008 boda, uz 95 % interval od -0,186 do 0,170 boda.

Drugi ra¢un usporeduje osobe jednake dobi pod pretpostavkama modela.
Njegov interval obuhvaéa nulu, ali je dovoljno uzak da iskljuci razlike veli-
¢ine zbirne procjene u oba smjera. Zaklju¢ak zato temeljimo na veli¢inama
koje interval dopusta. Male razlike u oba smjera ostaju spojive s podacima i
modelom.

To mijenja i odgovor koji bismo dali zamiSljenom narucitelju zainteresi-
ranom za povjerenje. Iz ove analize ne slijedi da bi skraéivanje vremena
na mrezama promijenilo povjerenje. Za takvu odluku nedostaje uzro¢no
opravdanje, a na$ skup povrh toga sluzi nastavi. Usmjerenost na procjenu
pomaze prikazati ono $to smo procijenili. Interval ne moZe nadoknaditi

ogranicenje podataka i nacrta.

Zavr$ni izvjeStaj zato povezuje veli¢inu u razumljivim jedinicama, nesigur-
nost, usporedbu i granicu primjene. Citatelj moZe vidjeti zasto smo promi-
jenili pocetno tumacenje, a sljedeci istrazivac sto bi jos trebalo provjeriti.
To je viSe informacija od zavr$ne oznake znacajnosti, ¢ak i kada konaéna
odluka ostaje otvorena.

Rad s asistentom

Racun i neke provjere moZemo delegirati, ali za predani rad od-
govara autor. Koristimo sljede¢ih Sest koraka, povezanih s pravi-
lima u Dodatku F.
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Rad s asistentom

1. Specificiramo pitanje, vrstu tvrdnje, jedinicu, granicu
podataka, dopusten zakljucak i provjerljivi izlaz.

2. Delegiramo samo omedeni rac¢un, nacrt koda ili kritiku za
koju su ulazi ocekivani oblik izlaza poznati.

3. Reproduciramo svaki ra¢un u ¢istoj lokalnoj sesiji ili novom
projektu alata bez koda, od ucitavanja dopustenih podataka
do posljednje tablice.

4. Osporavamo rezultat jednom obranjivom alternativom i us-
poredujemo procjenu, interval, sadrzajni zakljucak i doseg-
nutu populaciju.

5. Dokumentiramo S$to je asistent vratio, Sto je provjereno,
kako je provjereno i sto je ostalo neprovjereno.

6. Objavljujemo sustav, inaéicu, datum, zadatak, podatkovnu
traku, zadrzani rezultat i odgovornu osobu, sve prema pra-
vilima kolegija ili ¢asopisa.

Zapis uporabe treba pokazati Sto je alat napravio i kako smo to
provjerili. Potvrda u nastavku ¢itljiva je i bez koda, neovisno o
koriStenom alatu.
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Tablica 9: Citljiva potvrda provjere rada s asistentom. |zrada autora.

Polje potvrde Zapis za ovaj projekt

Sto je zatrazeno prijedlog analize i nacrt
izvjeStaja za presje¢nu
povezanost vremena i
povjerenja

Sto je vra¢eno kod za dva modela i nacrt
zakljucka

Sto je provjereno broj redaka, procjene,

intervali, podrijetlo podataka i
granica tvrdnje

kako je provjereno ¢ista lokalna sesija, usporedba
s tablicom i otvaranje svakoga
navedenog izvora

uloga asistenta pomaze uracunu i nacrtu uz

ljudsku provjeru. Predmet je
istrazivanja samo kada
prouéavamo sam sustav

Sto je ostalo neprovjereno valjanost mjere izvan
generatora i prijenos na ljude
izvan simuliranoga skupa

odgovorna osoba osoba koja potpisuje pitanje,
provjeruiobjavljenu tvrdnju

Dodajemo ime sustava, dostupnu inaéicu ili napomenu da nije
poznata, datum, podatkovnu traku i dio rezultata koji smo
zadrzali.

Alat biramo prema osjetljivosti podataka i dopustenim uvjetima
uporabe. Kao primjer sluzi politika kolegija uz ovaj udZbenik,
inacica 1.0 od 4. kolovoza 2026. Puni uvjeti nalaze se u Dodatku
F>.

*https://lusiki.github.io/statistika-knjiga/dodaci/f-ai-protokol.html#sec-
politika-kolegija
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Rad s asistentom

Prije slanja podataka asistentu zastanemo i provjerimo Sto smi-
jemo podijeliti. U ovom primjeru javnom alatu moZemo poslati
dopustene javne, simulirane ili zbirne podatke. Ako radimo s
dopustenim podacima u kojima su imena zamijenjena Siframa,
trebamo alat s ugovorenom zaStitom podataka. Ograniceni
podaci ostaju u lokalnom okruzenju koje je odobrila ustanova.
Odabir zato veZzemo uz podatke koje imamo i pravila svojega
zadatka i ustanove.

Ta datirana politika nije propis Hrvatskoga katolickog sveuci-
liSta ni pravno tumacenje. Uklanjanje imena samo po sebi ne
potvrduje da osobu nije moguce prepoznati.

Prije predaje provjerimo kako asistent povezuje rezultate s pi-
tanjem istraZzivanja. Zavrs$ni odlomak treba ostati provjerljiv
prema istom paketu podataka, odlukaiizrac¢una.
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Vase prvo istraZivanje

W NADITE GRESKU

Prije predaje zavr$nog izvjeStaja usporedite asistentov sazetak s rezul-
tatima dvaju modela na istih 300 simuliranih osoba. Oba procjenjuju
razliku u povjerenju povezanu s trideset minuta viSe dnevnog vremena na
drustvenim mrezama. Prilagodba za dob bila je unaprijed odredena kao

primarna analiza.

Tablica 10: Rezultati za zavrSnu provjeru izvjestaja. lzrada autora.

Analiza Procjena u bodovima 95 % interval
Bez dobi 0,25 0do0,09doo0,40
Uz linearnu prilagodbu za dob -0,01 o0d-0,19doo0,17

Asistent je vratio sljedeéi sazetak.

U simuliranom uzorku, nakon linearne prilagodbe za dob,
trideset minuta vise dnevnog vremena povezano je s procije-
njenom razlikom od -0,01 boda u povjerenju. Zaklju¢ak ovisi o
linearnoj, aditivnoj prilagodbi za dob. Druké¢iji oblik dobnoga
odnosa mogao bi promijeniti procjenu. 95 % interval od -0,19
do 0,17 obuhvacéa nulu, pa u ovom skupu nema povezanosti
vremena i povjerenja.

Pripremite konacan odlomak koji mozete potpisati. Zadrzite toéne brojke i
ogranicenje oblika modela, objasnite $to usporedba dviju analiza pokazuje
izamijenite nepoduprtu tvrdnju. Dodajte jednu provjeru koju biste proveli
prije predaje, uz objasnjenje zasto je trazite.

Zavr$na revizija paketa dokaza

U zavr$noj provjeri razlikujemo svih Sest vrsta tvrdnji. Za svaku
navodimo postoji li opravdanje ili ostaje izvan dosega projekta.
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Zavr3na revizija paketa dokaza

Tablica 11: Sest dimenzija tvrdnje u zavr§nom paketu dokaza. |zrada autora.

Sto zavréni paket podupire ili
Dimenzija omeduje

opis opisuje 300 simuliranih osoba
te brojnostii put oznake 2 698
odabranih reéenica

povezanost procjenjuje prilagodenu
povezanost vremena i
povjerenja. Razliku udjela po
putu oznake ne tumaci kao
njegov uéinak

generalizacija ne prelazi sa simuliranoga
skupa na stvarne korisnike ni s
odabranoga korpusa na sav
parlamentarni govor

predvidanje nema zakljuéanoga
prediktivnog pravila ni
rezultata na doista novim
opazanjima

uzrocnost presjecna anketa i odabrani
korpus ne podupiru
intervencijsku tvrdnju

odluka ne opravdava postavljeni
sustav. Buduéa bi odluka
morala imenovati prag, teret
pogreSaka, nadzoriput
prigovora

Zatim odgovaramo na Sest revizijskih pitanja.
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Vase prvo istraZivanje

Tablica 12: Sest revizijskih pitanja prije predaje. Izrada autora.

Revizijsko pitanje Gdje je odgovor

Kojajejedinica? osoba u glavnoj studiji.
Odabrana recenica u
ParlaSentu

Tko ili Sto nedostaje? stvarni ljudi i simulirane

jedinice izvan zadanoga skupa
te reCenice izvan odabira i bez
hrvatske oznake

Kojije cilj tvrdnje? dobno prilagodena razlika u
povjerenju povezana s 30
minuta viSe dnevnog vremena.
Opis oznaka i puta mjerenja
unutar paketa

Gdje je neizvjesnost? interval kvantificira uzoracku
varijaciju pod pretpostavljenim
linearnim modelom. Oblik
modela, mjerenje, selekcija,
kodiranje i odluka ostaju
zasebni

Koje drugo objasnjenje ostaje?  izostavljanje dobi. Odvojeno
¢itanje dvaju putova nastanka
oznake

Tko snosi posljedice? na ljude o kojima bi se
neopravdano generaliziralo te
na autore recenica koje bi se
slale u ljudski pregled

U putovnici i analiti¢koj tablici navodimo jedinicu, nacin oda-
bira i izostavljene podatke. Uz udjele navodimo nazivnike, a uz
procjene nesigurnost i njezina ogranicenja. Posljedice pogreske
povezujemo s odlukom i prigovorom, podrijetlo s izvorom i
dnevnikom, a tumacenje s izvjeStajem i provjerom asistentova
nacrta.
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Zavr3na revizija paketa dokaza

Dokumentacija omoguéuje drugoj osobi da prati istrazivanje
od pocetnog pitanja i pripreme podataka do analize i izvjeStaja.
Nasa studija ne ukljucuje sustav koji donosi odluke u praksi.
Kada bismo uveli sustav za odabir reCenica za pregled, trebali
bismo unaprijed odrediti kako éemo pratiti nove tekstove, pogre-
Ske i prigovore.

Sljedeca tablica razlikuje éetiri aktivnosti i pitanja na koja odgo-
varaju.

Tablica 13: Granice Eetiriju aktivnosti u zavr§nom paketu. Izrada autora.

Pitanje koje postavlja ovaj

Aktivnost paket

statistika Sto dizajn, procjena iinterval
opravdavaju vjerovati?

znanost o podacima moze li se od izvora i verzije
ponoviti svaka transformacija i
tablica?

strojno ucenje postoji li zakljuéan obrazac

provjeren na doista novim
opazanjima? Ovdje ne postoji

sustav umjetne inteligencije kako bismo pratili odluke,
pogreske i posljedice nakon
primjene? Ovdje takav sustav
joS ne postoji

U zavrSnom projektu koristimo Cetiri vjeStine razvijene kroz
knjigu. Provjeravamo tudu tvrdnju, opisujemo i prikazujemo
vlastite podatke, tumacimo i reproduciramo procjene te sura-
dujemo s asistentom uz provjeru. Ne trebamo poznavati svaki
statisticki postupak. Trebamo znati Sto rezultat znaci, koje su
mu granice i kako ga druga osoba moze provjeriti.

Prije dijeljenja paketa s parlamentarnim recenicama primje-
njujemo pravila zastite osoba iz poglavlja o mjerenju i dizajnu.
Javna dostupnost zapisa ne uklanja moguénost identifikacije ni
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Vase prvo istrazivanje

Stetu od povezivanja s drugim podacima. Provjeravamo svrhu
dijeljenja, nuZnost pojedinih obiljezja i prikladnost alata za
osjetljivost podataka. Pravila kolegija dodatni su uvjet u nastavi.
Odgovornost prema osobama o kojima podaci govore ostaje na
nama.

Sazetak

Prvo istrazivanje zavrSavamo izvjeStajem i dokumentima koji
drugoj osobi omogucuju da od naSeg pitanja ponovno dode do
rezultata. Pitanje i nacrt odreduju doseg zakljuéka, pa prije
modela provjeravamo jesmo li analiti¢ku tablicu, opis i grafove
oblikovali tako da moZemo odgovoriti na postavljeno pitanje.
Primarnu analizu zatim usporedujemo s opravdanom alterna-
tivom po procjeni, intervalu i znac¢enju, kao $to smo ucinili pri
ukljucivanju i izostavljanju dobi. Simulacija nam je omogucéila
provjeru poznatog pravila, a stvarni podaci pokazali su kako iz-
bor recenica i nastanak oznaka ogranicavaju njihovo tumacenje.
Asistent moZe ubrzati dio posla, dok provjera, objava uporabe i
odgovornost ostaju na autoru. Uz svaku tvrdnju zato ostavljamo
podrijetlo, nesigurnost i granicu dokaza kako bi ¢itatelj mogao
prosuditi i rezultat i put kojim smo do njega dosli.

Pojmovi

paket dokaza (evidence package), putovnica skupa podataka
(dataset passport), dnevnik transformacija (transformation log),
trag odluka (decision trail), potvrdujuéa analiza (confirmatory
analysis), istrazivacka analiza (exploratory analysis), provjera
osjetljivosti (senmsitivity analysis), granica tvrdnje (claim boun-
dary), reproducibilan tijek rada (reproducible workflow), posten
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Zadaci

izvjesStaj (honest report), minimizacija podataka (data minimiza-
tion), objava uporabe asistenta (Al-use disclosure)

Zadaci

Konceptualni

Vratite se temama zavaravaju¢ih brojki, uzorkovanja, krize i
obnove te statistike u doba algoritama. Za primjer s hrvatskim
reéenicama iz ParlaSenta odgovorite na Sest revizijskih pitanja.
U odgovorima upotrijebite barem po jedan dokaz o zavaravaju-
¢em nazivniku, selekciji, analitickoj fleksibilnosti i teretu odluke.
Pokazite kako nazivnik, izbor recenica, analiti¢ke odluke i pos-
ljedice pogreSke ogranicavaju zaklju¢ak. Zatim napiSite jednu
tvrdnju koju paket podupire i jednu koju ne podupire. Sam regre-
sijski model iz ovoga poglavlja nije dovoljan za te odgovore.

Racunski

Iz tablice opisa po dobnim skupinama izrac¢unajte razliku u pro-
sjeénom dnevnom vremenu i razliku u prosjecnom povjerenju
izmedu najmlade i najstarije skupine. Zatim iz neprilagodenoga
nagiba u provjeri osjetljivosti od 0,0082 boda po minuti izracu-
najte koliko bi razlike u povjerenju taj model pripisao dobivenoj
razlici u vremenu. Usporedite taj broj s opazenom razlikom u
povjerenju medu skupinama i predajte oba rezultata s jednom
reéenicom o tome zaSto rac¢un ne zamjenjuje primarnu analizu
uz dob.

Kritiéki

Pronadite studentski ili novinski izvjeStaj o anketi koji navodi
postotke bez broja ispitanika ili bez opisa nacina prikupljanja.
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Vase prvo istraZivanje

Prosudite ga prema redoslijedu izvjestavanja koji procjenu i nje-
zin raspon stavlja u prvi plan (Cumming 2014.). Predajte popis
podataka koji nedostaju i jednu reéenicu o tome koji je zakljuéak
zbog toga neprovjerljiv.

Revizija modela

Ocijenite asistentov kratki saZetak iz okvira o pogreSci prema
standardu poStene recenice. PrepiSite to¢ne brojke, imenujte
jedini pogreSan prijelaz, napiSite ispravljeni zakljuéak te ispu-
nite sedam polja potvrde provjere. Na kraju navedite Sto biste
delegirali u sljede¢em krugu, a koju odluku ne biste.
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putokaz, pojmovi |
oznake

Broj poglavlja u putokazu odgovara oznaci na njegovoj pocetnoj
stranici. U rje¢niku su nazivi iz zavrsnih popisa pojmova. Uz
svaki pojam navodimo poglavlje i stranicu zavrSnog popisa,
odakle se moZemo vratiti njegovu objasnjenju u tekstu.

Putokaz kroz poglavlja

Poglavlje Tema Stranica
1 Zasto statistika 7
2 Mjerenjeiistrazivacki dizajn 33
3 Kako brojke zavode 59
4 Sazimanje podataka 83
5 Vizualizacija kao argument 109
6 Povezanost 135
7 Vjerojatnost koliko treba 167
8 Uzorkovanje 189
9 Procjena 215

10 Logika testiranja 243
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Putokaz, pojmovi i oznake

Poglavlje Tema Stranica
11 Veli¢ina uéinkaisnaga 265
12 Krizaiobnova 285
13 Kategoric¢ki podaci 309
14 Usporedivanje dviju grupa 335
15 Usporedivanje viSe grupa 357
16 Regresija— op¢i okvir 379
17 Statistika u doba algoritama 411
18 Vase prvo istrazivanje 437

Primjeri koji se vraéaju

Oznake poglavlja i stranice vode na pocetak poglavlja u kojem je
primjer razvijen. Tablica pomaZze povezati njegove razli¢ite upo-
rabe u knjizi.

Primjer Gdje ga traziti Poglavlje i stranica
Berkeley zbirni i odjelni 1, str. 7; 13, str. 309
podaci; povratak uz
kategoricke
podatke
Anscombeov isti broj¢ani sazecii 5, str. 109
kvartet razliciti oblici
odnosa
DigiKat sazimanje 4, str. 83; 5, str. 109
digitalnih tragovai
izbor ljestvice

prikaza
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Hrvatsko-engleski rje¢nik

Primjer Gdje ga traziti Poglavlje i stranica
ParlaSent oznake 17, str. 411; 18, str.
parlamentarnih 437
reCenica i provjera
klasifikatora
Registrirana usporedba 12, str. 285

replikacija (RRR)

laboratorija,
procjena ucinka i
obnova istrazivacke
prakse

Hrvatsko-engleski rjeénik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavljei stranica

algoritamska
pravednost

alternativni tekst
analiticka
fleksibilnost
analiti¢ka tablica
analiza varijance

Anscombeov
kvartet

aritmeticka sredina
asimetrija

binomna raspodjela

bootstrap
brojnik

Cramérovo V

algorithmic
fairness

alternative text

analytical flexibility

analysis table
analysis of variance

Anscombe’s quartet

mean
skewness

binomial
distribution

bootstrap
numerator

Cramér’sV
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17, str. 432

5, str. 132
12, str. 303

4., str. 105
15, str. 376
5, str. 132

4., str. 105
4., str. 105
7, str. 186

9, str. 237
1, str. 30

13, str. 333



Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

curenje informacija

distribucija
uzorkovanja

dnevnik
transformacija

doprinos ¢elije
efektivna veli¢ina
uzorka

ekoloska pogreska
eksterna valjanost
eta-kvadrat

Fisherov egzaktni
test

forest plot
F-statistika
geometrija grafa

graficka percepcija

gramatika grafike

granica korpusa
granica tvrdnje

granica tvrdnje o
povezanosti

grupno
uzorkovanje

hi-kvadrat
statistika

homoskedasti¢nost

interakcija

information
leakage
sampling
distribution

transformation log

cell contribution
effective sample
size

ecological fallacy
external validity
eta squared

Fisher’s exact test

forest plot
F-statistic

geom

graphical
perception
grammar of
graphics

corpus boundary
claim boundary

boundary of an
association claim

cluster sampling

chi-squared
statistic

homoskedasticity

interaction
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16, str. 408

8, str. 212

4., str. 105; 18, str.
466

13, str. 333
8, str. 212

6, str. 161
2, str. 56
15, str. 376
13, str. 333

12, str. 303
15, str. 376
5, str. 132
5, str. 132

5, str. 132

17, str. 432
18, str. 466
6, str. 161

8, str. 212

13, str. 333

14, str. 353
16, str. 408



Hrvatsko-engleski rje¢nik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

interkvartilni
raspon

interna
konzistentnost

interna valjanost

interval
pouzdanosti

istrazivacka analiza

izgledi
jedinica analize

jedinica neovisnosti

jedinica ponovnog
uzorkovanja

jednostavni sluc¢ajni
uzorak

jezi¢ni model kao
sustav predikcije

kalibracija

kalibrirana
nesigurnost

klasifikacijski prag

kodirana kategorija
teksta

kodiranje kao
mjerenje
koeficijent
determinacije

kolider

interquartile range

internal
consistency

internal validity

confidence interval

exploratory
analysis

odds
unit of analysis

unit of
independence

resampling unit

simple random
sample

language model as a
prediction system

calibration

calibrated
uncertainty

classification
threshold

coded text category
coding as
measurement

R-squared

collider
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4., str. 105

2, str. 56

2, str. 56
9, str. 237

12, str. 303; 18, str.
466

16, str. 408
1, str. 30
14, str. 353

9, str. 237

8, str. 212

17, str. 432

8, str. 212
7, str. 186

17, str. 432

6, str. 161

2, str. 56

16, str. 408

2, str. 56



Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

konfundirajuca
varijabla

kontingencijska
tablica

korekcija za

konac¢nu populaciju

korelacija
kovarijanca
kriti¢na
t-vrijednost
kriti¢na vrijednost

Kruskal-Wallisov
postupak

kvazieksperiment
linearna regresija
linearnost

logaritamska
ljestvica

ljestvica
mala viSestruka
polja

margina pogreske

matrica korelacija
medijan
medijator

metoda najmanjih
kvadrata

minimizacija
podataka

mod

confounder

contingency table

finite-population
correction

correlation
covariance

critical t value

critical value

Kruskal-Wallis test

quasi-experiment
linear regression
linearity

logarithmic scale

scale

small multiples

margin of error

correlation matrix
median
mediator

least squares

data minimization

mode
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2, str. 56; 6, str. 161

13, str. 333

8, str. 212

6, str. 161
6, str. 161
14, str. 353

9, str. 237
15, str. 376

2, str. 56
16, str. 408
6, str. 161
5, str. 132

5, str. 132
5, str. 132

3, str. 78; 8, str. 212;
9, str. 237
6, str. 161

4., str. 105
2, str. 56
16, str. 408

18, str. 466

4., str. 105



Hrvatsko-engleski rje¢nik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

monotona veza

najmanji vazan
ucinak
nazivnik

nedostajuca
vrijednost

neodaziv
neodgovor
neovisne skupine
neovisnost
nepristranost

nesigurnost
kodiranja

normalna
raspodjela

nulta hipoteza
nulti model

objava uporabe
asistenta

oblik odnosa

obostrani test
obuhvat intervala

ocekivana
frekvencija

ogranicenje
raspona

okvir kodiranja
okvir uzorkovanja

omjer izgleda

monotonic
relationship

smallest effect size
of interest

denominator

missing value

nonresponse
nonresponse
independent groups
independence
unbiasedness

coding uncertainty

normal distribution

null hypothesis
null model

Al-use disclosure

shape ofa
relationship

two-sided test
coverage

expected frequency

range restriction

coding frame
sampling frame

odds ratio
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6, str. 161

11, str. 283

1, str. 30; 4, str. 105
4., str. 105

2, str. 56
8, str. 212

14, str. 353
7, str. 186

8, str. 212

9, str. 237

7, str. 186

10, str. 262
10, str. 262
18, str. 466

6, str. 161

10, str. 262
9, str. 237
13, str. 333

6, str. 161

17, str. 432
2, str. 56
16, str. 408



Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

opazacka studija
operacionalizacija
osjetljivost
klasifikatora

osjetljivost na
odluku o podacima

ovisnost opazanja

paket dokaza
parametar

Pearsonova
korelacija

percentilni raspon
permutacijski test
p-hakiranje
planirana
usporedba
planiranje veli¢ine
uzorka

podatkovna
znanost

podrijetlo tvrdnje
pogreska druge
vrste

pogreska prve vrste
pogreska
uzorkovanja
pogreske po
podskupinama
pokrivenost

pomak distribucije

observational study
operationalization

sensitivity

data-decision
sensitivity

dependence among
observations

evidence package
parameter

Pearson correlation

percentile interval
permutation test
p-hacking
planned
comparison

sample size
planning
data science

claim provenance

Type Il error

TypelIerror

sampling error

subgroup errors

coverage
distribution shift
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2, str. 56
2, str. 56
17, str. 432

4., str. 105

14, str. 353

18, str. 466
8, str. 212
6, str. 161

9, str. 237

10, str. 262
12, str. 303
15, str. 376

11, str. 283

1, str. 30

3, str. 78
10, str. 262

10, str. 262
8, str. 212

17, str. 432

8, str. 212
17, str. 432



Hrvatsko-engleski rje¢nik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

populacija
post-hoc postupak

postotak i postotni
bod

postena rec¢enica
izvjeStaja
posten izvjestaj

potvrdujuéa analiza

pouzdanost

prag znacajnosti

preciznost

preciznost odnosno
pozitivna
prediktivna
vrijednost

precjenjivanje pri
odabiru znaéajnih
nalaza

prediktor
predregistracija

predvidanje izvan
uzorka

preprilagodba
pridruzivanje
prigodni uzorak
prihvatljivost

prikaz ucestalosti
rijeci

population
post-hoc procedure

percentage and
percentage point

honest reporting
sentence

honest report

confirmatory
analysis

reliability

significance
threshold

precision

precision, positive
predictive value

selection-induced
effect-size
exaggeration

predictor
preregistration

out-of-sample
prediction

overfitting
aesthetic mapping
convenience sample
eligibility
word-frequency
plot
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8, str. 212
15, str. 376
3, str. 78

4., str. 105

18, str. 466

12, str. 303; 18, str.
466

2, str. 56
10, str. 262

9, str. 237
17, str. 432

11, str. 283

14, str. 353
12, str. 303
16, str. 408

17, str. 432
5, str. 132
8, str. 212
2, str. 56
5, str. 132



Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

prilagodena
povezanost

prilagodeni
standardizirani
rezidual

pristupacnost
prikaza

procjena

procjena s tezinama
procjenjivana
veliéina

protokol
skepti¢noga ¢itanja
provjera
osjetljivosti
publikacijska
pristranost

putovnica skupa
podataka

p-vrijednost
QQ prikaz
randomizacija

razdvajanje na skup
za ucenje, provjeru
iispitivanje

razina mjerenja

razina pouzdanosti
razlika sredina

referentna oznaka

adjusted
association

adjusted
standardized
residual

visualization
accessibility

estimate
weighted estimate

estimand

skeptical reading
protocol

sensitivity analysis

publication bias

dataset passport

p-value
Q-Qplot
randomization

train-validation-
test split

level of
measurement

confidence level
difference in means

reference label
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Hrvatsko-engleski rje¢nik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

referentna
raspodjela
referentna skupina
registrirani
izvjestaj

replikacija

reproducibilan tijek

rada
reproducibilnost
rezidual

sadrzajna vaznost

samoodabir
signal

Simpsonov
paradoks

sinteticki zapis
skracéena os
skraéena sredina
slu¢ajni niz
spajanje
Spearmanov
koeficijent ranga

specificnost
sredis$nji granic¢ni
teorem

standardizirana
razlika

standardizirana
vrijednost

reference
distribution

reference category

registered report

replication

reproducible
workflow

reproducibility
residual

practical
significance

self-selection
signal

Simpson’s paradox

synthetic record
truncated axis
trimmed mean
random sequence
join

Spearman rank
correlation
specificity
central limit
theorem

Cohen’sd

Z-Score
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Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

standardna
devijacija
standardna
pogreska
statisticka snaga
statistika
statistika

stopa obiteljske
pogreske
strojno ucenje

stupnjevi slobode

sustav umjetne
inteligencije

Sest revizijskih
pitanja

Sirina intervala
Sum

tablica zabune
tekstna jedinica
temeljna stopa
testna statistika
test prilagodbe
tezina uzorkovanja
tockasta procjena
trag odluka
t-raspodjela
Tukeyjev postupak
ucinak nacrta

ukupna to¢nost

standard deviation

standard error

statistical power
statistics
statistic

familywise error
rate

machine learning

degrees of freedom

artificial
intelligence system

six audit questions

interval width
noise

confusion matrix
text unit

base rate

test statistic
goodness-of-fit test
sampling weight
point estimate
decision trail

t distribution
Tukey HSD
design effect

accuracy
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Hrvatsko-engleski rje¢nik

Hrvatski naziv

Engleski naziv

Poglavlje i stranica

upareni podaci

utjecajno opazanje

uvjetna vjerojatnost

uvjetni nazivnik

uzoracki udio
uzorak
valjanost
varijabla
varijanca

varijanca izmedu
skupina

varijanca unutar
skupina

veli¢ina uc¢inka
viSestruka regresija
vjerojatnosno
uzorkovanje
vjerojatnost

vrt rac¢vajucih
putova

Welchov postupak

Wilcoxonov
postupak
predznacenih
rangova
zabiljeZeni
referentniishod

paired data

influential
observation

conditional
probability

conditional
denominator

sample proportion
sample

validity

variable

variance

between-group
variance

within-group
variance

effect size

multiple regression
probability
sampling
probability

garden of forking
paths

Welch’s t-test

Wilcoxon
signed-rank test

recorded reference
outcome

481

14, str. 353
5, str. 132; 6, str. 161

7, str. 186

13, str. 333

8, str. 212
8, str. 212
2, str. 56
2, str. 56
4., str. 105
15, str. 376

15, str. 376

11, str. 283
16, str. 408
8, str. 212

7, str. 186
12, str. 303

14, str. 353
14, str. 353

17, str. 432



Putokaz, pojmovi i oznake

Hrvatski naziv Engleski naziv Poglavlje i stranica
zakon velikih law of large 7, str. 186

brojeva numbers

zaobljenost kurtosis 4, str. 105

zbirna stopa aggregate rate 1, str. 30

zivotni ciklus data lifecycle 1, str. 30

podataka

Dva skupa podataka za vjezbu

Oba skupa podataka stvorili smo racunalnom simulacijom, svaki
zasebno. Jedan redak predstavlja jednu zamiSljenu osobu. Isto
ime varijable ne znaéi da oba skupa mjere isto obiljeZje ili obu-

hvacaju iste osobe.

Brojcani kodovi kategorija sluze razmjeni

datoteka i ne pretvaraju kategorije u brojcane mjere.

Anketa o drusStvenim mrezama ima 300 zapisa u datoteci
data/anketa-mreze.csv.

Varijabla Znacenje

ispitanik jedinstvena oznaka zamiSljene
osobe

dob dob u godinama

dobna_skupina,
dobna_skupina_sifra

minute_dnevno

povjerenje

dobna kategorija i njezin
broj¢ani kod

dnevne minute na drustvenim
mrezama

generirana ocjena povjerenja
od1do10
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Dva skupa podataka za vjezbu

Populacija medijskih navika ima 50 000 zapisa u datoteci

data/populacija-medija.csv.

Iz nje iznova izvlac¢imo uzorke

jer znamo vrijednosti za cijelu nastavnu populaciju.

Varijabla Znacenje

osoba jedinstveni broj zamisljene
osobe

dob, spol dob u godinama i generirana

obrazovanje, obrazovanje_sifra
izvor_vijesti,
izvor_vijesti_sifra
povjerenje_medijima

minute_medija

spremnost_platiti

kategorija spola

kategorija obrazovanja i njezin
kod

glavni izvor vijesti i njegov kod

generirana ocjena povjerenja
od1do10

dnevne minute prac¢enja
medija

generirani iznos; nula oznacuje
nespremnost na pla¢anje

U popratnim agregatima jedan redak predstavlja dobnu skupinu
ili izvor vijesti. Brojnosti, zbrojevi i prosjeci omogucuju provjeru
racuna, ali ne zamjenjuju pojedinaéne zapise pri provjeri njihova

nastanka.

Rezultati tih dvaju skupova ne potkrepljuju tvrdnje o stvarnim
stanovnicima Hrvatske. Opisi stvarnih izvora i njihovih ograni-
¢enja nalaze se uz primjere i u mreznom katalogu podataka.



Putokaz, pojmovi i oznake

Oznake u formulama

Ista oznaka ¢ita se uz cilj i jedinicu navedene uz konkretni
racun.

Oznaka Znacenje

n, N broj jedinica u uzorku i u konaénoj populaciji

T, [ uzoracka i populacijska sredina

s, 52 uzoracka standardna devijacijai varijanca

0,0 populacijska standardna devijacija i varijanca

D procijenjeni udio; razlikuje se od p-vrijednosti
testa

SE standardna pogres$ka procjenitelja

25t kriti¢ne vrijednosti normalne i t-raspodjele

«Q unaprijed odabrana razina testa

d, 5,4, standardizirana razlika i zdruZena standardna
devijacija

O, i Eij opazena i oéekivana frekvencija ¢elije

Y3,V hi-kvadrat statistika i Cramérova mjera
povezanosti

df stupnjevi slobode referentne raspodjele

F,n? omjer srednjih kvadrata i udio objasnjene
varijabilnosti

r, R? Pearsonova korelacija i koeficijent
determinacije

Bos B, odsjecak i koeficijent prediktora u
populacijskom modelu

g; odstupanje ishoda od populacijske regresijske
sredine

AOR prilagodeni omjer izgleda u logistickom

modelu
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provjere za samostalan

rad

Ovdje je barem jedna provjera iz svakoga od osamnaest poglavlja,
uz dodatne odabrane racéunske provjere. Najprije pokusajte
rijesiti zadatak. Ako zastanete, proéitajte samo njegovu naznaku.
Objasnjenja su odvojena i po¢inju na novoj stranici. Usporedite
postupak i granice svojega zakljucka s primjerom, a zatim odgo-
vorite ponovno bez gledanja. Drukcije sroen odgovor moze biti
jednako dobar.

Naznake

Poglavlje 1 — Konceptualni zadatak
Za svaku stopu odredite skupinu i nazivnik. Zatim povezite oda-

brane faze rada s pogreskama koje u njima mogu nastati, a svaku
djelatnost s pitanjem na koje odgovara.

Poglavlje 2 — Konceptualni zadatak

Odvojite dosljednost mjerenja od onoga §to mjera zahvaca. Za
svaku varijablu u primjeru razmotrite kada nastaje i na Sto moze
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Provjere za samostalan rad

djelovati. Razlikujte svojstvo randomizacije kroz ponovljene
dodjele od ishoda jedne dodjele.

Poglavlje 3 — Konceptualni zadatak

Najprije proditajte Sto svaki ukupni broj oznac¢uje. Razliku medu
brojevima odvojite od objaSnjenja njezina uzroka. U primjerima
upozorenja provjerite koja se veli¢ina promijenila, a koje su
ostale iste.

Poglavlje 4 — Konceptualni zadatak

Pratite Sto jedan redak predstavlja prije i nakon spajanja. Za-
sebno provijerite broj redaka, broj razli¢itih kljuéeva i zbroj
objava. Razmotrite Sto svaka provjera moze otkriti, a $to joj moze
promaknuti.

Poglavlje 4 — Racunski zadatak
Za sredinu trebate svih deset vrijednosti. Za medijan poredajte
niz i pronadite dva srediSnja mjesta. U drugom dijelu zadatka

razlikujte broj osoba u dobnoj skupini od broja osoba u cijeloj
anketi.

Poglavlje 5 — Konceptualni zadatak

Najprije odredite usporedbu koju graf treba sac¢uvati. Navedite
Sto bi Citatelj izgubio bez poloZaja to¢aka, oznaka osiiizvora.

486



Naznake

Poglavlje 6 — Konceptualni zadatak

U izvornom zapisu zasebno procitajte brojéanu vrijednost, oz-
naku dostupnosti i status pouzdanosti. Zatim odredite koji
zapisi tvore potpune parove i na koju se jedinicu zakljuéak smije
odnositi.

Poglavlje 7 — Konceptualni zadatak

Odvojite poznatu vjerojatnost iz zadanoga modela od stope koju
tek procjenjujemo. Razmotrite kakav bi dokaz pokazao pro-
mjenu procesa. Prije primjene pravila za normalnu raspodjelu
pogledajte oblik podataka.

Poglavlje 7 — Raéunski zadatak

Najprije utvrdite nazivnik svakog od triju udjela. Za dvade-
set objava krenite od vjerojatnosti da nijedna ne uspije i tek
zatim upotrijebite komplement. Provjerite pretpostavku neovis-
nosti.

Poglavlje 8 — Konceptualni zadatak

Odredite sto predstavlja jedna tocka u svakoj raspodjeli. Zatim
razmotrite opisuje li njezina Sirina razlike medu osobama ili
promjene sredine kroz ponovljene uzorke.

Poglavlje 8 — Radunski zadatak

Najprije zbrojite odgovore i prebrojite retke. Zatim svaki odgo-
vor pomnozite pripadnom tezinom dva ili ¢etiri, zasebno zbrojite
ponderirane odgovore i sve tezine te usporedite doprinose dvaju
slojeva nazivniku. Racun pretpostavlja jednostavni slucajni
uzorak, malu uzoracku frakciju i udio 0,5. Ne obuhvaéa pogreske
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Provjere za samostalan rad

pokrivenosti ili mjerenja. Za raspon oko populacijske sredine
pomnozite svaku standardnu pogresku s 1,96.

Poglavlje 9 — Konceptualni zadatak

Razdvojite Sto se mijenja izmedu uzoraka od onoga Sto ostaje fik-
sno. Provjerite na Sto se odnosi postotak pouzdanosti.

Poglavlje 9 — Racunski zadatak

Za prvi interval odvojite prosjek, standardnu pogreSku i mar-
ginu. Za ruc¢ni bootstrap prepisSite zadane retke, ukljuc¢ujuéi
ponovljeni redak, pa ponovno poredajte vrijednosti. Prije
racunanja predvidite poredak Sirina i obuhvat. Usporedite
predvidanje s rezultatima i razdvojite dugoroé¢ni obuhvat od
promasaja u prikazanom nizu. Za portal zadrzite ukupan broj
redaka kao nazivnik udjela, a broj korisnika portala kao nazivnik
njihova prosjeka.

Poglavlje 10 — Konceptualni zadatak
U svakoj tvrdnji odvojite ono §to pretpostavljamo od dogadaja

¢iju vjerojatnost raéunamo. Provjerite mijenja li se smjer uvjeto-
vanja i koje bi dodatne informacije trebale za drugi zakljucak.

Poglavlje 11 — Konceptualni zadatak

Usporedite sve simulirane studije s podskupom koji ostaje nakon
praga znacajnosti.
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Naznake

Poglavlje 12 — Konceptualni zadatak

Pratite kada je pravilo odabrano i jesu li iskuSana druga pravila
analize. Zatim razmotrite koji bi zapis omogucéio provjeru od-
luke. Kod ponavljanja istrazivanja provjerite ostaju li podaci isti
ili se prikupljaju novi.

Poglavlje 13 — Konceptualni zadatak

Prva reCenica treba govoriti o odstupanju od nezavisnosti, a
druga o jacini obrasca. U verziji za novinara najprije odlucite
koji je konkretni kontrast razumljiv bez naziva testa, a zatim
sacuvajte podatke potrebne za provjeru tog kontrasta.

Poglavlje 13 — Raéunski zadatak
Najprije izracunajte ukupan broj osoba. Ocekivana ¢elija primje-

njuje udio pripadnog stupca na veli¢inu retka. Preostale opaZene
¢elije dovrsite iz zadanih rubova prije ra¢unanja odstupanja.

Poglavlje 14 — Konceptualni zadatak
Za svaki slucaj odredite tko daje opaZanje i odakle dolazi drugi

broj. On moze biti unaprijed zadana konstanta, rezultat drugih
osoba ili drugo mjerenje istih osoba.

Poglavlje 14 — Kriti¢ki zadatak
Odvojite pitanje Sto ljestvica mjeri od pitanja koliko je procjena

precizna. Zatim isti interval usporedite zasebno s nulom i s pra-
gom od dva boda. Ne mijenjajte prag nakon gledanja rezultata.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 15 — Konceptualni zadatak

Razlikujte tvrdnju o svim sredinama od tvrdnje o pojedinom
paru. U skici usporedite razmake sredina s granicom razludi-
vosti. Za odabrani par provjerite kada je izabran i medu kojim je
parovima mogao biti odabran.

Poglavlje 16 — Konceptualni zadatak

Provjerite jesu li se promijenili podaci ili pitanje koje model pos-
tavlja. Usporedite zbirni nagib s nagibom pri jednakom izvoru vi-
jesti, a zatim razmotrite mogu li skupine imati razliéite nagibe.

Poglavlje 17 — Konceptualni zadatak

Pratite kada se svaki skup smije upotrijebiti i moze li isti doku-
ment prenijeti informacije preko granice skupova. Za svaku
stopu pogreske odredite nazivnik, a za odluku pravilo kojim
nastaje iz predvidene vjerojatnosti.

Poglavlje 18 — Konceptualni zadatak

Krenite od jednog retka i odredite njegov odnos prema doku-
mentu i cijelom paketu. Provjerite odabir recenica, postupak
oznacavanja i nazivnik udjela. Razdvojite opis pripremljenih
podataka od tvrdnji o Siroj populaciji ili buduéoj primjeni.
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Objasnjenja

Objasnjenja
Poglavlje 1 — Konceptualni zadatak

Zbirna stopa opisuje ukupni ishod mjeSavine podskupina, a
stopa unutar podskupine usporeduje skupine pri istoj vrijed-
nosti relevantne treée varijable. Ta je razlika objaSnjena uz
Simpsonov paradoks u poglavlju. U odgovoru treba imenovati
jedinicu analize i nazivnik zbirne stope te stope unutar podsku-
pine i pokazati da nije rije¢ o istoj usporedbi. Jedinica ostaje
opazana jedinica, dok nazivnik prelazi s cijele skupine na dio
skupine unutar podskupine.

Za dvije odabrane faze navodimo po jednu konkretnu pogresku
koju kasniji ra¢un ne moze automatski popraviti. Primjeri mogu
ukljuciti pogreSan izvor, izostale jedinice, duplicirane retke,
pogresno mjerenje, nedokumentiranu transformaciju ili tvrdnju
jacu od dizajna.

Statistici pripada provjera onoga $to podaci opravdavaju vjero-
vati, §to je njezino vodeée pitanje u tablici Cetiri djelatnosti i
Cetiri pitanja. Podatkovna znanost bavi se izradom ponovljiva
puta od izvora do tablice, s ciljem pouzdane i reproducibilne
analize stvarnih izvora. Strojno uéenje vrednuje predvidanja i
ispituje kako obrazac radi na novim opazZanjima. Praéenje prepo-
ruc¢ivackoga sustava nakon uvodenja u ustanovu pripada sustavu
umjetne inteligencije jer ukljucuje institucionalnu uporabu te
pracenje pogresaka i posljedica uvedenoga sustava.

Odgovor razlikuje nazivnike dviju stopa, povezuje pogresSke
s fazama rada i razvrstava djelatnosti prema pitanju koje rje-
Savaju. Formulacija mozZe biti drukéija ako ostaju isti racun i
obrazlozenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Dvije su stope proturjecne jer iz istih podataka daju
razliCite zakljucke.
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Provjere za samostalan rad

Stope nisu proturjeéne nego odgovaraju na razlicita pitanja s raz-
li¢itim nazivnicima i razinama usporedbe.
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Objasnjenja

Poglavlje 2 — Konceptualni zadatak

Primjer pokazuje instrument koji daje dosljedan rezultat, ali
taj rezultat ne zahvaca ciljani pojam. Odvojeno su obrazloZene
postojanost mjerenja i promasaj sadrzaja, primjerice dosljedno
brojanje zareza kao nevaljana mjera kvalitete novinarstva. Za
dvije operacionalizacije istoga pojma treba navesti razlicita
pravila opazanja i objasniti Sto svaka zahvaéa, a Sto izostavlja.
Primjer moze usporediti samoprijavljene minute izlozenosti
vijestima s digitalno zabiljeZenim otvaranjima, uz imenovane
razlike u pamcéenju, platformi i znaéenju izlozenosti. Odgovor
opisuje nalaz koji bi jedna operacionalizacija mogla proizvesti,
a druga ne, bez tvrdnje da jedna brojka predstavlja cijeli pojam.
Razlika u moguc¢em nalazu izravno slijedi iz onoga §to pojedina
mjera biljezi ili izostavlja.

Za jednu operacionalizaciju imenovani su jedinica, ciljna sku-
pina, pravilo prihvatljivosti, opravdano iskljucenje, ucinak
iskljuéenja na doseg i razina mjerenja. Svaki element ima sa-
drZajno pravilo, a suzenje dosega odgovara jedinicama koje je
iskljuéenje uklonilo. Ako odabrana operacionalizacija kodira je-
zik, odgovor daje jednoznaéno pravilo oznake i cuva dvosmislen
slu¢aj kao zasebnu odluku. Pravilo imenuje opazljiv tekstualni
znak, a ne dojam kodera, te navodi postupak poput oznake
‘nejasno’ ili dvostrukoga kodiranja.

Politi¢ko zanimanje izmjereno prije praéenja jest moguéi zajed-
nicki uzrok koristenja politickih vijesti i povjerenja. Varijabla
vremenski prethodi objema promatranim veliéinama i moZe
djelovati na obje. Znanje steCeno nakon pracenja jest moguéi me-
dijator izmedu koriStenja vijesti i povjerenja. Pracenje prethodi
znanju, a znanje moze prenijeti dio djelovanja prema povjerenju.
Ulazak u analizu koji ovisi i o koriStenju vijesti i o povjerenju
jest kolider. Ulazak je zajednicka posljedica dviju promatranih
velié¢ina, pa uvjetovanje na nj moze stvoriti vezu. Randomizacija
uravnotezZuje poznata i nepoznata pocetna obiljezja u ocekivanju,
ali ne jamci jednaku pocetnu skupinu u jednom malom pokusu.
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Provjere za samostalan rad

Objasnjenje razlikuje svojstvo postupka kroz ponovljene dodjele
od slucajne ostvarene neravnoteze jednoga uzorka.

Odgovor razdvaja dosljednost i valjanost mjerenja, obrazlaze pra-
vila opaZanja i obuhvat te razlikuje uloge varijabli i granice ran-
domizacije. Formulacija moze biti drukéija ako ostaju isti rac¢un i
obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Pouzdana mjera automatski je valjana jer svaki put
daje isti rezultat.

Dosljednost ne pokazuje da instrument zahvac¢a pojam o kojem
se zeli zakljuéivati. Mjera moZze postojano promasivati cilj.
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Objasnjenja
Poglavlje 3 — Konceptualni zadatak

Broj biraca koji su pristupili biljezi jednu operativnu fazu, a zbroj
vazeéih i nevazeéih listi¢a broj biraca prema glasackim listi¢ima.
Te su veli¢ine zasebno oznacene i iskazane u sluzbenom izvje$éu
(Drzavno izborno povjerenstvo Republike Hrvatske 2024., 124).
Razlika od 1 554 pokazuje veli¢inu nepodudaranja dvaju ukupnih
brojeva, ali sama ne dokazuje kvar, uzrok ni dopustenje za za-
mjenu oznaka. U zadanom dokazu mozZemo provjeriti izracunatu
razliku, ali nema izvornog objasnjenja zasto je nastala.

Veéa temeljna stopa poveéava broj stvarnih ciljanih zapisa medu
svim zapisima, pa uz iste stope provjere raste udio to¢nih medu
izdanim upozorenjima. U prvom primjeru 90 toénih upozorenja
stoji nasuprot 495 pogreSnih, a u drugom 900 nasuprot 450.
Promjena udjela ispravnih upozorenja ne smije se opisati kao
tehnicko poboljsanje provjere jer su njezine dvije zadane stope
ostale jednake. Jedina promijenjena veli¢ina u hipotetskim
primjerima jest temeljna stopa ciljanoga ishoda.

Odgovor razlikuje nepodudaranje brojeva od objasSnjenja nje-
gova uzroka te promjenu temeljne stope od promjene svojstava
provjere. Formulacija moze biti drukéija ako ostaju isti racun i
obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Brojnici su zamjenjivi jer dolaze iz iste tablice.

Zajednicki izvor ne briSe razliku medu operativnim fazama koje
tablica zasebno oznacava.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 4 — Konceptualni zadatak

Mjeseéna tablica prije spajanja ima 438 redaka, 438 jedinstve-
nih kombinacija mjesec plus platforma i zbroj 710 307 objava,
Sto potvrduje neovisno prebrojavanje i zbrajanje mjese¢noga
DigiKatova CSV-a (Sikié i sur. 2026.). Spajanje samo po godini
daje 3 571 redak i zbroj 5 959 081, ali i dalje samo 438 razlic¢itih
mjesecnih klju¢eva. Svaki se mjese¢ni redak ponavlja za broj
platformi u svojoj godini, bez stvaranja nove kombinacije mjesec
plus izvorna platforma. Sva polja mogu ostati popunjena i svi
izvorni kljuéevi prisutni, a jedinica se ipak mijenja jer se isti mje-
se¢ni kljué pojavljuje vise puta. To pokazuje razlika izmedu 3 571
ukupnih redaka i 438 razli¢itih mjeseénih klju¢eva. Potrebne
su sve tri provjere jer broj redaka, jedinstvenost kljuéa i zbroj
objava ¢uvaju razlicita svojstva analiticke tablice. U pogreSnom
spoju skup jedinstvenih kljuéeva ostaje nepromijenjen dok se
druge dvije vrijednosti mijenjaju.

Odgovor zajedno provjerava broj redaka, jedinstvenost mjesec-
nog kljuca i zbroj objava te pokazuje zasto popunjena polja nisu
dokaz valjanog spoja. Formulacija moze biti druk¢ija ako ostaju
isti rac¢un i obrazlozenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Ako nema praznih polja, broj redaka mora ostati isti.

Potpuno popunjen many-to-many spoj moze pridruziti viSe
godisnjih redaka svakom mjese¢nom retku.

496
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Poglavlje 4 — Radunski zadatak

Zbijeni niz ima zbroj 110, pa je sredina 110/10 = 11. Peto i Sesto
mjesto imaju vrijednost 11, pa je i medijan 11. U nizu s krajnjim
opazanjem zbroj je 169, sredina 16,9, a medijan (11 + 12)/2 = 11,5.
Sredina se povecala za 5,9, a medijan za 0,5 jer krajnja vrijednost
ulazi u puni zbroj, dok medijan odreduju sredi$nja mjesta.

U agregatu za prvu dobnu skupinu prosjek je 7 339/90 = 81,5444
minute, a udio 90/300 = 0,30. Zbroj broja osoba kroz cetiri sku-
pine jest 300, a zbroj minuta 15 019. Prosjek cijele ankete zato je
15 019/300, pribliZno 50,0633 minute. Prosjek skupine i njezin
udio imaju razlicite nazivnike.

Za zbijeni niz SD iznosi 1,82574, a IQR 2. Nakon zamjene opaza-
nja SD iznosi 18,74656, a IQR 2,75. Vrijednost z = 1,5 znaci polozaj
1,5 standardnih devijacija iznad sredine referentne skupine. Ne
znaci 1,5 % osoba. Zbroj kvadrata odstupanja zbijenog niza jest
30, pa SD = korijen iz 30/9. Kvartile raéunamo navedenom line-
arnom interpolacijom tipa 7.

Odgovor pokazuje rac¢un, objasSnjava razliku sredine i medijana
te zasebno provjerava dva nazivnika. Prijepis gotovog prosjeka iz
tablice ne bi pokazao kako je broj provjeren.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Oba stanja imaju sredinu 11 jer se devet vrijednosti gru-
pira oko 11.

Krajnje opaZanje 70 ulazi u puni zbroj i podiZe sredinu na 16,9.
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Poglavlje 5 — Konceptualni zadatak

Za oblik jedne brojcane raspodjele prikladan je histogram ili
krivulja gustoce, uz svijest da razredi ili izgladivanje utjecu na
vidljivi oblik. Prikaz ¢uva pribliZzan raspored i repove, ali od-
bacuje toéan poloZaj pojedinoga opazanja i druge varijable. Za
usporedbu kategorija prikladni su stupci na zajednickoj osi koja
pocinje od nule. Polozaj i duljina omoguéuju usporedbu ucesta-
losti ili drugoga imenovanog saZetka, ali ne prikazuju raspodjelu
unutar kategorije. Za odnos dviju broj¢anih varijabli prikladan
je rasprSeni dijagram. Svaka oznaka ¢uva jedan par vrijednosti,
dok se gusto preklapanje i neprikazane dodatne varijable navode
kao granice.

Alternativni tekst imenuje varijable, jedinicu, smjer ili razliku
i najizraZeniju osobinu odabranoga prikaza. Opis prenosi nalaz
koji nije ve¢ sadrzan u naslovu ili pukom imenu vrste grafa.
Glavni nalaz ostaje Citljiv bez boje samo ako ga nosi i polozaj,
oblik, vrsta linije ili izravna oznaka. Provjera bez boje razlikuje
dekorativnu boju od boje koja je jedini nositelj podatka. Primjer
alternativnog teksta glasi ovako. RasprSeni dijagram prikazuje
72 generirana opazanja u skupinama A i B. Na vodoravnoj je osi
X, a na okomitoj y. U objema skupinama y uglavnom raste s
X, uz rasprSenost i preklapanje skupina. Razli¢iti oblici tocaka
oznacuju skupine.

Odgovor povezuje vrstu grafa s pitanjem, imenuje §to prikaz iz-
ostavlja i prenosi glavni nalaz rije¢ima te bez oslanjanja samo na
boju. Formulacija moze biti drukéija ako ostaju isti racun i obraz-
loZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Za sva tri pitanja najbolji je stupéani dijagram jer ga je
najlakse Citati.

Stupci odbacuju oblik jedne brojéane raspodjele i pojedinaéne pa-
rove dviju brojéanih varijabli, pa ne odgovaraju dvama zadanim
pitanjima.
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Poglavlje 6 — Konceptualni zadatak

Izvorni jedinstveni klju¢ jest drzava + godina + pokazatelj, a
nakon Sirenja se parovi povezuju po drzavi i godini. Svaka od
162 kombinacije u izvatku jedinstvena je unutar 27 drzava, 2025.
godine i Sest pokazatelja. Luksemburg ulazi u glavni odnos, koji
ima 27 drzava, jer su oba trazena pokazatelja brojc¢ana. Redci
za tercijarno obrazovanje i uporabu interneta u Luksemburgu
nose dostupne brojéane vrijednosti. Dvotoc¢ka u luksemburS§kom
zapisu ne ulazi kao nula u par s ranim napustanjem obrazovanja,
pa taj odnos ima najviSe 26 potpunih parova. Vrijednost je oz-
nacena kao nedostupna, uz status u, dok redak ostaje sacuvan u
datoteci. Hrvatskih 2,1 ostaje brojéana vrijednost, a status u os-
taje uz nju kao upozorenje o niskoj pouzdanosti. Polje vrijednosti
sadrzi 2,11 dostupnost da. Status ne zamjenjuje vrijednost.

Dopustena recenica opisuje pozitivnu povezanost dvaju drzavnih
udjela u 27 ¢élanica EU-a 2025. i ne pripisuje je pojedincima ili uz-
roku. Jedna toc¢ka i jedan redak nakon spajanja predstavljaju dr-
Zavu, a izvorni par ima potpun obuhvat EU-27.

Odgovor razlikuje brojc¢anu vrijednost, nedostupnost i status po-
uzdanosti te zadrzava drzavu kao jedinicu usporedbe. Formula-
cija moze biti drukcija ako ostaju isti racun i obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Svaki redak sa statusom u treba ukloniti.

Status niske pouzdanosti nije isto Sto i odsutna broj¢ana vrijed-
nost. Hrvatskih 2,1 ostaje dostupno uz sa¢uvano upozorenje.
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Poglavlje 7 — Konceptualni zadatak

U modelu poStenoga novéi¢a s neovisnim bacanjima sljedece
bacanje i nakon pet glava ima vjerojatnost 0,5 za glavu. Poznata
stabilna vjerojatnost i neovisnost dio su zadanoga modela, pa
prethodni ishodi ne mijenjaju sljedeéi. Pet uspjeSnih objava
moZe promijeniti procjenu nepoznate stope kampanje ¢ak i ako
su ishodi uvjetno neovisni uz jednu stabilnu stopu. Novi podaci
omogucuju novu procjenu nepoznate stope. To nije isto Sto i
medusobni utjecaj objava. Tvrdnja da se stopa tijekom procesa
mijenja trazi dokaz koji razlikuje vrijeme, uvjete ili intervenciju,
a ne samo niz uspjeha. Prihvatljivi su unaprijed odreden vremen-
ski kontrast, ponovljeni segmenti, nasumiéno dodijeljeni uvijeti
ili procesni podaci koji otkrivaju ovisnost.

Pravilo 68-95-99,7 nije opravdano za raspodjelu s velikom skupi-
nom nula i dugim repom. Histogram pokazuje nagomilavanje
na nuli, a QQ prikaz vodoravan odsjecak i sustavno savijanje od
pravca.

Odgovor odvaja poznati model, procjenu nepoznate stope i dokaz
promjene procesa te provjerava oblik raspodjele prije primjene
pravila za normalnu raspodjelu. Formulacija moze biti drukcija
ako ostaju isti racun i obrazlozZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Pet glava dokazuje da nov¢éi¢ nije poSten, a pet uspjes-
nih objava dokazuje da kampanja postaje bolja.

Kratak niz moze nastati pod poznatim modelom, a uspjesi pri ne-
poznatoj stopi mijenjaju procjenu stope bez dokaza da se proces
mijenja kroz vrijeme.
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Objasnjenja
Poglavlje 7 — Racunski zadatak

90/100 = 90 %. 90/(90 + 495) = 90/585 = 0,153846..., odnosno
15,4 %. 100/10 000 =1 %. Preostale cCelije tablice jesu 10 propuste-
nih ciljeva i 9 405 ispravno neupozorenih zapisa. Vjerojatnost
bez uspjeha iznosi 0,98%° = 0,667608, pa je vjerojatnost barem
jednoga uspjeha1 - 0,98%° = 0,332392, priblizno 33,2 %.

Odgovor razlikuje nazivnike i navodi pretpostavku koja oprav-
dava mnoZenje vjerojatnosti. Umnozak pretpostavlja neovisne
pokusaje i jednaku zadanu vjerojatnost. Kod ovisnih objava
trebali bismo znati uvjetne vjerojatnosti.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Provjera je pouzdana 90 % jer nalazi 90 od 100 ciljanih
zapisa.

To je udio upozorenja medu ciljanima, a ne udio ciljanih medu
svim upozorenjima. Drugi nazivnik ukljucuje i 495 pogresnih
upozorenja.
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Poglavlje 8 — Konceptualni zadatak

Jedinica raspodjele pojedina¢nih opazanja jest jedna osoba ili
druga promatrana jedinica. Svaka vrijednost dolazi izravno
iz populacije ili uzorka, prije izraduna sredine. Sirina ras-
podjele opaZanja opisuje heterogenost pojedinaca i mjeri se
standardnom devijacijom. Uz fiksnu populaciju oc¢ekivana Sirina
pojedinaénih vrijednosti ne pada samo zato $to je uzorak vedéi.

Jedinica distribucije uzorkovanja jest uzoracka sredina iz jed-
noga ponovljenog uzorka. Svaka tocka saZima cijeli uzorak,
a mnoge tocke nastaju ponavljanjem istoga postupka odabira.
Sirinu distribucije sredina mjeri standardna pogreska, koja se
u jednostavnom modelu smanjuje pribliZzno s korijenom iz n.
Veéi n smanjuje utjecaj pojedinaénih odstupanja na sredinu, pa
sredine kroz ponovljene uzorke postaju zbijenije.

Odgovor razlikuje opazanja od uzorackih sredina i objasnjava za-
Sto se njihove raspodjele razli¢ito ponasaju pri poveéanju uzorka.
Formulacija moZe biti druk¢ija ako ostaju isti racun i obrazloze-
nje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Obje raspodjele prikazuju ljude, samo je druga nacr-
tana iz veéega uzorka.

Distribucija uzorkovanja ne prikazuje ljude nego po jednu statis-
tiku iz svakoga ponovljenog uzorka.
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Poglavlje 8 — Raéunski zadatak

Bez teZina 3/6 = 0,50, odnosno 50 %. S tezinama ponderirani je
brojnik 2 + 2 + 2 = 6, ponderirani nazivnik 2 + 2 + 2 + 2 + 4 + 4 =
16, pa je 6/16 = 0,375, odnosno 37,5 %. Razlika iznosi -12,5 postot-
nih bodova. Za n = 64 standardna pogreska jest 12/8 =1,5. Zan =
256 jest 12/16 = 0,75. Prepolovljenje trazi cetverostruki uzorak. Za
n = 400 priblizna margina udjela iznosi 1/20 = 0,05, odnosno pet
postotnih bodova.

Za 64, osobe dobivamo 1,96 x 1,5 = 2,94, a za 256 osoba 1,96 x 0,75
=1,47. PribliZno 95 % uzorackih sredina tada bi bilo unutar +2,94,
odnosno *1,47 jedinica od populacijske sredine.

Prikazani su raéuni, njihove pretpostavke i granica zakljucka.
Raspon pretpostavlja normalno pribliZzenje. Margina udjela od
pet postotnih bodova opisuje uzorac¢ku nesigurnost pod zada-
nim nacrtom. Ne ukljucuje pristranost odabira ni pogresku
mjerenja.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Procjena s tezinama iznosi 6/6 = 100 % jer je ponderi-
rani brojnik Sest.

Ponderiranju podlijeZe i nazivnik. Zbroj svih teZina iznosi Sesna-
est.
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Poglavlje 9 — Konceptualni zadatak

Slucajni su uzorak i interval koji bi novi uzorak proizveo. Kroz
ponovljena uzorkovanja mijenjaju se opazanja, procjena i gra-
nice. Populacijski parametar ostaje fiksan kroz sva ponavljanja.
Svaki novi interval usporedujemo s istom vrijednoSéu para-
metra. Razina pouzdanosti opisuje dugoro¢ni udio intervala
postupka koji obuhvaéaju parametar. Nakon opaZanja granica
pojedini interval parametar obuhvaéa ili ne obuhvaca.

Bootstrap gotovih oznaka ne obuhvac¢a nesigurnost pravila kodi-
ranja. Ponovno uzorkovanje mijenja zastupljenost ve¢ oznacenih
tekstova, ali ne prekodira rubne slucajeve drugim obranjivim
pravilom.

Odgovor vezuje pouzdanost uz ponovljeni postupak te razlikuje
nesigurnost uzorkovanja od nesigurnosti kodiranja. Formulacija
moze biti drukcija ako ostaju isti racun i obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Parametar je sluéajan jer ga ne poznajemo.

Nepoznatost nije isto §to i sluéajnost u ovom frekventistickom
postupku. Populacijski parametar ostaje fiksan kroz ponavlja-
nja.
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Objasnjenja

Poglavlje 9 — Radunski zadatak

Predvidamo poredak Sirina B > A > C, a racun daje pribliZno
0,814603, 0,619806 i 0,309903. Dugoroéni obuhvat iznosi 99 %
za B te 95 % za A i C. Cetverostruki uzorak u C prepolovljuje
§irinu u odnosu na A. U prikazanom nizu A ima tri promasaja, B
nijedan, a C jedan. Taj jedan niz ne utvrduje dugoroéni obuhvat
postupka.

Tiskana tablica zadaje ukupno 50 000 osoba, 15 101 korisnika por-
tala i njihov zbroj povjerenja od 72 101. Udio je 15 101/50 000 =
0,30202, odnosno 30,202 %. Prosjek povjerenja korisnika portala
jest 72 101/15 101, priblizno 4,774584 boda. Ti brojevi odgovaraju
agregatu. Ako radimo samo s tiskanom tablicom, moZemo pro-
vjeriti dijeljenja, ali ne tvrdimo da smo provjerili retke analiticke
datoteke.

Tockasta procjena ovdje je prosjek 4,815. Standardna pogreska iz-
nosi 2,093/¥200 = 0,148, a margina pribliZno 0,290 boda. Granice
su pribliZno 4,525 i 5,105. Razina od 95 % odnosi se na dugoro¢ni
obuhvat postupka kada vrijede njegove pretpostavke. Pocetni
medijan pet vrijednosti jest 134 minute. Ponovni uzorak glasi 83,
83, 82, 139, 164.i ima medijan 83 minute.

Odgovor odvaja promjenu preciznosti od obuhvata i provjerava
brojnik i nazivnik svakog sazetka. Usporedba s agregatom cuva
istu skupinu i istu definiciju povjerenja. Poredani pocetni niz
jest 82, 83, 134, 139, 164. Ponavljanje i izostavljanje zapisa mi-
jenjaju medijan. Za percentilni interval trebali bismo mnogo
takvih ponovnih uzoraka. Ova demonstracija s pet vrijednosti ne
zamjenjuje raniji racun na svih 60 osoba.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Postavka B uZa je od A jer ima viSu razinu pouzdanosti.

Pri istom n visa kriti¢na vrijednost Siri interval. B je Siroka pri-
blizno 0,815, a A pribliZno 0,620.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 10 — Konceptualni zadatak

Ako nulti model vrijedi, p-vrijednost je vjerojatnost rezultata
barem toliko neuskladenoga s njime kao opazeni. Uvjet je da
vrijedi Ho, a dogadaj je opaZena ili ekstremnija testna statistika.
Vjerojatnost da nulti model vrijedi nakon podataka jest druga
uvjetna vjerojatnost. Uvjet su opaZeni podaci, a dogadaj je Ho. 1z
prve uvjetne vjerojatnosti ne mozZemo izravno izrac¢unati drugu
bez priora i specificiranih modela podataka pod nultom i konku-
rentskim hipotezama. Bayesovo pravilo trazi pocetne izglede i
vjerojatnosni doprinos podataka. Repna p-vrijednost ne sadrzi te
sastavnice.

Odgovor jasno imenuje uvjet i dogadaj u objema vjerojatnostima
te informacije potrebne za prijelaz na tvrdnju o nultoj hipotezi.
Formulacija moZe biti druk¢ija ako ostaju isti racun i obrazloze-
nje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

P-vrijednost nije vjerojatnost nulte hipoteze jer je
obi¢no mala.

Veli¢ina broja ne objaSnjava smjer uvjetovanja niti imenuje infor-
macije potrebne za posteriornu tvrdnju.
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Objasnjenja
Poglavlje 11 — Konceptualni zadatak

Prosjek svih procjena ostaje blizu poznate razlike, dok se pro-
sjek mijenja nakon odabira samo procjena koje su presle prag.
Gornja raspodjela obuhvacéa sve studije, a donja je uvjetovana na
p-vrijednost ispod 0,05. Iskrivljenje nastaje u koraku filtriranja
prema pragu. Pri malom uzorku prag ¢eSée prelaze procjene koje
je slucajnost udaljila od nule, uglavnom povecéavajuéi stvarnu
razliku.

Omjer prosjeka odabranih procjena i istine nije univerzalna
konstanta. Poglavlje ga veZe uz jednu simuliranu populaciju,
uzorak od Sezdeset, jedan permutacijski postupak i jedan prag.
Niska snaga usmjerava pozornost na intervale, selekciju i neo-
visne replikacije, ali sama ne presuduje pojedinom nalazu. Velik
ucinak tik ispod praga trazi dodatne provjere, a nije automatski
lazan ili precijenjen.

Odgovor pronalazi iskrivljenje u odabiru znacajnih rezultata i ne
prenosi obrazac iz simulacije na svaki pojedini nalaz. Formula-
cija moze biti drukéija ako ostaju isti ra¢un i obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Male studije uvijek daju prevelike uéinke.

Prosjek svih malih studija u simulaciji ostaje blizu istini. Pretjeri-
vanje nastaje tek u odabranom podskupu koji je preSao prag.
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Poglavlje 12 — Konceptualni zadatak

Naknadno iskuSavanje pet pravila i selektivna objava pozeljnoga
ishoda primjer su p-hakiranja. Odluke su donesene nakon pre-
gleda podataka, viSe je rezultata izracunano, a vidljiv je samo
pozeljni put. Uvjetno pravilo za medijan ili sredinu primjer je
vrta raévajuéih putova. Provedena je jedna grana, ali njezin
izbor ovisi 0 opazenoj asimetriji i bio bi druk¢iji pod drukéijim
podacima. Prvi primjer trazi trag svih iskuSanih pravila i re-
zultata, a drugi vremenski oznaceno uvjetno pravilo, kriterij
asimetrije i zapis odabrane grane. Tek cjelovit trag pokazuje
skup razmotrenih putova, vrijeme odluka i razlog konac¢noga
izbora.

Reproducibilnost provjeravamo ponavljanjem istoga rac¢una iz
istih podataka i materijala, a pri replikaciji prikupljamo nove
podatke za usporedivu ciljnu tvrdnju. Prvi postupak provjerava
trag izra¢una, a drugi donosi podatke iz novog istrazivanja.

Odgovor razlikuje pretrazivanje rezultata od uvjetnog izbora ana-
lize i navodi zapis potreban za njihovu provjeru. Pritom odvaja
ponavljanje racuna od istrazivanja na novim podacima. Formu-
lacija moze biti drukcija ako ostaju isti racun i obrazlozZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Oba su primjera p-hakiranje jer u oba postoji viSe mo-
guéih analiza.

Drugi primjer ne pretraZzuje rezultate nakon analize. Njegova je
fleksibilnost u podatkovno uvjetovanom pravilu koje bi odabralo
drugu granu pod drugim uzorkom.
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Poglavlje 13 — Konceptualni zadatak

Dvije reéenice za tablicu s pet izvora mogu glasiti ovako. Hi-
kvadrat test uz p-vrijednost manju od 0,001 pokazuje da simuli-
rana tablica snazno odstupa od modela nezavisnosti. Cramérovo
V od 0,25 sazima jac¢inu povezanosti, dok usporedbe udjela
pokazuju njezino sadrzajno znaéenje.

Za novinara, nakon spajanja izvora, prihvatljiva je sljedec¢a ver-
zija u tri reéenice. U nastavnoj simulaciji na slu¢ajnom uzorku
od 800 zamisljenih osoba digitalne izvore bira 75,6 % osoba od 18
do 29 godina i 19,3 % osoba od 60 i viSe godina, pri ¢emu je svaki
postotak izra¢unan unutar svoje dobne skupine. Razlika je 56,4
postotna boda uz 95-postotni interval od 47,4 do 65,3. To opisuje
simulirane osobe i ne daje procjenu navika stanovnika Hrvatske
niti dokaz da dob uzrokuje izbor izvora.

Prvi dio razdvaja p-vrijednost i veliéinu povezanosti. Drugi dio
¢uva pitanje, populaciju, nazivnike, procjenu, interval i granicu
zakljuc¢ka. Ukupni hi-kvadrat i V mogu ostati u pratecoj tablici
jer se glavni tekst usredotocuje na imenovani dobni kontrast. V
od 0,25 odnosi se na pet izvora, a ne na spojenu tablicu.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
Test je znacajan, pa je veza snazna.

Jedna recenica spaja dva pitanja i pogreSno pretvara p-vrijednost
u mjeru jacine.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 13 — Racunski zadatak

Ukupno je 200 osoba. Za prvi stupac o¢ekivanje u svakom retku
jest 100 x 120/200 = 60, a za drugi 100 x 80/200 = 40. Opazena
prva ¢elija ima 70 osoba, pa druga u istom retku mora imati
30. Prvi stupac ukupno ima 120, pa je donja lijeva ¢elija 50, a
posljednja takoder 50.

Svako odstupanje ima apsolutni iznos 10. Doprinosi su zato
100/60, 100/40, 100/60 i 100/40, odnosno pribliZzno 1,67, 2,50, 1,67
i 2,50. Zbroj bez medukoraka zaokruzivanja jest 25/3, priblizno
8,33. On premaSuje zadanu granicu 3,84 uz jedan stupanj slo-
bode, pa na toj razini odbacujemo model nezavisnosti. Iz toga jos
ne slijedi da je povezanost snazna ili uzrocna.

Odgovor ¢uva oba rubna zbroja, pokazuje sve doprinose i izra¢un
tumaci u odnosu na nulti model. Broj 8,33 sam bez ocekivane i
opazene tablice ne bi bio dovoljan trag ra¢una.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Sve Cetiri ocCekivane frekvencije iznose 50 jer svaki re-
dak ima sto ispitanika.

Stupci nisu jednaki. Ocekivanje ¢uva stupcane zbrojeve 120 i 80,
pa svaki redak oéekuje 601 40.
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Objasnjenja

Poglavlje 14 — Konceptualni zadatak

U prvoj situaciji osoba je jedinica neovisnosti, a dizajn je jed-
nouzoracni jer usporedujemo sredinu jednog uzorka s fiksnim
pragom od pet bodova. U drugoj su jedinice razlié¢ite osobe u
dvjema neovisnim skupinama prema glavnom izvoru vijesti. U
treéoj su jedinice iste osobe mjerene prije i poslije, pa je dizajn
uparen i analiziramo razlike unutar osoba.

Odgovor povezuje naziv postupka s nacrtom. Dva stupca ili dva
prosjeka sama ne znace neovisne skupine. Kada bi usporedna

vrijednost u prvoj situaciji bila procjena iz druge ankete, nosila
bi vlastitu nesigurnost i ne bismo je smjeli tretirati kao fiksni

prag.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Prva situacija ima dvije skupine jer usporeduje uzorak
ibroj pet.

Broj pet nije druga skupina ni druga procjena, nego unaprijed za-
dana referentna vrijednost.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 14 — Kriticki zadatak

Ocjena povjerenja opisuje odgovor na zadanu ljestvicu, a ne
objektivnu istinitost medija. Glavni izvor vijesti ne obuhvacéa svu
izloZenost i nije nasumiéno dodijeljen. U simuliranom uzorku
razlika televizija minus drustvene mreze iznosi priblizno 1,19
boda, uz Welchov 95-postotni interval od 0,45 do 1,92 boda. Inter-
val u cijelosti lezi iznad nule, pa podupire zakljué¢ak o pozitivnoj
razlici. U cijelosti je i ispod dva boda, pa ne podupire zahtjev da
razlika iznosi najmanje dva boda. Ni jedan od tih zakljucaka ne
utvrduje uéinak promjene izvora vijesti.

Biljeska daje koristan odgovor za oba unaprijed zadana kriterija
te zasebno navodi granice mjerenja i nacrta. Oznaka statisticke
znacajnosti ne bi odredila praktiéni prag niti opravdala uzro¢nu
tvrdnju.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Rezultat je znacajan, pa su obje odluke rijeSene u korist
TV skupine.

Pragovi nisu isti. Interval isklju¢uje nulu, ali ne doseze zahtjev
od najmanje dva boda.
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Objasnjenja
Poglavlje 15 — Konceptualni zadatak

Znacajan ukupni test pokazuje da nisu sve populacijske sredine
jednake, ali ne odreduje koliko se parova ni koji parovi razli-
kuju. Globalna nulta tvrdnja odnosi se na sve sredine i moze
biti odbacena zbog jedne dovoljno velike razlike. Valjana skica
ima tri skupine kod kojih je razmak krajnjih sredina velik prema
rasprSenosti, a oba susjedna razmaka manja od istodobne gra-
nice. Primjer sredina 0, 0,5 i 1 uz zajedni¢ku granicu razlucivosti
izmedu 0,511 ostavlja razluciv samo krajnji par.

Par odabran tek nakon pregleda sredina jest post-hoc, a obitelj
koju treba zastititi obuhvaéa sve parove medu kojima je mo-
gao biti izabran. Za pet skupina puna obitelj ima 10 parova.
Unaprijed nije postojao jedan izdvojeni par.

Odgovor razlikuje ukupnu tvrdnju od usporedbi parova i odre-
duje obitelj usporedbi prema tome kada je par odabran. Formula-
cija mozZe biti druk¢ija ako ostaju isti ra¢un i obrazlozZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Znacajan F znaci da je svaka skupna sredina razliéita
od svake druge.

Ukupna hipoteza pada ¢im najmanje jedna sredina odstupa. F ne
razvrstava svih deset parova.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 16 — Konceptualni zadatak

Zbirni nagib dijelom odraZava Cinjenicu da se dobna struktura
razlikuje medu izvorima koji imaju razli¢ite razine povjerenja.
Prosje¢na dob ide od 33,4297 godine medu korisnicima drus-
tvenih mreza do 47,8674 medu sluSateljima radija, a skupine se
razlikuju i po povjerenju. Zbirni nagib opisuje kako se prosjek
mijenja s dobi u cijeloj populaciji, a prilagodeni koliko se mijenja
s dobi medu osobama jednakoga izvora. Prvi model sadrzi samo
dob, dok drugi uz dob drzi kategoriju izvora jednakom.

Skupina A ima nagib 0,6, skupina B -0,2, a zbirni nagib 0,2 ne
opisuje nijednu skupinu. Predvidene su linije 2 + 0,6x i 8 - 0,2x.
Njihov uravnotezeni zbirni saZetak ima nagib 0,2.

Odgovor objasnjava kako se promjenom modela mijenja us-
poredba na istim podacima i zaSto zbirni nagib moze prikriti
razli¢ite nagibe skupina. Formulacija moZe biti drukcija ako
ostaju isti ra¢un i obrazlozenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Nagib se promijenio zato Sto su se promijenile dobi u
podacima.

Redci i dobi ostali su isti. Promijenilo se pitanje modela dodava-
njem izvora vijesti.
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Objasnjenja
Poglavlje 17 — Konceptualni zadatak

Podacima iz skupa za ucenje prilagodavamo model, pomocéu
skupa za provjeru biramo postupak i prag, a skup za ispitiva-
nje ¢uvamo za jednu zavr$nu procjenu. Ispitni ishodi ne smiju
sudjelovati u uéenju ni izboru modela ili praga. Ako recenice
istoga dokumenta rasporedimo u razli¢ite skupove, one mogu
prenijeti temu, stil i kontekst izmedu njih te uljepsati procjenu
na navodno novom tekstu. Jedinica razdvajanja mora biti cijeli
povezani dokument, ne pojedina¢na recenica.

Tablica zabune jest kontingencijska tablica koja kriza odluku i
zabiljezeni referentni ishod. Cetiri ¢elije TP, FP, FN i TN nastaju
krizanjem dviju binarnih varijabli. FPR dijeli FP s FP + TN, a
FNR dijeli FN s FN + TP. Prvi nazivnik obuhvaca sve zabiljeZeno
nenegativne, a drugi sve zabiljeZeno negativne slucajeve.

Predvidena vjerojatnost postaje odluka tek nakon unaprijed
obrazlozena klasifikacijskog praga i pravila postupanja. Vrijed-
nosti tik ispod i iznad praga mogu proizvesti razli¢ito postupanje
iako su numericki vrlo bliske.

Odgovor razdvaja uloge skupova, postuje dokument kao jedinicu
razdvajanja, imenuje nazivnike stopa pogreske i razlikuje vjero-
jatnost od odluke. Formulacija moze biti drukcija ako ostaju isti
rac¢un i obrazlozenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.

Tri skupa sluze tome da svaki sadrZzava priblizno
jednak broj redaka.

Uloge skupova odreduje trenutak uporabe, a ne jednaka veli-
¢ina.
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Provjere za samostalan rad

Poglavlje 18 — Konceptualni zadatak

Jedan redak predstavlja jednu odabranu i oznacenu parlamen-
tarnu recenicu, a dokument je jedinica grupiranoga razdvajanja.
Paket ima 2 698 redaka iz 2 499 dokumenata i ne spaja govornike,
stranke, mandate ni datume. Izvan podataka ostaju recenice
izvan izvornoga odabira, bez hrvatske oznake i uklonjeni prek-
lopljeni redci za ucenje. Dnevnik biljezi HR filtar te uklanjanje
25 redaka za ucenje iz 20 dokumenata prisutnih u ispitnom
izvoru.

Cilj je opisati brojnost zabiljeZenih oznaka i dva postupka kojima
su nastale unutar pripremljenoga paketa. Brojnosti 1 212 nega-
tivnih, 979 neutralnih i 507 pozitivnih oznaka imaju nazivnik
2 698 odabranih redaka. Paket nema uzoracki interval za parla-
mentarnu populaciju, a selekcija, kodiranje i valjanost oznake
ostaju izvan jednostavnih udjela. Pripremljeni korpus nije vjero-
jatnosni uzorak svih recenica, govornika ili stavova. Obranjiva
alternativa razdvaja dva puta nastanka oznake umjesto da ih cita
kao jedan mjerni postupak. Negativna je oznaka zabiljezena u
47,9 % redaka s dvama koderima i uskladenjem te u 41,9 % redaka
s jednim uvjezbanim koderom.

PogreSna generalizacija moze etiketirati govor i autore izvan
dokaza, a buduéi prag moze nepotrebno opteretiti pregled ili
propustiti relevantne recenice. Paket nema zakljuéan klasifika-
tor, prag, podskupine, nadzor ni put prigovora koji bi opravdali
postavljenu odluku. Paket podupire opis oznaka i njihova puta
u odabranim redcima, ali ne podupire tvrdnju o tonu svega
parlamentarnog govora, uéinku broja kodera ili opravdanosti
sustava odluke. Putovnica i dnevnik odreduju jedinicu i obuhvat,
a provjera osjetljivosti ne izolira uzrok razlike.

Odgovor povezuje nazivnik s odabranim re¢enicama, razlikuje
postupke oznacavanja i ogranic¢ava zaklju¢ak na ono Sto paket
doista podupire. Formulacija moZe biti drukcija ako ostaju isti
racun i obrazloZenje.

Cesta stranputica je sljedeéi odgovor.
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Objasnjenja

Paket podupire tvrdnju da je 44,9 % hrvatskoga parla-
mentarnog govora negativno.

Nazivnik ¢ini 2 698 odabranih redaka u pripremljenom paketu, a
ne sav hrvatski parlamentarni govor.
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Predobjavni nacrt. Izdanje, inacica, datum i trajni identifikator nisu
zamrznuti. Za navod nacrta treba zabiljeziti to¢an Git commit i datum
pristupa. Konacni bibliografski podaci bit ¢e navedeni u objavljenom
izdanju.
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