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SAZETAK

Diplomski rad prikazuje nacin rjeSavanja zadataka u svrhu lakSe analize podataka
pomocu programa MS Excel koristeci statisticke funkcije ili alat “Analiza podataka“. U
prvom poglavlju upoznaju se opdéi statisticki pojmovi te faze statistickog istrazivanja
potkrijepljeno rijeSenim primjerima u MS Excelu. Od deskriptivne statistike objaSnjene su
mjere centralne tendencije kao i mjere disperzije, a u poglaviju inferencijalne statistike

teZiSte je na linearnoj regresiji i testiranju hipoteza.

KLJUCNE RIJECI

Statistika, deskriptivna statistika, inferencijalna statistika, MS Excel



SUMMARY

APPLICATION OF EXCEL IN THE COURSE PROBABILITY AND STATISTICS

This final paper presents a way to solve tasks using statistical functions or the tool “Data
Analysis® in MS Excel for easier data analysis. In the first chapter, general data on
statistical concepts and phases of statistical research are given, supported by solved
examples in MS Excel. From descriptive statistics, there are explained measures of
central tendency and measures of dispersion, and in the chapter on inferential statistics,

the focus is on linear regression and hypothesis testing.

KEY WORDS

Statistics, descriptive statistics, inferential statistics, MS Excel
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1. UVOD

Za statistiku se, jednostavno reCeno, moze reCi da se odnosi na ucenje iz podataka.
Njome se podaci prikupljaju, prikazuju i analiziraju da bi se na kraju donijela neka odluka,
rijeSio problem i sli€éno. Poznavanje statistike vazno je u svim znanstvenim podrucjima
koji uklju€uju rad s podacima, a ono $to je takoder bitno je poznavati i program pomocu
kojeg se lakSe dolazi do analize podataka. Jedan od nijih je i Microsoft Excel koji je vodeci
softverski program za proracunske tablice na trzistu te napredan alat za vizualizaciju i
analizu podataka. U nastavku rada Ce biti objasnjene njegove statisticke funkcije kao i

alat "Analiza podataka".



2. OSNOVNI POJMOVI STATISTIKE
Statistika je znanstvena disciplina koja planira, prikuplja, selektira, grupira, prezentira i
analizira informacije ili podatke te interpretira rezultate provedene analize, a u svrhu

realizacije postavljenih istrazivackih ciljeva. [1]

Da bi ostvarila sve prethodno navedene zadatke i ciljeve, statistika ima razvijene vlastite
metode i tehnike koje su danas primjenjive u raznim podruc¢jima poput ekonomije,

zdravstva, kulture, politike, sporta, obrazovanja, znanosti itd.

2.1. Podjela statistike

Dva posebna dijela statistike su deskriptivha (opisna) i inferencijalna statistika.

Opisivanjem konkretnih rezultata dobivenih prilikom nekog istrazivanja ili mjerenja pri
¢emu je obuhvacen statisti¢ki skup u potpunosti, bavi se deskriptivna statistika. Njezina
zadaca je da opiSe dobivene rezultate, tj. sredi ih i sazme da budu Sto pregledniji i
razumljiviji za daljnju analizu i primjenu. U svrhu opisivanja svojstava, deskriptivha
statistika koristi mjere centralne tendencije u koje pripadaju aritmeti¢ka sredina, medijan,
i mod te mjere varijabilnosti od kojih su najpoznatije raspon, standardna devijacija,

varijanca, koeficijent varijacije.

Inferencijalna statistika se temelji na nepotpunom obuhvatu statistiCkog skupa ili
populacije. [1] Rezultati se dobivaju ispitivanjem uzorka promatranih elemenata. Dio
inferencijalne statistike su statistiCki modeli: analiza varijance, t-test, hi-kvadrat test,

regresijska analiza, testiranje hipoteza.

U Tablica 1. navedene su neke osnovne razlike izmedu deskriptivne i inferencijalne

statistike.

Tablica 1. Razlika deskriptivne i inferencijalne statistike

DESKRIPTIVNA STATISTIKA INFERENCIJALNA STATISTIKA

bavi se opisom populacije koja se | usredotoCena na donoSenje zakljucaka o
proucava populaciji na temelju analize uzoraka i

promatranja

prikuplja, organizira, analizira i prezentira | usporeduje podatke, hipotezu testiranja i

podatke na smislen nacin predvida buduce ishode

konacan rezultat prikazuje pomocu | konatan rezultat prikazuje u  obliku

dijagrama, grafikona ili tablice vjerojatnosti

opisuje situaciju objasnjava vjerojatnost pojave dogadaja




2.2. Osnovni statistiCki pojmovi
Temelj statistiCke analize bilo kojeg procesa su statistiCke informacije, metode i tehnike.

Pritom se dobiva uvid u strukturu pojava te njihove medusobne veze i odnose.

Osnovni pojam u statistici je statistiCki skup. On se sastoji od statistiCkih jedinica ili
elemenata (osobe, mjesta, stvari, drzave, regije i sl.) koji imaju barem jedno zajednicko
svojstvo tj. obiljezje. Ukupan broj takvih elemenata Cine opseg statistiCkog skupa prema
kojemu se skupovi dijele na konacne i beskona¢ne. Konacni su oni koji se sastoje od

konaénog broja jedinica, dok su u protivnom beskonacni.

Za svaki element statistickog skupa prikupljaju se podaci, a skup tih prikupljenih podataka

naziva se osnovni skup ili populacija.

Po pojmom "uzorak" smatra se dio elemenata statistickog skupa zajedno s

odgovarajuc¢im podacima o tim elementima.

Prije samog prikupljanja potrebnih podataka, statisti¢ki se skup mora to¢no definirati i to
pojmovno, prostorno i vremenski. [3] Na temelju takve definicije odreduje se pripada li
neka jedinica tom skupu ili ne. Na primjer, ako se promatra statisticki skup kojeg tvore svi
studenti 2. godine SpecijalistiCkog studija strojarstva na Veleucilistu u Karlovcu na dan
22.02.2022., pojmovnu definiciju ovog skupa predstavljaju svi studenti 2. godine
SpecijalistiCckog studija strojarstva, VeleucCiliste u Karlovcu predstavlja prostorni dio

definicije, dok je naznaceni datum vremenski dio definicije navedenog statistickog skupa.

Kao $to je prethodno u poglavlju navedeno, odgovarajuca svojstva po kojima su jedinice
statistiCkog skupa medusobno sli¢ne ili razliCite je njihovo obiljezje. Svako se obiljezje
moze pojaviti u viSe oblika, odnosno modaliteta, uz koje se vezu apsolutne ili relativhe

frekvencije. Postoji viSe razli€itih vrsta obiljezja, a na Slika 1. prikazana je njihova podjela.



KONTINUIRANO

KVANTITATIVNO

DISKRETNO
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|

NOMINALNO

OPISNO

Slika 1. Vrste obiljeZja

Opcenito se statistiCka obiljezja mogu podijeliti na kvalitativna i kvantitativna. Ukratko,
kvalitativna su opisana rijeCima, a kvantitativna brojkama. Kvantitativna statistiCka
obiljezja mogu biti diskretna i kontinuirana. Diskretna su ona koja imaju to€no odredene,
cjelobrojne vrijednosti, npr. broj ljudi (ne moze biti 5.8 ljudi, vec cijeli broj poput 6,7,8...).
Za razliku od njih, kontinuirana imaju beskonacno mnogo vrijednosti te su ona uglavnom
prikazana u decimalnom obliku. Primjeri takvog obiljezja su visina, tezina, duljina i sl.
Kvalitativna statistiCka obiljezja dijele se na redoslijedna i nominalna. Redoslijedna se
mogu mijenjati prema intenzitetu ili rangu, npr. ocjena na ispitu. U tom slu€aju modaliteti
su: nedovoljan, dovoljan, dobar, vrlo dobar, izvrstan. Primjer redoslijednog obiljezja je i
ocjena kvalitete proizvoda (npr. ispravan, neispravan), stru¢na sprema radnika (
nekvalificiran, srednja stru¢na sprema, visoka stru¢na sprema). Nominalna mogu biti
opisna, odnosno alternativna i atributivna. Opisna obiljeZja su ona koja opisuju, odnosno
iskazuju svojstvo elementa statistiCkog skupa, npr. boja ociju, boja kose, tip automobila,
horoskopski znak itd. Alternativnha obiljezja su ona koja mogu poprimiti samo dva
modaliteta, npr. obiljezje spol moze imati oblike muski i zenski. Jo$ jedna grupa
nominalnih statistickih obiljezja su geografska statistiCka obiljezja koja oznacavaju prostor
s kojim su elementi statistickog skupa u vezi. To je npr. mjesto rodenja, mjesto

prebivalista.



Svako statistiCko obiljezje vezano je uz odredenu mjernu skalu. Mjerna skala daje pravila
prema kojima se provode mjerenja svojstava jedinica statistickog skupa. Postoji

nominalna, ordinalna, intervalna i omjerna skala. [3]

Za obiljezja izrazena rijeCima, odnosno kvalitativna statistiCka obiljezZja, koriste se
nominalna i redoslijedna skala. Nominalna skala sadrzZi listu svojstava po kojima se
jedinice statistickog skupa razlikuju, a ordinalnu skalu €ine redoslijedna obiljeZja. Poredak
modaliteta takvog redoslijednog obiljeZja je po intenzitetu od najjaceg prema najslabijem
mjerenom svojstvu ili obrnuto. Modaliteti redoslijedne skale mogu se samo usporedivati,
tocCnije s njima je nemoguce provoditi aritmeti¢ke operacije (npr. dvije ocjene dovoljan (2)

nisu jednake kao jedna ocjena vrlo dobar (4)).

Kvantitativna statistiCka obiljeZja izrazena broj¢anim vrijednostima, mjere se na
intervalnoj i omjernoj skali. Intervalnu skalu €ine brojevi kojima se mjeri neko svojstvo na
taj nacin da jednake razlike brojeva na toj skali predstavljaju jednake razlike mjerenog
svojstva. [3] Za ovu skalu je karakteristicno da je polozaj nule unaprijed dogovoren, ali
nula u tom slu¢aju ne znaci da promatrana pojava ne postoji. Npr. za intervalnu skalu
karakteristiCna je temperaturna skala te u tom slu¢aju nula (0°C) ne znaci da temperature
nema, ve¢ upucuje na to da je hladno. Vrijednosti intervalne skale mogu se zbrajati i
oduzimati, ali ne i dijeliti. Tako npr. ako je u Karlovcu izmjerena temperatura od 5°C, au
Zadru 15°C, znaci da je u Zadru temperatura zraka za 10°C vi8a nego u Karlovcu, no ne
moze se tvrditi da je u Zadru tri puta toplije nego u Karlovcu. Omjerna skala se takoder
sastoji od brojeva Cije jednake razlike predstavljaju jednake razlike mjerenog svojstva, ali
ono §to je razliCito od intervalne skale je to Sto nula nije utvrdena dogovorom i predstavlja
nepostojanje pojave. Npr. broj djece u nekoj obitelji moze biti nula §to ¢e znaditi da djece
nema. Varijabla koja se mjeri na omjernoj skali naziva se numerickom varijablom i s
takvim vrijednostima je mogucée provoditi aritmetiCke operacije. Npr. ako je numericko
obiljezje "stanje na raCunu", za nekoga tko na racunu ima 30 000 kn moze se reci da ima

tri puta vecéu ustedevinu od nekoga s 10 000 kn na racunu ili da ima 20 000 kn viSe.

2.3. Statisti€ko istrazivanje

Svako statisti¢ko istrazivanje obuhvaca sljedece faze: [1]

1. Odredivanje cilja i razradu plana istrazivanja

2. Organizirano prikupljanje statisti¢kih podataka

3. Sredivanje, odnosno grupiranje statisti¢kih podataka
4.

Tabli¢no i grafiCko prikazivanje statistiCkih podataka



5. StatistiCku analizu i interpretaciju rezultata provedene analize

Prva navedena faza koja se odnosi na odredivanje cilja i razradu plana istrazivanja je
ujedno i najvaznija za cjelokupno statisticko istraZivanje. Prije nego se krene s
prikupljanjem podataka, vrlo je vazno precizno definirati $to se istraZivanjem Zeli postici
jer u suprotnom moze doéi do uzaludnog prikupljanja podataka koje nije mogucée

podvrgnuti statistiCkoj analizi.
Sto se tie prikupljanja statistickih podataka, ono opéenito ukljuduje:

1) brojanje
2) mjerenje
3) ocjenjivanje
4) evidentiranje

5) anketiranje ili intervjuiranje

Najpoznatija metoda je anketiranje. Anketa predstavlja skup razliitih postupaka kojima
se prikupljaju i analiziraju izjave anonimnih ljudi kako bi se dobili podaci o njihovom
ponaSanju, stavu prema odredenom problemu, misljenju, interesima itd. [2] Uvjet
anonimnosti ispitanika je bitan zbog mogucnosti utjecaja na iskrenost prilikom
odgovaranja na pitanja koja su dana anketnim upitnikom. Kao rezultat organiziranog
prikupljanja podataka dobiju se negrupirani podaci iz kojih je vidljivo da je svakom

pojedinom elementu statistiCkog skupa pridruzen element osnovnog skupa.

2.3.1. Grupiranje statistiCkih podataka

Nakon prikupljanja i dobivanja negrupiranih podataka, iste je potrebno "preurediti" kako
bi bili Sto pregledniji i laksi za daljnje statistiCko istrazivanje. Za taj postupak koristi se
grupiranje statistickih podataka Cime se za svaki pojedini modalitet utvrduje kolikom je
broju elemenata statistiCkog skupa pridruzen. Prilikom te podijele statistiCckog skupa na
podskupove, potrebno je postivati dva osnovna nacela: iskljucivost (jedan te isti element
statistiCkog skupa ne moze istovremeno biti u dva razli€ita podskupa) i iscrpnost (svaki
element statistiCkog skupa mora biti obuhvaéen pri grupiranju podataka). Grupiranjem
kvalitativnih podataka dobiva se ucCestalost ili frekvencija svakog modaliteta unutar
statistiCkog skupa. Postoji apsolutna frekvencija modaliteta koja je jednaka ukupnom
broju pojavljivanja tog modaliteta u osnovnom skupu te relativna frekvencija koja
predstavlja omjer odgovaraju¢e apsolutne frekvencije toga modaliteta i opsega
statistiCkog skupa. Relativna frekvencija najCe$¢e je prikazana u postotcima,

proporcijama ili promilima.



Grupiranjem kvantitativnih podataka dobije se razdioba, odnosno distribucija frekvencija
koja se definira kao skup uredenih parova, pri ¢emu prvi element uredenog para
predstavlja vrijednost odredenog modaliteta, a drugi element frekvenciju ili uCestalost te
vrijednosti unutar promatranog statistickog skupa. [1] Razlika u grupiranju kvantitativnih
podataka u odnosu na kvalitativne je u tome Sto se apsolutne i relativne frekvencije mogu
postupno zbrajati. U tom slucaju dobivaju se kumulativne frekvencije koje se primjenjuju
na dva nacina. Postoji kumulativna apsolutna frekvencija "manje od" koja se definira kao
ukupan broj elemenata osnovnog skupa koji su ili strogo maniji od dotiénog modaliteta ili
jednaki tom modalitetu, te kumulativna apsolutna frekvencija "vec¢e od" koja oznaCava
ukupan broj elemenata osnovnog skupa koji su ili strogo veci od dotichog modaliteta ili

su mu jednaki.

Funkcija koja se u MS Excelu koristi za grupiranje podataka naziva se Histogram. U

nastavku je dan primjer grupiranja kvantitativnih podataka u programu MS Excel.

Primjer 2.1. Dani su podaci o broju odsutnih uenika s nastave u 30 razreda srednje Skole
u jednom danu. Potrebno je grupirati navedene podatke: 2, 3, 3, 7, 6, 3,2, 4,5, 1,5, 2,
3,1,1,3,1,2,4,3,4,7, 2,1, 3, 4 2, 2, 7, 2 te izraCunati kumulativne i relativhe

frekvencije.

Prvo je potrebno upisati podatke u prazan radni list programa MS Excel kao Sto je

prikazano na Slika 2.



A B C
1 IREdnierj Odsutniudanu  Br.edsutnih

2 1 2 1
3 2 3 2
4 3 3 3
5 4 7 4
& 5 & 5
T & 3 &
& 7 2 7
9 2 4
10 9 5
11 10 1
12 11 5
13 12 2
14 12 3
15 14 1
16 15 1
17 16 3
18 17 1
19 18 2
20 13 4
21 20 3
22 21 4
23 22 7
24 23 2
25 24 1
26 25 3
27 26 4
28 27 2
28 2
7

L
=

29
30

w
(=)

Slika 2. Unos statistickih podataka na radni list

Pritom je u stupcu B upisan broj odsutnih u€enika u danu po pojedinom razredu. U Stupcu
C navedeni su modaliteti na temelju kojih e se i izvrSiti postupak grupiranja, a to su u
ovom slucaju brojevi odsutnih u€enika koji se pojavljuju u primjeru, tocnije brojevi od 1 do

7 (u nekom razredu odsutan je 1 u€enik, u nekom 2 itd.).

Nakon unosa podataka, moze se krenuti na postupak grupiranja, a kao Sto je vec
prethodno navedeno, za to se koristi funkcija Histogram. Na padajuc¢em izborniku Podaci

odaberemo opciju Analiza podataka (Slika 3.).



= = Knjigal - Excel B - A
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P o &

M et za rjesavy
. G Razgrupiranje ~ ~ Analiza podataka
o So-ako  List ey : pod
podatke + 1z tablice/raspona ve - Y Dodatno stupce 55 * 1B | analiza  predvidanja | EB Podzbroj

[& S weba [ Postajece veze

Dohvati Osvjeii 7| Sortiranje | Filtar Tekstu
Dohvati & podatke za pretvorbu Upiti & veze Sortiranje i filtriranje Alsti za podatke Predvidanje Struktura E] Analiza ~
o - % || Rednibroj Alati za analizu podataka
Alati za analizu financijskih i znanstvenih
A B 4 D E F G H 1 K L M N e} 3 a R s T u 1 podataka

1 [Reani hm|.|Ddsu(m udanu Br odsutnih
2 1 2 1
3 | 2 3 2
4] E] 3 3
5 a 7 a
6| s 3 s
7] [ 3 [
E 7 2 7
s | 2 A
10| E) 5
1 10 1
1z 1 s
1] 12 2
1 13 3
15| 12 1
16 | 15 1
7 16 3
18 | 17 1
19 12 2
2 19 s
21 20 3
2| 21 4
3 22 7
24| 23 2
EH 24 1
26 | 25 3
27 | 26 .
2 27 2
| 28 2
30 | 23 7 m
] 0 2

= =]

List1 ® Kl ] [

Slika 3. Odabir funkcije Analiza podataka

Dobije se okvir Data Analysis u kojem se odabere opcija Histogram (Slika 4.) te se klikom

na OK na radnom listu otvori dijaloski okvir Histogram (Slika 5.).

Data Analysis ? x

Analysis Tools
il

Descriptive Statistics A
Exponential Smoothing Cancel
F-Test Two-Sample for Variances

Fourier Analysis .
Pomocd

Moving Average

Random Mumber Generation

Rank and Percentile

Regression

sampling b

Slika 4. Data Analysis



Histogram ? *

Input
Ok
Input Range: + _
Cancel
Bin Range: +
Pomad
[] Labels =

Cutput options
Ogutput Range:

(®) New Worksheet Ply:
D MNew Workbook

I»

|:| Pareto (sorted histogram]
|:| Cumulative Percentage
[] chart Output

Slika 5. DijaloSki okvir Histogram

Zatim slijedi popunjavanje dijaloSkog okvira Histogram koji se sastoji od dva dijela. U prvi
dio (Input) unose se adrese podataka koje se Zele grupirati, a u drugi (Output options)
odabire se mjesto i vrsta dobivenih rezultata. Za navedeni primjer, unutar okvira Input
Range unose se adrese Celija u kojima su negrupirani podaci, a to su u ovom slucaju
Celije od B1 do B31 u kojima su podaci o odsutnim u€enicima u danu za pojedine razrede.
U okvir Bin Range unose se adrese cCelija u kojima se nalaze modaliteti (C1:C8). Posto
su odabrane i adrese ¢elija u kojima se nalaze naslovi (B1i C1), kvaCicom je oznaCena i
opcija Labels. U drugom dijelu dijalo§kog okvira nalaze se tri opcije za odabir mjesta na
kojem Ce se pojaviti tablica s grupiranim podacima: Output Range ako se Zeli da tablica
bude na istom radnom listu, ali pritom u okviru treba upisati adresu celije u kojoj ¢e biti
njezin lijevi gornji kut, New Worksheet Ply za postavljanje tablice na novi radni list u
odabranu adresu celije ili New Workbook ako je potrebno da tablica bude u novoj radnoj
knjizi. Za konkretan primjer odabrana je opcija Output Range i adresa ¢elije E1. Na kraju
dijaloSkog okvira postoje tri opcije — Pareto (sorted histogram), Cumulative Percentage i
Chart Output. Posto se u ovom primjeru radi o kvantitativnim podacima, moguce je

izraCunati kumulativni niz te je stoga odabrana opcija Cumulative Percentage.
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Histogram ? x

Input
oK
Input Range: SE51:5B531 + _
. Cancel
Bin Range: SC51:5058 +
Pomod
I__abels =

Output options

(®) Output Range: SE51 +
() New Worksheet Ply:

() Mew Workbook

[] Pareto [sorted histogram)

[“]:Cumulative Percentage:

(] chart Output

Slika 6. Ispunjavanje dijaloskog okvira Histogram

Klikom na opciju OK, na radnom listu se pojavi tablica prikazana na Slika 7.

E F G
Br. odsutnih Frequency Cumulative %
1 5 16,67%
2 g 43,33%
3 7 B6,67%
4 4 80,00%
] 2 86,67%
6 1 90,00%
7 3 100,00%
Mare 1] 100,00%

Slika 7. Dobivena tablica grupiranih podataka

U stupcu E nalaze se modaliteti koji su i odabrani u dijaloSkom okviru Histogram, dok se
stupac F sastoji od frekvencija njihovog pojavljivanja u skupu podataka. Podaci se
interpretiraju na nacin da npr. u 5 razreda je odsutan samo 1 ucenik, u 8 razreda odsutna

su 2 uéenika, u 7 razreda odsutna su 3 ucenika itd.

Kumulativni niz frekvencija formira se postupnim zbrajanjem frekvencija odozgo prema
dolje (kumulativni niz "manje od") ili odozdo prema gore (kumulativni niz "vise od"). Radi
preglednosti, dodan je novi stupac pomakom kumulativnih frekvencija u desno. Za

kumulativni niz "manje od" u prvu Celiju stupca (G2) prepisuje se prva apsolutna
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frekvencija (5), a sljede¢a vrijednost kumulativnog niza se dobiva zbrajanjem prve

vrijednosti sa sljede¢om apsolutnom frekvencijom (Slika 8.).

E F G H
Br. odsutnih Frequency Kumulativni niz "manje od" ! Cumulative %
L sl 5] 16,67%
2 BI=G2+F3 | 43,33%
3 7 66,67%
a 4 80,00%
5 2 86,67%
] 1 90,00%
7 3 100,00%
Maore 0 100,00%

Slika 8. Racunanje kumulativhog niza "manje od"

Za kumulativni niz "vise od", u zadnju ¢éeliju stupca (H9) upiSe se vrijednost 0, a ostale
vrijednosti dobivaju se zbrajanjem prethodne sa sljede¢om apsoluthom frekvencijom
Citajuéi odozdo prema gore (Slika 9.). Takoder je radi preglednosti umetnut novi stupac

za formiranje kumulativnog niza.

E F G H I
Br. adsutnih Frequency Kumulativniniz "manje od"  Kumulativni niz "vife od" Cumulative %
1 3 5 16,67%
2 8 13 43,33%
3 7 20 66,67%
4 4 24 80,00%
5 2 26 86,67%
6. 1. 27 90,00%
7 3§ 30/=Hg+g| 100,00%
Maore ] 30 0 100,00%

Slika 9. Racunanje kumulativnog niza "vise od"

Na Slika 10. prikazani su dobiveni podaci. Zadnja kumulativna frekvencija uvijek mora biti

jednaka zbroju svih frekvencija.
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E F G H |

Br. odsutnih Frequency Kumulativni niz "manje od" = Kumulativni niz "viSe od" Cumulative %
1 3 3 30 16,67%
2 8 13 25 43,33%
3 7 20 17 66,67%
4 4 24 10 80,00%
5 2 26 & 86,67%
6 1 27 4 90,00%
7 3 30 3 100,00%
Mare 0 30 0 100,00%

Slika 10. Dobiveni podaci kumulativnih nizova

Dobivene kumulativne frekvencije interpretiraju se na sljedeéi nacin: u 13 razreda

odsutna su 2 ili manje od 2 ucenika, u 10 razreda odsutna su 4 ili vise od 4 ucenika itd.

U nastavku je prikazan izracun relativnih frekvencija. Prije njihovog izracuna, potrebno je
izraCunati sumu apsolutnih frekvencija koje se nalaze u stupcu F. Oznace se Celije F2:F8,
odabere se ikona koja se pojavi u donjem desnom kutu te u okviru koji se pojavi, klikne
se na opciju Zbroj (Slika 11.). Zatim su izraCunate relativne frekvencije prema Slika 12.
na nacin da se svaka apsolutna frekvencija podijelila s njihovim ukupnim zbrojem, a zatim

su se dobivene vrijednosti pomocu dijaloSkog okvira Oblikovanje celija prebacile u oblik

postotka s dvije decimale (Slika 13.).

H S~ s Grupiranje kvantitativnih podataka - Excel = - a
Datoteka  Polazno  Umetanje  Rasporedstranice  Formule PERCRN Fregled  Prikz  Pomo¢ Q) Recite Sto Zelite udiniti £ Zajednicko koristenje
|= [ 1z teksta/Csv [ Nedavni izvori T [ Upiti i veze 5] Y El"é E  Beo ’:‘7 @ 2 Grupiranje ~ 2, Alat za rjsgavanje
= [& S weba [ Postojece veze & = L B-a N G Razgrupiranje - = Analiza podataka
Dohvati Osvjeii 7| Sortiranje  Filtar Tekstu _, | Sto-ako  List .
podatke ~ ] 12 tablice/raspona v T Dodatne stupce 55 * @ | analiza ~ prechidanja | B Podzbroj
Dohvati & podatke za pretvorbu Upiti & veze Sortiranje i filtriranje Alati za podatke Predvidanje Struktura [} Analiza ~
F2 e e 3 v
A B & D E F G H | J K L -
1 |Rednibroj Odsutniudanu Br. odsutnih Br. odsutnih Frequency Kumulativniniz "manje od"  Kumulativni niz "vide od" Cumulative % Relativne frekvencije
2 1 2 1 1 5 5 30 16,67%
3 2 3 2 2 8 13 25 43,33%
4 3 3 3 3 7 20 17 66,67%
5 4 7 4 4 4 24 10 80,00%
6 3 6 35 3 2 26 6 86,67%
7 6 3 6 6 1 27 4 90,00%
8 7 2 7 7 3 30 3 100,00%
9 8 4 More 30 a 30 o 100,00%
10 El 3
:; iz Oblikovanje Grafikoni Ukupni zbrjevi Tablice Minigrafikoni
13 12
15 14 Zbroj Prosjek Broj Ukupno % Tekuéi ukupni iznos Zbraj
16 15
17 16
18 17 Formule automatski izradunavaju zbrojeve umjesto vas,
19 18 2
20 19 4
21 20 3
22 21 4
23 22 7 =
Listl ® [41 ]

Slika 11. Suma apsolutnih frekvencija
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E F G H | J
Br. odsutnih Frequency Kumulativniniz "manje od"  Kumulativni niz "vise od" Cumulative % Relativne frekvencije

1| 5] 5 60 16,67%|=r2/5r 59 |
2 8 13 35 43,33%
3 7 20 47 66,67%
4 4 24 40 80,00%
5 2 26 36 86,67%
6 1 27 34 90,00%
?. 3. 30 33 100,00%

Mare | 30| 60 30 100,00%

Slika 12. Racunanje relativnih frekvencija

]

Relativne frekvencije

16,67%
26,67%
23,33%
13,33%
5,67%
3,33%
10,00%
100,00%

Slika 13. Dobivene relativne frekvencije

Malim sredivanjem tablice, na Slika 14. prikazani su konacni rezultati zadanog primjera.

Gledajuéi relativne frekvencije, u 16,67% razreda odsutan je jedan ucenik, u 6,67%

razreda odsutno je pet uCenika itd. Ako se promatraju kumulativne frekvencije, moze se

re¢i da 80% razreda ima odsutna Cetiri ili manje od Cetiri u€enika, a 66,67% tri ili manje

od tri odsutna ucenika.

E F G H | J
Br. odsutnih | Odsutni u danu | Kumulativni niz "'manje od"| Kumulativni niz "vie od" | Kumulativne frekvencije | Relativne frekvencije
1 5 5 30 16,67% 16,67%
2 3 13 23 43,33% 26,67%
3 7 20 17 66,67% 23,33%
4 4 24 10 80,00% 13,33%
5 2 26 6 86,67% 6,67%
5] 1 27 4 90,00% 3,33%
7 3 30 3 100,00% 10,00%
Ukupno 30 100,00%

Slika 14. Konacni rezultati
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Ako postoji velik broj modaliteta prilikom grupiranja kvantitativnih podataka, radi
preglednosti ih je bolje grupirati u razrede. Svaki razred ima svoju donju i gornju granicu,
a one mogu biti neprave (nominalne) ili prave (precizne). [1] Kod nepravih granica postoji
odredeni razmak izmedu gornje granice jednog i donje granice idu¢eg razreda te se one
najCesce primjenjuju za analizu modaliteta kvantitativnog diskretnog obiljeZja, dok se
prave granice naj¢esce koriste u slucaju kontinuiranih numerickih obiljezja te je kod njih

gornja granica svakog razreda jednaka donjoj granici sljedeceg.

Za lak8i, sazeti prikaz kvantitativnih statistiCkih podataka Cesto se koristi dijagram stablo-
list (stem-leaf). Njegova osnovna ideja je zapisati svaki numericki podatak u obliku "x.y",
gdje je y bilo koja znamenka dekadskog brojevnog sustava, a x ostatak numeric¢kog
podatka. Pritom x predstavlja stablo, a y list. Cesto se u takvom dijagramu daje
odgovarajuca "uputa za uporabu", tj. objasnjenje kako pravilno ocitati polaznu numericku
vrijednost. Npr. decimalni broj 40.07 ima dvije znamenke iza decimalne tocke te je u tom
slucaju list znamenka 7, a stablo 400. Medutim, iz ovakvog zapisa slijedi da je originalan
podatak 400.7, $to nije to¢no pa se u ovom slucaju navodi "uputa za uporabu" koja glasi
"podijeliti zapis x.y s 10". Prije unoSenja podataka u tablicu, iste je potrebno poredati po
veli¢ini od najmanje do najvece vrijednosti. U nastavku je dan primjer konstruiranje S-L

dijagrama.

Primjer 2.2.: Vrijeme od dana primitka narudzbe koju je kupac ispostavio do dana
isporuke specijalnog uredaja za zavarivanije bilo je (u danima) kako slijedi: 145, 117, 185,
140, 182, 175, 132, 131, 161, 156, 140, 141, 164, 136, 123, 157, 192, 200, 177, 125,
154, 132. Konstruirati S-L dijagram. [4]

Najprije je potrebno vrijednosti varijable poredati po veli€ini od najmanje do najvece: 117,
123, 125, 131, 132, 132, 136, 140, 140, 141, 145, 154, 156, 157, 161, 164, 175, 177,
182, 185, 192, 200. Kako se radi od troznamenkastom broju, za stablo ¢e se uzeti prve
dvije znamenke, a za list znamenka na mjestu jedinica te se tako i formira tablica. (Slika
15.)
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stablo list
11 7
12 3,5
13 1,2,2,6
14 0,0,1,5
15 4,68,7
16 1,4
17 5,7
18 2,5
19 2
20 ]

uputa za uporabu: |pomnofiti stablo.fist s 10

Slika 15. Dijagram stablo-list

|z ovako navedene tablice pomocu "upute za uporabu" koja govori da se originalni podaci
dobivaju mnozZenjem s 10, lako se ocitaju polazni podaci. Npr. za prvi podatak stablo je

11, a list 7 $to daje broj 11.7, no mnozenjem s 10 dobiva se polazna vrijednost 117.

2.3.2. Tablicni i graficki prikaz statistickih podataka

Tabli¢nim prikazom statistickin podataka cilj je jasno i na pregledan nacin prikazati
rezultate prikupljanja i grupiranja podataka. Svaka statisticka tablica mora sadrzavati
naslov, tekstualni dio, numericki dio i izvor podataka. Ako postoji jedan statisticki niz koji
je nastao sredivanjem podataka prema modalitetima jednog obiljezja, on se prikazuje
jednostavnom tablicom, dok se viSe takvih statisti¢kih nizova prikazuju skupnom tablicom.
Takve tablice vrlo je jednostavno izraditi u MS Excelu pomocu naredbe Pivot-table and

PivotChart Report te se kao takve nazivaju pivot-tablice.

GrafiCki prikaz statistiCkin podataka najvazniji je dio prezentiranja rezultata statisti¢kog
istrazivanja, posto su oni ti koji na svim vrstama izlaganja najprije privuku pozornost

slusatelja. Grafi¢ki se prikazi mogu podijeliti u Cetiri osnovne skupine:

1) PovrSinski grafikoni
2) Linijski grafikoni
3) Tockasti grafikoni

4) Kartogrami

Uz svaki graficki prikaz, kako bi bio potpuno Citljiv, potrebno je navesti i odgovarajuce
oznake poput naslova grafikona, nazive kategorija na koordinatnim osima te legendu, tj.
dodatno objasnjenje osobitosti grafikona. MS Excel je zasigurno jedan od najboljih

programa za kreiranje grafickih prikaza.
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2.3.2.1. Povrsinski grafikoni

Vrste povrSinskih grafikona koji se najCeSCe koriste su razliCite vrste stupaca
(jednostavni, polozeni, dvostruki, viSestruki, strukturni), strukturni krugovi ili polukrugovi
te histogram. U praksi se najéeSée kao graficki prikaz koriste strukturni krugovi i
jednostavni stupci upravo zbog njihove jednostavnosti i preglednosti. U sluaju kad

postoji veliki broj kategorija, grafi¢ki prikaz je pregledniji ako se koriste polozeni stupci.

Primjer 2.3.. Dani su podaci o ukupnoj potro$nji energije za 2016.g. [5]

Potro$nja [PJ]

Ugljen 32,14
Ogrjevno drvo 52,47
Tekuca goriva 130,78
Prirodni plin 91,08
Vodna snaga 65,63
El. energija 19,91
Toplinske crpke 0,66

Ostali izvori energije 12,68
Ukupno 405,34

Na navedenom primjeru bit ¢e objasnjeno grafi¢ko prikazivanje podataka u MS Excelu.
Prvo su podaci upisani u prazan radni list, a posto su vrijednosti u petadzulima (PJ)
izraCunati su i postotci. Na padaju¢em izborniku Umetanje postoji dio Grafikoni gdje se

odabire Zeljeni graficki prikaz (Slika 16).
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Datoteka Polazno

Umetanje

Raspored stranice

Formule

= BCEEE

Pod~ Pregled Prilkaz Pomoé Q Recite 3to ze.. wdiniti

ajednicko koristenje

[4] =

Pay
[E=1]

% m— TR
PivotTeble  Preporudene  Tablica | llustracile | g pjoidodaci Preporugeni Yf: TT 15 Karte  Zaokretni 3D Linij§ Stupéasti  Analiza Reza¢ Vremenska | Veza Tekst | Simboli
zaokretne tablice & grafikoni @ L grafikon ~ | karta ~ uspjesnosti traka = &
Tablice Dodaci Grafikoni =/ Obilasci Mini grafikeni Filtri Veze ~
9 i £ v
A B C D F K L M N o P Q R s [+]
1 |UGLIEN 32,14 7,93%
2 |0GRIEVNG DRVO 52,47 12,94%
3 |TEKUCA GORIVA 130,78 | 32,26%
4 |PRIRODNI PLIN 91,08 22,47%
5 |VODNA SNAGA 65,63 16,19%
6 |EL ENERGUA 19,91 4,51%
7 |TOPLISNKE CRPKE 0,66 0,16%
& |OSTALIIZVORI ENERGUE | 12,68 3,13%
9 |ukuPNO 405,34
10 |
1
12|
13 |
14|
15 |
16 |
17 |
18 |
19 |
20
21|
22 | -
23 | =
i | @ o 1

Slika 16. Umetanje grafikona

Oznace se Celije s podacima koji trebaju biti prikazani te se u izborniku klikne na Zeljeni

grafiCki prikaz, npr. za strukturni krug odabere se 2D tortni prikaz (Slika 17.)

H ©- ] Knjigal - Excel
Datoteka Polazno Umetanje Raspored stranice Formule Podaci Pregled Prikaz Pomoc Q Recite Sto Zelite ud
= + - = - I2- M ] |l
< Er] B Dohvacanje dodataka o {!{
PivotTable Preporu‘c’ene llustracije 3 PreplorEEem 2 il - h i K:rt_e Za!)kni IEE@D‘I
Moji dodaci "
zaokretne tablice - ® L grafikoni k- grafikon ~ | karta
Tablice Dodadi 2D tortni 2| Obilasd
c1 - F | =B1/3BSD T e P
|.\_ -.\ .\§._{L .\@
A B © D E F J K
1 [ueLEN 32,14 7,93%] LT
2 |OGRJEVNQ DRVO 52,47 12,94% s
3 [TEKUCA GORIVA 130,78 32,26% E.‘,;’d
4 |PRIRODNI PLIN 91,08 22,47% -
rstenasti
5 [voDNA sNAGA 6563 | 16,19% enast
6 |EL. ENERGUA 19,91 2,91%) .'/.:Iﬁ
7 | TOPLISNKE CRPKE 0,66 0,16%) NS
& |OSTALU IZVORI ENERGIE 12,68 3,13%) ~
9 |UKUPNO 205,34 ® ok tortnih grafikona...
10

Slika 17. Odabir grafickog prikaza

Dobije se prikaz kao na Slika 18. na kojem je bilo potrebno upisati i haziv grafikona. Isti

se moze i uredivati po Zelji (promjena boje, dizajna) u padajuéem izborniku Dizajn

grafikona.
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Ukupna potrosnja energije za 2016.g.

4.91% 0.16% - 3.13% _7.93%
. (o]

16.19% ‘\‘hz%%

22.47% | 32.26%

= UGLJEN = OGRJEVNO DRVO TEKUCA GORIVA
PRIRODNI PLIN = VODNA SNAGA = EL. ENERGUA
= TOPLISNKE CRPKE = OSTALI IZVORI ENERGIJE

Slika 18. Strukturni krug

Iste podatke moguce je prikazati i pomocu jednostavnih i poloZenih stupaca koji su za
ovaj primjer i prikladniji zbog veceg broja podataka. U padaju¢em izborniku Umetanje

odabere se ikona za umetanje stup€astog ili trakastog grafikona (Slika 19.).

H - = Knjigal - Excel
Datoteka Polazno Umetanje Raspored stranice Formule Podaci Pregled Prikaz Pomoé Q Recite Sto Zelite
- - ~ 7
7] [ Dohvacanje dodataka 1? W= v g e |@|
; . - 2D stupéasti .
PivotTable Preporucene llustracije & Moji dodaci ~ Preporuéeni 3D

zaokretne tablice

grafikoni karta
Tablice Dodad Obilasci

c1 v fe || =B1/$BS9 3D stupgasti

: o p— | I 00 O |
1 |UGLIEN 32,14 [ 7,93%
2 |OGRIEVNO DRVO 52,47 12,94% 2D trakasti grafikon
3 |TEKUCA GORIVA 130,78 | 32,26%
4 [PRIRODNI PLIN 91,08 | 22,47% % E E
5 |VODNA SNAGA 65,63 16,19%
6 |EL. ENERGUA 19,91 4,91%) 30 ekt Grataon
7 |TOPLISNKE CRPKE 0,66 0,16%|
2 |OSTALI 1ZVORI ENERGUE | 12,68 3,13% % % %
3 |UKUPNO 405,34
10 |l Jos stupéastih grafikona...
1

Slika 19. Umetanje stupcastog ili trakastog grafikona

Slika 20. i Slika 21. prikazuju dobivene grafikone koji se takoder mogu uredivati. Moguce
je dodavati, ukloniti ili promijeniti elemente grafikona kao Sto su naslov, legenda, nazivi

osi. Takoder je moguce promijeniti stil i boje grafikona.
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Slika 20. Jednostavni stupci

PotrosSnja energije za 2016.g.

OSTALI IZVORI ENERGUE I
TOPLISNKE CRPKE |
EL. ENERGIA
VODNA SNAGA
PRIRODNI PLIN

I
|
|
TEKUCA GORIVA I
OGRJEVNO DRVO I

|

UGLJEN

0.00% 5.00% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00% 35.00%

Slika 21. PolozZeni stupci

Posebna vrsta povrSinskog stupCastog grafikona je histogram koji je ve¢ spomenut
prilikom grupiranja podataka. Ta procedura omogucava i direktno dobivanje grafi¢kog
prikaza. Ako se uzmu podaci iz Primjera 2.1., oznaCe se Celije s vrijednostima koje treba
grupirati kao i modaliteti te se u zadnjem dijelu dijaloSkog okvira odabere opcija Chart

Output za grafi¢ki prikaz histograma (Slika 22.)
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Slika 22. Chart Output

Dobiju se podaci i izgled histograma kao na Slika 23. kojeg je potrebno urediti da bi bio

pregledniji (Slika 24.). Na x osi nalaze se modaliteti, odnosno u ovom slucaju broj

odsutnih u€enika, dok su na y osi frekvencije pojavljivanja modaliteta u skupu podataka.

Bin - Frequency - Histogram
2 3 10
3 7 E'
L h 11
2 i :0 | | I.I-I-I.I W Freguency
7 3 1 2 3 4 5 B 7 More
More ] Bin
Slika 23. Dobiveni podaci u grafickom prikazu histogram
Odsutnost ucenika u danu u 30 razreda
J 10
‘e
g, . H = . =
3 1 2 3 4 5

6 7
Broj odsutnih ucenika

More

Slika 24. Grafi¢ki prikaz histogram
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Nakon posljednjeg zadanog modaliteta, Excel automatski doda opciju "More" ("vise") koja
moze prikazati neki modalitet iza zadnjeg navedenog. U ovom primjeru frekvencija pod
opcijom "More" je nula, $to znaci da nema viSe razreda u kojima je neki u¢enik odsutan.
Ova opcija moze predstavljati i kontrolu za slu€aj da dode do pogreSnog grupiranja

podataka.

Razlika izmedu histograma i jednostavnih stupaca je u tome Sto se histogram koristi za
prikaz modaliteta kvantitativnih obiljeZja koji su grupirani u razrede, dok se jednostavni
stupci koriste za prikaz kvalitativnih podataka. Takoder, jednostavnim stupcima se

varijable usporeduju, a histogramom se prikazuju distribucije varijabli.

2.3.3. Linijski grafikoni
Ova vrsta grafikona prikladna je za graficki prikaz poligona frekvencija — apsolutnih,
relativnih i kumulativnih, za prikaz vremenskih nizova kao i za usporedbu kvantitativnih

podataka dvaju nizova.

Primjer 2.4.. Dani su podaci o ukupno proizvedenim koli¢inama pojedinih proizvoda

prema statistiCkom izvjeS¢u u 2017. i 2018.g. [6] koji ¢e biti prikazani pomocu linijskog

grafikona.
A E c
1 2017.g. | 2018.g.
2 |Zeljezne ili éeliéne ploine spiralne opruge 127 1288
3 |matice od nehrdajuceg telika 33680 10236
4 |ieljezne ili éeliéne matice 153794 | 107715
5 |vijci sa Sesterckutnom glavom od nehrdajuceg celika 4 2299
& |vijciisvornjaci bez glave od éelika 32243 36043
7 |Zeljezniili éelini svornjaci s glavom 50 5991
8 |Zeljezniili éeliéni vijci za drvo 9495 9780

Slika 25. Podaci za kreiranje linijskog grafikona
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Slika 26. Linijski grafikon
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3. DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Kao Sto je vec¢ prethodno u radu navedeno, deskriptivna statistika u svrhu opisivanja
svojstava koristi mjere centralne tendencije i mjere varijabilnosti. U nastavku rada bit ¢e

objasnjena njihova podjela.

3.1. Mjere centralne tendencije

Posto se pokusi Cesto bave velikim brojem podataka, u praksi se javlja potreba da se fi
podaci sazmu i to na nacCin da se niz prikupljenih podataka zamijeni jednom, srednjom
vrijednosti. Srednja vrijednost je konstanta kojom se predocuje niz varijabilnih podataka,
a predstavlja i vrijednost oko koje se gomila vecina podataka numeric¢kog niza pa se zato
naziva mjerom centralne tendencije. Osnovna podjela srednijih vrijednosti je na potpune
i poloZzajne. U potpune srednje vrijednosti ubrajaju se aritmetiCka, geometrijska i
harmonijska sredina te se prilikom izracuna ovih vrijednosti koriste svi elementi
numerickog niza. U skupinu polozajnih srednjih vrijednosti ubrajaju se medijan i mod.
Kako i sam naziv govori, njihova je vrijednost odredena poloZajem unutar numeri¢kog

niza pa u njihovom izracunu ne sudjeluju svi elementi.

3.1.1. AritmetiCka sredina

Aritmeti¢ka sredina je najraSirenija i naj¢esée koristena srednja vrijednost. Racuna se na
nacin da se zbroje vrijednosti numeriCke varijable i podijele s njihovim ukupnim brojem.
Brojnik aritmetiCke sredine tj. zbroj svih elemenata kona¢nog numeri¢kog niza, definira

se kao total.

Najpoznatija vrsta aritmetickih sredina je jednostavna aritmetiCka sredina za diji se
izracun koristi konacan niz negrupiranih kvantitativnih podataka x,, x,, ..., x,,, a formula

glasi:

(3.1)

U programu MS Excel aritmetiCka sredina iz negrupiranih podataka racuna se pomocu
funkcije =ZAVERAGE (raspon podataka).

Primjer 3.1. Dane su mjeseCne neto-place (izrazene u kunama) jednog radnika u
prethodnoj godini: 1810,36; 1810,36; 1810,36; 1850,4; 1850,3; 1850,4; 1862,3; 1862,5;
1862,2; 1875,9; 1875,7; 1875,3. Potrebno je izraCunati njegovu prosjeénu mjesecnu
placu protekle godine. [2]
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Podaci se prvo unose u prazan radni list programa MS Excel, a posto se radi o

negrupiranim podacima, za izraCun aritmetiCke sredine koristit ¢e se funkcija
=AVERAGE. U praznu c¢eliju (B13) upiSe se "=AVERAGE" te se oznaCe sve celije s

vrijednostima koje trebaju biti u izracunu, u ovom primjeru su to celije od B1 do B12 (Slika

27.) Pritiskom tipke Enter dobije se kona¢na vrijednost. (Slika 28.)

F =AVERAGE(B1:B12)

C

=AVERAGE(B1:B12)|

SUM st x W

A B
1 |Iznos place za svaki mjesec: | 1810,36
2 1810,36
= 1810,36
4 18504
5 1850,3
& 1850,4
7 1862,3
8 1862,5
g 1862,2
10 1875,9
11 1875,7
12 1875,3
13 |Prosjectna placa:
14

Slika 27. Average

A B
1 |Iznos place za svaki mjesec: 1810,36
2 1810,36
3 1810,36
4 1850,4
3 1850,3
& 1850,4
7 1862,3
8 1862,5
9 1862,2
10 1875,9
11 1875,7
12 1875,3
13 |Prosjecna placa: | 1849,6?3|

Slika 28. Dobivena prosje¢na placa

D
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Dakle, prosje€na mjeseCna neto-pla¢a u protekloj godini za ovog radnika iznosila je
priblizno 1849,67 kn.

Ako je zadan niz grupiranih podataka, u tom se slu¢aju racuna vagana ili ponderirana

aritmeticka sredina, a njezina formula glasi:

f1x1 +f2x2 + .- +kak _ Zic:lfixl’

X = i+ttt fk B iy

(3.2)

Pritom oznake x,,x, ...,x;, oznaCavaju medusobno razliCite modalitete kvantitativnog
obiljezja, a f;, >, ..., fx SU njima pripadne apsolutne frekvencije za koje se Cesto kaze da
imaju ulogu pondera ili tezine pojedinog modaliteta pa otuda i sam naziv navedene
aritmeticke sredine. U programu MS Excel ne postoji funkcija za direktno racunanje

ponderirane aritmeti¢ke sredine, vec se racuna postupno prema formuli.

Primjer 3.2. Ispitani su zastoji na proizvodnoj liniji u jednom poduzecu. Broj zastoja
promatrao se po radnim smjenama. Analizom 400 radnih smjena dobivena je sljedeca
distribucija: [4]

Broj zastoja 0 1 2 3 4 5 6
Brojsmjena | 45 | 95 | 112 | 48 15 25 | 60

Iz formule (3.2) se vidi da su za izraCun aritmetiCke sredine potrebne apsolutne
frekvencije (fi) i modaliteti (x;). PoSto su u ovom primjeru podaci ve¢ grupirani, broj zastoja
predstavlja modalitete, a broj smjena njima pripadne apsolutne frekvencije. Svi podaci
upisani su u radni list, izraCunata je suma apsolutnih frekvencija pomocu funkcije SUM.
Takoder je izraCunat umnozak modaliteta i frekvencija (f*x) te njihov zbroj. Trazena
aritmetiCka sredina dobivena je dijeljenjem zbroja umnozaka modaliteta i frekvencija sa
sumom apsolutnih frekvencija te rezultat prikazuje da je prosje€an broj zastoja po radnoj
smijeni jednak 2,52. (Slika 29.)
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D11 - Je =D9/C9

A B C D
1 Broj zastoja (xi) [Broj smjena (fi) | fi*xi
2 1] 45 1]
3 1 95 95
4 2 112 224
5 3 48 144
5] 4 15 60
7 5 25 125
8 6 60 360
9| I 400 1008
10
1| Arit. sredina: 2,52

Slika 29. Ponderirana aritmeticka sredina

U nastavku su navedena osnovna svojstva aritmetiCke sredine koja sluze kao procjena

da li izracunata aritmetiCka sredina dobro reprezentira numericki niz [1]:

1.

Svaki statisticki skup u kojem su vrijednosti obiljeZja pridruzene jedinicama skupa
na temelju intervalne ili omjerne skale, ima aritmeti¢ku sredinu
Sve vrijednosti statistickog skupa ukljucene su u izraCunavanje aritmeticke sredine

(potpunost)

3. Numeri€ki niz ima samo jednu aritmeti¢ku sredinu

4. AritmetiCka sredina moze posluziti za usporedbu dvaju ili vise numerickih nizova

koji su nastali grupiranjem prema istom obiljeZju

Aritmeticka sredina nalazi se uvijek izmedu najmanje (Xmin) i najve¢e (Xmax)
vrijednosti numeri€kog obiljezja u distribuciji

AritmetiCka sredina jedina je mjera centralne tendencije gdje je zbroj odstupanja

svih vrijednosti od sredine uvijek jednak nuli:

N N
Z(xi—X)ZO Zfi'(xi—)?)=0

(3.3)

Zbroj kvadrata odstupanja pojedinih vrijednosti x; od aritmetiCke sredine je
minimalan, ti. ako umjesto X uzmemo bilo koji broj a # X, zbroj kvadrata
odstupanja pojedine vrijednosti xi od a bit e veéi od prethodno spomenutog zbroja
AritmetiCka sredina nece biti zadovoljavajuce reprezentativnha kada u numerickom
nizu postoje ekstremno male ili velike vrijednosti promatranog obiljezja. To je
slu¢aj kada npr. u nekom poduzec¢u radnik ima placu 2000 kn, a netko na puno
viSoj poziciji 20000 kn, pritom aritmetiCka sredina ne opisuje dobro pla¢e u tom

poduzedu.
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9. AritmetiCka sredina izraCunata na temelju distribucije frekvencija u kojoj su
modaliteti obiljeZja predstavljeni razredima najceS¢e sadrzi pogreSku zato Sto
izraCunata razredna sredina, koja se Koristi za odredivanje vagane sredine,
predstavlja samo aproksimativhu zamjenu stvarne sredine odgovarajuéeg razreda

10.Problem reprezentativnosti aritmeticke sredine dodatno je izrazen u slu€aju kada
postoje otvoreni razredi u distribuciji frekvencija, a osobito kada nije moguce

objektivno procijeniti nepoznate granice otvorenih razreda

3.1.2. Geometrijska sredina

Ako x4, x5, ..., x, 0znaCava konaCan numericki niz takav da za svaki i = 1,2, ..., n vrijedi
x; > 0, onda se geometrijska sredina (G) definira kao srednja vrijednost koja se dobije
kao n-ti korijen iz umnoSka svih ¢lanova niza. U sluCaju kada je barem jedan ¢lan

numeri¢kog niza jednak nuli, geometrijska sredina se ne definira.

Kao i aritmetiCka sredina, geometrijska se takoder moZze izracunati iz negrupiranih i

grupiranih podataka. Formula za izraunavanje iz negrupiranih podataka je sljedeca:

G="/x1 X3 cm X,
(3.4)
U programu MS Excel geometrijska sredina iz negrupiranih podataka raCuna se pomocu

funkcije GEOMEAN.

U sluc€aju kada su podaci grupirani i postoji ukupno n razli¢itih modaliteta x,, x5, ..., x,, te
jezasvakii =1,2,...,ns f; oznacena apsolutna frekvencija modaliteta x;, tada je vagana
(ponderirana) geometrijska sredina izraCunata iz grupiranih podataka izrazom:

Tiz1fi
_ = fi . . .t
G = Jxl X50 Xy,

(3.5)

3.1.3. Harmonijska sredina

Ako se s xq,x,,..,x, 0znaci konaCan numeriCki niz podataka takav da za svaki i =
1,2, ...,n vrijedi da je x; > 0, harmonijska sredina takvog niza definira se kao recipro¢na
vrijednost aritmetiCke sredine reciproCnih vrijednosti svih elemenata niza. Ako u
numerickom nizu postoji barem jedan €lan cija je vrijednost nula, harmonijska sredina se

u tom slucaju ne definira.

Formula za izracun harmonijske sredine negrupiranih numeri¢kih podataka je sljedeca:
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(3.6)

U programu MS Excel harmonijska sredina iz negrupiranih podataka racuna se pomocu
funkcije HARMEAN.

U slu€aju kada su podaci grupirani, harmonijska sredina racuna se prema:

_hthRteth 2 fi
Ll f o gn fi
X4 + X, ot Xp =1y,

H

(3.7)

3.1.4. Mod

Cesto se prilikom analize statistikih nizova Zeli odrediti modalitet koji se najéeSce
pojavljuje, tj. modalitet s najvecom apsolutnom ili relativnom frekvencijom. Takav
modalitet naziva se mod (Mo), a postoji i haziv dominantna vrijednost (D). Mod je jedina
srednja vrijednost koja se moze odrediti i za kvalitativna i za kvantitativna obiljezja. Kao i
sve ostale srednje vrijednosti i mod se moZe racunati iz negrupiranih i grupiranih
podataka, ali i iz grafiCkih prikaza razdioba. U programu MS Excel, mod iz negrupiranih

podataka racuna se pomocu funkcije MODE.

Jedno od svojstava moda je da ne mora biti jedinstven, to€nije moze se dogoditi da barem
dva modaliteta imaju jednake apsolutne frekvencije, a da su apsolutne frekvencije svih
ostalih modaliteta strogo manje od njih. 1z toga se razlikuju unimodalne razdiobe
(razdiobe koje imaju samo jedan mod), bimodalne razdiobe (razdiobe koje imaju tocno
dva moda) i multimodalne razdiobe (razdiobe koje imaju barem tri moda). Npr. niz 1, 2,

2,3, 3,4, 5ima toCno dva moda ( 2 i 3) te je stoga ovaj niz bimodalan.

3.1.5. Medijan

Medijan (Me) se definira kao srednja polozajna vrijednost numerickog obiljezja koja
uredeni statistiCki niz dijeli na dva jednaka dijela na nacin da 50% jedinica u nizu ima
vrijednost obiljezja jednaku ili manju od vrijednosti medijana, a preostalih 50% vrijednost
obiljezja vecu ili jednaku od vrijednosti medijana. U literaturi se ponekad umjesto naziva
medijan koristi naziv centralna vrijednost (C). U programu MS Excel, funkcija pomocu

koje se raCuna medijan iz negrupiranih podataka je MEDIAN.
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Ako je broj podataka neparan, medijan predstavlja vrijednost varijable srediSnjeg ¢lana
niza uredenog prema veli€ini, a ako niz ima paran broj podataka, medijan je jednak

aritmetickoj sredini vrijednosti varijable srediSnjih dvaju ¢lanova niza:

e neparan broj podataka: n = 2k +1 —» Me = x4

e paran broj podataka: n = 2k — Me = Xket

U situacijama kad u nizu postoje ekstremno niski i visoki rezultati, medijan predstavlja
pogodniju srednju vrijednost od aritmetiCke sredine. Npr. ako su mjesecne place 15
zaposlenika u nekom poduze¢u 3200, 2800, 2400, 1800, 1700, 2150, 48000, 2050, 2150,
3200, 2850, 1700, 2100, 3050 i 2700 kn, njihov medijan ispada 2400 Sto znaci da je 50%
zaposlenih u tom poduzecéu imalo placu manju od 2400 kn ili 2400 kn, a 50% zaposlenih
vecu od 2400 kn ili 2400 kn. S druge strane njihova aritmetiCka sredina je 5456,67 kn Sto
govori da prosjecna mjesecna placa 15 zaposlenih u toj tvrtki iznos 5456,67 kn. Jasno je
da je medijan reprezentativnija mjera od aritmetiCke sredine jer u konkretnom slucaju
plaéa zaposlenika koja iznosi 48000 kn znatno utje€e na visoku vrijednost aritmetiCke
sredine te time daje laznu sliku o visini pla¢a. lzracun podataka dobiven je u MS Excelu
koriste¢i funkcije MEDIAN i AVERAGE kako je prikazano na Slika 30., dok Slika 31.

prikazuje dobivene rezultate.

£ R R .

1 _m,.,w:-.-... plate raposieniks jednog peduzeda ! 1 Mjegsatne plate zaposleniha jedrog poduzeda
3200 ;s 12040
3% : 2800
2 Do o 24040
LBOO 5 1500
100 & 1700
> 2150 T 150
= 45000 -] AT
¥ 2050 ] 2050
L 2150 10 150
n 200 1 1300
= 2850 12 2850
1 17704} LE] ]
L 2100 14 100
» 0 15 3050
L 1700 | '3 ) L 0
'?lmpdljan MEDIAMN| | | 17 Medijan 2900

18 | Aritmeetitka sredina + |18 | aritmenitka sreding [=avERAGE(B2:E10) |

Slika 30. /Izracun medijana
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A B

1 Mjesetne place zaposlenika jednog poduzeca
2 3200

& 2800

4 2400

5 1800

6 1700

7 2150

8 48000

g 2050

10 2150

1 3200

12 2850

12 1700

14 2100

15 3050

16 2700

17 |[Medijan 2400

18 |Aritmeticka sredina 5456,666667

Slika 31. Dobiveni rezultati medijana

3.2. Mjere disperzije

Same srednje vrijednosti ¢esto ne daju dobru sliku o skupu podataka pa je njihovo
racunanje samo jedan korak u statistiCkoj analizi. Sljedecée Sto je potrebno je odrediti
koliko dobivena srednja vrijednost dobro opisuje elemente osnovnog skupa. Pokazatelji
koji se pritom definiraju nazivaju se mjere disperzije (rasprsenja, stupnja varijabilnosti)

koje mogu biti apsolutne i relativne.

Apsolutnim mjerama disperzije pripadaju raspon varijacija, interkvartil, varijanca te
standardna devijacija. Njihovo zajednicko obiljeZje je da se iskazuju u jedinicama mjere
varijable koja se analizira. U skupinu relativnih mjera disperzije pripadaju koeficijent

kvartilne devijacije i koeficijent varijacije, koje se obi¢no izrazavaju u postotcima.

Manja mjera disperzije pokazuje vecu reprezentativnost srednje vrijednosti i obrnuto.
Pomoc¢u mijera disperzije usporeduju se razlike varijabiliteta dviju ili viSe distribucija pri
¢emu vrijedi da ako se radi o istim obiljezjima, za usporedbu se koriste apsolutne mjere
disperzije, a ako je rijeC o distribucijama razlicitih obiljezja, onda se obavezno koriste

relativne mjere disperzije.

3.2.1. Raspon varijacije
Raspon varijacije (R) je najjednostavnija mjera disperzije koja se definira kao razlika

izmedu najvece (Xmax) i najmanje (Xmin) vrijednosti kvantitativnog obiljezja:
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R = Xmax - Xmin

(3.8)
Najmanija vrijednost koja je moguca za raspon varijacije je 0 i to u slu¢aju kada svi podaci
imaju istu vrijednost, a najveca vrijednost nije opcenito odredena. Ako se radi o
grupiranim podacima, za najmanju vrijednost se uzima donja granica prvog razreda, a za

najvecu gornja granica posljednjeg razreda.

U programu MS Excel ne postoji direktna funkcija za izracun raspona varijacije, ali se na

jednostavan nacin moze izraCunati pomocu relacije:
=MAX(raspon podataka) — MIN(raspon podataka)

Kao prednost raspona varijacije navodi se jednostavnost njegovog izraCuna, a kao

nedostatak koristenje samo dva elementa osnovnog skupa.

3.2.2. Interkvartil
Interkvartil (lg) je apsolutna mjera disperzije koja se definira kao raspon varijacije
srediSnjih 50% elemenata uredenog niza statistiCkih podataka, a to je zapravo razlika

izmedu tre¢eg (gornjeg) i prvog (donjeg) kvartila:
Iq = QS - Ql
(3.9)
Prednost interkvartila u odnosu na raspon varijacije je eliminiranje ekstremnih vrijednosti

Cime se dobiva toCniji opis vecine elemenata niza, a nedostatak je takoder Sto se u

izraCunu koriste samo dvije vrijednosti pa se zbog toga smatra nepotpunom mjerom.

Program MS Excel nema funkciju za direktno racunanje interkvartila, ali moze se

izraCunati iz sljedece relacije pomocu funkcija za gorniji i donji kvartil:
=QUARTILE(raspon podataka; 3) — QUARTILE(raspon podataka; 1)

3.2.3. Varijanca i standardna varijacija

Varijanca i iz nje izvedena standardna devijacija predstavljaju najvazniji pokazatelj
varijabiliteta odnosno rasprsenosti modaliteta kvantitativnhog obiljezja, a razlog tome je
Sto se u izraCunu Kkoriste svi elementi statistickog niza pa se pritom moze smatrati
potpunom mjerom rasprsenja. Takoder, mogu se racunati i iz negrupiranih i iz grupiranih

podataka.
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Varijanca (0?) se definira kao aritmeticka sredina kvadrata odstupanja vrijednosti

kvantitativnog obiljezja od aritmeticke sredine svih vrijednosti. [2] RaCuna se iz formule:

e za negrupirane podatke:

2 Z?=1(xi - 2)2
n
(3.10)
e za grupirane podatke:
2 _ éc=1fl"(xi_f)2
1 fi
(3.11)

Varijanca je jednaka nuli samo ako je pripadni statisti¢ki niz konstantan.

U programu MS Excel varijancu iz negrupiranih podataka moze se izraCunati pomocu

funkcije: VARP(raspon podataka).

Varijancu je relativno tesko interpretirati posto je ona "kvadratna" mjera disperzije, ali
pomoc¢u njezinog drugog korijena dobiva se prakticno najprimjenjenija mjera —
standardna devijacija (0). Ona se definira kao drugi korijen iz varijance, no takva definicija
se obi¢no zamjenjuje matematicki neto¢nom, ali intuitivno prihvatljivom definicijom koja
govori da je standardna devijacija prosjeéno odstupanje od aritmetiCke sredine. [2]

Analogno formulama za varijancu, formule za standardnu devijaciju su sljedece:

e za negrupirane podatke:

i (x; — %)?
B n
(3.12)
e za grupirane podatke:
a_j afi (=)
- k
i=1fi
(3.13)

Za izraCun standardne devijacije u programu MS Excel koristi se funkcija:
STDEVP(raspon podataka).
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3.2.4. Koeficijent varijacije

Koeficijent varijacije (V) takoder predstavlja jedan od najvaznijih pokazatelja disperzije
kvantitativnih podataka uz varijancu i standardnu devijaciju. Pripada relativnim mjerama
disperzije, a predstavlja omjer standardne devijacije i aritmetiCke sredine pomnozen sa

sto, dakle prikazuje se u postotcima:

(3.14)

Najmanja vrijednost koeficijenta varijacije je 0% i to u slu¢aju ako svi podaci imaju istu
vrijednost, a najveca vrijednost nije opcenito odredena. U Tablica 2. je prikazan kriterij
procjene varijabiliteta prema vrijednostima koeficijenta varijacije. Glavni nedostatak mu

je loa reprezentativnost u slu€aju ekstremnih vrijednosti.

Tablica 2. Varijabilitet elemenata ovisno o postotku koeficijenta varijacije [1]

V(%) VARIJABILITET
0-10 vrlo slab

10-30 relativno slab

30-50 umjeren

50-70 relativno jak
>70 vrlo jak

Program MS Excela nema direktnu funkciju za izraun koeficijenta varijacije, ali se moze

izraCunati prema formuli (3.14) uz koristenje funkcija:
=STDEVP(raspon podataka)/AVERAGE (raspon podataka)*100

3.2.5. Koeficijent kvartilne devijacije
Interkvartilu pripadna relativna mjera disperzije je upravo koeficijent kvartilne devijacije

(Vq) koji se definira kao omijer interkvartila i zbroja prvog i tre¢eg kvartila:

V. = Iq :Q3_Q1
T Q:+Q; Q3+ Q

(3.15)
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Moze se interpretirati i kao intenzitet varijabiliteta srediSnjih 50% elemenata uredenog
statistickog niza, a moze poprimiti bilo koju vrijednost od 0 do 1. Sto je varijabilitet
srediSnje polovice niza maniji, vrijednost Vq je bliza nuli i obratno, Sto je varijabilitet
srediSnje polovice veci, to je vrijednost Vq bliza 1. U Tablica 3. je prikazana naj¢es¢a
interpretacija intenziteta varijabiliteta srediSnjih 50% elemenata uredenog statistiCkog

skupa ovisno o iznosu koeficijenta kvartilne devijacije.

Tablica 3. Varijabilitet sredisnjih 50% elemenata ovisno o iznosu Vq [1]

Vq VARIJABILITET
0-0,1 vrlo slab
0,1-0,2 relativno slab
0,2-0,3 umjeren
0,3-0,5 relativno jak
0,5-1 vrlo jak

U MS Excelu se koeficijent kvartilne devijacije moze izraCunati prema formuli.. koristeci

funkcije:
=(QUARTILE(...;3)-QUARTILE(...;1))/(QUARTILE(...;3)+QUARTILE(...;1))

3.3. Procedura Descriptive Statistics

Za jednostavnije rjeSavanje zadataka, u programu MS Excel postoji funkcija Descriptive
Statistics koja se nalazi unutar alata Analiza podataka (Dana Analysis) pomoc¢u koje se
u jednom koraku izraCunaju najvazniji elementi deskriptivne statistike poput aritmeticke
sredine, medijana, moda, varijance, standardne devijacije i ostalih koji ¢e biti prikazani u

nastavku rada na primjeru.

Primjer 3.3.: U poduzeéu Metal ispitivani su uvjeti rada u proizvodnom pogonu kako bi se
poduzele mjere radi povecanja produktivnosti. Medu ostalim, mjerena je i buka na 73
radna mjesta, a dobiveni su sljedeci rezultati (u decibelima): 41, 29, 55, 67, 29, 58, 83,
32, 73, 56, 37, 59, 74, 36, 58, 50, 65, 64, 57, 66, 67, 58, 31, 69, 61, 41, 46, 65, 47, 30,
55, 26, 37, 50, 64, 40, 55, 74, 73, 49, 67, 29, 25, 23, 40, 69, 46, 39, 46, 57, 67, 42, 26,
39, 37, 38, 58, 46, 69, 20, 27, 37, 74, 24, 58, 29, 24, 39, 58, 27, 46, 62, 43. [4]

Za navedeni primjer, najvazniji podaci deskriptivne statistike bit ¢e izraCunati pomocu
procedure Descriptive Statistics. Podaci su najprije upisani na prazan radni list MS Excela

kao Sto je prikazano na Slika 32.
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H s Knjigal - Excel =

Datoteka  Polazno  Umetanje  Rasporedstranice  Formule [WESCCENM Pregled  Prikaz  Pomot  Q  Recite Sto Zelite uéiniti
= [ etekstarcsy [ Nedavni izvori r [ Upiti i veze a [Z]A N B o 9 Grupiranje 25 Alat za fjetavanje
g 0 =i | T Y e EN-DE

%S weba [ Postojece veze / B B . B GE Razgrupiranje = Analiza podataka

Dohvati ) Osvjedi 7| Sertiranje Filtar Tekstu Sto-ako  List .

podatie - [ 2 tablice/raspona sve ~ " T Dodatno stupce 55 * B | analiza - predvidanja | EB Podzbroj
Dohvati & podatke za pretvarbu Upiti & veze Sartiranje i filtriranje Alati za podatke Predvidanje Struktura [ Analiza ~
A B C D E F G H J K L M N o P Q R s T

1 |lzmjerena buka: a1

2 29

3 55

4 67

5 29

6 58

7 33

8 32

9 73

10 56

1 37

12 59

13 74

14 36

15 58

16 50

7 65

13 64

19 57

20 66

21 67

22 58

23 31 9

List1 ® [ ] [J
Spreman £ Pristupaénost zadovoljeni su preduvjeti 2] m —_—

Slika 32. Prikaz upisanih podataka

Nakon toga, u alatnoj traci Podaci unutar alata Analiza podataka, pokrec¢e se dijaloski

okvir Data Analysis unutar kojeg se odabire procedura Descriptive Statistics (Slika 33).

Data Analysis @
Analysis Tools

Anova: single Factor Y

Anova: Two-Factor With Replication Cancel
Anova: Two-Factor Without Replication

Correlation .
Covariance Pomoc

Descriptive Statistics

Exponential Smoothing

F-Test Two-Sample for Variances

Fourier Analysis

Histogram b

Slika 33. Odabir Descriptive Statistics

Otvara se njezin dijalo$ki okvir (Slika 34.) unutar kojeg je potrebno unijeti podatke (Slika
35))
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Input

oK
P +1 Lok |
Cancel

Grouped By: @Qolumns

() Rows Pomoé
[] Labels in first row
Cutput options

+

@gutput Range:
O MNew Warksheet Ply:
O MNew Workbook

Dgummary statistics

[ confidence Level for Mean: 95 ¥
[ kth Largest: 1

[ kth Smallest: 1

Slika 34. Dijalo$ki okvir Descriptive Statistics

7 || =
Input
OK
Input Range: SBS1:5B573 + _
Cancel
Grouped By: @golumns
(D) Rows Pomoi
[] Labels in first row
Cutput options
{®) Output Range: 5D51 *

O MNew Worksheet Ply:
(:) Mew Workbook

Summary statistics

Confidence Level for Mean: 95 %
Kth Largest: 1
Kth Smallest: 1

Slika 35. Ispunjeni podaci

U polje Input Range unosi se raspon celija unutar kojih su upisani podaci koji sudjeluju u
izraCunu. Ispod toga moguée odabrati nacin grupiranja — po stupcima (Columns) ili
retcima (Rows). U dijelu Output options odabire se mjesto gdje ¢e biti prikazani podaci.
U ovom sluCaju odabrana je ¢elija D1 na istom radnom listu. Kvacicom je oznaceno, tj
odabrano Summary statistics jer je upravo to bit ovog izracuna. Confidence Level of Mean

(razina povjerenja za aritmetiCku sredinu) najc¢eS¢e se odabire da je 95%.
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Kth Largest omogucava prikaz k-te po redu najvece vrijednosti unutar promatranog
statistiCkog skupa. Npr. ako se u polje za Kth Largest upiSe broj 1, program ce izbaciti
vrijednost maksimuma. Ako se upiSe broj 2, program ¢e izbaciti drugu najvecu vrijednost
itd. Sli¢no vrijedi i za Kth Smallest, ali se u tom slu€aju radi o najmanjim vrijednostima pa
Ce za vrijednost 1 u polju program izbaciti minimum. Klikom na OK dobivaju se rezultati
(Slika 36.).

D E
Columnl
Mean 45,05479452
Standard Error 1,834255726
Median 46
Mode 58
Standard Deviation 15,67133773
Sample Variance 245,608067
Kurtosis -1,23181037
Skewness 0,00087208
Range 54
Minimum 20
Maximum 74
sum 3508
Count 73
Largest{1) 74
Smallest(1) 20

Confidence Level({95,0%) 3,656521962

Slika 36. Dobiveni podaci

Interpretacija dobivenih podataka je sljedeca:

e Mean (aritmetiCka sredina) prikazuje da je prosje€na buka 48,05 decibela

e Standard Error se odnosi na standardnu pogresku aritmeti¢ke sredine koja u ovom
primjeru iznosi 1,83

e Median (medijan) govori da je na 50% radnih mjesta izmjerena buka 46 ili manje
od 46 decibela, a na ostalih 50% 46 ili viSe od 46 decibela

e Mode (mod) pokazuje da je najCesc¢i rezultat 58, odnosno da je na najviSe radnih
mjesta izmjerena buka od 58 decibela

e Standard Deviation (standardna devijacija) prikazuje da je prosje¢no odstupanje
od prosjecnog rezultata buke jednako 15,67

e Sample Variance (varijanca) prikazuje da prosje¢no kvadratno odstupanje od

aritmeticke sredine iznosi 245,61
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Kurtosis (mjera zaobljenosti) prikazuje da koeficijent zaobljenosti iznosi -1,23
Skewness (mjera asimetrije) prikazuje da koeficijent asimetrije iznosi 0,00087
Range (raspon varijacije) govori da je raspon rezultata izmjerene buke 54 decibela
Minimum (minimum) govori da je najmanja izmjerena buka 20 decibela

Maximum (maksimum) govori da je najviSa izmjerena buka 74 decibela

Sum (zbroj) prikazuje da zbroj svih izmjerenih decibela iznosi 3508

Count (veli€¢ina uzorka ili opseg promatranog statistiCkog skupa) govori da je
ukupno 73 radna mjesta na kojima je mjerena buka

Largest (1) zapravo prikazuje maksimalnu vrijednost koja iznosi 74 decibela
Smallest (1) prikazuje minimalnu vrijednost koja iznosi 20 decibela

Confidence Level (95,0%) (procjena intervala aritmeticke sredine osnovnog skupa
uz razinu pouzdanosti od 95%) govori da se uz 95% pouzdanosti moZze tvrditi da
se prosjec€ni rezultat izmjerene buke u kompletnom osnovnom skupu (73 radna
mjesta) nalazi unutar intervala 48,05+3,66. Ova pouzdanost se racuna iz razloga
Sto se vedinaistrazivanja vrsi na odredenom uzorku, a ne na cjelokupnoj populaciji
te samim time dobivena aritmeti¢ka sredina nije precizna. Zbog toga se ra¢una
interval unutar kojeg se nalazi "prava" aritmetiCka sredina cijelog skupa uz pomo¢

razine pouzdanosti
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4. INFERENCIJALNA STATISTIKA

Prilikom donoSenja zakljuCaka o populaciji na temelju izrabranog uzorka, inferencijalna
statistika koristi procjene, testiranje hipoteza, odredivanje veza izmedu varijabli te

predvidanja o populaciji.

Da bi uzorak mogao odgovoriti na zada¢u da se pomoc¢u njega dobiveni zaklju¢ci mogu
protegnuti na cijeli osnovni skup, on mora biti reprezentativan, toCnije po svojim

karakteristikama mora biti kao i sam osnovni skup.

4.1. Testiranje hipoteza

Statisticka hipoteza je tvrdnja o veli€ini parametra ili o obliku distribucije osnovnog skupa
Cija se vjerodostojnost ispituje pomocéu slu€ajnog uzorka. [4] RjeSavanje problema
zahtjeva donoSenje odluke o prihvacaniju ili ne prihvacanju hipoteze o nekom parametru,
a taj se postupak naziva testiranje hipoteza. Pritom svaki taj postupak testiranja polazi od
postavljanja nulte (Ho) i alternativne (H1) hipoteze da bi se ispitala istinitost postavljene
pretpostavke. Nulta hipoteza je ona koja se testira, a alternativha joj se suprotstavlja.
Postupci testiranja hipoteza oslanjaju se na koristenje informacija iz slu¢ajnog uzorka pa
ako su te informacije u skladu s hipotezom, zaklju€uje se da je ona istinita, a ako nisu,
dolazi se do zaklju¢ka da hipoteza nije istinita. No, posto se ne ispituje cijela populacija
ve¢ samo dio, istinitost ili neistinitost pojedinih hipoteza se ne moze sa sigurno$c¢u znati,
veC uvijek treba imati na umu vjerojatnost donoSenja pogresnog zakljucka. Pritom se
moze pojaviti pogreska tipa | kada se odbaci istinita nulta hipoteza te pogreska tipa Il ako

se prihvati lazna nulta hipoteza.

Tablica 4. Pogreske statistickih testova [4]

Odluka Ho je istinita Ho je lazna
Prihvatiti nultu hipotezu Odluka ispravna Pogreska tipa Il
Odbaciti nultu hipotezu Pogreska tipa | Odluka ispravna

Pogreska tipa | prikazuje se pomocu razine znacajnosti (razine signifikantnosti) a koja se
odnosi na vjerojatnost odbacivanja istinite hipoteze, dok je B vjerojatnost da se prihvati

lazna nulta hipoteza odnosno da dode do pogreske tipa Il.
Svaki postupak testiranja provodi se u nekoliko koraka: [4]

1. Odredivanje sadrzaja nulte i alternativne hipoteze

2. ldentificiranje izraza za testnu veli€inu i izraCunavanje njezine vrijednosti
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3. Odabir razine znacajnosti i odredivanje kritickih granica koje dijele podrucje
prihvacanja nulte hipoteze od podrucja njezina odbacivanja

4. DonosSenje zakljuCka o ishodu testa

P-vrijednost je vjerojatnost opazanja podataka kada je nulta hipoteza istinita. NajceSc¢a
razina znacajnosti je 0,05 pa ako je P vrijednost < 0,05 nulta hipoteza se odbacuje, a u

suprotnom prihvaca.

U nastavku rada bit ¢e objasnjeno na koji na€in se pomocéu programa MS Excel moze

odrediti koja je hipoteza istinita.

4.1.1. Z-test
Za veliki uzorak (n < 30) distribucija aritmetiCke sredine uzorka kao procjenitelja za
oCekivanje ne mora biti normalna. Oznaka u predstavlja nepoznatu aritmeti¢ku sredinu

populacije, a u, njezinu pretpostavljenu veli€inu.

Primjer 4.1.: Clanak u asopisu Materials Engineering (1989, Vol. I, No. 4, str.275-281)
opisuje rezultate ispitivanja vlaéne adhezije na 22 uzorka legure U-700. Opterecenje pri
lomu uzorka je kako slijedi (u megapikselima): 19.8, 10.1, 14.9, 7.5, 15.4, 15.4, 15.4,
18.5,7.9,12.7,11.9,11.4,11.4,14.1, 17.6, 16.7, 15.8, 19.5, 8.8, 13.6, 11.9, 11.4. [7]

Na temelju izmjerenih optereéenja, moze li se zakljuciti da ¢e prosjeCno opterecenje biti
veée od 12 megapiksela? Potrebno je pronaci 95% interval pouzdanosti za sredniji

promjer Sipke.
Najprije je potrebno postaviti nultu i alternativnhu hipotezu:

Ho;po = 12
Hy:p> 12

Zatim se zadani podaci unose u prazan radni list kao $to je prikazano na Slika 37.
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A E T
Redni br. Optereéenje tig
1 19,8 12

10,1

14,9

7.5

15,4

15,4

15,4

18,5

10 9 7,9

11 10 12,7

12 11 11,9

13 12 11,4

14 13 11,4

15 14 14,1

16 15 17,6

17 16 16,7

18 17 15,8

19 18 19,5

20 19 3,8

21 20 13,6

22 21 11,9

23 22 11,4

o~ W W N

Slika 37. Podaci za z-test

Podto u ovom slu€aju alternativna hipoteza govori da je vrijednost veéa od
pretpostavljene, radi se o jednosmjernom z-testu. U Tablica 5. prikazane su razlike koje

opcenito vrijede za jednosmijerni i dvosmjerni test.

Tablica 5. Razlika izmedu jednosmjernog i dvosmjernog testa

JEDNOSMJERNI TEST DVOSMJERNI TEST
Ho:pp = po Ho:pt = o
Hy:pu > g Hy:p # po
Ho:pp = po
Hy:p <o

Funkcija koja se u MS Excelu koristi za jednosmijerni z-test je:
MIN[ZTEST (raspon podataka;uo;0);1-ZTEST(raspon podataka;uo;o)]

Koristenjem te funkcije za navedeni primjer, dobiva se p-vrijednost 0,0119. (Slika 38.)
Posto je zadan interval pouzdanosti od 95%, to znaci da p-vrijednost mora biti manja od
0,05 da bi se odbacila nulta hipoteza i prihvatila alternativha. Dobivena p-vrijednost za
ovaj primjer je 0,012<0,05 pa se konacni rezultat moze interpretirati na sljedeéi nacin: uz
95% pouzdanosti zakljuuje se da je razlika medu promatranim vrijednostima statisticki

znacajna, odnosno prosjecno opterecenje bit ¢e veCe od 12 megapiksela.
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D2 - £ || =MIN(ZTEST({B2:B23;12);1-ZTEST(B2:623;12))

A B C D E F G H
1 |Rednibr. Opterecenje g -yrijednost
2 | 1 19,8 12 | 0,0118532341
3 2 10,1
4 3 14,9
5 4 7.5
& 5 15,4
7 & 15,4
g 7 15,4
9 8 18,5
10 9 7,9
11 10 12,7
12 11 11,9
13 12 11,4
14 13 11,4
15 14 14,1
16 15 17,6
17 16 16,7
18 17 15,8
19 18 19,5
20 19 8,8
21 20 13,6
22 21 11,9
23 22 11,4

Slika 38. Dobivena p-vrijednost

Za rucni izraCun, potrebno je izraCunati x i 0. AritmetiCka sredina izraCunata je preko
Excel funkcije AVERAGE te iznosi 13.71, a standardna devijacija raCuna se prema

formuli:

j n x%— nx? \/4402,59 —22-13,712
O- —_— —_—

= 3,568

n—1 22—-1

(4.2)
Vrijednost z racuna se:
X — 13,71 - 12
z=2"H0 Eeg = 2248
n V22

(4.2)

Zatim je potrebno pronadi kriticnu vrijednost koja se nalazi u statistiCckoj tablici za
normalnu raspodjelu. Za vjerojatnost od 95%, z, 0dnosno z, 45 iznosi 1,645. Buduc¢i da je
z >z, (2,248>1,645) odbacuje se nulta hipoteza. Slika 39. prikazuje podrucje

prihvacanja i odbacivanja nulte hipoteze za z-test.
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Nulta Alternativna | Podruéje Podruéje

hipoteza hipoteza prihvadanja nulte hip. | odbacivanja H,
Hy..8 =48y | Hi..0##H —Zaf2 < 2 < Zao T =g il 2 2 zh)0
Hy..0 <@y | Hy..0 > 8 z < Zp T2 2

H,.0=8,| H,..0 < 8, T > —z, <z,

Slika 39. Podrucje prihvacanja i odbacivanja nulte hipoteze za t-test

Ako se za navedeni primjer Zeli provjeriti odstupa li prosje¢no opterecenje znacajno od

12, koristi se dvosmijerni z-test. Funkcija u Excelu za njega je:

2*MIN[ZTEST (raspon podataka;po;0);1-ZTEST(raspon podataka;po;o)]

Pritom su hipoteze sljedece:

a dobivena p-vrijednost iznosi 0,023 Sto je manje od 0,05 te se zakljuCuje da prosjecno

Hy:p = po
Hy:p # po

opterecenje odstupa znacajno od 12, odnosno odbacuje se nulta hipoteza. (Error!

Reference source not found..)
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G2
A B

1 |Redni br. Opterecenje
2 1 19,8
3 2 10,1
4 3 1449
5 4 7.5
& 5 15,4
¥ G 15,4
a 7 15,4
g 3 18,5
10 9 7.9
11 10 12,7
12 11 119
13 12 11,4
14 13 114
15 14 14,1
16 15 17,6
17 16 16,7
18 17 15,8
19 18 18,5
20 19 8,8
21 20 13,6
22 21 119
23 22 11,4
24

4.1.2. T-test

C

Ho
12

F ((=2*MIN(ZTEST(B2:B23;12);1-ZTEST(B2:B23;12))

D E
p-vrijednost X
0,01185323 13,7136

F G
Jr[: p-vrijednost (dvosmjerni)
392,04 0,023706468|
102,01
222,01
56,25
237,16
237,16
237,16
342,25
62,41
161,29
14161
129,96
129,96
198,81
309,76
278,89
249,64
380,25
77.44
184,96
141,61
129,96

4402 59

Slika 40. P-vrijednost za dvosmjerni z-test

T-test je statistiCki postupak kojim se zeli odrediti statistiCka znaCajnost razlike izmedu

dva uzorka, odnosno izmedu dvije aritmeti¢ke sredine. Ovisno o problemu koji se rjieSava

postoji jednosmjerni i dvosmijerni t-test, a u MS Excelu postoje njegova tri tipa. Tip 1

odabire se kad su uzorci zavisni, Tip 2 kada postoje dva uzorka s pribliZzno jednakim

varijancama, a Tip 3 ako su uzorci s razli€itim varijancama. Jesu li varijance uzoraka

jednake ili razli¢ite, moze se utvrditi preko F-testa Cija funkcija u MS Excelu ima oblik:

FTEST(raspon 1. uzorka; raspon 2.uzroka)

Funkcija za t-test op¢enito u MS Excelu je oblika:

TTEST(raspon podataka 1.uzorka; raspon podataka 2.uzorka;smijer;tip)

Ako je rije€¢ o jednosmjernom testu, pod "smjer" se upisuje broj 1, a ako se radi o

dvosmjernom testu upiSe se broj 2. Pod "tip" se upisuju brojevi 1, 2 ili 3 ovisno o tipu t-

testa koji su prethodno objasnjeni.
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Primjer 4.2.: Zeli se provjeriti pretpostavka da beton s &eliénim vlaknima ima veéu tlaénu
¢vrstocu od betona bez Celi¢nih vlakana. Dobivene su sljedece vrijednosti tlacne Cvrstoce
(u N/mm?) za beton s ¢eli¢nim vlaknima: 67, 69, 71, 63, 64, 71, 65, a za beton bez ¢eli¢nih
vlakana: 62, 60, 58, 63, 64, 62, 66. [8]

Pokazuju li navedeni podaci da beton s €elinim vlaknima ima vecu vla¢nu €vrstocu od

betona bez Celicnih vlakana? Razina znacajnosti testa iznosi 5%.

Prvi korak je postavljanje nulte i alternativne hipoteze:

Hy:p = po
Hytp > o

gdje je p prosjeCna tlatna Cvrstoca betona s Celi€nim vlaknima, a po prosjecCna tlacna

évrstoca betona bez ¢eli¢nih vliakana.

Zatim je potrebno napraviti F-test kako bi se mogao odabrati tip t-testa u daljnjem
izracunu. Funkcija u Excelu za F-test takoder izbacuje p-vrijednost te vrijedi da ako je p <
0,05), (ilip < 0,01),) radi se o uzorku s razli€itim varijancama i odabire se Tip 3. Ako je
p = 0,05 (ili p = 0,01), uzorci imaju priblizno jednaku varijancu te se prilikom izraCuna t-

testa odabire Tip 2.

U ovom primjeru vrijednost F-testa je 0,5887 $to je vece od 0,05 pa Ce se provoditi Tip 2
t-testa. (Slika 41.)

D2 b I =FTEST(B2:B8;C2:C8)

A B X D

Redni br. Beton s &eliénim vlaknima Beton bez éeliénih vlakana  F-test

1
2 1 67 62 | 0,588725 .l
3 2 69 60
4 3 71 38
5 4 63 63
] 5 64 64
7 6 71 62
8 7 65 66

Slika 41. Vrijednost F-testa

Sada se moze provoditi t-test koriStenjem Excelove funkcije. Rezultat i formula prikazani
su na Slika 42.
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E2
A
1 Redni br.
2 1
3 2
4 3
3 4
6 5
T il
2 7

B

Beton s éeliénim vlaknima Beton bez éeliénih vliakana

67
63
71
63
64
71
65

e

=TTEST(B2:B8;C2:C8;1;2)

C

62
60
58
63
64
62
66

Slika 42. T-test

D
F-test

0,588725 | 0,004175 .l

E
t-test

Rezultat p-vrijednosti je 0,0042 Sto je manje od 0,05 pa se odbacuje nulta hipoteza da su

oCekivane vrijednosti jednake s moguénosS¢u pogreske od 5%, odnosno zaklju€uje se da

postoji statistiCki znaCajna razlika u tlacnoj ¢vrstoéi betona s CeliCnim vlaknima i betona

bez takvih viakana.

Za rucni izracun potrebno je odrediti aritmetiCke sredine i standardne devijacije za svaki

uzorak. Podaci su prikazani na Slika 43. (vlacne &vrstoc¢e betona s Celi¢nim vlaknima je

uzorak broj 1, a vlaCne Cvrstoce betona bez Celi¢nih vilakana je uzorak broj 2).

A
1
2 1
3 2
4 3
5 4
6 5
7 6
8 7
9

Redni br.

B

C

D E F

Beton s éeliénim vlaknima Beton bez éeliénih vlakana  F-test t-test Xy
0,588725 0,004175 67,14286 62,1428571

67
69
71
63
64
71
65

62
60
58
63
64
62
66

Slika 43. IzraCunati podaci

Vrijednosti standardnih devijacija raCunaju se prema formuli:

S]_:

no .2 _
i=1Xi

nx?

31622 —7-67,142862

n—1

7—-1

G
*2

H

= 3,2877

x7(1) % (2)
4489 3344
4761 3600
5041 3364
3969 3969
4096 A096
5041 3344
4225 4356
31622 27073

(4.3)
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\/Z{;lxiz — nx? \/27073 —7-62,142862
Sz = =
n—1

T = 2,6094
(4.4)
A vrijednost statistike t:
X1 —X 67,143 — 62,143
t=\/ﬁ'%=ﬁ' = 2=3,152
[s2 + 3 _\[3,2877 + 2,6094
VPR !

(4.5)

U statistickoj tablici t-raspodjele za @ = 0,05 i df = 12 (stupnjevi slobode) ocita se t, =
0,995. Posto je t, < t, odbacuje se nulta hipoteza. Na Slika 44. prikazana su podrucja

prihnvac¢anja i odbacivanja nulte hipoteze za t-test.

Nulta Alternativna | Podrgje Podrgje

hipoteza hipoteza pribvacanja nulte hip. | odbacivanja H;
Hy..8 =86y | H..8#8, —tap <t <tapm t< —tappiit =ty
Hy. 0 <8y | Hi.0=8, |t<t, t =,

Hy. . 8=z6, | H.0<b |t=-—t, t<t,

Slika 44. Podrucje prihvacanja i odbacivanja nulte hipoteze za t-test

Postoji jos jedan nacin izracuna t-testa u programu MS Excel, a to je putem alata Analiza
podataka. U prozoru Data Analysis odabire se vrsta t-testa koji se Zeli provesti. Za ovaj
primjer odabran je t-test: Two-Sample Assuming Equal Variances posto se radi o

uzorcima s priblizno jednakim varijancama. (Slika 45.)

7 || £2

Analysis Tools
treh

Histogram -
Moving Average Cancel
Random Mumber Generation

Rank and Percentile

Regression

Sampling

t-Test: Paired Two Sample for Means

Pomod

t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances
z-Test: Two Sample for Means hd

Slika 45. Data Analysis - t-test
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U novom prozoru upisuju se podaci koji su potrebni za izraCun. (Slika 46.) Pod Variable
1 Range upisuje raspon celija u kojima su podaci za prvi uzorak, odnosno vrijednosti
tlacnih évrstoca betona s Celicnim vlaknima, dok se za Variable 2 Range unose ¢elije s
podacima drugog uzroka. Za Hypothesized Mean Difference obi¢no se upisuje 0, a Alpha
je vrijednost razine znacajnosti testa koja je u ovom slu€aju 0,05. Pritiskom na "OK"

dobivaju se podaci prikazani na Slika 47.

T || 2=

Input

Wariable 1 Range: SES1:5B5%3 +

Variable 2 Range: §C%1:5C53 +*~ i

. . Pomoé

Hypothesized Mean Difference: ]

Labels

Alpha: | 0,05

Cutput options

(® Qutput Range: L4571 +

O New Worksheet Ply:

l:::l New Workbook

Slika 46. Unos podataka za t-test

11 |t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances
12
13 Beton s feliénim viaknima = Beton bez éelicnih viakana
14 |Mean 66,85714286 62,14285714
15 |Variance 8,142857143 5,80952381
16 |Observations 7 7
17 |Pooled Variance 6,976190476
18 |Hypothesized Mean Difference 0
19 |df 12
20 [t Stat 3,339187124
21 |P(T<=t) one-tail 0,002948482
22 |t Critical one-tail 1, 782287556
23 |P(T<=t) two-tail 0,005896965
24 |t Critical two-tail 2, 17881283

Slika 47. Dobivene vrijednosti

Vidljivo je da su dobiveni podaci isti kao ru¢no izraCunati. Pri dnu tablice vidljive su
vrijednosti t-testa i p-vrijednosti za jednostrani i dvostrani test. U oba slucaja dolazi se do

zaklju€ka da se odbacuje nulta hipoteza.
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4.1.3. x?- test

Hi kvadrat test je najprimjenjivanija neparametarska metoda metoda testiranja hipoteza.
Koristi se u situacijama kada se Zeli utvrditi da li neke dobivene frekvencije odstupaju od
teoretskih, tj. frekvencija koje su oCekivane. Ocekivane frekvencije su definirane u

hipotezi Ho, a ako postoji jedan uzorak, ona se testira preko formule:

. Z (f ;f)

(4.6)
gdje su: f; — promatrani broj frekvencija

fzi — oCekivani broj frekvencija

U hi-kvadrat testu potrebno je odrediti i stupnjeve slobode k, koji se za jedan uzorak

raunaju kao k = n — 1.

X? test za dva nezavisna uzorka koristi se kada se Zeli testirati postoiji li znacajna razlika

izmedu frekvencija ili su one slu¢ajne. Veli¢ina x? se u tom slu¢aju raéuna prema formuli:

S r

B (fij — ftij)?

j=1i=
(4.7)

Dobivene se frekvencije prvo upiSu u tablicu koja ima r redaka i s stupaca pa su stupnjevi
slobode k = (r—1) - (s — 1).

U programu MS Excel funkcija za izraCun hi kvadrat testa je:
CHITEST((raspon opazenih frekvencija; raspon teoretskih frekvencija)

Primjer 4.3.: Potrebno je odrediti kakva je uspjeSnost na trziStu novih proizvoda u neka
dva izabrana grada. Ispitano je 200 kupaca iz jednog grada i 150 iz drugog grada te su

dobiveni podaci kao u Tablica 6. [9]
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Tablica 6. Rezultati ispitivanja

Osoba nije ¢ula Osoba je ¢ula | Osoba je kupila Ukupno
za proizvod za proizvod, ali proizvod
nije ga kupila
Grad 1 36 55 109 200
Grad 2 45 56 49 150
Ukupno 81 111 158 350

Podaci se unesu u radni list programa MS Excel kako je prikazano na Slika 48. Pritom su

napravljene dvije tablice koje se opcéenito nazivaju tablicama kontigencije. Jedna se

odnosi na opazene frekvencije koje su i zadane u samom zadatku, a druga na oCekivane

frekvencije koje se raCunaju na nacin da se suma s-tog stupca pomnozi se sa sumom r-

tog retka i na kraju podijeli s ukupnim brojem frekvencija kao $to je i prikazano na Slika

48. za Celiju B9.

B9 - I =B5*H3/H5
A B c D E F G H

1 OPAZENE FREKVENCIJE

Osoba je tula za
z Osaba nije €ula za proizvod| proizved, ali nije kupila | Osoba je kupila proizvod |Ukupno
3 |Grad 1 36 55 109 200
4 |Grad 2 45 56 43 150
3 |Ukupno 81 111 158 350
6
7 OCEKIVANE FREKVENCIIE

Osoba je Cula za
8 Osoba nije €ula za proizvod| proizvod, ali nije kupila | Osoba je kupila proizvod |Ukupno
9 |Gradl 46,3 63,4 90,3 200
10 |Grad 2 34,7 47,6 67,7 150
11 |Ukupno 81 111 158 350

Koristenjem funkcije za x-test, kao rezultat se dobiva vjerojatnost, odnosno p-vrijednost

Slika 48. OpazZene i o¢ekivane frekvencije

da su eventualne razlike izmedu opazenih i teoretskih frekvencija slu¢ajne. Za konkretan

primjer p-vrijednost iznosi 0,0045. (Slika 49.)
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13 e =CHITEST(B3:G4;B9:G10)
A B i D E F G H J
1 OPAZENE FREKVENCLE
Osoha je ¢ula za
2 Osoba nije ¢ula za proizvod| preizved, ali nije kupila | Osoba je kupila proizvod |Ukupno -vrijednost
3 |Grad1l 36 55 109 200 | 0,0045038631
4 |Grad2 45 56 439 150
5 |Ukupno 81 111 158 350
6
7 OCEKIVANE FREKVENCIJE
Osoba je cula za
8 Osoba nije Eula za proizvod| proizved, ali nije kupila | Osoba je kupila proizvod |[Ukupno
g |Grad1l 46,3 63,4 90,2 200
10 |Grad 2 34,7 47,6 67,7 150
11 |Ukupno 81 111 158 350

Slika 49. Hi kvadrat test

Zaklju€ak se provodi na isti nain kao i kod prethodnih testova. U ovom sluc¢aju dobivena
p-vrijednost je manja od 0,05 (0,0045<0,05) pa se zakljuCuje da opazene frekvencije
statistiCki zna€ajno odstupaju od ocekivanih frekvencija, odnosno da je uspjeSnost na

trziStu izmedu navedenih gradova razlicita.

Prema ruénom izracunu, Xz iznosi:

2

36 —46,3)° (45 —134,7)> (55—63,4)° (56 —47,6)> (109—190,3)®> (49 —67,7)
X=( )+( )+( )+( )+( )+( )

46,3 34,7 63,4 47,6 90,3 67,7

= 16,98

a broj stupnjeva slobode:
k=2-1)-3-1)=2

U statisti¢koj tablici za hi kvadrat distribuciju, vrijednost x*> za ovaj primjer za 2 stupnja
slobode uz razinu znacajnosti od 5% iznosi 5,99. Posto je ona manja od izraCunate

vrijednosti (5,99<16,98), odbacuje se nulta hipoteza.

4.2. Korelacijskai regresijska analiza

Do sad su se u radu razmatrale analize u kojima je predmet bila jedna statistiCka varijabla,
no Cesto je potrebno provoditi istovremenu analizu dviju ili viSe statistiCkih varijabli. Te
varijable, odnosno pojave, su medusobno povezane, a spoznati njihovu povezanost je

svrha upravo korelacijske i regresijske analize.

Veza izmedu dvije varijable moze biti ili funkcionalna ili statistiCka. [1] Kod funkcionalne
povezanosti, svakoj vrijednosti jedne varijable odgovara toc¢no odredena vrijednost druge

varijable, dok kod statistiCke povezanosti za odredenu vrijednost jedne varijable odgovara
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viSe vrijednosti druge varijable. Funkcionalna veza izmedu dvije varijable je oblika Y =
f(x), dok se statistiCka prikazuje u obliku Y = f(x) + e koji predstavlja model jednostavne
regresije. Y predstavlja zavisnu, a x nezavisnu varijablu, dok je s e oznacena slu¢ajna

pogreska.

Korelacijska analiza je prvi korak kojim se Zeli ispitati stupanj povezanosti izmedu dviju ili
viSe varijabli te ako se isti utvrdi, slijedi regresijska analiza kojom se najbolje opisuje

odnos izmedu promatranih varijabli.

4.2.1. Korelacijska analiza

Provodenje korelacijske analize povezanosti dviju varijabli odvija se u tri koraka:

1. Konstrukcija dijagrama rasipanja kojim se graficki prikazuje odnos izmedu varijabli.

2. Racunanje koeficijenta korelacije, tj. broj€éanog pokazatelja oblika, jakosti i smjera
veze medu varijablama.

3. Racunanje brojéanog pokazatelja statistiCke znacajnosti koeficijenta korelacije,

tzv. p-vrijednosti.

Prilikom spominjanja veze izmedu dvije varijable, razlikuju se nezavisna (X) i zavisna (Y)
varijabla koje su prethodno u poglavlju ve¢ i spomenute. Kako im i sami nazivi govore,
nezavisna varijabla utjeCe na drugu varijablu, dok je zavisna ona na koju se utjece, tj.
njezine vrijednosti ovise o vrijednostima nezavisne varijable. U korelacijskoj analizi nije

bas svaki put to¢no odredeno koja je varijabla zavisna, a koja nezavisna.

Dakle, prvi korak u provodenju korelacijske analize je konstrukcija dijagrama rasipanja.
U koordinatni sustav se unose vrijednosti varijabli X i Y te se dobivaju toCke iz Cijeg se

rasporeda moze priblizno odrediti postoji li uopce veza izmedu tih varijabli.

Ako se nakon konstrukcije dijagrama utvrdi da postoji veza izmedu promatranih varijabli,
moze se krenuti na izraCun koeficijenta korelacije. Odredivanjem smjera veze utvrduje se
da li povecanje vrijednosti jedne varijable uzrokuje povecanje (pozitivha veza) ili
smanjenje vrijednosti druge varijable (negativna veza). Slika 50. i Slika 51. prikazuju
izgled pozitivne i negativne funkcionalne i statisticke veze izmedu dvije varijable. Valja
napomenuti da se dijagram rasipanja moze crtati isklju€ivo kod povezanosti dviju varijabli,

dok se kod povezanosti tri ili viSe varijabli ovaj korak izostavlja zbog teSkog crtanja.
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Yi

¥i

Slika 50. a) pozitivha funkcionalna veza, b) pozitivna statisticka veza

¥i

Slika 51. a) negativna funkcionalna veza, b) negativna statistiCka veza

¥i

b)

b)

Drugi korak u provodenju korelacijske analize je odredivanje koeficijenta korelacije.

OznacCava se s malim slovom r, a moze poprimiti vrijednosti izmedu -1 i 1. Ako mu je

vrijednost pozitivna, to ukazuje na to da rast jedne varijable uzrokuje rast druge i obrnuto.

Negativan r govori da rast jedne varijable uzrokuje pad druge i obrnuto. Korelacijska

analiza zasebno interpretira apsolutnu vrijednosti koeficijenta korelacije (oznaka: |r|) koja

govori o jakosti veze izmedu varijabli. Sto je |r| blize nuli veza je slabija, a $to je blize

jedinici, veza je jaCa. Moguci kriteriji jakosti veze navedeni su u Tablica 7.
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Tablica 7. Jakost veze izmedu varijabli

Vrijednost koeficijenta korelacije Jakost veze izmedu varijabli
1 potpuna
08<|r|<1 jaka
0.5<|r|<0.8 srednje jaka
0.2<|r|<05 slaba
0<|r|<0.2 neznatna
0 potpuna odsutnost

U statistickoj analizi najceSce se koristi Pearsonov koeficijent linearne korelacije koji se
primjenjuje za varijable Cije jedinice odgovaraju intervalnoj ili omjernoj skali, a njegova
vrijednost se racuna prema formuli:

1
n . ——.\n ..y .
i=1Xi " Yi i=1Xi " Li=1Yi

\[ZL L xE = l) \[Zl Vi i 13’i)2

(4.8)

U slucaju kada postoje dvije varijable od kojih je barem jedna redosljedna, za odredivanje

stupnja linearne veze koristi se Spearmanov koeficijent korelacije ranga (oznaka rs).

Posljednji korak korelacijske analize je procjenjivanje koliko je izraCunati koeficijent
korelacije statistiCki znaCajan. Drugim rijeCima, tom procjenom zeli se utvrditi je li do
promjene vrijednosti zavisne varijable zbilja doslo zbog promjene vrijednosti nezavisne
varijable ili je do toga doslo slu¢ajno. U tom slu€aju, racuna se p-vrijednost gdje je p
vjerojatnost da je do promjene zavisne varijable doslo slu€ajno. Pritom postoje i dva
kriterija: prvi ako je p = 0,05 , tada se smatra da je procjena izvrSena uz razinu
pouzdanosti od 95%, a drugi je ako je p = 0,01 kada se smatra da je procjena izvrSena

uz razinu pouzdanosti od 99%.

P-vrijednost koja odgovara Pearsonovom koeficijentu linearne korelacije raCuna se

pomocu Studentove t-razdiobe.

4.2.2. Regresijska analiza
Nakon korelacijske analize, ono $to je potrebno za istrazivanje veze izmedu dviju varijabli

je regresijska analiza. Njezin temeljni cilj je vezu izmedu promatranih varijabli opisati
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pomocu regresijskog modela. Takvim izrazom moguce je objasniti kakva je ovisnost
promatranih pojava te procijeniti vrijednosti zavisne varijable Y za odredene vrijednosti
barem jedne nezavisne varijable X. Ako se u modelu pojavljuje jedna zavisna i jedna
nezavisna varijabla, regresija je jednostavna, a ako su u modelu jedna zavisna i barem

dvije nezavisne varijable, regresija je viSestruka.
Opc¢i oblik jednostavnog regresijskog modela je:
Y=fX)+e

gdje je e varijabla Ciji utjecaji na zavisnu varijablu nisu poznati. Drugim rije€ima, to je
sluCajna pogreSka kojom su obuhvacdene i varijable koje nisu uklju¢ene u postavljeni

model, a utje€u na zavisnu varijablu.
Postoje dva osnovna cilja koja se Zele postici stvaranjem regresijskog modela:

1. Odrediti tip realne funkcije (linearna, kvadratna, eksponencijalna, logaritamska)
koja najbolje opisuje vezu izmedu promatranih varijabli.

2. Parametre te funkcije odrediti tako da e bude §to maniji.

Do danas su razvijene razne tehnike regresijske analize poput jednostavne, viSestruke,
linearne i nelinearne. Najpoznatija je linearna regresija koja za procijenu parametara

koristi metodu najmanijih kvadrata.

4.2.2.1. Model jednostavne linearne regresije
Ako se iz dijagrama rasipanja uoCava da ravhomjerno povecanje vrijednosti nezavisne
varijable X uzrokuje priblizno ravnomjerno povecanje (ili smanjenje) zavisne varijable Y,
regresijski model koji najbolje opisuje navedenu vezu je model jednostavne linearne
regresije Ciji je opcCi oblik:
Y=a+fX+e
(4.9)

gdje su a,B € R nepoznati parametri koje je i cilj odrediti tako da e bude minimalan.
Zapravo, trazi se jednadzba pravca koji ¢e najbolje aproksimirati skup to€aka dobiven
konstrukcijom dijagrama rasipanja. Promatranjem takvog grafickog prikaza, slu¢ajnu
pogreSku e predstavlja udaljenost originalnog para toCaka varijable X i Y od pravca

regresije. Osnovna jednadzba pravca regresije je:
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y=a+ fx

(4.10)

a njegova procjena je:

<
Il
D
+
=
=

(4.11)

Pritom se e raCuna kao e; = y; — J;, a naziva se i rezidualno odstupanje.

Metoda kojom se procjenjuju regresijski parametri a i B je metoda najmanjih kvadrata.
Njezina osnovna ideja je posti¢i da zbroj kvadrata odstupanja empirijskih vrijednosti

zavisne varijable y; od o&ekivanih vrijednosti (;) te varijable bude minimalan. [2]

N
5= 0i-9)
i=1

(4.12)

odnosno:

N
=) 00— (@+px))’
i=1

(4.13)

RjeSavanjem parcijalnih derivacija navedene funkcije i sredivanjem izraza, dobiju se

formule za izraCunavanje parametara modela jednostavne linearne regresije:

a=y—px
(4.14)

X1 X Yi — y

n-x-
n 2_ . 2
fm1 X —n-x

B =

(4.15)

gdje su x i y aritmetiCke sredine empirijskih vrijednosti varijable x, odnosno varijable y, a
predstavlja oCekivana vrijednost zavisne varijable kada je nezavisna varijabla jednaka
nuli, a B je regresijski koeficijent koji pokazuje prosje¢nu promjenu zavisne varijable kada

se nezavisna varijabla poveca za jedan.

Na taj nacin, dobiven je i model jednostavne linearne regresije:
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y=a+ Bx

(4.16)

Oznaka y govori o tome da je rije€ o vrijednosti koja je izraCunata na temelju regresijskog

modela, a ne o vrijednosti dobivenoj statistiCkim istrazivanjem. [2]

Na sljedec¢em primjeru bit ¢e prikazan i detaljnije objasnjen izracun linearne regresije u

programu MS Excel.

Primjer 4.1..: Prikazani su podaci za viskoznost ulja i troSenje mekog Celika, pri ¢emu

varijabla x predstavlja viskoznost ulja, a varijabla y volumen tro$enja (104 mm3). [7]

Tablica 8. Ovisnost troSenja mekog celika o viskoznosti ulja

y 230 172 192 140 170 105 123 74 89
15 8.9 14.6 18 22 35.5 43 40.5 33

Nakon Sto se podaci unesu u radni list programa MS Excel i to redom prema zavisnoj i
nezavisnoj varijabli, potrebno ih je prikazati grafiCki, odnosno nacrtati dijagram rasipanja.
To je prvi korak regresijske analize jer se na temelju dijagrama moze otprilike procijeniti

kolika je povezanost medu varijablama.

Oznace se celije sa svim podacima te se u padaju¢em izborniku Grafikoni odabere
raspreni (x,y) dijagram. Nakon sredivanja, dobije se dijagram kao na Slika 52. s devet

tocaka jer je zadano devet uredenih parova (xi,yi).

Ovisnost troSenja mekog Celika o viskoznosti ulja

N
(%
o

=R N
u O wu o
o o o o o
o

[ ]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
viskoznost ulja

volumen tro$enja [10"* mm?3]
[ ]

Slika 52. Rasprseni dijagram
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Iz dobivenog dijagrama rasipanja vidljivo je da zamiSljeni pravac koji prolazi kroz toCke
pada, odnosno da je veza izmedu varijabli x i y negativna te Ce time i regresijski koeficijent
B biti negativan. Takoder, moze se koristiti linearni model regresije posto je vidljivo da

sSmanjenje varijable x prati smanjenje varijable y.

Kako bi se dobila jednadzba linearnog regresijskog modela, sljedece $to je potrebno je
izraCunati regresijske koeficijente a i B. Za to u MS Excelu postoji viSe nacCina, a
najjednostavniji je da se u ve¢ dobivenom dijagramu doda zami$ljeni pravac odabirom
opcije Crta trenda (Add Trendline) te pod vise moguc¢nosti oznaci PrikaZi jednadzbu na
grafikonu (Display equation on chart) i PrikaZzi R-kvadratnu vrijednost na grafikonu
(Display R-squared value on chart). Nakon toga, dobije se dijagram kao na Slika 53. na
kojemu piSe da je jednadzba regresijskog modela y = —3,1213x + 219,15. R? je
reprezentativnost grafa za koji inaCe vrijedi da Sto mu je vrijednost veca, to je graf

reprezentativniji (maksimalna vrijednost R? je 1).

Ovisnost troSenja mekog Celika o viskoznosti ulja

N
(O]
o

o )

g€ | e

€ 200 | teeennl °

?3 o e ® y= -3.}213x+219.15

=, 150 o e R?=10.7905

P e °
...,

T 100 ®  ttteel.

o ( J

£ 50

£

> 0

e 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

viskoznost ulja

Slika 53. Dijagram s jednadzbom linearnog regresijskog modela

Drugi nacin izraCuna regresijskih parametara je pomocu funkcija INTERCEPT i SLOPE.
Za izraun koeficijenta regresije B koristi se funkcija =SLOPE(raspon varijable Y; raspon
varijable X), a za izraun konstantnog ¢lana a =INTERCEPT (raspon varijable Y; raspon

varijable X).

U konkretnom primjeru, unoSenjem celija u kojima se nalaze rasponi varijabli, dobivaju
se podaci kao na Slika 54. te je vidljivo da su dobivene vrijednosti za a i B jednake kao i
vrijednosti dobivene na dijagramu sa Slika 53. pa se moze zapisati da je procijenjena

regresijska jednadzba y = —3,121x + 219,15.
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A B

1 |x=viskoznost ulja |y=volumen troenja

2 1,5 230

3 8,9 172

4 14,6 192

S 18 140

] 22 170

7 35,5 105

8 43 123

g 40,5 74

10 33 89

1

12 o 219,1477387
13 B -3,121334733

Slika 54. Parametri jednadZzbe regresijskog modela

Konkretno znacCenje dobivenih parametara je sljedece: konstantan ¢lan a=219,15 govori
o tome da kada bi viskoznost ulja bila 0, u tom slu€¢aju bi oCekivani volumen troSenja
mekog Celika bio 219,15 mm?3. Regresijski koeficijent = -3,121 pokazuje da se za svako

smanjenje volumena tro$enja mekog Celika za 10*mm?, viskoznost ulja smanji za 3,121.

UvrStavanjem stvarnih vrijednosti nezavisne varijable x u procijenjenu regresijsku
jednadzbu, dobiju se regresijske vrijednosti zavisne varijable y. Npr. za x=1,5 regresijska
vrijednost je y = 219,15 —3,121-1,5 = 214,4685, a interpretira se na nacin da je za
viskoznost ulja od 1,5 ocekivan volumen tro$enja mekog Celika 214,4685 mm3. Na isti

nacin se racunaju i interpretiraju ostale regresijske vrijednosti.

Sto se ti¢e rezidualnih odstupanja, veé je prethodno navedeno da ona predstavljaju
razliku stvarnih vrijednosti zavisne varijable y od procijenjene y. U navedenom primjeru
za vrijednost y=230, njezina regresijska vrijednost je y = 214,47 te je pritom rezidualno
odstupanje e =230 — 214,47 = 15,53. Analogno se dobivaju i ostala rezidualna

odstupanja.

Sva ta i ostala rjeSenja regresijskog modela, u programu MS Excel mogu se dobiti u
"jednom koraku" pomocu funkcije Analiza podataka (Data Analysis). U navedenom okviru
odabere se opcija Regression te se u dobivenom prozoru unesu potrebni podaci (Slika
55))
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Na radnom listu dobiju se podaci prikazani na Slika 56.

Input

Input ¥ Range:
Input ¥ Range:

|:| Labels

|:| Confidence Level:

Cutput options
@ Cutput Range:
o Mew Worksheet Ply:
o Mew Workbook

Mormal Probability
[ normal Probability Plots

$B52:3B510
SAS2:5A510

|:| Constant is Zero

ac o
== S0

3A316

Residuals
Residuals |:| Residual Plots
[] standardized Residuals [] Line Fit Plots

I

I

1

16 ISLI MMARY CUTPUT

17
18

39

ks

Slika 55. Data Analysis — Regression

Regression Stotistics
rultiple R 0,93776177
R Sguare 0,B79397137
Adjusted R Sguane 0,BB216E15E
Standard Error 15, 256028437
Obeervations £
ANCWVA
df 55 M5 F Significance F
Regrecsion 1 2032B,8250  2032E,0250 51,04173875  0,0001E627E
Residus 7 ZTET BE22ED  38E ZRDA2T
Tota B 23116, BEERD
Cocfficients Stondard Emmor t5tat Avglus Lower 25% Upperos% | Lower05,0%  Upperosof
Intencept 234, 0707356 13, 74838570 1702531287 5,91371E-07 | 201,5600407 266 5805290 2015800497 2665805200
X Warizhle 1 -3, 508556273 0,421085226  -7,1443502 0,0001BE2TE | -4, 669E11553 | -2 34730058 -4, 66881195 -2,34730059
RESIDUAL CUTPUT
ohservation Predicted ¥ Residuals

1 228, 4570458 11 54235024

2 201,0003108 -20,000310E3

3 172, EERB1LTE 13,31188243

4 163,5925143 -5, Boo514339

5 156,B625018 15117456321

& 109,5160021 0,4E3007ED

7 B3, 202E2006 29, 7o717e04

B 21,87421075 -16,97421075

9 115, ZBE3ELE  -24 ZEB3EITS

Slika 56. Dobivena rjesenja regresijskog modela
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U dijelu Regression Statistics (Regresijska statistika), Multiple R je koeficijent korelacije
kojim se mjeri snaga linearnog odnosa izmedu dvije varijable. To je, u ovom slucaju,
pozitivna vrijednost koeficijenta korelacije r dok se njegov predznak odreduje na temelju
predznaka regresijskog koeficijenta uz varijablu X (r = —0,9378). R square je vrijednost
R? koji je ve¢ prije u poglavlju spomenut, a govori o reprezentativnosti grafa. Naziva se
jos$ i koeficijentom determinacije te pripada relativnim mjerama reprezentativnosti modela
jednostavne linearne regresije. Opcéenito, za provjeru valjanosti modela koriste se mjere
reprezentativnosti koje se dijele na apsolutne i relativne. U apsolutne pripadaju varijanca
i standardna devijacija regresijskog modela, a u relativne koeficijent varijacije i koeficijent
determinacije regresijskog modela. R?> u ovom primjeru iznosi 0,8794 odnosno 87,94%
Sto govori 0 dobroj reprezentativnosti jer je njegova maksimalna vrijednost 1 te vrijedi da
Sto je vrijednost koeficijenta blize 1, to je reprezentativnost bolja. Moze se nalaziti u
intervalu 0 <R?<1. U MS Excelu se moZe izradunati i koriStenjem funkcije

=RSQ(raspon varijable Y; raspon varijable X) ili uvrStavanjem u formulu:

SP_ XL, -p)?

R2=—=222 22
ST Z?:l(Yi - .)_/)2

(4.17)

gdje je SP protumaceni dio sume kvadrata odstupanja, odnosno ukupan zbroj kvadrata
razlike procijenjene vrijednosti zavisne varijable Y od aritmeti¢ke sredine te vrijednosti, a
ST je ukupan zbroj kvadrata razlike empirijske vrijednosti zavisne varijable Y od

aritmeti¢ke sredine te vrijednosti.

Adjusted R square je korigirani koeficijent determinacije koji se primjenjuje u slu¢aju kad
je mali broj uzoraka (n < 30). Vrijednost mu moze biti manja ili jednaka od koeficijenta

determinacije, ali i manja od nule $to nije pozeljno. Ra¢una se prema formuli:

_ n—1
R2:1——. 1_R2
5 ( )

(4.18)
Standard Error (Standardna pogreska) je zapravo standardna devijacija regresijskog
modela koja je apsolutni pokazatelj reprezentativnosti regresijskog modela. Moze se

izraCunati pomoc¢u funkcije =STEYX(raspon varijable Y; raspon varijable X) ili

uvrstavanjem u formulu:
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__ [k [praoi-9r
Y n—2 n—2

gdje je SR zbroj kvadrata rezidualnih odstupanja, odnosno zbroj kvadrata procijenjenih

(4.19)

od odgovarajuéih empirijskih vrijednosti, a mozZe se i reci da ovaj ¢lan pokazuje ukupnu
pogreSku svih n procjenjivanja. U ovom primjeru standardna pogreska iznosi 19,96, a

izrazena je u jedinicama mjere zavisne varijable Y.
Obervations prikazuje ukupan broj promatranja kojih je u ovom primjeru 9.

Unutar tablice ANOVA nalazi se analiza varijance, tj. dan je prikaz o razini varijabilnosti
regresijskog modela. U prvom stupcu pod df prikazani su stupnjevi slobode.
Df/Regression govori o broju nezavisnih varijabli u regresijskom modelu kojih je u ovom
primjeru jedna. Df/Residual je razlika ukupnog broja promatranja (9) i broja procjenjivanih
varijabli (2), dakle u ovom slu€aju 7. Podatak SS/Regression je zapravo protumaceni dio
ukupne sume kvadrata odstupanja SP, SS/Residual je rezidualni (neprotumaceni) dio
ukupne sume kvadrata odstupanja SR, a SS/Total je ukupna suma kvadrata odstupanja
ST. Podatak MS/Regression je isti kao SS/Regression, dok se MS/Residual racuna kao
omijer vrijednosti SR i preostalih stupnjeva slobode (df/Residual) te predstavlja srednju
kvadratnu pogresku. 1z stupca F moze se o itati vrijednosti empirijskog F-omjera (51,04)
te njegova p-vrijednost (Significance F) koja iznosi 0,00018 i predstavlja statistiCku
znacCajnost povezanosti izmedu dviju promatranih varijabli. U sluCaju jednostavne
linearne regresije, ta vrijednost jednaka je p-vrijednosti nezavisne varijable. F-omjer se

moze izraCunati i preko formule:

(4.20)

Tablica s koeficijentima je zapravo najvazniji dio za izradu jednadzbe regresijskog
modela. U prvom stupcu pod Coefficients se nalaze vrijednosti parametara a (Intercept)
i B (X Variable) koje su iste kao vrijednosti dobivene raCunanjem preko funkcija
INTERCEPT i SLOPE i preko formula. Stupci t Stat i P-value odnose se na procjenu
kojom se Zeli utvrditi je li do promjene zavisne varijable doslo slu€ajno stjecanjem drugih

okolnosti. Vidljivo je da je p-vrijednost uz nezavisnu varijablu jednaka p-vrijednosti od F
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(Significance F) te za nju opcenito vrijedi da ako je manja od 0,05, znaci da je statistiCki

znacajna varijabla u modelu.

PosSto se radi o malom uzorku od n=9 promatranja, p-vrijednost koja odgovara
Pearsonovom koeficijentu jednostavne linearne korelacije racuna se koriste¢i Studentovu
t-razdiobu. Prvi korak je izraCun Pearsonovog koeficijenta jednostavne linearne korelacije
r prema formuli (4.8) ili preko relacije r?> = R? ili pak koristenjem Excelove funkcije
=CORREL. Zatim slijedi izracun broja d = n — 2, gdje je n broj promatranja, a d je zapravo

broj stupnjeva slobode. Na kraju se izrauna t-vrijednost prema formuli:

(4.21)

U MS Excelu funkcija pomodéu koje se moze izraCunati p-vrijednost je TDIST. Za njezin
izracun potrebno je znati t-vrijednost, stupnjeve slobode i krakove, odnosno radi li se o
jednokrakoj ili dvokrakoj distribuciji. T-vrijednost izracunata je u tablici s koeficijentima (t
Stat) i za nezavisnu varijablu iznosi -7,1443502, ali se za TDIST unosi njezina apsolutna

vrijednost. Takoder, moze se izraCunati i ruéno preko formule:

’ 7
t = 0,93776 ) W = 7,14435

Broj stupnjeva slobode u ovom slu€aju je 7, izraCunato preko formule d = n — 2, a posto
se radi o dvokrakoj distribuciji, na kraju je upisan broj 2. Izracun u Excelu prikazan je na
Slika 57.

B50 M fe || =TDIST(7,1443502;7;2)
A B C D

49

50 | p-vrijednost: | D,Dumsriz?s_l

Slika 57. Izracun =TDIST

Posto je u ovom primjeru p=0,00018, moze se reci da postoji statisticki znacajna linearna

veza izmedu viskoznosti ulja i volumena troSenja mekog Celika.

Lower 95% i Upper 95% prikazuju donju, odnosno gornju granicu za interval povjerenja.
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U dijelu Residual output nalaze se regresijske vrijednosti zavisne varijable y za svako
promatranje (Predicted Y) kao i rezidualna odstupanja za svakog od njih (Residuals) ¢iji

je izraCun bio objasnjen prethodno u radu.
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5. ZAKLJUCAK

Na temelju napisanog diplomskog rada, zaklju€uje se da se koristenjem programa MS
Excel moze brze i jednostavnije odraditi statistiCka analiza podataka. To je program koji
ima Sirok skup statistickih funkcija, ali i alat za obradu podataka kojim se dobiva niz

osnovnih statistiCkih pokazatelja u samo jednom kliku.

U podrucju deskriptivne statistike brze je i jednostavnije koristiti statistiCke funkcije koje
daje MS Excel prilikom izraCuna mjera centralne tendencije kao i mjera disperzije, nego

uvrstavati podatke u formulu, pogotovo ako se radi o velikom broju podataka.

U Cetvrtom poglavlju koje se odnosi na inferencijalnu statistiku objasnjeno je kako
pomocu statistiCkih testova donijeti zaklju¢ak Sto je takoder jednostavnije prikazati u

Excelu.

Najjednostavnije je koristiti alat "Analiza podataka" pomocu kojega se, nakon unoSenja

potrebnih informacija, u jednom kliku izraCunaju najvazniji statistiCki elementi.

Prikazanim primjerima, vidi se da poznavanje alata i funkcija koje pruza MS Excel za
metode statistike, moze uvelike pridonijeti kvaliteti i produktivnosti u mnogim podrucjima

pa tako i u strojarstvu.
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PRILOZI

StatistiCka tablica standardne normalne raspodjele:

0

1

2

3

4

o

6

7

8

]

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
L0
1.1
1.2
1.3
1.4
L5
1.6
L7
1.8
Lo
2.0
2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
7
2.8
2.0
3.0
31
3.2
3.3
34

0.5000
(.5308
0.5703
0.6179
(.6554
0.6915
0.7257
0. 7580
0.7881
(.8159
0.8413
0.8643
0.8849
0.0032
0.0102
0.0332
0.0452
(.0554
0.9641
0.0713
0.9772
0.9821
0.9861
0.9893
0.0018
0.9938
(.9953
0.9965
0.9974
0.0081
0.0087
0.9040
0.0003
(.0005
0.0047

0.5040
0.5438
0.5832
0.6217
0.6591
0.6950
0.7201
0.7611
0.7910
0.8186
0.8438
0.8665
0.8869
0.9049
0.9207
0.9345
0.9463
0.9564
0.9649
0.9719
0.9778
0.9826
0.9864
0.0806
0.9920
0.9940
0.9955
0.9966
0.9975
0.9982
0.9987
0.9991
0.9993
0.9995
0.9997

0.5080
0.5478
0.5871
0.6255
0.6628
0.6985
0.7324
0.7642
0.7939
0.8212
0.8461
0.86386
(.8588
0.0066
0.9222
0.0357
0.0474
0.0573
0.0656
0.9726
0.9783
0.9830
0.9868
0.9898
0.9922
0.9941
0.9956
0.9967
0.94976
0.04952
0.0987
0.0001
0.0904
0.0495
0.09497

0.5120
0.5517
0.5910
0.6203
0.6664
0.7019
0.7357
0.7673
0.7967
0.8238
0.83485
0.8708
0.8907
0.9082
0.9236
0.9370
0.9484
0.9582
0.9664
0.9732
0.9738
0.9834
0.9871
0.9901
0.9925
0.9943
0.9957
0.9968
0.9977
0.9983
0.9988
0.9991
0.9994
0.9996
0.9997

0.5160
0.5557
0.50438
0.6231
0.6700
0.7054
0.7380
0.7704
0.7995
0.8264
0.8508
0.8729
0.8025
0.9089
0.9251
0.0382
0.0405
0.0501
0.9671
0.9738
0.9793
0.9538
0.9875
0.94904
0.9927
0.9945
0.9959
0.9969
0.0477
0.0084
0.0088
0.0002
0.0004
0.0006
0.0007

0.5199
0.5506
0.5987
0.6368
0.6736
0.7088
0.7422
0.7734
0.8023
0.8280
0.8531
0.8749
0.8944
0.9115
0.9265
0.9304
0.9505
0.9509
0.9678
0.9744
0.9798
0.9842
0.9878
0.9906
0.9929
0.9946
0.9960
0.9970
0.9978
0.9984
0.9989
0.9992
0.9904
0.9996
0.9997

0.5239
0.5636
0.6026
0.6406
0.6772
0.71123
0.7454
0.7764
0.8051
0.8315
(.8554
0.8770
0.8062
0.0131
0.9279
0.9406
0.0515
0.9602
0.0686
0.9750
0.9803
0.9546
0.9881
0.9900
0.9931
(.0048
0.9961
0.9971
0.9979
0.0085
0.0080
0.0002
0.0004
0.0006
0.0047

0.5279
0.5675
0.6064
0.6443
0.6808
0.7157
0.7486
0.7794
0.8078
0.8340
0.8577
0.8790
0.8980
0.9147
0.9202
0.9418
0.9525
0.9616
0.9693
0.9756
0.9808
0.9850
0.0884
0.0911
0.0932
0.9949
0.9952
0.9972
0.9979
0.9985
0.9980
0.9992
0.9995
0.9996
0.9997

0.5319
0.5714
0.6103
0.64380
0.6844
0.7190
0.7517
0.7823
0.8106
0.8365
0.8509
0.8510
0.8007
0.9162
0.9306
0.9429
0.0535
0.9625
0.9699
0.9761
0.9812
0.9854
0.9887
0.9913
0.9934
0.9951
0.9963
0.94973
0.94930
0.04956
0.94990
0.04993
0.0495
0.0996
0.09497

0.5350
0.5753
0.6141
0.6517
0.6870
0.7224
0.7540
0.7852
0.8133
0.8380
0.8621
0.8830
0.9015
0.9177
0.9319
0.9441
0.9545
0.9633
0.9706
0.9767
0.9817
0.9857
0.9300
0.9916
0.9936
0.9952
0.9964
0.9974
0.9981
0.9986
0.9990
0.9993
0.9995
0.9997
0.9998
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Statisticka tablica t-raspodjele:

Degrees of
freedom

Two-tailed test:
One-tailed test:

10%
5%

6.314
2.920
2.353
2.132
2.015

1.943
1.894
1.860
1.833
1.812

1.796
1.782
1.771
1.761
1.753

1.746
1.740
1.734
1.729
1.725

1.721
1.717
1.714
1.711
1.708

1.706
1.703
1.701
1.699
1.697

1.694
1.691
1.688
1.686
1.684

1.682
1.680
1.679
1.677
1.676

1.671
1.667

1.662
1.660

1.658
1.655
1.653
1.650
1.649

1.648
1.647

1.645

5%
2.5%

12.706
4.303
3.182
2.776
2.571

2.447
2.365
2.306
2.262
2.228

2.201
2.179
2.160
2.145
2.131

2.120
2.110
2.101
2.093
2.086

2.080
2.074
2.069

2.060

2.056
2.052
2.048
2.045
2.042

2.037
2.032
2.028
2.024
2.021

2.018
2.015
2.013
2.011

2.000
1.994

1.987
1.984

1.980
1.976
1.972
1.968
1.966

1.965
1.964

1.960

Significance level
2% 1%
1% 0.5%
31.821 63.657
6.965 9.925
4.541 5.841
3.747 4.604
3.365 4.032
3.143 3.707
2.998 3.499
2.896 3.355
2.821 3.250
2.764 3.169
2.718 3.106
2.681 3.055
2.650 3.012
2.624 2977
2.602 2.947
2.583 2.921
2.567 2.898
2.552 2.878
2.539 2.861
2.528 2.845
2.518 2.831
2.508 2.819
2.500 2.807
2492 2.797
2.485 2.787
2.479 2.779
2473 2.771
2.467 2.763
2.462 2.756
2.457 2.750
2.449 2.738
2.441 2.728
2434 2.719
2.429 2712
2423 2.704
2418 2.698
2414 2.692
2410 2.687
2.407 2.682
2.403 2.678
2390 2.660
2.381 2.648
2374 2.639
2.368 2,632
2.364 2.626
2.358 2,617
2351 2.609
2.345 2.601
2339 2.592
2.336 2.588
2334 2.586
2.333 2.584
2.326 2.576

0.2%
0.1%

318.309
22.327
10.215

7.173
5.893

5.208
4.785
4.501
4297
4.144

4.025
3.930
3.852
3.787
3.733

3.686
3.646
3.610
3.579
3.552

3.527
3.505
3.485
3.467
3.450

3.435
3.421
3.408
3.396
3.385

3.365
3.348
3.333
3.319
3.307

3.296
3.286
3.277
3.269
3.261

3.232
3.211
3.195
3.183
3.174

3.160
3.145
3.131
3.118
3.111

3.107
3.104

3.090

0.1%
0.05%

636.619
31.599
12.924

8.610
6.869

5.959
5.408
5.041
4.781
4.587

4.437
4318
4221
4.140
4.073

4.015
3.965
3.922
3.883
3.850

3.819
3.792
3.768
3.745
3.725

3.707
3.690
3.674
3.659
3.646

3.622
3.601
3.582
3.566
3.551

3.538
3.526
3.515
3.505
3.496

3.460
3435
3.416
3.402
3.390

3.373
3.357
3.340
3.323
3.315

3.310
3.307

3.291
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Statisticka tablica x? distribucije:

Percentage Points of the Chi-Square Distribution

Degrees of Probability of a larger value of x *

Freedom 0.99 0.95 0.90 0.75 0.50 0.25 0.10 0.05 0.01
1 0.000  0.004 0016 0102 0455 132 271 3.84 6.63
2 0020  0.103 0211 0575 1386 2.77 461 5.99 9.21
3 0115  0.352 0.584 1212 2366 4.11 6.25 7.81 11.34
4 0297 0711 1.064 1923 3357 5.39 7.78 9,49 13.28
5 0.554 1.145 1610 2675 4351 6.63 9.24 1107  15.09
6 0.872 1635 2208 3455 5348 7.84 1064 1259 1681
7 1239 2.167 2833 4255 6346 9.04 1202 1407 1848
8 1.647 2.733 3490 5071 7344 1022 1336 1551  20.09
9 2.088 3.325 4168 5899 8343 1139 1468 1692 2167
10 2.558 3,940 4865 6737 9342 1255 1599 1831 2321
11 3053 4575 5578 7584 10341  13.70 17.28 19.68  24.72
12 3.571 5.226 6304 8438 11340 1485 1855 2103  26.22
13 4107 5.892 7042 9299 12340 1598 1981 2236  27.69
14 4.660 6.571 7790 10.165 13339 1712 2106 2368  29.14
15 5.229 7.261 8547  11.037 14339 1825 2231 2500 3058
16 5.812 7.962 9312 11912 15338 1937 2354 2630  32.00
17 6.408 8672 10.085 12792 16338 2049 2477 2759 3341
18 7.015 9390  10.865 13.675 17.338 2160 2599 2887  34.80
19 7633 10117 11651 14562 18338 2272 2720 3014 3619
20 8.260 10.851 12.443 15.452 19.337 23.83 28.41 31.41 3757
22 9542 12338 14041 17.240 21337 2604  30.81 3392 4029
24 10856  13.848  15.659  19.037 23337 2824 3320 3642  42.98
26 12198 15379  17.292 20.843 25336 3043 3556 3889  45.64
28 13565 16928  18.939 22657 27.336 3262  37.92 4134 4828
30 14953 18493 20599 24478 29336 3480 4026 4377  50.89
40 22.164 26.509 29.051 33.660 39.335 45.62 51.80D 55.76 63.69
50 27.707 34764  37.689 42942 49335 5633 6317 6750  76.15
60 37485 43,188 46459 52294 59335 6698 7440 7908 8838
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