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Sazetak

U radu je dan pregled osnovnih neparametarskih statistiCkin metoda i njihove primjene. Nada-
lie, analizirani su sluCajevi kada je primjerenije koristiti neparametarske statistiCke metode od
parametarskih. U radu su neparametarske metode podijeljene prema broju skupova nad kojima
se provode testovi pa je tako prakti¢ni dio rada podijeljen na metode koje testiramo na jednom
uzorku, dva uzorka ili viSe uzoraka. Nadalje, metode na dva i viSe uzoraka jo$ su podijeljene
na zavisne i nezavisne uzorke. Dodatno, provedena je i analiza jacine povezanosti izmedu
dvije varijable. Takoder, u alatima Statistica, BlueSky Statistics i PSPP statisticki su obradeni
anketni podaci na anketnom upitniku Stack Overflow-a. iz 2023. godine, a za zavisne testove
su koristeni testovi iz 2022. i 2021. godine.

Kljuéne rije€i: anketni upitnik; neparametarska metoda; statistiCki test; hipoteza; distribucija;
uzorak; populacija; anketa
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1. Uvod

Zivimo u vremenu kada su podaci postali vi$e vrijedni od nekih drugih resursa. Na
Fakultetu organizacije i informatike, jedna od prvih, a moze se reéi i najvaznijih stvari koja se
nauci jest koja je razlika izmedu podatka i informacije. lako informatiku nazivaju znanosti o
informacijama, zapravo se prava, sirova transformacija podataka u informacije najprije dogada
u statistici. Pogotovo se to odnosi na statisCke analize anketnih upitnika, u kojima zapravo
sam podatak ne znaci previSe. Na primjer, u kontekstu analize anketnog upitnika, pojedinacni
odgovor ispitanika rijetko pruza dublje razumijevanje, osim ako nije kontekstualiziran unutar
cjelokupnog skupa podataka.

Stoga, statisticka analiza postaje kljuCan proces transformacije sirovih podataka u ko-
risne informacije. Kroz ovaj rad, istrazujemo osnovne statisticke koncepte, deskriptivnu statis-
tiku te inferencijalnu statistiku, kako bismo stvorili Evrste temelje za klju¢ni segment istrazivanja.
U tom klju¢nom dijelu, fokusiramo se na odabrane neparametarske statisticke metode te niji-
hovu primjenu. Konkretno, primjenjujemo ih kroz statistiCku analizu ankete o navikama razvoj-
nih inzenjera u tri razliCita programska alata. Kroz ovaj rad, prikazat ¢e se vaznost i prakticna
primjena neparametarskih statistickin metoda u kontekstu stvarnog istrazivanja.



2. Metode i tehnike rada

Sam rad pisan je u alatu LateX Overleaf koji je online urediva¢ za LateX format. Skup
podataka nad kojima se provodila statisticka analiza pronaden je na Kaggle-u, a podaci su
zapravo direktno vezani na samog ispitivac¢a odnosno Stack Overflow [1]. Za posebne testove
na dva i viSe zavisnih uzoraka, koristili su se i anketni upitnici iz 2022. [2] i 2021. [3] Za
statistiCku analizu, koristili su se alati PSPP, BlueSky Statistics, Statistica i Datatab. Za obradu
sirovih podataka i izra¢une nekih racunskih operacija, koriSetni su Microsoft Excel i Python.
Rad je citiran IEEE stilom citiranja.



3. Osnove statisticke analize

U suvremenom svijetu, gdje podaci postaju sveprisutni, vaznost statistiCke analize ne
moze se zanemariti. Statistika je viSe od skupa brojki i grafikona; ona je temeljna znanost
koja omogucuje razumijevanje kompleksnosti stvarnog svijeta kroz kvantitativne informacije.
Od temeljnih istrazivanja u razli¢itim znanstvenim disciplinama do strateSkog dono$enja odluka
u poslovanju, zdravstvu i politici, statistiCka analiza igra klju¢nu ulogu u tumacenju i davanju
smisla podacima.

U ovom poglavlju, cilj je pruziti jasan i sazet uvod u osnovne koncepte statistiCke ana-
lize. Bit e razmotreni osnovni statistiCki pojmovi i vrste analiza. Pored toga, naglasak ¢e biti
stavljen na pregled razlicitih statistickih alata i softvera koji omogucuju istrazivacima da efikasno
obraduju i interpretiraju podatke. Kroz ovaj uvod, stvorit e se ¢vrsta osnova za dublje razumi-
jevanje specifi¢nih statistickin metoda, posebno neparametarskih metoda, koje ¢e biti detaljnije
obradene u kasnijim dijelovima rada.

3.1. Osnovni statisticki pojmovi

U osnovi svake statistiCke analize leze kljuCni koncepti i definicije koje formiraju temelj
za razumijevanije i primjenu statistike u praksi. Ovo potpoglavlje posveéeno je razjasnjavanju
ovih osnovnih statisti¢kih pojmova, koji su neophodni za bilo koju vrstu statistiCke analize.

3.1.1. Varijable i mjerne skale

Da bismo razumijeli statistiCku analizu, klju¢no je da upoznati se s raznim tipovima po-
dataka. Ovaj dio poglavlja fokusira se na klasifikaciju i razumijevanje razli€itih vrsta podataka,
Sto je temeljni korak u svakoj statistiCkoj analizi. Sposobnost prepoznavanja i pravilnog treti-
ranja razlic¢itih tipova podataka omogucuje istrazivac¢ima da odaberu odgovarajuce statisticke
metode i interpretiraju rezultate na valjan nac¢in. Same varijable u statistici mozemo podijeliti
u dvije kategorije: kvalitativne i kvantitativne. Kvalitativne varijable, poput spola ili boje ociju,
pruzaju informacije koje su opisne prirode. S druge strane, kvantitativhe varijable, kao $to su
visina i tezina, izrazavaju se kroz numeriCke vrijednosti i prenose kvantitativne informacije. Njih
takoder mozemo podijeliti na kontinuirane i driskretne varijable.

Prema Dumici¢ i sur. [4], mjerne skale ili ljestvice omoguéavaju nam razvrstavanje i
kvantifikaciju razliCitih oblika statistiCkog obiljezja, odnosno varijable. Postoje Cetiri osnovne
vrste mjernih skala:

1. Nominalna skala: Koristi se za kategorizaciju podataka koji nemaju prirodni re-
doslijed. Primjeri ukljuCuju kategorije kao §to su nacionalnost ili vrsta zanimanja.
Na ovoj skali, brojevi se Cesto koriste kao kodovi ili oznake, ali ne predstavljaju nu-
mericku vrijednost. U nominalnoj skali razlikujemo binarne (dihotomne) varijable te
multinomne varijable. Dihotomne varijable su one koje mogu imati samo dvije vri-



jednosti (npr. Zivi-umrli, oZenjeni-neozenjeni, ima djece-nema djece). Multinomne
varijable imaju tri ili viSe mogucih vrijednosti. [5]

2. Redoslijedna (ordinalna) skala: Ordinalna skala rangira kvalitativne varijable, po-
put redoslijeda dovr§avanja zadace kod studenata, plasmana sportasa na natjeca-
njima, preferencija hrane kod odraslih, ocjena ucinkovitosti usluge, standardiziranih
rezultata testova (npr. postotni rangovi koje koriste pri upisima na fakultete), vojnih
i socioekonomskih statusa te rangiranja anketa. Za razliku od nominalnih ljestvica,
brojevi na ordinalnoj ljestvici daju smislen redoslijed rangiranim objektima na teme-
lju njihovih atributa ili ocjena. Pravilno rangiranje na ordinalnim ljestvicama kljucno
je za toCnu interpretaciju podataka. Na primjer, na ljestvici od 10 bodova, visi ran-
govi mogu ukazivati na pozitivnije percepcije ili preferencije, ali znacenje ranga (npr.
1 kao najpozitivnije ili prvi izbor) ovisi 0 kontekstu i utjeCe na konstrukciju ljestvice.
[6, str. 42]

3. Intervalna skala razlikuje od drugih mjernih skala po tome §to osigurava jednolike
udaljenosti izmedu to¢aka na skali. Na primjer, temperatura u stupnjevima Fa-
hrenheita funkcionira na takvoj intervalnoj skali, gdje razlika od 20°F izmedu 10°F
i 30°F odrazava identi¢nu razliku uo¢enu izmedu 40°F i 60°F. Za razliku od skala
s apsolutnom ili istinskom nultom toCkom, koja oznacava potpuni nedostatak mje-
renog svojstva, intervalne skale imaju proizvoljnu nultu toCku. To znaci da pri 0°F
ne postoji odsustvo temperature; to je jednostavno toCka za jedan stupanj toplija
od -1°F i hladnija od 1°F. Zbog nedostatka prave nule, usporedbe omjera ili propor-
cija, poput izjave “90°F je dvostruko toplije od 45°F”, netoCne su jer pretpostavljaju
nepostojecu osnovicu mjerenja. [7, str. 8]

4. Omjerna skala: SliCna je intervalnoj skali, ali s dodatnom karakteristikom apso-
lutne nulte tocke, $to znaci da 0 predstavlja odsustvo odredene vrijednosti (npr.
broj uzdrzavanih osoba moze biti 0). Omjerna skala spada u numericke varijable
koje mozemo podijeliti na kontinuirane i diskretne. Diskretne varijable mogu imati
konacni broj mogucih vrijednosti (npr. ocjena od 1 do 5 ili rezultat bacanja kockice).
Varijabla se smatra kontinuiranom ako moze poprimiti beskonacan broj stvarnih vri-
jednosti unutar odredenog intervala. Na primjer, razmotrimo visinu Covjeka. Visina
ne moze poprimiti bilo koju vrijednost. Ne moze biti negativna i ne moze biti via
od tri metra. Ali izmedu 0 i 3 metra, broj mogucih vrijednosti je teoretski besko-
nacan. UCenik moze biti visok 1,6321748755... metara. Prijavljena visina bit ¢e
zaokruzena na najblizi centimetar, dakle, bit ¢e 1,63 metra. [8]

3.1.2. Deskriptivna statistika

Deskriptivna statistika je temelj svake statisticke analize i sluzi kao alat za organiziranje,
sazimanje i prikazivanje podataka na jasan i razumljiv nacin. Ovaj dio poglavlja fokusirat ¢e se
na razliCite metode i tehnike koje se koriste u deskriptivnoj statistici za opisivanje karakteristika
skupa podataka. Od temeljnih mjera centralne tendencije, poput srednje vrijednosti, medijana i



moda, do slozenijih mjera varijabilnosti i raspodijele, deskriptivna statistika pruza klju¢ne uvide
u prirodu i strukturu podataka.

3.1.2.1. Mjere centralne tendencije

Mjera centralne tendencije odnosi se na uobicajena ocekivanja unutar uzorka, ukljucu-
juéi njegovu najfrekventniju vrijednost ili prosje¢nu karakteristiku. Ova mjera nam pomaze ra-
zumijeti grupiranje podataka u uzorku oko odredene srediSnje vrijednosti. Neke od najpoznatijih
mijera centralne tendencije su aritmeticka sredina, mod, medijan te geometrijska i harmonijska
sredina. [9, str. 79]

+ AritmetiCka sredina je mjera centralne tendencije koja predstavlja prosje¢nu vrijed-
nost distribucije. Izracunava se zbrajanjem svih vrijednosti unutar uzorka ili popu-
lacije te dijeljenjem s ukupnim brojem vrijednosti. Sredina se uobicajeno koristi s
podacima na intervalnoj ili omjernoj razini. Formula za izracun sredine uzorka je:

x- =X (3.1)
n

gdje XX predstavlja zbroj svih vrijednosti u uzorku, a n je broj subjekata ili objekata
u uzorku.

* Mod ili dominantna vrijednost je vrijednost koja se najceSce pojavljuje. Ako su vri-
jednosti rasporedene u razrede, onda je mod sredina onog razreda s najvecom
uCestalosti [10]. Distribucije mogu imati viSe modova. Ako distribucija ima dva
moda, nazivamo je bimodalnom. Ako ima viSe modova, tada je nazivamo multimo-
dalnom. Mod je posebno koristan za kategorijske podatke [11, str. 48].

» Medijan predstavlja srednju vrijednost sortiranog skupa podataka, dijele¢i ga na
dva jednaka dijela [11, str. 49]. Posebno je koristan u asimetricnim distribucijama
jer nije osjetljiv na iznimke.

» Geometrijska sredina (GS) je mjera centralne tendencije koja se Cesto koristi u pos-
lovanju i ekonomiji. IzraCunava se kao n-ti korijen iz produkta n vrijednosti unutar
distribucije. Formula za izraCun geometrijske sredine je:

GS =X -Xy-...- X, (3.2)

Primarno se koristi za prosjec¢ne vrijednosti indeksnih brojeva, omjera i postotnih
promjena tijekom vremena. Geometrijska sredina manje je pogodena ekstremnim
vrijednostima i prikladna je za distribucije koje su geometrijske ili pozitivno asime-
tricne [12, str.9].

» Harmonijska sredina (HS) predstavlja alternativhu mjeru centralne tendencije. Po-
sebno je korisna za analizu skupova podataka koji ukljuCuju stope ili omjere, po-
sebice kada je pozeljno minimizirati utjecaj ekstremnih vrijednosti. Harmonijska
sredina izraCunava se formulom:



HS = ———
Y X

gdje:

— n oznacava broj podataka,

— X, predstavljaju pojedinacne podatke.

Ova mjera je manje osjetljiva na strsila ekstremne vrijednosti u usporedbi s aritme-
tiCkom i geometrijskom sredinom, §to ju Cini prikladnom za scenarije gdje su podaci
obrnuto povezani s Zelienom mjerom centralne tendencije, kao $to su slucajevi koji
uklju€uju stope ili cijene. UsredotoC€imo li se na recipro¢ne vrijednosti podataka,
harmonijska sredina pruza jedinstvenu perspektivu na skup podataka, ¢ime se is-
tiCe njena korisnost u specificnim analitickim kontekstima gdje je reciproCna veza
podataka od primarnog interesa [12, str.10].

3.1.2.2. Mijere varijabilnosti

Varijabilnost se odnosi na rasprostranjenost uzorka, njegov raspon ili distribuciju. Mjera
varijabilnosti daje nam ideju o tome kako je uzorak podataka rasprostranjen oko neke vrijed-
nosti. Osnovne mjere varijabilnosti jesu varijanca i standardna devijacija [9, str. 85].

* Raspon predstavlja razmak izmedu najviSe i najnize vrijednosti unutar skupa po-
dataka. Na primjer, u skupu podataka 2, 3, 5, 6, 7 i 12, raspon se izraCunava kao
razlika izmedu najviSeg rezultata, koji je 12, i najnizeg rezultata, koji je 2, Cime se
dobiva raspon od 10. Neki izvori dodaju jedan na ovaj rezultat, ¢ineéi ga 11. lako
se opseg ponekad koristi za opisne svrhe, ima ograni¢enu relevantnost u inferenci-
jalnoj statistici. Ne uzima u obzir distribuciju vrijednosti izmedu krajnjih to¢aka. [12,
str.10]

« Varijanca i standardna devijacija su klju¢ne mjere varijabilnosti podataka u statistici,
koje se Siroko koriste u opisnim i inferencijalnim analizama. One pruzaju vrijedne
uvide u to kako se podaci udaljavaju od prosjeka. Varijanca se izraCunava kao pro-
sjek kvadriranih razlika izmedu svake toCke podataka i prosjeka skupa podataka.
U statistici populacije, simbolizirana je kao sigma ( ¢ ), dok je u uzorcima pred-
stavljena kao o2. Proces uklju¢uje kvadriranje odstupanja od prosjeka, zbrajanje
tih kvadriranih vrijednosti i dijeljenje s ukupnim brojem podataka minus jedan (n-1).
Vazno je napomenuti da je varijanca uvijek nenegativna. Vrijednost nula sugerira
da su sve toCke podataka identi¢ne, dok negativna vrijednost ukazuje na pogreske
u izraCunu.

S druge strane, standardna devijacija je standardizirana mjera varijabilnosti direk-
tno povezana s varijancom. lzraCunava se kao kvadratni korijen varijance. Stan-
dardna devijacija je predstavljena sigma (o) za populacije i s’ za uzorke i pruza
informacije o opsegu odstupanja podataka od prosjeka u istim jedinicama kao i
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originalni podaci. Standardna devijacija je posebno korisna za razumijevanje kako
se podaci rasprSuju oko prosjeka i identificiranje izuzetaka ili ekstremnih vrijednosti
koje utjeCu na ukupnu distribuciju.

Vazno je napomenuti da standardna devijacija uzorka (’s’) pruza nepristrasnu pro-
cjenu populacijske standardne devijacije ('c’) kada se koristi u inferencijalnim sta-
tistickim testovima. Kako se veliina uzorka povecéava, razlika izmedu vrijednosti
uzorka i standardne devijacije smanjuje se, S$to ukazuje na priblizavanje stvarnim
vrijednostima populacije. U praktiCnim primjenama, i varijanca i standardna devi-
jacija su klju¢ne za sazimanije varijabilnosti podataka, $to pomaze istrazivatima da
donose informirane odluke na temelju rasprSenosti podataka i njihove distribucije.
[12, str.11-12]

Kvantili se odnose na statisticku mjeru koja se koristi za podijelu distribucije na jed-
nako razmaknute postotne intervale. Primjeri kvantila ukljuCuju percentile, kvartile i
decile. Percentili dijele distribuciju na segmente, a svaki predstavlja jedan postotni
bod (ili proporciju ekvivalentnu 0,01 distribucije). Vrijednost odredenog postotka
pokazuje polozaj u distribuciji gdje je odredeni postotak rezultata na ili ispod te
vrijednosti.

Primjerice, ako 1Q koeficijent od 115 pada unutar 84. percentila, to znaci da je 84%
populacije postiglo 1Q koeficijent od 115 ili nizi. Takoder, termin "postotni rang"
Cesto se koristi kao sinonim za "postotak”, pa se moze re¢i da 1Q rezultat od 115
ima postotni rang od 84%.

Decili se koriste za podjelu distribucije na segmente, gdje svaki obuhvaca deset
postotnih bodova. To znali da se distribucija moze podijeliti na deset decila, s
njihovim gornjim granicama definiranim 10., 20., 30., i tako dalje do 90. percentila,
a zatim do 100. percentila. Dakle, rezultat koji odgovara 10. percentilu oznacava
gornju granicu prvog decila, dok rezultat uskladen s 20. percentilom oznacCava
gornju granicu drugog decila, i tako dalje. Razmak izmedu rezultata na 10. i 90.
percentilu naziva se interdecilni razmak.

Kvartili, s druge strane, dijele distribuciju na blokove koji predstavljaju 25 postotnih
bodova. To rezultira s Cetiri kvartila, definirana 25. percentilom, 50. percentilom
(poznatim i kao medijan), 75. percentilom, i 100. percentilom. Dakle, rezultat
koji odgovara 25. percentilu definira gornju granicu prvog kvartila, dok rezultat koji
odgovara 50. percentilu definira gornju granicu drugog kvartila, i tako dalje. Razlika
izmedu rezultata na 75. i 25. percentilu naziva se interkvartilni razmak. [12, str.11]

Koeficijent varijacije je alternativha mjera varijabilnosti koja se rijetko koristi, ali
moze biti korisna u odredenim kontekstima. Predstavljen je CV notacijom i izra-
¢unava se dijeljenjem standardne devijacije (ili varijance) s prosjekom distribucije.
Ova mjera omogucava usporedbu varijabilnosti medu distribucijama koje imaju raz-
licite prosjeke ili koriste razliCite jedinice mjerenja. lzrazavanjem varijabilnosti u
odnosu na veliCinu prosjeka, koeficijent varijacije daje standardiziranu mjeru koja
olakSava usporedbe izmedu skupova podataka s razli¢itim skalama.



Jedna od klju¢nih prednosti koeficijenta varijacije je njegova sposobnost procjene
varijabilnosti varijable nezavisno o njenoj jedinici mjerenja ili skali, $to ga Cini po-
sebno korisnim pri usporedbi stupnja varijabilnosti u razli¢itim skupovima podataka
koji mogu imati razliite prosjeke ili jedinice mjerenja.

Vazno je napomenuti da je koeficijent varijacije zapravo omjer, a veci izraCunati broj
ukazuje na veéi stupanj varijabilnosti u varijabli koja se mjeri. U nekim slucaje-
vima, izracunati broj koeficijenta varijacije se mnozi sa 100 kako bi se izrazio kao
postotak, §to olak§ava tumacenje varijabilnosti u odnosu na prosjecnu vrijednost.
Za razliku od standardne devijacije i varijance, numeriCka vrijednost koeficijenta
varijacije nije u istim jedinicama kao i varijabla koja se mjeri.

Ako su poznate vrijednosti populacijske standardne devijacije i prosjeka, one se
mogu koristiti umjesto uzoraka standardne devijacije i prosjeka u izra¢unu koefici-
jenta varijacije. Ova mjera pruza standardizirani nacin za usporedbu varijabilnosti
izmedu razliCitih skupova podataka, ¢ineci ga vrijednim alatom u statistiCkoj analizi
i tumacenju podataka. [12, str.15-16]

3.1.3. Inferencijalna statistika

Inferencijalna statistika je grana statistike koja se bavi izvodenjem zaklju¢aka ili predvi-
danjem o populaciji na temelju analize uzorka. Ova disciplina omogucava istrazivacima da do-
nesu zakljuCke i stvore prognoze o populaciji na osnovu proucavanija reprezentativnog uzorka.
Njezin znacaj u istrazivanju ogleda se u sposobnosti istrazivaCa da generaliziraju nalaze dobi-
vene na uzorku na cijelu populaciju, ¢ime se pruzaju uvidi i prognoze koje mogu biti od koristi
pri donoSenju odluka. Inferencijalna statistika ima za cilj izvlaCenje zaklju¢aka o vecoj skupini
(populaciji) na temelju promatranja manjeg podskupa (uzorka). Populacija u statistici definira
se kao kompletni skup mogucih promatranja, dok uzorak ozna¢ava manju grupu stvarnih pro-
matranja izdvojenih iz populacije. [11]

3.1.3.1. Testiranje hipoteza

Testiranje hipoteza je statisticki proces koji se koristi za procjenu valjanosti pretpostavki
o parametru ili distribuciji osnovne populacije, na temelju analize uzoraka. Sheskin [12, str. 57]
razlikuje dvije vrste testiranja hipoteza: istrazivacku i statisticku. Primjer istraZivacke hipoteze
je: Pla¢a svih programera u Hrvatskoj vec¢a je od 1000 eura. StatistiCka hipoteza sastoji se od
dva kljuéna koncepta: nulta hipoteza, koja predstavlja poCetnu pretpostavku o parametru koji
se ispituje, i alternativna hipoteza, koja predstavlja suprotnu tvrdnju. Proces donoSenja odluka
o prihvatanju ili odbacivanju nulte hipoteze ukljuCuje mogucénost dvije vrste statistiCkih greSaka.
GresSka prve vrste, ili greSka tipa |, dogada se kada istinita nulta hipoteza biva neopravdano
odbijena. S druge strane, greSka druge vrste, ili greSka tipa Il, javlja se kada se lazna nulte
hipoteze neopravdano prihvati. Graficki prikaz dan je u tablici 1.



Odluka Nulta hipoteza je

istinita lazna
Prihvati nultu hipotezu | odluka ispravna | pogreska tipa Il
Odbaciti nultu hipotezu | pogreska tipa | | odluka ispravna

Tablica 1: Rezultati testiranja hipoteza (samostalna izrada prema [12])

U tablici 1 prikazani su ishodi odluka temeljem istinitosti nulte hipoteze. Proces odlu-
Civanja temelji se na distribuciji vjerojatnosti za statistiCku test veli¢inu koja se izraCunava iz
uzorka. Vjerojatnost ostajanja kod neispravne nulte hipoteze oznacena je s b, a vjerojatnost
komplementarnog dogadaja te vjerojatnosti, (1 — b), odreduje se kao snaga testa, tj. sposob-
nost testa da odbaci neispravnu nultu hipotezu. a oznacava vjerojatnost odbacivanja istinite
nulte hipoteze, a $to jo§ mozemo nazvati razinom znacajnosti ili razinom signifikatnosti. Para-
metri a i b odreduju se unaprijed, a njihov odnos odrazava tezinu koju pridajemo svakoj vrsti
greske u kontekstu specificnog istrazivanja [13].

Gibbons [14, str. 21] navodi da je snaga testa ovisna o sljedeée 4 varijable:

1. Mjeri netoCnosti Hy, odnosno razlika izmedu tvrdnji iznesenih u Hy i Hj.
2. Razini signifikantnosti testa «.

3. Broju promatranih slucajnih varijabli koje sudjeluju u statistiCkoj provjeri, $to obi¢no
odgovara veli¢ini uzorka.

4. Kriticnom podrudju ili podrucju odbacivanja R.

Prema Witteu i Witteu [11, str.192], ovo su 4 koraka u testiranju hipoteza:

1. RijeCima postaviti istrazivacko pitanje
2. ldentificirati statisticku hipotezu, odnsono postaviti nultu i alternazivnu hipotezu

3. Precizirati pravilo odluke, odnosno postaviti granicu nakon koje se moze odbiti nultu
hipotezu

4. lIzraCunati z vrijednost
5. Napraviti odluku
6. Interpretirati rijeSenje

U ovome ¢e se radu zapravo koraci 4 i 5 spoijiti u jedan jer nam to omogucuju statisticki
softveri koji Ce se Koristiti, a koji ¢e odmah prikazati p-vrijednost.



3.2. Normalnost distribucije

Opi¢ [15] navodi da je provjera normalnosti distribucije jedan od najvaznijih preduvjeta
za odabir pristupa obrade podataka u kvantitativnom i kvalitativnom istrazivanju na odredenom
uzorku. Procjena normalnosti je od iznimne vaznosti, s obzirom da odstupanja od normalne
raspodjele mogu znacajno potkopati pouzdanost statistickih testova i analiza. Odnosno, razne
statistiCke metode statistiCke analize poput regresije, analize varijance ili t-testa imaju neke
pretpostavke o distribuciji. Prema centralnom granicnom teoremu, ako je veli¢ina uzorka vecéa
od 100, pogresna pretpostavka o distribuciji ne predstavlja veliki problem. Medutim, za isprav-
nost rezultata i donoSenje smislenih zakljuCaka, pretpostavka o normalnosti trebala bi se uvijek
uzeti u obzir, bez obzira na veliinu uzorka. Ako kontinuirani podaci prate normalnu distribuciju,
za analizu takvih podataka mozemo se osloniti na aritmeti¢ku sredinu pri analizi. U tom slucaju,
aritmeticka sredina se koristi kako bi se usporedile grupe i izraCunao nivo signifikantosti ili p-
vrijednost. S druge strane, ako podaci nisu normalno distribuirani, tada nam sama aritmeticka
sredina ne znadi puno i nije dobar odabir za bilo kakvu statistiCku analizu. Zato je najbolje prije
bilo kakve analize napraviti test normalnosti distribucije, a zatim odluCujemo je li aritmeticka
sredina primjenjiva za analizu. Ako jest, tada je koristimo za analizu parametarskim testovima.
U protivnom, koristimo medijane i neparametarske testove. [15]

Pretpostavke o normalnoj distribuciji su temeljne za razumijevanje statisti¢kih podataka.
Petz (kao $to se citira u [15]) naovodi sljedece pretpostavke o normalnoj distribuciji. Prva je da
se vjeruje da su podaci koji se prikupljaju u razliCitim istrazivanjima ¢esto distribuirani na nacin
koji odgovara normalnoj distribuciji. Ovo je kljuCno za interpretaciju i analizu u statistiCkim
istrazivanjima. Nadalje, istice se vaznost uzimanja dovoljno velikog broja mjerenja kako bi
se osigurala pouzdanost statistiCkih zakljuCaka. Takoder, sva mjerenja moraju biti provedena
koristeci istu metodu i pod sli¢nim uvjetima kako bi se osigurala njihova usporedivost. Konacno,
uzorak mjerenja mora biti homogen u odnosu na ispitivane karakteristike, dok razlike unutar
uzorka mogu biti kljuéne za razumijevanije Sire slike.

Normalna distribucija posjeduje svoje karatkteristike. Jedan od njih je mjesto inflek-
sije. Mjesto infleksije predstavlja mjesto gdje je nagib krivulje najstrmiji. Posljedica infleksije je
spljstenost (engl. kurtosis).

Uz spljoSetnost, karakteristika normalne distribucije jest i njena simetriCnost odnosno
asimetrija (engl. skewness). Asimetrija predstavlja mjeru stupnja asimetrije raspodjele. Asime-
trija distribucije je nagnutost distribucije na desnu ili lijevu stranu, pa je logi¢no da uz simetri¢nu
postoji desna (pozitivha - mjere asimetri¢nsoti su veée od 0) i lijeva (negativna - mjere asime-
tricnsoti su manje od 0) distribucija. Dok nema asimetrijai, mjera asimetrijai iznosi 0 [15].

Prema jacini, razlikujemo jake (velike) i slabe (male) asimetrije. Neke od najvaznijih
mjera asimetrije jesu koeficijent asimetrije, Pearsanova mjera asimetrije i Bowleyjeva mjera
asimetrije. [16]

Prikaz asimetrije dan je na slici 1.
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Pozitivno asimetri¢na distribucija Simetri¢na distribucija Negativno asimetri¢na distribucija

Slika 1: Asimetrija distribucije podataka [16]

Osim normalne distribucije, postoje i ostale distribucije. Njih mozemo podijeliti na dis-
tribucije diskontiuiranih varijabli i distribucije kontiuiranih varijabli. Primjeri diskontiuiranih distri-
bucija su binomna i Poissonova. Primjer distribucije kontiuiranih varijabli su dakako normalna
distribucija, eksponencijalna distribucija i uniformna distribucija.

Kada govorimo o testiranju normalnosti podataka, postoje dvije metode procjene nor-
malnosti: grafiCka i numeri¢cka. Numeri¢ke, odnosno metode statistiCkim testovima imaju pred-
nost u tome $to omogucuju objektivnu procjenu normale, ali imaju nedostatak $to ponekad
nisu dovoljno osjetljive na male uzorke ili su preosjetljive na velike uzorke. StatistiCka ili nu-
mericka testiranja normalnosti mogu se provesti razliCitim testovima, od kojih su najpoznatiji
Kolmogorov-Smironovljev test, Shapiro-Wilkinsonov test i Anderson-Darlingov test. Graficka
interpretacija ima prednost u tome §to omogucava dobru prosudbu 0 normalnosti u situacijama
kada bi numericCki testovi mogli biti preosijetljivi ili preslabo osijetljivi. Treba naglasiti da procjena
normale pomocu grafickih metoda zahtijeva veliku dozu iskustva kako bi se izbjegle pogresne
interpretacije. [17]

U tablici 2 dana je usporedba razli¢ith grafickih testova normalnosti.
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Grafikoni

Svrha

Prednost

Uvjet normalnosti

Kvartil-kvartil (QQ) dijagram

Usporediti kvartile podataka s kvartilima
normalne distribucijske linije.

Povecava odstupanja od repa. Pogodno za
veliki uzorak.

Ocekivana vrijednost trebala
bi pasti na ocekivanu liniju
normalne distribucije.

Vjerojatnost-vjerojatnost
(PP) dijagram

Usporediti kumulativhu vjerojatnost varija-
ble s kumulativho normalno distribuiranom
vjerojatnoScu.

Identificira strSila, asimetriju i spljoStenost.
Povecava odstupanje od sredi$nje distribu-
cije. Pogodno za mali uzorak.

Ocekivana vrijednost trebala
bi pasti na ocekivanu liniju
normalne distribucije.

Dijagram s pravokutnicima
(engl. Boxplot)

Testirati prisutnost simetrije u podacima.

Identificira simetriju, rasipanje i strSila. Fo-
kusira se samo na medijan i medukvartilni
raspon.

Pravokutnik medukvartilnog
raspona bit ¢e simetrican s
prosjekom i medijanom u sre-
dini.

Detrendirani vjerojatnosni di-
jagram

Analizirati odstupanje varijabilnih podataka
od ocekivanih normalno distribuiranih poda-
taka.

Pogodno za veliki uzorak.

Vrijednosti bi se trebale gru-
pirati horizontalno blizu nulte
vrijednosti.

Histogram

Provjeriti formaciju zvonolikog oblika preko
frekvencijske distribucije promatranih vrijed-
nosti.

Jednostavan postupak i bolje vizualno pred-
stavljanje. Identificira praznine i strsila. Pri-
kazuje prisutnost asimetrije i simetrije u po-
dacima.

Frekvencijska distribucija tre-
bala bi biti u obliku zvona.

Stablo-list dijagram
Stem-and-leaf plot)

(engl.

Originalno prikazivanje podataka za pro-
vjeru prisutnosti zvonolikog oblika u frekven-
cijskoj distribuciji.

Predstavlja stvarne vrijednosti podataka.
Identificira strSila, praznine, simetriju, asi-
metriju, prosjek, najviSu vrijednost, najnizu
vrijednost i medijan.

Frekvencija formira zvonoliku
krivulju.

Tablica 2: Meotde grafickog testiranja normalnosti (samostalna izrada prema [18])



3.3. Anketni upitnici i istrazivanja

Anketni upitnik ili anketa je metoda prikupljanja podataka koja se koristi za prikuplja-
nje informacija od populacije postavljanjem pitanja i biliezenjem odgovora. To je vazan alat u
znanstvenom istrazivaniju i koristi se u razli¢itim podrucjima kao $§to su medicina, psihologija i
obrazovanje. Ankete mogu biti samoprovodene ili provodene od strane ispitivaCa, i mogu biti
dizajnirane kako bi ciljale specificne populacije ili prikupile podatke od slu¢ajnog uzorka po-
pulacije [19]. Dizajn i provodenje anketa zahtijeva rigorozno planiranje i razmatranje razlicitih
faktora kao $to su metode uzorkovanja, razvoj upitnika i analiza podataka [20]. U kontekstu
statisticke analize, ankete pruzaju sredstvo za dobivanje podataka za kvantitativhu analizu, a
metodologija za analiziranje podataka ankete je kritiCan aspekt istrazivanja anketa [21].

Na slici 2 prikazani su koraci provodenja ankete.

Dizajniranje ankete

h

Prikupljanje podataka

i

Uredivanje podataka

l

Ispravke

l

Analiziranje

i

Objavljivanje

Slika 2: Koraci provodenja ankete (samostalna izrada prema [22, str. 2])
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Odabir okvira uzorkovanja je bitan aspekt uzorkovanja ankete, jer Cini osnovu za dobi-
vanje reprezentativnog uzorka populacije [23].

U analizi podataka anketa, razne statistiCcke tehnike mogu se koristiti za interpretaciju
prikupljenih informacija i izvlacenje smislenih zakljuCaka. Distribucije frekvencija i krizne ta-
bulacije ¢esto se koriste za uspostavljanje procjena prevalencije i opisivanje karakteristika an-
ketirane populacije [24]. Nadalje, meta-analiza podataka anketa moze se provesti kako bi se
dobila jedinstvena saZeta procjena iz kombinacije individualnih i sazetih podataka, ¢ime se
pruza sveobuhvatan pregled rezultata iz viSe anketa [21].

Osim toga, kvaliteta podataka ankete i potencijal za pristranost zbog neodaziva su vazni
razmatranja u istrazivanju anketa. Metodologije za poboljSanje stopa odaziva, kao §to su pris-
tupi temeljeni na poticajima i dizajnu, istrazeni su kako bi se rijeSili ovi izazovi i poboljSala
pouzdanost rezultata anketa [25]. Dodatno, upotreba analiza povezivanja identificirana je kao
veliki napredak u istraZivanju anketa, ¢ime se omogucuje ispitivanje statisticke veze izmedu
stavova zaposlenika i organizacijskih ishoda [26].

Zaklju€no, ankete su vrijedan alat za prikupljanje podataka u znanstvenim istraziva-
njima, a njihov dizajn, provodenje i statistiCka analiza su kljuéne komponente procesa istrazi-
vanja anketa. Slijede¢i sustavne metodologije i primjenjujuci odgovarajuce statistiCke tehnike,
ankete mogu pruziti vrijedne uvide u razli¢ite fenomene u razliitim domenama istrazivanja.

3.3.1. Zavisni i nezavisni uzorci

Zavisne i nezavisne uzorke takoder moZzemo nazivati i parnim te neparnim uzorcima.

U statistickoj analizi, odabir izmedu nezavisnih i zavisnih uzoraka je klju¢no vazan za
strukturu i uspjeh istrazivackih projekata. Ovaj izbor utjeCe na brojne faktore, poput potrebnog
broja sudionika, metoda analize i ukupnih troSkova istrazivanja. Razumijevanje razlika izmedu
nezavisnih i zavisnih uzoraka omogucuje istrazivatima da pobolj$aju svoje eksperimentalne
pristupe, §to Cini rezultate preciznijim i pouzdanijim. [27]

Nezavisni uzorci sastoje se od skupina u kojima sudionici ne utjeCu jedni na druge,
dok su zavisni uzorci karakterizirani skupinama u kojima su rezultati sudionika medusobno
povezani. Nezavisni uzorci se ¢esto koriste u istrazivanjima koje usporeduju odvojene grupe,
na primjer, usporedba grupe koja prima novi lijek s kontrolnom grupom koja ne prima lijek. S
druge strane, zavisni uzorci se biraju za istrazivanja koje procjenjuju iste sudionike pod razli€itim
uvjetima, kao $to je mjerenje ucinaka prije i poslije specificne intervencije unutar iste grupe.
Razumijevanje ovih razlika je klju¢no za odabir pravih statistiCkih analitickih tehnika i pravilno
tumacenje rezultata istrazivanja. [27]

Nezavisni uzorci imaju prednost §to se sudionici procjenjuju samo jednom, Cime se
izbjegavaju komplikacije povezane s redoslijedom sudjelovanja ili individualnim razlikama. S
druge strane, zavisni uzorci imaju prednost usporedbe sudionika sa samima sobom, §to moze
smanijiti varijabilnost i moze omoguciti manje grupe sudionika. lako nezavisni uzorci mogu
zahtijevati viSe sudionika da bi se nadomijestile razlike medu pojedincima, zavisni uzorci mogu
poboljSati statistiCki znacaj istrazivanja. [27]
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"Pri odabiru izmedu nezavisnih i zavisnih uzoraka, istrazivaci trebaju uzeti u obzir svrhu
istrazivanja, ciljeve i praktiCnost prikupljanja sudionika. Procjenjujuci snage i slabosti svakog
tipa uzorka, istrazivaci mogu dizajnirati svoja istrazivanja ucinkovitije, poboljSavajuci valjanost i
pouzdanost svojih rezultata." [27]

Ukratko, odabir izmedu nezavisnih i zavisnih uzoraka je temeljna odluka u statisti¢koj
analizi koja znacajno utjeCe na kvalitetu i to¢nost istrazivackih nalaza. Razumijevanje karakte-
ristika, prednosti i nedostataka svakog tipa uzorka omogucuje istrazivac¢ima da donesu odluke
koje poboljSavaju integritet i utjecaj njihovih ispitivanja. Takoder, uskladivanje odabira uzorka s
cilievima istrazivanja je klju¢no za ukupni uspjeh eksperimenta. [27]

3.3.2. Pregled i kratka deskriptivna analiza odabranog anketnog upit-
nika

Kao anketni upitnik nad kojim ¢e biti analizirani podaci koriStenjem neparametarskih
metoda, odabran je godiSnji anketni uptinik platforme Stack Overflow za 2023. godinu. Stack
Overflow je web stranica koja sluzi kao pomo¢ programerima, a na kojoj isti mogu postavljati
pitanja i davati odgovore. Anketa je provedena na uzorku od 89.184 programera iz 185 razlicitih
zemalja. Istrazivanje je trajalo od 8. do 19. svibnja 2023. godine. Uzorak od 89.184 programera
iz 185 razlicitih zemalja predstavlja izuzetno veliku raznoliku skupinu sudionika. Ova raznolikost
omogucuje dublju analizu stavova, preferencija i iskustava programera diliem svijeta. Rezultati
ovog istrazivanja mogu pruziti korisne uvide u globalnu programersku zajednicu i trendove u IT
industriji. [1]

Kao $to je napomenuto u samom uvodu, za zavisne testove koristit ¢e se i skupovi
podataka iz iste ankete koje su provedene u 2022. i 2021. godini. Za potrebe ovog dijela rada,
fokus je na anketi iz 2023. jer je na toj anketi obradeno najvise testova.

Sami rezultati podijeljeni su u 6 grupa: Developer Profile, Technology, Al, Work, Com-
munity i Professional Developers. Svaka od grupa ima svoje podrgupe. Ovdje ¢e se prikazati
obradeni i analizirani rezultati tri nasumicna pitanja, jer bi kompletna analiza cijelog anketnog
upitnika mogla biti zasebni diplmoski rad.

Prvo pitanje koje ¢emo pregledati je pitanje o razini obrazovanja. Na ovo pitanje bio je
moguc¢ samo jedan odgovor, a moguci odgovori su:

* Primary/elemntary school (osnovna $kola)

» Secondary school (srednja Skola)

* Some college/university study without earning a degree (fakultet bez diplome)
» Associate degree

» Bachleor’s degree (provstupnik)

» Master’s degree (magistar)

* Professional degree (doktor znanosti)
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» Nesto drugo

Uzeli smo analizu samo za profesionalne programere, ojih je u ovom slu¢aju 67.237, a
rezultati su prikazani na slici

All Respondents Professional Developers Learning to Code Other Coders

Primary/elementary school | 0.71%

Secondary school (e.g. American high school, German R
Resechte o st evc) I

Some collegefuniversity study without eaming a degree _ 12.55%

Associate degree (A, AS.etc) [ 327%
Bachelor’s degree (BA,, B.S, B.Eng, etc)
Master’s degree (M.A., M.5., M.Eng., MBA, etc.)
Professional degree (U0, MD, Ph.0, EdD,ctc) [ 385%

Somethingelse ] 1.28%

Slika 3: Rezultati analize razine obrazovanja ispitanika [1]

Iz rezultata sa slike vidimo da najviSe profesionalnih programera ima prvostupnicku ra-
zinu obrazovanja sa 46,85%. Slijede magistri sa 25,62%. Iznad 10% proSli su jo$ i profesionalni
programeri koji jesu krenuli na fakultet, ali ga nisu zavrsili. Najmanje zastupljena razina obrazo-
vanja kod profesionalnih programera je samo zavrSena osnovna $kola s 0,71% zastupljenosti.

Sljedeci dijagram koji cemo prikazati je dijagram tocaka koji prikazuje odnos place pro-
gramera i godina iskustva temeljen na vrsti posla koju ispitanici obavljaju.

Developer Type

Manager

Developer

Developer
100,000

g
g
E
i
=
2
s
3
=

Mobile

QA
Data/Biz

12 13

Average years of professional experience

Slika 4: Dijagram to¢aka odnosa iskustva i place [1]
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Na slici 4 vidimo dijagram to¢aka. Na x osi prikazane su prosje¢ne godine iskustva za
odredenu vrstu posla koje su u rasponu od 7 do 17 godina. Na Y osi nalaze se medijani pla¢a
programera u ameriCkim dolarima po vrsti posla. Na Y osi, raspon ide od 50,000 do 130,000.
ToCke su oznacene razliitim bojama, a razliCite boje predstavljaju broj ispitanika koji pripada
odredenoj vrsti. Svijetlo plava boja ozna¢ava najrjedu vrstu posla, dok tamno crvena oznacava
najéeScu vrstu posla. Najmanje ispitanika pripada grupi Marketing, njih 40. NajviSe ih je u vrsti
Full-stack, njih 16,996 $to se na samom grafu nazalost ne vidi jer se taman preklapa s drugom
vrstom posla. Skala raspona ispitanika po grupi nalazi se s desne strane grafa. Sa samog grafa
mozemo zakljuditi kako najvece place imaju Senior Executive pozicije. U ove pozicije spadaju
tzv. C-Suite pozicije, odnosno CEO, CTO ili COO. Druge najvece pla¢e imaju Engineering
manageri. Takoder, s grafa mozemo zakljuciti kako se odnos plac¢a i godina iskustva, gotovo u
pravilu povecavaju.

3.4. Pregled statistickih alata i softvera

U danasnjem digitalnom dobu, uloga statistickih alata i softvera u analizi podataka pos-
taje sve vaznija. U kontekstu neparametarskih statistiCkin metoda, pravilna upotreba ovih alata
ne samo da povecava efikasnost i brzinu obrade podataka, veé i osigurava to¢nost i valjanost
rezultata istrazivanja. Odabir odgovarajuceg softvera moze imati znatan utjecaj na interpreta-
ciju anketnih podataka, $to je posebno kljuéno u sluajevima gdje tradicionalne parametarske
metode nisu prikladne. Ovo potpoglavlje nudi pregled i usporedbu vodecih statistickih softvera
gdje su pritom naglasene njihove klju¢ne karakteristike i primjenu u analizi anketa.

3.4.1. Pregled popularnih softvera za statisticke analize

Unutar svijeta statisticke analize, izbor odgovarajuéeg softvera klju€an je za uspjeh pro-
jekta. Svaki alat ima svoje jedinstvene znacCajke i specijalizacije, $to ga Cini viSe ili manje
prikladnim za odredene vrste analiza. U ovom dijelu, istrazujemo i usporedujemo nekoliko
popularnih statistiCkih softvera koji su Siroko koriSteni u neparametarskoj statistickoj analizi.

341.1. R

R je sveobuhvatni statisticki softver opée namjene koiji se istiCe Sirokim spektrom mogué-
nosti za analizu podataka. Ovaj program otvorenog koda dostupan je na razli¢itim racunalnim
platformama. Korisnici mogu preuzeti softver besplatno s CRAN-a, gdje se nalaze potrebne
datoteke za preuzimanje i instalaciju, kao i korisni priru¢nici i FAQ-ovi za pomo¢ korisnicima.
[28]

R se istite svojom otvoreno$c¢u, ¢ime omogucuje pojedincima iz cijelog svijeta da ra-
zvijaju i dijele pakete statistiCkih naredbi i rutina putem CRAN-a. Osnovna verzija R-a sadrzi
velik broj resursa potrebnih za izvodenje razli¢itih analitickih metoda. Pored toga, dostupni su i
dodatni paketi za naprednije analize, kao $to je, na primjer, postupak procjene gustoée. Svaki
put kada se koristi naredba iz dodatnog paketa, to se posebno isti¢e, uz navodenje potrebnog
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paketa za izvodenje analize. [28]

R je takoder i programski jezik, koji korisnicima pruza moguénost razvoja prilagodenih
naredbi za specificne analiticke potrebe, ukoliko postojece metode ne zadovoljavaju njihove
zahtjeve. R isto tako nudi brojne ugradene funkcije za graficki prikaz, ¢ime omogucava ko-
risnicima stvaranje prilagodenih i detaljnih vizualizacija koje odgovaraju njihovim specificnim
potrebama [28].

3.4.1.2. IBM SPSS

IBM SPSS, Siroko koristeni statistiCki softver, primijenjen je u raznim podrucjima istra-
Zivanja za analizu podataka i statisticko modeliranje. Pruza sveobuhvatnu platformu za kvan-
titativnu analizu podataka, a nudi i niz alata za deskriptivnhu statistiku, bivarijatnu statistiku i
napredne statisticke procedure. IstrazivaCi su koristili IBM SPSS za razliCite primjene, poput
medicinskih istrazivanja, poslovne analitike i istraZivanja u drustvenim znanostima.

U podrucju medicinskih istrazivanja, IBM SPSS je koriSten za procjenu dijagnostiCke
toCnosti, kao $to je u evaluaciji akutnog apendicitisa kod djece u hitnim odjelima. Softver je
koriSten za statistiCke analize. [29].

Nadalje, u poslovnim i trziSnim istrazivanjima, IBM SPSS je bio kljuCan u provodenju sta-
tistickih analiza za odredivanje klastera ili grupa, kao $to je prikazano u razvoju novog modela
za internacionalizaciju firmi. Postupak dvostrukog klasteriranja softvera koristen je za analizu
razliCitih skupova podataka, a §to se koristi u napretku istrazivanja u poslovnoj administraciji i
trziSnoj dinamici [30].

Stovige, u podruc¢ju drustvenih znanosti, IBM SPSS koriSten je za preliminarne ana-
lize, ukljucujuci usporedbe izmedu grupa na demografskim i kriminalnim karakteristikama. Ova
primjena je oCita u istrazivanjima koje se fokusiraju na ucinkovitost programa u smanjenju ne-
gativnih emocija i ponasanja u specificnim populacijama, poput muskih zatvorenika. Moguc¢-
nosti softvera za provodenje testova t-testova nezavisnih uzoraka ili hi-kvadrat testova bile su
vrijedne za analizu i interpretaciju istrazivackih nalaza u kontekstu drustvenih i bihevioralnih
znanosti.

Zaklju¢no, IBM SPSS se pokazao kao vrijedan alat za istrazivace iz raznih disciplina,
¢ime olakSava statistiCke analize, vizualizaciju podataka i izgradnju modela. Njegova primjena
u medicinskim istraZivanjima, poslovnoj analitici i istraZivanjima u dru$tvenim znanostima na-
glasava njegovu svestranost i znacaj u unapredenju znanja i razumijevanja u razli€itim poljima.

3.4.1.3. PSPP

Yagnik [31] napominje da se PSPP istice kao snazan alat za statisticku analizu bez tro-
Skova, posebno koristan za obrazovne institucije, mala i srednja poduzeca, nevladine organiza-
cije i druge subjekte s ogranic¢enim resursima. Ovaj softver otvorenog koda nudi vjerodostojnu
alternativu skupim vlasnickim statistickim paketima poput SAS-a, SPSS-a, Minitaba i State.

Pristupacnost, sucelje slicno SPSS-u i Sirok spektar statistiCkih funkcionalnosti koji obu-
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hvaca sve, od osnovne deskriptivne statistike i inferencijalnih testova do slozenih analiza poput
procjene pouzdanosti, faktorske analize i logistiCke regresije, naglaSavaju njegovu korisnost.
Posebno se istice njegova kompatibilnost sa SPSS datotekama i intuitivno korisnicko sucelje,
Sto dodatno poveéava njegovu privlacnost medu razli¢itim korisniCkim demografijama. Znacaj
PSPP-a posebno je naglasen u obrazovnom kontekstu, gdje omogucéava okruzenje usmjereno
na ucenika, ¢ime omogucava studentima da se izravno angaziraju sa statistickim konceptima,
¢ime se potice interaktivnije i pozitivnije iskustvo ucenja [32].

Osim toga, kontinuirani razvoj PSPP-a obecava nove znacajke i poboljSanja, $to osi-
gurava njegovu relevantnost i korisnost u olakSavanju informiranog dono$enja odluka unutar
akademskih i organizacijskih okvira. U sustini, PSPP se istiCe kao pristupacan, svestran i ne-
procjenjiv alat za pouCavanje i provodenije statistiCke analize [31].

PSPP od neparametarskih testova posjeduje Hi-kvadrat test, binomni test, runs test,
Kolmogorov-Smirnovljev test na jednom uzorku. Testove na dva zavisna uzorka, u PSPP-u
mozemo testirati s Wilcoxonovim, McNemarovim i testom predznaka. Na viSe zavisnih uzoraka,
mozemo raditi Friedmanov, Kendallov W i Cochranov Q test. Konacno, za viSe nezavisnih
uzoraka, Mozemo koristiti Kruskal-Wallisov i medijan test.

3.4.1.4. BlueSky

Muenchen [33] navodi da se BlueSky Statistics istiCe svojom pristupacno$éu kao alat
za statistiCku analizu, podrzan R programskim jezikom. Pohvaljuje se intuitivnim grafickim ko-
risnickim suceljem koje se bazira na SPSS softveru, a dizajniran je kako bi olak§ao prijelaz
korisnika na R. Softver se istiCe u generiranju rezultata spremnih za objavu, nudi sveobuhvatne
mogucnosti manipulacije podacima i omogucuje stvaranje raznovrsnih grafickih prikaza, po-
sebice s ggplot2 bibliotekom. Stovise, integrira podréku za R Markdown i LaTeX, &ime se
olakSava proces dokumentiranja, te ukljuCuje sofisticirane tehnike uvoza podataka. BlueSky
Statistics hvaljen je zbog svoje jednostavnosti u upravljanju skupovima podataka i kontrolira-
nju izlaza, uz svoju svestranost u modeliranju, koja podrzava kako ru¢ne tako i automatizirane
pristupe.

Za neparametarske testove, BlueSky u mogénostima ima hi-kvadrat test, Firedmanov
test, Kruskal-Wallisov test, te Wilcoxov test za nezavisne uzorke, jedan uzorak i parove.

3.4.1.5. Statistica

"TIBCO Statistica® je fleksibilni analitiCki sustav koji omogucuje korisnicima stvaranje
analitiCkih radnji koje se pakiraju i objavljuju poslovnim korisnicima, istrazuju interaktivno i vi-
zualiziraju, stvaraju i implementiraju statisticke, prediktivne, rudarske podatake, strojno ucenje,
prognoze, optimizacije i tekstualne analiticke modele." [34]

Sustav radi na operacijskom sustavu Windows. Nastao je sredinom 1980-ih godina od
strane kompanije StatSoft. 2014. licencu na softver kupuje Dell, a od 2017. do danas je u
vlasnistvu kompanije TIBCO.
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3.4.2. Usporedba spomenutih softvera

Subjektivna ocjena
Alat Glavne znacajke Prednosti Mane Najpoznatija primjena Cijena podrske zajednice (1-5)
Programski jezik | okruzenje , .| Analiza podataka, statistika
R . . |Besplataniotvorenag koda |  Strma krivulja ucenja e Besplatan )
23 statisticko racunanje Istrazivanje
o e e Placa se, skuplje
Napredne statisticke analize | Jednostavan za koristenje, | Visoka cijena, posebnoza | Marketinska istrazivanja, |, & )
IBM $PSS L , o . . licenciranje u komercijalne {
i upravljanje podacima | bogate mogucnosti analize | manje organizacije sociologija h
surhe
Besplatan softver otvorenog , Manje napredne funkcije u|  Akademska istrazivanja,
PSPP , Besplatan i otvorenog koda C , Besplatan 35
koda za analizu podataka usporedbi s drugim alatima obrazovanje
o e , , Besplatno za osnovnu
L Graficko sucelieza  |Intuitivno sucelje, podrskaza| Manje popularan, manje e o
BlueSky Statistics o , . Edukacia, istrazivanje verziju, placeno za 3
statisticke analize razne analize funkcija ]
napredne funkcije
sttt Napredne statiticke i |~ Sirok spektar analiticih | Visoka cijena, mofe bit Financiska analiza, Placa se, razlicite verzije :
atistica o N v » e 3
analiticke mogucnosti alata, fleksibilnost slozen za nove korisnike | znanstveno istrazivanje dostupne

Slika 5: Usporedba statistickih softvera(samostalna izrada)




4. Opcenito o neparametarskim metodama

Tradicionalni statisticki testovi, kao $to su t-test i analiza varijance, Cesto se koriste u
medicinskim istrazivanjima i temelje se na specifi¢nim pretpostavkama o distribuciji populacije
ili uzorka. Ove pretpostavke uklju€uju pretpostavku normalnosti, koja kaze da srednje vrijed-
nosti uzoraka slijede normalnu distribuciju, i pretpostavku jednake varijance, koja pak sugerira
da je varijanca uzoraka i njihove odgovarajuce populacije jednaka. Ove procjene su klju¢ne za
provodenje parametarskih statistiCkih evaluacija, koje pretpostavljaju njihovu uspjeSnost. Me-
dutim, kada ovi preduvijeti nisu ispunjeni - na primjer, kada je distribucija uzoraka asimetri¢na ili
nedefinirana zbog male veliCine uzorka - parametarske statistiCcke metode su neucinkovite. U
tim je sluCajevima neparametarska statistika jedina alternativa. Karakteristike neparametarskih
metoda su njihova oslanjanja na predznake i znakove (+ ili -) ili rangiranje podataka umjesto na
same vrijednosti podataka. Neparametarske metode naglaSavaju relativni redoslijed veli¢ina
podataka u odnosu na same vrijednosti podataka. [35]

Neparametarska statistika razlikuje se od parametarske statistike po tome $to ima dru-
gacije, manje stroge pretpostavke. Za razliku od parametarskih testova, neparametarski testovi

podataka, ukljucujuéi ordinalne, nominalne, intervalne ili omjerne skale. [35]

Neparametarske metode su odli¢an izbor za analizu malih skupova podataka ili kada
podaci ne zadovoljavaju pretpostavke normalnosti i homogenosti varijanci potrebne za para-
metarske testove. lako su ove metode opéenito jednostavnije i potencijalno manje snazne od
parametarskih tehnika, one nude dobru alternativu, posebno kada se suoavamo s distribu-
cijama koje nisu normalne ili podacima osjetljivim na strila. Osnovni zahtjev za podatke u
neparametarskim testovima je primarno da budu nezavisni i uniformno distribuirani, $to omo-
gucuije fleksibilniju primjenu na razliCite skale podataka. [35]

Pojava naprednih statistiCkih softvera znatno je pojednostavila izracun to¢nih p-vrijednosti
za neparametarske testove, ¢ime oni postaju lako izvedivi kako za male, tako i za velike uzorke.
To se razlikuje od ere prije pojave takvog softvera, kada su rucni proracuni bili zamorni, a sa-
mim time i skloni greSkama. Kao rezultat, neparametarska statistika pruza ucinkovit i praktican
pristup analizi podataka, posebno kada se suotavamo s distribucijama koje nisu normalne ili
kada pretpostavke za primjenu parametarskih metoda nisu ispunjene. [6]

Neparametarska statistika pruza znacajnu prednost za analizu malih uzoraka, posebno
kada su veci uzorci nedostizni. Ona je posebno korisna u istrazivanjima s intervalnim podacima
i razli¢itim disciplinama gdje varijable mogu biti dihotomne, §to utjeCe i na zavisne i nezavisne
varijable. Na primjer, istrazivanje u obrazovanju koje ispituje ishode ucenja kao prolaz-pad
na temelju spola i primanja instrukcija koristi dihotomne varijable. Takoder, neparametarska
metoda je nezamjenjiva za analizu rangiranih ili ordinalnih podataka. Takva rangiranja, ko-
ristena na primjer u natjecanjima, odrazavaju samo redoslijed zavrSetka bez ukazivanja na
toéne razlike u vremenima izmedu njih. Cak i kontinuirani podaci mogu se rangirati za analizu
u neparametarskim statistikama, $to je u suprotnosti s njihovim koristenjem u parametarskim
metodama. [35]
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Neparametarski testovi su raznoliki, a obuhvacaju testiranje hipoteza kroz testove koji
procjenjuju mjere centralne tendencije (medijan) i intervalne pouzdanosti. Neparametarske
metode su prikladne za testiranje hipoteza o podacima centralne tendencije, uzoraka, nezavis-
nosti, razlika izmedu uzoraka i korelacija kako u velikim tako i u malim uzorcima. [6]

4.1. Prednosti neparametarskih metoda

Hollander, Wolfe i Chicken [36] istiCu nekoliko kljuénih prednosti koriStenja neparame-
tarskih metoda. Prvo, neparametarske metode ne zahtijevaju duboke pretpostavke o podrijetiu
podataka, ¢ime se izbjegavaju sloZzene pretpostavke o normalnoj distribuciji. Zatim, ove me-
tode omogucuju precizne izraCune p-vrijednosti, intervale povjerenja i stope pogreske u slucaju
viSestrukih usporedbi, bez potrebe za pretpostavkom normalnih distribucija. Nadalje, njihova
jednostavnost €ini ih jednostavnijima za primjenu u odnosu na tradicionalne statistiCke metode.
Takoder, njihova jednostavnost olak§ava razumijevanje, €ineci ih pristupacnijima istrazivaima
razli¢itih razina stru¢nosti. Unato¢ prvotnim pretpostavkama, neparametarske metode Cesto
zadrZavaju svoju ucinkovitost u usporedbi s parametarskim metodama, a ponekad ¢ak i nad-
masuju parametarske metode u slucaju distribucija koje nisu normalne. Osim toga, ove metode
su otporne na izuzetke, $to znaci da odrzavaju pouzdanost ¢ak i u prisutnosti neuobicajenih
podataka. KonacCno, neparametarske metode su izuzetno svestrane i prikladne za razliite
scenarije, posebno one koji nisu prikladni za primjenu metoda normalne teorije, buduci da se
fokusiraju na rangiranje podataka umjesto na njihove apsolutne veliCine.

Siegel [37, str. 32] navodi jo$ nekoliko prednosti neparametarskih statistiCkih testova.
Prvo, neparametarski testovi osiguravaju precizne p-vrijednosti, posebno kod obimnih uzoraka,
nezavisno o obliku distribucije, iako neki zahtijevaju simetriju i kontinuiranu distribuciju. Zatim, u
sluGaju vrlo malih uzoraka, neparametarski testovi predstavljaju optimalan izbor, osim ako nije
poznata distribucija populacije. Nadalje, ovi testovi omogucuju analizu podataka iz vise popu-
lacija bez potrebe za dodatnim pretpostavkama koje su potrebne za primjenu parametarskih
testova. Takoder, oni su korisni za rangirane podatke ili kada mjerenja reflektiraju redoslijed
veli¢ine, gdje parametarski testovi mogu biti nepouzdani bez dodatnih pretpostavki. Uz to, za
kategorijalne ili nominalne podatke, neparametarske metode su viSe prikladne jer parametarski
testovi nisu prilagodeni za takve tipove podataka. Konacno, u€enje i primjena neparametarskih
testova obi¢no su jednostavniji u odnosu na parametarske testove.

4.2. Ogranicéenja i nedostaci neparametarskih testova
S druge strane, Nahm [35] govori o sljede¢im nedostacima neparametarskih metoda:

1. Prave varijacije unutar populacije ostaju neidentificirane zbog nemogucnosti pre-
ciznog odredivanja funkcije distribucije.
2. Neparametarske metode pruzaju manje informacija nego parametarske metode,

Sto ¢ini rieSenja izvedenih teze razumljivim.
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3. Postoji manje razlicitih neparametarskih metoda (manje od parametarskih metoda).
4. Potencijalna informacija u podacima nije u potpunosti jasna.

5. Obavljanje raCunskih operacija za velike uzorke je kompliciranije.

Dodatno, Siegel [37, str. 33] navodi sljedece nedostatke neparametarskih metoda. Prvi
je da ako podaci zaista zadovoljavaju sve kriterije parametarskog statistiCkog modela i mjerenje
je precizno, tada se moze reCi da neparametarski statistiCki testovi ne koriste podatke u pot-
punosti. Drugim rijeCima, mogu se smatrati neucinkovitima jer informacije promatraju iz Siroke
perspektive. U praksi, ako neparametarski test pokazuje efikasnost od, recimo, 90% , to znaci
da ¢e u normalnim uvjetima, odgovarajuci parametarski test postici istu razinu preciznosti s
10% manjim uzorkom nego $to je to potrebno za neparametarsku analizu. Jo$ jedan nedosta-
tak je teSkocCa pronalazenja korisnih testova i tablica; jer su rasireni po razliCitim publikacijama
i Cesto su vrlo specifi¢ni, Sto otezava pronalazenje stru¢njaka.

4.3. Usporedba neparametarskih i parametarskih metoda

Neki izvori prave razliku izmedu parametarskih i neparametarskih testova na temelju ¢i-
njenice da parametarski testovi pretpostavljaju odredene parametre o distribuciji populacije koje
se koriste u testiranju. Neparametarski testovi, prema tim izvorima ne prave te pretpostavke.
Medutim, valja napomenuti je da ni neparametarski testovi nisu potpuno bez pretpostavki. [12]

Konsenzus medu istrazivaCima je da su parametarski testovi prikladni za analizu poda-
taka intervala ili omjera, osim ako ne postoje kr§enja njihovih temeljnih pretpostavki. Kada te
pretpostavke nisu ispunjene, preporuca se transformirati podatke za neparametarsko testira-
nje. lako parametarski testovi opéenito nude vecéu statisticku snagu, ta se prednost smanjuje
kada se prekrSe pretpostavke. S druge strane, u nekim izvorima, autori se pribojavaju pretvarati
intervalne ili omjerne podatke u ordinalne ili kategoricke formate za neparametarsko testiranje
zbog moguceg gubitka informacija. Umjesto toga, ovi izvori radije koriste parametarske testove
zbog svoje kompaktnosti i pouzdanosti, ¢ak Cak i ako se neke pretpostavke ne ispunjavaju. U
takvim slucajevima, test se prilagodava kako bi se povecéala njegova pouzdanost. [12]

Ogranienja neparametarskih testova su ta da oni su slabiji (slabije jacine) od kores-
pondirajuc¢ih parametarskih testova kad je distribucija podataka normalna. Ako je distribucija
podataka normalna, manje su vjerojatnosti da ¢éemo odbaciti nultu hipotezu kad je ona lazna.
Druga limitacija neparametarskih testova odnosi se na €injenicu kako smo ¢esto primorani mo-
dificirati samu hipotezu. Razlog tome je $to se testovi baziraju na medijanu i zbog toga ¢emo
imati drugacije rezultate kod asimetri¢nih populacija. [12]

Neparametarske statistiCke metode korisne su kada parametarski testovi nisu primje-
njivi, posebno kada se radi s nominalnim podacima. Neparametarske statisticke metode su
fleksibilne i dobro funkcioniraju s nominalnim i ordinalnim podacima, a takoder se mogu primi-
jeniti i na intervalnim i omjernim podacima. Na njih ne utjeCu ekstremne vrijednosti ili strSila
jer koriste rangirane podatke i kao mjeru centralne tendencije koriste medijan. Neparametarski
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testovi ne zahtijevaju pretpostavke o distribuciji podataka, Sto ih Cini korisnima za podatke koji
nisu normalno rasporedeni ili su pristrani. Neparametarska statistika obi¢no je jednostavnija
za rucno izraCunavanje. Neparametarski testovi manje su snazni od parametarskih testova,
§to znaci da su skloniji napraviti pogresku tipa Il. Neparametarska statistika opéenito se koristi
samo kada su podaci previse pristrani za parametarske testove. Svaki parametarski test ima
odgovaraju¢u neparametarsku alternativu. Na primjer, Mann-Whitney U test moze se koristiti
umjesto t-testa za nezavisne uzorke kada su podaci izrazito asimetricni. [12]

Na kraju, izbor izmedu parametarskih i neparametarskih testova ¢esto nije presudano
bitan. Obje vrste obi¢no dovode do sli¢nih zaklju¢aka prilikom analize istih podataka. U slu-
Cajevima razli¢itih rezultata, viSe eksperimenata moze pruziti jasno¢u u vezi s postavljenom
hipotezom. [12]

Tablica 3: Parametarski nasuprot neparametarskim testovima s obzirom na veliinu uzorka
(samostalna izrada prema [38])

Parametarski testovi Neparametarski test Treba li Kkoris-
titi test normal-
nosti?

Veliki Robustan. P-vrijednost Snazan. Ako je dis- Korisno. Mozemo
uzorci (> ¢e biti gotovo toCna, tribucija normalna, p- koristiti test nor-
100) Cak i ako populacija nije  vrijednost Ce biti gotovo malnosti kako bi-
blizu normalne distribu- identicna onoj koju bi- smo odredili jesu
cije. smo dobili iz parame- i podaci uzorko-
tarskog testa. S velikim vani iz normalne
veliCinama uzoraka, ne- distribucije.
parametarski testovi su
gotovo jednako snazni
kao parametarski tes-
tovi.
Mali uzorci Nije robustan. Ako dis- Nije snazan. Ako dis- Nije previSe ko-
(< 15) tribucija nije normalna, tribucija nije normalna, risno. Ima malo
p-vrijednost moze biti p-vrijednost dobivenaiz snage za razliko-
zavaravajuca. neparametarskog testa vanje izmedu nor-
moze biti veCa nego p- malnih i distribu-
vrijednost dobivena iz cija koje nisu nor-
parametarskog testa. malne.
4.3.1. Kada koristiti koji test?

U ovom potpoglavlju analizirat ¢e se koji je statistiCki test pogodno koristiti u odredenim

situacijama. Takoder, pomocu dijagrama ¢e se prikazati nad kojim vrstama podataka je po-
godno koristiti koji test. Valja naglasiti kako u dijagramima nisu prikazani svi parametarski kao
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ni svi neparametarski testovi. Razlog tome je $to postoji jako puno izvedenica i razli€itih vrsta
testova, a u ovim dijagramima, kao i u ovom radu, spominju se samo oni najkoristeniji. Do-
datno, detaljnija analiza stavljena je na neparametarske testove, tako da je mozda nenamjerno
izostavljen i pokoji parametarski test. lako bi zapravo bilo toCnije da se svi dijagrami nalaze u
jednom dijagramu, oni su podijeljeni radi bolje preglednosti. Sto se samih dijagrama tie, naj-
prije treba napraviti razliku na tome da statisticke testove dijelimo na testove znacajnosti razlike
(crvena boja) i testove korelacije (Zuta boja). Parametarski testovi u dijagramima su oznacenim
plavom bojom, a neparametarski testovi oznaceni su zelenom bojom. Testove znacajnosti dije-
limo na one nad kojima se testira jedan uzorak (slika 6), one nad kojima se testiraju dva uzorka
(slike 7) te tri ili viSe uzoraka (8). Najprije ¢e se prikazati dijagram toka odabira statistickog
testa za jedan uzorak.

Usporedba jednog uzorka s
hipotetskom vrijednosti

h 4

Omjerni i intervalni ) )
Nominalni

podaci

podaci Ordinalni podaci

L 4
Normalna Ne-normaina Binarni Hickvadrat
distribucija distribucija test test
\ 4
Kolmogorov-
. Test predznaka na ‘ ;
wlv - Jr L ¢ \ Wilcoxonov test jednom uzorku Smirnovljev test na

[ " jednom uzorku
Test varijance na

jednom uzorku

J J

T-test na jednom

Z-test
uzorku

Slika 6: Dijagram toka odabira statistiCkog testa za jedan uzorak (samostalna izrada)

Na slici 6 vidimo dijagram toka odabira statistiCkog testa za jedan uzorak. KoriStenje
pojedinog testa generalno je podijeljeno na tip podatka (mjernu skalu) kojeg Zelimo testirati.
Tipovi su podijeljeni u nominalne, ordinalne te omjerne i intervalne podatke koji ¢ine jednu sku-
pinu zbog sli¢nih karakteristika. |z dijagrama na slici 6 mozemo zakljuciti kako se parametarski
testovi koriste iskljuCivo za normalno distribuirane omjerne i intervanine podatke. Parametarski
testovi koji se koriste za usporedbu jednog uzorka s hipotetskom vrijednosti su t-test na jed-
nom uzorku, z-test i test varijance na jednom uzorku. Ako zelimo testirati podatke na omjernoj
ili intervalnoj mjernoj, a isti nemaju normalnu distribuciju, tada je najpogodniji Wilcoxonov test
na jednom uzorku. Njega mozemo koristiti i s ordinalnim podacima, a za ordinalne podatke
pogodni su jo$ i neparametarski test predznaka na jednom uzorku te Kolmogorov-Smirnovljev
test na jednom uzorku. Za testiranje nominalnih podataka koriste se binomni i hi-kvadrat test.

25



Usporedba dva uzorka ‘

Zavisni uzorci

Nezavisni uzorci

— * * - + - Omijerni i Ordinalni g =
Omijerni i Ordinalni Nominalni intervalni podaci odaci Norminalni
intervalni podaci podaci podaci P P podaci
Normalna Ne-normalna
Normalna Ne-normalna Test distribucija distribucija
distribucija distribucija medijana
Hi kvadrat test na I McNemarov test
* dva uzorka - -
l Mann- Kolmegorov- “Testza | an::tvm Wllclzxs?nov
" Ttestza f | F-test | Whitneyev  Smirnovljev test zavisne
ANOVA U test na dva uzorka uzorke

nezavisne
uzorke

Slika 7: Dijagram toka odabira statistiCkog testa za dva uzorka (samostalna izrada)

Na slici 7 vidimo dijagram toka odabira statistiCkog testa za dva uzorka. Ovdje je prvo
napravljena podjela prema tome jesu li uzorci nezavisni ili zavisni. Kod nezavisnih uzoraka, pri
normalnoj distribuciji i usporedivnju uzoraka nad omjernim ili intervalnim podacima, koriste se
parametarski testovi. Ti parametarski testovi su t-test za zavisne uzorke, ANOVA i F-test. Ako
na istoj skali testiramo podatke koji ne prate normalnu distribuciju, koristimo neparametarske
testove MWU ili K-S na dva uzorka. Iste neparametarske testove mozemo koristiti i na ordinal-
nim podacima, a takoder mozemo koristiti i test medijana. Nad nominalnim podacima, mozemo
koristiti hi-kvadrat na dva uzorka.

Sto se tiée zavisnih uzoraka, za normalno distribuirane omjerne/intervalne podatke ko-
ristimo t-test za zavisne uzorke. Za podatke koji nisu normalno distribuirani mozemo koristiti
randomizacijski test ili Wilcoxonov test kojeg takoder mozemo testirati i nad ordinalnim po-
dacima. Za zavisne grupe i varijable mjerene na nomninalnoj skali testiramo McNemarovim
testom.
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Usporedba 3+ uzorka

Nezavisni uzorci

Zavisni uzorgci

, ! v vy
Omijerni i Ordinalni Nominalni l Omjerni i ] [ Ordinalni ][ Nominalni ]
intervalni podaci podaci podaci intervalni podaci podaci podaci
Normaina | - |Ne-normaina Normalna | | Ne-normalna
distribucija distribucija distribucija distribucija
4\ Hi-kvadrat test na tri
Jednosmjerna‘ E;ﬁlg\; ili vise uzoraka Y T b ae ke
| ANOVA | t [ Repeated |
. J est
measures
ANOVA _ Friedmanov
test

Slika 8: Dijagram toka odabira statistiCkog testa za tri ili viSe uzoraka (samostalna izrada)

Slika 8 prikazuje dijagram toka odabira statistickog testa za tri ili viSe uzoraka. Jedno-
smjernu ANOVA metodu koristimo kada su omjerni ili intervalni podaci normalno rasporedeni.
Kada nisu, najpogodniji je neparametarski Kruskal-Wallisov test, a kojeg mozemo korisiti i ako
su podaci mjereni na ordinalnoj skali. Na nominalnoj mozemo, kao i za sve brojeve uzoraka,
koristiti hi-kvadrat test. Repeated measures ANOVA ili ponvljena ANOVA koristi se kod zavis-
nih podataka. Kod zavisnih podataka, na ordinalnoj skali ili omjernoj skali koja nije hormalno
distribuirana ili intervalnoj skali korisitmo Friedmanov test. Cochranov Q test koristi se kod
nominalnih podataka i zavisnih uzoraka.
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Usporedba korelacije izmedu
dva uzorka

Omijerni | Ordinalni
intervalni podaci podaci
v v

Ne-normalna
distribucija

Normalna
distribucija A 4

Gamma
v / v korelacija
- ™

Pearsonova Spearmanoval | Kendall-Tau
korelacija korelacija korelacija
)

Slika 9: Dijagram toka odabira statistickog testa za testiranje korelacije izmedu dvije varijable
(samostalna izrada)

Konacno, na slici 9 prikazan je dijagram toka odabira statistiCkog testa za testiranje ko-
relacije ili povezanosti izmedu dvije varijable. Pearsonova korelacija je najpoznatiji predstavnik
parametarskog "tima" u testovima korelacije. Koristi se kod normalne distriucije na omjernimili
intervalnim podacima. Ako distribucija nije normalna, pandan Pearsonovom koeficijentu kore-
lacije je Spearmanov test korelacije. Njega, kao i Kendall-Tau korelaciju mozemo rac¢unati i na
ordinalnoj skali. Gamma korelaciju mozemo testirati iskljuCivo na ordinalnim podacima.
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5. Vrste neparametarskih metoda

U ovom poglavlju opisat ¢e se vrste neparametarskih metoda s obzirom na broj uzoraka.
U raznim izvorima, postoje razni oblici dijeljena statistiCkih testova. Dok neki izvori statistiCke
metode dijele prema vrsti varijable koja se testira, drugi ih izvori poput [37] dijele prema broju
uzoraka koji se ispituju. Potonja razdioba je ona koja se koristi u ovom radu.

5.1. Neparametarski testovi na jednom uzorku

Ovo potpoglavlje predstavit e statistiCke neparametarske metode koje testiraju hipo-
teze iz jednog uzorka. Ovi testovi obi¢no testiraju prikladnost odredenoj distribuciji. Primjerice,
istrazivaCko pitanje koje mozemo postaviti u neparametarskim testovima na jednom uzorku je
"Postoiji li znacajna razlika u centralnoj tendenciji izmedu uzorka i populacije?". [37, str. 35]

znaka. Test predznaka koristit éemo i u nekim kasnijim testovima na viSe uzoraka pa ¢e se
ovdje samo kratko spomenuti osnovne informacije o tom testu. Koristi se za usporedivanje
jednog uzorka sa nekom hipotetskom vrijednosti. Ime za test predznaka dolazi od dodjeljivanja
pozitivnog (+)