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1 Vyznam kvantitativneho vyskumu pre socialnu pracu a iné pomahajuce profesie

Pocet klientov, ktorym v ich zivotnej situdcii moézu pomoct’ pomahajuce profesie, u nas
I vo svete neustale rastie. Spomenme aspon problémy ako narastajici pocet chronickych
ochoreni, celosvetové starnutie populacie, rozdiely medzi bohatym severom a chudobnym
juhom, narast infekénych ochoreni hlavne v rozvojovych krajinach, ale dnes uz i v priemyselne
rozvinutych krajinach, ohrozenie velkej casti svetovej populacie chudobou a hladom,
nezamestnanost’. Lokéalne vojnové konflikty a obc¢ianske vojny a totalizujiice rezimy maju za
nasledok nielen smrt’, mrzaenie a zhorSenie Zivotnych podmienok velkého poctu I'udi, ale
zaroven spOsobuju emigraciu a utek, masové st'ahovanie desat'tisicov za bezpe¢im Vv strachu
pred smrt'ou, prenasledovanim a chudobou z vojnou postihnutych oblasti, na druhej strane
vyvolavaju zlozité problémy pri prijimani uteCencov v okolitych krajinach. So zvySenou
migraciou ide ruka v ruke zvySené Sirenie infekénych chordb, najmé ochorenia AIDS, ale
i inych nebezpeénych ochoreni. Casto su vysledkom statisice I'udi bez domova, Zijlci
Vv uteCeneckych taboroch alebo slumoch, mnohi — najma deti - dokonca len na ulici, siroty
rodi¢ov zomrelych na AIDS, Tudia bez prace, bez moznosti vzdelania a bez zékladného
socidlneho a zdravotného zabezpecenia.

Aj Vkrajinach vyspelého sveta je mnozstvo socialnych problémov, migracia,
nezamestnanost’, bezdomovectvo, kriminalita, ndrast nasilia vSeobecne, ale aj nésilia na Zenach
a det'och, uzivanie drog, neprispdsobivé socialne skupiny so zvySenym rizikom socidlnych
problémov, zvySujuci sa pocet starych I'udi a vSeobecne zvyseny tlak na ¢erpanie socialneho

a zdravotného poistenia a d’alSie a d’alSie problémy.

Potreba pomahajicich profesiondlov pri rieSeni tychto problémov je neodskriepitelna,
naprieck tomu sa vSak niekedy ich vyznam nedocenuje, ba az podcenuje. Najmi
Vv postkomunistickych krajinach strednej a vychodnej Eurdpy treba vyznam poméhajicich
profesii pre jednotlivcov i spolocnost’ Casto eSte obhajovat’ a hl'adat’ taky model rovnovahy
medzi odovodnenymi potrebami a narastajucimi vydavkami, ktory by tieto prudko meniace sa
Staty boli schopné i ekonomicky zvladnut'.

Aby vSak poziadavky pomahajucich profesii boli zrozumitelné a fakticky podloZené,
treba venovat’ pozornost’ i oblasti vyskumu. A tu ma svoje odovodnené a nezastupiteI'né miesto

aj kvantitativny vyskum a jeho metdda Statistika.
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Znalost’ metod vyskumu a Statistickych metodd preto mé pre kazdého pomdhajiceho
profesionala velky vyznam. Pomahajici profesional je ten, ktory pracuje priamo s klientom
a teda vel'mi zblizka pozna jeho problémy. Je preto priam preduréeny k tomu, aby tieto svoje
skusenosti a poznatky vedecky relevantnym spésobom zaznamenaval a mapoval, a tak prispel
k ich lepSiemu poznaniu aj pre iné oblasti, ale aj pre verejnost’.

Verejnost’ by mala poznat’ problémy, ktoré sa bezprostredne tykaju niektorych skupin
obyvatel’stva, zvlast, ak sa mé celd spolo¢nost’ podielat’ na ich rieSeni pri zachovani principov
solidarity, na ktorych je zalozené zdravotné i sociadlne poistenie a socidlna politika Statu.
Naklonenost’ verejnej mienky a spolo¢ensky konsenzus je jednym zo zakladnych predpokladov
toho, aby politici, ekonémovia a ndrodohospodari mohli presadzovat’ rieSenia, ktoré mozu byt
niekedy kratkodobo tvrdSie, ale nevyhnutné oblast’ z dlhodobej perspektivy. K takémuto
verejnému konsenzu moézu prispiet’ i poméhajici profesionali, ak dokézu svoju konkrétnu
znalost’ o jednotlivych problémoch sprostredkovat’ d’alsim odbornikom, ale i verejnosti ako

takej.

Pomahajuce profesie, vratane socidlnej prace, st odbormi nielen teoretickymi, ale vel'mi
aplikovanymi, ktoré neustdle hladaji a nachddzaji rieSenia pre l'udi v tazkych zivotnych
situaciach. Pre d’alsi rozvoj tychto odborov je nevyhnutne potrebné byt v neustdlom kontakte
S praxou aj prostrednictvom vyskumu. Len vedecky zozbierané a vyhodnotené poznatky mozu
byt hodnovernym podkladom tam, kde sa stretava socidlna praca s pribuznymi odbormi, ako
je socialna praca, psychologia a socioldgia, ale aj s odbornikmi z oblasti demografie,

poistovnictva, ekonomiky, socidlnej politiky a d’alSich.

Prave schopnost’ podlozit’ svoje poznatky relevantnymi faktami a meraniami umoziuje
pomahajicemu profesionalovi znalost metdod socidlneho vyskumu. Doteraz najviac
pouzivanym vyskumom v oSetrovatel'stve je kvantitativny vyskum realizovany pomocou
Statistickych metdd. Preto by kazdy takyto pracovnik mal disponovat ur€itym penzom
vedomosti aj z tychto oblasti ato vo forme nielen teoretickych poznatkov, ale hlavne ako
aplikovaného vyskumu a aplikovane;j Statistiky.

Statistika ako metdoda kvantitativneho vyskumu je Gasto verejnostou chapana ako
suchoparna a malo zrozumitel'nd. Dokonca sa niekedy Statistika ironizuje ako manipulacna
metdda, ktora si dokaze vysledky prisposobit’ dopredu stanovenym ciel'om. Ironicky pohl'ad na

Statistiku ju v postojoch I'udi, ktori jej nerozumejt, zaradil ako superlativ 1zi. (Znamy vyrok
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neznameho autora, e existuji 12i, nehorazne 17i a $tatistika...). Ziadna vedeck praca nemoze
sa zaobist’ bez pouzitia prisnych Statistickych metdd, ktoré dovol'uju objektivizovat’ zavery do
faktov, ktoré robie vyskum hodnovernym a reprodukovatelnym. Napriek tomu Statistika
zostava najviac nepochopenym vednym odborom.

Sprostredkovat’ zakladnt znalost' kvantitativneho vyskumu a Statistiky budicim
vysokoskolsky vzdelanym absolventom pomahajtcich profesii znamena nielen poskytnut’ im
zékladné poznatky, ktoré posluzia posluchaCom nielen pri vypracovavani seminarnych,
diplomovych ¢i doktorandskych prac, ale hlavne pri zhromazd’ovani a interpretacii poznatkov
Z praktického zivota pri praci s ich budicimi pacientmi ¢i klientmi. Okrem toho budu vediet

porozumiet’ vysledkom vyskumov publikovanych od inych autorov.

Kvantitativny a kvalitativny vyskum v pomahajucich profesiach

Objektmi vykonu pomahajucich profesii réznych odborov su l'udia, pacienti, Klienti, ktorych
mozeme chaapat’ ako jednotlivcov, ale aj ako urcité spoloCenské jednotky, pripadne
spolocenské skupiny. Predmetom ich vyskumu teda byva najcastejsie ¢lovek — pacient, klient
a jeho prezivanie r6znych tazkych zivotnych situacii, jeho vyrovnavanie sa s ochorenim ¢i inou
zlozitou zivotnou situaciou a vplyve profesionalov na jeho prezivanie ochorenia a uzdravenia,
roznych krizovych situacii, pripadne preZivania chronického ochorenia v celej Skale jeho
vplyvov. Otazky kvality zivota pacienta ¢i klienta, otazky spojené s kvalitou poskytovanych
sluzieb a postupov a ich vplyvu na ¢loveka, otazky socidlnych vztahov medzi Klientmi
navzajom, medzi profesionalom a pacientom ¢i klientom, medzi pacientom a jeho rodinou a
najbliz§im okolim, otazky socialnych dopadov ochorenia a tazkych situacii na klienta a jeho

rodinu byvaji najéastejSim predmetom vyskumu v pomahajucich profesach.

Preto aj pomahajtice profesie vyuzivaju metddy sociologického vyskumu, ktory je vhodny
vSade tam, kde objektom vyskumu je ¢lovek, jeho zivot, prezivanie réznych vplyvov, medzi
ktoré patri aj ochorenie a uzdravenie, Zivotné krizy a rozne socidlne udalosti, ked’ skimame
vztahy medzi 'ud’mi v urcitych interakciach.

Vyskum vSeobecne rozdelujeme na dva zakladné typy: Kkvantitativny a kvalitativny.
Predmetom kvalitativneho vyskumu ¢asto byva individualne prezivanie jednotlivca, skimané
do hibky a detailne. Kvantitativny vyskum nema za ciel’ vyjadrovat sa o populécii ako takej,
ale o originalnej situacii jednotlivca. Takyto vyskum je mnohokrat platny pre jednotlivé

skimané pripady a tazko ho zovsSeobecnit’ na spravanie nejakej viacsej skupiny. Naopak
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kvantitativny vyskum ide skor do Sirky nez do hI'bky a jeho zavery sa generalizuji vzhl'adom
na vicSiu skupinu, na populaciu (v Statistickom, nie demografickom vyzname slova)
Kvantitativny vyskum vypoveda o hromadnych javoch a aj jeho skimanie prebieha v ramci

vel’kych skupin skimanych objektov, teda na vzorke alebo populacii.

2 Pravdepodobnost’ a $tatistika

Co je Statistika

V dnesnej dobe sme svedkami diferenciacie jednotlivych vednych odborov, ktord
prebieha pod vplyvom r6znych faktorov tak rychle, Ze nie je ¢as na zlozité ivahy o predmete
a Specifickej metdode. Vznika mnozstvo okrajovych vednych odborov na rozhrani tradi¢nych
vied ako je biologia a psycholédgia, biologia a chémia, psychologia a sociologia a podobne.
V tychto pripadoch byva zlozitejSie potom definovat predmet a Specificki metédu vedného
odboru.

Nachédzame vSak 1itendencie integratné, najmd vo vednych odboroch, ktoré
koordinuju problematiku inych vednych odborov. Prikladom takychto odborov moze byt
kybernetika, geografia, ekoldgia a aj socidlna praca. Medzi takéto integrujlice a koordinujuce
vedné odbory patri aj Statistika.

Statistika vystupuje medzi integrujicimi vednymi odbormi ako odbor, ktory pouziva
integraciu metodologickt. Urcité vedné odbory davajii inym vedam spolo¢né metodologické
nastroje, vyplyvajice zurcitych pojmov alebo pristupov. Metodologicki koordinéciu

poskytuje tiez Statistika.

Statistiku teda chapeme predovietkym ako metodologicku vedu. , Statistika nie je
sustavou meritornych poznatkov, ale sustavou metdd na ziskavanie poznatkov.* ( Wallis, W.A.,
Roberts, H. V., 1964). Ako takd musi byt konfrontovana so zdkladom vSeobecnych metdd
ziskavania poznatkov, tj. zo vSeobecnou vedeckou metédou. Statistika v tomto
metodologickom ponimani pretina obsahové vedy ako je fyzika, chémia, bioldgia, psycholégia,
socioldgia ekondmia, socidlna praca a iné. Dodava im jedno zo zékladnych ponimani, ktoré je

zalozené na pojme hromadnost’ a mnozstvo metodologickych prostriedkov.



Statistika je sistavou metéd, ktoré sa pouZivaju na zber a analyzu dat. Statistické
metédy pomahaju Pud’om identifikovat’, Studovat’ a rieSitt mnohé problémy. Tieto
metody umoziiuja robit’ Pud’om spravne rozhodnutia o neistych situaciach.

Statistické metody sa pouzivaj v §irokej skale odborov. Lekéri pouZivaju Statistické
metddy na urcenie, ¢i urcity lieck pomdha v odstraniovani medicinskeho problému.
Meteoroldégovia pouzivaju Statistiku pri upresneni predpovede pocasia. Inzinieri vyuzivaju
Statistiku na uréenie $tandardov pri zabezpedovani bezpednosti a kvality suéiastok. Statistické
postupy pomahaji vedcom navrhovat efektivne experimenty. Ekonomovia pouzivaju
Statistické techniky na predpoved’ budtcich ekonomickych podmienok.

Mozeme povedat’, ze tie isté Statistické metddy sa pouzivaji v mnohych odboroch.
Statistika pontuka metddu, ako narabat’ s datami a porozumiet’ datam. Je teda metodologickou
vedou.

Slovo statistika sa mdze pouzivat' v singulare i plurali. Statistiky znamenaju numerické

data. Statistika v singulri je sustavou met6d pouZivanych na zber a analyzu dat.

Pouzitie Statistiky pri $tadiu problémov

Stadium problému s pouzitim $tatistiky zvy&ajne zahrituje najmenej Styri zékladné kroky: (1)

definiciu problému, (2) zber dat, (3) analyzu dat, (4) interpretaciu vysledkov.

1. Definicia problému
Statistici potrebujii presnt definiciu problému, ktory $tuduji, aby mohli dostat’ presné dita
0 nom. Napriklad predstavme si, Ze Statistici majii skimat’ problém zistenia poctu obyvatel'ov
Ziliny k presnému datumu. Statistici by jasne definovali, ¢o znamena obyvatel, aby bolo jasné,
kto ma byt zahrnuty do poétu. Statistik by presne uréil, &i novonarodené deti v porodnici,
studenti do¢asne $tudujiici v inom meste a Pudia, ktori s v Ziline na navsteve odinakial’ budu
povazovani za obyvatelov. Ak by Statistik jasne nedefinoval slovo obyvatel, bolo by

nezvycajne tazké zacat' zbierat’ data.

2. Zber dat
Pri rozliénych problémoch potrebujeme rozlicné informécie. Starostlivé §tidium jednotlivého
pripadu, ako napriklad havaria lietadla, moZe byt’ Casto uzito¢né. Ale Stidium mnohych havarii

zvycajne poskytuje viac reliabilnych informacii.
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Navrhnat' spdsoby zberu dat je jednou z najdolezitejSich uloh Statistika. Niektoré
pozorovania st rychle a lacné, ako napriklad od¢itat’ teplotu na teplomere. Casto viak 3tatistici
urobia maly pocet starostlivo navrhnutych pozorovani, ktoré nazyvame vzorka, aby obdrzali
informacie o celku.

Statistici zbieraju informécie z populdcie alebo zo vzorky. Populécia je celkova skupina,
ktorej sa dotyka problém zaujmu, vzorka je len Gastou populacie. Statistici vyuzivaji oboje:
pozorovacie Studie | kontrolované experimenty. Pozorovacie $tidie zahrituju zaznamenané
pozorovania o udalostiach ako sa prirodzene odohrali. Jednoduchym typom pozorovacej Sttdie
je vzorové mapovanie, pri ktorom sa Statistici pytaji I'udi na ich bezné nazory a situacie.

Pokial $tatistici pouzivaju len vzorku, musia si byt isti, ze na tejto presne zistia, ¢o
potrebuju vediet’. Starostlivé planovanie sa preto vyzaduje. Napriklad, predpokladajme, ze
Statistik ma za lohu odhadntt’ Groven nezamestnanosti v celonarodnom meritku. Urobit taky
odhad vyzaduje urcit’ spdsob, ako vybrat’ vzorku, ktora by reprezentovala narod ako celok tak
presne ako je len mozné. Bude vzorku tvorit' vela domacnosti v kazdom z len niekol’kych
miest, alebo bude vzorku tvorit’ len niekol’ko domacnosti v kazdom meste?

Casto Statistici porovnavaju skupiny I'udi alebo objektov, ktoré sa odlisuju zvlastnym
sposobom, napriklad podla toho, kde ziju alebo nakolko su zdravi. Napriklad vyrobca
zékuskov by si zelal vediet, ¢i l'udia v réznych Castiach krajiny maju rozli¢éné postoje ku
konzumacii sladkosti ako dezertu po obede. KI'i¢ k zostaveniu validného porovnania v analyze
vychéadza zo schopnosti $tatistikov podchytit’ odliSnosti medzi skupinami l'udi. Pri zistovani,
¢1 l'udia na vychodnom Slovensku davaja prednost’ sladSim zakuskom neZ na zapadnom
Slovensku, $tatistici by preto chceli porovnat’ deti z vychodu s detmi zo zapadu a dospelych
Z jedného regionu s dospelymi z iného regionu.

Kontrolovany experiment na principe nahodného vyberu je najpresnejSou
a najinformativnejSou formou zberu dat pre ucely porovnavania. V takomto experimente
objekty alebo Tl'udia, ktori st skimani, st rozdeleni do skupin nahodne, aby bolo mozné
kontrolovat’ dopad nemeranych rozdielov.

Jeden z najznamejsich kontrolovanych experimentov na principe nahodného vyberu bol
prevedeny v roku 1950, ked’ novo vyvinuta vakcina, o ktorej lekari predpokladali, ze bude
ucinna proti detskej obrne, bola testovand na 400 000 det'och. Polovica deti dostala vakcinu,
druha polovica dostala neskodnu nahradku (placebo), o ktorej lekari vedeli, Ze nemé ziaden
vplyv na detskli obrnu. Vyber deti do tychto dvoch skupin bol prevedeny nahodne. Kazdé dieta
malo rovnaku Sancu, Ze sa dostane bud’ do skupiny ockovanej vakcinou ako do skupiny

ockovanej placebom. Skupiny museli byt vel'mi vel'ké, pretoze percento deti ohrozenych
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obrnou bolo malé. Len ve'mi velkd vzorka mohla odhalit’ reliabilne, ¢i vakcina ucinkuje.
Vysledky experimentu boli vel'mi presvedcivé. Pocet deti, ktoré postihla obrna, zo skupiny
zaoCkovanych placebom bol skoro trojnasobne vacsi, nez tych, ktori ochoreli obrnou v skupine
zaoCkovanej vakcinou. Tak Statistici spolu s lekarmi tymto experimentom dokazali, Ze nova

vakcina je uc¢inna v prevencii proti detskej obrne

3. Analyza dat
Statistici rozdel'uji metody analyzy dat do dvoch skupin: (1) explorativne metédy a (2)
konfirmativne metody. Explorativne metddy za pouzivaju na to, aby sme zistili, co nam data
naznacuju. Niekedy tieto metddy zahriiuji prosty vypocet priemerov alebo percent. Inokedy sa
pouziva zobrazenie rozmiestnenia dat na grafe. Pre konfirmativne metody je typické pouZitie
teorie pravdepodobnosti, aby sme sa pokusili zodpovedat’ Specifické otazky. Napr. ,,Ovplyvni
rozmiestnenie znaciek o zmene najvyssej dovolenej rychlosti skutocne rychlost, akou budu
motoristi na tomto Useku jazdit'?* Moderné Statistické metddy — explorativne i konfirmativne
— zahriiuju vel'mi vel'a vypoctov, preto sa pouzivaju Specidlne pocitacové programy, aby sme

mohli vyuzit’ rdzne sposoby analyzy.

4. Interpretacia vysledkov
Pomocou odvodzovania Statistici z malého poctu pozorovani alebo experimentalnych merani
zovseobeciiuju vysledky pre populdciu ako celok. Vysledky mézu byt uvadzané vo forme
tabul’ky, grafu alebo percentualne. Ale pretoze Statistici skimali len malu vzorku a nie celu
populédciu, interpreticia vysledkov musi odrazat tato neistotu prostrednictvom

pravdepodobnych vyhlaseni a intervalov hodnot.

11



2 Pravdepodobnost’a Statistika

V kazdodennej re¢i pod pojmom pravdepodobnost’ rozumieme udalosti, ktorych vyskyt nie je
celkom isty. Hovorime o pravdepodobnosti, ze bude zajtra prSat, pravdepodobnosti, zZe
elektricky spotrebi¢ bude chybny, dokonca o pravdepodobnosti nuklearnej vojny. Statistici
a matematici sa po staro€ia snazili vytvorit’ matematicku tedriu pravdepodobnosti.

Zéklady teorie pravdepodobnosti su naplnou stredoskolského uciva. My si len na niektorych
prikladoch tieto zaklady pripomenieme.

Mozné vysledky udalosti mozu byt vypocitané pri pouziti tedrie pravdepodobnosti.
Predpokladajme, ze hadZete mincou patkrat. Kazdy hod méze mat’ dva mozné vysledky: hlava
alebo orol. Tieto dva pripady sa mézu povazovat za rovnocenné moznosti. To znamend, Ze
pravdepodobnost’, Ze padne hlava je rovnéd 2 a rovnako pravdepodobnost’, Ze padne orol je
rovna Y. Pre subor piatich hodov existuje 32 moznych kombindcii vysledkov, ¢i padne hlava
alebo orol. Su to:

Hlava, hlava, hlava, hlava, hlava ,

hlava, hlava, hlava, hlava, orol

hlava, hlava, hlava, orol, orol

hlava, hlava, orol, orol, orol

hlava, orol, orol, orol, orol,

orol, orol, orol, orol, orol.

d’alSie pripady tvoria kombindcie predchadzajuce, kde sa vymeni poradie jednotlivych
pripadov, ked” padala hlava alebo orol, ale ich pocet ostava nezmeneny. Z toho je len jeden
mozny pripad, ked” hlava nepadne ani raz, potom raz, potom dva razy atd’.

Pretoze kazdy z 32 moZnych pripadov je rovnocenny, ked’ vypocitame, kol'ko pripadov
koreSponduje s nula hlavami, jednou hlavou, atd’., vidime, Ze pravdepodobnost’ pre pocet hlav
bude:

pocet padnutych hlav: 0 1 2 3 4 5
pravdepodobnost’: 1/32 5/32 10/32 10/32 5/32 1/32

Aby sme lepSie pochopili, ako vyzerd rozdelenie pravdepodobnosti graficky, Statistici asto
vyjadruju tato informaciu graficky vo forme pravdepodobného rozdelenia.

Obr. 1
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pocet hldv

pravdepodobnost

1 2 3 4 5 6
pocet hldv

Ak hodime mincou velakrat, rozdelenie pravdepodobnosti vyskytu hlav pri hodoch sa bude

blizit’ zvonovitej krivke, ktortt nazyvame normalne rozdelenie.

Obr. 2 Normalne rozdelenie
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Tri normdlne rozdelenia okolo strednej hodnoty. Ak md rozdelenie silny rozptyl, je krivka

plocha a rozlozend, ak je rozptyl maly, je strmd a vysoka.

Vysledok, ktory dostaneme pri hddzani mince reprezentuje centrdlnu limitnu vetu (teorému,),
ktora je dolezitym matematickym zédkonom. Podl’a tejto teorémy pravdepodobné rozdelenie
suboru velkého poctu nezavisle opakovanych merani alebo pokusov sa vel'mi blizi tvaru
normalneho rozdelenia. (Dokonca plati, Ze nech je rozdelenie zakladného suboru akékol'vek —
iné nez normalne rozdelenie — rozdelenie strednej hodnoty vyberového stiboru i rozptyl
vyberového stiboru bude vzdy normalne, ak rozsah vyberového stboru dosiahne aspon urcit
minimalnu velkost. Za minimalny rozsah na zistenie skuto¢nej strednej hodnoty zakladného
suboru sa povazuje n = 30 apre zistenie rozptylu zakladného suboru potrebujeme rozsah
vyberu najmenej 100.) Podl'a tohto vzt'ahu potom normalne rozdelenie moZze byt pouzité ako

aproximadcia (priblizenie sa ) vzorke, ktora zodpoveda pozorovaniam pre celt populéciu.
Vsetky normalne rozdelenia maji urcité charakteristické hodnoty, ktoré moézeme

vyjadrit’ pre kazdé normalne rozdelenie. Napriklad pre kazdé normélne rozdelenie plati, Ze

mozeme urCit’ priemer alebo priemernii hodnotu. Toto Cislo dostaneme, ked’ vynasobime
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kazda hodnotu rozdelenia jej pravdepodobnym vyskytom (pravdepodobnostou) a potom tieto

hodnoty spocitame.:

priemer =suma [(hodnota) x (pravdepodobnost’ hodnoty)].
Napriklad pri naSich piatich hodoch mincou priemerny pocet hlav, ktoré padnu sa urci

nasledujucim vypoctom:

priemer = 0-i + 1-i + 2-2 + 3-2 + 4-i + 5-L :21: 25
32 32 32 32 32 32 2
Ak by sme hod mincou opakovali n — krdt, minca, pre ktoru pravdepodobnost’, Ze padne hlava

je p, priemerny pocet padnutia hlavy je n X p. V nasom pripade n =5 a p = % Priemerny

pocet je preto 5 % = 2,5. Pre normalne rozdelenie sa priemer nachadza pod vrcholom krivky.

Inou dolezitou hodnotou normalneho rozdelenia je variancia (rozptyl) a smerodajnd
odchylka. Obe urcuju rozlozenie hodnét okolo priemeru.
Variancia (rozptyl) sa pocita podl'a vzorca:

variancia = suma (hodnota — priemer) x (pravdepodobnost’ hodnoty)

Smerodajnd odchylka je druhda odmocnina variancie (rozptylu). Pre normalne rozdelenie
pravdepodobnost’, Ze hodnota leZi vo vzdialenosti dvoch smerodajnych odchylok od priemeru

je priblizne 95/100 t.j. (95 %).

Ziaklady pravdepodobnostného poctu

Matematicka Statistika je uzko spojend s poctom pravdepodobnosti a to najmé pri
vyhodnocovani r6znych skusok a experimentov. Pravdepodobnostny pocet sa pouziva pri
skimani procesov ovplyvnenych ndhodou. K zédkladnym pojmom pravdepodobnostného poctu
patria pojmy nahoda, ndhodny jav, ndhodna veli¢ina, pravdepodobnost, ndhodny vyber.
Predmetom skumania teérie pravdepodobnosti je Stidium a formulacia zakonitosti ndhody
a ich vyuZivanie.

Nahodu mbézeme charakterizovat’ ako sthrn drobnych a nie celkom zistiteInych alebo dokonca

nezistitelnych vplyvov, ktoré sposobuju, ze vysledky danej Cinnosti sa v jednotlivych
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pripadoch menia. Nahoda je pri¢inou toho, ze tieto vysledky nie sme schopni s istotou
predpovedat’. Cinnosti alebo procesy, ktoré prebiehaja pod vplyvom uréitych podmienok sa
nazyvaju ndhodné pokusy. Napriklad moze ist' o hod kockou, mincou, rozdanie Kariet,
otoCenie rulety. Za nahodny pokus v Statistickom slova zmysle ale mézeme povazovat
I zhotovenie vyrobku, vypestovanie rastliny, narodenie dietata, ndhodny vyber jedincov

Z urcitej populdcie.

Nahodny pokus je teda kazda opakovana Cinnost’, ktora sa prevadza za rovnakych alebo
priblizne rovnakych podmienok, ktorej vysledok je vSak neisty a zavisly na ndhode.
Jednotlivé vysledky ndhodného pokusu sa nazyvaju nahodné javy. St to také javy, ktoré pri
prevedeni ndhodného pokusu bud’ nastantl alebo nenastani. Ndhodné javy, ktoré moézu byt
vysledkami opakovanych pokusov, nazyvame hromadné javy. Najjednoduchsie vysledky
nahodného pokusu sa nazyvaju elementirne javy asu to také javy, ktoré pri danych
podmienkach uz nejdu rozlozit’ na mensie jednotky.

Napriklad pri hode mincou elementarnym javom je, ked’ padne hlava, elementarnym javom je
i ked’ padne orol.

Mnozina vsetkych moznych vysledkov ndhodného experimentu sa nazyva vyberovy priestor.
Jav, ktory nastane pri kazdom prevedeni pokusu, sa nazyva jav isty. Jav, ktory naopak nikdy

nenastane, sa nazyva jav nemozny.

Pravdepodobnost’ nahodného javu

Néhodné javy moézeme hodnotit’ podla toho, akli velkli maji nadej, Ze pri nahodnom
pokuse nastanti. Posudzujeme ich teda podl'a velkosti pravdepodobnosti vyskytu.
Pravdepodobnost’ ndhodného javu je €islo, ktoré udava mieru moznosti nastipenia nahodného

javu.

Definicia pravdepodobnosti

Ak mo6Zze nahodny pokus vykazat’ kone¢ny pocet n roznych vysledkov, ktoré st rovnako
mozné aak m ztychto vysledkov ma za nasledok pravdepodobnost’ javu A, zatial ¢o
zostavajucich n-m vysledkov ho vylucuje, potom pravdepodobnost’ javu A P(A) = m/n.

Teda pravdepodobnost’ javu A je pomer poc¢tu vysledkov priaznivych javu A k poctu vSetkych
moznych vysledkov. Pravdepodobnost’ javu Ateda meria moznost vyskytu javu

A v uvazovanom pokuse.

16



Pri klasickych pokusoch, pokial’ ide o elementarne javy ( pokusy s hadzanim mince, kocky,
tahanim kariet alebo Cisel z osudia, to¢enim rulety) maji vSetky elementarne javy rovnaku
moznost’ vyskytu, teda rovnaku pravdepodobnost’. Pravdepodobnost’ vyskytu ostatnych javov
sa odvodzuje z dlhodobého pozorovania. (Napr. pravdepodobnost’ vyskytu novonarodenych
chlapcov medzi v§etkymi novorodencami je 51,5 %, absolutnu hodnotu dostaneme po vydeleni
100, t.j. 0,515.)

Takéto pozorovania vyzaduji opakovatel'nost’ daného pokusu za rovnakych podmienok.

Nahodné veli¢iny.

Nahodna velicina (nahodnd premennd) je zakladny pojem v Statistike. Jej hodnotu
urcuje vysledok ndhodného pokusu. Tato hodnota nie je jednoznacnd, ale vplyvom ndhodného
posobenia nadobuda niektory z moznych vysledkov. Ked’ takémuto javu priradime redlne ¢islo,
potom veli¢ina nadobuda hodnotu tohto ¢isla. Elementarny nahodny jav m6zeme previest’ na
realne Cislo, ak jeho nastipenie ozna¢ime hodnotou 1 a nenastipenie 0. Hodnoty nahodnych
veli¢in oznacujeme malymi pismenami konca abecedy
X1, X2, X3y.uens Xn.

Nahodné veli¢iny delime na diskrétne (nespojité) a spojité.
Diskrétne ndhodné veliciny mézu nadobudat’ len niektoré izolované hodnoty z urcitého
intervalu. Napr. pocet chyb pri rieSeni nejakej tlohy, pocet Ziakov v triede, pocet 4ut, ktoré
prejda dany tsek cesty za de...
Spojité nahodné veli¢iny mozu nadobudat’ vSetky hodnoty z kone¢ného alebo nekone¢ného
intervalu, to znamend, Zze m6zu nadobudat’ nekonecné mnozstvo hodnoét. Napr. ¢as potrebny na
vyplnenie dotaznika, odhad vzdialenosti. Napr. doba potrebnd na to, aby ¢lovek presiel urcita
vzdialenost’ moze nadobudat’ hodnoty t > 0.
Obor hodndt ndhodnej veli€iny volame definicnym oborom nahodnej veli¢iny.
Néhodna velicina je ur¢ena za dvoch predpokladov:

1. ak je dany obor vSetkych hodnét, ktoré nadobuda

2. ak je dana pravdepodobnost’ vyskytu tychto hodnot.

Z4kon rozloZenia pravdepodobnosti hovori, ze : pravdepodobnost’ toho, ze nahodna veli¢ina X

nadobuda hodnotu X je rovna p(x). Piseme: P(X=x) = p(x)

Zakon rozlozenia diskrétnej nahodnej veli¢iny X mdze byt vyjadreny v tabulke :
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Hodnoty nahodnej premennej X X1 X2 Xn

Prislusné pravdepodobnosti p(x) p(X1) p(x2) p(Xn)

Pre grafické znazornenie diskrétnych veli¢in ndhodnych premennych mézeme pouzit’ bodovy
diagram, use¢kovy diagram alebo stipcovy diagram — histogram.

Obr. 3 histogram
p

pravdepodobnost
S
N

xI 2 x3 4 x5 x6 x7 x8 premennd X

Potom funkciu, ktord zobrazuje pravdepodobnost’ vyskytu skimaného javu nazyvame
distribuéna funkcia. Inak povedané funkcia F(X), ktora kazdému redlnemu X € (- oo, o)
priradzuje pravdepodobnost’” Ze ndhodnd premennd X< x sa nazyva distribu¢na funkcia
nahodnej premennej X (X ozna¢ujeme premennt a X oznacuje jej ¢iselnt hodnotu). Piseme F(X)

=P (X<Xx).

Druhy rozdelenia veli¢in

Rozdelenie diskrétnych ndhodnych veli¢in méZe byt viaceré. Napr. o rovnomernom
rozdeleni hovorime vtedy, ak vSetky stavy, ktoré mézu nastat’, maju rovnaka pravdepodobnost’.

Vypocitame ju tak, ked celkovu pravdepodobnost vyjadrime cislom 1 a dielcie
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pravdepodobnosti jednotlivych stavov potom ako pomer 1 k poctu tychto stavov. Teda ak pocet
stavov je 2 (hod mincou — hlava, orol), pravdepodobnost’ vyskytu P = % u kazdého z nich. Ak
pocet moznych stavov javu X je K, potom pravdepodobnost’ javu X je P(X=x1) = 1/k

P(X=x2) = 1/k

PX=xx) = 1/k

a celkovy stcet pravdepodobnosti je 2P (X = x i) =1

Napr. pri hode kockou 6-krat:

k=6 P(X=1) = 1/6
P(X=2) = 1/6
P(X=6) = 1/6

Celkovy sucet pravdepodobnosti je 1.

Asponi vymenujme niektoré d’alSie typy rozdelenia, s ktorymi sa v pocte pravdepodobnosti
modzeme stretnut’. (O vypocte ich pravdepodobnosti pojedndva podrobna literatura, kde su
uvedené aj vzorce na jej vypocet.)

Pre diskrétne hodnoty su charakteristické tieto d’alSie typy rozdeleni:

Alternativne rozdelenie (nula — jedni¢kové), binomické rozdelenie, geometrické rozdelenie,

Poissonovo rozdelenie, Hypergeometrické rozdelenie.
Rozdelenie spojitych nahodnych veli¢in moze byt

rektanguldrne, exponencidlne, normalne. Pri normalnom rozdeleni sa zastavime v budtcnosti

trocha dlhsie.
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3 Statisticky suibor, populicia a vzorka

Socialna praca ako vedny odbor patri k disciplinam, ktoré nazyvame humanitné alebo vedy
0 ¢loveku a spolocnosti. Do tejto skupiny by sme mohli zaradit’ napriklad medicinu, sociologiu,
psychologiu, politoldgiu, historické vedy a podobne.

Spolocnost’ je vel'mi zlozitd Struktira a javy, ktoré v nej je mozné Studovat, nemozno opisat’
jednoduchymi matematickymi ¢i fyzikélnymi zakonitostami.

Poznat’ spolo¢nost’ v jej zlozitosti preto vyzaduje mat’ k tomu vhodné metodologické nastroje.
Aj Statistika patri k takymto nastrojom, aj ked’ nechceme tvrdit, Ze je ndstrojom jedinym, alebo
najvyznamnejs$im.

Ked'ze statistika pouZiva na vyjadrenie vztahov a poznania tzv. hromadnych javov
Vv l'udskej spolo¢nosti vyjadrenie Ciselné a pouziva matematické néstroje na opis skutocnosti,
pri vyskume v socialnej praci je Statistika preto nastrojom kvantitativneho vyskumu. Pracuje
teda s vyjadrenim poctu, velkosti, mnozstva javov. Pre vyjadrenie kvalitativnych veli¢in
V socialnej praci existuju este iné nastroje, ktoré zase pouziva kvalitativny vyskum.

V historickych dobéach zadiatkov Statistiky sa snazili Statistici zmapovat vSetkych
jedincov, ktori boli predmetom zaujmu. St zname zaznamy o sCitani I'udu napr. z Biblie.
Ked’Ze takéto mapovania a meranie vSetkych jedincov v populécii bolo vel'mi narocné a drahé,
snazili sa Statistici vypracovat’ metody, ktoré by boli ¢asovo menej naro¢né, menej pracné
a lacnejsSie. Preto zacali pouzivat’ metody skiimania Statistickej vzorky. V populacii sa urcitym
presne vymedzenym spdsobom vybrali jedinci, na ktorych sa ziadané veliCiny zistovali
a merali. Zistilo sa, Ze hodnoty, ktoré dostdivame mapovanim vzorky, sa tym viac priblizuji
hodnotam, ktoré by sme mohli zistit’ v celej populacii, ¢im lepSie pri vybere vzorky zachovame
pravidlo Statisticky nahodného vyberu. TO znamena, ako sme uz uviedli vyssie, ze kazdy
jedinec v skamanej populdacii ( alebo v tzv. zdkladnom siibore) ma rovnakt Sancu (rovnaka
pravdepodobnost’) dostat’ sa do vzorky (alebo inak povedané do vyberového suboru). Slovo
populacia, ako si je mozno v§imnut, pouzivame v dvoch vyznamoch: demografickom, kedy
znamena l'udskt populdciu ( bud v zmysle celoStatnom, regionidlnom, alebo ako urcitd
charakteristicki skupinu) a vo vyzname Statistickom, kedy znamena zékladny subor, teda
stibor, na ktorom zistujeme pozadované charakteristiky. Pri Statistickych metddach, kde
hodnoty zistujeme na vyberovom subore, potom zékladny stibor znamena ten vacsi celok, ku
ktorému zistené hodnoty moZeme zovSeobecnit’ pri pouziti poctu pravdepodobnosti.
ZovSeobecnit’ hodnoty vzhl'adom k zdkladnému suboru znamend, Ze hodnoty platné pre

vyberovy subor povazujeme za vysoko pravdepodobné pre stibor zakladny.
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Pri analyze $tatistického suboru sa budeme zaoberat’ najprv jeho jednotkami alebo elementami.
Mo6Zzu to byt rozmanité veci, javy, procesy. V socialnej praci to buda hlavne:

. ludia

. spolocenské skupiny

. spolocenské utvary (institucie — $koly, ustavy, zdravotnicke institucie a pod.)

. predmety (knihy, Casopisy, aparatury...)

. operacie (platby, vyplatené mzdy, sluzby...)

. udalosti (narodenie deti, stretnutia, navstevy, imrtia...)

o ludské chovanie (navsSteva kina, divadla, Sportova cinnost, cvicenie, rozhovory,

modlitby...)

. rozne socidlno-psychologické elementy, napr. postoje, mienka, priania, potreby
Teda je jasné, Ze v socidlnej praci pri Statistickom skimani pouzivame jednotky, ktoré st Casto
pouzivané aj v inych odboroch, napr. v sociologii, ekonomike, prave, psychologii atd’.
Statisticky subor potom tvoria jednotky jedného rodu (v logickom vyzname). Preto musia mat’
niektoré zakladné vlastnosti spolocné. Napr. obyvatelia Slovenska, narodenie deti, choroby
vysSieho veku, prijem, samovrazdy, stredoskolska mladez, Zeny, vysokoskolsky vzdelani

obyvatelia a pod.

Subory dat, populicia a vzorka

Pri vyskume zbierame informacie — data nielen o I'ud’och aich vlastnostiach, ale ioich
¢innostiach, vztahoch ajavoch medzi nimi. Réznym skupinam dat hovorime subory dit.
Mame napriklad zistit’ ndzory Studentov na povinné poplatky za $tidium. Na to méZeme bud’
pouzit’ subor vSetkych Studentov na celej univerzite, alebo len Casti Studentov, ktort vyberieme
podla predom stanoveného pravidla zo stiboru Studentov celej univerzity. Z tohto dielCieho
suboru potom mdzeme s urcitou spolahlivostou vyslovit’ zdvery platné nielen pre tento dielci
subor, ale 1 pre subor vSetkych Studentov na celej univerzite (pozor nie pre vSetkych Studentov
univerzit na Slovensku!).
RozliSujeme teda dva typy suborov:
1. Zakladny subor (populdcia) — je to mnozina vSetkych prvkov vymedzena cielom
vyskumu. Pre tento siibor vyvodzujeme zavery z vyskumného Setrenia. Patria do nej
vSetky jednotky, ktoré maji nami skiimant vlastnost. Obycajne vSak neskimame v

skuto¢nosti vSetky jednotky s pozadovanou vlastnost'ou, ale tie, kde sa pozadovana
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vlastnost’ chové urcitym spoésobom. Toto “chovanie” urcuji d’alSie vplyvy, napriklad
vyska prijmu bude zavisiet' od regionu a teda prijmy v réznych regionoch budu
odliSnymi populaciami. Rovnako nar. krvny tlak afroameriCaniek je vyS$i nez
americkych belosiek, hoci vplyvy, ktoré maja na jeho zvyseni podiel, doteraz nie st

prekimané.

2. Vyberovy subor (vyber, vzorka) — je mnozina jednotiek, ktoré¢ boli zo zdkladného
stiboru (populacie) vybraté podl'a predom stanovenych pravidiel (Aby sme zachovali
pravidlo ndhodného vyberu, t.j. ze vSetky jednotky zakladného suboru budu mat’
rovnaku $ancu dostat’ sa do vzorky). Pre tento vyberovy subor méame k dispozicii data,
ktoré reprezentuju zdkladny stbor. (Pravidla vyberu vSak musia byt zvolené v stlade
S teoriou pravdepodobnosti — vid’ druhy vyberov spominané vyssie). Potom mdzeme
vysledky zistené pre vyberovy subor(vzorku) zovSeobecnit’ na subor zakladny
(populaciu).

Niekedy sa moéze pri vyskume pouzivat ivycCerpavajuce Setrenie, t.j. Setrenie na celom

zakladnom stbore. Toto vSak vyZaduje viac Casu, financii a ma tiez svoje tskalia.

Velkost’ vzorky

Pri mapovani vzoriek a riadenych experimentoch Statistici Studuju vzorky vybraté z vacsej
populacie. Jednoduchd ndhodnda vzorka je vybrana v procese, v ktorom vsetky mozné
jednotky rovnakého vyznamu majii rovnaku pravdepodobnost’ dostat’ sa do vyberu (vzorky).
Pre nahodne vybrati vzorku plati, Ze ¢im vécSia je vzorka, tym viac je reliabilnd pre odhad
takych hodnét, ako je priemer alebo proporcie populacie. (Reliabilita znamena, Ze experiment
je zvoleny tak, ze pri jeho opakovani dostdvame rovnaké alebo vel'mi blizke vysledky, je to

b[19

urCitd ,,hodnovernost* experimentu.) Reliabilita experimentu sa zvyCajne meria pomocou
smerodajnej odchylky od priemeru vzorky. Smerodajna odchylka klesa tmerne k odmocnine
velkosti vzorky. Preto na zdvojnasobnenie reliability musia S$tatistici vybrat’ Stvorndsobne
vel’kl vzorku.

Velkost’ vzorky (vyberu) zavisi najmi od toho, pre aky ucel je Statisticky vyskum
urceny. Viacsina dobre znamych vyskumov verejnej mienky je zaloZzena na vyberovej vzorke
pozostavajucej z 500 az 2000 I'udi. Vzorky mapujice oficidlne nezamestnanost’ napr. v USA

zahriiuji rozhovory a skimanie viac nez 50 000 os6b vybranych podla principov ndhodného

vyberu ( USA ma asi 280 miliénov obyvatelov). Takéto mapovanie ndm dava priemery
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a proporcie s viac nez patnasobne vyssou reliabilitou nez zist'ovanie na vzorke 1500 I'udi. Hoci
metddy, ktoré zistujii Udaje na zéklade vyuzitia poctu pravdepodobnosti su pomerne
komplikované, v zistovaniach sa stale pouziva idea ndhodného vyberu vzorky, na ktorej st

Statistické zist'ovania postavené ako na zaklade.
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4 Nahodny vyber a iné druhy vyberov

Podmienky, pri ktorych vznikd ndhodny vyber, definujeme tak, ze kazda jednotka, ktora
patri do zakladného stboru, musi mat rovnaki anezdvisli moznost, ze bude do
nevycerpavajuceho Setrenia (vyberu) zahrnuta, ako ma ktorakol'vek ina jednotka.

Realizovat tuto zasadu v praxi je nie také jednoduché a existuje na to niekol'’ko spdsobov.
Kazdy z nich ma urcité vyhody ale prinésa i urc¢ité komplikacie, pokial’ sa tyka potom vypoctu
spol’ahlivosti ukazovatel'ov alebo odhadu parametrov zakladného suboru.
Z hl'adiska pouzitel'nosti vyberovych technik rozoznadvame:

1. nahodily vyber niektorych prvkov

2. vyber skupin prvkov

3. mechanicky vyber

4. oblastny vyber

5. viacstupiiovy vyber

Kazda vyberova technika ma potom i vlastné rovnice pre vypocet vyberovych charakteristik.

Ako priklad viacstupiiového vyberu si mdzeme uviest’ situaciu, ked’ potrebujeme vybrat’
vzorku, ktora je charakteristicka pre domécnosti na Slovensku. Pomocou prislusného vzorca
si ur¢ime vel'kost’ vzorky. Aby bola tato vzorka charakteristicka, musime dodrZat’ pravidlo
nahodného vyberu, to znamena, aby kazda jednostka (domacnost’ na Slovensku) mala
rovnaku Sancu dostat’ sa do vzorky. Prakticky asi nebudeme losovat’ medzi vSetkymi
domacnost’ami na Slovensku. Rozdelime si Slovensko na mensie, administrativne podchytené
celky, napr. okresy. Z tych primerane vel’kosti vzorky vylosujeme niekol’ko. Vylosované
okresy rozdelime na sidla a z tych opat’ losujeme. Vo vylosovanych sidlach m6zeme losovat’
eSte jednotlivé ulice a v nich konkrétne domacnosti. Pocetnost’ vylosovanych domdacnosti v
jednotlivych stupiioch vyberu sa riadi pomernym zastiipenim vzhl'adom na celkovy pocet

domacnosti. Je dany pomerom vypocitanej vel'kosti vzorky k celkovému poctu domécnosti.

Casto pouzivanym spdsobom nahodného vyberu je losovanie. Napriklad pri overovani
terapeutickej metddy su klienti rozdeleni do skupin losovanim. Ina Casta technika moze byt
urcenim tzv. kroku. Ak zakladny subor tvoria napriklad Ziaci strednych $kol v regione,
vylosujeme Skoly, ktoré budu patrit’ do skimanej vzorky. Podl'a pozadovanej vel'kosti vzorky
potom zostavime abecedny zoznam ziakov v kazdej Skole (napr. z tried prislusnej vekovej
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skupiny, ktorej sa vyskum dotyka). Zoznam musi byt zostaveny podl'a poradia, ktoré je
nezavislé na skimanej vlastnosti. Ttto podmienku abecedny zoznam oby¢ajne spiiia. Ak je
Studentov napriklad 1000 a pozaduje sa 20 % vzorka, teda 200 studentov. 1000/200 potom
ukazuje , ze kazdy piaty Student v zozname bude patrit’ do vzorky, priCom nepocitame od
prvého, ale medzi prvymi piatimi vylosujeme jedného (zaru¢ime ndhodnost’ vyberu). Od jeho
poradového ¢isla (napr. 3) potom pocitame pozadovany krok(kazdy piaty), teda Studenti s

poradovym cislom 3, 8, 13, 18, 23 atd’ spadaju do nasSej vzorky.

Zamerny vyber

Od inych vyberov sa li8i tym, Ze o vybrati prvku zo zakladného stiboru do vzorky rozhoduje
kazdy vyskumnik sdm. Tento vyber je potom subjektivne ovplyvneny. Ak vybery urobi
niekol’ko Tudi nezadvisle na sebe, budu sa lisit vyberovymi charakteristikami. Presnost’
odhadovanych parametrov zakladného suboru potom zélezi na odbornom usudku kazdého
vyskumnika. Existuju tri sposoby zamerného vyberu:

e vyberové jednotky sa dostavaju do vyberu sami (napr. v anketach)

e zamerny vyber priemernych jednotiek

e vyber metddou kvot — zvolia sa kontrolné znaky, ktoré sa vyskytuju u kazdého prvku

zakladného stuboru a podl'a nich sa vyber orientuje.

Zamerny vyber nezarucuje, Ze takto vybrand vzorka bude pre skimanu populaciu jednotiek
charakteristickd, a teda vysledky na nej zistené nemoZeme zovSeobecnit’ na celi skiimanu

populéciu.

Je casto diskutovanou otazkou pri obhajobe diplomovych a doktorandskych prac, akym
sposobom vyskumnik interpretuje svoje vysledky. Pre jediného vyskumnika bez timu
spolupracovnikov je vel'mi narocné dosiahnut’, aby vyber prvkov vyskumu bol nahodny. Pokial’
ide 0 zamerny vyber (prvky tvoria klienti, ktori navstivili so svojim konkrétnym problémom
poradcu, alebo ide o studentov jednej Skoly, vyskyt kriminality v jednom okrese a pod.), je
odvazne a neodovodnené zovseobeciiovat’ vysledky vyskumu na celt populéciu (zékladny
subor). Treba si uvedomit’, ze pokial’ sme nedodrzali podmienky nahodnosti vyberu, nemozeme
pouzit’ pri interpretacii vysledkov tedriu pravdepodobnosti, nedodrzali sme totiz zdkladnu
podmienku na jej pouzitie. Vysledky takéhoto vyskumu potom budu platit’ len pre nas

konkrétny vyberovy stibor, nemozeme ich zovSeobecnovat'.
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5 Statistické charakteristiky a parametre zakladného a vyberového stiboru.

Stredné hodnoty zakladného suboru

Pre popis rozlozenia nameranych tdajov v zdkladnom subore sluzia stredné hodnoty.

Patri sem aritmeticky priemer, medidn a modus.

Aritmeticky priemer zakladného siboru sa znaci ¢ a vypocita sa podla vzorca

1 n
H=—2.%
2
kde x,je i-t4 namerana hodnota v zdkladnom stibore a n je rozsah zakladného suboru.

DalSou strednou hodnotou je medidn, ktory sa zna¢i M, Je to namerana hodnota, ktord sa

nachadza v strede rady vSetkych hodnét zakladného suboru, usporiadanych podla velkosti.
Teda 50% hodnét sa nachddza nad medidnom a 50% pod medidnom. Pri neparnom pocte
hodno6t median zodpoveda skutocnej prostrednej hodnote, pri parnom pocte merani je median
priemer z dvoch prostrednych ¢lenov radu hodnét. Ak napriklad rad obsahuje 61 hodnét,
median je 31. hodnota. Ak ma rad 100 hodndt, potom median lezi v strede medzi 50-tou a 51.

hodnotou.

Napriklad:

V rade 11-tich nameranych hodnoét (vyska deti) 125, 127, 128, 129, 129, 130, 131, 132, 133,
134, 134 je median Siesty ¢len radu, tj. M, = 130.

V rade dvanastich nameranych hodn6t 125, 128, 128, 129, 130, 130, 131, 132, 132, 132, 134,

130+131 261

135 je median priemer z dvoch prostrednych hodnét M, = 5 5 = 130,5

Narozdiel od aritmetického priemeru ma pouzitie medianu ako strednej hodnoty vyhodu v tom,
ze sanemusi pocitat’ zo vSetkych nameranych hodnét. Je nezavisly na maximalnej a minimalne;j
hodnote zdkladného suboru a hovori sa o flom, Ze je hodnotou, vyskytujicou sa s najviac¢sou

pravdepodobnostou v zakladnom subore.

Modus M, je hodnota, ktora sa v rozdeleni pocetnosti vyskytuje najcastejSie. Pokial’ sa v rade

hodnd6t budi rovnako Casto vyskytovat hodnoty s maximalnou pocetnost'ou vedla seba, modus

bude ich priemer. Pokial’ v rade existuju dve navzajom nesusediace hodnoty s maximalnymi
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pocetnostami, potom sa obe tieto hodnoty uvadzaju ako modus arozdelenie sa nazyva

binominalne (dvojvrcholové).

Napriklad:

125, 128, 128, 129, 130, 130, 131, 132, 132, 132, 134, 135 M, =132
3,4,4,5,5/5,6,6,6,7,8 M, =55 (aritmeticky priemer Cisel 5 a 6)
3,4,4,5,5/5/5,6,6,7,8,8,8,8,9 M, =5, M, =8

Je potrebné tieZ vyjadrit’ miery pre individudlne rozdiely — tzv. odchylky od priemeru. Ak
pozname aritmeticky priemer, potom sa dd vypocitat odchylka od priemeru pre kazda
namerant hodnotu & =x, — . NajhrubSou mierou, ktora sa pouziva u malych suborov, je

rozdiel medzi najvdcSou anajmenSou nameranou hodnotou. Tomuto rozdielu sa hovori

varia¢né rozpétie.

Iné Statistické charakteristiky a parametre zakladného suboru.
Meranie variability alebo rozptylu zakladného siboru

Variatné rozpitie je vel'mi zavislé na ndhodnych vplyvoch, pretoze pouziva len dve
extrémne hodnoty. Preto boli odvodené miery rozptylu hodnoét, ktoré sa pocitaju zo vSetkych
nameranych hodnét. NajlepSou mierou pre stupen variability rozloZenia je smerodajna
odchylka o ajej druha mocnina o, ktord sa nazyva rozptyl alebo variancia. Rozptyl sa
vypocita ako priemer druhych mocnin odchylok vSetkych nameranych hodndt od ich

aritmetického priemeru.

im—m2

n

2
(o3

Pocitame:

1. vypocitame aritmeticky priemer vSetkych hodnot u

2. od kazdej hodnoty x, odpocitame aritmeticky priemer u

3. spocitame vSetky druhé mocniny tychto vypocitanych rozdielov
4

vypocitanti hodnotu vydelime poctom merani (hodnot) n
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Smerodajna (Standardna) odchylka ziakladného stiboru

Smerodajna odchylka je potom odmocninou rozptylu. Smerodajna odchylka nam

udava priemernu vzdialenost’ vSetkych nameranych hodndt od ich aritmetického priemeru.

Cim je tato hodnota vidsia, tym viacej je rozloZenie hodndt rozptylené d’alej od priemeru a &im
je mensSia, tym viac sa namerané hodnoty hromadia okolo priemeru.

NajlepSie sa da smerodajnd odchylka arozptyl vysvetlit na priklade streleckého
ter¢a.(Swoboda, H., 1977). Ak je na ter¢ vypalenych niekol’ko striel, tieto sa ,,rozptylia®“ okolo
stredu. Ak striel'al dobry strelec, si vzdialenosti striel od stredu vSetky malé — maju maly

rozptyl. Ak vSak striel’al zly strelec, zasahy su od stredu vzdialené viace;j.

Napriklad:

Maéme dvoch strelcov, ktorych zdsahy do ter¢a maji hodnotu:

strelec A: x, ={7.8,9}

strelec B: x, = {1,10,13}.

Ked’ vypocitame aritmetické priemery hodndt zasahov, vyjde ndm rovnaké hodnota:

_T+8+9 _1+10+13

Hy 3 8, Hp 3

8.

Znamena to azda, Ze obaja strelci st rovnako dobri? Na posudenie tejto odpovede ndm nestacia
aritmetické priemery hodnot. Na vyjadrenie toho, ktory strelec je lepsi, ndm posluzi ,,rozptyl
jednotlivych zasahov okolo stredu terca“. Mozeme ho vyjadrit’ ako urcitu ,,plochu, ktora je
ohranicena jednotlivymi zdsahmi*. Teda ako priemernu vzdialenost” jednotlivych zdsahov od
priemeru umocnenu na druht. (Keby sme pocitali iba sucet vzdialenosti jednotlivych zasahov
od priemeru a ich priemer, stcet vzdialenosti od priemeru by bol nulovy. Preto aby sme sa
tomu vyhli, pracujeme s druhou mocninou.)

Teda rozptyl strelca A a smerodajna odchylka bude:

i(xi_ﬂ)z 2 2 2 2 2,12
2 _ 3 :(7—8) +(8—-8)"+(9-9) :(—1) +0)"+1° 2 :M:O,SZ

4 n 3 3 3 4
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Rozptyl strelca B a smerodajna odchylka je
, (1-8)°+(10-8)*+(13-8)> (-7)*+2*+5> 49+4+25 78
O-B = = = = —=
3 3 3
(Swoboda, H., 1977)

26= 0, =/26 =51

Potom logicky lepsi strelec je ten, ktoré¢ho zasahy mali mensi rozptyl okolo priemeru, teda

strelec A.

Poznamka: V praxi sa CastejSie pracuje s obmenou vzorca pre rozptyl a smerodajna odchylku,
kde sa obchadza viacmiestne umociiovanie, ale algebraicky je tplne ekvivalentny. Vzorce pre
rozptyl a smerodajnt odchylku, kde sa nemusia pocitat’ odchylky vsetkych nameranych hodnot

od priemeru, st nasledovné:

X% .
D TR D

o’ =- ., O
n n

Statistické charakteristiky vyberového siiboru

Stredné hodnoty vyberového suboru

Rovnako ako pri popise strednych hodndt zédkladného stiboru, pouzivame na popis
vyberového suboru obdobné stredné hodnoty (miery centralnej tendencie): vyberovy
aritmeticky priemer X, vyberovy medianXx a vyberovy modus x . Nickedy je potrebné
zhrmt' zavery vyberov, ked’ premenna viackrat nadobuda t0 isti hodnotu do jedného

ukazovatel’a, tzv. vazeného aritmetického priemeru.

, kde x,,i=1,2,..k je aritmeticky priemer

I-teho vyberu a n, je rozsah i-teho vyberu.

Priklad: (Reiterova, E., 2000)
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V dvoch Studijnych skupinach sa zistilo, kol’ko dni zameskaju Studenti pocas jedného
skolského roka. V prvej skupine bol priemer na jedného Studenta 20 dni a v druhej skupine 40
dni. Chceme zistit' priemerny pocet dni absencie v oboch skupinach dohromady. Najskor

budeme predpokladat’ rovnaky pocet Studentov v oboch skupinach apotom rozne velké

skupiny.
1. n =n,=10
e . , — 20440
Jednoduchy a véazeny aritmeticky priemer sa bude zhodovat™: x = =30

_20.10+40.10 200+400 600

X, 30
10+10 20 20

Priemerny pocet dni absencie v oboch skupinéch je 30 dni.

2. n,=100,n, =10

= 20.100+40.10 _ 2000+400 2400
' 100+10 110 110

=21,820=22

Priemerny pocet dni absencie v oboch skupinéch je 22 dni.

Vyberovy rozptyl a vyberova smerodajna odchylka

Vyberovy rozptyl (variancia) je sucet druhych mocnin odchylok vsSetkych
nameranych hodnot od aritmetického priemeru vydeleny poctom merani zmenSenym o 1.

S2 _ Z(xi _)_6)2
n—1

Vyberova smerodajna odchylka je odmocnina z vyberového rozptylu:
—\2
X, —X
so i = 20D
n—1
Pre vypocet vyberového rozptylu a vyberovej smerodajnej odchylky sa d4 podobne ako pri

zakladnom subore pouzit' zjednoduSeny vzorec, pri ktorom sa nemusia pocitat’ jednotlivé

odchylky od priemeru:

30



Priklad:
Vypocitajte vyberovy rozptyl a vyberovu smerodajni odchylku znameranych hodnot

u dvadsiatich subjektov:

subjekt X, subjekt X,
S1 64 S11 60
S2 48 S12 43
S3 55 S13 67
S4 68 S14 70
S5 72 S15 65
S6 59 S16 55
S7 57 S17 56
S8 61 S18 64
S9 63 S19 61

S10 60 S20 60
Z 1208

D x,=1208, (D x;)’ =1459264, > x! =73894, N=20

2
3 xl - Q) gygg4 1459264
o =" N _73894-72963 _ 931 _ ¢
N-1 19 19 19
s:\/s_zzx/4_9:7

V pripade, Ze st namerané hodnoty rozdelené do tried, poCitame rozptyl podl'a vzorca:

1 k
2= -
n—143
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kde x, su namerané¢ hodnoty, f, st ich pocetnosti, X je aritmeticky priemer nameranych

hodndt a n je ich pocet.

Vzorec pre vyberovy rozptyl v tvare s’ =%Zk: fi(x,—X)* sa pouziva pre vybery suz
L=l

vypocitanym aritmetickym priemerom X . Potom sa udaje zapisuju do nasledujucej tabulky:

X; fi (x, = %)’ fi (x, =X)?

(xi _)_C)

Jfi=n Zfi(xi_)_c)z

Priklad:
Vypocitajte vyberovy rozptyl a vyberovi smerodajnu odchylku z tabul’ky:

X, /, (x, —%)? f (%)
(x, ~ %)
3 1 -2,13 454 4,54
4 3 -1,13 1,28 3,84
5 4 -0,13 0,02 0,08
6 7 087 0,76 5,32
Z 15 13,78

1 < -
$ =D S %) = 1378 =098 = 1
— L=l

S:\/S_ZZ\/I:1

Pokial’ nie je nutné pocitat’ aritmeticky priemer, potom sa pre vyberovy rozptyl pouZziva vzorec:

nZ fixi - [Z f;‘xij

- n(n—1)

s a udaje sa zapisuju do tabul’ky
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h=n | X > fi
Priklad:

X, x; f fix, fix?
3 9 1 3 9
4 16 3 12 48
5 25 4 20 100
6 36 7 42 252
D 15 77 409

k

k 2
n X, — X,
) ,Z:‘fl ’ (,Zﬂ:f' '] _15.409-77>  6135-5929 206

s = =0,98=1
n(n—1) 15.14 210 210

Stupne vol’nosti

DWERIWEY

Cislo n-1 vo vzorci pre vyberovy rozptyl s> = ——
n(n—1)

sa nazyva pocet

stupnov volnosti. Ak mame k dispozicii prave jedno pozorovanie (n=1), potom toto
pozorovanie bude vyberovym priemerom a poskytne nam urcitu informaciu o priebehu celej
populacie. Ak k tejto nameranej hodnote nemame ziadnu charakteristiku variability vyberu
(rozptyl, smerodajni odchylku, variatny koeficient), nemame ani ziadnu informaciu
0 variabilite populacie. Ked zmeriame vySku jedného Sestrocného dietata, potom thto

priemernt hodnotu mézeme pouzit’ ako odhad priemernej vysky vsetkych Sestro¢nych deti, ale

33



nebudeme vediet’, v akych medziach sa tato vyska pohybuje (napr. od 115 do 125 cm). Jedno
pozorovanie na popis vyberového stiboru nestaci. Len v pripade, Ze n je vacsie ako 1, je mozné
usudzovat na rozptylenost’ vyberu. Podmienkou teda je, ze pre vypocet variability musime mat’
n-1 jednotiek informacii (nameranych hodnét). Preto ¢islo n-1 je delitel'om pre rozptyl a nazyva

sa pocet stupiiov vol’nosti.
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6 Vizualna distribucia dat — normalna krivka

Data sa mozu niekedy prezentovat’ ako mormdlne rozdelenie, alebo v krivke tvaru
zvonu. Toto rozdelenie voldme niekedy aj Gaussova krivka, hoci tento uCenec nie je jej
objavitel'om.

Aby bolo rozdelenie normalne, musi platit’:
1. priemer, median a modus maji rovnakd hodnotu
2. rozdelenie (krivka hodnot) je symetrické. Prava polovica krivky je zrkadlovym
obrazom l'avej polovice.

3. Najviac hodnoét je koncentrovanych okolo stredu.

Obr. 5

| |
[ [ [ [

8 9 10 11 12 13 14 15 16 *

Tri rozdelenia s tou istou centralnou hodnotou ale odlisnym rozptylom
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Ak su vsetky vrany Cierne, nie je treba vytvarat’ vyberové subory a uvazovat’ o tom

kol’ko vran by mohlo byt Sedych alebo modrych. Ak je pravdepodobnost, Ze vrany su Cierne,
p=1, ide o urcitost’ (Disman, M., 2002).
Nieco in€ je, ak napriklad skimame hmotnost’ sto, tisic alebo eSte vicSiecho mnoZstva vran. Aj
ked’ vyli¢ime mlad’atd, objavia sa vnutri skimaného suboru vykyvy. Podobne sa navzajom
odliSuje telesné vyska dospelych muzov, kvocient inteligencie Skolopovinnych deti, pocet slov
na uplne potladenych stranach knihy, presna dizka sériovo vyrabanych vesiakov, Zivotnost
elektrickych ziaroviek, dokonca navzajom nezavislé merania jednej a tej istej vzdialenosti.
Toto rozdelenie suvisi s binomickym rozdelenim, ktoré sme spominali pri ndhodnom héadzani
mincou. Vysledky dvadsiatich hodov mincou rovnako ako temer kazdého druhu vyberového
skimania vykazuji tiez charakteristické znaky tzv. normélneho rozdelenia. Normalne
rozdelenie je ako aj iné Statistické rozdelenia predovsSetkym mysSlienkovym modelom
a pomockou pri vypoctoch, teda nie exaktnym prirodnym zdkonom, ktory bude naplneny
s malichernou presnostou.

Ak sa Statistika vzdy, ked’ vystupuje ako induktivna Statistika, snazi usudzovat’ z celku
na zaklade vzoriek a diel¢ich pozorovani, apreto mdze poskytnit len viac alebo menej
pravdepodobné¢ odhady, bolo by absurdné, keby sme predstierali presnost, ktora sa
Vv skuto¢nosti v takom stupni nikdy nevyskytuje a ktora je d’alej vyli¢ena samotnym nahodilym
charakterom kazdého vyberového stboru.

Teoria i prax vSak dokazali spravnost domnienky, Ze normalne rozdelenie plati pre
temer vSetky vybery a pre vel'mi mnohé rozdelenia podchytiteI'nych stiborov.

Normalne rozdelenie méa ta vlastnost, Ze nech uz ide o akékol'vek objekty, ukazy,
merania, si vzdy jednoznacne urc¢ené strednou hodnotou a rozptylom. Za stredni hodnotu

spravidla povaZujeme aritmeticky priemerx alebo u, ato plati iV pripade normalneho

rozdelenia. Rovnakt hodnotu ako aritmeticky priemer maji i modus a median. Rozdelenie
S najviacSou pocetnostou uprostred musi byt symetrické. Podla rozsahu rozptylu a podla
meritka zvolen¢ho pre grafické znazornenie vznikd v idealizovanej forme plochejsia alebo

strmsSia krivka.

Nech sa vSak zvoli akékol'vek meritko a nech je rozptyl k priemeru v akomkol'vek pomere,
normalna krivka mé vzdy niektoré charakteristické znaky. Pre prax najddlezitejSie je, ze ked’
pozorujeme plochu pod ,,zvonom* ako subor, lezia na obe strany od maxima (stredné hodnota)
vzdy presne rovnaké Casti tejto plochy.
V tseku +o a-o lezi 68,26 %, tj. priblizne 2/3 celkovej plochy,
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v useku +2 o a-2o skoro presne 95%

amedzi +30 a-3o0 99,7% plochy.
Hodnoty za troma smerodajnymi odchylkami sa preto bert do uvahy len vel'mi zriedka, aj ked’
normalna krivka sa teoreticky rozklada od - o0 po +oo. Tymto a svojim plynulym priebehom

sa lisi od binomického rozdelenia.

Obr. 6

-2 -1 0 2

68%
95%

jedna Standardnd odchylRa od priemeru (w=0, 0=1)

Prave tato vlastnost’ smerodajnej odchylky ndm umozZiuje robit zaujimavé odhady.
Smerodajna odchylka meria homogénnost' suboru. Umozni ndm definovat, ako dobre
vypocitany priemer charakterizuje populaciu.. Dovol'uje ndm formulovat’ napr. tvrdenie typu:
,Mesacny prijem 0sob v nasej vzorke bol 14 800,- Sk priemerne. MéZeme predpokladat’, ze
priemerny prijem nasej populacie spada s 95% pravdepodobnost'ou do oblasti medzi 14 100,-
a 15 500,- Sk*.

To je priklad doleZitej roly, ktorti smerodajnd odchylka hrd pre definovanie Statistickej
vyznamnosti naSich vysledkov. Vdaka smerodajnej odchylke sme schopni povedat’, Ze existuje
len pétpercentnd pravdepodobnost’, Ze rozdiely v priemernej konzumacii alkoholu v dvoch
skiimanych skupindch st nahodné a Ze pre zostavajucich 95% mdzeme dufat’, ze rozdiely su
skuto¢nou funkciou nejakej vlastnosti (napr. pohlavia), podl'a ktorej boli skimané osoby

zatriedené do oboch skupin.
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7 Zakladné druhy premennych — nominalne, poradové, intervalové

Premenné v Statistike musime klasifikovat’” do troch skupin, ktoré st v navzijom
hierarchickom vztahu. Je to ddlezité preto, lebo pre kazdu triedu premennych moézeme pouzit’
len urcity subor Statistickych operéacii.

Premenné preto delime na tri zékladné skupiny: nomindlne, poradové a intervalové premenné.

Nominalne premenné

Hovori sa im tiez kvalitativne premenné. Ich kategodrie st len ndzvy a nedava zmysel sa pytat’,
¢i je urcCitd kategoéria vysSia alebo nizSia nez ina. Prikladom nominalnej premennej je
respondentovo pohlavie, farba vlasov, farba o¢i, rodisko, datum narodenia. Pri dotazniku
napriklad odpovede ano, nie. Mnoho Statistickych operacii, ktoré mdézeme pouzivat' pre

ordinarne a intervalové premenné, tu nemdzeme pouzit.

Poradové premenné

Volame ich tiez ordinadrne premenné. U tychto premennych mo6zu byt ich kategorie
zoradené do nejakej hierarchie. MdéZeme sa zmysluplne pytat, ¢i sledovand vlastnost’ je
u urcitého jedinca vysSia (niZsia, silnejSia, lepSia atd’.) neZ u iného respondenta. Nevieme vSak,
0 kol'’ko je vdcSia. Vieme napr. Ze strieborna medaila je lepSia nez bronzova, ale nie taka dobra
ako je zlata. Otazka, kol’kokrat je strieborna medaila lepSia nez bronzovéa, nedava zmysel.
Prikladom takychto premennych je napriklad stupnica zndmkovania v Skole, alebo aj na
vysokej skole A,B, C, D, E, Fx. Potom je ale metodicky nespravne pocitat’ aritmeticky priemer
znamok. Cisla poradia nie st hodnoty jednotlivych premennych, su to len symboly poradia. Pri
dotaznikovych Setreniach k takymto premennym patria $kaly, napriklad odpovede: Uplne
sthlasim, skor stthlasim, skor nestthlasim, nesuhlasim. U takychto premennych nema Ziaden
zmysel pocitat’ aritmeticky priemer, ukazovatelom strednej hodnoty je median, teda stred
poradia. Nedd sa pocitat ani smerodajnd odchylka a teda nesprdvne je aj pouZitie

parametrickych testov u takychto premennych.
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Intervalové premenné

Volame ich tiez kardinalne premenné. Tieto maju kategorie, kde nielen ze dava zmysel
sa pytat, ¢i je urcita kategdria vysSia nez ind, ale tiez otazka, kolkokrat je vysSia, je tu
zmysluplna. Prijem, pocet deti v rodine, vek su typickymi ukézkami tychto premennych.
Typické kardinalne premenné dostdvame ako vysledky laboratdrnych merani, napr. hladina
cukru v krvi, hladina hemoglobinu, hmotnost’ jedinca, vyska jedinca, krvny tlak a pod.
Statistika s nimi dokaze robit’ operacie, ktoré sa nedajt robit’ pre niZsie Grovne premennych.
Dobrym rozliSovacim znakom kardinalnych premennych je, Ze sa uvadzaju v jednotkach (roky,
kilogramy, centimetre, miligramy, milimély atd’.) Bohuzial, intervalovych premennych
V socidlnom vyskume nie je mnoho.
Ukazovatel'om strednej hodnoty je aritmeticky priemer, da sa vypocitat’ smerodajna odchylka

a rozptyl a teda na testovanie takychto hodnot pouzivame parametrické testy.

Niekedy je tazké rozhodnut, do ktorej kategorie uréita premenna patri. Musime si odpovedat’

na obe zmienené kritické otazky a zamysliet’ sa, ¢i ich aplikacia dava nejaky rozumny zmysel.

Kritické otazky

A:  Je urcitd kategoria premennej vicSia (menSia) nez ina kategoria?

B:  Kolkokrat je vicsia (mensia)?

St tieto otazky zmysluplné?

A B

nie nie nominalna premenna
ano nie poradova premenna
ano ano intervalova premenna

Nominalne Statistické operacie nedokazu mnoho z toho, ¢o dokazu operacie vyssieho radu. Ale

zato ich mdZeme aplikovat’ na nominélne, na poradové i na intervalové premenné.

Poradové operacie dokdzu viace] neZz nominalne, ale zd’aleka nie tolko, o intervalové.

Modzeme ich aplikovat’ len na ordinarne a intervalové premenné., nie vSak na nominalne.
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Intervalové $tatistické operacie dokazu d’aleko viac, nez obe predchadzajuce. Mézeme ich vSak

aplikovat’ len na premenné intervalového charakteru.

nominalne poradové operacie intervalové
operacie operacie
Premenné
nominalne ano nie nie
poradové ano ano nie
intervalové ano ano ano

Na nasledujiicom priklade si vysvetlime zmysel tohto uvazovania. Casto je pre nas vyhodné
vyjadrit informacie o vzorke v ¢o najjednoduchsej forme. Chceme napr. nie¢o povedat’ o pocte
deti v rodine v Bratislave. Publikovat’ zoznam vSetkych rodin s po¢tom deti by poskytlo vel'mi
uplnu informaciu, ale bolo by dost’ nepohodIné, neprehl'adné a z mnohych doévodov i prakticky
nemozné. Preto sa obvykle uspokojime s informaciou o priemernom pocte deti. Aritmeticky
priemer je intervalovy popis strednej hodnoty. Mo6Zzeme ho teda pouzit’ len pre popis
intervalovych dat, ako je pocet deti, prijem, vek a pod. Ale zistit’, akd je priemernd farba oci

Studentov socialnej prace by bola z hl'adiska Statistiky dost’ absurdna tloha.

Pre premenné na rdznej Urovni merania pouzivame odpovedajice indikatory centralnej

tendencie:
intervalové data aritmeticky priemer
poradové data medidn

nominalne data modus
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8 Statisticka zavislost’, korelacia, regresia
9 9

Intervalové premenné st akymisi ,,aristokratmi medzi ostatnymi premennymi.
Modzeme s nimi robit’ operacie, ktoré st pre iné trovne merania problematické, alebo nemozné.

Preco?

Ak méame dve intervalové premenné, médzeme kazdého jedinca zndzornit ako bod
v dvojrozmernom priestore. Poloha tohto bodu potom charakterizuje hodnotu, ktori maju obe

premenné pre doty¢ného jedinca. Vysvetlime si to na obrazku.

Obr. 8 Vzdelanie a prijem (Disman, 2000)

prijem

vzdelanie a prijem,

20000 - + D

15000 —

10000 ——

5000 —+

i i i
5 10 15 20 vzdelanie v rokoch

V grafe vodorovna os X predstavuje vzdelanie popisané v rokoch a kolma os Y reprezentuje
hruby mesacny prijem v korunach. O kazdom jedincovi reprezentovanom na naSom grafe
modzeme povedat’, aké je jeho vzdelanie a aky je jeho prijem. Tak jedinec A ma 6 rokov
vzdelania a mesacny prijem 5000 korun. Pre respondentov B az E plat rastie rovnomerne so

vzdelanim. Tak napr. jedinec E ma dvadsat’ rokov vzdelania a prijem

41



20 000,-Sk. Potom tu méame eSte anomalie: Respondent Y mé nizke vzdelanie a vel'mi vysoky
prijem. Mohol by to byt napr. pracovnik bezpecnostnej agentury. A ¢o mdzeme povedat

0 jedincovi Y? Je to pravdepodobne socidlny pracovnik alebo vysokoskolsky ucitel’.

Teraz si predstavme, ze by sme sa zbavili oboch tychto anomalnych jedincov a v nasej vzorke
by zostali len ti idedlni respondenti, pri ktorych so zvySujucim sa vzdelanim rovnomerne
narastd aj prijem. Potom by sme tymito pozorovaniami mohli prelozit priamku. Takejto
priamke sa hovori regresna priamka. Regresnéa analyza ndm umozni pre kazdého jedinca urcit’
hodnotu premennej Y, ked’ pre neho pozname hodnotu X. V situdcii zndzornenej na nasom
grafe by sme to mohli urobit’ uplne presne a bez akéhokol'vek pocitania.

Pravidlo pre predpoved’ hodnoty Y na zdklade znalosti hodnoty X je mozné generalizovat’ na

populaciu, ktora vzorka reprezentuje.

Obr. 9 Vzdelanie a prijem

prijem

4500 T
4000 T
3500 T s
3000 C

2500

2000

1500 A
1000 -

500

e .

! !
5 10 15 20 vzdelanie

Tuato operéaciu vSak mdzeme vyjadrit’ aj Ciste matematicky. Vzorec je vlastne matematickym

vyjadrenim priamky.
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y=ax+b

y

To je hodnota zavisle premennej pre dan¢ho jednotlivca. Zavisle premenna je ta, ktort

sa snazime predpovedat’ na zéklade nasej znalosti o nezavisle premennej X.

Vsimnime si bod, v ktorom regresnd priamka pretina kolmt sturadnicu y. Hodnota
premennej v tomto bode sa nazyva kon$tanta. Je to hodnota zavisle premennej y pre
V nasom pripade je to prijem tych jednotlivcov, ktori nemaju ziadne formalne

vzdelanie.

Toto je tzv. regresny koeficient. Vyjadruje strmost’ priamky. ¢im viac pribida prijem
s rastucim vzdelanim, tym prikrejsi je sklon regresnej linie. Regresny koeficient je
V podstate informacia, o kol’ko vzrastie y, ked’ nezavisle premenna vzrastla o jednu
jednotku. V nasom pripade vyjadruje, o kol'’ko korun vzrastie prijem, ked’ vzdelanie

vzrastlo o jeden rok. (V grafe je regresny koeficient znazorneny uhlom « .

Toto je hodnota nezavisle premennej, pozorovana pre daného jednotlivca, teda

v nagom pripade dizka jeho vzdelania.

Regresny koeficient - jeho vypocet vychadza z rovnice regresnej priamky.

Pre y zavislé na x plati vzt'ah:

D x=D-)
a = > y
D> (x-%)

konStanta b je v tvare:

b=y-ax

Pre x zavislé na y plati vzt'ah:

L 2= -%)
Y-y
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Priklad:

Pri merani dostaneme pit’ usporiadanych dvojic (x,y): (2,2), (6,4), (8,6), (10,7), (12,10).
Vypocitajte rovnice regresnych priamok y=ax +b ax=ay +b.

Z nameranych hodndt najprv vypocitame priemery. Vysledky zapiSeme do tabul’ky, do ktorej

doplnime pomocné vypocty.

(2+6+8+10+12 38 _

X = 5 s 7,6
o 2+4+6+10+12 =§=5,8
5 5
x y x—X y-y (x-x) | (v=y) |(x=)»-Y)
2 2 -5,6 -3,8 31,36 14,44 21,2
6 4 -1,6 -1,8 2,56 3,24 2,88
8 6 0,4 0,2 0,16 0,04 0,08
10 7 2,4 1,2 5,76 1,44 2,88
12 10 4,4 4,2 19,36 17,64 18,48
Z 59,2 36,8 45,52
1. y=ax+h

D =D -¥) 4552
a= = =
D (x—%)° 59,2

b=y—ax=5.8-0,77.7,6 =5,8—-5,85=-0,05

0,77

y=0,77x-0,05........ rovnica regresnej priamky pri zavislosti y na x.

2. x=ay+b

L 2(-Px-%) 4552
Y-y 36,8
b=X—ap=7,6-12458=76-72=04

1,24

x=124y+04....... rovnica regresnej priamky pri zavislosti x na y.
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V skuto€nosti v socidlnych vedach nikdy nedostaneme také data, aby sa nachddzali presne na
regresnej priamke, ale data hodne rozptylené. V idedlnom pripade vyzeraji ako na

nasledujiicom grafe:

Obr. 10 Vzdelanie a prijem

prijem

4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

!
5 10 15 20 vzdelanie v rokoch

S prijmom, ako socidlnym javom, to vSak nie je také jednoduché. Prijem je ovplyviiovany
desiatkami roznych faktorov, ktoré sme v naom priklade zredukovali na jediny: vplyv dizky
vzdelania. Tak niekto s vysokym vzdelanim mo6ze mat’ len kratku pracovnu skusenost’, preto je
jeho prijem nizsi, nez zodpoveda jeho vzdelaniu, na grafe sa objavi pod regresnou liniou.
Niekto naopak s pomerne nizkym vzdelani m6ze mat’ dlhu pracovnu sktsenost, pracuje
Vv preferovanom povolani atak sa jeho prijem objavi vysoko nad regresnou priamkou.
V poslednom grafe sme videli, ze priamka je tak prelozend medzi vSetkymi pozorovaniami,
aby priemerna vzdialenost’ hodnét od tejto priamky bola ¢o najmensia. To nim pomaha

upresnit’ odhad prijmu.
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Postup pre vypocet odhadovaného prijmu bude rovnaky ako sme uviedli. Predpoved’ v§ak bude
presna len pre tych jedincov, ktori sa nachddzaju presne na regresnej linii. Cim vicsia bude
vzdialenost’ jedinca od regresnej linie, tym vysSi bude nas§ omyl v odhade. A tu sme pri
logickom zéaklade, na ktorom je vybudované meranie suvislosti medzi dvoma intervalovymi
premennymi. Mdézeme ho vyjadrit’ graficky: VSetky pozorovania na naSom grafe modzeme
uzavriet’ do krivky. Anglicka literatura pouZziva slovo ,,obalka“. Ked’ st pozorovania rozptylené

na ploche grafu nahodne, obalka bude mat’ formu kruhu.

Obr. 11

Perfektnd Roreldcia

Silnd koreldcia

Perfektnd nezdvislost

DN
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V situdcii perfektnej nezavislosti nemame ziadne voditko, akym smerom regresna liniu
tiahnut’. Znalost' o premennej x nezlepsi nasu schopnost” odhadovat’ premennu y (korelacny
koeficient =0). Ak vSak st pozorovania nakopené v nejakom uzSom priestore, obalka bude
mat’ tvar elipsy. Regresna linia bude zhodna s dlhou osou elipsy a ¢im bude elipsa uzsia, tym
menej sa budeme mylit' v nasom odhade. Cim bude elipsa uzsia, tym je korelacia silnejsia
a korela¢ny koeficient stipa. Az sa obe ,,strany* elipsy prekryju, z elipsy sa stane priamka a nas
odhad bude bez omylov ( perfektna korelacia, korelacny koeficient = 1).

Tato metafora odpovedd konceptu korelaéného koeficientu. Jeho logiku mézeme vysvetlit’
pomocou terminov, ktoré sme uz pouzili, v terminoch redukcie omylu. Ak nepozndme hodnotu
X (vzdelanie), optimalna stratégia pre minimalizaciu omylu bude predstierat’, ze vSetci jedinci
vo vzorke maju priemerny prijem. Ten je prezentovany vodorovnou liniou v poslednej kresbe
grafu. Ak ma ,,obalka“ tvar elipsy, mozeme pre odhad zéavisle premennej pouzit’ regresnii
rovnicu, ktort uz pozname. Cim uZsia je elipsa, tym presnejsi bude nas odhad Ak st vietky
pozorovania len na regresnej linii, velkost’ omylu klesla na nulu a mame tu pripad perfektne;j

suvislosti.

Korela¢ny koeficient r moZe nadobudat’ hodnoty medzi -1 a +1.re <— 1,+1> .

r=+1 perfektna pozitivna korelacia
S rastiicou hodnotou x hodnota y vzrasta. Hodnotu y odhadneme na

zaklade znalosti hodnoty X bez akéhokol'vek omylu

r=0 uplna nezavislost’
Znalost’” hodnoty X nezlep$i naSu schopnost odhadnat spravne

hodnotu y.

r=-1 perfektna negativna korelacia
S pribudajtiicou hodnotou x hodnota y klesa. Hodnotu y odhadujeme

na zaklade znalosti hodnoty x bez akéhokol'vek omylu

Teda:
Regresny koeficient a ndm napovie, co mame hadat’.

Korela¢ny koeficient r nam napovie, ako dobre budeme schopni hadat’.

Pre spolocenské vedy je pre nas najdolezitejSia aplikacia korelacnej a regresnej analyzy

Vv situaciach, ked’ Studujeme niekol’ko premennych sucasne.
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Regresny akorelacny koeficient dokaze vypocitat hociktory pocitaé. Pre pocitanie
s kalkulackou uvadzame prislusné vzorce:

Korela¢ny koeficient r:

r=—"-
5.8,
B 1 n _ B ) ] .
kde s, = j;(xf —X)(y, — ¥) sanazyva kovariancia,
s, @ s, st smerodajne odchylky premennych x a y.
Priklad:

U piatich subjektov sa meral ¢as potrebny na vyrieSenie urcitej ulohy. Pokusné osoby
riesili alohu v dvoch obmenach (X,Y). Chceme zistit’ korelaciu vykonov v oboch pokusoch.

Namerané hodnoty a pomocné vypocty st v tabul’ke:

SUbjekt XY xi—)_c (xi_)_c)2 yi_y (yi_y)z (xi—)_c)(yi—)_z) x,'z yiz X Vi
313 -7 49 -3 9 21 919 9
B 715 -3 9 -1 1 3 49 | 25 | 35
C 11| 7 1 1 1 1 1 121| 49 | 77
D 14| 6 4 16 0 0 0 196| 36 | 84
E 15| 9 5 25 3 9 15 225| 81 | 135
Z 50|30 100 20 40 600|200 | 340
f:3+7+11+14+15:10
5
_ 345+7+6+9
y= =6
5
1 40
Pouzijeme vzorec rzs—w, kde s, :—Z(xl_ -X)(y,-y)=—=10,
5.8, I/ e 4

s:\/Lz(xi—x Joo= i100=\/2_=5,




r= 10 _ 2 0,89
545 223

Uz pri vyske korelacného koeficientu 0,6 povazujeme v socidlnych vedéach korelaciu za dost’

vysoku.
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9 Testovanie Statistickych hypotéz

Zakladné pojmy

Popisna Statistika skima vybery pomocou kvantitativnych charakteristik (strednych

hodndt, rozptylu, korelacnych koeficientov atd’.). Doteraz sme sa zaoberali metdédami popisne;j
(deskriptivnej) Statistiky.
Testovacia Statistika urCuje, ¢i sa tieto ukazovatele odliSuju ,redlne” alebo ,,ndhodne*.
O skuto¢ny rozdiel sa jedna vtedy, ked’ sa charakteristiky dvoch alebo viacerych vyberov
natol’ko odliSuji, Ze vedi k odhadu réznych parametrov. Rozdiel medzi vyberovymi
ukazovatel'mi je nahodny, ak je zlucitelny s predpokladom, Ze prislusné vybery su z jedného
a toho isté¢ho zakladného stboru.

Ak urobime urcity vyskum, zistime charakteristiky jedného alebo viacej vyberov
a dalej pomocou tychto charakteristik zistujeme, ¢i vybery pochadzaji zrovnakého
zakladného suboru alebo z roznych zékladnych stiborov. Pytame sa, ¢i zédkladny subor ma
normalne, Gaussovo rozdelenie pocetnosti alebo, ¢i je mozné povazovat’ sledovany zakladny
subor za ndhodne usporiadany. Na tieto otazky odpovedame pomocou Statistickych testov.
Testuji sa vedomosti Ziakov, odolnost’ ur¢itého materidlu voc¢i vonkaj$im podmienkam,
zivotnost rdznych zariadeni, G¢inky liekov, v psycholdgii st to rozne inteligencné a osobnostné
testy. SkuSaju alebo overuju sa tiez Statistické hypotézy — Student bud’ vie alebo nevie, material
bud’ vydrzi alebo nevydrzi, liek je G€inny alebo nie je, inteligenény kvocient je nizky,
priemerny alebo vysoky. V testovacej Statistike sa formuluje najskor Statistickd hypotéza.
Potom sa na zdklade vyberového Setrenia formuluje najskor Statistickd hypotéza. Potom sa na
zéklade vyberového Setrenia testuje, €1 tdto hypotéza plati alebo neplati.

Hypotéza je tvrdenie alebo predpoklad, ktorym sa v rdmci danej tedrie vyjadri urcita predstava.
Opravnenost’ hypotéz preveruji pozorovania a experimenty. EXistuja velké hypotézy —
0 vzniku vesmiru, slnecnej stistavy, o existencii mimozemskych civilizacii, ale tieZ hypotézy,
ktoré tvrdia, Ze liek alebo terapia maji vicSiu ucinnost’ nez iny liek alebo ina terapeuticka
metoda.

Statistickda hypotéza je tvrdenie o $tatistickych objektoch a pretoZe predmetom zaujmu
vV Statistike su stibory a najmi rozdelenie pocetnosti znakov sledovanych v tychto stiboroch,
byva Statisticka hypotéza tvrdenim o tychto rozdeleniach. Statisticki hypotéza je teda
akykol'vek vyrok alebo tvrdenie o type rozdelenia jednej alebo viacerych nadhodnych velicin.

Statisticka hypotéza je vyjadrena zmysluplnou oznamovacou vetou, o ktorej miere pravdivosti
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mozeme usudzovat' zo zistenych hodnét. Ulohou tedrie testovania Statistickych hypotéz je
vytvaranie vhodnych metdd, pomocou ktorych je mozné rozhodnut, ¢i je hypotéza pravdiva
alebo nie. Jednou z foriem hodnotenia ¢iselnych dat je testovanie Statistickych hypotéz na
zaklade tedrie vypracovanej matematikmi Neymanom Pearsonom.

Pokial’ chceme formulovat’ Statisticki hypotézu, musime mat’ o skiimanej populacii
urcité zakladné informécie. Napriklad predpokladdme, Ze dand populdcia ma normalne
rozdelenie pocetnosti. V takom pripade sa Statisticka hypotéza vzt'ahuje len na hodnoty dvoch
parametrov normalneho rozdelenia — strednej hodnoty (priemeru « ) a Standardnej odchylky (
o). Vinych pripadoch vieme o zdkladnom subore — populacii — len to, Ze ma spojité
rozdelenie.

Vseobecne moézeme povedat, ze naSe vedomosti o rozdeleni zakladného suboru su
ur¢ené mnozinou moznych rozdeleni tohto stboru. T4to mnoZina sa nazyva mnozina
pripustnych hypotéz a znaci sa symbolom Q.

. Ak sa prvky mnoziny Q budi navzajom liSit' len hodnotami parametrov, potom sa
formulované hypotézy budu nazyvat’ parametrickymi hypotézami. Ak sa vSak prvky mnoziny
Q navzijom liSia nielen hodnotami parametrov, ale tiez tvarom funkcie rozlozenia, potom sa
dané hypotézy budu nazyvat' hypotézami neparametrickymi. d’alej rozliSujeme hypotézy
jednoduché a zloZené. Jednoduchd hypotéza je takd, ktord Uplne charakterizuje alebo
Specifikuje jedno rozdelenie. ZloZzena hypotéza sa sklada zkonecného poctu hypotéz

jednoduchych a Specifikuje viacej rozdeleni.

Medzi niektoré zakladné typy Statistickych hypotéz patria tieto tvrdenia:

1. skumany vyber pochadza z populacie, ktord ma urcité teoretické rozdelenie

2. dva skumané vybery pochadzaju z rovnakého zakladného siboru

3. existuje linedrna zavislost’ medzi dvoma alebo viacerymi ndhodnymi veli¢inami

4. jedna nezavisle premennd ovplyviiuje sledovanu zavisle premennt viacej nez druha.
Ak chceme zistit), ¢i je dana hypotéza spravna, je treba vytvorit’ pravidlo, pomocou ktorého na
zéklade vyberového stiboru, ziskaného z populacie, rozhodneme, ¢i hypotéza mdze byt prijata
alebo ¢i ju treba zamietnut. Inymi slovami, je treba vytvorit' pravidlo, ktoré by kazdému
vyberovému suboru priradzovalo jedno z dvoch moznych rozhodnuti: hypotézu bud’ prijat’
alebo zamietnut’. Toto pravidlo sa nazyva Statistickym testom.
Statisticky test pre kazdy vyberovy bod uréi, ¢i mame testovanii hypotézu zamietnut’ alebo nie.
To znemend, Ze bude jednoznacne urcend istd hodnota, ktord vyberovy priestor (tj. mnozinu
moznych rozhodnuti) rozdeli na dve disjunktné Casti, ktoré nazyvame kriticky obor (ozn. W)
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alebo tieZ obor zamietnutia a doplnok kritického oboru (), ktorému sa tieZ niekedy hovori
obor prijatia. Hodnota (bod, medza) ktora rozdeluje vyberovy priestor na tieto dve cCasti, sa
nazyva Kritickd hodnota.
Dolezity pojem je nulova hypotéza (oznaCuje sa H ). Nulovll hypotézu formulujeme na
zaCiatku kazdého testu tak, ze napr. tvrdime: porovnavané parametre, ktoré odhadujeme
z vyberovych charakteristik, st rovnaké, alebo vyberové hodnoty patria k populacii s istym
rozdelenim.
Symbolicky zapisujeme nulové hypotézy takto:

1. H,:u=u, Populatny priemer sa rovna pociatoénému populacnému priemeru

2. H,:u, =u, Priemerna hodnota populacie, z ktorej bol urobeny prvy vyber sa rovna

priemernej hodnote populacie, z ktorej bol urobeny druhy vyber
3. Hy:py=p,=...=u,_, =4, Populaéné priemery z k populacii st si rovné.

4. H,:u=x Populatny priemer sa rovna vyberovému priemeru.

Pri testovani Statistickych hypotéz sa predpoklada, ze moze platit’ nulova hypotéza H,,, alebo
knej alternativna hypotéza H,. Napriklad k hypotéze H, :u =y, existuje alternativha
hypotéza obojstrannd H, : y # p, . Zostrojit’ test, ktory by overil spravnost’ hypotézy H
potom znamena najst’ princip, ako rozdelit’ vyberovy priestor — tj. mnozinu vSetkych v tivahu
pripadajucich vyberov na dve disjunktivne, navzajom sa neprekryvajice podmnoziny tak, aby
jedna z nich zahrnula tie vybery, ktoré je mozné ocakavat pri platnosti hypotézy H,, a druha,
aby naopak zahrniovala tie vybery, ktorych vyskyt mozno o€akéavat’ skor pri platnosti hypotézy
H,, . Prva podmnozina sa nazyva kriticky obor a druha doplnok ku kritickému oboru. Kriticky
obor mdze byt podl'a typu alternativnej hypotézy jednostranny alebo dvojstranny. Statisticky
test e potom robeny podl'a rozhodovacieho pravidla:

e ak padne vyber, ktory dostaneme ako vysledok konkrétneho pokusu, do kritického

oboru, zamieta sa nulova hypotéza H , ako nespravna a predpoklada sa, Ze alternativna

hypotéza H, sa moze prijat. (Co viak neznamena, Ze prave tato alternativna hypotéza

plati, ale vlastne len to, Zze hl'adame alternativnhu hypotézu v mnoZine oboru prijatia,
ktory zahriiuje vSetky alternativne hypotézy. V praxi sa Casto skratkovite a vlastne
nespravne pouziva tvrdenie, Ze pri zamietnuti nulovej hypotézy plati k nej alternativna

hypotéza.)
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e ak padne vyber mimo kriticky obor, prijme sa hypotéza ako spravna.
Toto rozhodovacie pravidlo priradzuje kazdému experimentdlnemu vysledku (tj. kazdému
vyberu) jedno z dvoch moznych rozhodnuti. Situécie, ktoré mozu nastat’, zhrituje nasledujica
tabul’ka:

Rozhodnutie (test)
Prijatie: Zamietnutie:
Skutocnost’ ‘ ‘
H, jespravna + H, je nespravna -
H, jespravna  + test odhaduje skuto¢nost’ | test odhaduje skuto¢nost’
spravne  + nespravne -
(chyba 1. druhu «)
H, je nespravna - test odhaduje skutocnost’ | test odhaduje skutocnost’
nespravne - spravne +
(chyba 2. druhu )

Zo Styroch moznych situécii dve su ziadlice a dve neziadtice. Pravdepodobnost’ chyb 1. a 2.

druhu sa nazyvaji rizikd chyb a oznaCujuo sa o a f. Pozadujeme, aby pravdepodobnost’
vyskytu oboch neziaducich situacii bola minimalna.

Chyba 1. druhu a znamena pravdepodobnost’ zamietnutia spravnej hypotézy H,. Nazyva sa
hladina vyznamnosti zvolen¢ho testu.

Chyba 2. druhu S znamena pravdepodobnost’ prijatia nespravnej hypotézy — neplatnej H .
Hodnote 1- /3 hovorime sila alebo mohutnost testu aje to pravdepodobnost’, s akou
rozpozname nepravdivi hypotézu H .

ZniZenie chyby jedného druhu mé za nésledok zvysenie chyby druhého druhu. ZniZenie hodnot
chyb 1. a 2. druhu dosiahneme jedine zvicSenim rozsahu vyberu. Pretoze sa vSak vacSinou
zmena rozsahu vyberu neda uskuto¢nit’, voli sa chyba 1. druhu a pevne podl'a povahy daného
experimentu bud” a= 0,05 alebo o= 0,01. V prvom pripade to znamena, ze s 95 %

pravdepodobnost'ou je H, spravna, v druhom pripade je nulovd hypotéza spravna s 99%

pravdepodobnost’'ou (to znamena , ze pravdepodobnost’ zamietnutia spravnej hypotézy je 1%)

Riziko chyb a af musi byt v rovnovahe s rozsahom vyberu. Podl'a toho, ako sa dosahuje

tejto rovnovahy, mozno rozliSovat’ dve triedy testov — testy S pevnym rozsahom vyberu a testy

sekvencné, kedy sa predpise riziko spolu s rizikom chyb « a f a pokus sa robi tak dlho, az sa
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dospeje k rozhodnutiu o opravnenosti ¢i neplatnosti nulovej hypotézy. Riziko chyby « sa
nazyva hladina vyznamnosti (signifikancie) testu. Celd testovacia Statistika je postavena na
tejto myslienke: Hypotézu odmietneme len vtedy, ked’ vybery ddavaju vysledky, ktoré su pri
platnosti vychodzej hypotézy nepravdepodobné. Pri rozhodovani o platnosti hypotézy si
mozeme stanovit’ rozne prisne kritérid. Pokial’ staci, Ze v priemere pre 5 zo sto pripadov bude
usudok nespravny, tak sa rozhodneme pre pravdepodobnost’ chyby «=0,05=5%. Pre
zostavajucich 95% pripadov bude vysledok Statisticky vyznamny (signifikantny). Ak kritérium
eSte sprisnime a budeme pozadovat’, aby len pre jeden zo sto pripadov bol usudok nespravny,
potom sa rozhodneme pre pravdepodobnost’ 99% pripadov.

Ak Statisticky test zamietne nulovi hypotézu H, ako nespravnu, oznaci sa vysledok ako
Statisticky vyznamny (signifikantny). V opa¢nom pripade ako Statisticky nevyznamny
(nesignifikantny).

V tabulke sa udava vyrazova symbolika pre hladiny vyznamnosti & = 0,05; 0,01 a 0,001.

Pravdepodobnost’ > 0,05 <0,05 <0,01 <0,001
chyby
Slovné nesignifikantny | signifikantny vysoko vel'mi vysoko
vyjadrenie signifikantny | signifikantny
Pismenova n.s. S. V.S. V.V.S.
symbolika
Graficka * ok *ok %
symbolika

Postup pouZivany pri testovani nulovych hypotéz:
1. Formulacia nulovej a prislusnej alternativnej hypotézy
2. Volba zodpovedajuceho testového kritéria(F-test, t-test)
3. Vol'ba hladiny vyznamnosti  ( 0,01 alebo 0,05)
4. Urc€enie poctu stupniov vol'nosti
5. Vypocet hodnoty testového kritéria(podla vzorca)
6. Najdenie kritickej (tabul'’kovej) hodnoty k danej hladine vyznamnosti a k danému poctu
stupiiov vol'nosti
7. Porovnanie hodnoty vypocitaného testového kritéria s kritickou hodnotou

8. Rozhodnutie 0 zamietnuti ¢i prijati nulovej hypotézy na zaklade tohto porovnania.
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(Poznamka: V pripade, ze test nepoc¢itame rucne, ale napriklad v programe SPSS alebo cez
nejaky iny kalkuldtor — na internete najdeme pod heslom Chi square calculator alebo
kalkulatory pre iné prisluSné testy — obycajne kalkulator vypocita prislusné p, teda
pravdepodobnost’ chyby, ze zamietneme platni hypotézu . Vypocitané p porovname so
zvolenou signifikanciou o.. V pripade, ze p<a zamietame nulovu hypotézu
a predpokladame, ze by mohla platit alternativna hypotéza. Ak je vypocitana

pravdepodobnost’ p vysSia nez zvolend signifikancia a, tvrdime, Ze nemame dost

podkladov pre zamietnutie nulovej hypotézy.

Druh testu
T-test pre 2 Podmienka: Parametricky Dva nezavislé vybery, aj
nezavislé normalne (kardinalne 0 roznej pocetnosti
vybery rozdelenie premenng)
stuborov
T-test pre 2 Podmienka: Parametricky Dva zavislé vybery
zavislé vybery | normélne (kardinalne
(parovy t-test) rozdelenie premenng)
suborov
Medidnovy test neparametricky | Porovnava mediany dvoch
nezavislych vyberov
Mannov- Neparametricky | Zistuje rozdiel medzi dvoma
Whitneov U- (poradové nezavislymi vybermi
test premenné)
Znamienkovy neparametricky | Uréeny pre dva zavislé —
test parové vybery
Wilcoxonov neparametricky | Skiimanie dvoch zavislych
test vyberov
Chi-kvadrat Neparametricky | Porovnava rozdiely po¢etnosti
(nominalne V jednotlivych skupinach
premenné
Fisherov Neparametricky | Porovnédva rozdiely poc¢etnosti
exaktny test (nominalne V jednotlivych skupinach
premenné

Pomocna tabul’ka pre vyber vhodného testu

55




Obr. 12

v pochybnostiach
sa predpokldda,
Ze nieje
rozdiel

rozdelenie alternativnej
hypotézy

rozdelenie nulovej
hypotézy

]

—— obor zamietnutia nulovej e obor prevzatia nulovej
hypotézy hypotézy

zostdvagiice 1iziko

Dalej uvadzame modelovy priklad, ako postupujeme pri Chi — kvadrat teste.

Pri vyskume o ndzoroch na umely potrat sa zistili nasledujiuce skutoc¢nosti:

Skumant vzorku tvorilo 90 ludi, z toho 50 muzov a 40 Zien. Ich nazory boli nasledovné: 27
zien suhlasilo s potratom, 13 nesuhlasilo. 34 muzov nesuhlasilo, 16 sthlasilo. Otazka:

K stanovenej vyskumnej hypotéze: MuZi a Zeny maju rozdielne nadzory na potrat prirad’te

prislusnu nulova hypotézu a Statisticky dokazte, ¢i plati.

RieSenie: postup
Ked’ze ide o nominalne premenné, pouzijeme na testovanie neparametricky test - Chi kvadrat.
Postupujeme v nasledovnych krokoch:

1. Zostavime kontingen¢nu tabul'ku, kde postavime skimané skupiny a ich zistené

nazory.
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2. Zostavime nulova hypotézu HO a k nej alternativnu hypotézu H1.
Zvolime si hladinu signifikancie alfa, na ktorej budeme testovat’.

Urc¢ime pocet stupniov volnosti df.

Urc¢ime hrani¢nt hodnotu Chi-kvadratu na zvolenej hladine vyznamnosti.

Vypocitame nase testovacie kritérium, na§ Chi kvadrat

N o oA W N

Porovnédme vypocitani hodnotu Chi — kvadratu s tabul’kovou hodnotou Chi —
kvadratu na zvolenej hladine signifikancie.

8. Ak naSa vypocitana hodnota je niZzSia nez tabul’kova (alebo p>a, nezamietame HO. Ak
je nasa hodnota Chi — kvadratu vyssia nez prislusna tabul’kova (alebo p<a, )HO

zamietame a prijimame alternativnu hypotézu H1.

Samotné rieSenie:

1. (Kontingen¢na tabulka)

Pozorované suhlas nesuhlas spolu

pocetnosti O

(observed)

Muzi 16 34 50
zeny 27 13 40
spolu 43 47 90

2. HO: Medzi ndzormi Zien a muzov na potrat nie je signifikantny rozdiel.

H1: Medzi ndzormi zien a muZov na potrat je signifikantny rozdiel
2. Budeme testovat’ na zvolenej hladine signifikancie 5%, t.j. a (alfa) = 0,05
4. df(pocet stupiiov vol'nosti vypocitame podla vzorca
Df=(r-1).(s-1)=(2-1).(2-1)=1.1=1 kde r je pocet riadkov kontingen¢nej tabul’ky (bez

sumara a hlavi¢ky) a s je podet stipcov kontingenénej tabul’ky (bez sumara a hlavicky)

5. Hrani¢na hodnota Chi-kvadratu pri 1 stupni vol'nosti a hladine signifikancie 5% je
3,84 (z tabulky)

6. Vypocitame nase testovacie kritérium
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) O-E)?
-3 08

Potrebujeme ocakavané pocetnosti E. VSetky policka si oznac¢ime a), b),c),d)
Zostavime novu tabulku o¢akavanych pocetnosti. Ocakavanu pocetnost’ E vypocitame
pre napr. prisluiné poli¢ko a) : suma stipcova .suma riadkova deleno celkova suma

a): 43x50:90=23,89

b):47x50:90=26,11

€):43x40:90=19,11

d): 47x40:90=20,89

Ocakavané stihlas nesuhlas spolu

pocetnosti E

(expected)

Muzi 23,89 26,11 50
zeny 19,11 20,89 40
spolu 43 47 90

0,5 je tzv. Yatesova korekcia. Upresiiuje nam vypocet Chi- kvadratu a pocitacové

programy ju automaticky zahrituji do vypoctu.

(O-E)°

2
Zakladny vzorec pre Chi — kvadratje £ = Z E

Modzeme pocitat’ podl’a tohto vzorca pre policko:

A ae-z&s%zz

2,61
23,89
_ 2
g (34=261D" 49
2611
2
o 719107 oo
1911
_ 2
Dy (3-2089)° _, o
20,89

VSsetky hodnoty pre jednotlivé poli¢ka spocitame:
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7°=2,61+2,38+3,26+2,98 = 11,21

Nasa vypocitand hodnota je omnoho vyssia nez tabul'kova (ktora je 3,84), na grafe lezi
vpravo od hrani¢nej tabul’kovej hodnoty v obore zamietnutia nulovej hypotézy. Teda
predpokladame, Ze nulova hypotézy neplati. Neplati teda, Ze medzi nazormi muzov a Zien
na potrat nie je rozdiel. Prijimame alternativnu hypotézu: Medzi nazormi muZov

a Zien na potrat je rozdiel. (M6zeme tvrdit ,,signifikantny rozdiel nakol’ko sme

testovali na hladine signifikancie 0,05)

Pri vypocte Chi — kvadratu si treba dat’ pozor na to, aké sit hodnoty o¢akavanych pocetnosti
E pre jednotlivé policka. Test nie je prickazny , ak oakavané frekvencie najviac v 20%
poli¢ok st hodnoty E=5 alebo menej. Pre tabul'ku 2x2 by nemalo existovat’ ani jedno
policko s hodnotou ocakévanej frekvencie 5 a menej, pre vicSie kontingenéné tabulky
napr. 2x3 by pocet takychto policok nemal prekrocit’ 20%.

Pozor!!! Ak nam v niektorom policku o¢akavana pocetnost’ E vysla 5 alebo menej a teda
Chi kvadrat test je nepriekazny, mézeme modifikovat’ test nasledovne: . Zlicime stlpce
napr. sthlasi a skor stthlasi do kategérie ,,suhlas“ a stipce skor nesuhlasi a nesahlasi do
kategorie ,,nestthlas® a pocetnosti spocitame. Teda z tabul’ky s moznostami: suhlasi, skor
stihlasi, skor nesthlasi, nesthlasi dostaneme moZnosti: Stihlasi, nestihlasi. Tym sa zvysi
pozorovana pocetnost’ v zlu€enych polickach a potom ofakavana pocetnost’ E by mala
vyjst tieZ vysSia- vySSia nez 5. V pripade, Ze stile mame ofakavané pocetnosti 5

a menej minimalne u 20% policok, pouZijeme radsej Fisherov exaktny test namiesto
Chi —kvadratového testu.

Na vypocet tychto jednoduchych testov ako je Chi-kvadrat alebo Fisherov exaktny test
existuje na internete,mnoZzstvo volne dostupnych kalkulatorov v anglickom jazyku, staci

zadat’ do vyhl'adavaca kl'aicové slovo, napr. Chi-square alebo Fisher exact test.

Pri vypocte pomocou pocitacového programu SPSS pocitac upresiiuje vypocet tzv.
Yatessovou korekciou. Test je potom presnejsi. Yatesova korekcia sa d4 pouzit’ aj pri
ru¢nom vypocte. Vtedy vypocet vyzera nasledovne:

pozijeme vzorce s Yatesovou korekciou 0,5
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, (O —E —0,5)?
X = Z E ak (O-E) pre dané policko je kladna hodnota, alebo:

, < (E-0-05)?
X = Z E ak hodnota (O-E)pre dané poli¢ko je zaporné Cislo, teda

z° pre poli¢ko a): pouZijeme vzorec pre zdporna hodnotu O-E:

(23,89-16—0,5)°

= 2,2860
23,89

z° pre polic¢ko b): pouzijeme vzorec pre kladni hodnotu (O-E):

(34-2611-0,5)°

=2,0916
26,11

% pre policko c): pouzijeme vzorec pre kladnt hodnotu (O-E):

(27-1911-0,5)*
1911

=2,8578

% pre policko d): pouzijeme vzorec pre zaporni (O-E):

(20,89-13-0,5)°

=2,6143
20,89

Vsetky Chi — kvadraty pre prislusné policka spocitame:

2,2860+ 2,0916+ 2,8578+ 2,6143 = 9,8497

7. Nase vypocitané kritérium je omnoho vicsie, nez tabul’kova hodnota na hladine
vyznamnosti 5% a stupni vol'nosti 1, ktord je 3,84 (stupen vol'nosti vypocitame ako pocet

riadkov minus 1 krat poéet stipcov minus 1, teda (2-1)x (2-1)=1) ,.
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9. Vypocitany Chi-kvadrat spada do tzv. kritickej oblasti, ked’ uz neplati HO, teda
predpokladame, ze plati H1. Medzi nazormi muZov a Zien na potrat existuju rozdiely

na hladine signifikancie 5%.

AK sa potvrdi alternativna hypotéza, pouZivame vyraz :

Signifikantny rozdiel: ak testujeme na hladine signifikancie 0,05
Vysoko signifikantny rozdiel: ak testujeme na hladine signifikancie 0,01
VePmi vysoko signifikantny rozdiel : ak testujeme na hladine signifikancie 0,001 (1

promile).

Ak zamietame nulovu hypotézu, predpokladame, ze moze platit’ alternativna (vyskumnad)

hypotéza H: Muzi a Zeny maju signifikantne rozdielne nazory na potrat.

(Ak by nase vypocitané kritérium bolo mensie nez tabul’kové, nas zaver by znel:
nemame dostato¢né podklady, aby sme mohli zamietnut’ nulova hypotézu, ze medzi
muzmi a Zenami nie su signifikantné rozdiely v nézore na potrat na zvolenej hladine

signifikancie 5%.)

Test méZeme zopakovat’ na hladine signifikancie 0,01 nasledovne.

Kriticka hodnota Chi — kvadratu na hladine 0,01 je podl'a tabul’ky je 6,64. Nasa
vypocitana hodnota je 9,85, teda vicsia, znova plati, Ze naSa vypocitana hodnota spada
d’aleko za kriticki hodnotu a teda do spada do kritickej oblasti, kde zamietame HO

a prijimame H1. Mo6Zeme tvrdit’, Ze na hladine signifikancie 0,01 plati, Ze medzi ndzormi

muzov a zien existuju vysoko signifikantné rozdiely.

Pozor!

Ak sa nam “potvrdi” alternativna hypotéza pomocou Statistického testu, neznamena to
automaticky, Ze tato hypotéza pre nas vyskum vSeobecne plati. Je to len Statistické
zhodnotenie ziskanych dat. V diskusii k vyskumu treba vel'mi opatrne zvaZovat,, ¢i takto
priekazny test potvrdzuje aj vyskumnil hypotézu. Treba pri tom zvaZovat’ take okolnosti,

¢i bol vyskumny subor ziskany ako reprezentativna vzorka populacie (zakladného
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suboru), treba zvazovat’ aj vel’kost’ vzorky v porovnani s velkostou skiimanej populacie,
primerand pocetnost’ porovnavanych suborov navzajom, okolnosti, za ktorych boli data
ziskavané a mnoho inych okolnosti. Preto sa treba pri zovSeobeciiovani zéverov,
ziskanych Statistickymi testami, vyjadrovat’ opatrne a zvazovat’ vsetky okolnosti, ktoré

mozu ovplyvnit’ reprezentativnost’ vzorky a vhodnost’ zvolenych $tatistickych metdd.

Vyssie uvedeny postup pouzivame pri ru¢nom vypocte Chi- kvadratového testu. Je tiez
dobry na vysvetlenie logiky testovania. Ale pocitaCové softweary a rdzne aplikacie

dovol'uju tento vypocet urobit’ vel'mi rychlo.

Pokial testujeme hypotézu Chi- kvadratovym testom, mézeme pouZit na to urceny
program pre socialne vedy — SPSS. Jeho obsluha a pochopenie vSak potrebuju d’alSie
vysvetlenie a nie vzdy je Studentom doma jeho bezplatna verzia pristupna. Dobry
vysledok nam dé aj pouzitie roznych na internete dostupnych algoritmov na testovanie
hypotéz. Postup je takyto:

N4jdeme si pomocou klI'i¢ovych slov napr. “Chi square calculator” vhodny program. Do
ponukanych kontingen¢nych tabuliek podl’a pokynov vpiSeme nazvy premennych a
vyplnime namerané hodnoty. Zvolime testovaciu hladinu pre vypocet, pre socialne vedy
je to 0<0,05 (testujeme s 5% chybou) a stlacime tlacitko “calculate”. Pri vac¢Sine
pontkanych moznostiach vypoctu ndm program vypocita skuto¢na hladinu vyznamnosti
“p”. Pokial’ ndm vyslo, Ze vypocitana hodnota p <a, zavrhujeme nulovu hypotézu HO (Ze
existuje nulovy alebo Statisticky nevyznamny rozdiel medzi skimanymi skupinami) a
dovolime si domnievat’ sa, Ze by mohol platit’ opak- hypotéza H1. Cize nulova hypotézu
falzifikujeme a H1 verifikujeme. Pokial ndm program vyhodi, Ze Chi kvadratovy test sa

neda pre dané hodnoty pouzit, pouZijeme uplne rovnaky postup pre Fisher exact test.
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10 Modelové priklady
Tu uvadzame niekol’ko cviénych modelovych prikladov na precvicenie Chi-kvadratového

testu.

Priklad 1. Pri vyskume vyznamu supervizie sme testovali , aky dopad mé supervizia na
kvalitu socialneho pracovnika. Niektori pracovnici boli klientmi oznaceni ako vyborni,

niektori ako priemerni a niektori ako zli socialni pracovnici Z tych absolvovali superviziu

nasledovne:
Pozorované vyborni priemerni Zli socidlni
pocetnosti pracovnici
Absolvovali 23 19 18
superviziu
Neabsolvovali 24 16 9
superviziu

Dokazte Statisticky predpoklad, Ze supervizia vplyva na kvalitu socidlneho

pracovnika.(toto mdze byt aj neprava korelacia!)

Priklad 2.

Testovali sa dopady dvoch operacii. Zistite, ¢i je jedna lepSia nez druha
Pocet pacientov Vyborné Priemerné Operacia

vysledky vysledky nepomohla

Stary typ 78 145 65
operacie
Novy typ 85 45 30
operacie

Priklad 3

Testovali sa dva lieky. Urcite, ¢i niektory z nich je ucinne;jsi:
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Pozorované vylieCeni Urlavilo sa Ziadna zmena

pocetnosti O

(observed)

1. liek 156 121 32

2. liek 220 118 19
Priklad 4

Chceme zistit, ¢i preferovanie urcitého druhu televiznych programov suvisi so vzdelanim

Pozorované Néucné detektivky zamilované sut'aze

pocetnosti O programy

(observed)

vzdelanie

zakladné 33 45 54 43

stredné 76 12 50 50

vysokoskolské 80 54 70 43
Priklad 5

Vysokoskoléci chodili v Skole po schodoch a niektori vyt'ahom. Pozorovanie trvalo 1 den.

Zistite, Ci je rozdiel v preferencii tychto dvoch spdsobov, ako sa dostat’ do vysSich

poschodi u technikov a studentov pedagogiky

Pozorované Po schodoch vytahom

pocetnosti O

(observed)

technici 237 655

Studenti pedagogiky 324 783
Priklad 6
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Nézory na eutanaziu sa sledovali u respondentov. Zistite, ¢i suviseli so vzdelanim

Pozorované suhlasi Skur sthlasi Skur nesuhlasi nesthlasi

pocetnosti O

(observed)

Zakladné 43 16 54 65

stredné 65 75 45 80

vysokoskolské 34 64 64 90
Priklad 7

Zistite, ¢i je rozdiel medzi druhom chytenych ryb a ¢asom rybacky.

Pozorované

pocetnosti O

Vecer dazdivo

Rano slnec¢no

Na poludnie slne¢no

(observed)

pstruh 72 65 44

kapor 20 32 43
Priklad 8

Existujt rozdiely medzi ndzormi pacientov na spokojnost’ s pristupom zdravotnikov na

oddeleni v zavislosti od pohlavia?

Pozorované Vel'mi spokojni spokojni nespokojni

pocetnosti O

(observed)

muzi 87 145 54

zeny 66 99 23
Priklad 9

Vysokoskoléci chodili v skole po schodoch a niektori vytahom. Pozorovanie trvalo 1

dei.Zistite, ¢i je rozdiel v preferencii tychto dvoch spdsobov, ako sa dostat’ do vyssich

poschodi u technikov a studentov pedagogiky
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Pozorované Po schodoch vyt'ahom
pocetnosti O
(observed)
technici 155 433
Studenti pedagogiky 201 543

Priklad 10

Testovali sa dopady dvoch operécii. Zistite, ¢i je jedna lepSia nez druhé
Pocet pacientov Vyborné Priemerné Operacia

vysledky vysledky nepomohla

Stary typ 65 123 12
operacie
Novy typ 85 45 30
operacie

Priklad 11

Nazory na eutanaziu sa sledovali u respondentov. Zistite, ¢i suviseli so vzdelanim

Pozorované sthlasi Skur suklasi Skur nesuhlasi nesuhlasi

pocetnosti O

(observed)

Zakladné 23 33 45 88

stredné 65 75 45 80

vysokoskolské 54 66 76 75
Priklad 12

Studenti mali test zo §tatistiky. Zistite, &i su signifikantné rozdiely vo vysledkov u dievéat

a chlapcov
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Pozorované Vysledné B C D

pocetnosti O znamky: A

(observed)

dievcata 43 16 54 65

chlapci 65 75 45 80

vysokoskolské 34 64 64 90
Priklad 13

Dotazovali sme sa na skusenost’ s nelegélnou drogou. Zistite, €i je rozdiel medzi

dievCatami a chlapcami v tom istom veku na strednej $kole

Pozorované skusilo neskusilo

pocetnosti O

(observed)

chlapci 43 16

dievcata 65 75
Priklad 14

Existuju signifikantné rozdiely medzi nazormi pacientov na spokojnost’ s pristupom

zdravotnikov na oddeleni v zavislosti od pohlavia?

Pozorované Vel'mi spokojni spokojni nespokojni

pocetnosti O

(observed)

muzi 77 105 45

zeny 66 99 23
Priklad 15

Zistovali sme ndzory na preferencie stran vo vol'bach. Zistite, ¢i existuju signifikantné

rozdiely v nazoroch podla druhu povolania
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Pozorované Volili by l'avicova | Volili by pravicovu Nevedia, koho by

pocetnosti O stranu stranu volili

(observed)

ucitelia 87 145 o4

zdravotnici 66 99 23

pol'nohospodari 122 66 100
Priklad 16

Zistovalo sa travenie vol'ného €asu v suvislosti s povolanim. Zistite, ¢i existuju

signifikantné rozdiely v preferencidch travenia vol'ného Casu u roznych povolani

Pozorované V prirode Doma pri televizii Citanim,
pocetnosti O spoloCenskymi hrami
(observed) a pod.i
Pocitacovi technici 87 145 54
sestry 66 99 23
robotnici 33 112 39

Priklad 17

Zistite, ¢i su signifikantné rozdiely v ochote pomahat’ neznamemu u veriacich

a neveriacich respondentov

Pozorované Urcite by Asi by pomohol Asi by Urcite by
pocetnosti O pomohol nepomohol nepomohol
(observed)
Veriaci 87 145 54 12
neveriaci 66 99 23 13
Priklad 18
Zistite, ¢i je signifikantny rozdiel v ochote prispievat na dobroc¢inné tcely v suvislosti so
vzdelanim
Pozorované Dava pravidelne Dava malokedy Nedava nikdy

pocetnosti O

(observed)
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zakladnéi 87 145 54

stredné 66 99 23

vysokoskolské ¢¢ 45 10
Priklad 19

Zistite, Ci ochota davat’ na dobrocinné tcely suvisi s presvedcenim, alebo su rozdiely

pocetnosti spdsobené len nahodou.

Pozorované Dava pravidelne Dava Dava len vel'mi Nedava

pocetnosti O prilezitostne zriedkavo nikdy

(observed)

Veriaci 87 145 54 12

neveriaci 66 77 44 13
Priklad 20

Zistite, ¢i je signifikantny rozdiel v predstavach, ¢i by §li do domova pre seniorov,

u respondentov z mesta a na dedine

Pozorované

pocetnosti O

Ur¢ite by Siel do
domova, ak to

Uprednostnil by

starostlivost’,

(observed) bude potrebné | ktora by za nim
chodila domov
Z mesta 87 145
Z dediny 66 99
Priklad 21

Existuje signifikantny rozdiel v spokojnosti so zamestnanim v zdravotnictve v nasej

nemocnici U muzov a zien?

Pozorované spokojni Skor spokojni | Skor nespokojni | nespokojni
pocetnosti O

(observed)

Muzi 87 145 54 12
zeny 66 99 23 13
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Priklad 22

Existuju signifikantné rozdiely so skusenost'ou s nelegalnou drogou u Studentov gymnazia

XY aucilista YZ?

Pozorované Uzivam casto Skusil som uz Nemam
pocetnosti O sktisenost’
(observed)

Studenti 12 145 54
gymnazia

Studenti uéilista 22 99 23

Priklad 23

Existuju signifikantné rozdiely vo fajéeni u chlapcov a dievcat na danej strednej Skole?

Pozorované Fajci kazdy den Fajci len nefajci

pocetnosti O prilezitostne

(observed)

Chlapci 87 145 54

dievcata 66 112 23
Priklad 24

Existuje signifikantne odli$na hrozba odchodu sestier z nemocnice XY a nemocnice YZ?

Alebo su na tom obe nemocnice priblizne rovnako?

Pozorované Urcite sa Obcas Neuvazujem o
pocetnosti O chystdm zmenit’ | uvazujem, ze to odchode
(observed) pracovisko skisim inde

Nemocnica XY 87 111 33
Nemocnica YZ 66 88 23

Priklad 25
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St signifikantne odlis$né terapia A a terapia B? Alebo su rozdiely vo vysledku len

posobenie nahody?

Pozorované Nadobudol Povodna Povodna hybnost’
pocetnosti O povodnt hybnost’ len na 50%
(observed) hybnost’ obnovena na asi
80 %
Terapia A 87 145 54
Terapia B 66 99 23
Priklad 26

Je signifikantny rozdiel v uspesnosti Studentov pri prijati na vysoku Skolu u gymnazia J.

Hollého, gymnazia A. Merici a Sportového gymnazia v Trnave?

Pozorované
pocetnosti O

(observed)

prijati

neprijati

Gymnézium J.

Hollého

87

145

Gymnézium A.

Merici

66

112

Sportové

gymnazium

160

150

Priklad 27

Existuju signifikantné rozdiely v rychlosti, akou rieSia

tie isté matematické priklady chlapci a dievcata?

Pozorované Cas riesenia do | Vyriesili za 20 | Vyriesili za viac

pocetnosti O 20 min az 30 min nez 30 min

(observed)

Chlapci 87 145 54

dievcata 66 112 23
Priklad 28

Existujt signifikantné rozdiely v inavnosti sestier v nemocnici A, B a C?
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Pozorované Po smene som vel'mi unavend | Mierne unavena
pocetnosti O neznesitel'ne

(observed) unavena

nemocnica A 36 145 54
Nemocnica B 66 112 23
Nemocnica C 22 99 12

Priklad sp6sobu kédovania dat do tabul’ky ako priprava dat pre pocitacové spracovanie

Data vzajomného vztahu pohlavie - fajCenie

Pohlavie Uroveti Pohlavie Uroveit Pohlavie Uroveit
subjektu fajéenia subjektu fajCenia subjektu fajenia
1 1 2 2 2 1
2 3 2 3 1 1
2 1 1 1 2 2
1 2 2 2 1 2
1 1 1 2 1 1
2 2 1 1 2 2
2 1 1 3 2 3
2 3 1 2 2 3
1 1 2 2 2 2
2 3 2 1 1 2
1 2 1 3 1 1
1 3 2 3 2 1
1 1 1 1 1 2
2 3 1 3 2 2

2 1 1 2

Pohlavie: 1 zena, 2 muz
Uroveil: 1 —nefajciar, 2 — slaby fajciar, 3 — silny fajciar

Kontingen¢na tabulka vzt’ahu pohlavie — fajéenie vychadzajica z predchadzajiceho

zapisu:
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Fajcenie Nefajéiar Slaby fajciar Silny fajciar Riadky spolu
Pohlavie (1) (2 (3)
Zeny 10 8 4 22
(1) 22,7% 18,2% 9,1% 50,0%
Muzi 6 8 8 22
(2) 13,6% 18,2% 18,2% 50,0%
Stipce spolu 16 16 12 44
36,4% 36,4% 27,3% 100%

VSeobecny postup pri pouziti Statistického testu:

A A

zvolena signifikancia)

formuldcia testovacej a alternativnej hypotézy(H1, HO)
vol'ba testu (zohl'adiiujeme podla druhu premennych)

vol'ba signifikancie( 0,05; 0,01; 0,001)

6. porovnanie testovacicho kritéria s kritickou hodnotou

vypocet testovacieho kritéria — podl'a prislusného vzorca, v programe SPSS

zistenie kritickej hodnoty testu — (z tabuliek, alebo z pocitaca kriticka signifikancia je

7. vyjadrenie 0 prijati — neprijati testovanej hypotézy (Ak je testovacie kkritérium vacsie

nez kritickd hodnota — HO zamietame, prijimame H1, alebo ak je vypocitana

signifikancia priradend k testovaciemu kritériu mensia neZ zvolena signifikanci, HO

zamietame, prijimame H1)

V pripade, Ze tomu tak nie je , vyjadrujeme sa: na zvolenej signifikancii nemame dost’

podkladov, aby sme zamietli HO
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Prilohy

Priloha 1: Tabulka kritickych hodnét Chi — kvadratu

df

1 3.84 6.64
2 |5.99 9.21
3 |7.82 11.35
4 19.49 13.28
5 |11.07 15.09
6 |12.59 16.81
7 114.07 18.48
8 |15.51 20.09
9 |16.92 21.67
10 |18.31 23.21

Priloha 2: Stru¢na tabul’ka pre vyber vhodného testu.

a=10.05 a=0.01 a=0.001

10.83
13.82
16.27
18.47
20.52
22.46
24.32
26.13
27.88
29.59

Druh testu
T-test pre 2 Podmienka: parametricky Dva nezavislé vybery, aj o roznej
nezavislé normélne ocetnosti
vybery rozdelenie suborov P
T-test pre 2 Podmienka: parametricky Dva zavislé vybery
zavislé vybe normdlne
(parovy t}-]t o Slg rozdelenie suborov
Medidnovy test neparametricky | Porovnava medidny dvoch
nezavislych vyberov
Mannov- neparametricky | Zistuje rozdiel medzi dvoma
Whitneov U-test nezavislymi vybermi
Znamienkovy neparametricky | UrCeny pre dva zavislé — parové
test vybery
Wilcoxonov test neparametricky | Skimanie dvoch zavislych
vyberov
Chi-kvadrat neparametricky | Porovnava rozdiely pocetnosti

V jednotlivych skupinidch

Parametrické testy stt vhodné pre parametrické premenné (kardinalne)

Neparametrické testy st vhodné pre neparametrické premenné (poradové, nominalne)
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