KOMBINATORIKA:

n - univerzalna mnozica
k - Stevilo elementov v mnozici

Permutacije brez ponavljanja (urejamo VSE elemente mnoZice v vrsto /n=k/, in VSI
elementi so si med sabo razli¢ni)

p,=n!

Permutacije s ponavljanjem (urejamo VSE elemente mnoZice v vrsto, elementi se lahko
ponavljajo; npr. a,a,b - vedno jih je manj kot brez ponavljanja)

_ n!
Prtn ... = nsn,!*...

Variacije brez ponavljanja (v vrsto mnozice (n) urejamo manj (k) elementov, kot je vseh, in
vsak lahko nastopi samo enkrat; npr. imamo cifre 1, 2, 3, 4, ki jih razporejamo na dve mesti,
npr. 21, 32, 41... Vrstni red JE pomemben, torej 21 ni enako 12)

n!
" (n—k)!

Variacije s ponavljanjem (v vrsto mnozice (n) urejamo manj (k) elementov, kot je vseh,
elementi se lahko ponavljajo; npr. imamo cifre 1, 2, 3, 4, ki jih razporejamo na dve mesti, npr.
21, 32, 41, pa tudi 11, 22, 33..)

k
V.=n

Kombinacije brez ponavljanja (v vrsto mnozice (n) urejamo manj (k) elementov, kot je
vseh, in vsak lahko nastopi samo enkrat; vrstni red NI pomemben, torej 21 je enako 12)

n! k_

n
k

k_i —
C ik tudi @

Kombinacije s ponavljanjem (v vrsto mnoZice (n) urejamo manj (k) elementov, kot je vseh,
elementi se lahko tudi ponavljajo; vrstni red NI pomemben, torej 21 je enako 12)

v In+k—1]!
TR K Ik (n—1)!



VERJETNOST VSOTE ZDRUZLJIVIH DOGODKOV
P/AUB|=P|A+P(B|-P(AnB)
P[AUBUC|=P|A|+P|(B|+P(C|-P|AnB|-P(AnC|-P(BnC|+P(AnBNC)

P[AUBUCUD|=P|AJ|+P(B|+P(C|+P|D|-P|ANnB|-P(AnC|-P|AnD|-P|(BnC|—P|BnD|-P|

PRIMER: Izberemo Stevilo med 1 in 100. KakSna je verjetnost, da je deljivo s 3 ali 5?
P(A) = 33/100 - 33 Stevil je deljivih s 3

P(B) = 20/100 - 20 Stevil je deljivih s 5

P(AIB) = 6/100 - 6 Stevil je deljivih s 3*5 (15)

P(AIB) = 33/100 + 20/100 - 6/100 = 47/100 = 0,47

Popoln sistem dogodkov je mnozica paroma nezdruzljivih dogodkov, katerih vsota je gotov
dogodek.

POPOLNA VERJETNOST (poskusi, ki se zgodijo v dveh fazah)

A
)

n

P(A):P(Hl)*p(Hi

+P(H2)*P(A

. +...+P|H,|*P(

PRIMER:
- tri posode s kroglami, v prvi 4 bele 1 rdeca, v drugi 3 bele 2 rdeci, v tretji 1 bela 3 rdece
- meCemo kocko; 1-3 seZemo v prvo posodo, 4-5 v drugo, 6 v tretjo

KakSna je verjetnost, da izberemo belo kroglo?

Hy= 3/6 = 1/2 P(A/H1)=4/5
H,= 2/6 = 1/3 P(A/H,)=3/5
Hs= 1/6 P(A/H:)=1/4

P(A)=1/2*4/5 + 1/3*3/5 + 1/6*1/4 = 0,6417 = 64,17%

POGOJNA VERJETNOST (Bayesova formula)

P(Hk): P(Hk)*P(Fk

+...+P(H )*P(Hi)

n /

n



PRIMER: Ce v zgornjem primeru izberemo belo kroglo, kak3na je verjetnost, da je iz tretje
posode?

P(H/A)=(1/6*1/4) | 0,6417 = 0,0649 = 6,49%

BINOMSKA ALI BERNOULIJEVA FORMULA:

- zaporedije enakih, neodvisnih preizkusov

- verjetnost prejSnjega poizkusa ne vpliva na izid novega
n - Stevilo ponovitev

p - verjetnost poizkusa

k - Stevilo ugodnih izidov

n

Pln,p,k|= L #p'x(1—p)""

PRIMER:

KolikSna je verjetnost, da v treh metih neposStenega kovanca, pri katerem je verjetnost padca
grba 0,75, vrzemo grb natanc¢no dvakrat?

£0,75%% (10,75 2= —>*

_m*o,#* 0,25'=3%0,752%0,25=0,4219=42,19
Iklo—~2]!

P(3,0.75,2]:(3

HIPERGEOMETRIJSKA PORAZDELITEV:

n - Stevilo poskusov

k - Stevilo ugodnih izidov posamezne serije poskusa
N - Stevilo VSEH moznih izidov

M - Stevilo VSEH ugodnih izidov

M % N-—M
k n—K
P=
N
n

PRIMER: V posodi imamo 3 bele, 4 zelene in 5 modrih kroglic. Izberemo 6 kroglic, kakSna je
verjetnost, da je med njimi tocno 1 bela, 2 zeleni in 3 modre?



3!

—— x4
1.’*[3—1).’ 51 3*24*120
)*(4)*(5) 21x(4-2]! 4
2/ \3) _ 31%[5-3]! B 6%2 _ 3%6x10 _ 180
12! T 12%11%10%9%8%7 11 7%4%3 924

6!%(12—6]!

6%5%4%3%2%1

=0,1948=19,48



Parameter: znacilnost populacije kot celote

Spremenljivka: znacilnost posamezne enote

Statisti¢na enota: posamezen pojav statisticne mnozice

Statisti¢na populacija: mnozica vseh istovrstnih pojavov — statisti¢nih enot, ki so bili izbrani
za namen analize; ti pojavi izpolnjujejo opredeljujoCe pogoje (Casovna, krajevna in stvarna
opredelitev)

Trije opredeljujoCi pogoji prou¢evane populacije:
- Stvarni, ki nam pove za kakSno vrsto enot v naSi populaciji gre (da se opredeli ali

opazujemo Studente, zaposlene, brezposelne ali opazujemo drZzave, gospodinjstva, torej
da povemo za kak$no vrsto enote gre).

- Krajevna opredelitev. Geografsko opredelimo na katerem geografskem obmocju naj bi
se te enote, ki jih opazujemo, nahajale (najveckrat so raziskave omejene na obmocje
Republike Slovenije, lahko gre samo za obcino, lahko pa celo na obmocje EU).

- Casovna opredelitev. Populacije so zelo spremenljive. Ce recimo opazujemo prebivalce
Republike Slovenije. Tiste, ki so bili v€eraj rojeni, ki se bodo jutri rodili, tisti, ki so morda Ze
vCeraj umrli pa nas Se zanimajo ali ne. Opredeliti moramo_na katero stanje oz. obdobje
se nanaSa populacija. Ali gre za dan ali opredeljujemo stanje ali neko obdobje, lo€ujemo
statisticne enote, ki so posamezni elementi populacije, na tri vrste (Ce pogledamo njihove
znacilnosti sta dejansko samo dve vrsti): Realne enote in dogodki/dogajanja

Vrste podatkov:

PRIMARNI PODATKI so tisti, ki jih zberemo sami, glede na naSe potrebe.

SEKUNDARNI PODATKI, ki jih obicajno zbira, na podlagi neke formalne, zakonodajne
podlage, uradna institucija (StatistiCni urad, Banka Slovenije, ministrstva). V te podatke je
obiCajno vkljuCena zelo velika populacija. Ti podatki so bolj verodostojni, bolj popolni in
kontrolirani.

Vrste spremenljivk:

Nominalne spremenljivke: ali sta dve vrednosti enaki ali ne (Primer: spol [moski/zenski]. Ne
moremo reCi povpre€en spol, ne moremo dveh spolov seStevati). Edini parameter, ki ga
lahko ugotovimo tako da prestejemo kolikokrat se katera vrednost ponovi je modus.

ya¢yb

Ordinalne spremenljivke so tiste, ki nam omogocijo, da jih razvrstimo po velikosti (stopnja
izobrazbe, letnik Studija, kakovost proizvoda, itn.). Enote razvrstimo v optimalno ranzirno
vrsto, izraGunavamo kvantile (najbolj znani kvantil je mediana). Se vedno pa ne moremo
ugotoviti kakSna je razlika med dvema vrednostima (lahko re€emo da tisti, ki ima srednjo
izobrazbo je to viSje stopnje kot pa tisti ki ima osnovno in obratno. Ne moremo pa rec€i, da je
razlika med osnovnosolsko in srednjeSolsko izobrazbo enako 1).

ya>yb



Intervalne spremenljivke so Stevilske spremenljivke. Pri teh Ze lahko ugotovimo ali sta dve
vrednosti enaki ali ne. Lahko jih razvrstimo po velikosti. Za dve vrednosti lahko izraCunamo
njuno medsebojno razliko. PraktiCnho lahko uporabljamo Ze skoraj vse metode (vse mere
srednjih vrednosti, tehtana aritmetiCha, harmoniCna sredina, mere odvisnosti, varianca,
korelacije, itd.). Ne moremo pa racunati njunih medsebojnih razmerij.

ya_.yb

Razmernosthe spremenljivke Razmerja lahko raCunamo za tiste spremenljivke, ki so po
znacilnostih razmernostne spremenljivke. To so tiste, ki lahko zavzamejo samo pozitivne ali
amo negativne vrednosti. Vrednost ni¢ (0) pomeni absolutno odsotnost pojava (Primer: e
opazujemo gospodinjstva v RS, kot naSe enote. Spremenljivka, ki nas pri posameznem
gospodinjstvu zanima je pa npr. Stevilo otrok. Stevilo je lahko ni¢, ena, dva, tri, tiri, itn. Ce
imamo v enem gospodinjstvu pet otrok v drugem pa enega samega otroka lahko recemo, da
so v drugem gospodinjstvu Stirje otroci vec kot v prvem oz. da je v drugem gospodinjstvu
petkrat veC otrok kot v prvem.

ya/yb

Nacina izbire vzoréenja:

1. Enostavno sluc¢ajno vzoréenje
e enote imajo enako moznost, da bodo izbrane v vzorec
» vsivzorci (ker je ve€ razliCnih) imajo enako moznost da bodo izbrani
» objektivnost pri izbiri enot v vzorec --> velika verjetnost, da bo vzorec
reprezentativen
*  mozno ocenjevanje kakovosti vzorcnih ocen s posebnimi kazalci

2. Neslucajni vzorci

* niznana verjetnost izbora posamezne enote v vzorec
* ni mogoce izracunati ustreznih kazalcev kakovosti ocene
* naceloma ni mogoce sklepati iz vzorca na populacijo

To so vzorci, kjer izbiranje ni naklju¢no, ampak si vnaprej postavimo neke kriterije. Recimo
izberemo tak vzorec, da bo v njem 10 mos8kih pa 10 Zensk. Vnaprej se omejimo s kriterijem.

STANDARDNI ODKLON nam kaze variabilnost spremenljivke v _populaciji. (Primer: v
razredu nas je 10. Vsakega bi vpra3al kak3no ima visino place. Ce bi izracunal kak3ne so
razlike v placi med posamezniki bi to razliko izrazil s standardnim odklonom. Ce bi bile
razlike med posamezniki velike bi bil standardni odklon velik, e bi bile razlike majhne bi bil
standardni odklon majhen).

STANDARDNA NAPAKA OCENE nam kaze, koliko se ocene vzorcev med sabo razlikujejo.
Ce bi bile te ocene med seboj zelo podobne bi to pomenilo, da je variabilnost ocen majhna.
Pomeni da so ocene bolj kakovostne. Ce so si ocene med sabo zelo podobne je potem
prakticno vseeno kateri vzorec dobimo. Taka ocena je zelo malo tvegana. Bolj bi bile ocene
med sabo razli€ne manj vseeno je kateri vzorec dobimo. Vecja kot je standardna napaka bolj



se ocene med sabo razlikujejo, bolj tvegana je ta ocena in s tem je posledi€no manjSa
kakovost take ocene. In obratna logika. Bolj ko so si ocene med sabo podobne manjsa je
variabilnost ocen, bolj vseeno je kateri vzorec dobimo, ker so si med sabo podobni, z nobeno
ni¢ ne tvegamo, ocena je bolj kakovostna.

Ocenjevanja parametrov (stopnja tveganja o in stopnja tveganja 1-a):

e Z mejami oz. intervali zaupanja, pri velikih vzorcih
* s preizkuSanjem domnev o vrednostih parametrov, pri majhnih vzorcih

Sklep na Dejansko stanje

podlagi

vzorca H, velja H, ne velja

H, velja [Sklep je Sklep ni pravilen
pravilen (1-a) |- napaka 2.vrste

(B)

Hy ne Sklep ni Sklep je pravilen

velja pravilen - (1-B,moc
napaka 1.vrste |preizkusa)
(a)

Povprecje je prava vrednost, minus (ali plus) ena standardna napaka, V tem intervalu naj bi
leZalo 68% vseh vzorcev (izmed vseh vzorcev je 68% takih, ki nam dajo oceno, ki je zelo
blizu pravi vrednosti ali: 68% verjetnost je, da dobimo oceno, ki je nekje v intervalu od prave
vrednosti navzdol in navzgor za eno standardno napako). Pri +/- 2 standardni napake je teh
vzorcev 95% (95% verjetnost), pri +/- 3 pa 99%

Tveganje tudi vpliva na natan¢nost. Ce Zelimo manj tvegane ocene bodo te tudi manj
natancne in obratno, e Zelimo bolj natanéno oceno moramo biti pripravljeni za prevzem
vecjega tveganja (gre za nek trade off).



1) Dvostranska intervalna ocena:
g—2*SE|g|<G<g+z*SE|g|,a

g - tockovna ocena

z - v standardizirani normalni porazdelitvi je vrednost 1,96

G - tisto kar ocenjujemo, populacijska vrednost parametra

SE - standardna napaka

Trije primeri intervalov zaupanja:

- Ocena aritmeticne sredine

y—zxse|y|<y+zxse|y); a

Jn VN—1" Vn (standardna napaka populacije = standardni odklon

populacije/koren Stevila spremenljivk)

se (_ ) ~ M i

Y= n (standardna napaka vzorca = standardni odklon vzorca/koren

Stevila spremenljivk)
y

(Loi—y) B
i=1 —_ 2

n—1 ,sy—\/sy

s, =4

Ocena vsote vrednosti

Y —zkse|Yg|<Vg+z¥se|Yg ) a

Y, =Nxy,se(Yy|=Nxse(y)

Ocena deleza enot , ki imajo doloCeno lastnost, odstotka

p —z*se|p|<p<p+zxse(p)



100%*n,

n
p:?a,pzloo*pz ,N,=Nx*p

_ |p*l1-pl |N-n
selp)= n—1 * N (drugi del formule za mnozenjem v praksi velikokrat

spustimo, ker je pri pri velikem Stevilu statisti€nih enot v populaciji in majhnem vzorcu
najveckrat skoraj enak 1: ¢e imamo npr. populacijo 200.000 enot, vzorec pa 100,
potem je drugi del 199.900/200.000, kar je prakticno 1)

selp|= %zloo*se(p)

se(N,|=Nxse(p)

2) Preizkus domneve o aritmeti€ni sredini:
Primer: Ali se trend zmanjSevanja velikosti gospodinjstev nadaljuje?
a) najprej postavimo domnevi

Ho: My > 3274
Hi: My < 3274 (v alternativni je tisto, kar skuSamo dokazati)

b) nato naredimo t-preizkus po formuli

ali z SPSS, v tem primeru izpis pokaze:

One-Sample Statistics

Std. Error
N Mean Std. Deviation Mean
Clani 41 2 88 1,382 216

One-Sample Test

Test Walue = 3 274

95% Confidence
Interval of the
Mean Difference

t df Sig. (2-tailed) | Difference Lower Upper
Clani -1.835 40 074 -.396 =83 04




Stopnja tveganja je v tem primeru 0,074 (sig. 2-tailed); Za nas sprejemljiva stopnje je 0,05
razen Ce je dolo¢eno drugace (npr. narocnik zahteva manjSo stopnjo tveganja, npr. a=0,01)

Ker pa moramo v naSem primeru narediti enostranski preizkus, ne dvostranskega
(ugotavljamo, ali se trend zmanjSuje: dvostranski bi bil, ali je Stevilo enako 3274 ali ne),
moramo dvostranski sig. deliti na pol:

torej: 0,074/2 = 0,037
c) podamo sklep

Ker je stopnja tveganja 0,037 < 0,05, lahko ni¢elno domnevo zavrnemo in sprejmemo
alternativno. Torej:

Na podlagi vzor€énih podatkov lahko pri stopnji tveganja a=0,037 zavrnemo ni€elno
domnevo in sprejmemo sklep, da se trend zmanjSevanja gospodinjstev nadaljuje oz.
da se je povprec€no Stevilo gospodinjstev v primerjevi z letom 1993 zmanjSalo

3) Preizkus domneve o razliki med dvema aritmeti¢énima sredinama:

Primer: Ali so avtomobili za alarmno napravo v povprecju drazji kot avtomobili brez alarmne
naprave?

a) najprej postavimo domnevi

Y Y z alarmom

Ho: brez alarma =

=
=

Hi: brez alarma < z alarmom (v alternativni je tisto, kar skuSamo dokazati)

b) nato preverimo predpostavko o enakosti varianc 0z. naredimo preizkus domneve o
enakosti varianc

2 2
Ho: 9 brezalarma= 9 zalarmom

2 2
H: 9 brezalairma# 9 zalarmom

To naredimo z Levenovim testom



Indepandent Samples Test

Levens's Teat for

Equality of Variances t-t=st for Equelity of Means

85% Confidence Intarva

Mean Sid Erro of the Differance

F Sig. df Sig. [2-tzilad Differance Ciffarence Lowsl Uppes
Cena Egual variences 681 A1 - TE8 7 35 -4410.000 5508035 | -15873,805 8853805

wozila v s3sumed
DEM Egual variances -1,263 1.252 a3 -4410.000 3481025 | -32354 325 | 23834 325
rot BEEUMEC

Vidimo, da je stopnja znacilnosti (sig = 0,414) previsoka (dovoljenja je do 0,05), zato nicelne
domneve o enakosti varianc (govorimo samo o0 enakosti varianc, ne o reSitvi naloge) ne

moremo zavrhniti.

Podatke bomo zato uporabili iz prve vrstice tabele (equal variances assumed), ne pa iz

druge (equal variances not assumed)

c) izvedba t-preizkusa

Kot vidimo, je t = -0,788

Ugotoviti je potrebno, ali se t nahaja v obmocju zavrnitve, ali v obmocju kriticnega sprejema.
Za to potrebujemo t., ki ga odCitamo iz tabele; pri a=0,05 in vzorcu, ki je vecji od 30, je ta
1,645 oz. -1,645 (odvisno, kako postavimo domnevo). LaZje si bo predstavljati v izrisani

obliki:



Obmocéje
sprejema

Obmocje
zavrnitve

fc = =1,645 I t= -0,788

Kot vidimo, se t nahaja v obmocju sprejema. To pomeni, da ni€elne domneve, ki smo jo
postavili na za€etku, ne moremo zavrniti.

Na podlagi vzorca rabljenih avtomobilov ni mogoc&e pri dovolj nizki stopnji tveganja
zavrniti nicelne domneve, zaradi ¢esar ne moremo trditi, da so avtomobili z vgrajeno
alarmno napravo v povprecju drazji.

4) Preizkus domneve o ve¢ aritmeti¢nih sredinah:

Primer: Ali lahko na podlagi danega vzorca sklepamo, da se povpreCna raven opremljenosti
razlikuje med avtomobili razlicnega porekla?

a) hajprej postavimo domnevi

Yit: Yde: Yfr: Yjp: Yostalo

Ho:

. Y .
H.:vsajena ~ ¢ serazlikuje

b) nato preverimo predpostavko o enakosti varianc 0z. naredimo preizkus domneve o
enakosti varianc



2 2 2 2 2
HO: OJit_Gde_O‘)’r_(J’jIJ_OJz)st<110

2
H: vsajena 9t se razlikuje

To naredimo z Levenovim testom

Test of Homogeneity of Variances

Raven opreme v odstotkih

Levene Statistic df1 df2 Sig.

3,031 4 45 27

Iz nizke stopnje znacilnosti (sig. 0,027 < 0,05) je razvidno, da niCelno domnevo lahko
zavrnemo in sprejmemo alternativno, da se vsaj ena o? razlikuje. Predpostavimo torej, da
variance niso enake. V nadaljevanju uporabimo torej robustni Welch test (v primeru, da
bi bile variance enake, bi uporabili F-preizkus oz. Anovo)

c) robustni Welch preizkus

Robust Tests of Equality of Means
Raven opreme v odstotkih

Statistic” df1 df2 Sig.

Welch 6,305 4 13,083 005

a. Asymptaotically F distributed.

Iz prilozenega preizkusa vidimo, da lahko zaradi nizke stopnje tveganja (0=0,005, kar je
manjSe od sprejemljivega 0,05) ni¢elno domnevo zavrnemo.

Na podlagi vzorca rabljenih avtomobilov lahko pri stopnji tveganja a=0,005 zavrnemo
ni¢elno domnevo in sprejmemo sklep, da se povpreé¢na raven opremljenosti razlikuje
med skupinami avtomobilom razlicnega porekla.

5) Analiza linearne odvisnosti:
Primer:

n = 33 (Stevilo obgin)

VIS = Stevilo preb. z visoko strokovno izobrazbo
VIS_DOD = Stevilo preb. z uni izobrazbo

POD = &tevilo preb. s podiplomsko izobrazbo
BREZP = Stevilo brezposelnih

DEL_AKT = Stevilo delovno aktivnih prebivalcev

a) Oblikovanje relativnih kazalnikov



Ker so obcine razlicno velike, moramo analizo delati na relativnih kazalnikih (izlo€imo vpliv
velikosti)

ST_BREZP = BREZP / (DEL_AKT + BREZP) * 100
Odstotek brezposelnosti = st. brezposelnih / (delovno aktivnih + brezposelnih) * 100
ODST_PREB_VI = (VIS + VIS _DOD + POD) / (DEL_AKT + BREZP) * 100

Odstotek visoko izobraZzenih = (visoka strokovna + uni + podiplomska) / (delovho
aktivnih + brezposelnih) * 100

b) Razsevni diagram

Razsevni diagram iz SPSS nam pokaZze naslednjo sliko (dodana je namisljena linearna
regresijska premica, Ceprav je iz diagrama razvidno, da funkcija ni Cisto linearna)

30,00

25,00 o

20,00

ST BREZP

15,00 -

10,00
Namis{jena
regresijska

5,001 premica

0,00 10,00 20,00 30,00 40,00
ODST_PREB_VI

c) Analiza razsevnega diagrama

— odvisnost stopnje brezposelnosti od Stevila prebivalcev z VI izobrazbo je, in je
negativna - vecji kot je odstotek prebivalstva z VI, manjSa je brezposelnost

— Odvisnost ni povsem linearna (regresijska premica je priblizek; v tem primeru bi bila
bolj to¢na krivulja)

— odvisnost je Sibka, ker so toCke precej oddaljene od namisljene regresijske premice

d) Ocena linearnega regresijskega modela



Splosni bivariantni linearni regresijski model:

yi=a+Bx+e

Enacba regresijske premice:

y'=a+Bx

Na vzorénem primeru pa:

ST BREZP"=a+ b *ODST_PREB VI

e) ZapiSemo enacho regresijske premice in komentiramo regresijske koeficiente:

8. Predictors: (Constant), ODST_PREB_VI
b. Dependent Variable: ST_BREZP

Coefficients

Unstandardize Standardized
e Coefficients b
Maodel . A t Si

i,
ST_PRES_VI

12,021 ,000
4. Dependet rErEmEmemsT /P

-4,127 ,000

a=19,707
b =-0,393

Torej: ST_BREZP" = 19,707 - 0,393 * ODST_PREB_VI

a = konstanta; ni je potrebno razlagati, pove pa nam, kakSen bi bil delez breposelnih, ¢e ne
bi bilo nobenega prebivalca z visokoSolsko izobrazbo; v praksi tega ni

b:

Na podlagi vzorca obc&in ocenjujemo, da se stopnja brezposlenosti v povprec€ju zmanjSa za
0,393 odstotne toCke, Ce se odstotek prebivalcev z visokoSolsko izobrazbo poveCa za 1
odstotno tocko.

f) lzvedemo preizkus neodvisnosti

Ho: p -0 (spremenljivki sta neodvisni)

Hi: B + 0 (spremenljivki sta odvisni)



Iz izpisa je razvidno, da je t = -4,127, t. pa razberemo iz tabele; pri vzorcu nad 30 je pri
stopnji tveganja o = 0,05 enak -1,645

t se torej nahaja levo od t;, znotraj obmocja kriticne zavrnitve. Stopnja tveganja je v tem
primeru zanemarljiva, saj iz izpisa vidimo, da je sig. enako 0,000

Na podlagi vzorénih podatkov lahko pri zanemarljivi stopnji tveganja zavrnemo
niCelno domnevo in sprejmemo sklep, da je stopnja brezposelnosti odvisna od
odstotka prebivalcev z visokoSolsko izobrazbo.

PodvpraSanje: Ali lahko trdimo, da je v obCinah z vi§jim odstotkom prebivalcev z
visokoSolsko izobrazbo stopnja brezposelnosti v povprecju nizja?

HO: 3=0
H1: <0

IzraCunamo t (t= b/se(b))

Odcitamo t. pri 0=0,05 in vzorcu nad 30 - t. = -1,645 in ugotovimo, da se nahaja v obmocju
kritiCne zavrnitve.

Na podlagi vzorca slovenskih obéin lahko pri stopnji tveganja a=0,05 zavrnemo
nicelno domnevo in sprejmemo sklep, da je v ob¢inah z visjim odstotkom prebivalcev
z visokoSolsko izobrazbo stopnja brezposelnosti v povprecju nizja.

g) Komentiramo determinacijski in korelacijski koeficient

= Korelacijski koeficient -1<py<1
. Do 0,6 Sibka povezanost

. Do 0,75 srednje moc¢na

. Do 0,85 mo

. na

. Nad 0,9 zelo moc¢na

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Madel R R Square R Sguare the Estimate
1 ,5g5= ,355 ,334 4,32383

8. Pradictors: (Constant), ODST_PREB_VI

r;,=0,355

Na podlagi ocenjenega determinacijskega koeficienta ugotavljamo, da je 35% variance
stopnje brezposelnosti pojasnjene z linearnim vplivom odstotka prebivalcev z
visokoSolsko izobrazbo. Preostalih 65% variance povzroc¢ajo neznani, med njimi vsaj
slu€ajni dejavniki.

r,,=—0,595



Na podlagi ocene korelacijskega koeficienta ocenjujemo, da je povezanost med
stopnjo brezposelnosti in odstotkom prebivalcev z visokoSolsko izobrazbo negativna
(zato dodamo minus - vidno iz premice) in Sibka (0,565 < 0,6).

6) Multipla linearna odvisnost (multipla regresijska analiza)

Primer:

Analizirali smo odvisnost cene stanovanj od njihove povrSine, starosti ter oddaljenosti od
centra mesta. V vzorec smo zajeli 30 stanovan;.

povm2 = povrsina stanovanja v m?

star = starost

odd = oddaljenost

o = regresijska konstanta

B« = parcialni regresijski koeficient

€ = slu¢ajnostni odkloni

a) Ocena multivariantnega linearnega regresijskega modela

SploSni multi variantni linearni regresijski model:

Yi=a+ B x4 By x+ . e

Enacba regresijske hiperravnine:

y'= o+ BaXy + BoXz + ...+ PiXi

Na vzorcnem primeru pa:

cena" =a+ b; * povm2 + b, * star + b; * odd

b) Pearsonova korelacijska matrika

Correlations

CENA POVMZ STAR ODD

Pearson Correlation CENA 10840 025 106 -, 288
POVM2 025 | Treeo. 308 @

STAR 198 308 | TTeeo e
ODD .. 288 -077 .008 | Treon

Sig. (1-tzilzd) CENA e 000 150 083
POVM2 000 | T ] 049

STAR 150 049 | T 28
0DD 083 343 487 | T

N CENA 0 0 30 30
POVMZ a0 30 30 30

STAR 30 30 30 30

00D a0 a0 30 30




Korelacijski koeficienti so:

med ceno in povrsino: 0,925

med ceno in starostjo: 0,196

med ceno in oddaljenostjo: -0,286

Korelacijski koeficient, ki kaze odvisnost med spremenljivkama povrSina stanovanja
in oddaljenost stanovanja od centra znasa -0,077, kar pomeni, da je odvisnost med
spremenljivkama negativna in zelo Sibka.

Izvedemo test neodvisnosti:

Ho: Ppovm2, odd = 0
Hl: ppovm2, odd # O

Ker nas zanima samo, ali sta spremenljivki neodvisni ali ne, gre za dvostranski preizkus
(enostranski bi bil vegji/manjSi). 1z zapisa nato razberemo stopnjo znacilnosti, ki pa je
enostranska (sig. 1-tailed).

Zato jo moramo mnoziti z 2: sig. 2-tailed = 0,343*2 = 0,686

Stopnja tveganja pri zavrnitvi niCelne domneve je torej 0,686, za nas sprejemljiva pa je 0,05.
Na podlagi vzorca stanovanj ni mogoce pri dovolj nizki stopnji tveganja zavrniti
niCelne domneve, zato ne moremo trditi, da sta spremenljivki povezani. (tezav z
multikolinearnostjo ni pricakovati).

c) Ocena regresijskega modela:

Vprasanje: Ali vsaj ena izmed spremenljivk vpliva na ceno stanovanja?

Postavimo domnevi:

Ho:B1=PB2=PBs=0
Hi: vsajen Bi#0

ANOVAD
Sum of
Model _ Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression B0k 587 3 268,529 B5,8B57 Rililis
Residua 80,382 25 3,082
Total BB5, 969 23

8. Predictors: (Constant), ODD, STAR, POVM2
b. Dependent Variable: CENA

Iz izpisa vidimo, da F = 86,857, pri stopnji znacilnosti sig. = 0,000; to pomeni:

Na podlagi vzorca stanovanj lahko pri zanemarljivi stopnji tveganja zavrnemo ni€elno
domnevo in sprejmemo sklep, da je vsaj eden izmed regresijskih koeficientov razli€en
od 0 (vsaj ena izmed vklju€enih spremenljivk dejansko vpliva na ceno stanovanja).



Model Summary

Adjusted Std. Error of
Madel R R Square R Sguare the Estimate
1 9542 804 Raieie] 1,78830

8. Predictors: (Constant), ODD, STAR, POVM2

Iz izpisa vidimo, da je popravljeni determinacijski koeficient enak 0,899:

r’=0,899

Na podlagi vzorénih podatkov ocenjujemo, da je (popravljeni) multipli determinacijski
koeficient enak 0,899, kar pomeni, da je 89,9% variance cene stanovanj pojashjeno z
linearnim vplivom povrsine stanovanj, starosti stanovanj in oddaljenosti od centra
mesta. Preostalih 10,1 odstotkov povzro¢ajo neznani dejavniki.

Ocenimo Se regresijsko funkcijo:

Coefficients®
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Madel B _ Shd. Err_ar Beta t__ Sia.
1 {Constant) 3,207 1,078 24976 006
POVM2Z 014 KT 15,044 ,000
STAR 033 -,094 -1,812 143
QpD 045 -214 -3,616 001

4. Dependent Variable: CENA

CENA" = 3,207 + 0,205*POVM2 - 0,049*STAR - 0,164*ODD
Ali starost stanovanja vpliva ha ceno?
Najprej postavimo domnevi:

Ho: Bz =0
Ha: Bz;t 0

t pri spremenljivki STAR = -1,512, stopnja tveganja (sig) pa = 0,143

Ker je stopnja tveganja vecja od sprejemljive 0,05, niCelne domneve ne moremo zavrniti.

Na podlagi vzorénih podatkov ne moremo zavrniti niCelne domneve, da je regresijski
koeficient B. enak ni¢. Ne moremo torej trditi, da starost stanovanj vpliva na njihovo

ceno.

Ocitno torej na ceno vplivata ostala dva dejavnika: Oceno zato ponovimo, vendar v drugacni
obliki - brez starosti.

cena" = a + b,*povm2 + b,*odd



Dobimo naslednji izpis:

Model Summary

Adjusted Std. Error of
Model R R Sguare R Square the Estimate
1 Bdg= 801 834 1,79966
8. Predictors: (Constant), ODD, POVMZ
ANOVAD
Sum of
Madel Snuares df Mean Sguara F Siq.
1 Regrassion 798 522 2 399,261 123,276 ,000s
Residual 87,447 27 3,239
Total BEB5,969 29
8. Pradictors: (Constant), ODD, POVM2
b. Dependent Variable: CENA
Coefficients®
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 {Constant) 2,796 1,067 2,620 014
POWVM2 ;199 013 808 14,973 000
aDD -, 165 046 =216 -3,561 001

4. Dependent Variable: CENA

Popravljeni determinacijski koeficient se je zmanjSal za 0,005 in znaSa 0,894 (namesto
0,899).

Na podlagi F-statistike (Anova) lahko Se pri manjsi stopnji tveganja (0,000) zavrnemo nicelno
domnevo in sprejmemo sklep, da je vsaj en regresijski koeficient razlicen od 0 (vsaj ena
spremenljivka vpliva na ceno).



CENA = 2,796 +0,199*POVM2 - 0,165*ODD; Torej:

Na podlagi vzorénih podatkov ocenjujemo, da se cena stanovanja v povprecju poveca
za 199.000 SIT, ¢e se povrSina stanovanja poveca za kvadratni meter, oddaljenost od
centra mesta pa ostane nespremenjena.

Na podlagi vzorénih podatkov ocenjujemo, da se cena stanovanja v povprecju
zmanjSa za 165.000 SIT, ¢e se oddaljenost od centra mesta povec€a za en kilometer,
povrsina stanovanja pa ostane nespremenjena.

Obe spremenljivki statisticno znacilno vplivata na ceno stanovan,.

7) Faktorska analiza:

Uporaba na podrocju pojavov, ki jih ni mogoCe toCno izmeriti; miselni procesi, npr.
zadovoljstvo, vzduSje oz. org. klima; lahko se preverja npr. z anketo, vendar so to samo
posredni kazalniki. Analizo teh kazalnikom pa omogoca faktorska analiza.

Pri faktorski analizi opravljamo analizo medsebojnih korelacij spremenljivk (npr. dvajsetih);
ugotavljanje skupnih faktorjev med posameznimi skupinami spremenljivk (npr. x1, 2, 4 imajo
skupni faktor, x6, 7 in 10, pa x3 in x5...). Spremenljivke lahko ostanejo tudi »same« 0z. niso
povezane z ostalimi (vpliv specifi€nih faktorjev).

Potrebno je izmeriti, koliko posamezna »utez« vpliva na spremenljivke. Merimo samo tiste,
pri katerih je faktorska utez dovolj velika; Faktorji naj bi bili med seboj neodvisni. Variabilnost,
ki jo povzro€ajo drugi dejavniki, naj bi bila majhna.

Komunaliteta: delez variance, pojasnjen s skupnimi faktoriji (h?)

Primer:

Ugotoviti bomo poskusSali, ali obstajajo doloCeni skupni dejavniki (faktorji) s pomocjo katerih
je mogocCe pojasniti uspeSnost dijakov. Glede na dejstvo, da uspeSnosti ne moremo
neposredno meriti smo za indikatorje uspesnosti izbrali ocene pri doloCenih predmetih. V
vzorec je bilo vklju€enih 45 dijakov.

a) Prikaz porazdelitev dijakov glede na ocene posameznega predmeta

Preverimo ali so porazdelitve dijakov, glede na ocene, podobne normalni porazdelitvi, ki jo
predpostavlja metoda najvecjega verjetja, ali pa so asimetri¢ne.

b) Oblikovanje korelacijske matrike

Ocenimo, kako mocne so odvisnosti med ocenami posameznih predmetov.



Correlations

ANG MAT GEQ S FIZ ZG0 GY
ANG  Pearson Correlation 1 107 ,138 “ 3164 164 021 129
Sig. [2-tailed) 483 38T J034 280 BO0 398
N 45 45 45 45 45 45
MAT Pearson Corralation 07 1 i3 AOTE '\iﬁi’) -072 ATY
Sig. (2-tailad) (483 778 J821 J0a Ba0 JG05
M 45 45 45 45 45 45 45
GECQ  Pearson Correlation 138 043 1 &7 a2 A79 81
Sig. (2-tailed) a7 i JB51 839 238 292
N 45 45 45 45 45 45 45
SJK Pearsan Carrelation A8 0T 0BT 1 - 189 268 L0071
Sig. [2-tailed) 054 621 BB 2686 074 8a7
N 45 45 45 45 45 45 45
FiZ Pearson Carrelation 64 5249 o1z - 169 1 =210 108
Sig. (2-1ailed) 280 000 Rk Belit 165 481
M 45 45 45 48 45 45 45
ZG0  Pearson Correlation 021 =072 79 268 =210 1 149
Sig. [2-1ailed) 890 840 239 AOT4 V165 330
N 45 45 45 45 45 45 45
GV Pearson Carrelation 129 Rify] L1161 001 108 148 i
Sig. (2-tailad) 398 605 282 J8ar A81 330
M 45 45 45 48 45 45 45

. Corralation 18 sigrificant at the 0.05 laval [2-tailed).
"*. Corralation i significant atthe 0.01 lavel (2-tailad).

Povezanost med posameznimi spremenljivkami je relativno nizka, razen pri (SJK - ANG =
0,316 in MAT - FIZ = 0,524) OcCitno je, da na ocene pri posameznem predmetu vplivajo v
veliki meri specificni dejavniki, oziroma lahko pricakujemo relativno nizek vpliv skupnih
dejavnikov.

c) Ocena faktorskega modela s pomocjo metode glavnih osi (principal axis factoring)

Glede na vrednosti v korelacijskih matriki oziroma glede na majhno Stevilo spremenljivk je
smiselno predpostaviti, da je linearno povezanost med ocenami predmetov mogoce

pojasniti z dvema oziroma kve€jemu tremi skupnimi faktorji uspesnosti dijakov.

KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling

Adequacy. 48T

Bartlett's Test of Approx. Chi-Square 32 126

Sphericity df 51
Sig. 057

Na podlagi KMO statistike (vrednost 0,487), ki je manjSa od 0,5 ocenjujemo, da podatki niso
povsem primerni za faktorsko analizo (to smo naCeloma ze ugotovili ob analizi korelacijske
matrike, iz katere smo razbrali relativno velik vpliv specifi€nih dejavnikov).

S pomocjo metode glavnih osi ne pridemo do ocen faktorskih utezi, niti do ocen komunalitet.
Postopek ne skonvergira (slabost metode). Zato poskusimo z drugo oceno.

d) Ocena faktorskega modela s pomocjo metode najvecjega verjetja (maximum
likelihood) - brez rotacije faktorjev



Communalities®

L Initial Extraction
ANG 176 216
MAT 305 311
GEO OBB 025>
SJK 233 614
FIZ 368 .999
ZGO 152 133
GV 071

Extraction Method: Maximum Likelihood.

2. One or more communalitiy estimates greater than
1 were encountered during iterations. The resulting
solution should be interpreted with caution.

Pri ocenah FIZ, SJK in MAT lahko vecji del ocene pojasnimo s predpostavljenima skupnima
faktorjema uspesnosti (99,9%, 61,4% in 31,1%)

Pri ocenah GV in GEO (2,1% in 2,5%) pa nasprotno opazimo, da na ocene skoraj v celoti
vplivajo specifi¢ni dejavniki.

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squarad Loadings
Factor Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative 3%
1 1,671 23,876 BT 1,385 19,792 19,782
2 1,593 22,758 933 13,325 33,118
3 1,086 15,518 62,152
4 ,858 12,275 74,427
3] 831 11,870 856,297
5] 577 8,246 94,542
7 ,382 5,458 100,000

Extraction Method: Maximum Likelihood.

Iz tabele lahko razberemo, da lahko z dvema skupnima faktorjema pojasnimo priblizno 47%
celotne variabilnosti izpitnih ocen.

Iz naslednje tabele matrike faktorskih utezi so za prvi faktor razvidne visoke utezi pri
predmetu MAT in FIZ medtem, ko kaze drugi faktor mocCan vpliv na ocene SJK in ANG. Ti
dve skupini predmetov oziroma povezanost med njimi je bila razvidna tudi Ze iz korelacijske
matrike.



Factor Matrix®

Factor

— 1 —
ANG R w
MAT 190
GEO 012 J57
FIZ 000
ZG0 -2 10 288
GV 108 L0908

Extraction Method: Maximum Likelihood.
8. 2 factors extracted. 11 iterations required.

Glede na sorodnost med omenjenima dvojicama predmetov bi lahko rekli, da prvi faktor

predstavlja nadarjenost dijakov za naravoslovne vsebine, drugi faktor pa njihovo nadarjenost
za jezike.

e) Ocena faktorskega modela s pomocjo metode najvecjega verjetja (maximum
likelihood) — poSevna rotacija faktorjev

V tabeli so predstavljene "pattern” utezi, ki predstavljajo regresijske koeficiente.



Pattern Matrix®

Factor
1 —_
NG 736
MAT @ 033
GEO 038 148
SJK . 041 @i
FIZ - 287

ZGO .. 160
GV 123 =4

Extraction Method: Maximum Likelihood.
Rotation Method: Cblimin with Kaiser Normalization.

8. Rotation converged in 7 iterations.

V spodnji tabeli pa vidimo strukturne uteZzi, ki predstavljajo korelacijske koeficiente med
posamezno spremenljivko in faktorjem.

Structure Matrix

Factor

ANG
MAT
GEOQ
Sk
FIZ
ZGO
(E30)
Extraction Method: Maximum Likelinood.

Rotation Method: Oblimin with Kaiser Normalization.

V obeh primerih lahko vidimo, da so na prvem faktorju najbolj izrazite utezi pri predmetih
MAT in FIZ, na drugem faktorju pa pri predmetih SIJK, ANG in recimo Se ZGO.

Na podlagi rotirane reSitve se kaZze, da drugi dejavnik najverjetneje predstavija
nadarjenost za druzboslovne vsebine (nekoliko SirSe gledano) in ne nujno oZje
opredeljeno samo za podrocje jezikov. Sicer pa se razlaga celotne strukture faktorskih
uteZi bistveno ne spremeni niti po rotaciji.

Factor Correlation Matrix

Faetor 1 2
1 1,000 23
2 123 1,000

Extraction Method: Maximum Likelihood.
Rotation Method: Oblimin with Kaiser Narmalization.

Glede na Sibko korelacijo med faktorjema prikazano v tabeli Factor Correlation Matrix bi bilo
smiselno namesto poSevnokotne rotacije opraviti pravokotno rotacijo faktorjev.
f) Ocena faktorskega modela s pomoc¢jo metode najvecjega verjetja (maximum

likelihood) - pravokotna rotacija faktorjev



Rotated Factor Matris

Factor
_ 1 2
MAT 054
GEO 049 1449

SJK o8 | €CZED
FIz Cory  -238
o | S

GV 128 069

Extraction Method: Maximum Likelihood.
Rotation Method: Varnmax with Kaiser Mormalization.

8. Rotation converged in 3 iterations.

Ponovno lahko vidimo, da so na prvem faktorju izrazite utezi pri predmetih MAT in FIZ, na
drugem faktorju pa SJK, ANG in ZGO.

SKLEP:

Ocene faktorskih utezi so ne glede na uporabljeno rotacijo bolj ali manj enake na podlagi
Cesar lahko sklepamo na stabilnost ocen.

Zaklju€imo lahko naslednje:

» pri predmetih MAT in FIZ so izrazite utezi na prvem faktorju in manjSe utezi na
drugem faktorju

e pri predmetih SJK, ANG in naCeloma ZGO so relativno visoke utezi na drugem
faktorju (>0,4), predmeta GV in GEO pa nimata izrazitih utezi na nobenem faktorju
kar pomeni, da so ocene pri teh predmetih vecinoma pojashjene s specificnimi
dejavniki.

Ker je uspesnost pri predmetih GV in GEO pojasnjena vecinoma s specifiCnimi dejavniki, se
odlo€imo, da ju bomo izlo€ili iz modela.

g) Ocena faktorskega modela s pomodjo metode najvedjega verjetja (maximum
likelihood) - poSevna rotacija faktorjev (ponovno, tokrat brez GV in GEO)

Se vedno lahko vidimo najvegje deleZe pojasnjene variance s skupnima dejavnikoma pri
predmetih SJK (pri tem predmetu se je delez pojasnjene variance povecal priblizno za
polovico) in FIZ.



Communalities®

Initial

ANG
MAT
SJK
FlZ
ZG0

152
304
229
364
101

148

999
999
100

Extraction

)

Extraction Method: Maximurm Likelihood.

8. One or more communalitiy estimates greater than
1 were encountered during iterations. The resulting

solution should be interpreted with caution.

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation
Factor Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Total
1 1,651 33,013 33.013 1,362 27,249 27,249 1,208
2 1,440 28,802 61,816 1,187 23,748 50,998 1,342
3 884 17,678 483
4 Bd2 12,832 92,325
3] ,384 7,675 100,000

Extraction Method: Maximum Likelihood.

8. When factors are correlated, sums of squared loadings cannot be added to obtain a total variance.

Vidimo, da lahko sedaj z dvema skupnima dejavnikoma pojasnimo ze skoraj 62%
skupne variabilnosti v vzorcu.

Prvi faktor je bipolaren saj kaze hkrati moCan pozitiven vpliv na ocene SJK ter negativen

Factor Matri:@

Factor

ANG
MAT
SJK
FiZ
ZG0O

098

Extraction Meathod: Maximum Likelihood.

8. 7 factors extracted. 9 iterations required.

vpliv na ocene pri FIZ.

Glede na to, da so utezi na drugem faktorju visoke skoraj pri vseh predmetih lahko oznaCimo

ta faktor kot splosni faktor.

Obicajno bipolarne in sploSne faktorje tezje smiselno pojasnimo zato smo se odlog€ili

za rotacijo faktorjev (zelimo priti do enostavnejSe faktorske strukture).

Po uporabljeni rotaciji se struktura faktorskih utezi pribliza Ze ocenjeni strukturi v modelu z

vklju€enimi vsemi ocenami.




Factor Correlation Matrix

Factaor 1 2
1 1,000 -003
2 -,003 1,000

Extraction Method: Maximum Likelihood.
Rotation Meathod: Oblimin with Kaiser Narmalization.

Glede na to, da sta faktorja skoraj neodvisna (korelac. koeficient znasa -0,003) bi bilo
smiselno uporabiti Se pravokotno rotacijo in primerjati strukturo utezi.

h) Sklepne ugotovitve

S pomocjo faktorske analize smo skuSali opredeliti morebitne skupne dejavnike (faktorje), s
katerimi je mogoCe pojasniti razlike v uspe3nosti dijakov (uspesnost dijakov smo merili z
ocenami izbranih predmetov).

Na podlagi korelacijske matrike smo ugotovili, da je povezanost med ocenami razli¢nih
predmetov relativno nizka, kar pomeni, da na ocene pri posameznem predmetu vplivajo v
veliki meri specifi€ni dejavniki. Najvecja je sicer odvisnost med ocenami pri predmetu ANG
in SJK, oziroma MAT in FIZ.

Glede na vrednosti v korelacijskih matriki oziroma glede na Stevilo spremenljivk smo

predpostavili faktorski model z dvema skupnima faktorjema s katerima lahko pojasnimo
nekaj manj kot polovico variabilnosti uCnega uspeha.

Za oceno komunalitet smo uporabil metodo glavnih osi ter metodo najvecjega verjetja. Prva
metoda ni dala ustrezne reSitve (ni skonvergirala).

Na podlagi ocen komunalitet je bilo mogoCe ugotoviti najviSje deleZe pojasnjene variance s
skupnima faktorjema pri ocenah predmetov FIZ (99,9% variabilnosti ocen pojasnjene s
skupnima faktorjema uspesnosti), SJIK (61% variabilnosti pojasnjene s skupnima faktorjema)
in MAT (31% variabilnosti pojasnjene s skupnima faktorjema). lzredno nizek delez variance
pojasnjene s skupnima faktorjema pa smo ugotovil pri predmetih GEO in GV. Na ocene pri
slednjih skoraj v celoti vplivajo specificni dejavniki.

Faktorske utezi smo skuSali oceniti s poSevnokotno in pravokotno rotacijo faktorjev.
Ocene utezi ob uporabljeni rotaciji faktorjev se niso bistveno razlikovale od ocen utezi brez
uporabljene rotacije.

Do manjsih sprememb je priSlo le pri drugem skupnem faktorju. Na prvem skupnem faktorju
so bile najviSje utezi pri predmetih FIZ in MAT, na drugem pa pri predmetih SJK in ANG
oziroma ZGO (razlike glede na uporabljeno metodo oziroma rotacijo).

Predmeta MAT in FIZ sta bolj naravoslovne narave, predmeti SJK, ANG in ZGO pa bolj

druzboslovne narave. Glede na to lahko prvi faktor oznad¢imo kot nadarjenost oziroma

uspesnost pri naravoslovnih vsebinah, drugi faktor pa nadarjenost za druzboslovne
vsebine.



