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Uvod

1. Uvod

Prvu meta-analizu je proveo Karl Pearson, 1904. godine. Zelio je savladati problem u
istrazivanjima s malom veli¢inom uzorka, gdje je umanjena "moc¢" statistike. Analizirajuci
rezultate istrazivanja dolazio je do mnogo preciznijih analiziranih podataka. Njegovim
razmis$ljanjima su potaknute mnoge 'klasi¢ne' statisticke metode koje su i danas u upotrebi. Neki
od njegovih doprinosa su pojam korelacije, korelacijskog koeficijenta, kao 1 pojam velicine
ucinka, itd [WIKI2008].

Meta-analizu mozemo definirati kao statisticku tehniku za povezivanje razliCitih rezultata
istrazivanja, sazimanje rezultata u manje skupove ne gubeci bitne informacije i ocjenjivanje
kvalitete kvantitativnih rezultata. Jednostavnije reCeno, meta-analiza nam moze dati odgovor na
mozda najvaznije pitanje, a to je "Hoce li ono §to moZemo izmjeriti ili proracunati biti uistinu
novi rezultat?".

Najzanimljivije u meta-analizi je efekt kombiniranja rezultata vise istrazivackih timova u nekoj
znanstvenoj problematici prema jednom velikom istrazivanju. Do kombiniranja rezultata dolazi
se koriStenjem pravila i raznih metoda meta-analize, a pomoc¢u njih se lako mogu uspjesno
istraziti rijetki dogadaji, ali i kvalitetno otkloniti prijasnji pogresni rezultati. Za svaki rezultat
danas$njih istrazivanja, u svim granama znanosti, podrazumijeva se da je dobiven koristenjem
naprednih alata i moguénosti meta-analize.

Potrebno je naglasiti da se meta-analiza primjenjuje samo na istrazivanjima sa empirijskim
rezultatima. Odnosno, primjenjuje se samo na istrazivanjima koja daju kvantitativne rezultate, t;.
ona koja koriste kvantitativno mjerenje varijabli [LIPS2001]. Kada imamo istrazivanja koja
udovoljavaju tom uvjetu, moZzemo krenuti sa meta-analizom, ali postepeno i po koracima.

Najvazniji korak je usporedba odabranih rezultata istrazivanja nekom vrstom numericke skale
vrijednosti, tako da se krajnje dobiveni rezultati mogu medusobno smisleno analizirati. Rezultati
pojedinog istrazivanja se prikazuju u obliku veli¢ine ucinka, a to je pojam koji otkriva
kvantitativhu informaciju iz svakog rezultata istrazivanja. On otkriva kolika je ucinkovitost
eksperimentalnog faktora, tj. je li uc¢inkovit, te kolika je tocno ulinkovitost u jedinicama
standardne devijacije. S ciljem da usporedimo rezultate viSe razliitih istrazivanja, moramo
najprije izracunati veli¢inu ucinka posebno za svako istrazivanje. Nakon toga se dobiveni
rezultati mogu usporedivati, ali i obradivati, kao npr. traZzenje aritmeticke sredine, varijance, itd.
Sljede¢i korak, ali i najbitniji korak u meta-analizi, je definiranje metode izra¢una veli¢ine
ucinka. Koja ¢e metoda izracuna veli¢ine ucinka biti najprikladnija ovisi o prirodi rezultata,
statistickom obliku u kojem su izrazeni, ali 1 o pitanjima na koja odgovara meta-analiza.

E-uCenje danas sve ceS¢e susreCemo u prakti¢noj primjeni, ono omogucéava korisnicima
kvalitetno sudjelovanje u nastavi i kada to pitanje udaljenosti, rasporeda i sli¢nih okolnosti
prakticki ¢ine nemogucéim. Oblici poucavanja, kao §to su web-temeljeno poucavanje (engl. web-
based learning ), racunalno-temeljeno poucavanje (engl. computer based learning), digitalne
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medije (engl. digital colaboration), ¢ine e-ucenje [WIKI2008]. Implementacija e-ucenja ostvaruje
se u sustavima e-ucenja. Oni su zamisljeni kao ,,0sobni ucitelji* za svakog ucenika. S ciljem da se
postigne veca ucinkovitost u procesu ucenja i poucavanja, nastoji se sustave e-ucenja Sto vise
prilagoditi svakom pojedinom korisniku.

Jedan od istrazivaca, kojemu je cilj unapredenje procesa ucenja i poucavanja, je i Benjamin S.
Bloom. On je pokazao da je veli¢ina uc¢inka individualnog poucavanja 2 standardne devijacije u
odnosu na tradicionalno, tj. da je student u tutorskoj grupi za oko dvije standardne devijacije bolji
od studenta u tradicionalnoj grupi, dok je prosjecan student u grupi ucenja s provjeravanjem za
oko jednu standardnu devijaciju bolji od prosjecnog studenta u tradicionalnoj grupi. Bloom je
smatrao da je ova razlika od dvije standardne devijacije ideal prema kojem proces ucenja i
poucavanja treba stremiti, te je zato ovaj problem nazvao 2-sigma problem [BLOO1984].

U drugom poglavlju su opisane parametrijske i neparametrijske procjene veli¢ine ucinka iz
jednog istrazivanja. Pokazano je kako se interpretira veli¢ina ucinka, te su dane Cetiri metode
procjene veli¢ine ucinka, kao i njihovo usporedivanje medusobno. Nadalje je prikazano
izraCunavanje intervala pouzdanosti, te distribucije veli¢ine ucinka.

U trecem poglavlju su opisane parametrijske procjene veli¢ine u¢inka iz niza eksperimenata, kao
Sto su tezinska linearna procjena, procjena maksimalnih vjerojatnosti i procjene temeljene na
transformiranim procjenama. Prikazano je ispitivanje homogenosti veli¢ine ucinka, ali i procjena
veli¢ine u¢inka za male uzorke. Te na kraju su dani utjecaji pogreSaka u mjerenju i nevaljanost.

U cetvrtom poglavlju su obradene i prikazane procjene veli¢ine ucinka kada nisu svi rezultati
promatrani, kao i pristranost vezana za uzorak. Opisane su procjene veli¢ine ucinka koje se
temelje samo na znacajnim rezultatima, u slucaju jednog istraZivanja, te u slucaju kada se
procjenjuje veli¢ina ucinka iz niza nezavisnih istrazivanja.

U petom poglavlju provedena je meta-analiza rezultata dobivenih na temelju istrazivanja o
ucinkovitosti sustava xTEx-Sys na postignuc¢a ucenika i studenata. Istrazivanja su provedena u
akademskoj godini 2005/2006 i1 2006/2007 na 499 ispitanika. Prikazano je izraCunavanje raznih
metoda procjene veli¢ine ucinka, kao i izraCunavanje testa homogenosti, intervala pouzdanosti, te
na kraju prosjecne veli¢ine ucinka.
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2. Parametrijske i neparametrijske procjene veli¢ine
ucinka iz jednog eksperimenta

Ovo poglavlje je posveceno analizi parametrijskih i neparametrijskih metoda za procjenu veli¢ine
ucinka iz pojedinacnog eksperimenta, tj. istraZivanja. Zamislimo da je provedeno nekoliko
istrazivanja. Ocjenjivac bi prvo htio procijeniti veli¢inu u¢inka za svako istrazivanje. Ako postoji
razlog za vjerovati da je veli¢ina ucinka jednaka u svakom istrazivanju, tada mi procjenjujemo
zajednicku veliCinu ucinka koriste¢i informacije iz svih istrazivanja. Vazno je prepoznati da je
procjena 1 interpretacija zajednicke veli¢ine ucinka u biti jednaka kroz studije. U protivnom,
procjena srednje vrijednosti (eng. mean) ucinka moze vazne razlike medu studijama napraviti
nevidljivima.

2.1. Procjena veli¢ine u€inka iz jednog eksperimenta

U ovom dijelu raspravljamo o nekoliko toc¢aka procjene veli¢ine ucinka ¢ iz pojedinacnog dvo-
grupnog eksperimenta. Ove procjene su temeljene na primjeru standardne razlike aritmetickih
sredina (eng. standardized mean difference), koje ovise o ukljucenim veli¢inama uzorka (eng.
sample sizes).

StatistiCka svojstva procjene veli¢ine ucinka ovise o modelu promatranja u eksperimentu.
Prikladan i Cesto realistican model je da pretpostavimo da su opazanja neovisno normalno
distribuirana medu grupama u eksperimentu. Odnosno, pretpostavljamo da su eksperimentalna

opazanja Y,",...Y; normalno distribuirana sa srednjom vrijednos¢u 4" i varijancomo?. Sli¢no,

kontrolna opaZanja Y,°,...Y su distribuirana sa srednjom vrijedno§¢u 4 i varijancom o”.

Odnosno,
YP » N(,uE,az), j=1..n" i
1
ch = N(,uc,az), j= L,..n¢ 1)
Veli¢ina u¢inka o je definirana kao
S=(u"-u)lo )
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2.1.1. Interpretiranje veli€¢ine ucinka

Velic¢ine ucinka se koriste u sintezi eksperimentalnih rezultata. Najizravnija interpretacija veli¢ine
u¢inka populacije & =(u” —u)/o je ta da je & srednja vrijednost koja ée se posti¢i ako se
zavisna varijabla izmjeri tako da ima elementarnu razliku medu grupama u eksperimentu. Dakle,
veli¢ina ucinka je samo srednja vrijednost ponovno izrazena u skaliranim jedinicama.

Kada su opazanja u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi normalno distribuirana, & moze biti
koriStena za kvantitativno odredivanje stupnja preklapanja izmedu distribucija opazanja u
eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi. Kako je & =(u” —u“)/o standardizirani rezultat (z-
vrijednost) srednje vrijednosti eksperimentalne grupe u distribuciji kontrolne grupe, CD(5 )
predstavlja udio rezultata kontrolne grupe koja je manja nego prosjecni rezultat eksperimentalne
grupe. Prema tome, veli¢ina ucinka od 6 = 0.5 implicira da rezultat prosjecne individue u
eksperimentalnoj grupi prelazi 69% individua u kontrolnoj grupi. Sli¢no, veli¢ina uc¢inka od -0.5
implicira da rezultat prosjecne individue u eksperimentalnoj grupi prelazi samo 31% individua u
kontrolnoj grupi.

Druga interpretacija veli¢ine ucinka je dobivena pretvaranjem J u procjenu koeficijenta
korelacije. U ovoj situaciji je
p = o
_§2+(nE+nC—2)/ﬁ 3)

P

gdje je 1 =n"n" /\n* +nc). Ako je n® =n“ =n onda se formula svodi na
5 52 N 52
5> +4(n-1)/n "~ &> +4 4

1

P

Autori [ROSE1979] predlazu upotrebu binomnog prikaza veli¢ine uc¢inka (eng. binomial effect
size display) kao jednostavnog nacina za ilustriranje jacine ucinka (eng. magnitude of effects)
izrazene kao koeficijent korelacije. Oni su raSclanili nezavisnu varijablu na eksperimentalnu i
kontrolnu grupu, a zavisnu varijablu na uspjeh i neuspjeh. Navode da postoji jednostavna
povezanost izmedu koeficijenta korelacije i udjela uspjeha i neuspjeha u eksperimentalnoj i
kontrolnoj grupi. Pretpostavimo da je opcenito udio uspjesnih 0.50. Tada je ucestalost uspjeha u
eksperimentalnoj grupi 0.50+ p/2, a ucestalost uspjeha u kontrolnoj grupi je, 0.50 - p/2 kao

Sto je prikazano u Tablici 1.

Tablica 1. Povezanost izmedu koeficijenta korelacije i udjela uspjeha u binomnom prikazu veli¢ine u¢inka

Ishod
Grupa

Neuspjeh Uspjeh
Kontrolna 0.50+p/2 0.50-p/2
Eksperimentalna 0.50-p/2 0.50+ p/2
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Razlika izmedu ucestalosti uspjeha u eksperimentalnoj 1 kontrolnoj grupi je wuvijek
p/2+ p/2=p dakle, ¢ak i prili¢no mali udio obracunate varijance moze odgovarati znacajnoj

promjeni u ucestalosti uspjeha izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe. Npr., vrijednost od
p>=0.10, koja se moze ¢initi prilicno malom, odgovara (kako je p=0.32) prilicnom poveéanju
stope uspjeha od 34% do 66 %.

2.1.2. Procjena veli¢ine ucinka temeljena na standardnoj razlici
aritmetickih sredina

Glass je predlozio metodu procjene o temeljene na primjeru vrijednosti standardne razlike

aritmetic¢kih sredina [GLAS1976]. Ako su Y®i Y¢ odgovarajuée srednje vrijednosti
eksperimentalne i kontrolne grupe, tada je standardna razlika aritmetickih sredina:

(17 —?C)/S* (5)

gdje je s~ standardna devijacija. Razli¢iti odabiri s* rezultiraju razli¢itim metodama procjene.

Npr., moze se s definirati kao s¢ (standardna devijacija kontrolne grupe) ili s” (standardna
devijacija eksperimentalne grupe). Umjesto toga moZemo koristiti zajednicku standardnu

devijaciju (eng. pooled standard deviation) koja kombinira s* i s¢.

Nadalje, predlaze metodu procjene koja koristi s¢ za standardnu razliku aritmeti¢kih sredina:
gl:(}?E_YC)/SC ©)

Njegov argument je da zajednicki parovi varijanci (eng. pooling pairs of variances) mogu dovesti
do razlic¢itih standardnih vrijednosti identi¢nih razlika srednjih vrijednosti u eksperimentu gdje je
nekoliko postupaka usporedeno sa kontrolnom grupom [GLAS1976].

U mnogim slucajevima, pretpostavka jednakih varijanci populacijske (eng. equal population
variance) je razumna, pa se predlaze najpreciznija metoda procjene populacijske varijance
dobivena sa udruzivanjem (eng. pooling)

Kako smo uzeli u obzir samo dvije grupe po eksperimentu, s jednakim populacijskim
varijancama, Glassov argument mozemo primijeniti. Stoga, je izmijenjena metoda procjene
dobivena koriStenjem procjene zajedniCke standardne devijacije.

Jedna varijacija od g’ je

gZ(YE—YC)/S (7)
gdje je s primjer zajednicke standardne devijacije

. \/(nE —1)s* ) +(n —1)s€) ®)

n" +n¢ -2
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n® i n°su primjeri veli¢ine uzorka (eng. sample size) eksperimentalne i kontrolne grupe, za
svaku posebno.
Zbog toga §to su g 1 g'statistike uzorka (eng. sample statistic), svaki sadrzi i distribuciju uzorka
(eng. sampling distribution). Distribucija uzorka od obje statistike je usko vezan za necentalnu t-
distribuciju (eng. noncentral t-distribution) osobito ako je

I’lEl’lC
n” +n¢ )

n=

tada svaki od+/7, g i g’ ima necentralnu t-distribuciju sa necentralnim parametrom Jis i
odgovaraju¢im stupnjem slobode n” +n“ -2 i.n“ -1
Kao $to ¢e biti prikazano, pristranost (eng. bias) i varijanca od g su obje manje od pristranosti i

varijance od odgovarajuceg g'. Slijedom navedenog, g je bolja procjena nego g’ bez obzira na
vrijednost od &,1 g’ se vise neCe razmatrati.

Ocekivana srednja vrijednost od g definirana sa (7) je otprilike

E(g)= 5+ (10)

gdiejeN =n" +n°.

Tocna srednja vrijednost je
E(g)=06/J(N-2) (11)

gdje jeJ (m) konstanta koja je prikazana u Tablici 2. za vrijednost m od 2 do 50 ( ova konstanta
J (m) se pojavljuje kao c(m) u mnogim objavljenim literaturama, [HEDG1981], mi smo
promijenili notaciju da ne dode do sukoba sa ostalim notacijama koje ¢e biti koriStene kasnije).
Konstanta J(m) priblizno iznosi

3

J(m)zl—m (12)

Varijanca od g je priblizno

i 2(N -3.94) (13)

Iz (10) mozemo vidjeti da pristranost u procjeni 6 sa g je priblizno Bias(g) =30 /(4N —9) pa
za N dovoljno malen kao npr. 12, pristranost je samo0.085, S$to je maleno, osim ako je O
prili¢no velika.

Graficki prikaz pristranosti od g kao funkcije stupnjeva slobode N-2 je dan na Slici 1.
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Tablica 2. To¢ne vrijednosti od faktora za korekciju pristranosti

" Jm)  » J(m)  » J(m)  » J(m)
2 0.5642 15 0.9490 27 0.9719 39 0.9806
3 0.7236 16 0.9523 28 0.9729 40 0.9811
4 0.7979 17 0.9551 29 0.9739 41 0.9816
5 0.8408 18 0.9577 30 0.9748 42 0.9820
6 0.8686 19 0.9599 31 0.9756 43 0.9824
7 0.8882 20 0.9619 32 0.9764 44 0.9828
8 0.9027 21 0.9638 33 0.9771 45 0.9832
9 0.9139 22 0.9655 34 0.9778 46 0.9836
10 0.9228 23 0.9670 35 0.9784 47 0.9839
11 0.9300 24 0.9684 36 0.9790 48 0.9843
12 0.9359 25 0.9699 37 0.9796 49 0.9846
13 0.9410 26 0.9708 38 0.9801 50 0.9849
14 0.9453

Elg)/8

0 10 20 30 40 50
Degrees of Freedom

Slika 1. Graficki prikaz pristranosti od g, [HEDG1985]

2.1.3. Nepristrana procjena veli¢ine uc¢inka

Razmatranje Slike 1. otkriva da g ima malu pristranost uzorka. Jednostavno je ukloniti tu
pristranost definiraju¢i novu metodu procjene

Ye-y°©
d=J(N-2) g=J(N-2)——— (14)
ili priblizno
3
d={1-—2
( 4N—9jg (15)

Zato toga su §to su 1 pristranost 1 varijanca od d manji od pristranosti i varijance od g, d ima
manju srednju kvadratnu pogreSku (eng. mean squared error) nego g i dominira g kao metoda

prociene od &. Kada je n” =n“, d nije samo nepristrana metoda procjene, nego takoder i
jedinstvena nepristrana procjena najmanje varijance od 6 [HEDG1981].

Ako usporedimo d i g, dobivamo
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d/g:J(N—z) (16)

Sto ovisi o ukupnoj veli¢ini uzorka. Kako se N povecava, J (N — 2) se priblizava jedinstvenom,
tako da distribucije i d 1 g imaju tendenciju prema normalnoj distribuciji sa identi¢nim srednjim
vrijednostima 1 varijancama u velikim uzorcima. Kako d ima tendenciju prema g, pri
vjerojatnosti da se N povecava, d 1 g su u biti ista metoda procjene u vecim uzorcima.

2.1.4. Procjenjena maksimalna vjerojatnost veli¢ine u€inka

Metode procjene maksimalne vjerojatnosti je konzistentna i djelotvorna. Kako god, procjena
maksimalne vjerojatnosti je takoder Siroko koristena, ¢ak i1 kad potreba za velikim uzorkom nije
ispunjena.

Metode procjene maksimalne vjerojatnosti 5ods ja dana sa

N Y'-Y" | N
N-2 s N-2

5=

g (17)

o je pristrana na malim uzorcima i ima vecu pristranost nego Glassova metoda procjene g’.

A

Takoder, metoda procjene maksimalne vjerojatnosti ¢ ima veéu varijancu nego d. Sve tri
metode procjene 5, g 1 d velicine ucinka iz pojedinog eksperimenta imaju jednaku asimptotsku
distribuciju i jednaki su kod vecine uzoraka.

2.1.5. Procjenjivanje veli¢ine u¢inka metodom smanjivanja

Poznato je da nepristrana procjena najmanje varijance ne treba biti procjena najmanje srednje
kvadratne pogreske. Npr., srednja kvadratna pogreska od procijenjene maksimalne vjerojatnosti
varijance normalne distribucije, moze biti reducirana metodom smanjivanja prema nuli (Stein,
1964.). Bez obzira na vrijednost parametra o,

N-4 g N-4 d
N-2J(N-2) N-2[J(N-2)} (18)

g

ima manju glavnu kvadratnu pogresku nego d .

2.1.6. Usporedivanje parametrijskih metoda procjena veli¢ine u¢inka
Predlozeni su sljedeci procjenitelji veli¢ine ucinka:
yr-y€
g=——, d=J(N-2)g (19)

S b
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. [N _ N-4 g
S=|- ¢, g=
N2 ETN 2N -2)

Zbog konstanti u definicijama od 4, S i g se priblizavaju jedinstvenoj vrijednosti kako se

veli¢ina uzorka povecava, a sve Cetiri metode procjene imaju jednake distribucije velikih
uzoraka, i stoga i jednaka svojstva velikih uzoraka.

PRIMJER

Pretpostavimo da istrazivanje sa n” =n“ =10 ima veli¢inu u¢inka od ¢ =0.60. Koristeéi (19) i

Tablicu 2., nepristrana  metoda  procjene d za  ovo  istrazivanje  je
d = J(18)0.60 = (0.9577)0.60 = 0.57 .

Metoda procjene maksimalne vjerojatnosti za veli¢inu ucinka za ovo istrazivanje je

5=+/20/180.60 = 0.63.

Procjena smanjivanjem veli¢ine ucinka 5 zaovo istrazivanje je 5= [16/ (18)(0.9577)]0.60 =0.51.

Primijetimo, da ¢ak i u ovom primjeru, gdje je n* =n“ =10, vrijednosti 0.60, 0.57, 0.63, 1 0.51
za Cetiri metode procjene se ne razlikuju mnogo. Cetiri metode procjene o su pouzdane, tako da
je S 2gl>d*>g2.

Iz  definicije  (19) slijedi da  varijance su  poredane na  isti  nacin:
Var(&A)Z Var(g) > Var(d)> Var(g).

Ipak, srednje kvadratne pogreske ne moraju biti poredane na isti nacin.

Tablica 3. prikazuje varijancu, pristranosti i srednje kvadratne pogreske za Cetiri metode procjene
za odabranu veli¢inu uzorka i veli¢inu ucinka o . Bias(5) i bias(g) su pozitivni kad je o

pozitivna, a negativni kad je O negativna. Najbolja metoda procjene po kriteriju srednje
kvadratne pogreske je g, i razlike medu metodama procjena su vece kada je veli¢ina uzorka

manja.

Slika 2. predstavlja graficki prikaz srednje kvadratne pogreske za svaku od Cetiri metode procjene
kao funkciju stupnjeva slobode. Slika prikazuje da iako se metode procjene razlikuju za konacno
velike uzorke, razlike u tim metodama su male za 16 ili viSe stupnjeva slobode. Uistinu, razlike
su primjetne samo za vrlo malene vrijednosti stupnjeva slobode, Sto je nerealno u vecini
primjena. Mnoge primjene obuhvacaju veli¢ine uzorka od najmanje 10 subjekata po grupi, i u
ovim slucajevima razlike izmedu ove Cetiri metode procjene su zanemarive. Kao osnovnu metodu
procjene veli¢ine ucinka za pojedinacno istrazivanje koristimo d, jer ima dobra svojstva za male
uzorke.
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Tablica 3. Varijanca, pristranost i srednja kvadratna pogreska za Cetiri metode procjene veli¢ine uc¢inka za
veli¢inu u¢inka & =0.0, 0.2, 0.5, i 1.0, i za razli¢ite stupnjeve slobode, [HEDG1985]

Degrees Variance Bias Mean-squared error
of
freedom ] g d i é g d i ) g d g
& =00
4 2,000 1.333 0.849 0.524 0.000 0.000 0.000 0.000 2000 1.333 0849 0.524
6 1.000 0750 0.566 0442 0.000 0,000 0.000 0.000 1.000 0750 0.566 0442
8 0.667 0533 0435 0368 0.000 0.000 0.000 0000 0667 0533 0435 0368
10 0.500 0417 0355 0313 0,000 0.000 0000  0.000 0.500 0417 0355 0313
15 0.308 0271 0.244 0226 0000 0000 0000  0.000 0308 0271 0244 0226
20 0222 0202 0187 0177 0000 0.000 0.000 0.000 0222 0202 0.187 0177
25 0.174 0161 0.151 0.145 0.000 0.000 0.000 0.000 0.174 0.161 0151 0.145
50 0.083 0.080 0.078 0076 0.000 0.000 0.000 0000 0.083 0.080 0078 0.076
100 0.041 0040 0039 0.039 0.000 0000 0.000 0.000 0.041 0040 0039 0.039
6=02
4 2026 1.351 0860 0530 0107 0.051 0000 -—0.043 2037 1.353 0.860 0.532
6 1.009 0757 0571 0446  0.066 0.030 0.000 -0.023 1.014 0.758 0.571 0446
8 0.672 0.538 0438 0371 0.048 0022 0000 -0016 0.674 0538 0438 0371
10 0.504 0420 0.357 0315 0.037 0017 0000 -0.012 0.505 0.420 0357 0316
15 0.310 0273 0246 0228 0.024 0011 0000 -0008 0310 0273 0.246 0.228
20 0.224 0203 0.188 0.178 0018 0008 0000 -—0005 0.224 0203 0.188 0.178
25 0.175 0162 0.152 0.146 0.014 0006 0000 -—0.004 0.175 0.162 0.152 0.146
50 0.084 0081 0.078 0076 0007 0003 0000 -0.002 0.084 0.081 0078 0.076
100 0.041 0040 0039 0.039 0.004 0.002 0000 -—0.001 0.041 0040 0.039 0039
6=05
4 2161 1441 0917 0566 0267 0427 0000 -0.107 2233 1457 0917 03577
6 1.058 0794 0599 0468 0.165 0.076 0000 -0.058 1.085 0.799 0599 0471
8 0.670 0.560 0456 0386 0119 0054 0000 -0.040 0.714 0.563 0456 0.388
10 0.523 0436 0371 0327 0094 0042 0000 -0.030 0.531 0437 0371 0.328
15 0320 0282 0254 0235 0.061 0027 0000 -0.019 0.324 0283 0254 0236
20 0.231 0210 0.194 0.184 0.045 0020 0000 —0014 0233 0210 0.194 0.184
25 0.180 0167 0.157 0150 0036 0016 0000 -0.011 0.182 0.167 0157 0.150
50 0.087 0083 0.080 0079 0.018 0008 0000 -0005 0.086 0.083 0.083 0.079
100 0.042 0.041 0041 0040 0009 0004 0000 -0.002 0.042 0041 0.041 0040
éd=10
4 2644 1763 1.122 0.692 0535 0253 0000 —0.215 2930 1.827 0.122 0.738
6 1.233 0925 0698 0.545 0329 0151 0000 -0.116 1.341 1.240 0.698 0.558
8 0.799 0639 0521 0.44] 0.239 0.108 0.000 -—0.080 0.856 0.770 0.521 0448
10 0.591 0492 0419 0370 0.187 0084 0000 —0060 0626 0.565 0419 0374
15 0.357 0315 0284 0.263 0.122 0.054 0000 —0038 0372 0448 0284 0.264
20 0256 0232 0215 0203 0.090 0.040 0.000 -0.027 0.264 0318 0215 0204
25 0.199 0184 0173 0166 0072 0.031 0000 -0022 0.204 0.185 0173 0.166
50 0.094 0.090 0088 0.086 0.054 0015 0000 -0010 0096 0091 0088 0086
100 0.046 0045 0044 0.044 0.018 0.008 0.000 -0.005 0.046 0.045 0044 0.044
3.0 T T T T T
=0.00
2.0 8 : 3
.\‘ =T g
« LOPN 3 =1
PN L e §
5 PSs 1
0 Loy Bt
5 (a)
&
L =Tt ]
o B
@
z -
8 3%

Slika 2. Graficki prikaz srednje kvadratne pogreske za svaku od cetiri metode procjene kao funkciju

(b)

Degrees of Freedom

stupnjeva slobode, [HEDG1985]
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2.2. Distribucija i intervali pouzdanosti za veli€ine uéinka

Kad god procjenjujemo parametar, trebamo znati distribuciju metode procjene, kao i intervale
pouzdanosti. Cesto toéna distribucija parametrijskih metoda procjena veli¢ine udinka ima
relativno kompliciranu analiticku formu. Postoji nekoliko izvrsnih aproksimacija za distribuciju
procjene veli¢ine ucinka koje se mogu Kkoristiti za izraun intervala pouzdanosti ako je

kombinirana veli¢ina uzorka n” +n“ umjerena do velika.

2.2.1. Asimptotska distribucija procjena veli¢ine ucinka

Cetiri prethodno objasnjene parametrijske metode procjene veli¢ine udinka temeljene na
pojedina¢nom istrazivanju imaju istu distribuciju na velikim uzorcima. Distribucija od

d=J (N - 2)(17 -Y€ )/ s na velikom uzorku tezi prema normalnoj distribuciji. Konkretno, ako
se n” i n° se jednako poveéavaju, tj. ako n°/N i n°/N ostaju nepromijenjeni, tada je
asimptotska distribucija od d normalna sa srednjom vrijedno$¢u ¢ i asimptotskom varijancom
E C 2
) n'+n )
o (d)= +
I (20)

Ova formalna asimptotska distribucija se moze koristiti za postizanje odlicne aproksimacije
distribuciju od d za velike uzorke. U praksi, aproksimacija je koriStena kao zamjena d sa o u

izrazu (20) za varijancu. Procijenjena varijanca & (d ) je dana sa:

E | _C 2
D _n +n d
o (d)_ nEnC +2(n5+nc) (21)

100(1 — ) -postotak intervala pouzdanosti (5,5, ) za & je dan sa

o, =d _Ca/26_(d) , Oy =d+ Ca/zaA(d) (22)
gdje je C,,, dvosmjerna kriticna vrijednost (eng. two-tailed critical value) standardne normalne
distribucije.
PRIMJER

Pretpostavimo da prou¢avamo veli¢inu u¢inka g = 0.60 u studiji sa n” =n =10, te da Zelimo
posti¢i 95-postotni interval pouzdanosti za o .

Podsje¢amo se da je d = J(18)g =0.57.

Koriste¢i  (21) za  izraunavanje  varijance &’ (d) od d, dolazimo do

52(d) = 10+10 (0.57)°
~ (10)(10) " 2(10+10)

=0.208. Koriste¢i (22) 95-postotni interval pouzdanosti za ¢ je

11
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0.57+£1.9640.208 ili —0.32 <6 <1.46. Ova aproksimacija je detaljno obradena od strane N. L.
Johnson i B.L. Welch koji su zakljucili da je aproksimacija prilicno dobra kada je 6 malen i N
umjereno velik [JOHN1939].

Empirijski razmjeri intervala pouzdanosti koji sadrze & za razliite znacajne razine su dani u
Tablici 4. Ocekivani intervali pouzdanosti koji sadrze ¢ su jako blizu uoc¢enim vjerojatnosnim
sadrzajem intervala pouzdanosti. Aproksimacija distribucije metode procjene veli¢ine u€inka za
veliki uzorak je ispravna za veli¢ine uzorka koji premasuju 10 ispitanika po grupi, kada je
veli¢ina u¢inka izmedu 0.25 i 1.50.

Tablica 4. Mali uzorak preciznosti intervala pouzdanosti za O temeljen na normalnoj aproksimaciji distribucije od
d, [HEDG1985]

Proportion of confidence intervals containing

Sample & with nominal significance level
size Mean Variance
n® = n¢ 8 of d of d 0.60 0.70 0.80 0.90 0.95 0.99

10 025 0252 0.206 0.621 0714 0813 0910 0955 0991
20 0.25 0255 0.103 0.604 0704 0806 0903 0951 0990
30 025 0.246 0.067 0.608 0708 0.809 0908 0954 0.989
40 025 0248 0.051 0.601 0703 0800 0500 0950 0.991
50 025 0250 0.039 0612 0709 0809 0904 0952 0591
100 025 0251 0.020 0.600 0705 0808 0903 0949 0.990

10 0.50 0.504 0.214 0.620 0714 0807 0906 0954 0.990
20 0.50 0497 0.105 0.609 0709 0.807 0904 0955 0.990
30 0.50 0.500 0.070 0.603 0699 0800 0903 0952 0.990
40 0.50 0499 0.052 0.599 0700 0803 0903 0952 0991
50 0.50 0.496 0.042 0.597 0696 0799 0904 0953 0.990
100 0.50 0.498 0.021 0.606 0.698 0799 0.906 0954 0.989

10 1.00  0.993 0.241 0.602 0703 0.801 0901 0952 0992
20 1.00 0993 0.112 0.609 0707 0808 0.907 0955 0.992
30 1.00  0.993 0.078 0.594 0697 0.799 0.897 0952 0991
40 1.00  0.995 0.057 0.607 0709 0.805 0901 0953 0.992
50 1.00  0.996 0.046 0.603 0706 0.806 0900 0951 0989
100 1.00  1.000 0.023 0.607 0702 0.805 0905 0953 0990

10 1.50  1.498 0.282 0.599 0696 0797 0901 0953 059
20 1.50 1.501 0.137 0.601 0697 0797 0898 0950 0.989
30 1.50 1.505 0.091 0.600 0699 0797 0899 0950 0.991
40 1.50  1.502 0.069 0.594 0693 079 0899 0949 0.990
50 1.50  1.500 0.056 0.593 0691 0794 0897 0949 0.991
100 1.50  1.500 0.026 0.603 0705 0810 0906 0955 0.990

2.2.2. Intervali pouzdanosti za veliCéine ucinka temeljene na
transformacijama

U nekim slucajevima metoda procjene d moze biti transformirana u novu slu¢ajnu varijablu koja
ima jednostavniju distribuciju. Nakon dobivanja intervala pouzdanosti za transformirani
parametar, mozemo ga transformirati nazad da dobijemo interval pouzdanosti za J . U sada$njem
slu¢aju, zato Sto varijanca od d ovisi o nepoznatom parametru ¢, koristimo transformaciju
stabiliziranja varijance (eng. variance-stabilizing transformation)

12
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.oad d d?
h(d):\/ESIDhl—Z\/ElOg{;-F a—2+1] (23)

a

gdje je sinh™' inverzna hiperboli¢ka sinus funkcija, i

a:\/4+2(n5/nc)+2(nc/nE) (24)

Toc¢na forma transformacije ovisi o ravnotezi n” /n“ u eksperimentu. Zbog pojednostavljenija,
oznac¢imo transformiranu vrijednost procjene sa /4 i transformiranu vrijednost parametra sa 77:

h=h(d) i n=h(5). Tada transformirana procjena %, kada je na odgovaraju¢i nacin
normalizirana, ima aproksimiranu standardnu distribuciju. Preciznije,

VN (h=1n)=~ N(0.)) 25)

Dakle, 100(1 — ) -postotak intervala pouzdanosti (17,,77, ) za 77 je dan sa

anh_Ca/Z/\/ﬁ7 77U=h+ca/2/\/ﬁﬂ (26)

gdje je C,,, dvosmjerna kriti¢na vrijednsot (eng. two-tailed critical value) standardne normalne
distribucije. Granice pouzdanosti (eng. confidence limits) 5, i 7, su invertirane da stvaraju
interval pouzdanosti (5,,5,) za ¢ traZeci vrijednosti §, 1 6, koje odgovaraju vrijednostima 7, i

My -
5, =h"(n,) i Sy =h" () 27)

gdjeje n'(x)= asinh(x/\/E).

PRIMJER

Vratimo se na na$ primjer eksperimenta sa n° =n“ =10 koji dopusta uzorak veli¢ine u¢inka od
g = 0.60 i nepristranu procjenu veli¢ine uc¢inka od d = 0.57. Izra¢unali smo 95-postotni interval

pouzdanosti za o koristeci (23) sa a= \/4 +2(10/10)+2(10/10) = V8,
h=h(d)=2sinh"(0.57/+/8)=0.283.

Izraz (26) daje granice pouzdanosti 7, 1 7, za n: n, =0.283-1.96,1/(10+10) =—-0.155,
7y =0.283+1.964/1/(10+10) = 0.721.

Koriste¢i h! (x) =48 sinh(x /A2 ), dobivamo granice pouzdanosti
5, =8 sinh(~0.155/42)=~031, &, =+8sinh(0.721/42)=1.50 i interval pouzdanosti
-031<6<1.50.

13
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Drugacija transformacija je predlozena od strane Kaemera. Ova transformacija, [KRAE1983],
iskoriStava Cinjenicu da su distribucija procjene veli¢ine ucinka (necentralna t-distribucija) i
distribucija ,,product-moment* koeficijenta korelacije povezane [KRAE1979]. Kraemer,
[KRAE1983], pokazuje da ako je

r=d/l@>+v)? i p=5/(6>+v)" (28)
gdje je v=N(N —2)/n*n°, tada transformirana slu¢ajna varijabla

w=ulr,p)=(p—r)i-rp) 9)

11

ima otprilike nul distribuciju od “product-moment
se da (slucajna) varijabla

IN = 2u/(1-u?)" (30)

ima aproksimativnu Studentovu t-distribuciju sa N-2 stupnja slobode, §to moze biti koriSteno za
dobivanje granica pouzdanosti iz percentilnih toCaka (eng. percentage points) od (centralne) t-
distribucije [KRAE1979]..

koeficijenat korelacije distribucije. Pokazuje

Nakon dobivanja (bilo kojom metodom) granica pouzdanosti u, 1 u,, dobivamo granice

pouzdanosti p, 1 p,, traZeci vrijednosti od p koje odgovaraju vrijednostima u, 1 u,, :

Pr = (”L _r)/(qu_l)’ Pu :(”U _r)/(”Ur_l) (31)

Napokon, dobivamo interval pouzdanosti od § transformiraju¢i p, 1 p, u o, 1 9, :

5, =pvili=p2)", 8, =puili-p2)"” (32)

PRIMJER

Ako se vratimo na primjer istrazivanja sa n” =n“ =10 i dobivene veli¢ine u¢inka g = 0.60, te
nepristrane procjene veli¢ine ucinka d = 0.57. za racunanje 95-postotne pouzdanosti za &, prvo

trebamo izraCunati v = 18/20(%)[%} =3.6,te r= 0.57/(0.572 + 3.6)1/2 =0.288.

Koristeéi ¢injenicu da u = (r— p)1-rp) ima aproksimativno nul distribuciju od koeficijenta
korelacije za n = 20 promatranja, mozemo dobiti 2.5 1 97.5 percentilne toc¢ke iz tablice kriticnih
vrijednosti korelacije. Ove kriti€ne vrijednosti su u, =-0.444 1 u, =0.444. UvrStavajuci ove

vrijednosti u (31), dobivamo

p, =(0.444-0.288)/[(0.444)0.288) - 1] = -0.179
Py =(—0.444 -0.288)/[- (0.444)0.288)—1] = 0.649

14
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Uvritavajuéi vrijednosti od p, i p, u (32) rezultira s &, =—0.179v3.6 /[ - (0.179)] * = -034,

22 . .. . T
0, =0.649v3.6/ [1 —(0.649) ] =1.62. Stoga je 95-postotni interval pouzdanosti za ¢ koriste¢i
trenutnu metodu je —0.34 <6 <1.62

Relativno malo je poznato o toc¢nosti ove metode transformacije. Mogucée su vece znacajne
razlike za vecée veliCine ucinka ili za jako male veli¢ine uzorka. Nijedna metoda za stvaranje
intervala pouzdanosti temeljena na transformacijama nije bolja od metode temeljene na
asimptotskoj distribuciji od g.

2.2.3. Tocni intervali pouzdanosti za veli¢ine ucinka

lako neke metode rezultiraju to¢nim intervalima pouzdanosti za &, mi raspravljamo o
aproksimacijama, jer je to¢na metoda prilicno komplicirana. Preporu¢amo upotrebu
aproksimativnog intervala pouzdanosti danog u (22) kada je manji od #n” i n° umjeren ili velik (
veéi od 10). Za manje veli¢ine uzorka, ovi asimptotski intervali pouzdanosti, mogu biti
nedovoljno precizni. Tocni intervali pouzdanosti za ¢ su dobiveni koriste¢i to¢nu distribuciju
veli¢ine u¢inka metode procjene g.

Statistika gvn“n® /N ima necentralnu t-distribuciju sa N-2 stupnjeva slobode i necentralni

parametar Sv/n°n“ /N . Oznatimo funkciju kumulativne distribucije metode procjene g sa
F (g s N =2, 5). Tada granice pouzdanosti 6, 1 J,, su definirane kao rjeSenja jednadZzbi:

F(g;N—2,5L)=a/2, F(g;N—2,5U)=l—a/2 (33)

Ovdje nailazimo na razlicite integrale niza prikaza funkcija distribucije, koji se ne mogu lako
ru¢no izracunati.

2.3. Robusna i neparametrijska procjena veli¢ine uc€inka

Do sada smo koristili parametrijski model (1) za izvodenje metoda procjene veli¢ine ucinka.
Uobicajeni model je Cesto prikladan, ali ne uvijek 1 realisti¢an. Kada se ne susre¢u pretpostavke
za normalnost podataka, veli¢ina ucinka izraCunavana iz podataka prije i poslije transformacije
moze se znacajno ne slagati. Jedan pristup metode procjene ¢ je taj da koristimo veli¢inu u¢inka
izraCunatu pomocu transformiranih podataka, koji su vjerojatno, razumno normalni. Alternativno
je da razvijemo metodu procjene veliCine ucinka koja je nepromijenjena transformacijama
opazanja. To je bila motivacija za neparametrijske metode procjene veliCine ucinka koje je
predlozio Kraemer i Andrews, [KRAE1982] i kao proSirenje metoda procjene koje su dali
Hedges i1 Olkin [HEDG1984].

Standardna razlika aritmetickih sredina omogucava preklapanje distribucija rezultata u
eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi. Ali kada podaci nisu normalno distribuirani, interpretacija
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veli¢ine u¢inka u terminima percentila standardne normalne distribucije je neupotrebljiva. Ako
podaci mogu biti transformirani tako da postanu viSe normalno distribuirani, tada je vazno imati
metodu procjene koja ostaje nepromijenjena u procesu transformacije.

Zapocinjemo raspravljaju¢i o metodama procjene veli¢ine ucinka koriste¢i robusne metode
procjene za u”,u“ i o, i proucavajuéi neparametrijske metode procjene veli¢ine udinka,
[KRAE1982].

2.3.1. Robusna procjena veli¢ine u¢inka naspram vanjskih vrijednosti

Veli¢ina u¢inka & je omjer razlike aritmetickih sredina prema standardnoj devijaciji. Da bi dobili
metodu procjene veli¢ine ucinka koja je otporna na vanjske vrijednosti, procijenimo 1 razliku
aritmeti¢kih sredina i standardnu devijaciju pomocu robusnih metoda procjene. Npr, srednja
vrijednost populacije svake grupe moze biti procijenjena medijanom, a standardna devijacija
svake grupe moze biti procijenjena rangom. Mozemo procijeniti

5 = [Med(YE )— Med(YC )]/ ol (34)
gdje su Med (Y 4 ) i Med (Y C) medijani zapaZanja u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi, i
o= azy(cz) +..+ an_ly(i_l) (35)

gdje su y() < yG) <...< y(,) < ¥, uredene vrijednosti u kontrolnoj grupi. Optimalni koeficijenti

Ayyennr su odabrani tako da minimaliziraju varijancu od &, [SARH1962]. U svrhu

> n-1
umanjivanja osjetljivosti prema ekstremnim vrijednostima, najmanja 1 najveca vrijednost su

izostavljene u metodi procjene od o . Kako procjene 5 od & dane u (34) ne ukljucuju dva
ekstremna opazanja, one su otporne na pomake najekstremnijih opazanja.

2.3.2. Neparametrijske metode procjene veli¢ine u€inka

Neparametrijski pristup u procjeni veli¢ine uc¢inka je predloZzen od strane Kraemera i Andrewsa
(KA). Njihova tehnika zahtjeva da rezultati inicijalnih (x) 1 zavr$nih (y) mjerenja budu dostupni
za svakog pojedinca u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi (Tablica 5.). KA metoda procjene sluzi
za razjasnjavanje kako se dodatne metode procjene mogu konstruirati, [KRAE1982] Za svaku
grupu odredujemo proporciju uzorka (eng. sample proportion) p od x rezultata koji leze ispod

medijana y rezultata. Ova proporcija odgovara standardnoj normalnoj devijaciji S5

o)=p il S=0'(p) (36)
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gdje je (D(x) standardna normalna kumulativna distribucija funkcije. Upotreba ove procedure za
eksperimentalnu i kontrolnu grupu procjenjuje veli¢ine ucinka 5% 1 6€ za eksperimentalnu i
kontrolnu grupu redom. Ukupna veli¢ina uc¢inka 5 je dobivena kao

5=06%-5¢ (37)

Tablica 5. Podaci inicijalnih i zavrS§nih mjerenja sistolickog krvnog tlaka dobiveni na 40 ispitanika

Eksperimentalna Kontrolna grupa
grupa
Inicijalna | Zavr$na | Inicijalna | Zavr$na
mjerenja | mjerenja | mjerenja | mjerenja
134 130 139 130
135 131 140 131
135 135 141 144
136 136 143 146
145 136 151 128
147 138 152 156
148 124 152 161
150 126 153 162
151 104 153 160
153 142 154 131
153 114 154 158
155 166 159 166
156 153 160 150
158 169 160 186
162 127 162 188
165 130 163 153
167 120 165 144
168 121 169 147
179 149 175 169
180 150 176 170
Medijan 153 133 154 154.5

PRIMJER

Podaci od sistolickom krvnom tlaku su dani u [KRAE1982], i reproducirani su u Tablici 5.
rezultatima inicijalnih (x) i1 zavr$nih (y) mjerenja tretmana ispitanika eksperimentalne i kontrolne
grupe te su prikazani u uzlaznom nizu rezultata inicijalnih mjerenja. Medijan y rezultata u
kontrolnoj grupi je 154.5. Broj x rezultata manjih od 154.5 je 11, pa slijedi

5C = (;—éj =0.126.

Na slican nadin dolazimo do 8% =@ (0). U ovakvim sluajevima Kraemer i Andrews
preporucuju  koriStenje p=1/(n+1)=%=0.048 umjesto  nule, tako da je
5% = ®7'(0.048) = —1.665. Kombinirajuéi 5% i ¢, dolazimo do procjene veli¢ine ucinka

5=6% -6 =-1.665-0.126=-1.79.
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2.3.3. Procjene temeljene na razlikama kontrolnih i eksperimentalnih
proporcija

Logika neparametrijskih metoda procjene veli¢ine ucinka je najbolje ilustrirana grafickim
prikazom rezultata inicijalnih (x) mjerenja napsram rezultata zavrs$nih (y) mjerenja ( Slika 3.).

Ly xsmed(y©)

Ly:yCeat
-

Lgiy® Med(x€)

“
Med (x°)=154 = -
T Y1 I
. Mg

. . " MeahE)
/M.:!:"‘E”[’q

= ¢

-

Med(yE)=133

Med [y©) =154.5 ]

Slika 3. Rezultati inicijalnih (x) mjerenja naspram rezultata zavr$nih (y) mjerenja, [HEDG1985]

KA procedura promatra proporciju p tocke (X,y), tako da je x manji od medijana od y, tj.
izraCunava udio to¢aka na lijjevoj strani od pravca L, za kontrolnu grupu. Nakon toga koristimo

inverznu normalnu kumulativnu distribuciju funkcije @' da bi dobili procjenu veli¢ine uéinka
mjerenja iz p. KA metoda procjene je

5 =0 (pf)-o(p¢) (38)

Kada su promatranja normalno distribuirana, 5’1 je procjena od

N .
oF oC (39

X X

gdje su g, ,u i o] zavrina srednja vrijednost, inicijalna srednja vrijednost i inicijalna

standardna devijacija eksperimentalne grupe, redom, i ,uf , 1S i o su analogni parametri za
kontrolnu grupu.

KA proceduru karakterizira to da S§to je ve¢i ucinak tretmana, manja je proporcija rezultata
inicijalnih mjerenja eksperimentalne grupe koja premasuje medijan zavr$nih mjerenja.

Povezana metoda procjene 5’2 je temeljena na proporciji ps rezultata zavr$nih mjerenja u
kontrolnoj grupi koja premasuje medijan inicijalnih mjerenja u kontrolnoj grupi, i proporcija ps
zavrSnih rezultata mjerenja u eksperimentalnoj grupi koja premaSuje medijan inicijalnih mjerenja
u eksperimentalnoj grupi. Za kontrolnu grupu relevantna proporcija odgovara proporciji
promatranja iznad pravca L,. Gore navedeni opis je preveden u formulu za 52 :
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A

5, =07 (pf)-o(p¢) (40)

Za  Kraemer-Andrews podatke je  ps = % =010 i pi= % =0.50. Dakle,

57 =07(0.10)=—-1.282, 5 =7(0.50)= 0.0 i 5, = 5F -5 =—1.282.

Kada su promatranja normalno distribuirana, 52 je procjena od

Hy =My -
E - C

O'y O'y

(41)

gdje su O"_f 1 af zavrSna mjerenja standardne devijacije eksperimentalne i kontrolne grupe.

2.3.4. Procjene temeljene na povecéanjima rezultata u eksperimentalnoj
grupi u odnosu na kontrolnu grupu

Drugaciji pristup je u upotrebi proporcija rezultata u kontrolnoj grupi koji su se povecali manje
nego Sto je ocekivano u eksperimentalnoj grupi. Ova ideja je ilustrirana graficki na Slici 3.

Odredite medijan rezultata inicijalnih i zavrSnih mjerenja u eksperimentalnoj grupi, a na
podacima kontrolne grupe nacrtajte pravac M od ishodista (0,0) kroz to¢ku [Med (xE lMed (yE )]
Jednadzba pravca M je

c_ Med yE c
= X
Y Med%xE )) (42)

Proporcija ¢, tocke iznad pravca M rezentira proporcije ispitanika u kontrolnoj grupi ¢iji su
rezultati manje povecani nego oni od njihovih ,,dvojnika® u eksperimentalnoj grupa. Metoda
procjene veli¢ine ucinka y, je dana sa

H=0"(q) 43)

Za podatke u Tablici 5. je ¢, = % =0.101 y, = CD’I(O.IO) =—1.282. Ako su rezultati normalno
distribuirani, $, daje procjenu (,uf — iy )/ or.

Simetri¢na verzija se dobije crtaju¢i na grafickom prikazu eksperimentalnih podataka pravac
izmedu ishodista (0,0) i tocke [Med (xClMed (yc)] reprezentirajué¢i medijane rezultata zavrSnih
mjerenja u kontrolnoj grupi. Definiramo ¢, kao proporciju rezultata u eksperimentalnoj grupi
koji leze iznad pravca, za koje je

Med%yc :
E > xE
4 Med(x€ (44)
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Metoda procjene veli¢ine u¢inka 7, je dana sa
P =07(q,) (45)

Za podatke u Tablici 5. je ¢, = 210 =0.10 i y, =®'(0.10)= —1.282. Ako su rezultati normalno

distribuirani tada $, daje procjenu (,uf —u )/ o).

2.3.5. Neparametrijske metode procjene koje uklju€uju samo zavrsne
rezultate

Ako su sluc¢ajnim odabirom ispitanici podijeljeni u kontrolnu i eksperimentalnu grupu, tada
o¢ekujemo da distribucija rezultata inicijalnih mjerenja bude sli¢na u obje grupe. U ovom slucaju

mogu se koristiti samo rezultati zavrinih mjerenja. Izratunavamo proporciju §, rezultata

kontrolne grupe koji su manji od medijana eksperimentalne grupe (ispod pravca M) i
transformiramo proporciju u procjenu 7, veli¢ine uc¢inka

r=0"(g) (46)

Prou¢avaju¢i Tablicu 5., vidimo da je ¢, =%=0.20 za podatke Kraemer-Andrews, Sto

odgovara p, =@ (0.20) =—1.038. Kada su promatranja nezavisno normalno distribuirana, 7 je

metoda procjene od (yf — iy )/ oy, §to je razlika aritmetickih sredina standardizirana

standardnom devijacijom O'_VC rezultata kontrolne grupe.

Simetri¢na metoda procjene se dobije koriste¢i proporciju ¢, od rezultata zavr$nih mjerenja u

cksperimentalnoj grupi koji premasuju rezultat medijana kontrolne grupe. Proporcija ¢, je
transformirana u metodu procjene veli¢ine u¢inka kao

7 =07"() (47)

Kraemer-Andrews podaci u Tablici 5. imaju g, 223020.10, Sto  odgovara

72 =®(0.10)=-1.282.

Kada su promatranja nezavisno normalno distribuirana, 7, je metoda procjene od
(,uf —uy )/ o, , §o je razlika aritmetickih sredina eksperimentalne i kontrolne grupe
standardizirane pomocu standardne devijacije GyE rezultata eksperimentalne grupe.

Dakle, ako su rezultati normalno distribuirani i standardne devijacije eksperimentalne i kontrolne
grupe jednake, tada i », i 7, imaju procjene jednake veli¢ine. Kada su podaci inicijalnih i
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zavr$nih mjerenja dostupni, radije ¢emo koristiti 7, nego y,, a kada su samo podaci zavr$nih

mjerenja dostupni koristit éemo 7, .

2.3.6. Odnosi izmedu metoda procjene

Sedam neparametrijskih metoda procjena veli¢ine ucinka su razli¢ite u smislu da razlicito
upotrebljavaju podatke i procjenjuju neznatno razliite parametre kada su podaci normalno
distribuirani. Proporcije koje su upotrebljavane u izra¢unima svake od metoda procjene su dani u
Tablici 6. zajedno sa procijenjenom veli¢inom ucinka, pod pretpostavkom da su promatranja
normalno distribuirana. Primijetimo da #, i », imaju procjenu jednake veli¢ine, kao i 7, i 7,.

. v e . . A Ak A S . . .y v .
Kada je O'f = af , Cetirl metode procjene 7,, ¥,, 7, 1 7, imaju identinu veli¢inu procjene.

oy & . & . . . . . E _ C - E _ C
Sli¢no, 6, i &, imaju jednake parametre procjene ako je o, =0, i 0, =0,

Malo je poznato o svojstvima uzoraka kod neparametrijskih metoda procjene veli¢ine u¢inka. Oni
su vjerojatno manje ucinkoviti nego njihovi parametrijski dvojnici. Neparametrijske metode
procjene bi trebale biti koriStene samo kada imamo razloga vjerovati da su parametrijske
pretpostavke prekrSene. Neparametrijke metode procjene veli¢ine u¢inka su izraCunate samo
kada su sva originalna promatranja dostupna. Ovo ozbiljno ogranicava primjenjivost ovih metoda
procjene u praksi, otkad su neobradeni podaci rijetko dostupni u meta-analizama.

Tablica 6. Kratak pregled neparametrijskih metoda procjene, [HEDG1985]

ot | POPoaaz | OOl
unavanje pretpostavkama
5¢ x¢ < Mea’(yc) (,U —H, )/5
52 xf < Mea’(yE) (,u - U, )/0'
5, =8F - 5¢ st —of
5¢ y< > Med(xc) (,U —H, )/5
5E yE > Med(xE) (,U — M )/O'
5, =68 65 5L - 5¢
5¢ ¢ >x€ (y —ul )/a*
55 yE > xF (ﬂ —ut )/ o
5y =0y =5 57 -5y
£
| e o
Vs % (/”y - ,uf )/
2 Ve <Med(y*) | (uf —ul)of
75 vE > Med(y©) | (uf - ul)iok
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3. Parametrijske procjene veli¢
eksperimenata

Ako se iz niza od k istrazivanja s razlogom mozZe ocekivati da imaju zajedni¢ku veli¢inu ucinka
0, tada trebamo izvu¢i informacije iz svih istrazivanja s ciljem da dobijemo kombiniranu
procjenu od O . Postoje nacini kako to napraviti. Ovdje prikazujemo nekoliko metoda za
dobivanje zajedni¢ke metode procjene od ¢ iz niza studija s umjerenim do velikim uzorcima.

Jedna od jednostavnijih zajednickih procjena je prosjek procjena dobivenih iz pojedinacnog
istrazivanja, a zbog jednostavnosti, ova metoda je Cesto koriStena. Ukoliko istrazivanja nemaju
zajednicku veli¢inu ucinka, onda bi trebao postojati barem tezinski faktor. Ovo postaje jasnije
kada primijetimo da varijanca metode procjene ovisi o veli¢ini uzorka, tako da su procjene iz
istrazivanja sa ve¢im uzorkom mnogo preciznije od onih s manjim uzorkom.

Dvije metode su prezentirane za dobivanje optimalne kombinacije procjene veli¢ine ucinka iz
niza studija:

(1) tezinska linearna kombinacija metoda procjene iz razliCitih istrazivanja

(i1) metoda procjene maksimalnih vjerojatnosti.

Oba dvije metode su pokazale da imaju jednaku asimptotsku distribuciju. Obje metode predlazu
koriStenje transformacije procjene veliCine ucinka. Metoda temeljena na linearnim
kombinacijama je jednostavnija, te zahtjeva manje izraCunavanja.

3.1. Model i notacija

StatistiCka svojstva procedure za kombiniranje rezultata iz niza eksperimenata ovise o
strukturnom modelu rezultata eksperimenta. Strukturni model zahtjeva da je svaki eksperiment
temeljen na skali odaziva (eng. response scale) iz prikupljenih poopcéenih mjera, tj. svaka skala
odaziva je linearna transformacija skala odziva s jedini¢cnom varijancom unutar grupa.

Populacijski parametar oznaCavamo sa o, i to je nepristrana procjena pomocu d. Glass
procjenjuje ¢ za svako istrazivanje, te kombinira procjene kroz istrazivanja [GLAS1976].
Statisticke analize u takvim istrazivanjima tipi¢no ukljucuju upotrebu t- ili F-testa za testiranje
razlika izmedu srednjih vrijednosti grupa. Ukoliko su pretpostavke za valjanost t-testa ispunjene,
moguce je izvesti tocnu procjene od o . Pocinjemo eksplicitnim prikazivanjem pretpostavki.
Pretpostavimo da su podaci koji su proizasli iz niza od k nezavisnih istrazivanja, u kojem svako
istrazivanje usporeduje eksperimentalnu grupu (E) s kontrolnom grupom (C), kako je ispod
prikazano:
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BAZA PODATAKA:
Promatranja
Studija Eksperimentalna Kontrolna
E E c c
. A A
E E c c
k A A
PARAMETRI:
Eksperimentalna Kontrolna
Srednja Srednja
Studija | vrijednost | Varijanca | vrijednost | Varijanca Veli¢ina ucinka
E 2 c 2 E c
1 H O, H 2 o, = (/h —H )/ o,
k P .2 .c P P c
Hy Oy Hy Oy 5k:(luk —Hy )/O-k

Pretpostavimo da su za i-to istraZivanje eksperimentalna promatranja Y, soes fL normalno

distribuirana sa zajedni¢kom srednjom vrijednoséu 4 i zajednickom varijancom o . Sli¢no,

promatranja u kontrolnoj grupi Y, ,..Y. su normalno distribuirana sa zajednickom srednjom
in;

vrijedno$éu u° i zajedni¢kom varijancom o . Ispustajuci eksponent E ili C na varijancama,

presutno smo pretpostavili da su varijance eksperimentalne i kontrolne grupe, za i-ti eksperiment,

jednake. Ili krace,

Yf ~ N(,uiE,O'.Z), j=lo,nt, i=lL.,k i

l

48
Y[.jc ~ N(,ul.c,oyz), j=l.,nt, i=l..,k “8)

U ovoj notaciji, veli¢ina u¢inka o, za i-to istrazivanje je definirana kao
8 =uf - u' o, (49)

lako se vrijednosti populacijskih srednjih vrijednosti i standardne devijacije mogu promijeniti
pod utjecajem linearne transformacije promatranja, veli¢ina u€inka & ostaje neizmijenjena.
Obratno, ako dva mjerenja nisu linearno povezana, tada ¢e populacija rezultata testova,
generalno, rezultirati razli¢itim veli¢inama ucinka.

Pretpostavimo da je svaki eksperiment u nizu replikacija drugog, tj. eksperimenti mjere jednake
izlazne konstrukcije i razlikuju se samo po skali odaziva i veli¢ini uzorka. Populacijska vrijednost
ucinka eksperimentalnog faktora ¢e biti identi¢na ako su sve studije upotrebljavale jednaku skalu

odaziva za zavisnu varijablu. Ova pretpostavka zna¢i daje 6, =65, =...= 3, =6 .
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3.2. Tezinske linearne kombinacije procjena

Kada niz od k nezavisnih istrazivanja dijeli zajedni¢ku veli¢inu u¢inka &, prirodna procjena od
o0 je udruzivanje procjena iz svake od studija. Ako je veli¢ina uzorka studija razlicita, tada su
metode procjene iz vecih studija mnogo preciznije, nego one iz manjih studija. U ovom slucaju s
razlogom dajemo vecu tezinu (eng. weight) preciznijim metodama procjene kod udruZzivanja.
Ovo dovodi do uvodenja tezinske metode procjene dane formulom:

dW =W1d1+...+Wkdk (50)

gdje su w,,...,w, nenegativni tezinski faktori.

3.2.1. Procjenjivanje tezine

Tezine koja minimiziraju varijancu od d, daju teZinu koja je obrnuto proporcionalna varijanci u
svakom istrazivanju. Intuitivno je jasno da manje varijance daju vece tezine. Dakle,

1 k 1
" @) o) o

J=1

gdje je o*(d ,.) varijanca od d,. Zbog primjene teorije na velikim uzorcima, tezine su

1 k 1
Wi_o_ z(di)/;ng(dj) (52)

gdjeje o’ (d ,.) varijanca velikog uzorka , dana u izrazu (20).

Prakti¢ni problem koji se javlja kod izracuna najpreciznije teZinske procjene je taj da i-ta teZina
zavisi o varijanci d,, koja zavisi o nepoznatom parametru J, kojeg moramo procijeniti. Da bi
rijesili ove poteskoce, upotrebljavati cemo tezine koje su temeljene na aproksimaciji varijanci i
ne ovise o 0. Ovaj nacin rezultira zajednickom metodom procjene koja je nepristrana, i cesto
manje precizna nego kada se koristi optimalna tezina. Npr. aproksimativna tezina je dana sa

~

n.

1

Y7, (53)

J=1

w.

1

1

gdje je 71, =n/n’ /(n.E +n’ ) Ovako izvedena tezina je blizu optimalne kada je & blizu nule i

1

kad su n, veliki.

Ukoliko je procjena od o dostupna (nije nula), tada tezina moze biti procijenjena unosenjem
vrijednosti od 6 u formulu (20) za varijancu d, i koriste¢i formulu (52) za w,. Op¢enito, rezultat

¢e biti nepristrana zajedni¢ka metoda procjene od O, §to je neznatno manje precizno nego
najpreciznija teZinska metoda procjene.
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Tezinska metoda procjene od O temeljena na upotrebljavanju procjene uzorka od o za
izraCunavanje tezina za svaku studiju, j e dana sa

k

i Z (54)

i=l ,' =1 i

gdje je 62((1 ) definirana u izrazu (21). Metoda procjene d, je dobivena izraCunavanjem teZine
koriste¢i d, za procjenjivanje J,. Takoder, d, je nepristrana, a d, nije. Pristranost od d, je
malena kod vec¢ih uzoraka i tezi nuli kako se veli¢ina uzorka povecava.

Metoda procjene d, se moze modificirati, zamjenjujuéi d, sa d,, u izrazu za &z(di) 1

ponavljanjem. Definirajmo dio) da bude d, , za dobivanje prve iteracije:

k k 1

,Z (d /d°) E&Z(di/d@) (55)
I sada definiramo a’f sa

k k

,Z&Z(d /d" )Z (d/d ) (56)

gdje je &2(0’[ /X) je procjena od &wz(d,.) dobivena zamjenjuju¢i d sa X i izrazu (21) za
varijancu od d . Za bilo koju razinu /, procjena sljedece razine je dobivena iz

i=1 =1

k
l+1 —
Z&Z(d 1d") 4 Z ”(d 1d")’ F= 012 (57)

Iterirana metoda procjene df) tezi da bude manje pristrana nego a’f’l). Ako je veli¢ina u¢inka
homogena kroz eksperimente, proces iteracije obi¢no ne mijenja mnogo procjene.

Asimptotska distribucija od d, se moZe koristiti za dobivanje velikih uzoraka intervala
pouzdanosti za o, temeljenih na d,. Definicija velikih uzoraka u ovom slucaju znaci da
individualna veli¢ina uzorka n/ i n’, i=1,...,k, raste po istoj stopi, i da je N = Z(nf +nf )

velik.

3.2.3. Preciznost aproksimacije velikog uzorka za distribuciju tezinske
metode procjene veli¢ine u€inka

Preciznost intervala pouzdanosti i testa hipoteze da & =0 ovisi o preciznosti normalne
aproksimacije velikog uzorka za distribuciju od d,. Distribucija metode procjene d, je

kombinacija od d,,...,d, . Preciznost normalnih aproksimacija velikih uzoraka prema distribuciji
od d,sugerira da ¢e aproksimacija za distribuciju od d, biti razumno precizna u mnogim

situacijama. Za ocekivati je da ¢e d, imati neznatno negativnu pristranost za 6 > 0, budu¢i da su
kolebanja u metodama procjene negativno korelirana sa kolebanjima u procjenama tezine.
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Preciznost aproksimacije velikog uzorka za distribucije od d, 1 dil) je istrazivana od strane
Monte Carlo metoda za dva i pet nezavisnih istrazivanja. Rezultati za k =2 1 5, neke kombinacije
od veli¢ine uzorka n* =n“ =10,20,30,40 i 50, i veli¢ine u¢inka § = 0.25,0.50,1.00, i 1.50 su
dani u Tablicama 7.1 8.

Tablica 7. Mali uzorak preciznosti intervala pouzdanosti za O temeljen na normalnoj aproksimaciji distribucije od
d ., sa 2000 replikacija, [HEDG1985]

Proportion of confidence intervals
containing & with nominal significance level

Mean Variance

‘Sample sizes é ofd, ofd, 060 070 080 090 095 099
=2
(10, 10) 025 0243 0096 0620 0721 0.821 0920 0964 0994
(10, 20) 0.25 0252 0064 0628 0731 0.824 0915 0959 0.992
(10, 50) 0.25 0245 0033 0616 0719 0.819 0909 0949 00991
(50, 50) 025 0250 0020 0596 0705 0.802 0910 0957 0.993
(10, 10) 0.50 0485 0097 0620 0731 0.826 0912 0959 0.992
(10, 20) 0.50 0484 0067 0611 0712 0.816 0.903 0.960 0.992
(10, 50) 0.50 0487 0035 0589 0684 0.791 0.896 0948 0990
(50, 50) 0.50 0490 0021 0601 0710 0811 0901 0945 0990
(10, 10) 1.00 0959 0.111 0613 0.709 0.808 0908 0946 0.992
(10, 20) 1.00 0976 0072 0625 0719 0.808 0905 0951 099
(10, 50) 1.00 0985 0038 0.598 0693 0.790 0904 00951 0991
(50, 50) 1.00 0.991 0.022 0610 0712 0810 0.903 0954 0.993
(10, 10) 1.50 1458 0122 0591 0706 0.814 0917 0959 0.992
(10, 20) 1.50 1.474 0087 0595 0.690 0.803 0909 0951 0.990
(10, 50) 1.50 1487 0.042 0595 0.694 0.804 0902 0.950 0.992
(50, 50) 1.50 1.493 0025 0587 0694 0.791 0904 0953 0992
k=235

(10,10, 10,10, 10) 0.25 0.242 0.037 0.625 0718 0821 0922 0964 0993
(10, 10, 10, 50, 50) 0.25 0.247 0015 0621 0715 0.818 0904 0954 0991
(20,20,20,20,20) 0.25 0250 0021 0601 0702 0.798 0902 0946 0.987
(50, 50, 50, 50, 50) 0.25 0.249  0.008 0.607 0.704 0.807 0.908 0959 0.990

(10,10, 10,10, 10) 0.50 0484 0.039 0.625 0718 0.821 0914 0955 0.991
(10, 10, 10, 50, 50) 0.50 0487 0015 0597 0.701 0.809 00905 0951 0.990
(20,20, 20,20,20) 0.50 0487 0.020 0.606 0.698 0.800 0905 0960 0.991
(50, 50, 50, 50,50) 0.50 0.493 0008 0613 0721 0.819 0904 0945 0988

(10,10, 10,10,10) 100 0953 0042 0605 0714 0813 0905 0951 0989
(10, 10, 10,50,50) 1.00 0980 0.017 0612 0.708 0.798 0.897 0947 0.991
(20,20,20,20,20) 1.00 0975 0021 0611 0711 0.807 0913 0956 0989
(50, 50, 50, 50, 50) 1.00 0.990 0009 0.598 0700 0:792 0901 0.952 0989

(10,10, 10, 10, 10) 1.50 1.438 0.050 0585 0.692 0.792 0.895 0541 0984
(10, 10,10,50,50) 150 1476 0.019 0.586 0.685 0.787 0.896 0953 0992
(20,20,20,20,20) 150 1472 0025 0.605 0.695 0.796 0.898 0.946 0991
(50, 50, 50, 50, 50) 1.50 1489 0.010 0602 0706 0.803 0.905 0953 0.990
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Tablica 8. Mali uzorak preciznosti intervala pouzdanosti za O temeljen na normalnoj aproksimaciji distribucije od
d", [HEDG1985)

+

Proportion of confidence intervals
containing é with nominal significance level

Mean Variance

Sample sizes 5 ofd? ofdy 060 070 080 090 095 099
k=2
(10, 10) 025 0250 0.102 0605 0705 0.803 0912 0957 0992
(10, 20) 0.25 0256 0066 0618 0.716 0.815 0910 0952 0992
(10, 50) 025 0247 0033 0610 0.714 0.814 0906 0947 0.988
(50, 50) 025 0251 0020 0595 0.701 0.798 0909 0956 0992
(10, 10) 0.50 0498 0103 0613 0716 0.811 0902 0954 0.989
(10, 20) 0.50 0491 0069 0.604 0704 0.808 0.897 0956 0.992
(10, 50) 0.50 0.49% 0036 0586 0678 0.783 0.897 0947 0988
(50, 50) 0.50 0493 0021 0601 0708 0.806 00902 0944 0.988
(10, 10) 1.00 0986 0119 0.604 0698 0.791 0898 0.939 0989
(10, 20) 100 0992 0075 0.620 0.713 0.803 0.894 0.948 0.990
(10, 50) 1.00 0994 0039 0593 0.685 0.788 0503 0949 0.989
(50, 50) 1.00 0996 0022 0604 0708 0.811 0.903 0954 0.992
(10, 10) 1.50 1499 0.133 0590 0.688 0.795 0.904 0952 0990
(10, 20) 1.50 1.499 0091 0.583 0.688 0.794 0901 0943 0.988
(10, 50) 1.50 1499 0044 0590 0.691 0.796 0.898 0.947 0.989
(50, 50) 1.50 1.501 0026 0591 0.690 0.791 0.900 0954 0991
k=35

(10,10, 10,10, 10) 025 0.252 0.041 0.600 0.680 0.799 0909 0957 0.990
(10, 10, 10, 50, 50) 0.25 0.251 0015 0609 0710 0.812 0900 0.947 0989
(20, 20,20,20,20) 0.25 0255 0022 0595 0.694 0.785 0.894 0940 0.934
(50, 50, 50, 50, 50) 0.25 0.250  0.008 0.606 0.697 0.802 0.903 0956 0989

(10, 10, 10,10, 10) 0.50 0.504 0043  0.605 0.697 0.794 0.896 0.942 0.986
(10, 10, 10, 50, 50) 0.50 0.494 0016  0.591 0.693 0.805 0.903 0.947 0.987
(20, 20, 20,20,20) 0.50 0497  0.021 0.591 0.686 0.793 0.897 0.951 0.989
(50, 50, 50, 50, 50) 0.50 0497 0008 0.603 0710 0.813 0903 0946 0.988

(10, 10, 10,10, 10) 1.00 0994 0047 0.596 0.696 0.794 0.898 0.944 0.987
(10, 10, 10,50, 50) 1.00 0995 0018 0611 0707 0.791 0893 0947 0.993
(20, 20, 20,20,20) 1.00 0994 0022 0614 0709 0806 0.906 0.954 0.989
(50, 50, 50,50, 50) 1.00 0997 0009 0.595 0693 0790 0.899 0.954 0.988

(10,10, 10,10,10) 1.50 1499 0058 0.582 0.669 0.773 0.878 0.938 0.982
(10, 10,10,50,50) 1.50 1.500 0.020 0.579 0.681 0.793 0.897 0.947 0.991
(20, 20, 20,20,20) 1.50 1.503  0.027 0.585 0.697 0.797 0.894 0948 0.987
(50, 50, 50, 50, 50) 1.50 1.501 0010 0.610 0.710 0.800 0901 0952 0992

Ove veli¢ine uzoraka i veli¢ine u¢inka su izabrane jer su to tipi¢ne vrijednosti koje susre¢emo u
vecini meta-analiza. Dvije tisuce replikacija za svaku strukturu veli¢ine uzorka su generirane za
svaku populacijsku veli¢inu ucinka. Aproksimacija velikog uzorka je upotrebljena za
izraCunavanje intervala pouzdanosti od za ¢ . Srednje vrijednosti i varijance procjena, kao i
empirijske proporcije intervala pouzdanosti, koje sadrze ¢ su izraCunate za svaku veli¢inu
uzorka i za svaku veli¢inu uc¢inka. Ovi rezultati dokazuju da je aproksimacija velikih uzoraka za
distribuciju metoda procjena razumno precizna za podrucje gdje je O ispitivana, Cak i kada sve
studije imaju veli¢inu uzorka 10 po grupi. Preciznost aproksimacija tezi poboljSanju kako se
veli¢ina uzorka povecava. Kao §to je za ocekivati, metoda procjene d, ima neznatno negativnu
pristranost, koja tezi prema niskoj procjeni o .
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3.3. Procjene maksimalnih vjerojatnosti veli€ine uéinka iz
niza eksperimenata

Metoda maksimalnih vjerojatnosti je op¢a metoda za dobivanje procjena parametara koji daju
specificni statisticki model. Ima teorijsku prednost kod iskoriStavanja procjena, koje se
priblizavaju pravoj vrijednosti parametra kako se veli¢ina uzorka povecava. Niti jedna druga
metoda procjene nije preciznija kod velikih uzoraka kao $§to je metoda procjene maksimalnih
vjerojatnosti.

Ako k eksperimenata dijeli zajednicku veli¢inu u¢inka &, tada je, 8, =6, =...= 6, = . Tada se
moze dobiti procjena maksimalne vjerojatnosti od & . Metoda procjene maksimalnih
vjerojatnosti 5 temeljena na promatranim veli¢inama uc¢inka g,,...,g, je rjeSenje jednadzbe

AS+B\S  +¢, +... 4B 6 +¢, =0 (58)

gdje je

A=%02-L)+...+7,(2-L,), B, =(signg, iL,, 7 =n'n"/N,, N, =n! +nf,
L =7g (ig>+N,~2), ¢, =4N,/7L, i=1,...k.

Kako su izrazi 4,8B,,...,B,,c,,...c, odredeni sa g,,...,g,, jednadzba (58) mozZe biti rijeSena za

S, procjenjene maksimalne vijerojatnosti od & . Opéenito, kada je k > 2, eksplicitna formula za

0 se ne moze dobiti. Ali numericka rjeSenja od (58) mogu biti realizirana na ra¢unalu bez nekih

velikih poteskoca. Svojstva velikog uzorka od S i d, su jednaka, pa tako S ima priblizno
normalnu distribuciju na velikim uzorcima sa srednjom vrijednos¢u od ¢ 1 varijancom

-1

F)=| Y (59
i=1 6-2 (di)

gdje je 67(d,) dana formulom (21). Mnogo je teZe izradunati 5 nego d,, zato je malo razloga

za preporuciti koriStenje procjenjene maksimalne vjerojatnosti.

3.4. Procjene veli¢ine ucdinka temeljene na transformiranim
procjenama

Jedan od problema kod kombiniranja procjena veli¢ine ucinka iz k studija je taj da optimalna
linearna kombinacija procjena ovisi o varijancama od d,,...,d,, koje ovise o nepoznanici & .

Dosada smo ovaj problem rjeSavali upotrebom procjena od 6 da bi procijenili optimalne tezine
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za kombiniranje d,,...,d,. Druga moguénost je transformiranje procjena koja rezultira

transformiranom slucajnom varijablom koja ima varijance neovisne o ¢ . Transformirane metode
procjene se mogu kombinirati na jednostavan nacin tako da stvaraju zajednicku procjenu u
transformiranoj metrici. Invertiranjem transformacije, zajednicka procjena rezultira procjenom od

S (Vidi 2.1.4.). Primijetimo da op¢enito transformacija dana u 2.1.4. ovisi izri¢ito o omjeru
n” /n¢. Kako bi upotrebljavali istu transformaciju za svako istrazivanje, omjer n /n’ mora
biti jednak za svako istrazivanje.

Ako je svaki eksperiment uravnotezen u smislu da su eksperimentalna i kontrolna grupa unutar
istraZivanja jednake, nf = njc =n;, j=1,....k, tada je transformacija stabiliziranja varijance

(eng. variance-stabilizing transformation) za d dana sa
H(d) =2 sinh™ (¢ /242) (60)

Neka su h, = h(d,)....,h, = h(d,) transformirane procjene i 7 = h(5) parametar transformirane

veli¢ine ucinka, te pretpostavimo da je jednak za sva istrazivanja. Tada svaka od transformiranih
procjena 4, ima aproksimativno normalnu distribuciju sa srednjom vrijednoS¢u od 5 1 varijancu

od 1/ (2ni ) Stoga je tezinska linearna kombinacija procjena od 77 s najmanjom varijancom

5 onh,
ho=2) =0 (61)

i=1
gdje je N = 22 n, ukupna veli¢ina uzorka. Procjena od 7 je transformirana u procjenu od &

pomocu inverzne transformacije & = 22 sinh(h+ /N2 ) Stovise, %, ¢e i sama biti normalno
distribuirana sa varijancom koja otprilike iznosi

os(h)=1/N (62)
Prema tome, 100(1 - &) -postotni interval pouzdanosti (17,,77, ) za 7 je
nL:h-#_Ca/Z/\/N’ UU:h++Ca/2/\/N’ (63)

gdje je C,,, dvosmjerna kriti¢na vrijednost za standardnu normalnu distribuciju. Interval

pouzdanosti je invertiran da bi dobili interval pouzdanosti (5 B ,§U) za 0 iz

5, = 242sinhly, N2), 6, =242sinhly, /¥2) (64)
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3.5. Ispitivanje homogenosti veli¢ine ucinka

Prije udruzivanja procjena veli¢ine uc¢inka iz niza od k istrazivanja, vazno je utvrditi da li ta
istrazivanja mogu dijeliti zajednicku veli¢inu ucinka. Statisticko testiranje homogenosti veli¢ine
ucinka je u biti test hipoteze H,: 0, =9, =...= 0, protiv alternative gdje se barem jedna
veli¢ina uc¢inka o, razlikuje od ostalih. Nije poznato kako se testira ova hipoteza na malom
uzorku. Jedan od nacina testiranja ove hipoteze na velikom uzorku je sljedeci:
szk:(di_d+)2 65
< 6°(d,) (65)

1

gdje je d, metoda procjene teZine veli¢ine ucinka dana u (54), i &z(dl_) je dana sa formulom
(21). Statisticki test Q je suma kvadrata d; tezinske srednje vrijednosti d,, gdje je i-ti kvadrat
teZina recipro¢ne vrijednosti procijenjene varijance od d, .

Tablica 9. Statisticki test homogenosti Q temeljen na simulaciji sa 2000 replikacija, [HEDG1985]
Proportion of test statistics exceeding
the nominal significance value
Mean Variance
Samplesizes & of@ of@ 040 030 020 010 005 00!

k=2
(10, 10) 025 0988 2241 0380 0286 0195 0100 0052 0011
(10, 20) 025 0992 2154 0402 0290 0.194 0.0% 0044 0011
(10, 50) 025 0980 2086 0380 0284 0.1% 0102 0051 0.009
(50, 50) 025 0951 1.937 0383 0274 0.184 0089 0048 0.012
(10, 10) 050 0954 1.825 0386 0289 0.186 0092 0045 0.008
(10, 20) 050 0907 1756 0366 0262 0178 0083 0041 0.007
(10, 50) 050 0915 1742 0369 0271 0179 0094 0045 0008
(50, 50) 050 1.043 2130 0412 0305 0199 0.114 0058 0.012
(10, 10) 1.00 1006 2205 0393 0302 0.199 0098 0.049 0013
(10, 20) 100 0953 1,730 0389 0291 0.192 0.09 0042 0.008
(10, 50) 100 1015 195 0418 0313 0201 0.093 0051 0011
(50, 50) 1.00 0990 2056 0,390 0.288 0.194 0.099 0055 0007
(10, 10) 150 1.034 2107 0403 0311 0208 0104 0056 0010
(10, 20) 1.50 0992 1944 0394 0304 0202 0095 0046 0.010
(10, 50) 1,50 0992 1841 0400 0301 0206 0098 0043 0006
(50, 50) 1,50 1059 2383 0402 0295 0211 0.109 0058 0.011

k=5

(10,10, 10,10, 10) 025 3.828 7327 0378 0.282 0.184 0.085 0040 0.009
(10, 10, 10, 50, 50) 025 3.788  7.602 0377 0274 0.179 0079 0042 0010
(20,20,20,20,20) 025 3.896 8199 0392 0285 0.184 0091 0.048 0.011
(50, 50, 50, 50, 50) 025 3.858 7297 0297 0298 0.191 0.092 0035 0.005

(10,10,10,10,10) 0.50 3.846 7490 0377 0287 0477 0090 0.048 0.008
(10,10, 10,50, 50) 0.50 3500 7.883 0389 0290 0.189 0095 0.045 0.009
(20,20,20,20,20) 0,50 3900 7320 0395 0288 0190 0093 0048 0007
(50, 50, 50, 50, 50) 0,50 3.992  BO78 0394 0299 0198 0097 0045 0.012
(10,10,10,10,10) 100 3933 8035 0397 0293 0192 0087 0044 0013
(10,10,10,50,50) 100 3950 7.807 0394 0295 0.187 0092 0047 0.011
(20,20,20,20,20) 1.00 3.821 7489 0361 0.268 0183 0091 0050 0.007
(50, 50, 50,50,50) 1.00 3926 7729 0395 0.289 0195 0086 0043 0.010
(10,10, 10,10,10) 1,50 3932 7.292 0396 0300 0205 0093 0.041 0.009
(10,10, 10,50, 50) 1.50 4068 8362 0412 0308 0211 0.106 0057 0.010
(20,20,20,20,20) 150 4019 8024 0400 0304 0195 0099 0.054 0009
(50, 50, 50, 50, S0) 1.50 4.121 8784 0412 0316 0222 0112 0054 0013

Kada svako istrazivanje ima veliki uzorak, asimptotska distribucija od Q se moze upotrijebiti kao
osnova za aproksimativni test homogenosti od o,. Ukoliko svih k istrazivanja imaju jednaku

veli¢inu u¢inka populacije (tj. ako je H, istina), tada statisticki test Q ima asimptotsku y (hi-

30



Parametrijske procjene veli¢ine udinka iz niza eksperimenata

kvadrat) distribuciju sa k£ —1 stupnjeva slobode. Dakle, ako dobivena vrijednost od Q premasuje
lOO(l—a)-postotnu kriticnu vrijednost od hi-kvadrat distribucije sa k£ —1 stupnjeva slobode,
odbacujemo hipotezu da su J; jednaki. Ako odbacimo ovu nul hipotezu, mozemo se odluciti da
ne udruzujemo procjene od J, jer ne procjenjuju isti parametar.

Test homogenosti veli¢ine u¢inka na malom uzorku ovisi o preciznosti statisticke asimptotske
distribucije u konac¢nim uzorcima. Rezultati za k = 2 1 5, i za kombinacije veli¢ine uzoraka
n* =n° =10,20,30,40 i 50, su dani u Tablici 9. Dvije tisuée replikacija su generirane za svaku
veli¢inu uzorka i za svaku veli¢inu u¢inka 6 = 0.25,0.50,1.00, i 1.50. Statisticka homogenost O
je izraCunata za svaku replikaciju i proporciju od statistickog testa koje premasuju razliCite
kriti¢ne vrijednosti.

3.5.1. Drugi nacini za testiranje homogenosti veli¢ine u€inka

Alternativa statistickom testu homogenosti Q je test omjera vjerojatnosti (eng. likelihood ratio
test). On ukljucuje prilicno tesko izraCunavanje procjene maksimalnih vjerojatnosti od o iz k
eksperimenata. Zbog ovih poteskoca, preporuca se koriStenje Q-statistike, koja je lakSa za
izraCunavanje 1 intuitivno mnogo privlacnija nego test omjera vjerojatnosti.

Ipak, postoje i druge metode. Sljedeci test za homogenost velic¢ine ucinka koristi ¢injenicu da je
jednostrana p-vrijednost funkcija veli¢ine uzorka 1 veli€ine u¢inka. Ako je p, jednostrana p-
vrijednost povezana sa t-testom za razlike izmedu srednjih vrijednosti od i-tog eksperimenta, i
ako su veli¢ine uzorka n’i n° relativno velike, tada z, = ®~' (pi) ima priblizno normalnu

distribuciju jedinice sa srednjom vrijednoscéu

A =0, \/nfn,.c /(nf + n,C) (66)
Ako su veli¢ine uzorka eksperimentalne i1 kontrolne grupe u k istraZzivanja jednake, tj.
nf =...=n’ in =...=n uvjet 4, =...= 1, je ekvivalentan sa &, =...=J,, tako da mozemo
testirati homogenost od 1., umjesto od &,. Kako bi testirali hipoteze A, =...=4,, izraGunamo
statistiCki podatak
L 2
0, = Z(Zi _Z) (67)

i=1
gdje je z neteZinska srednja vrijednost (eng. unweighted mean) od z,,...,z, . Kada je hipoteza

homogenosti istinita, , ima hi-kvadrat distribuciju sa k£ —1 stupnjeva slobode, i odbacujemo

hipotezu za velike vrijednosti od Q,.

Kada je veli¢ina uzoraka nejednaka ova metoda i dalje potice test homogenosti od 4, , ali sada
jednakosti od ovih A ne implicira jednakost od J. Stoga, test temeljen na Q, bi trebao biti

koristen samo u sluc¢aju ako postoji zajednicka veli¢ina uzorka eksperimentalne grupe i
zajednicka veli¢ine uzorka kontrolne grupe. Razne analize su pokazale, da istrazivanja opcenito
nemaju zajednicku veliinu uzorka, pa tako ovaj test kojeg smo opisali ima ograni¢enu primjenu.
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3.6. Izracdun statistike testa homogenosti

Formule za izraCun testa se oslanjaju na jednakost

Yo, -x)=Yax-ax)/Ya, (68)

gdje je x, =Y a,x,/Y a, . Primjenjujuci ovu jednakost sa a, =1/6°(d,), x,=d, i x, =d

i + +

dobivamo formulu za izra¢un homogenosti statistickih vrijednosti Q,

& (& d ) s
0= 2.5 (Z”(d»] 25 (&)

i=1

Prednost ove formule je da Q moze biti izradunat iz suma od triju varijabli: 1/6(d,), d,/6°(d,)
id}/6%(d,).

Srednja tezinska vrijednost ¢, i njena varijanca &’ (d+) su takoder izracunate iz sume dviju ovih

varijabli: 1/6°(d) i d/6*(d). Dakle, direktna kalkulacija ovih statistickih vrijednosti je
dobivena iz vrijednosti triju varijabli za svako istrazivanje.

3.7. Procjena veli€ine u€inka za male uzorke

Rezultati simulacijski istrazivanja pokazuju da je teorija velikih uzoraka razumno precizna kada
su veli¢ine uc¢inka manje od 1.5 u apsolutnoj jacini i veli¢ine uzorka u svakoj grupi nisu manje od
10. Teorija velikih uzoraka nije razmatrana za uzorke manje od 10, te se pretpostavlja da nije vrlo
precizna. Jedna situacija koja se pojavila u praksi je ta da podaci koji su dostupni istraziva¢ima
sadrze veliki broj istrazivanja, gdje je svako istrazivanje sa malim uzorkom. U ovom slucaju
korisno je razmotriti razliCite verzije teorije velikih uzoraka - onih u kojima broj istrazivanja .
postaje velik. Veliki uzorak normalne aproksimacije u ovoj teoriji je primjenjiv kad god je broj
istrazivanja k velik. Primijetimo da dvije razliCite vrste asimptotske teorije ne daju jednake
rezultate, tj. oni su veoma blizu kada su i broj istrazivanja i veli¢ine uzorka velike.

Kada su veli¢ine uzorka n/ i n od i-tog istrazivanja mali, pristranost u metodi procjene &, i g,

nije zanemariva. Npr., ako je n” =n =3, pristranost od g, je preko 25 posto. Nije nuzno da
ova pristranost nestane kada je izraCunat prosjek velikog broja metoda procjene, jer pristranosti
sve mogu biti u istom smjeru. Ako je n” =n’ =3 za niz od k istraZivanja, srednja vrijednost g
od k£ metoda procjena ¢e imati pristranost od 25 posto bez obzira o veli¢ini £. lako varijanca od g
tezi prema nuli kako se k£ povecava, srednja vrijednost g tezi prema pogresnoj vrijednosti,
1.256°, umjesto od & kako k — . Ovo isti¢e potrebu za upotrebom nepristrane metode
procjene d, kada istrazivanja imaju jako male uzorke.
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Jedna od najjednostavnijih metoda za procjenjivanje veli¢ine ucinka iz niza istrazivanja s malim
uzorcima je koriStenje tezinske srednje vrijednosti. TeZinska srednja vrijednost sa najmanjom
varijancom je dana sa

d,=wd +...+wd, (70)

gdje su optimalne tezine w, procijenjene sa

1 Lo
w, = —=/ —
@) %) D

d je netezinska srednja vrijednost od d,,...,d, , i

vi(g)zai +bd’ (72)
gdje je

= (N, =2)7(N, = 2)] /[, (N, - 4)],
73
b=V, =2, 2] (v, -4, -4), "
J(m) je dan u Tablici 2.

Primijetimo da je vi(é') tocno varijanca od d, 1 da su teZine w,,...,w, dobivene iz v, (c7 )
izratunate koristenjem d za procjenu & .

Analiza distribucije od d pokazuje da se priblizava normalnoj kako se broj studija povecava, sa
srednjom vrijedno$éu od & i procijenjenom varijancom

oz

Dakle, mozemo dobiti 100(1 — &) -postotni interval pouzdanosti (5,,5, ) za &

o, =‘7W _Ca/Z\/;7 oy = ‘?W +Ca/2\/;> (75)

gdje je C,,, dvosmjerna kriti¢na vrijednost standardne normalne distribucije.

3.8. Utjecaj pogresaka u mjerenju i nevaljanosti

Pretpostavka da su O,,...,0, identi¢ni je izvedena iz namjere da eksperimentalni faktor
proizvodi jednaki u€inak u svakom istrazivanju. Ako su mjerni uredaji (testovi) upotrebljeni u
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istrazivanjima identi¢ni, tada se izvorni (neobradeni) podatci iz istrazivanja mogu udruziti
direktno, te analizirati koristec¢i standardne metode. Jako malo grupa istrazivanja koriste tocno isti
mjerni uredaj u svakom istrazivanju. Mnogo realnija je pretpostavka da istrazivanja koriste
razlicite, ali linearno izjednacene testove. Ako razli¢ita istrazivanja imaju jednak ucinak, tada ¢e
veli¢ina ucinka biti jednaka kada je populacija rezultata reprezentirana na razli¢itim, ali linearno
izjednaCenim testovima. Stoga, ako razli¢ita istraZivanja imaju isti u¢inak, 1 koriste razlicite (ali
linearno izjednacene) testove, veliina u¢inka populacije ¢e biti jednaka.

Tvrdnja o savrSenoj linearnoj izjednacenosti izmedu testova koji mjere istu karakteristiku ne
mora uvijek biti odrziva. Dva su faktora koja mogu dovesti do krSenja tvrdnje:

(1) pogreska mjerenja

(i1) nevaljanost

Standardna razlika aritmetickih sredina ¢ definirana u 2.1. je mjera jaCine ucinka
eksperimentalnog faktora usporedena sa varijabilnos¢u izmedu dvije grupe u eksperimentu.
Implicitna tvrdnja je da se varijabilnost unutar eksperimentalne i kontrolne grupe temelji na
stalnim razlikama izmedu ispitanika. Ako mjera odziva nije savrSeno pouzdana, tj. ako postoje
pogreske mjerenja (eng. error of measurement), tada mjerna pogreska takoder doprinosi
varijabilnosti unutar grupa. Mjerna pogreska zbog toga mijenja populacijsku vrijednost
standardne razlike aritmetickih sredina. Ukoliko nam je cilj procjena vrijednosti 6 na temelju
standardne razlike aritmetickih sredina kada pogreske mjerenja nisu prisutne, tada su potrebne
neke procedure za ispravljanje mjernih pogresaka.

Strukturni modeli (48) i (76) ne dopustaju mogucénost da neke mjere odziva imaju jedinstvene
faktore). Npr., neki eksperimenti koriste skupocjene standardizirane testove za mjerenje
postignuca u citanju, dok ostale studije koriste lokalno razvijene testove koji su u korelaciji sa
standardiziranim testovima. Ukoliko lokalno razvijeni testovi imaju jedinstvene faktore, oni nece
biti potpuno valjana mjerenja za postignuéa u ¢itanju, kao mjerenja dobivena standardiziranim
testom
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4. Procjene veli€ine uc¢inka kada nisu promatrani svi
rezultati istrazivanja

Cesto postoji razlog za vjerovati da nereprezentativni uzorci prevladavaju u kvantitativnom
istrazivanju. Pristranost vezana uz uzorak (eng. sampling bias) proizlazi iz "predrasuda protiv nul
hipoteza" u smislu da samo statisticki znacajna istrazivanja objavljena, i procjena veli¢ina uc¢inka
koja se podudara sa statisticki neznacajnim razlikom aritmeti¢kih sredina moze biti nedostupna
za uklju¢ivanje u meta-analizu. Ovdje se raspravlja o problemu koji je stvoren cenzuriranjem
procjena velic¢ine ucinka koje odgovaraju statisticki neznacajnim rezultatima. Prikazuju se neki
dokazi za postojanje pristranosti vezane uz uzorak, statisticki model za istrazivanje u¢inaka od
pristranosti vezane uz uzorak, te posljedice takvih pristranosti. Nadalje se prikazuje procjena
maksimalnih vjerojatnosti veli¢ine ucinka na temelju modela pristranosti vezane uz uzorak,
kombinacija procjena iz nekoliko eksperimenata na temelju modela pristranosti vezane uz
uzorak, te razmatranja nacina u kojima dobiveni rezultati mogu biti koriSteni za izvlaCenje
zakljucaka kada je moguce da postoji pristranost vezana uz uzorak.

4 1. Pristranost vezana za uzorak

Izracun procjene veli¢ine ucinka zahtjeva srednjih vrijednosti 1 standardnih devijacija uzorka ili
vrijednost #- ili F- testa za razliku izmedu srednjih vrijednosti. Autori ponekad ne izvijeste je li
statisticke testa ili rezultate deskriptivne statistike, ili jednostavno navedu da "nema statisticki
znacajne razlike". Jedna od posljedica ovakve prakse je da su statisticki neznacajni rezultati koji
trebaju za izraCun procjena veli¢ine ucinka, ponekad selektivno izostavljeni u izvjestajima o
istrazivanju.

Drugi potencijalni izvor pristranosti u procjenama veli¢ine u¢inka proizlazi iz tendencije urednika
casopisa da ne objave istrazivanja koja nisu donijela statisticki znacajne rezultate. Sterling (1959)
je raspravljao o tome kako su neznaajni rezultati rijetko objavljivani, te da je objavljena
literatura puna pogresaka tipa I.

4.2. Posljedice promatranja samo zna€ajnih veli¢ina u€inka

Ako za procjenu veli¢ine ucinka nije moguce uzeti i istrazivanja sa statisticki neznacajnim
rezultatima, tada ¢e uzorak procjene veli¢ine ucinka biti pristran. Kako rezultati - testa povezani
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s veli¢inom ucinka, istrazivanja koja daju statisticki znacajne rezultate, imaju veli¢ine ucinka
koje su vece u apsolutnoj jacini.

Ekstremni oblik pristranosti prema znacajnim rezultatima su istrazili Lane 1 Dunlap,
[LANE1978] 1 Hedges, [HEDG1984] u slucaju kada su promatrana samo istrazivanja koja
donose statisticki znacajne rezultate. Lane 1 Dunlap su simulirali rezultate velikog broja
eksperimenata s eksperimentalnom i kontrolnom grupom, te su odabirali samo eksperimente koji
donose statisticki znacajne srednje vrijednosti, [LANE1978]. Kao §to je bilo za oc¢ekivati, otkrili
su da srednja vrijednost procijenjena iz eksperimenata donosi znafajne rezultate precjenjuje
srednju vrijednost populacije.

Model koji je ovdje predstavljen ukljucuje precizno cenzuriranje svih rezultata koji nemaju
znacajnost za « =0.05. Pretpostavimo da procjena veli¢ine u¢inka proizlazi iz povezanosti sa
eksperimentima koji imaju zajednicku veli¢inu u¢inka n* = n = n. Oznacimo da je populacija i
uzorak veli¢ina ucinka (standardizirana razlika aritmetickih sredina) dana sa 6 i g kao u
poglavlju 2. Po potrebi su indeksi koriSteni za razlikovanje parametara i procjena razli¢itih
istrazivanja. Nadalje, tvrdimo da je g promatran samo ako je F-test za razliku srednjih vrijednosti
statisticki znacajan na nekom unaprijed postavljenom nivou znacajnosti (eng. significance level)

a . Odnosno, uzorak veli¢ine uéinka je promatran samo ako je g° > 2F (a,n)/ n, gdje F (a,n) je
100(1 - a)-postotna tocka od F-distribucije sa 1 i 2n—2 stupnjeva slobode. Ukoliko nije
drugacije naznageno, nivo znacajnosti je @ =0.05. Sa g" ozna¢imo promatranu veli¢inu uéinka.
Primijetimo da u ovom modelu nema vrijednosti od g" koje su manje od +/2F(a,n)/n , buduéi
da odgovarajuce razlike srednjih vrijednosti nisu statisticki znacajne.

Statisti¢ki podatak g” odgovara procjeni veli¢ine uc¢inka kada su samo statisticki znaGajni

rezultati promatrani. Zelimo dobiti distribuciju od g, s ciljem istraZivanja svojstava uobic¢ajenih
metoda procjene velicine ucinka kada su ograni¢ene samo na znacajne rezultate. Primijetimo da

g’ cenzurira sve vrijednosti unutar intervala (— \/ 2F(a,n)/n, \/ 2F(a,n)/n )

Ocekivana vrijednost i varijanca od g’ su dobivene pomoéu numeri¢kih integracija, i dane su u
Tablici 12. za 6 =0.25,0.50,0.75,1.00 i 1.50 i » =10,20,30,40, i 50. Kao Sto je za ocekivati,
pristranost od g  (metoda procjene od &) tezi poveéanju za mali n i male (ali ne nula)

vrijednosti od O . Pristranost brzo raste kako se o povecava, tako da je pristranost manja od 10
posto za 6 >1.0 1 n>20 po grupi. Za manji J, pristranost moze biti prilicno velika. Za 6 =0.5

i n=15 pristranost u g~ je priblizno 100 posto, a za & = 0.25 pristranost od g~ je preko 200
posto ¢ak 1 ako je n =40 po grupi.
Apsolutna pristranost ‘E (g* )— 5‘ tezi nuli kako se ¢ priblizava nuli, i1 takoder tezi nuli za veliki

O . Apsolutna pristranost ima maksimum izmedu 6 =0.3 (za n=10)1 6 =0.2 (za n=40), te
on je najveci za male, ali razliCite od nule, veli¢ine ucinka. Relativna pristranost E(g*)/§ se

povecava kako se J priblizava nuli, ali tezi jedinstvenosti kako se |5| povecava. Pristranost od

g kao funkcije od & je prikazana na Slici 4.
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Tablica 10. O&ekivane vrijednosti £ (g*) i varijance V(g*) od veli¢ine u¢inka g* kada su samo znacajni
rezultati promatrani, [HEDG1985]

é

0.25 0.50 0.75 1.00 1.50
n E@") V") E@g*) V(") E@*) V() E@g*) Vig*) E@%) V(")
10 Exact 101 044 122 041 130 040 139 013 167 024
Simulated 099 048 123 0.1 - - 139 014 167 024
0 Exact 077 008 087 004 09 006 110 008 153 0.4
Simulated 077 008 087 004 - - 109 008 154 014
0 Exact 065 003 073 003 085 005 103 007 152 009
Simulated 065 003 073 003 - - 103 007 153 009
0 Exact 057 002 065 002 08 004 101 006 152 007
Simulated 057 002 065 002  — - 101 006 152 007

50 Elxact 0.51 0.01 060 002 077 0.04 1.00 005 1.50 0.05
Simulated 052 001 060 002 - - 100 005 1.51 0.06

Bias

Slika 4. Pristranost promatrane veli¢ine ucinka g* kao funkcije od populacijske veli¢ine u¢inka 0 ,
[HEDG1985]

Mnoge kvantitativne sinteze istrazivanja rado ukljucuju istraZivanja sa veli¢inom uzorka manjom
od 40 po grupi i veli¢inom u¢inka manjom od 1.00. Velika pristranost od g za mali 7 i mali &
mogu dovesti do znaCajnih precjenjivanja veli€ine ucinka, ako neznacajni rezultati nisu
izvijeSteni.

4.3. Procjena veli¢ine ucinka jednog istrazivanja na temelju
samo znacajnih rezultata

Rezultati koji su navedeni upuéuju da upotreba od g* ( primjer procjene veli¢ine u¢inka kada su
samo statisti¢ki znacajni rezultati promatrani) kao metode procjene od o nas moze dovesti do
ozbiljne pristranosti. Kada su veli¢ina uzorka i veli¢ina u¢inka ograni¢eni, pristranost od g
moze biti toliko znacajna da utjeCe na zakljucke, te moze dovesti do problema u analizi i
interpretaciji temeljenoj na veli¢ini u¢inka.
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Nadalje razmatramo metode za procjenjivanje veli¢ine ucinka iz jednog istrazivanja, gdje su
promatrane samo statisticki znacajne razlike srednjih vrijednosti. Metoda ukljucuje procjenu

maksimalnih vjerojatnosti od & temeljenoj na distribuciji od g". Ovaj nagina implicitno, kroz
distribuciju od g", radi ispravke za cenzuriranje vrijednosti od g~ koje odgovaraju statisticki
neznacajnim srednjim vrijednostima. Prvo izvodimo metodu procjene maksimalnih vjerojatnosti
od & temeljenojna g vrijednosti iz jednog eksperimenta. Nakon toga dobivamo njenu preciznu
distribuciju numericki, 1 koristimo distribuciju za istrazivanje pristranosti metode procjene.

4.3.1. Procjena veli¢ine u€inka

Metoda procjene maksimalnih vjerojatnosti & od veli¢ine ucinka & je dobivena pomoéu
maksimiziranja vjerojatnosti od g~ kao funkcije od & . Nakon toga pronalazimo istu promatranu

vrijednost standardne razlike aritmetickih sredina koja nas vodi do procjene manjih maksimalnih
vjerojatnosti iz modela gdje su promatrane samo znacajni rezultati u model gdje su svi rezultati
promatrani. Kada razmotrimo sve rezultate, procjena maksimalnih vjerojatnosti od J je priblizno
jednaka promatranoj vrijednosti standardne razlike aritmetickih sredina. Za ocekivati je da

procjenjena maksimalna vijerojatnost od & bazirana na g bude manja nego g’ , posebno kada

je g sam po sebi malen.

Slika 5. je graficki prikaz od 5 kao funkcije od g~ za n =10,20, i 40. U svakom se slucaju
referentni pravac koji je odgovarajuci za g*=$ takoder pojavljuje. Zbog simetrije su prikazane
samo pozitivne vrijednosti od g~. Odnosno, ako g* odgovara procjeni 50 tada — g  odgovara

A

procjeni — 9, .

Slika 5. Metoda procjene maksimalnih vjerojatnosti O od veli¢ine u¢inka kao funkcija promatrane veli¢ine
utinka g*, [HEDG1985]

Male vrijednosti od g~ vode prema puno manjim vrijednostima od 5. 0vo je ilustrirano na slici
5., gdje funkcija koja povezuje g~ sa 5 lezi ispod referentne linije (eng. reference line) za male

g". Jedna interpretacija je da samo znacajne vrijednosti od g* teze da budu pridruzene malim

vrijednostima od ¢, te je nakon viSe cenzururanih vrijednosti u ovom slucaju, metoda procjene
maksimalnih vjerojatnosti manja.
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Velike vrijednosti od g* vode prema vrijednostima od 5 koje su gotovo identi¢ne g”. Ovo je
prikazano na slici 5., gdje funkcija koja povezuje g sa 5 ne odstupa u velikoj mjeri od
referentne linije za velike vrijednosti od g . Interpretacija ovog otkriéa je ta da velike vrijednosti
od g" proizlaze iz velikih vrijednosti od &, i potom se cenzuriranje rijetko dogada, tako da je g”
dobra procjena od o .

Primijetimo da 5 opada kako g’ tezi minimalnim vidljivim vrijednostima razli¢itima od nule, ali
minimum od & (za pozitivne g*) nije nula. Za n =40 ova minimalna vrijednost je 5=0.111,

dok je za n =10 minimalna vrijednost &=0.242.

Tablica 11. Metoda procjene maksimalnih vjerojatnosti 5 kao funkcija veli¢ine uzorka po grupin i

promatrane veli¢ine uc¢inka g* , [HEDG1985]

T Tap———

n

10 12 14 16 18 20 25 30 35 40 45 50 60 70 80 %0 100

gwia 0940 0847 0777 0722 0677 0640 0.569 0517 0477 0445 0419 0.397 0362 0334 0312 0294 0279
by 0242 0216 0197 0183 0171 0161 0.142 0.129 0120 0111 0.108 0101 0092 0085 0079 0074 0070

a*

030 - = - = - - - — — — — 5 — 0075 0.080
035 — - - = — - = — - — — — 0090 0100 0116 0.145
040 — - = = = - - — - - —~ 0100 0112 0.135 0.186 0253 0299
045 — =5 — — - — - — 0113 0122 0133 0179 0273 0339 0378 0401
050 — - = — == - — = 0132 0146 0.168 0210 0337 0405 0442 0463 0476
055 — — = =z = = — 0147 0169 0210 0291 0370 0458 0498 0519 0531 0539
060 — — - - — - 0159 0187 0249 0361 0445 0495 0546 0571 0584 0591 0.595
065 — - — 0.166 0.196 0269 0411 0504 0.556 0588 0.619 0634 0.642 0646 0.648
070 - = — 0.182 0195 0261 0430 0.548 0608 0643 0.663 0682 0692 0.696 0.698 0.699
075 — — 0196 0212 0239 0401 0573 0652 0.693 0715 0729 0.740 0746 0748 0749 0.750
080 - — 0209 0228 0259 0317 0563 0682 0737 0.764 0.780 0789 0795 0798 0800 0800 0.800
085 — 0218 0237 0273 0342 0469 0687 0771 0810 0829 0839 0845 0847 0849 0850 0.850 0.850
090  — 0243 0279 0349 0498 0631 0788 0847 0875 0858 0895 0898 0899 0900 0900 0.900 0.900

095 0246 0277 0340 0494 0659 0757 0872 0916 0935 0945 0948 0950 0949 0950 0950 0950 0950
100 0272 0324 0455 0662 0789 0862 0947 0979 0991 0998 1000 1001 1000 LODD 1000 1 000 1.000
105 0305 0394 0626 0801 0896 0951 1015 1038 L1047 1.050 1051 1052 1050 1050 1.050 1.050 1.050
LI0 0347 0523 0782 0916 0987 1030 1077 1094 1100 1101 1102 1102 1.100 1100 L100 1.100 1.000
L15 0409 0695 0910 1013 1068 1100 1136 1148 LISI 1153 1153 1152 LI5S0 LI5S0 L150 1.150 1.150
120 0512 0852 1018 1098 1141 LI166 1.193 1201 1202 1203 1203 1203 1200 1200 1.200 1200 1.200
125 0672 0981 L1l 1175 1209 1228 1247 1252 1253 1254 1253 1.253 1.250 1250 1.250 1250 1.250
130 0844 1092 1196 1246 1.272 1286 1300 1304 1304 1303 1303 1303 1300 1300 1300 1300 1.300

135 0990 1.189 1272 1311 1332 1342 1353 1354 1.354 1353 1,353 1353 1350 1350 1350 1350 1.350
140 L116 1276 1343 1374 1389 1398 1403 1404 1.404 1403 1403 1403 1400 1400 1400 1400 1.400
145 1225 1355 1409 1433 1445 1450 1455 1454 1454 1453 1454 1453 1450 1450 1450 1450 1450
150 1322 1429 1471 1490 1499 1504 1505 1505 1.504 1,504 1504 1503 1500 1.500 1.500 1.500 1.500
L55 1409 1497 1531 1545 1.552 1.555 1.556 1.555 1.554 1.554 1.553 1552 1.500 1550 1.550 1.550 1.550
L60 1490 1.562 1.589 1600 1604 1606 1606 1.605 1604 L604 1603 1603 1600 1600 1.600 1600 1.600
L65 1565 1.622 1645 1654 1656 1.656 1.656 1.655 1.655 1654 1654 1653 1.650 1.650 1650 1.650 1.650
1.70 1635 1683 L699 L705 1707 L707 1706 1706 L704 1705 1704 1704 1700 1700 1700 1.700 1.700
175 1701 1741 1753 1.757 1758 1758 1.756 L1755 1755 1.755 1754 1,753 1750 1750 1.750 1750 1.750
180 1764 1796 1805 1808 1808 1.809 1807 1.806 1.805 1.804 1804 1.803 1800 1.800 1.800 1800 1.800
185 1825 1850 1.857 1859 1859 1858 1857 1855 1855 1854 1854 1853 1.850 1.850 1.850 1.850 1.850
190 1.884 1905 1909 1910 1910 1908 1906 1905 1905 1905 1904 1903 1900 1900 1900 1900 1.900
195 1942 1956 1960 1960 1959 1959 1956 1956 1955 1954 1954 1954 1950 1950 1950 1950 1.950
200 1998 2010 2011 2011 2009 2009 2007 2006 2005 2004 2004 2003 2000 2000 2000 2000 2.000

Iako metodu procjene maksimalnih vjerojatnosti 5 temeljene na g~ nije tesko numericki dobiti,
izraCunavanje zahtjeva specijalizirani racunalni program. U tu svrhu prilazemo Tablicu 13. koja
daje 5 kao funkciju od g* za vrijednosti od n izmedu 10 i 100. Takoder daje metodu procjene
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maksimalnih vijerojatnosti od & za svaku vrijednost od g", kao i minimalnu promatranu
vrijednost od g" ( pri & =0.05) i minimalnu vrijednost od S za dani n. Primijetimo da su samo
pozitivne vrijednosti od g~ i 5 prikazane u tablici, a negativne vrijednosti od 5 se dobivaju
pomocu simetrije. Odnosno, ako g, odgovara 50, tada — g, odgovara —50. Pronalazimo & za
negativne vrijednosti od g” tako da nademo 5 koja je odgovarajuca za ‘g‘ te invertirati
predznak. Takoder vrijednosti od g~ veée od 2.00 nisu prikazane, zato $to je u tom slucaju

5=g . Nadalje se bavimo isklju¢ivo slutajem kada je n® =n =n.

4.3.2. Distribucija vrijednosti maksimalnih vjerojatnosti

Metoda procjene maksimalnih vjerojatnosti 5 od &8 je rastuéa funkcija od g°, tako da iz
distribucije od g~ mozemo dobiti distribuciju od 5. Prakti¢ni problem je taj da nije poznata
eksplicitna matematicka forma koja prenosi S u g". Jedan pristup ovom problemu je da

koristimo blagu aproksimaciju ove funkcije, tako da je mozemo koristiti u izracunavanju.

Funkcija gustoée se moze numericki integrirati da nam pruzi ocekivanja i varijancu od 5.
Srednja vrijednost i varijanca od S za razlicite vrijednosti od ¢ su dane u Tablici 14. Ocekivana
vrijednost od 5 nije uvijek jednaka ¢ . Prema tome, 5 je pristrana metoda procjene, te granica
pristranosti ovisi o n i5.

Tablica 12. Srednja vrijednost £ (5 ) i varijanca V(5 ) metode procjene maksimalne vjerojatnosti 5 veli¢ine
ucinka kada su samo znacajni rezultati promatrani, [HEDG1985]

0.25 0.50 0.75 1.00 1.50
n E@) V() Ed) Ve E® v EG) v ES v
10 Exact 052 028 068 027 081 033 09 040 140 052
Simulated  0.51 030 070 027 - _— 097 042 144 054
20 Exact 039 010 052 013 069 018 092 021 148 020
Simulated 039 010 052 013 - — 092 021 1.51 0.18
30 E_xact 034 007 048 010 068 013 095 0.3 1.49 011
Simulated 034 007 048 0.10 - - 095 0.13 1.53 010
40  Exact 031 005 046 008 070 0.0 098 008 150 008
Simulated 031 005 046 008 — — 098 008 152 007
50 E.xact 028 004 044 007 071 007 099 006 149 007
Simulated 028 004 045 007 - 099 006 151 006

Slika 6. je skica pristranosti £ (5 )— 0 kao funkcije od 6 za n = 10,20 1 40. Pregled slike pokazuje

da & precjenjuje 6 za male vrijednosti od O . Za ogranicene vrijednosti od 6 metoda procjene
S podcjenjuje stvarne vrijednosti, te 5 postaje gotovo nepristrana za velike vrijednosti od o .
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Bias

] 02 04 0B 0.8 1.0 12 1.4

Slika 6. Skica pristranosti £ (3 )— o kao funkcije od O zan =10, 20, i40

U mnogim prakticnim situacijama pristranost moze biti znatno manja nego maksimalna
pristranost. Za veli¢ine uc¢inka u rangu od 0.5 do 0.8, pristranost nikad ne prelazi 0.18 cak i ako je
n malen kao npr. 10. Npr., ako je n =101 6 = 0.50, tada je pristranost samo 0.06. Sli¢no, kada je
n =201 o= 0.50, tada je pristranost samo 0.02. Kako su nezavisne interpretacije temeljene na

sveukupnoj jacini od veli¢ine ucinka, relativno mala apsolutna pristranost od 5 ne djeluje
ozbiljno velik da bi utjecao na nezavisne zakljucke, osim ako su i veli¢ina uzorka i veliina
ucinka prilicno mali.

Zanimljivo je usporediti uc¢inkovitost od S sa primjerom veli¢ine ucinka g kada su promatrani
rezultati svih studija. Koriste¢i (8) za izracun varijance od g, vidimo da za 6 =0.25 metoda

procjene S ima aproksimativno jednaku varijancu kao i g. Kadasuini o veliki, varijanca od 5
je takoder prili¢no blizu varijance od g. Za posredne okolnosti, kada je o ograni¢en da bude

velik, ali #n nije velik, tada je 5 znatno manje ucinkovita nego g. Na primjer, kada jen =201 6=
1.0, varijanca od 5 je priblizno dvostruka varijanca od g.

4.4. Procjena veli€ine uéinka iz niza nezavisnih
eksperimenata na temelju samo znac¢ajnih rezultata

Metoda maksimalnih vjerojatnosti omogucuje alternativu jednostavnim metodama brojanja
glasova (eng. vote-counting method), a prednost joj je da se moze primijeniti na bilo koju
kolekciju istrazivanja, ukljucujuéi 1 istrazivanja koje nemaju jednake veli¢ine uzorka. Najveci
nedostatak ove metode je da zahtjeva posebni racunalni program za izraunavanje vjerojatnosti i
njenog maksimuma.

Ako je g’ :(gl*,,.,, g;:) vektor promatranja veli¢ine ucinka iz & nezavisnih eksperimenata sa
veli¢inama uzorka n,,...n, po grupi i ako je o veli¢ina ucinka populacije, tada zapis

vjerojatnosti £(g"/5) je suma zapisa vjerojatnosti za svaki g, .
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Alternativa pronalaZzenju procjene maksimalnih vjerojatnosti od ¢ temeljena na svih &
eksperimenata je dobivanje procjena maksimalnih vjerojatnosti 51,. ..,5k 1z svakog eksperimenta

posebno, te nakon toga udruzivanje ovih procjena. Ovaj nacin ima nekoliko prednosti:

- nema potrebe za posebnim raunalnim programom (Tablica 13. se moze koristiti za
dobivanje eksplicitnih procjena maksimalnih moguénosti od J iz svakog eksperimenta),

- procjene §,,...,5, se mogu proucavati individualno za otkrivanje potencijalnih vanjskih

vrijednosti koje uvelike odstuju od ostalih procjena,
- analiza za linearnu kombinaciju od 5: vrijednosti je sli¢na analizi uobicajeno koristenoj u

kvantitativnim sintezama istrazivanja.

Najjednostavnija kombinacija od 5, ,...,5’k je netezinska srednja vrijednost. Kada eksperimenti

imaju razli¢ite veli¢ine ucinka, netezinska srednja vrijednost nece biti optimalna, budu¢i da
eksperimenti sa velikom veli¢inom uzorka proizvode preciznije procjene od ¢ 1 morali bi davati
viSe tezine. Za tezinske metode procjene od forme

k Lk
[Z:l:wﬁi/;wi (76)

tezine koje minimaliziraju varijancu od (76) su proporcionalne recipro¢nim varijancama
temeljenim na uzorku od J,, tako da je

w,=1varl8),  i=l...k. (77)

TeZinska metoda procjene ¢e teZiti manjoj pristranosti nego netezinska srednja vrijednost, buduci
da ¢e procjene iz vecih eksperimenata (sa odgovaraju¢e manjom pristranosti) dati vecu tezinu.
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5. Procjenjivanje veli¢ine u€inka niza eksperimenata o
ucinkovitosti sustava xTEx-Sys

U ovom poglavlju ¢e biti provedena meta-analiza na istrazivanjima provedenim u akademskoj
godini 2005/2006 i 2006/2007 na podru¢nim znanjima: Uvod u racunarstvo, Kemija, Fizika —
optika, Priroda i drustvo, QBASIC — programiranje, i Matematika. Tablica 13. prikazuje
istrazivanja, te broj ispitanika po grupama. Ukupan broj ispitanika koji su sudjelovali u ovim
istrazivanjima je 499. Tablica 14. prikazuje detaljne statisticke podatke o svakom istrazivanju, te
dobivenu veli¢inu ucinka svakog eksperimenta o ucinkovitosti sustava xTEx-Sys. Cilj meta-
analize koju ¢emo napraviti nad ovim podacima je primjeniti metode procjene veli¢ine ucinka,
dobiti prosjecnu veli¢inu ucinka svih istrazivanja, ispitati homogenost, te na osnovu toga donijeti
zakljucke o ucinkovitosti sustava X TEx-Sys.

Tablica 13. IstraZivanja i broj ispitanika po grupama

Red. Br. | Podrué¢no znanje | Eksperimentalna grupa | Kontrolna grupa
Akademska godina 2005/2006
1. Uvod u racunarstvo 40 40
2. Kemija 20 21
3. Fizika-optika 40 40
4. 24 24
5. Priroda i drustvo 24 24
6. 20 20
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u racunarstvo 20 19
8. QBASIC - programiranje 20 19
9. 9 9
10. Matematika 9 9
11. 24 24
Z 250 249
499
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Tablica 14. Rezultati iz niza eksperimenata o ucinkovitosti

M SV . Originalni rezultati Razlike rezultatiaa i
Podruéno - - Statisti¢ki znacajna . .. . " . .. Veli¢ina
Znanie Veli¢ina uzorka Trajanje razlika srednjih vrijednosti i srednjih vrijednosti i udinka
1 standardna devijacija standardna devijacija
Akademska godina 2005/2006
0.=0.05, df=78 0,16
chk test 1: t=-0,73, ctrl: X- 40,72, sd = 15,78 ctrl: X- -9,28, sd=17,74 0,17
) p=0,4676  NO - = >
Eksperimentalna grupa: exp: X- 46,13, sd = 16,80 exp: X =-6,19, sd =18,97
Uvod u 40 studenata L. god. ] — —
g l4tjedana  ch test 2: t=2,31, ctrl: X =5405, sd=17,36 ctrl: X =495, sd=21,68 .
racunarstvo Kontrolna grupa: p=0,0235 VES — — (-0,47)
40 studenata L. god. exp: X- 46,95, sd =12,80 exp: X =-5,36, sd =17,86
final test: t = -3,62, ctrl: X =3748, sd=13 44 ctrl: X =.12,53, sd =14,32 08D
p=0,0005 YES VW Vv ’
oxp: X =513, sd=12,30 oxp: X =1,00, sd =13,66
Eksperimentalna grupa: _ _
20 udenika, 8. raz. O. S. 0.=0.05, df= 39 X _ X _
Kemija Kontrolna grupa: ) 10 tiedana ctrl: _ 24,42, sd=8,16 trl: _ 983, sd=795 0,60
21 uéenika, 8. raz. O. S. t=-1,81, p=0,0780 YES exp: X_ 2570, sd=528 exp: X_ 8,63, sd=671
Eksperimentalna grupa: — —
Fizika - 40 utenika, 8. raz. O. 5. . =0.05, df=78 etrl: X = 44,03, sd=22,89 etrl: X 0,16, sd=0.24
tika Kontrolna grupa: ; 7 tjedana — — 0,75
o Seni = =
P 40 ugenika, 8. raz. O. S. t=-3,67, p=0,0004 YES exp: X_ 6228, sd=2091 exp: X —0.34, sd=020
Eksperimentalna grupa: _ - v 5%
24 ugenika, 2. raz. O. §. . =0.05, df=46 etrl: X =79.83, sd= 10,58 etrl: X =817, sd=8,30
Kontrolna grupa: 6 tjedana ~ 5 0.80
24 ugenika, 2. raz. O. S. t=-2,88, p=0,0060 YES exp: X - 91,00, sd=13,10 exp: X- 14,83, sd =7,69
. ) Eksperimentalna grupa: _ . =y ~
Priroda i 24 ugenika, 3. raz. O. S. 6 tjedana @ =0.05, df=46 ctrl: X- 86,17, sd=17,64 ctrl: X - 8,67, sd=724 0.83
drustvo Kontrolna grupa: _ _ 3 5 ’
24 uéenika, 3. raz. O. §. -3,08, p=0,0035 YES exp: X =95,50, sd =532 oxp: X =1517, sd=7,36
Eksperimentalna grupa: _ . =y ~
20 ugenika, 4. raz. O. S. . @ =0.05, df=38 ctrl: X- 84,00, sd =10,24 ctrl: X- 10,83, sd=6,57
Control group: 6 tjedana VW ~V LI
20 ugenika, 4. raz. O. S. 1=-3,48, p=0,0013 YES exp: X - 92,83, sd=7,82 exp: X 18,17, sd=7,98
Akademska godina 2006/2007
0=0.05, df=37 0,42
ch test 1: t= 1,04, ctrl: X =5474, sd=19,62 ctrl: X = 1374, sd=19,62 033
X p=0,3051 NO VW ~ ”
Eksperimentalna grupa: exp: X =5030, sd = 18,62 exp: X =735, sd=18,62
Uvod u 20 studenata I. god ] — —
g l4tjedana  chk test 2: t=-1,11, ctrl: X =31,89 sd=2330 ctrl: X =.9.11, sd=23,30 035
raCunarstvo Kontrolna grupa: p=02742  NO — — 0.35)
19 studenata L. god exp: X- 42,05, sd =22,78 exp: X- -0,90, sd =22,78
final test: t= 3,77, etrl: X =40.79, sd=11,79 el X =021, sd=11,79 123)
p=0,0006  YES - - ’
exp: X =570, sd=12,14 oxp: X = 1425, sd=12,14
o =0.05, df=37 0,45
chk test 1: t=-1,27, ctrl: X - 59,94, sd =27,24 ctrl: X- 36,53, sd =25,82 037)
p=02110  NO - - g
Eksperimentalna grupa: exp: X- 61,72, sd = 28,19 exp: X- 46,20, sd =21,28
_ 20 studenata 1. god — —
QBASIC. . 14 tjedana chk test 2: t = -0,94, cul: X = 52,72, sd=23,78 el X = 29,37, sd=22,11 028
programiranje Kontrolna grupa: p=0,3533 NO 3 3 0.28)
19 studenata L. god exp: X_ 51,89, sd =25,35 exp: X- 35,60, sd =19,08
final test: t=-1,83, ctrl: X =43,61, sd=23,90 ctrl: X 21,74, sd=1523 o
p=0,0753 YES V ~V ’
exp: X =4922, sd=23,66 exp: X =32,60, sd=2147
0=0.05, df=16 1,32
Eksperimentalna grupa: chk test 1: t=-2,07, etrl: X =38,67, sd=14,19 otrl: X <3433, sd=11,85 1o
9 ugenika, 6. raz. O. S. p=0,0550  YES v v .28
7 tjedana exp: X:54,33 sd=21,11 exp: X:-19,11, sd = 18,62
Kontrolna grupa: — —
9 ucenika, 6. raz. O. §. final test: t=-2,33, ctrl: X =30,00, sd=1581 ctrl: X =.43,00, sd = 13,93 (136)
p=0,0332 YES Vv ~V ’
exp: X_ 49,44, sd =23,78 exp: X- -24,00, sd=20,11
o =0.05, df=16 0,15
Eksperimentalna grupa: chl;)t;ztg(]): t= -%300, ctrl: {: 57,22, sd=24,12 ctrl: {: 6,67, sd=13,78 (0,13)
9 ugenika, 8. raz. 0. 8. . =0, X B X B
Kontrolna grupa: 7 tjedana exp: 2 = 58,89, sd=22,93 exp: 4 = 8,44, sd = 10,98
Matematika 9 uéenika, 8. raz. O. 5. final test: t=-0,24, curl: X =67,78, sd= 22,93 crl: X =172, sd= 14,12 17
p=0,8134 NO - -~ ’
exp: X_ 70,00, sd=30,92 exp: X - 19,55, sd = 25,56
0.=0.05, df=39 0,38
chk test 1 t=-0,19, ctrl: X- 61,00, sd = 17,07 ctrl: X- -9,10, sd=15,20 0,07
p=0.8503  NO Ve e 07)
Eksperimentalna grupa: exp: el =77,40, sd=16,61 exp: 2 =-8,05, sd= 18,67
24 ucenika, 5. raz. O. S. .
Kontrolna grapar Stedana  chktest2 t=-2,16, ctrt: X = 61,00, sd=20,78 atrl: X =.12,70, sd = 17,46 074
N i} & p=0,0370 YES vV T ’
24 ugenika, 5. raz. O. 5. exp: X =85,00, sd=1327 exp: X =014, sd=20,53
final test: t=-1,03, ctrl: X_ 69,50, sd = 15,26 ctrl: X - -5,65, sd=12,87
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5.1. lzraGunavanje metoda procjene za istrazivanje temeljeno
na podruénom znanju Uvod u ra¢unarstvo.

Nepristrana metoda procjene d
Veli¢ina u¢inka za ovo istraZivanje je ¢ =0.16, te n° =n“ =40 . Koriste¢i (19) i (12) dobivamo:
d=J(N-2)g=J(78)*0.16 =0.9904*0.16 = 0.158.
Metoda procjene maksimalne vjerojatnosti za veli¢inu ucinka za ovo istraZivanje, koristec¢i (17) je
5 =1/80/78%0.16 = 0.162.
Procjena smanjivanjem veli¢ine ucinka, koriste¢i (18), je

_ 76, 0.16
=10, 010 157,
778 (1)

U ovom istrazivanju, za n° =n“ =40, vrijednosti 0.16, 0.158, 0.162, 0.157 za Getiri metode
procjene se ne razlikuju mnogo. Metode procjene su pouzdane , tako da je 52 > g2 > d> > g2.

1z definicije (19) slijedi da su varijance poredane na isti na¢in:
Var(ﬁ) > Var(g)>Var(d)>Var(g).
Na ovaj nacin izraunavamo metode procjene za svako istrazivanje posebno, te dobivamo

rezultate navedene u tablici ispod.

Tablica 15. Metode procjene

Red. Br. Podruéno znanje g d 5 g

Akademska godina 2005/2006

1. Uvod u raunarstvo 0.16 0.158 0.162 0.157

2. Kemija 0.60 0.588 0.615 0.579

3. Fizika-optika 0.75 0.743 0.759 0.738

4. 0.80 0.787 0.817 0.780

5. Priroda i drustvo 0.83 0.816 0.848 0.807

6. 1.11 1.088 1.139 1.073
Akademska godina 2006/2007

7. Uvod u racunarstvo 0.42 0.411 0.431 0.406

8. QBASIC - programiranje 0.45 0.441 0.462 0.435

9 1.32 1.257 1.400 1.213

Matematika 0.15 0.143 0.159 0.138

0.38 0.374 0.388 0.369

Za sva ostala istrazivanja takoder vrijedi da se metode procjene ne razlikuju mnogo, te je
52> g’ >d’ > g*. Zakljutujemo da su metode procjene pouzdane i kod ostalih istraZivanja, te
da za svako vrijedi:

Var(ﬁ) > Var(g)>Var(d)> Var(g).
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5.2. lzraGunavanje intervala pouzdanosti istrazivanja
temeljenog na podruénom znanju Uvod u ra€unarstvo

Prou¢avamo veli¢inu u¢inka ¢ =0.16 i n” =n“ =40, te Zelimo postiéi interval pouzdanosti za

& . Znamo da je d = 0.158. Koristeéi (21) za izraGunavanje varijance & (a’ ) od d , dolazimo do:

2(d) = 40+40  (0.158)°

= (40)(40) " 2(40+40) 00502

Upotrebom (22) dobivamo da 95-postotni interval pouzdanosti za 6je 0.158 £1.964/0.0502 , t;.
-0.28<6<0.60.

Na jednak nacin izraCunavamo intervale pouzdanosti za ostala istrazivanja.

Tablica 16. Intervali pouzdanosti

Red. Br. Podrutno znanje d 52 ( d) Interval )
pouzdanosti
Akademska godina 2005/2006
1. Uvod u radunarstvo 0.158 0.0502 | —0.28<6<0.60
2. Kemija 0.588 0.1018 | —0.04<6<1.21
3. Fizika-optika 0.743 0.0535 | 0.29<6<1.20
4. 0.787 0.8398 | —1.01<6 <2.58
5. Priroda i drustvo 0.816 0.0903 | 0.23<6<1.40
6. 1.088 0.1148 | 0.42<5<1.75
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u radunarstvo 0.411 0.1048 | —0.22<6<1.05
8. QBASIC - programiranje 0.441 0.1051 | —0.19<6<1.08
9. 1.257 0.2661 | —0.24< 6 <2.27
10. Matematika 0.143 0.2228 | —0.78 <6 <1.68
11. 0.374 0.0848 | —0.20 <6 <0.95

Jedna od interpretacija po Hedgesu je: ,, Aproksimacija distribucije metode procjene velicine
ucinka za veliki uzorak je ispravna za velicine uzorka koji premasuju 10 ispitanika po grupi, kada
je velicina ucinka izmedu 0.25 i 1.50.“ [HEDG1985]. U nasem slucaju bi to znacilo da je
aproksimacija distribucije veli¢ine ucinka na podru¢nom znanju (3.) Fizika-optika jedina
ispravna, dok su Priroda i drustvo pod rednim brojem (5.) i (6.) na samoj granici danog uvjeta, pa
ih takoder mozemo smatrati ispravnim aproksimacijama.

Ako dobivene rezultate interpretiramo na nacin da Zelimo vidjeti koji su od rezultata statisticki
znacajni, onda promatramo one intervale koji ne sadrze nulu. U naSem istrazivanju to su rezultati
dobiveni na istrazivanjima na podru¢nom znanju pod rednim brojem (3.), (5.) i (6.). Odnosno, to
su statisticki znacajni rezultati na razini 5%.
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5.3. lzraGunavanje intervala pouzdanosti za veli¢ine ucinka
temeljenih na transformacijama

Ovo izracunavanje takoder prikazujemo na primjeru istrazivanja temeljenog na podru¢nom
znanju Uvod u raCunarstvo. Ve¢ je poznato da je g= 0.16 1 d = 0.158. Koriste¢i (23) sa

a = /4+2(40/40)+2(40/40) = /8 dobivamo:

h = h(d)=~2sinh~(0.158/+/8)= 0.079.
Izraz (26) daje granice pouzdanosti 1, 1 77, za 1:
17, =0.079 —1.96,/1/(40 + 40) = —0.140 i 7, = 0.079 +1.96,/1/(40 +40) = 0.298 .
Koriste¢i /7' (x)=+/8 sinh(x/ V2 ), dobivamo:
5, =+/8sinh(-0.140/2)=-028 i &, =/85inh(0.298/+2 )= 0.60,

1 interval pouzdanosti —0.28 <6 <0.60.

Tabli¢ni prikaz intervala pouzdanosti za sva istraZivanja:

Tablica 17. Intervali pouzdanosti temeljeni na transformacijama

Red. Br. Podruéno znanje d a Interval
pouzdanosti
Akademska godina 2005/2006
L. Uvod u ratunarstvo 0.158 J8 -0.28<6<0.60
2. Kemija 0.588 2.829 -0.03<6<1.23
3. Fizika-optika 0.743 V8 030<5<1.21
4. 0.787 V8 021<5<1.40
5. Priroda i drustvo 0.816 J8 024<5<143
6. 1.088 V8 044<5<1.78
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u ratunarstvo 0.411 2.829 -0.22<6<1.06
8. QBASIC - programiranje 0.441 2.829 -0.19<6<1.09
1.257 J8 0.30<6<2.35
10. Matematika 0.143 J8 -0.79<6<1.09
1. 0.374 J8 ~-0.19<5<0.96

Dobivene rezultate ¢emo interpretirati na nacin da vidimo koji su od rezultata statisticki znacajni,
odnosno promatramo intervale koji ne sadrze nulu. U naSem istrazivanju to su rezultati dobiveni
na istrazivanjima na podru¢nim znanjima pod rednim brojem (3.), (4.), (5.), (6.) 1 (9.). Odnosno,
to su statisticki zna€ajni rezultati na razini 5%.

47



Procjenjivanije veli€ine uéinka niza eksperimenata o udinkovitosti sustava xTEx-Sys

U Tablici 18. su dani dobiveni rezultati iz Tablice 16. i Tablice 17. s ciljem da ih lakSe
usporedimo.

Tablica 18.
l};d' Podruéno znanje d Interval pouzdanosti Interval pouzdanosti.temeljeni
r. na transformacijama
Akademska godina 2005/2006
1. Uvod u racunarstvo 0.158 -0.28<6<0.60 -0.28<6<0.60
2. Kemija 0.588 -0.04<6<1.21 -0.03<6<1.23
3. Fizika-optika 0.743 0.29<6<1.20 0.30<6<1.21
4, 0.787 -1.01<6<2.58 0.21<6<1.40
5. Priroda i drustvo 0.816 0.23<6<1.40 0.24<6<143
6. 1.088 042<6<1.75 044<6<1.78
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u rafunarstvo 0.411 -022<6<1.05 -022<6<1.06
8. | QBASIC- 0.441 ~0.19<5<1.08 ~0.19<5<1.09
programiranje
9. 1.257 -024<6<227 0.30<6<2.35
10. Matematika 0.143 —-0.78<6<1.68 -0.79<6<1.09
11. 0.374 -0.20<6<0.95 -0.19<6<0.96

Intervali pouzdanosti, te intervali pouzdanosti veli¢ine u¢inka temeljeni na transformacijama se
ne razlikuju mnogo. Analiziraju¢i oba dva nacina dobivanja intervala pouzdanosti vidimo da su
istrazivanja provedena na podru¢nim znanjima pod rednim brojem (3.), (5.) 1 (6.) postigla
statisticki zna€ajne rezultate. Dok su rezultati istrazivanja pod rednim brojem (4.) 1 (9.) statisticki
znacajni kod intervala pouzdanosti temeljenih na transformacijama. Ukoliko Zelimo biti sigurni
jesu li ti rezultati statisticki znacajni i u kojoj mjeri, trebamo izraCunati intervale pouzdanosti
temeljem neke drugacije transformacije. Jedna takva je predlozena od strane Kraemera (Vidi
2.2.2.), ali je komplicirana za izraCunavanje.

5.4. lzracunavanje robusne i neparametrijske procjene
veli€ine ucinka

Kod izra¢unavanja ovih procjena veli¢ina ucinka na istrazivanjima koja promatramo (Tablica
14.) dolazi do poteskoca. Kako smo ograniceni sa podacima, izraCuni se ne mogu napraviti.

Npr. za izraCunavanje robusne procjene veliine ucinka su potrebna zapazanja u eksperimentalnoj
1 kontrolnoj grupi za svakog ispitanika, na osnovu kojih se odreduju medijani svake grupe, te se
dolazi do procjene. Dok su za izracun neparametrijske procjene veli¢ine u¢inka takoder potrebna
inicijalna i zavrSna mjerenja za svakog pojedinca u grupi, a na osnovu toga se dolazi do potrebnih
razlika u grupama, povecanjima u eksperimentalnoj grupi u odnosu na kontrolnu grupa, te
zavr$nim rezultatima za svakog ispitanika.

Primjer koji dobro prikazuje izraCunavanje neparametrijske procjene veli¢ine uinka je dan u
23.2.
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5.5. IzraGunavanje tezinskih linearnih kombinacija procjena

Tezinska metoda procjene je dana formulom d,, = w,d, +...+w,d,. U tu svrhu treba izraCunati

nenegativne tezinske faktore w, pomocu (51), tj. (53). U navedenoj tablici su dane vrijednosti

potrebnih parametara.

Tablica 19. Parametri potrebni za izraun teZinske metode procjene

Red. Br. Podruéno znanje n® n¢ | n ‘ w d wd
Akademska godina 2005/2006

1. Uvod u racunarstvo 40 40 20 0.160 0.158 0.02528
2. Kemija 20 21 10.244 0.082 0.588 0.04822
3. Fizika-optika 40 40 20 0.160 0.743 0.11888
4. 24 24 12 0.096 0.787 0.07555
5. Priroda i drustvo 24 24 12 0.096 0.816 0.07834
6. 20 20 10 0.080 1.088 0.08704
Akademska godina 2006/2007

7. Uvod u racunarstvo 20 19 9.744 0.078 0.411 0.03206
8. QBASIC - 20 19 9.744 | 0078 | 0441 | 0.03439

programiranjc

9. 9 9 4.5 0.036 1.257 0.04525
10. Matematika 9 9 4.5 0.036 0.143 0.00515
11. 24 24 12 0.096 0.374 0.03590
> 0.58606

Suma zadnjeg stupca u tablici je teZinska metoda procjene za 6, odnosno d, = 0.58606.

U sljedecoj tablici navodimo parametre koji su potrebni za daljnja izraCunavanja.

Tablica 20. Parametri potrebni za izratunavanje d,

Red.Br. | podrutno znanje | n* | ¢ d | 6*(d) |1/6*(d)| d/Ié&*(d) | d*/6°(d)
Akademska godina 2005/2006
1. Uvod u radunarstvo 40 40 0.158 [ 0.0502 19.920 3.147 0.497
2. Kemija 20 21 0.588 | 0.1018 9.823 5.776 3.396
3. Fizika-optika 40 40 0.743 [ 0.0535 18.692 13.888 10.319
4. 24 24 0.787 | 0.8398 1.191 0.937 0.738
5. Priroda i drustvo 24 24 0.816 [ 0.0903 11.074 9.036 7.374
6. 20 20 1.088 | 0.1148 8.711 9.478 10.312
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u raCunarstvo 20 19 0.411 0.1048 9.542 3.922 1.612
8. | QBASIC- 20 | 19 | 0441 o0.1051 9.515 4.196 1.850
programiranje
9. 9 9 1.257 | 0.2661 3.758 4.724 5.938
10. Matematika 9 9 0.143 | 0.2228 4.488 0.642 0.092
11. 24 24 0.374 | 0.0848 11.792 4.410 1.649
Z 108.506 60.156 43777
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U cilju da izratunamo d,, izraze 6°(d,), 1/6°(d,) i d/6*(d,) smo prethodno izragunali.

Tezinska metoda procjene od ¢ je dana sa (54), te iznosi:
k
d, 1 60.156 _0.554

k
d, = P =0.554,
' ;o‘—z(d.) ~6%(d,) 108.506

O
52(d, )= = =0.00922.
5'(d.) (Z &Z(d,.)] 108.506

Ako postoji zajedni¢ka velicina uginka & za sva istraZivanja, tada 95-postotni interval
pouzdanosti (5,,5,) za 8" je:

0, =0.554-1.964/0.00922 = 0.3658 1 0, =0.554+1.964/0.00922 = 0.7422, t].
0.3658 <5 <0.7422.

Kako interval pouzdanosti (5L,§U) ne ukljucuje nulu, mozemo re¢i da je rezultat statisticki
znacajan, 1 to na razini 5%.

5.6. Izraéunavanja maksimalnih vjerojatnosti veli€ina uc¢inka

Ova metoda se primjenjuje kada k istrazivanja dijeli zajedni¢ku veli¢inu ucinka. Ukoliko ne
dijeli, moze se dobiti transformiranjem procjena. No, opéenito transformacija dana u 2.1.4. ovisi

izri¢ito o omjeru n” /n . Kako bi upotrebljavali istu transformaciju za svako istrazivanje, omjer
n’ /n¢ mora biti jednak za svako istrazivanje. U na$em slucaju taj omjer nije jednak za svako
istrazivanje, pa nemozemo izracunati maksimalnu vjerojatnost veli¢ine uc¢inka.

S ciljem da pokazemo kako se izracunavanja mogu dobiti, uzet ¢emo u obzir samo istrazivanja

provedena na onim podru¢nim znanjima koja imaju jednak broj ispitanika u eksperimentalnoj i
kontrolnoj grupi (Tablica 21.).

Tablica 21. IstraZivanja sa svojstvom da je nl.E = nlC

Red. Br. | Podru¢no znanje | Eksperimentalna grupa | Kontrolna grupa

Akademska godina 2005/2006

1. Uvod u racunarstvo 40 40

3. Fizika-optika 40 40

4. 24 24

5. Priroda i drustvo 24 24

6. 20 20
Akademska godina 2006/2007

9. 9 9

10. Matematika 9 9

11. 24 24
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S ovakvom restrikcijom smo dobili da je omjer n” /n’ jednak za svako istraZivanje, ¢ime smo

zadovoljili pretpostavke za daljnje izraCunavanje. Transformacija stabiliziranja varijance za d je
dana sa (60), te na primjeru podru¢nog znanja Uvod u racunarstvo iznosi:

h(d)=2sinh (¢ /242 )= 2 sinh ' (0.158/242 )= 0.079.

Na isti nacin dolazimo do /4, za ostala istraZivanja, te ih uz ostale parametre koji su potrebni
navodimo u Tablici 22.

Tablica 22. Parametri potrebni za izratunavanje metode maksimalnih vjerojatnosti

Red. Br. Podruéno znanje nf =nf = n, d, h, 2n.h; | 2n, (hl. —h, )2
Akademska godina 2005/2006 |
1. Uvod u racunarstvo 40 0.158 0.079 6.32 4.122
3. Fizika-optika 40 0.743 0.367 29.36 0.298
4. 24 0.787 0.389 18.67 0.331
5. Priroda i drustvo 24 0.816 0.403 19.34 0.452
6. 20 1.088 0.531 21.24 2.025
Akademska godina 2006/2007 |
9. 9 1.257 0.609 10.96 1.653
10. Matematika 9 0.143 0.071 1.28 0.994
11. 24 0.374 0.186 8.93 0.691
Z 190 116.10 10.566

Neka su &, = h(d,),...,h, = h(d, ) transformirane procjene i 77 = h(5) parametar veli¢ine uéinka,

te pretpostavimo da je jednak za sva istrazivanja. Stoga je tezinska linearna kombinacija procjena
od 7 s najmanjom varijancom dana sa (61) 1 iznosi:

k
Z _ 1610 _ 306,
=~ N 190%2

Nadalje, procjena od 7 je transformirana u procjenu od 5 pomocu inverzne transformacije
5" =22 sinh(r, /~2)=0.617.
Prema tome, 95-postotni interval pouzdanosti (77 . ,77U) za 17, koriste¢i (63), je

n, =0.306-1.96/+4/380 =0.205 i 7, =0.306+1.96/+/380 = 0.407 .

Dakle, interval pouzdanosti za ¢ se dobiva koristeci (64):

5, =24/2sinh(0.205/42)= 0411 i &, =24/2sinh(0.407/42)= 0825, pa slijedi da je
0.411< 8 <0.825.

Dobiveni interval pouzdanosti za ¢ ne ukljucuje nulu, pa je rezultat statisti¢ki zna€ajan na razini
5%.
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5.7. Prosjec¢na veli€ina u€inka

Ukupna veli¢ina ucinka svih dobivenih veli¢ina ucinka u meta-analizi se raCuna "mjerenjem"
svake veli¢ine ucinka njenom "teZinom". To se naziva prosjecna mjerena velicina ucinka, a
racuna se po formuli:

_ Zwidi
5_—2,% . (78)

Mi smo za svako istrazivanje pokazali kako razli¢itim metodama dolazimo do veli€ine ucinka. Za
daljnji izracun koristit ¢emo nepristranu metodu procjene veli¢ine ucinka d . Ve¢ je pokazano
kako su metode pouzdane, i ne razlikuju se mnogo medusobno.

Tablica 23. Veli¢ine u¢inka i teZine istraZivanja

Red. Br. ‘ Podruéno znanje | d ‘ w | wd
Akademska godina 2005/2006
1. Uvod u racunarstvo 0.158 0.160 0.253
2. Kemija 0.588 0.082 0.048
3. Fizika-optika 0.743 0.160 0.119
4. 0.787 0.096 0.076
5. Priroda i drustvo 0.816 0.096 0.078
6. 1.088 0.080 0.087
Akademska godina 2006/2007
7. Uvod u racunarstvo 0.411 0.078 0.032
8. QBASIC - programiranje 0.441 0.078 0.034
9. 1.257 0.036 0.045
10. Matematika 0.143 0.036 0.005
0.374 0.096 0.036
> 0.998 0.813

U Tablici 23. je dan saZetak rezultata svih istrazivanja, odnosno veli¢ine ucinka 1 pripadajuce
tezine, te varijabla koja je potrebna za daljnje raCunanje. Sada se ukupna veli¢ina ucinka
izraCunava koriste¢i (78), te prosjecna veli¢ina ucinka za navedena istrazivanja iznosi:

> owd;, 0813

i >w, 0998

=0.82.

Ova prosjecna veli¢ina ucinka znaci da je prosjecni ucenik ( student ) 0.82 standardne devijacije
uspjesniji nego tradicionalno poucavan ucenik ili student.
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5.8. Ispitivanje homogenosti veli¢ine ucinka

Kod homogene distribucije disperzija veli¢ina ucinka oko njihovog prosjeka nije veéa od
oc¢ekivane greske vezane uz uzorak. Odnosno, u homogenoj distribuciji se individualna veli¢ina
ucinka razlikuje od prosjecne samo za tu gresku. Za provodenje testa homogenosti izraCunava se
Q vrijednost koristeci (69), a za izratun su potrebne varijable 1/6*(d), d/6°(d) i d*/6°(d),
koje su dane u Tablici 19. Na taj na¢in dobivamo:

Q =43.777-(60.156)° /108.506 = 10.426 .

Dobivena vrijednost ne prelazi kriti¢nu vrijednost y°za « =0.05, koja za 10 stupnjeva slobode

iznosi 18.31, [TARA2008]. Nul hipoteza homogenosti se prihvaca, dana distribucija je, dakle,
homogena. Nadalje, to znaci da varijabilnost u ovom uzorku veli¢ina u¢inka nije veca nego Sto se
oc¢ekuje od greske vezane uz uzorak ispitanika.

5.9. Analiza rezultata meta-analize

U ovu meta-analizu uvrStena su istrazivanja provedena na podru¢nim znanjima prikazanim u
Tablici 13., a detaljni rezultati su prikazani u Tablici 14. Na temelju tih rezultata primjenili smo
teoretski dio ovog rada, te izraCunali razliCitim metodama, razliCite veli¢ine ucinka, koji se u
maloj mjeri razlikuju. Nadalje, izracunali smo intervale pouzdanosti, te odredili koji su rezultati
statisticki znacajni na razini 5%. Te u konacnici odredili ukupnu veli¢inu ucinka. Sljedeca tablica
daje kratak prikaz pod rednim brojevima podruc¢na znanja, da Slika 7. bude jasnija.

Tablica 24. Podru¢na znanja

Red. Br. Podru¢no znanje
1. Uvod u ra¢unarstvo
2. Kemija
3. Fizika-optika
4.
5. Priroda i drustvo
6.
7. Uvod u racunarstvo
8. QBASIC - programiranje
9.
10. Matematika
11.
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Slika 7. Veli¢ine u¢inka odgovarajuéih podru¢nih znanja

Kao §to smo ve¢ naglasili, sada se vidi i iz grafi¢kog prikaza, da se razli¢ite metode procjene za
isto istrazivanje medusobno mnogo ne razlikuju. Mi smo za dobivanje ukupne veli¢ine uc¢inka
koristili nepristranu metodu procjene d, te na temelju nje dobili 0.82 sigma.

Sustav xXTEx-Sys je pokazao najvecu ucinkovitost kod 9. podru¢nog znanja Matematika, a nakon
toga 6. Prirode i drustva, odnosno 1.26 i 1.09 sigma, redom. Dok je najmanju veli¢inu uc¢inka
dalo istrazivanje na 10. podru¢nom znanju Matematika koje iznosi 0.14 sigma. Ipak, nije moguce
generalizirati po podru¢nim znanjima, na osnovu ovih istrazivanja. Broj ispitanika po svakom
istrazivanju nije prevelik, ali kada bi se u svakoj akademskoj godini istrazivalo na istim
podruc¢nim znanjima, i tako ve¢i niz godina, bilo bi dovoljno rezultata i podataka za opsezniju i
precizniju meta-analizu. Ali 1 uz ovako skroman broj istrazivanja sustav xTEx-Sys, kao jedan od
sustava e-ucenja pokazao se u€inkovit, a to potvrduje i dobivena ukupna veli¢ina ucinka, koja u
ovoj meta-analizi iznosi 0.82 sigma.

Postoje razne interpretacije veli¢ine uc¢inka. Ovo su neke od njih:

— Prvi nadin je u izjednac¢avanju vrijednosti veli¢ine ucinka i vrijednosti standardne devijacije
za koju je eksperimentalna grupa bolja od kontrolne. U ovom istrazivanju bi to znacilo da je
eksperimentalna grupa bolja od kontrolne za 0.82 standardne devijacije [BLOO1984].

— Kako je veli¢ina u¢inka ekvivalentna z-vrijednosti standardne normalne distribucije, moze se
re¢i da veli¢ina u¢inka od 0.82 znaci da je uspjeh prosjecne osobe u eksperimentalnoj grupi
bolji od uspjeha 79 % osoba iz kontrolne grupe, $to odgovara povrsini ispod normalne
krivulje za z-vrijednost 0.82. U jeziku percentila bi to znacilo da je aritmeticka sredina
eksperimentalne grupe na 79. percentilu kontrolne grupe.
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— Sljedeéi nacin interpretiranja je u vjerojatnosti pogadanja iz koje je grupe neka osoba na
temelju poznavanja njenog uspjeha. Vjerojatnost u ovom istrazivanju je 0.66, Sto predstavlja
otprilike dvije tre¢ine Sanse za tocnim pogotkom.

— Cetvrti nacin interpretacije veli¢ine udinka je u terminima postotka nepreklapanja rezultata
eksperimentalne grupe s rezultatima kontrolne grupe. Veli¢ine ucinka 0.82 oznacava
nepreklapanje od otprilike 47.4% dviju distribucija.

— Nadalje, moze se interpretirati na nacin, kako to radi veéina analitiCara, da je uspjesSnost
tradicionalno poucavane grupe 31%, dok je za eksperimentalnu grupu uspjesnost 69%.
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Zakljudak

6. Zakljuéak

Kroz ovaj rad objasnili smo klju¢ni korak u meta-analizi, a to je odabir statisticke metode
procjene veli¢ine u¢inka i njenu primjenu na daljnju analizu. PobliZe su objasnjene parametrijske
1 neparametrijske metode, te njihove podvrste. Na kratkim primjerima, kroz tekst, pojasnjene su
metode procjene, te je dana medusobna usporedba navedenih metoda, kao i njihove prednosti i
nedostatci.

Definiranu smo metodologiju primijenili na istrazivanja o ucinkovitosti autorske ljuske za
izgradnju inteligentnih tutorskih sustava xXTEx-Sys. lako je u¢inak inteligentnih tutorskih sustava
manji od ucinka individualnog poucavanja, oni povecavaju uc¢inak i kvalitetu procesa ucenja i
poucavanja. Jedna od prednosti inteligentnih tutorskih sustava je smanjivanje vremena potrebnog
za svladavanje odredene nastavne cjeline ili sadrZaja, kao i poveéanje motivacije kod ucenika i
vrednovanje znanja objektivnije. Sustavi omogucavaju uceniku ucenje vlastitim tempom, te
odmah daju povratnu informaciju vezanu uz ocjenu, kao i ispravak netocnih odgovora na pitanja,
Sto je uCenicima od velike vaznosti.

Sinteza istrazivanja je predstavljena meta-analizom, dakle dobiveni su rezultati kvalitetni onoliko
koliko su kvalitetna istrazivanja koja ta meta-analiza ukljucuje. U ovom radu je meta-analiza
provedena na istrazivanjima na raznim podru¢nim znanjima, kao §to su Uvod u racunarstvo,
Kemija, Fizika, Priroda i drustvo, QBASIC 1 Matematika, a veli¢ina uzorka je ukupno 499
ucenika 1 studenata, tokom dvije akademske godine. Dobivena je ukupna veli¢ina uc¢inka od 0.82
sigma, koja predstavlja znacajnu ucinkovitost sustava xTEx-Sys naspram tradicionalne nastave.
Taj uCinak se moze interpretirati na razne nacine, kao §to je prikazano u poglavlju Analiza
rezultata meta-analize. Dobivena veli¢ina ucinka je u skladu sa prijasnjim meta-analizama
istrazivanja, te se vidi napredak i povecanje u¢inkovitosti sustava e-ucenja.

Na temelju dobivenih rezultata mozemo ocijeniti ukupnu veli¢inu ucinka svih istrazivanja, ali
kako veli¢ine ucinka variraju kod odredenih podru¢nih znanja, ne mozemo iznijeti zakljucke za
svako podru¢no znanje posebno, jer je veliCina uzorka mala. Kada bi imali jo§ rezultata
istrazivanja iz istih podruc¢nih znanja, mogli bi napraviti meta-analizu za svako podrucje zasebno.
Iz takvih rezultata bi se vidjelo u kojim podru¢nim znanjima je ucenicima lakSe pratiti nastavne
sadrzaje uz ovakav sustav, a gdje ipak treba viSe tradicionalnog nacina ucenja i poucavanja.

U svakom slucaju, inteligentni tutorski sustavi ne mogu ,,zamijeniti“ uloge nastavnika u
potpunosti, ali mogu im olaksati i poboljsati rad s djecom. Znatno bi se olaksalo usvajanje
nastavnih sadrzaja, viSe bi motiviralo ucenike, ali isto tako nastavnici bi ,,ustedjeli* na vremenu,
te ostatak vremena bi mogli iskoristiti za kvalitetniju komunikaciju sa u€enicima, raspravu, itd.
Inteligentne tutorske sustave bi trebalo trajno ukljuciti u nastavu, kao jednu od metoda ucenja i
poucCavanja, a meta-analize kao ova samo daju smjernice za njihovo daljnje koriStenje i
unapredivanje.
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