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PREDGOVOR

Vzorcenje je obsezno statisticno podrocje, za katero obstaja vrsta odlic-
nih uc¢benikov v anglesSkem jeziku. Pri pripravi publikacije, ki v proble-
matiko uvaja slovenske bralce, je zato smiselno, da prevedemo in razsiri-
mo obstojeco publikacijo. Knjiga Introduction to Survey Sampling profesor-
ja Grahama Kaltona je za to nadvse primerna, saj predstavlja prodoren
in razumljiv uvod v razmeroma zahtevno problematiko. O kvaliteti in po-
pularnosti navedene knjige pricajo tudi Stevilni ponatisi zalozbe Sage, ki
knjigo izdaja v okviru serije Quantitative Applications in the Social Sciences.
Pricujoca publikacija je torej delo dveh avtorjev:

— Poglavja (1-10) so prevod oziroma priredba Kaltonove mono-
grafije. Pri tem je slovenski avtor — poleg zadnjih treh odstav-
kov v podpoglavju Obravnava neodgovorov (9.5) — dodal Se pod-
poglaviji Administrativni vzorcni okviri (8.5) ter Utezi in vzorcna
varianca (10.3).

— Poglavja (11-14) je napisal slovenski avtor in s tem bistveno
razsiril obravnavo prakticnih vprasanj. Iz Kaltonove publikaci-
je so v tem delu vkljucena le podpoglavja: Velikost vzorca in
standardna napaka (11.1), Prostorski vzorci v ZDA (13.1) in Tele-
fonski vzorci v ZDA (14.2).

— Predzadnje poglavje o neverjetnostnih vzorcih (15) je ponovno
prevod angleskega originala. Dodano pa je Se podpoglavije
Kvotno vzorcenje v praksi (15.4), ki je priredba zapisa profesorja
Leslie Kisha iz leta 1998. Tudi zakljucno poglavje (16) izhaja iz
angleske publikacije; slovenski avtor je dodal le zadnji odsta-
vek o novejsih bibliografskih enotah.

Za nastanek pric¢ujocega dela gre zahvala zalozZbama Sage in Zalozbi
FDV kot tudi Ministrstou za znanost, solstvo in sport ter Statisticnemu uradu
Republike Slovenije, ki sta podprla izid publikacije.

Posebna zahvala gre tudi profesorju Grahamu Kaltonu za sodelovanje,
profesorju Robertu Grovesu za idejo za nastanek take publikacije ter pro-
fesorju Leslie Kishu za dovoljenje objave zapisa o kvotnih vzorcih.

Dr. Vasja Vehovar
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1. UVOD

Raziskovanje, ki temelji na vzorcu populacije, je danes splosno sprejet
pristop pri zbiranju statisticnih podatkov. Vzorcenje uporabljamo na naj-
razli¢nejsih podrocjih v raziskovalne, poslovne, upravne in administra-
tivne namene. Tako so na podlagi proucevanja vzorcev ciljne populacije
na mnogih znanstvenih podrocjih razvili, preverili ali redefinirali Stevilne
raziskovalne hipoteze, posebej v sociologiji, demografiji, politicnih ve-
dah, ekonomiji, izobraZevanju, socialni psihologiji in zdravstvu. Vzorc¢ne
raziskave rutinsko uporabljajo tudi vladne in druge javne institucije za
ugotavljanje razmer na podrocju brezposelnosti, dohodkov, Zivljenjskih
stroskov, stanovanjskih razmer, izobrazbe, prehrane, zdravja, potovanj
ipd., vladne sluzbe pa redno narocajo anketne raziskave podjetij in dru-
gih organizacij s podrocja industrije, trgovine, kmetijstva in Solstva. Naj-
obseznejSo uporabo vzorénih anket najdemo v marketinskem raziskova-
nju, kjer Stevilne agencije raziskujejo trzisce, potrosnikovo obnaSanje,
storitve in medije. Izredno odmevne so tudi javnomnenjske ankete, ki
spremljajo odnos do javnih oseb, politicnih strank in sicer$nje razpoloZze-
nje javnosti glede aktualnih vprasanj.

Glede na Siroko in intenzivno uporabo anketnih raziskav (angl. sur-
veys), ki temeljijo na vzorcih (angl. samples), je pravzaprav presenetljivo,
da ima vzor¢no raziskovanje razmeroma kratko zgodovino, omejeno na
20. stoletje. Resnejse raziskave, ki temeljijo na vzorcih, so se namre¢ po-
javile Sele v tridesetih letih tega stoletja, saj so statistiki Se na zacetku sto-
letja razglabljali, ali je kakovostno raziskavo sploh mogoce izvesti samo
na delu populacije (O’Muricheartaigh in Wong, 1981). Sele v letih pred 2.
svetovno vojno opazimo pomembnejse premike v statisticni teoriji in
tudi v raziskovalni praksi, s ¢imer so postala nacela verjetnostnega vzor-
cenja splosno sprejet nacin zbiranja anketnih podatkov. V razmeroma
kratkem casu so se razvile Stevilne metode vzorcenja, ki se nenehno iz-
popolnjujejo Se danes in omogocajo vse ucinkovitejSo uporabo vzorcnih
tehnik.

Nacrtovanje anketnih raziskav (angl. survey design) je nadvse komplek-
sen proces in vkljucuje Stevilne dejavnike, kot so izbira nac¢ina anketira-
nja (osebno, telefonsko, samoanketiranje), zasnovo vprasalnika, obliko-
vanje vprasanj, metode za obdelavo podatkov in izdelavo vzorcnega
nacrta (Moser in Kalton, 1971; Warwick in Lininger, 1975). V pricujocem
delu se osredotocamo le na izdelavo in analizo vzorca, ki je specificen vi-
dik anketnega raziskovanja in ena klju¢nih komponent za uspesno
opravljeno anketno raziskavo.
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Populacija

Prvi korak pri nacrtovanju anketne raziskave je opredelitev populacije, ki
jo nameravamo proucevati. Na tem mestu bomo izraz »populacija« (angl.
population) uporabljali v smislu mnozice vseh elementov, na katere se na-
nasajo naSe ugotovitve. Za to mnozico bomo na podlagi anketne raziska-
ve opravili doloceno statisti¢no sklepanje (angl. statistical inference). Popu-
lacija je sestavljena iz posameznih »elementov«, ki so osnovna enota
naSe analize. Elementi so lahko osebe, lahko pa tudi gospodinjstva, kme-
tije, Sole, podjetja ipd. Opredelitev populacije je nadvse pomembna, saj
bodo razlage rezultatov mo¢no odvisne od definicij, ki smo jih uporabili
pri samem nacrtovanju vzorca.

Oglejmo si primer. Denimo, da v manjSem mestu izvajamo anketo, s
katero ugotavljamo podporo prebivalcev za nov sistem mestnega avtobu-
snega prometa. Pri opredelitvi populacije se pojavlja vrsta vprasanj. Ali
naj anketo izvedemo le na osebah, ki zZivijo v mejah mesta? Kaksna naj
bo najnizja starost osebe, ki naj odgovarja na anketo? Ali naj v anketo
vklju¢imo prebivalce, ki nimajo volilne pravice? Ali naj iz raziskave iz-
kljucimo vse, ki v tem mestu zivijo le zacasno? Pri opredelitvi populacije
se torej pojavlja mnozica vpraSanj, zato je lahko njeno razmejevanje
izredno tezavno.

Priporocljivo je, da proucevano populacijo na samem zacetku opredeli-
mo v idealni obliki kot Zeleno ciljno populacijo (angl. target population). V
praksi namre¢ zaradi dolocenih operativnih razlogov namesto ciljne po-
pulacije pogosto proucujemo le tako imenovano anketirano populacijo
(angl. survey population). V Stevilnih anketah v ZDA so npr. izkljuceni
ljudje, ki v ¢asu anketiranja Zivijo zunaj osrednjega dela ZDA, na Havajih
ali Aljaski, kot tudi institucionalna populacija — osebe v vojski, zaporih,
hotelih ali drugih ustanovah. Podobno tudi v Sloveniji npr. pri volilnih
anketah ne vklju¢ujemo volivcev, ki zZivijo zunaj Slovenije, niti volivcev,
ki stanujejo v ustanovah (domovi za ostarele, bolnice ipd.). Seveda pa
med anketiranjem obicajno nastopijo Se dodatne tezave pri dolocanju
vzorcnega okvira in zbiranju odgovorov, saj nekatere izbrane osebe ne
zelijo ali pa ne morejo odgovarjati na anketo. Anketirana populacija se
torej pogosto razlikuje od ciljne populacije, zato je natancnost pri njeni
opredelitvi — kot tudi pri spremljanju morebitnih odstopanj - izredno
pomembna.

Samo ce zacnemo opredeljevanje z idealno proucevano populacijo in
nato postopno izvedemo odstopanja, se s tem tudi jasno zavedamo, kak-
$ne posledice imajo odstopanja za interpretacijo rezultatov.
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Vzorec

Ko je populacija opredeljena, se lahko zacnemo ukvarjati z vzorcem. Ena
od moznosti je, da vklju¢imo v raziskavo vse elemente v populaciji in jih
enostavno popisemo (angl. Census), vendar je to zaradi velikosti populaci-
je obicajno neprimerno. Zbiranje podatkov iz dela populacije je namrec
bistveno cenejse, hkrati pa lahko zagotovi povsem zadostno natancnost
ocen. Prav tako lahko pri uporabi vzor¢nih raziskav pridobimo na casu -
od zasnove ankete do konc¢nih rezultatov - ki je pri proucevanju cele po-
pulacije seveda bistveno daljsi. Z izvedbo raziskave na vzorcu pa lahko
zaradi vecje kakovosti anketiranja pridobimo celo boljSe podatke v pri-
merjavi s popisom celotne populacije. Zaradi navedenih razlogov se pri
anketah vecjih populacij skoraj vedno odlo¢amo za uporabo vzorca.

Vzorec je torej del ciljne populacije, na podlagi katerega izvedemo
sklepanje o celotni populaciji. Celoten proces zasnove in izdelave vzorca
se tako nana$a na vprasanje, kako izbrati del populacije, ki bo vkljucen v
anketno raziskavo. Pri tem je temeljno nacelo, za katero se moramo odlo-
¢iti Ze na zacetku vzorcenja, opredelitev za slucajno izbiranje elementov
v vzorec. Posebej pomembni so verjetnostni vzorci (angl. probability sam-
ples), kjer ima vsak element v populaciji vnaprej znano in nenicelno ver-
jetnost, da se pojavi v vzorcu. Samo pri verjetnostnih vzorcih namrec lah-
ko uporabimo statisti¢cno sklepanje, ki je podlaga za izracun intervalov
zaupanja (angl. confidence intervals).

Vzorci, ki ne zadostijo pogojem o vnaprej znani in nenicelni verjetno-
sti izbora, se imenujejo neverjetnostni vzorci (angl. nonprobability samples)
in tudi v okviru tovrstnih vzorcev obstaja Sirok spekter prakti¢nih po-
stopkov vzorcenja. Vecina teh postopkov temelji na anketarjevem sub-
jektivnem izbiranju elementov, c¢eprav lahko vkljucujejo tudi dolocene
sestavine slucajnosti. Seveda pa subjektivnost izbora elementov pri ne-
verjetnostnih vzorcih naceloma onemogoca izvedbo statisticnega sklepa-
nja iz vzorca na populacijo. Prvi predpogoj za korektno statisti¢no skle-
panje je namrec verjetnostna izbira elementov, to je izbira, za katero je
med drugim znacilno tudi to, da je neodvisna od anketarja. Verjetnostne
vzorce zaradi objektivnosti izbire in kvantificiranja potencialnega tvega-
nja za napako vcasih imenujemo tudi znanstveni vzorci (angl. scientific
samples).

Neverjetnostno vzorcenje torej ne omogoca statisticnega sklepanja niti
oblikovanja strokovnih trditev oziroma statisti¢nih interpretacij, pri kate-
rih je tveganje za napako natan¢no opredeljeno. Zaradi navedenih razlo-
gov se bomo v nadaljevanju omejili predvsem na verjetnostne vzorce.

Prvi pogoj za izvedbo verjetnostnega vzorcenja je obstoj vzor¢nega ok-
vira (angl. sampling frame), iz katerega izberemo elemente v vzorec. V pre-
prostih primerih, ko imamo na voljo celoten seznam elementov v popula-
ciji, lahko za vzoréni okvir uporabimo kar tak seznam. Ce seznama
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nimamo, lahko tak okvir predstavlja tudi poseben nadomestni postopek,
ki zagotavlja uvrstitev elementov v populaciji. Pri gospodinjstvih, stano-
vanjih ali poslovnih prostorih se tak postopek imenuje prostorsko vzor-
cenje (angl. area sampling), ki poskrbi za vzpostavitev posebnega nado-
mestka za vzor¢ni okvir. Pri tem vse elemente v populaciji najprej
povezemo v prostorske enote (npr. naselja), ki jih nato izbiramo v vzorec.
Sele v drugem koraku izbiramo posamezne ali kar vse elemente v izbra-
nih prostorskih enotah oziroma obmocjih. Problematiko vzorcnih okvi-
rov in prostorskih vzorcev bomo v nadaljevanju podrobneje obravnavali
v posebnih poglavjih.

Za ucinkovito nacrtovanje vzorcev se v praksi uporabljajo stevilne teh-
nike verjetnostnega vzorcenja. Med najbolj razsirjenimi so:
e sistematicno vzorcenje,
stratifikacija,
vecstopenjsko vzorcenje in
vzorcenje z verjetnostjo, ki je sorazmerna velikosti enot.

Navedenim tehnikam se bomo posvetili v posebnih poglavijih, kar velja
tudi za zahtevnejSe pristope v primeru osebnega anketiranja geografsko
razprSenih populacij. Pri tem z osebnim anketiranjem razumemo teren-
sko osebno anketiranje (angl. face-to-face interviews). Uvodoma pa zace-
njamo obravnavo s preprostimi oblikami vzorcenja, ki so obicajno pri-
merne za majhne vzorce in strnjene populacije.
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2. ENOSTAVNO SLUCAJNO VZORCENJE

Enostavno slucajno vzorcenje (angl. simple random sampling — SRS) je na-
ravno izhodiSce za obravnavo verjetnostnih vzorcev, ne zato, ker bi bilo
tako razsirjeno, ampak ker je najpreprostejsa metoda, ki vsebuje vsa na-
cela kompleksnejsih metod. Pri tem kot kompleksne vzorcne nacrte
(angl. complex sample design) obravnavamo vse vzorce, ki niso SRS vzorci.

Oznake

Osnovne oznake, ki jih uvajamo v SRS vzorcih, so nadvse pomembne,
saj jih bomo uporabljali tudi pri bolj zapletenih vzorénih nacrtih. Tako
bomo z 1 vedno oznacevali velikost vzorca, z N pa velikost populacije.

Pri SRS vzorcenju ima vsaka podmnozica n razli¢nih elementov iz po-
pulacije z N elementi enako verjetnost za izbor. Hkrati s tem pa ima tudi
vsak element v populaciji enako verjetnost za izbor v vzorec, kar bomo
oznacevali s kratico EPSEM (angl. Equal Probability Selection Method). Kot
bomo videli, imajo poleg SRS vzorcev lastnost EPSEM tudi nekateri kom-
pleksni vzorcni nacrti. Posebnost SRS vzorcev je torej v tem, da imajo —
poleg sicersnje lastnosti EPSEM - vsi SRS vzorci dolocene velikosti tudi
enako verjetnost, da jih izberemo. Slednje, kot receno, ne velja za vse
EPSEM vzorc¢ne nacrte.

Tipicen primer EPSEM vzorca, ki ni SRS, je npr. vzorec za anketo
General Social Survey v ZDA, v Sloveniji pa vzorec za anketo Slovensko
javno mnenje, kjer imajo vsi odrasli drzavljani enako verjetnost za vkljuci-
tev, vendar je zaradi gostitve vzorca v nekaj vec¢ kot 100 izhodiS¢nih
tockah (krajih) nemogoce, da bi vzorec vkljuceval osebe iz samo enega
kraja. V primeru SRS vzorca pa naceloma obstaja verjetnost — ceprav
izredno majhna - da slucajno izberemo npr. vse elemente iz enega same-
ga kraja.

SRS vzorcenje si bomo ogledali na nekaj posebnih primerih. Predpo-
stavimo, da izvajamo anketo o dejavnostih dijakov v prostem casu. Na
voljo je seznam 1,872 dijakov, urejen po identifikacijskih $tevilkah. Ste-
vilke segajo od 0001 do 1917, z nekaj neustreznimi Stevilkami, ker se je
manjse Stevilo dijakov iz Sole izpisalo. Vzemimo, da za raziskavo potre-
bujemo SRS vzorec velikosti 250 elementov. (O doloc¢anju velikosti vzor-
ca bomo podrobneje govorili v posebnem poglavju).

Eden od nacinov za izbiro vzorca je lahko metoda loterije. To pomeni,
da stevilke dijakov napiSemo na 1,872 enakih kroglic. Vse kroglice damo
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v posodo in nato iz nje slucajno izberemo 250 kroglic. Ce bi bil izbor iz-
veden brez napake, bi izbrane kroglice dolocale ravno SRS vzorec 250 di-
jakov. Ceprav je to naceloma videti preprosto, pa je tak postopek nadvse
neroden, zato ga v praksi skoraj ne uporabljamo.

Pogosteje uporabljen nacin izbire SRS vzorca je tabela slucajnih Stevil,
ki je sestavljena tako, da imajo vsa enomestna, dvomestna itd. Stevila
enako pogostost pojavljanj. Primer slucajnih $tevil je naveden v tabeli 1,
ki sta jo izdelala Kendall in Smith (1939).

Tabela 1: Tabela slucajnih Stevil

67 28 96 2% 68 36 24 72 03 B5 49 24
85 86 o4 78 32 59 51 &2 86 43 R
40 10 &0 0% 05 83 78 & 63 13 58 25
94 55 89 48 90 50 77 50 26 &9 27 44
11 &3 77 17 23 20 13 62 &2 19 2 0

Ker je v nasem primeru identifikacijska Stevilka dijakov Stirimestna,
moramo izbrati Stevila v nizu po Stiri. V praksi se izbira zacne slucajno,
tu pa bomo zaradi enostavnosti zaceli v zgornjem levem kotu, nadaljevali
pa navzdol.

Stevila, ki presega]o razpon identifikacijskih Stevilk dijakov, obicajno
izpustimo. V nasem primeru prve Stiri stevilke (6728, 8586, 4010, 9455)
ne dolo¢ajo nobenega dijaka. Sele peta stevilka (1163) doloc¢a veljavno
identifikacijsko Stevilko.

Ker bi tako morali pregledati veliko slucajnih Stevil, je priporocljivo,
da posamezni identifikacijski Stevilki dijaka pripiSemo tudi druga slucaj-
na Stevila. V naSem primeru bomo zato vsaki Stevilki dijaka pristeli po
2000, vse dokler ne presezemo Stevila 9999. Ker bodo vsa ta Stevila dolo-
cala istega dijaka, bomo izbor opravili bistveno hitreje. Prvi izbrani ele-
ment, torej dijak z identifikacijsko Stevilko 0001, bo tako dolocen s kate-
rim koli slucajnim $tevilom 2001, 4001, 6001 in 8001; dijak 0002 z 2002,
4002, 6002, 8002 in tako naprej do dijaka z identifikacijsko Stevilko 1917,
ki ga predstavljajo Stevila 3917, 5917, 7917 in 9917.

Na tej podlagi prve stiri Stevilke prinesejo naslednjo izbiro: 6728 je di-
jak s Stevilko 0728, 8586 je dijak z zaporedno Stevilko 0586, 4010 je dijak
s Stevilko 0010, 9455 pa dijak s Stevilko 1455.

Pri izbiranju zaporednih Stevilk iz tabele slucajnih Stevil je lahko Stevi-
lo seveda izbrano veckrat. To pri metodi loterije ni bilo mozno. Ko krogli-
co enkrat izberemo, jo odstranimo iz posode in zato nima moznosti po-
novnega izbora. Vzorcenje s ponavljanjem bi lahko izvedli pri 10ter1] skem
nadinu tako, da bi izbrane kroglice vracali v posodo. Ce vzor¢imo brez
ponavljanja, vzorec vsebuje n razlicnih elementov, s ponavljanjem pa lah-
ko pri izbiri n slucajnih Stevil izberemo manj kot n razlicnih elementov.
Vzorcenje s ponavljanjem imenujemo tudi vzorcenje brez omejitev (angl.
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without restrictions). Enostavno slucajno vzorcenje (SRS) pa brez dodatnih
oznak razumemo kot vzorcenje brez ponavljanja. V primeru vzorcenja s
ponavljanjem to lastnost jasno poudarimo v smislu izrecne navedbe
»SRS vzorcenje s ponavljanjem« (angl. SRS with replacement).

V nasem primeru lahko SRS izbiro (brez ponavljanja) dosezemo z eno-
stavnim neupoS$tevanjem ponovljenih elementov. Ker pa SRS vzorcenje
brez ponavljanja omogoca natancnejSe ocene kot vzorcenje s ponavlja-
njem, se bomo v nadaljevanju omejili na SRS vzorcenje brez ponavljanja.

Ko smo izbrali SRS vzorec velikosti 250 dijakov, za zacetek predposta-
vimo, da smo zbrali tudi vse odgovore dijakov, ki smo jih vkljucili v vzo-
rec (neodgovorom se bomo podrobneje posvetili v posebnem poglavju).
Naslednji korak v analizi je obravnava vrednosti posameznih odgovorov.
Na tej osnovi izracunamo ocene za lastnosti populacije (parametre), npr.
aritmeticno sredino za Stevilo ur gledanja televizije ali delez dijakov, ki
berejo doloceno knjigo.

Na tem mestu moramo vpeljati nove oznake:

Y,Y,..,Y, oznacujejo vrednosti spremenljivke y za N elementov v

populaciji,

VpYy ¥, oznacujejo vrednosti spremenljivke y za n elementov v

vzorcu.

V splo$nem je torej vrednost spremenljivke y za i-ti element v populaciji
oznacena z Y, (i=1,2,...N), vrednost spremenljivke y za i-ti element v vzor-

cupazy,(i=12,.n).

Populacijska aritmeti¢na sredina je osnovni populacijski parameter in je
podana z izrazom:
]_l' - _ir ]

Podobno je opredeljena tudi vzoréna aritmeticna sredina:
13
Feo2.
L=

Populacijska elementarna varianca (angl. population element variance) spre-
menljivke y je v populacij iN elementov definirana kot:

f(r -Fy, 1
EL
elementarna varianca v vzorcu (angl sample element variance) pa je enaka:

[" 52 3 -3 [1a]

Ce v izrazu za S? uporabimo imenovalec N in ne (N-1), nima to zaradi ve-
likih vrednosti Stevila N nobenih posledic, poenostavi pa lahko mnoge
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statisticne izraze. V tem primeru populacijsko elementarno varianco oz-
nacujemo s 0%

N
ot =305 -FF [1b]

od koder sledi:

g2 18"
N

Oba izraza, 02 in S?, se uporabljata enakovredno. Iz teoreticne opredeli-
tve variance sicer izhaja oblika 07, zato pa je za statistiéno uporabo pri-
mernej$a oblika S2. V nadaljevanju pa bomo populacijsko elementarno
variacijo krajSe imenovali kar »elementarna varianca«.

Vzoréna varianca

Predpostavimo torej, da v naSem primeru z anketo ocenjujemo povprec-
no Stevilo ur gledanja televizije Y za vse dijake v Soli. Tu se pojavi osnov-
no vprasanje vzorcenja: kako dobra cenilka (angl. estimator) populacijske
aritmeti¢ne sredine Y je vzor¢na aritmeticna sredina y. Cenilko, to je
funkcijo, ki izbranemu vzorcu vsaki¢ dodeli doloceno vrednost, vcasih
imenujemo tudi statistika (angl. statistics). Ker populacijske aritmeti¢ne
sredine Y obicajno ne poznamo, je videti, da na podlagi enega samega
vzorca ni mogoce odgovoriti na vpraSanje o kakovosti cenilke j. Za odgo-
vor bi namre¢ potrebovali ponavljajoce se izbiranje vzorcev.

Da bi locevali rezultate na podlagi posameznega vzorca od rezultatov
na podlagi ponavljajocih se vzorcev, moramo vpeljati nov pojem. Ocena
(angl. estimate) naj zato oznacuje doloceno vrednost (npr. vzor¢no aritme-
ticno sredino) iz posameznega vzorca, medtem ko izraz cenilka (angl. esti-
mator) oznacuje funkcijo - to je slucajno spremenljivko (angl. random va-
riable) — ki izhaja iz sploSnega postopka za izracun ocene populacijskega
parametra in zavzema doloceno vrednost pri vsaki ponovitvi vzorca. V
nasem primeru lahko na podlagi vseh elementov v izbranem vzorcu izra-
¢unamo oceno:

y=_% =220,
]

kar pomeni, da dijaki, ki so bili izbrani v vzorec, v povprecju gledajo TV
vec¢ kot dve uri dnevno. Cenilka y je torej v naSem vzorcu zavzela oceno
oziroma vrednost 2.20.

Statisticna teorija je odkrila zakonitosti pri obnasanju cenilk, nepo-
sredno pa ne daje informacije o kvaliteti posamicne ocene. Kljub temu
lahko pod dolocenimi pogoji uporabimo statisticno teorijo tudi v prime-
ru, ko razpolagamo z oceno iz enega samega vzorca. V nadaljevanju
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bomo zato na kratko navedli najpomembnejsSe ugotovitve sploSne teorije
statisticnega sklepanja z vidika SRS vzorcenja. Za podrobnejsi vpogled v
obravnavano problematiko je na voljo ve¢ odlicnih besedil, npr. Blalock
(1972).

Pri obravnavi vzor¢nih cenilk moramo upostevati rezultate, ki jih dobi-
mo z neomejenim Stevilom ponovitev postopka vzorcenja. Seveda pri
tem - preden izbiramo naslednji vzorec - vsak predhodno izbran vzorec
vrnemo nazaj v populacijo. V naSem primeru bi to pomenilo, da ne-
skonénokrat izberemo vzorec 250 elementov iz mnozice 1,872 dijakov ter
vsaki¢ izracunamo aritmeti¢no sredino za izbrano spremenljivko na vseh
elementih v vzorcu. Na ta nacin generiramo novo mnozico - mnozico
vzorcénih ocen 7 - v kateri so vse mozne aritmeticne sredine, ki smo jih
izracunali pri posameznih vzorcih. Dobljeni niz vzorénih aritmeticnih
sredin oziroma ocen je torej slucajna spremenljivka in ima posebno
porazdelitev, ki jo imenujemo vzorcna porazdelitev (angl. sampling distri-
bution). Kadar velikost vzorca n ni premajhna - v dolocenih primerih je
lahko dovolj ze 20 elementov - je statisticna teorija ugotovila, da je po-
razdelitev vzor¢nih aritmeti¢nih sredin priblizno normalna, in to ne gle-
de na porazdelitev spremenljivke v osnovni populaciji. Navedena ugoto-
vitev je izredno pomembna in izhaja iz statisticne zakonitosti, ki jo
imenujemo »centralni limitni izrek«, v¢asih pa tudi »zakon velikih Ste-
vil«. Z drugimi besedami, vzoréne ocene povprecij na vseh vzorcih dolo-
¢ene populacije se porazdeljujejo normalno. Poleg tega je aritmeticna sre-
dina teh povpredij enaka populacijski aritmeti¢ni sredini Y. Pri tem je
treba Se enkrat ponoviti, da v primeru vzorcne porazdelitve opazujemo
porazdelitev vzorcnih aritmeti¢nih sredin v populaciji vseh vzorcev in ne
porazdelitve elementov v osnovni populaciji. Seveda pa to nikakor ne
velja za cenilke vseh parametrov. Tako npr. aritmetic¢na sredina minimu-
mov na vzorcih nikakor ni enaka populacijskemu minimumu.

Kadar je aritmeti¢na sredina vzorénih ocen - v jeziku verjetnostnega
racuna bi temu rekli tudi matemati¢no upanje oziroma pricakovana vred-
nost (angl. expected value) vzorcne cenilke — enaka populacijskemu para-
metru, ki ga ocenjujemo, potem je taka cenilka nepristranska (angl. un-
biased estimator) za ocenjevanje populacijskega parametra. Tako je pri
SRS vzorcu cenilka y nepristranska cenilka populacijskega parametra ¥,
cenilka s? pa nepristranska cenilka parametra S°.

Ceprav je sredis¢e vzoréne porazdelitve slucajne spremenljivke 7 ena-
ko ¥, pa se bodo posamezne ocene, ki jih zavzame cenilka v dolocenem
vzorcu, seveda razlikovale od populacijske aritmeticne sredine. Zato po-
trebujemo mero, ki bo izrazala variiranje posameznih ocen okoli ¥, torej
variiranje slucajne spremenljivke j. V statistiki je sploSno sprejeta mera
variabilnosti slucajnih spremenljivk varianca oziroma standardni odklon
(kvadratni koren variance), zato je primerno, da jo uporabimo tudi to-
krat. Izracunati moramo torej obicajno varianco in standardni odklon
vzorcénih aritmeti¢nih sredin j v tej nekoliko posebni vzorcéni porazdeli-
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tvi. V njej so namre¢ posamezni elementi y,, k=1...K, aritmeticne sredine
vzorcev v populaciji K vseh moznih vzorcev velikosti n iz populacije z N
elementi. Varianco na osnovi vzorcne porazdelitve aritmeticnih sredin
imenujemo vzoréna varianca (angl. sampling variance):

¥(5)= %gﬁ. _EG)Y . [1c]

Da bi jasno locevali standardni odklon vzorcne variance na osnovi vzorc-
nih aritmeti¢nih sredin v populaciji vseh vzorcev od sicerSnjega elemen-
tarnega standardnega odklona (angl. standard deviation — SD) za spremen-
liivko v osnovnem vzorcu (koren elementarne variance S?), bomo
standardnemu odklonu vzorcne porazdelitve rekli standardna napaka
(angl. standard error — SE). Imamo torej:

Vo - vzorcna aritmeti¢na sredina SRS vzorca (indeks 0 oznacuje SRS
izbiro),
S$? - elementarna varianca S? 0 d?,

SD(y) - elementarni standardni odklon, SD(y) = S = Vs? D\/02

W(#,) - varianca vzorcne aritmeti¢ne sredine oziroma vzorcna varianca,

SE(7,)- standardni odklon vzorcne porazdelitve oziroma standardna na-
paka, pri tem seveda velja zveza: SE(y,) = \/V(ﬁo).

Na osnovi statisticne teorije je mogoce varianco cenilke aritmeti¢ne sre-
dine v SRS vzorcu izracunati analiti¢cno. Vzor¢na varianca je v tem pri-
meru podana z izrazom Var(j,)) oziroma krajse V(ﬁo):

CUARARREL e [1d]

oziroma enakovredno z izrazom:

7(5,)= 2 "!S—-{l——}u—-ﬂ nu— 2]

kjer je: "
r=2

vzorcni delez (angl. sampling fraction). Takoj moramo poudariti, da se izraz
(1d) nanasa samo na cenilko aritmeticne sredine v SRS vzorcih. V kom-
pleksnih vzorcih je namrec vzoréna varianca V(p) cenilke 7 seveda dru-
gacna. Dodati tudi velja, da ima aritmeti¢na sredina kot cenilka razmero-
ma enostaven analiticen izraz za vzorcno varianco. Cenilke drugih
parametrov (npr. regresijski koeficient, razmerje) imajo bistveno bolj za-
pleteno obliko, v¢asih — posebej v kompleksnih vzorcih - pa vzorcéne va-
riance prakti¢no sploh ni mogoce analiti¢no izraziti.

Zgornji izraz (2) kaze, da je varianca ¥(j,) odvisna od treh dejavnikov.
Prvi dejavnik je:
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n N-n - N-n

N N N-1

in se imenuje popravek konc¢ne populacije (angl. finite population correc-
tion — FPC). Razlika med (N-n)/(N-1) in (1-f) je pri velikem N seveda po-
vsem zanemarljiva.

Faktor (/-f) kaze, da je ciljna populacija konc¢na in ne neskoncna, kot
obicajno predpostavlja klasi¢na obravnava v statisticni teoriji. Izraza pa
tudi dejstvo, da je bilo vzorcenje izvedeno brez ponavljanja. Pri neskonc-
ni populaciji ali pri vzoréenju s ponavljanjem zato popravek FPC ne na-
stopa in takrat imamo samo:

FPC=1-f<1

= g2
vo)==-
Faktor (1-f) torej kaze prednost vzoréenja brez ponavljanja pred vzorce-
njem s ponavljanjem. Za vzorce velikosti 2 ali vec je faktor (1-f) manjsi
od 1, torej je ocena y, izracunana iz SRS vzorca, natanc¢nejsa oziroma ima
manj$o varianco kot vzorcna varianca za y iz SRS vzorca s ponavljanjem
enake velikosti.

Razlika med vzorcenjem s ponavljanjem ali brez njega je pri velikih
populacijah povsem zanemarljiva, saj je pri izbiranju s ponavljanjem ver-
jetnost ponovnega izbora istega elementa izredno majhna. Ce je vzoréni
delez fnpr. 1/10, je faktor FPC enak 0.9 in njegov ucinek na standardno

napako je enak:
Ji— JF =095,
Podobno pri /= 0.05 sledi:

JI=7 =097.

Oc¢itno je pri majhnih vzorcénih delezih f faktor FPC blizu 1 in ima zane-
marljiv uc¢inek na standardno napako. Faktor FPC zato obicajno zane-
marjamo oziroma poenostavljamo na vrednost 1, ce je le vzorcni delez
manjsi kot npr. £'=1/20, véasih pa celo pri velikosti f=1/10. O¢itno je to-
rej, da lahko v raziskovalni praksi faktor f zanemarimo, saj je vzorec obi-
¢ajno bistveno manjsi od populacije; izjema so le nekatere raziskave
manjsih populacij, npr. anketiranje oseb v podjetjih, organizacijah in
drustvih.

Drugi faktor v izrazu (2) za vzorcéno varianco V() je velikost vzorca n.
Ocitno se velikost V(7)) manjsa z velikostjo vzorca; pri vecjem vzorcu je
zato vzorcna varianca manjsa. Manj ocitno pa je — v prevladujocem pri-
meru, ko je fmajhen - da ostaja pri velikih populacijah velikost N enako
nepomembna kot pri majhnih populacijah, saj v izrazu (2) vrednost N
sploh ne nastopa. Zato je vzorec z velikostjo n =2,000, ki ga izberemo iz
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populacije npr. milijarde ljudi (N=1,000,000,000), enako natancen kot
vzorec n=2,000, ki ga izberemo iz populacije prebivalcev manjSega me-
sta velikosti N=40,000. Pri tem seveda predpostavljamo, da sta elemen-
tarni varianci S? v obeh populacijah enaki. Iz tega izhaja, da se vzorcéenje
seveda veliko bolj izplaca v velikih populacijah. Dolocena izjema so lah-
ko majhne populacije, kjer prednosti vzorcenja niso pomembne, ceprav
bi imel faktor FPC dolocen ucinek na varianco. Ce imamo npr. populacijo
velikosti 200, je namrec skoraj enako ali celo enostavnejse, ce anketiramo
vseh N =200 elementov kot pa, denimo, vzorec velikosti n =175.

Tretji faktor v izrazu (2) za vzorcéno varianco ¥(y,) je elementarna va-
rianca S? za spremenljivko y v populaciji. Pri tem lahko S? povsem ena-
kovredno nadomestimo s 02. O¢itno bo v primeru, ko vsi dijaki gledajo
TV v priblizno enakem obsegu, vzorcna aritmeticna sredina prakticno
enaka populacijski v vseh vzorcih k, k=1...K, ki nastanejo pri izbiranju
vzorcev velikost n iz populacije z N elementi. Elementarna varianca in
tudi vzor¢na varianca bosta v tem primeru izredno majhni. Ce pa se ure
gledanja izraziteje razlikujejo, bo aritmeti¢na sredina posameznega vzor-
ca obicajno drugacna od populacijske. Tako S? kot 0? sta populacijska
parametra, na katera ne moremo vplivati, in sta obicajno neznani kolici-
ni. Ena od prednosti izraza (2) za ¥(7,), kjer uporabljamo S? (in ne 0?), je
zato dejstvo, da je vzorcna cenilka:

£ Z(yl _j)!
n-1

nepristranska cenilka za parameter S? (ne pa tudi za 0?). Zato lahko
vrednosti za V(7,) in SE(7,) enostavno ocenimo z naslednjima izrazoma:

'ﬁnl={1—ﬂ§ ' 3]
- 2
H{?q]- %: (4]

kjer male ¢rke pri v(7) in se(y,) oznacujejo vzorcne cenilke za populacij-
ske vrednosti V(7,) in SE(7,).

Interval zaupanja

Na osnovi ocene za standardno napako lahko izracunamo tudi interval
zaupanja (angl. confidence interval) za populacijsko aritmeti¢no sredino.
Statisti¢na teorija je pokazala, da je pri dovolj velikem vzorcu 95-odstotni
interval zaupanja za Y enak:

7, t196%28(%,}, [4a]
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kjer smo vrednost z,;, = 1.96 dobili iz tabele za standardizirano normalno
porazdelitev pri:
o =(1-0.95)=0.05.

Pri vsaki normalni porazdelitvi je namrec¢ 95 % vseh elementov znotraj
intervala, ki ga v obe smeri zacrtuje +1.96 standardnega odklona od arit-
meticne sredine. Ce bi torej izbirali neskonéno $tevilo vzorcev iz doloce-
ne populacije in vsaki¢ izracunali aritmeticno sredino in standardno na-
pako (4), bi zgoraj opredeljeni interval zaupanja - ki bi bil v vsakem
vzorcu seveda nekoliko drugaden - vseboval populacijsko vrednost ¥ v
95 % vseh primerov vzorcev. V naSem primeru zato s 5-odstotnim tvega-
njem trdimo, da interval zaupanja, ki ga vsakic¢ oblikujemo na zgoraj opi-
sani nacin, vkljucuje pravo populacijsko vrednost.

Meje intervala zaupanja so torej slucajna spremenljivka, zato je po-
membno, da interval zaupanja, ki opredeljuje populacijski parameter, lo-
¢ujemo od verjetnostnega intervala, ki doloca gibanje cenilke. Tako bi
lahko zapisali, da se npr. s 95 % verjetnostjo vzor¢na aritmeti¢na sredina
nahaja v verjetnostnem intervalu:

P[5, & [F +1.96x SE(7,)]]=095. [4b]

Pri tem velja poudariti, da so - za razliko od intervala zaupanja - meje
verjetnostnega intervala tokrat fiksne, saj so odvisne samo od populacij-
skih vrednosti Yin SE(7) .

Tveganje 5 % (0 = 0.05) je pri statisticnem sklepanju obicajno in pome-
ni, da se pri eni od 20 tako postavljenih trditev motimo. Pri manj
pomembnih ocenah uporabimo tudi tveganje o = 0.1 in takrat imamo
(namesto vrednosti z; , = 1.96, ki doloca Sirino intervala zaupanja pri a =
0.05) manjso vrednost z, , = 1.65 in zato tudi natancnejso oceno oziroma
ozji interval zaupanja. Bolj kot smo pripravljeni tvegati in manj kot so na-
Se trditve strokovne, bolj smo namre¢ lahko natancni pri nasih ocenah.
Po drugi strani pa vcasih Zelimo pri najpomembnejsih ocenah manjse
tveganje, npr. o = 0.01, kar znatno razsirja interval zaupanja (z, , = 2.56).

Nadaljujmo z nasim primerom. Denimo, da je povprecno Stevilo ur
gledanja televizije na dan za 250 dijakov v nasem vzorcu enako ,= 2.192
ure, ocena elementarne variance pa je s?= 1.008. Sledi 95-odstotni inter-
val zaupanja:

250 1,008
, . 20 (L0685 20.116.
Ilﬂilﬂﬁx,J(l Lm] -

V tem primeru torej s 5-odstotnim tveganjem trdimo, da je populacijska
aritmeticna sredina v intervalu od 2.076 do 2.308.

Poleg aritmeti¢nih sredin pogosto ocenjujemo tudi odstotke oziroma
deleze populacije z doloceno lastnostjo, kot npr. odstotek dijakov, ki tre-
nutno bere izbrano knjigo. Izrazi za ocenjevanje delezev izhajajo nepo-
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sredno iz izrazov za aritmeticne sredine. Pri tem P oznacuje deleZ elemen-
tov z doloceno lastnostjo v populaciji, p pa odgovarjajoce ocene v vzorcu.
Ker pa spremenljivka y v tem primeru zavzema na posameznem elementu
samo vrednosti od 0 do 1 (posedovanje ali neposedovanje dolocene last-
nosti), se izraza za S? in s? poenostavita:

a—1"

kjerje Q= (1-P)ingq,= (1 - p,). Z uporabo teh poenostavitev dobimo:

Vips) = (-1 5]

Pad
wp)=0-N . 6]

Ce je n dovolj velik in lahko FPC zanemarimo, se cenilka vzoréne varian-
ce nadalje poenostavi v obliko:

-::m-"’““‘

Zgornji izrazi veljajo za deleZe, seveda pa jih lahko priredimo tudi za
odstotke, ce upostevamo Q = (100 - P) in ¢, = (100 - p,)).

Recimo, da je 165 od 250 dijakov v naSem vzorcu bralo doloceno knji-
go. Iz tega izhaja, da je p,= 66 %. Torej je 95-odstotni interval zaupanja za
populacijski odstotek P enak:

B6x34 _ c6045.5%,

250
eh.0+1.96 =
"‘J( l.sn]

S 5-odstotnim tveganjem torej trdimo, da je populacijska vrednost P
za odstotek dijakov, ki berejo doloceno knjigo, v intervalu med 60.5 % in
71.5 %.

Ponoviti velja, da smo v tem poglavju opisovali korake statisticnega
sklepanja samo za primer aritmeticne sredine na podlagi SRS vzorcev in
v tem okviru smo predstavili tudi izracunavanje intervalov zaupanja. Po-
vsem enak pristop je mogoce uporabiti tudi za ocenjevanje drugih popu-
lacijskih parametrov pri SRS vzorcenju, podobna nacela pa veljajo tudi
pri kompleksnih vzorcih.
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3. SISTEMATICNO VZORCENJE

Ko smo v prejSnjem poglavju uporabili tabele slucajnih Stevil za izbiro
SRS vzorca 250 dijakov, je ra¢unanje zahtevalo precej dela. Se ve¢ dela bi
imeli pri vecji populaciji ali v primeru, ko dijaki ne bi bili razporejeni po
identifikacijskih Stevilkah. V takih primerih lahko metoda sistematicne-
ga vzorcenja (angl. systematic sampling) precej poenostavi delo pri izbiri
vzorca. Sistematicno vzorcenje je namre¢ nadvse enostavno za uporabo,
saj izberemo v vzorec vsak k-ti element, pri cemer smo predhodno izbrali
dolocen slucajni zacetek.

Oglejmo si primer, ko potrebujemo vzorec n=250 dijakov iz Sole, ki
Steje N=2,000 dijakov. Vzorcni delez je f=250/2,000=0.125, vzorcni in-
terval pa 1:8. Sistematicni vzorec velikosti 250 dobimo tako, da dolo¢imo
slucajno Stevilko med 1 in 8 - s tem doloc¢imo prvega dijaka v vzorcu -
nato pa vklju¢ujemo vsakega osmega dijaka. Ce bi slu¢ajno izbrali, deni-
mo, zacetno Stevilko 5, so dijaki v vzorcu doloceni s stevilkami 5,13, 21 in
tako naprej.

Uporaba sistematicnega vzorcenja v primeru iz prej$njega poglavja je
malce bolj zapletena, ker imamo vzorc¢ni delez 250/1,872 oziroma korak
1:7.488. Interval tokrat ni celo Stevilo, kar bi lahko poenostavljeno resili
tudi tako, da Stevilo enostavno zaokrozimo. V nasem primeru bi z raz-
merjem 1:7 dobili vzorec velikosti 267, z razmerjem 1:8 pa 234. Ocitno
torej je, da zaokrozevanje ne prinese zelene velikosti vzorca. Imamo pa
tudi druge reSitve. Ena moznost je, da za¢nemo s poljubnim dijakom
med 1 in 1,872, nakar izbiramo nadaljnje dijake s predpisanim celoste-
vilénim vzorcénim intervalom toliko ¢asa, dokler ne dobimo vzorca veli-
kosti 250, pri tem pa seznam obravnavamo kot ciklicen, kar pomeni, da
se konec in zacetek seznama stikata.

Druga resitev je decimalni korak vzorcenja s celostevilénim zaokroze-
vanjem navzdol. Denimo, da je slucajno zacetno Stevilo v intervalu, ki ga
doloca tisockratnik vzor¢nega koraka (1,000-7,488), ravno stevilo 3,654 -
gre torej za izbiro slucajnega Stevila v tem intervalu. Ko vstavimo ustrez-
no decimalno vejico, dobimo slucajni zacetek 3.654, ki mu priStevamo
vzorcni korak, to je 7.488. Dobimo Stevila: 11.142, 18.630, 26.118 itd. Z
zaokrozevanjem navzdol (angl. truncation) izberemo v vzorec dijake s Ste-
vilkami 3, 11, 18, 26 itd. Interval med dijaki je torej v¢asih 7, vcasih pa 8.

Tako kot pri SRS vzorcenju ima tudi pri sistemati¢nem vzorcenju vsak
element v populaciji enako verjetnost izbora v vzorec. Imamo torej vzo-
rec enakih verjetnosti (EPSEM), ki se od SRS vzorca razlikuje po tem, da
verjetnost za vkljucitev v vzorec ni enaka za vse mnoZzice elementov. Po-
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vedano drugace, vsi vzorci niso enako verjetni. Za ponazoritev: v nasem
primeru izbiranja dijakov iz spiska zaporednih Stevilk je verjetnost, da
bosta v vzorec hkrati izbrana elementa (Stevilki) 1 in 2, enaka 0. Po drugi
strani pa je verjetnost, da bosta v vzorec hkrati izbrana elementa 1 in 9,
enaka 1/8. Stevili 1 in 9 se namre¢ hkrati pojavita natanko v enem od
skupno osmih moznih vzorcev. Ceprav imajo vsi elementi enako verjet-
nost za izbor, pa ocitno nimajo vsi elementi enake verjetnosti, da se poja-
vijo v vseh vzorcih. Zato tudi niso vsi vzorci enako verjetni. EPSEM last-
nost sistemati¢nega vzorcenja sicer daje vtis, da je vzor¢na aritmeti¢na
sredina dobra cenilka populacijske aritmeti¢ne sredine, vendar neenake
verjetnosti vzorcev pomenijo, da izrazi za izracun standardne napake
SRS vzorcev brez dodatnih predpostavk pri sistematicnem vzorcenju
niso uporabni. Oglejmo si to nekoliko podrobneje.

Pri sistematicnem izbiranju s korakom 1:8 je nadvse enostavno doloci-
ti porazdelitev vzor¢nih aritmeti¢nih sredin. Populacija vseh vzorcev je
namre¢ majhna, saj obstaja samo 8 razli¢nih vzorcev. Ker ima vseh 8
vzorcev enako verjetnost, da jih izberemo, je vzoréna porazdelitev sestav-
ljena iz osmih vzorcnih aritmeti¢nih sredin, ki so enako verjetne - verjet-
nost vsake od njih je enaka 1/8. Pri sistemati¢cnem vzorcenju imamo o¢it-
no na voljo izredno skromno Stevilo elementov za ocenjevanje vzorcne
variance. Vzorcne aritmeticne sredine se zato lahko mocno razlikujejo in
vzorcna varianca je lahko izredno velika.

Za ponazoritev vzemimo delez dijakov, ki trenutno berejo doloceno
knjigo. Predpostavimo, da 1,500 od 2,000 dijakov bere knjigo in da so di-
jaki urejeni v zaporedje Sestih bralcev, ki jim sledita dva nebralca, nato
pa spet Sest bralcev itd. Vzorci, ki bi se slucajno zaceli z zacetkom 1, 2, 3,
4, 5 ali 6, bi tako vsebovali ravno vse bralce. Ocenjeni delez bralcev je v
tem primeru p =100 %. Vzorca z zacetkom 7 in 8 pa bi vsebovala vse ne-
bralce (p=0%). Vzor¢na varianca je v takem primeru izredno velika, saj
so tudi razlike med vzorcnimi deleZi izjemno velike. Izracun nam zato
daje standardno napako:

se(p)=0.433,

kar pomeni, da je obicajni interval zaupanja v vsako smer Sirok *85 %.
Poleg tega znotraj posameznega vzorca vrednosti sploh ne variirajo, saj
npr. vsi dijaki v izbranem vzorcu bodisi berejo bodisi ne berejo, zato je v
vsakem izbranem vzorcu variabilnost enaka s?=0. Na podlagi enega
vzorca zato vzorcne variance sploh ne bi mogli oceniti, kar je Se dodatna
neugodnost.

Zgornji primer je seveda generiran umetno, kljub temu pa ponazarja
mozne nevarnosti sistemati¢nega vzorcenja. Ce vzoréno varianco ocenju-
jemo na podlagi sistematicnega vzorcenja, moramo torej sprejeti dodatne
predpostavke o urejenosti elementov v populaciji. Samo kadar je seznam
elementov slucajno urejen glede na ciljne spremenljivke, lahko tak vzo-



SISTEMATICNO VZORCENJE 25

rec obravnavamo kot SRS vzorec. Na sreco je v praksi skoraj vedno tako,
da pojavi niso urejeni v povsem enakih intervalih.

Vcasih je seznam elementov, ki jih izbiramo v vzorec, urejen po skupi-
nah enakih elementov, npr. dijaki z enako oceno ali osebe v dolocenih re-
gijah. V tem primeru lahko s sistemati¢nim vzorcem ravnamo kot s stra-
tificiranim vzorcem. Gre za tako imenovano implicitno stratifikacijo, ki
je nadvse ugodna, saj izboljsuje natancnost podobno kot proporcionalna
stratifikacija, o cemer bomo podrobno govorili v naslednjem poglavju.
Pri vsaki izdelavi vzorcev lahko zato seznam elementov pred izborom si-
stematicnega vzorca predhodno uredimo (sortiramo) glede na najpo-
membnejSe razpolozljive spremenljivke in s tem pridobimo vecino pred-
nosti proporcionalne stratifikacije.

Povzamemo lahko, da je sistematicno vzorcenje sporno samo, ce je
seznam glede na proucevani pojav urejen cikli¢no, nas$ vzorc¢ni interval
pa sovpada z veckratnikom dolzine cikla. Sama cikli¢na urejenost ele-
mentov v seznamu torej ni problemati¢na, ¢e ne sovpada z veckratnikom
vzorcnega intervala. Ker pa je tako sovpadanje izredno redko, se sistema-
tino vzorcenje v praksi uporablja brez posebnih zadrzkov. Med izracu-
navanjem vzorc¢ne variance se zato za vecino prakti¢nih potreb sistema-
ti¢no vzorcenje obravnava povsem enako kot SRS vzorcenje.
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4. STRATIFIKACIJA

Pri nacrtovanju vzorcev pogosto vnaprej poznamo dolocene informacije
o populaciji, ki jo proucujemo. Najveckrat imamo na podlagi popisnih
podatkov na voljo informacije o izbranem geografskem obmocju, kot so
npr. tip naselja (mesto ali primestje), Stevilo oseb in sociodemografske
znacilnosti prebivalstva. Tovrstne informacije lahko uporabimo Ze pri na-
¢rtovanju vzorcev in z njihovo pomocjo izboljsamo vzorcni nacrt. Po dru-
gi strani pa z njimi lahko v fazi analize izboljSujemo natan¢nost ocenjeva-
nja. Seveda je najbolje, ¢e lahko z dodatnimi informacijami izboljSamo
tako vzorcni nacrt kot cenilko. V nadaljevanju bomo najprej govorili o in-
formacijah, ki jih uporabimo pri nacrtovanju vzorca s pomocjo postop-
kov stratifikacije (angl. stratification).

Stratifikacija temelji na predhodni razdelitvi populacije na podpopula-
cije oziroma stratume, kar opravimo s pomocjo dodatnih populacijskih
informacij. Pri tem je posebej pogosta stratifikacija na osnovi geografskih
informacij, kjer regije obravnavamo kot stratume. V postopku izbiranja
vzorca nato opravimo vzorcenje loceno in neodvisno v vsakem stratumu
posebej. Ena od prednosti stratifikacije je zato v tem, da so velikosti vzor-
cev v stratumih nadzorovane in niso dolocene slucajno v samem procesu
vzorcenja. Pogosto so velikosti vzorca v stratumih enostavno sorazmerne
ustrezni velikosti populacije. V takem primeru imamo proporcionalno
stratifikacijo (angl. proportional stratification), kar pomeni, da v vseh stra-
tumih uporabimo enak vzorcni delez. Poznamo pa tudi disproporcional-
no stratifikacijo (angl. disproportional stratification), kjer imajo stratumi
razlicne vzorcne deleze, zato v takem primeru struktura stratumov v
vzorcu ne odseva strukture stratumov v populaciji.

Ne glede na vzorcni delez, s katerim izbiramo koncne elemente v stra-
tumih, pa v vsakem stratumu izbiramo elemente povsem neodvisno. Ce-
prav imamo za izbiro elementov znotraj stratumov na voljo razlicne naci-
ne verjetnostnega vzorcena, se bomo uvodoma omejili na uporabo SRS
vzoréenja znotraj stratumov, kasneje pa si bomo ogledali tudi druge me-
tode.

Najprej moramo oznake, ki smo jih uvedli pri SRS vzorcenju, razsiriti
na stratificirane vzorce. To storimo tako, da k sicersnjim simbolom doda-
jamo indeks 4, ki oznacuje ustrezno kolic¢ino v stratumu /. Imamo torej:
N, velikost populacije v stratumu 4,

n, velikost vzorca v stratumu #,
N=3 N, skupna velikost populacije,
n=yn " skupna velikost vzorca,
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H,
L= -N_ vzorcni delez v stratumu 4,
A

Y, populacijska aritmeticna sredina v stratumu 4,

)7,é vzorcna aritmeticna sredina v stratumu #,

Sh elementarna varianca v stratumu #,

52 ocena elementarne variance v vzorcu v stratumu 4.

=

K zgornjim oznakam lahko dodamo $e delez populacije v stratumu h:
Ny
“i - N 1

pri cemer velja:

Poudariti velja, da vsi sumacijski simboli v poglavju o stratifikaciji
predpostavljajo sestevanje po vseh stratumih 4.

Ce smo za izbor vzorca znotraj stratumov uporabili SRS vzorcenje,
lahko rezultate SRS vzorcenja uporabimo znotraj vsakega stratuma. Ce-
nilke 7, so zato nepristranske za ¥, in tudi njihove variance in standard-
ne napake lahko ocenimo z znanimi izrazi SRS vzorcenja (1,2,3,4,5,6).
Dodatna pri stratificiranem vzorcu je le kombinacija aritmeti¢nih sredin
stratumov, ki vodi k cenilki populacijske aritmeti¢ne sredine ¥ in tudi k
oceni vzor¢ne variance. Pri tem izhajamo iz dejstva, da se populacijska
aritmeticna sredina lahko izrazi kot:

F=Eﬁ_lﬁ.2wj,, [6a]

Cenilko populacijske aritmeticne sredine dobimo, ¢e v zgornjem izrazu
zamenjamo neznane populacijske aritmeti¢ne sredine Y, z vzor¢nimi
aritmeticnimi sredinami y,. Nepristranska cenilka, ki ji dodamo indeks
»st« za stratifikacijo, ima zato obliko:

)Y AN 6b]

Ce v stratumih izbiramo vzorce loc¢eno in med seboj neodvisno, je mogo-
e s pomocjo statisticne teorije pokazati, da je varianca cenilke y_ enaka:

V(=Y WP (D). [7]

Ce smo v stratumih uporabili SRS vzorcenje, lahko namesto V(p,) vstavi-
mo ustrezni izraz (2) in dobimo naslednjo obliko vzoréne variance:

rga-gw L8 8)
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2

Cenilko za V(y,) dobimo z zamenjavo s;

(8):

za neznano vrednost Shz V izrazu

o
W)= 3wy b, 9

Proporcialna stratifikacija

Zgornji izrazi veljajo za katerokoli razporeditev vzorca v stratumih. Pri
proporcionalni stratifikaciji oziroma enotnem vzor¢nem delezu:

7 =%=% [9a]

pa se izrazi nadalje poenostavijo. Proporcionalna stratifikacija je namrec
EPSEM vzorcni nacrt in cenilka zato preide v enostavno vzorcéno aritme-

ticno sredino:
- |
Fu =E'ﬂ}'} =;$$J"ﬂ '

kjer oznaka y,. pomeni vrednost spremenljivke y za i-ti element v stratu-
mu /. Varianca iz izraza (8) se zato poenostavi:

Fﬁ,}={l-ﬂzﬂ;'—3:={l—f)%‘1- [10]

Pri tem je:

S =3HS)

uteZena aritmeticna sredina elementarnih varianc znotraj stratumov
(angl. within stratum variance). Varianco V(p,) torej lahko ocenimo:

v[?,.}=(1-f)zi*—":- [11]

Varianca vzorc¢ne aritmeticne sredine, ki temelji na proporcionalno strati-
ficiranem vzorcu (10), je ocitno podobna varianci v SRS vzorcu (2). Razli-
ka je le v tem, da je populacijska elementarna varianca S? v izrazu za SRS
vzorcenje tokrat zamenjana z utezeno aritmeti¢no sredino elementarnih
varianc znotraj stratumov S7. Z obic¢ajno analizo variance lahko pokaze-
mo, da za dovolj velike N, velja izraz:

5% % 51+ 3 W(Fn-T).
Ker v zgornjem izrazu vsota kvadratov v drugem ¢lenu na desni ni nikoli
manjsa od 0, proporcionalno stratificirani vzorec ne more biti manj na-

[11a]
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tancen kot SRS vzorec. Razberemo tudi, da je ucinek proporcionalne
stratifikacije vecji pri vecjih razlikah med aritmeticnimi sredinami stratu-
mov. Pri proporcionalni stratifikaciji si torej prizadevamo za ¢im bolj he-
terogene stratume, ki so notranje kar najbolj homogeni.

Za primerjavo vzor¢nih nacrtov pogosto uporabljamo izraz vzor¢ni
ucinek (angl. design effect), ki ga na kratko oznacimo z Deff. To je splosna
mera za primerjavo variance enostavnega slucajnega vzorcenja (SRS) z
varianco kompleksnih vzorcev enakih velikosti, kjer primerjamo dve va-
rianci za isto spremenljivko:

varianca cenilke kompleksnega vzorca

vzorcni ucinek = —; - . .
varianca cenilke SRS vzorca enake velikosti

Pri splosni cenilki z parametra Z lahko zapiSemo:

l"'m'(x}

kar pri ocenjevanju aritmeticne sredine proporcionalno stratificiranega
vzorca pomeni:

Mﬁpl- SJ -

V zgornjem primeru je vzor¢ni uc¢inek zaradi S?<S?seveda manjsi od 1.
Vcasih pa vzorcéni ucinek raje izrazamo kot razmerje med standardno na-
pako cenilke v kompleksnem vzorcu ter standardno napako cenilke v
SRS vzorcu, kar je kvadratni koren zgoraj definiranega vzorcnega ucin-
ka. Takrat koli¢ino oznacimo z Deft:

Deft = /Deff .

Koren vzorcnega ucinka Deft ima posebej nazorno interpretacijo - pome-
ni namre¢ faktor, s katerim se $iri oziroma zozi sicersnji interval zaupa-
nja, ki bi ga izracunali na osnovi predpostavke SRS vzorcenja.

Vzorcni ucinek Deff bi lahko opredelili tudi s primerjavo kompleksne-
ga vzorca ter ustreznega SRS vzorca s ponavljanjem. Ker pa je razlika v
varianci pri SRS vzorcu s ponavljanjem ter SRS vzorcu brez ponavljanja
le v faktorju FPC, ki ga obicajno zanemarimo, je razlika povsem nepo-
membna.

Za ponazoritev proporcionalne stratifikacije se vrnimo k primeru iz
prejsnjih poglavij. Denimo, da je seznam dijakov razdeljen v Stiri locene
sezname, ki so doloceni s Solskimi razredi (prvi, drugi, tretji in Cetrti).
Razredi torej dolocajo stratume, iz katerih izbiramo posamezne vzorce.
Stolpca 2 in 3 v tabeli 2 prikazujeta Stevilo in razmerja populacije v vsa-
kem razredu. Stolpec 4 prikazuje velikost vzorca, ki smo ga dobili iz vsa-
kega stratuma s proporcionalno razmestitvijo in z vzorénim delezem
250/1,872 oziroma s korakom 1:7.488. Stolpci 5, 6 in 7 prikazujejo vsoto,
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vzoréno aritmeticno sredino ter elementarno varianco v vzorcu v vsakem
stratumu za obseg gledanja TV na dan (izrazeno v urah). Stolpca 8 in 9
prikazujeta Stevilo in odstotek dijakov v vzorcu, ki trenutno bere doloce-
no knjigo.

Tabela 2: Proporcionalno stratificiran vzorec dijakov

1 2 3 ] 5 [ 7 3 9

Stratum N, LA n EJ"H Fa 5 Ty Py
[]

lL.oarmed | 524 0.28 70 156 240 | 0.941 35 505
2. mzed | 487 .26 65 169 2460 | 1.0848 39 6%
3. mmmed | 449 .24 (1] 123 205 | -804 45 T5%
4 saored | 412 .22 55 1] 1.60 | 0.643 44 0%
Skupaj 1872 | 1.0 250 548 143

Vzorcno aritmetic¢no sredino za Stevilo ur gledanja TV lahko izracunamo
iz splosnega izraza (6b). Ker pa je vzorec proporcionalen, lahko izracuna-
mo tudi enostavneje:

_ Yy _ 343
F -;'ZT‘hﬁ-z.m.

Na enak nacin lahko izracunamo tudi odstotek dijakov, ki berejo doloce-
no knjigo:

=63.2%.

D .o 163
p,slﬂﬂ - —lm-zs—n

Vzoréno varianco ocenimo s pomocjo izraza (11):

250 1 0.BBOB
Wy, )= |1l—— |——— = {.003033
'"} [ l,m] 250
in sledi:
ﬂ,]:ﬂ.ﬂiﬂ.

Obicajni interval zaupanja (95 %) je torej enak:
P £1.96x 567, )= 1192+1.96x 0.055 = 2.192 = 0.1084

in se razteza od 2.08 do 2.30.

Ocenjeno varianco za p, lahko prav tako dobimo iz izraza (11), pri cemer
je:

-

-1 Py -
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Torej je: oy a[12250 250 :“m_T
- 1B72) 250 7

Na tej podlagi je:
re(p,)=21736%,
zato obicajni interval zaupanja sega od 59.8 % do 70.6 %.

Vzoréna ucinka za y, in p lahko ocenimo s pomocjo razmerja s2/ s,
Pri y je ustrezna vrednost s?, ki jo lahko ocenimo na osnovi izraza
(11a), ‘enaka s2=1.008 (Cochran, 1977, poglavje 5.A11) in sledi:

deff (7,.) = 0.47.

Z drugimi besedami, potrebujemo SRS vzorec velikosti n = 250/0.87 =
287, da bi dosegli enako natancnost kot pri proporcionalno stratificira-
nem vzorcu velikosti 250. IzboljSanje natancnosti v primerjavi s SRS
vzorcem torej izhaja iz razlik med aritmeticnimi sredinami Stevila ur
gledanja televizije med stratumi, kar smo izkoristili pri stratificiranem
vzorcu.

\% prlmeru ocen]evan]a deleza p je ustrezna vrednost s? = 2,278, tako
da znaSa ocena za vzorcni ucinek Deff(] v, )

deff(p,) =095,

Izboljsanje v varianci je s stratifikacijo v tem primeru majhno, posebej ce
upostevamo razmeroma velike razlike med stratumi v stolpcu 9 tabele 2
Relativno majhna izboljSava pa je nasploh obicajna pri racunanju delezev
oziroma odstotkov, razen ¢e imamo hkrati stratume z izjemno visokimi
(npr. nad 90 %) in izjemno nizkimi (npr. pod 10 %) odstotki.

Disproporcionalna stratifikacija

Proporcionalna stratifikacija se pogosto uporablja, ker so cenilke v tem
primeru relativno enostavne in ker jamci, da ocene niso manj natancne
kot pri SRS vzorcu enake velikosti. Seveda pa se v praksi pojavljajo pri-
meri, ko je koristna in uporabna tudi disproporcionalna stratifikacija.
Eden od ciljev disproporcionalne stratifikacije (angl. disproportional
stratification) je doseci razmestitev, ki kar najbolj poveca natancnost ce-
nilke populacijske aritmeticne sredine v okviru danih finan¢nih (ali dru-
gih) omejitev. Izkaze se, da dosezemo optimalno razmestitev (angl. opti-
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mal allocation) takrat, kadar je vzorcni delez v stratumih sorazmeren z
elementarnim standardnim odklonom in obratno sorazmeren s kvadrat-
nim korenom stroskov anketiranja v dolocenem stratumu:

S

f*::ﬁ.

Pri tem simbol »[« oznacuje sorazmernost, stroske anketiranja izbranega
elementa v stratumu / pa smo oznacili s ¢,. Bolj heterogeni stratumi in
stratumi z nizjimi stroski bodo torej vzorceni z visjimi vzor¢nimi delezi.
Pogosto pa se stroski med stratumi ne razlikujejo in v tem primeru opti-
malno razmestitev omejimo na:

T

kar imenujemo tudi Neymanova razmestitev (angl. Neyman allocation).

Prakti¢na tezava pri uporabi optimalne razmestitve je nepoznavanje
kolic¢in §, in ¢,. Na sreco nam zadostujejo ze grobe ocene, saj je izguba
natancnosti zaradi manjsih odstopanj obic¢ajno zanemarljiva.

Disproporcionalna stratifikacija lahko - v primerjavi s proporcionalno
- prinese izjemno velike izboljSave v natancnosti, po drugi strani pa lah-
ko v nekaterih spremenljivkah prinese tudi manj natancne ocene kot
SRS vzorec enake velikosti. Slednje se pri proporcionalni stratifikaciji ne
more zgoditi, zato je proporcionalna stratifikacija varna za vse spremen-
ljiivke.

Disproporcionalna stratifikacija se pogosto uporablja pri nacrtovanju
vzorcev, ki zagotavljajo dovolj natancne ocene za vsak stratum. Vzorcne
ocene namre¢ pogosto potrebujemo ne le za celotno populacijo, ampak
tudi za podpopulacije, ki jih imenujemo domene proucevanja (angl. do-
mains of study). Kadar pa majhen stratum predstavlja lastno domeno
proucevanja, se lahko zgodi, da s proporcionalno stratifikacijo izberemo
v njem premajhen vzorec, da bi zagotovili natancne ocene. Ena od resitev
je, da v takem stratumu vzor¢imo s povecanim vzorénim delezem.

Disproporcionalno razmestitev uporabljamo tudi, kadar nas zanimajo
primerjave ocen med posameznimi stratumi. Tako je v primeru dveh
stratumov optimalna razmestitev vzorca za ocenjevanje razlike med arit-
meticnima sredinama dveh stratumov naslednja:

m &

Pogosto pa sta standardna odklona in stroski enaki v obeh stratumih in
takrat se optimalna razmestitev poenostavi na n,=n,. Ocitno je torej, da je
za primerjavo med stratumi velikost populacije v stratumih nepomemb-
na; pomembna postane Sele pri izracunu ocene za celotno populacijo.
Kadar pa hkrati potrebujemo oceno za celotno populacijo ter oceno za
razlike aritmetic¢nih sredin med stratumi, lahko stratumi, ki se po veliko-
sti razlikujejo, povzrocijo protislovne re§itve. Za primerjave stratumov je
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namrec velikost populacije N, v stratumu nepomembna, medtem ko je

pri izrac¢unu cenilke za celotno populacijo to nadvse pomembna kolicina.

Ce sta npr. v dveh stratumih enaka elementarna standardna odklona in

so enaki tudi stroski anketiranja, pri ¢emer prvi stratum zajame 90 % po-

pulacije, drugi pa 10 % populacije, je optimalna razmestitev vzorca n =

500 naslednja:

- Za ocenjevanje aritmeticne sredine celotne populacije je optimalna iz-
bira v prvem stratumu 7, = 450, v drugem stratumu pa n, = 50.

- Optimalna razmestitev za ocenjevanje razlike med aritmeti¢nima sre-
dinama spremenljivke v dveh stratumih pa je n, = n,= 250 za vsak stra-
tum.

Ocitno se optimalni razmestitvi moc¢no razlikujeta. Optimalna razme-
stitev za en namen je namre¢ v drugem primeru neustrezna. V praksi
zato skusamo obicajno najti nekaksen priblizen in sprejemljiv kompro-
mis.

Za nadaljnjo ponazoritev disproporcionalnega vzorca se vrnimo k na-
Semu primeru. Podatki v tabeli 3 so enaki podatkom v tabeli 2, razen v
stolpcu 4. Izbrana razmestitev namrec tokrat razporeja vzorec 250 ele-
mentov enakomerno v §tiri stratume. V tem primeru smo torej sledili raz-
mestitvi, ki jo potrebujemo, kadar je vsak stratum samostojna domena,
torej samostojen predmet proucevanja. Pri tem smo predpostavili, da so
elementarna varianca in stroski anketiranja v vseh stratumih enaki.

Tabela 3: Disproporcionalno stratificiran vzorec dijakov srednje Sole

1 2 3 4 5 3 7

Stratum N, w, # EJ‘. % 5
{

1. razzed 524 D.28 [E] 151.2 240 0.541
2. razred 4R7 026 163.8 2.60 1.088
3. razrad 45 024 127.1 2,05 {804
4. maared 411 023 M2 1.50 0.643
Skupaj 1.872 1.00 250

Skupno aritmeti¢no sredino za Stevilo ur gledanja TV izracunamo na
podlagi izraza:

¥u =Zwijl =-2.192,
kar je enak rezultat kot v prejSnjem primeru. Seveda pa enostavna arit-

meticna sredina:
¥y 22168
n

tokrat ni pravilna cenilka za Y. Vi§ji razredi, ki imajo - glede na Stevilo
dijakov v populaciji - tokrat v vzorcu prevec elementov, namre¢ porocajo
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o manjSem Stevilu ur gledanja televizije, kar je tudi razlog za zgornje
podcenjevanje. Varianco 7, ocenimo s pomocjo izraza (9) in znasa:

- 1
]ﬁl]:EF:U:._l:“l =0.003117.
s
Izra¢unajmo $Se standardno napako:
se{F, )= 00558

in jo primerjajmo z rezultatom pri proporcionalni stratifikaciji se(y,) =
0.0553. Primerjava kaze na malce slabSo oceno populacijske aritmeti¢ne
sredine pri disproporcionalni razmestitvi, kar je tudi razumljivo, saj smo
disproporcionalno stratifikacijo izbrali tako, da ustreza ocenjevanju po-
sameznih domen ter razlik med njimi. Ce pa bi disproporcionalno strati-
fikacijo izbirali tako, da bi optimizirala natan¢nost ocenjevanja popula-
cijske aritmeticne sredine, bi vsekakor dosegli vecjo natanc¢nost kot pri
proporcionalni stratifikaciji.

Izbiranje stratumov

Za ucinkovito uporabo postopka stratifikacije morata biti izpolnjena dva
osnovna pogoja:

e znana morajo biti populacijska razmerja W,

e mozno je loceno in neodvisno izbiranje vzorcev po stratumih.

Ce zgornja pogoja nista izpolnjena, stratifikacijo pa Zelimo kljub temu
opraviti, si lahko pomagamo s poststratifikacijo ali dvofaznim vzorce-
njem, kar bomo obravnavali v posebnih poglavjih. Pogosto pa zelimo pri
stratifikaciji zadostiti Se eni omejitvi: v vsakem stratumu mora biti v vzo-
rec izbran vsaj en element. V nasprotnem primeru namre¢ ni mogoce
izracunati nepristranske cenilke za aritmeticno sredino v celotni popula-
ciji. Ce torej zelimo izratunati oceno standardne napake, moramo v vsa-
kem stratumu izbrati vsaj dva elementa.

V praksi je pogosto precej informacij, ki jih lahko uporabimo pri strati-
fikaciji in so nam lahko v veliko pomo¢ pri izbiri primernih stratumov.
Za ¢im vedjo natanc¢nost cenilke pri ocenjevanju parametrov za celotno
populacijo pa velja upostevati osnovno nacelo, da morajo biti stratumi
oblikovani tako, da so glede ciljne spremenljivke notranje ¢im bolj homo-
geni. Hkrati s tem morajo med stratumi obstajati ¢im veceje razlike v
aritmeti¢nih sredinah ¥,, kar omogo¢a ucinkovito proporcionalno strati-
fikacijo, ter v variancah S7, kar je pogoj za dodatne izboljsave v vzoréni
varianci pri disproporcionalni stratifikaciji.

Kadar potrebujemo cenilke za majhne domene proucevanja, mora biti
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vsaka od domen v svojem stratumu ali v skupini stratumov. Pri premajh-
nih stratumih zato izbiramo elemente s povecanim vzorénim delezem, da
bi dobili velikost vzorca, ki zagotavlja potrebno natancnost. Vcasih je
tudi primerno, da oblikujemo stratume, v katerih uporabimo razlicne
vzorcne nacrte.

Vrnimo se spet k srednjesolskemu primeru in si oglejmo hkratno upo-
rabo vecih stratifikacijskih spremenljivk. Predpostavimo, da poleg deli-
tve po razredih obstajajo Se druge spremenljivke:

e spol,

e povprecna ocena Solskega uspeha dijakov, opredeljena s tremi katego-
rijami (odli¢no, prav dobro, dobro),

e tip naselja, v katerem dijak zivi (mestno, primestno, vasko).

Za vsako od teh spremenljivk predvidevamo, da so povezane z gleda-
njem TV in v tem primeru lahko opredelimo 2 %3 x3=18 stratumov. Seve-
da pa so stratumi lahko oblikovani tudi povsem subjektivno, ¢e menimo,
da je to potrebno. Dokler znotraj vsakega stratuma uporabljamo verjet-
nostno vzorcenje, nobeno izbiranje stratumov ne more povzrociti pri-
stranskosti v cenilkah. Merilo pri oblikovanju stratumov je zato pred-
vsem njihova notranja homogenost, ki ugodno vpliva na standardno
napako cenilk v stratificiranih vzorcih. Ce pa se kateri od stratumov izka-
Ze za premajhnega, kar pomeni, da bi v njem izbrali manj kot dva ele-
menta, ga lahko zdruzimo s sosednjim stratumom.

Tezava pri oblikovanju velikega Stevila stratumov s proporcionalno
razmestitvijo je lahko tudi to, da so v nekaterih manjsih stratumih veliko-
sti vzorca dolocene decimalno. Ce moramo npr. vzoréiti v razmerju 1 :
7.488 pri 19 dijakih v stratumu, to pomeni izbor 2.54 dijaka. Ceprav ima
zaokrozevanje na najbliZje celo Stevilo pri velikih » zanemarljiv uc¢inek
na verjetnost izbora, pa to ne velja za majhne velikosti vzorcev. Obicajni
nacin, da se temu problemu izognemo, je uporaba implicitne stratifikaci-
je (angl. implicit stratification) namesto eksplicitne stratifikacije (angl
explicit stratification). Pri implicitni stratifikaciji, ki smo jo omenili ze pri
sistemati¢cnem vzorcenju, seznam najprej uredimo po stratumih in nato
sistemati¢no izberemo vzorec. S tem v celoti reSimo problem decimalne
velikosti vzorca. V nasem primeru bi tako v stratumu, ki vkljucuje 19 di-
jakov, lahko izbrali 2 ali 3 dijake, odvisno od slucajnega zacetka pri siste-
maticnem izboru.
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5. SKUPINE IN VECSTOPENJSKO VZORCEN]JE

Vzorcenje v skupinah

Pri vecini vzorénih nacrtov lahko privzamemo, da je populacija sestavlje-
na iz razlicnih podmnozic, v katere se elementi naravno zdruzujejo. Pri-
mer take podmnozice so stratumi, kar smo obravnavali v prejsnjem po-
glavju. Pri stratifikaciji smo v vzorec vkljucevali vse stratume in v
vsakem izbrali neodvisni (pod)vzorec elementov. Nekoliko drugacen pri-
mer, pri katerem namesto elementov najprej izbiramo njihove mnozice,
pa so skupine (angl. clusters). Tipicni primeri skupin elementov (npr.
oseb) so podjetja, Sole, razredi, druzine, naselja ipd. Kadar so v vzorec
vkljuceni vsi elementi izbrane skupine, govorimo o vzorcenju v skupinah
(angl. cluster sampling). Ce pa izberemo v vsaki skupini vzorec elementov,
govorimo o dvostopenjskem vzorcenju (angl. two stage sampling) oziroma
dvostopenjskem vzorcenju v skupinah (angl. two stage cluster sampling).

Pogosto uporabljamo hierarhijo skupin in najprej izberemo vecje sku-
pine, potem v njih manjSe in tako naprej, dokler ne pridemo do stopnje,
kjer izbiramo elemente. Pri raziskavi med dijaki bi lahko najprej izbrali
vzorec 50l, v izbranih Solah vzorec razredov in Sele nato vzorec dijakov. V
sploSnem tovrstno izbiro imenujemo vecstopenjsko vzorcenje (angl. multi-
stage sampling), saj zaporedno vzor¢imo na vec stopnjah.

Ceprav so tako stratumi kot skupine mnozice elementov, pa se njihova
vloga v vzorcenju precej razlikuje. Vsi stratumi so namre¢ vedno vkljuce-
ni v vzorec in obicajno povecujejo natancnost, pri skupinah pa je nekoli-
ko drugace. Prvi¢, v vzorec ne vkljué¢imo vseh skupin, ampak le njihov
vzorec, zato morajo izbrane skupine predstavljati tudi preostale (neizbra-
ne) skupine. Pri vzorcenju v skupinah je zato ugodno, ¢e so skupine
notranje heterogene in ne homogene tako kot pri stratumih. Nadaljnja
razlika med skupinami in stratumi pa je v vplivu na natancnost. Propor-
cionalna stratifikacija v primerjavi s SRS vzorcem enake velikosti namre¢
vedno izbolj$a natancnost, podobno velja tudi za vecino drugih postop-
kov stratifikacije. Po drugi strani pa vzorcenje v skupinah obic¢ajno manj-
$a natancnost v primerjavi s SRS vzorcem iste velikosti. Kljub slabsi na-
tancnosti se zaradi velikih prihrankov pri stroskih anketiranja vzorcenje
v skupinah pogosto uporablja predvsem pri osebnem anketiranju. Pri
tem velja ponoviti, da z osebnim anketiranjem razumemo terensko oseb-
no anketiranje, ne pa telefonsko anketiranje, kjer bi tudi lahko govorili o
dolocenem osebnem stiku med anketarjem in anketirancem.



SKUPINE IN VECSTOPENJSKO VZORCEN]JE 37

Za enostavnejSo predstavitev temeljnih nacel vzorcenja v skupinah in
vecstopenjskega vzorcenja bomo uvodoma privzeli poenostavitev - ki v
praksi vecinoma ni realna - da imajo vse skupine v populaciji enako veli-
kost B. Skupine neenakih velikosti bomo obravnavali v naslednjem
poglavju.

Denimo torej, da imamo v populaciji 4 skupin z enako velikostjo B. Pri
tem a skupin - vkljuéno z vsemi elementi - izberemo v vzorec s SRS
vzorcenjem. Tako skupine kot tudi elementi v skupinah so seveda ozna-
¢eni in oStevilceni. V populaciji se oznaka Y, tako nanasa na element 3
znotraj skupine a. Pri tem je velikost populacije N = AB, velikost vzorca
pa n =aB. Vzorcni delez je torej:

A af a
I-F-E-—’

saj v vsaki skupini vklju¢imo v vzorec vse elemente. Populacijsko aritme-
ticno sredino spremenljivke y v skupini a oznac¢imo z naslednjim izra-
zom:

- 12
Ya=—2 Tus.
B5
in podobno tudi populacijsko aritmeti¢no sredino:
- 142 14
F _-— r B — r .
¥ E,Z.l ¥ .4.2} “
V vzorcu imamo naslednje ocene:
1 2
¥ =‘EEJ"u .
F =1

Seveda za skupine, ki so bile izbrane v vzorec, tokrat izjemoma velja ena-
kost y, = ¥,. Cenilko na osnovi vzorca v skupinah pa izrazimo:

R 1
5.=133y, =135,
L ] T m

Pri skupinah enakih velikosti je populacijska aritmeti¢na sredina Y to-
rej enostavno povpredje aritmeti¢nih sredin Y, vseh A skupin, vzor¢na
aritmeticna sredina y, pa povprecje vzorcnih aritmeticnih sredin y, v a iz-
branih skupinah. Vzorec skupin zato lahko obravnavamo kot SRS vzorec
a aritmeti¢nih sredin iz populacije A4 skupin. Cenilka populacijske arit-
meticne sredine na osnovi vzorca v skupinah, ki smo jo oznacili z y, je
zato nepristranska cenilka za Y. Njena varianca izhaja iz izraza (2), v ka-
terem kot elementi tokrat nastopajo skupine:

= AT
VU"J'( -I)-a—. [12]
kjer je:
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Fe-N°
E (4-1)

elementarna varianca vzor¢nih aritmeti¢nih sredin med skupinami. Oce-
na vzorcne variance:

[12a]

a’s?
1'0",]-( _I)? [13]
je nepristranska cenilka za V(y,), kjer je:
I a
51 _——_— - 1 *
a ﬂ—lz{?- -P“]
Ce primerjamo varianco nepristranske cenilke V(¥,) z varianco cenilke

aritmeticne sredine iz SRS vzorca velikosti n=aB, lahko vzorcni ucinek
Deff(y,) izracunamo:

Se
- _a B85
M(J’=J=Eai'= 2 [13a]
B

Vzoréni ucinek Deff(y ) je torej odvisen od razmerja S? in S?, ki je pred-
vsem posledica nacina oblikovanja skupin. Ce je stevilo skupin A v popu-
laciji veliko in skupine sestavljamo povsem nakljucno, je S? ravno vzorc-
na varianca SRS vzorca velikosti B:

Pri takSnih pogojih je Deff(7,) seveda enak 1. Ce pa so skupine notranje
bolj homogene kot pri slucajni razmestitvi - kar se zgodi skoraj vedno —
bodo aritmeti¢ne sredine skupin bolj heterogene, zato bo S? vedji od S%/B
in Deff(y.) bo vecji od 1.

Vzoréni ucinek lahko izrazimo tudi takole:

Deff(§,)=1+(B-1p, [14]

kjer p predstavlja posebno mero za homogenost skupin, ki jo imenujemo
intraklasna korelacija (angl. intraclass correlation). Intraklasna korelacija
torej meri stopnjo podobnosti elementov (Kish, 1965: poglavje 5.4) v sku-
pinah. Nekoliko poenostavljeno lahko tudi recemo, da je p delez elemen-
tarne variance, ki jo lahko pojasnimo s pripadnostjo skupini. Kadar so
pri velikih populacijah skupine oblikovane povsem slucajno, je zato p =0
in Deff(y.) =1, kar je seveda enakovredno SRS vzorcu.

Negativna vrednost p bi pomenila, da so skupine notranje bolj hetero-
gene, kot e so oblikovane povsem slucajno. Taksne vrednosti p so sicer
mozne, vendar nadvse redke. Ena takih izjem je npr. spolna struktura
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populacije, ki v skupinah obicajno variira manj, kot bi sicer variiral delez
okoli 50 % v SRS vzorcu. Kljub temu pa p ne more biti man;jsi kot:
-]
)

Ce je p negativen, je vzoréni u¢inek seveda manjsi od 1 in vzoréenje v
skupinah je v takem primeru natancnejse kot SRS vzorcenje. Kot receno,
pa so v praksi negativne vrednosti p izjemno redke. Obicajno ima p
majhne pozitivne vrednosti, vecinoma pod p = 0.15, tako da je vzorc¢ni
ucinek praviloma vedcji od 1. Poudariti je treba, da je lahko vzorcéni uc¢inek
Deff(y.) kljub majhnim vrednostim p pri velikem Stevilu elementov v sku-
pini izredno velik.

Najvisja mozna vrednost za pje 1 in se pojavi takrat, ko imajo znotraj
vsake skupine vsi elementi enako vrednost, npr. vsi stanovalci v soseski
hkrati vidijo dolocen televizijski program ali pa ga ne vidijo. V takem pri-
meru je seveda Deff(y,) enostavno enak Stevilu elementov v skupini.

Za ponazoritev se vrnimo k naSemu primeru vzorcenja dijakov. Pred-
postavimo, da skupine predstavlja A = 78 razredov, v katerih je po B =24
dijakov. Z organizacijskega kot tudi financnega staliSca je nedvomno
primerno, da v izbranem razredu anketiramo vse dijake. Izberimo vzorec
a =10 razredov, skupno torej 240 dijakov. Spodnji pregled prikazuje dele-
ze dijakov, ki so prebrali doloceno knjigo, v vsakem od desetih izbranih
razredov:

% 11 13 15 16 17 18 20 20 21

Skupni delez, izrazen v odstotkih, je:

160
p‘ =E=ﬁ.m.

Iz izraza (13) lahko izra¢cunamo tudi oceno za vzor¢no varianco:

10 10.02816
m(l-— = {.002455,

iz Cesar sledi, da je standardna napaka ocene enaka:

ro(p,) = 004955

oziroma 4.96 %. Zgornja ocena se(p,) pa ima le (¢-1) = 10-1 =9 prostost-
nih stopenj (angl. degrees of freedom), zato moramo namesto normalne po-
razdelitve tokrat uporabiti -porazdelitev. Pri 5-odstotnem tveganju ima-
mo naslednjo vrednost:

L) =2.26

in na tej osnovi je 95-odstotni interval zaupanja enak:
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(66.7 £ 2.26=4.95Y%.
Populacijska vrednost se torej pri 5-odstotnem tveganju nahaja med
55.5% in 77.9 %.
Varianco v(p,) lahko primerjamo z varianco SRS vzorca enake velikosti
(6):
240 Y0.6667x0.3373

=0.D004105.
1872 239

"'(.Fu]=[1

Standardna napaka je v tem primeru enaka se(p,) = 0.02847 oziroma
2.85 %. Od tod lahko ocenimo tudi vrednost vzorcnega ucinka Deff(p,):

deff{pe)= ﬂmm-ams.

Z uporabo izraza (14) lahko s statistiko o’ ocenimo Se p:

;*Ml-u,ugs_
B-1

7=

Ocitno je pozitivna vrednost p - skupaj z velikostjo skupin B - povzroci-
la, da je vzorcenje v skupinah precej manj natancno kot SRS vzorec ena-
ke velikosti. Ce zanemarimo ucinek faktorja konéne populacije (FPC)
mora biti v naSem primeru vzorec v skupinah priblizno trikrat vecji, da
bi bil tako natancen kot SRS vzorec.

Kot kaze izraz (14), je Deff(y,) odvisen od dveh faktorjev: od intrakla-
sne korelacije p in od velikosti skupin B. Velika vrednost za Deff(7,) v
zgornjem primeru je nastala zaradi obeh razlogov, tako zaradi visoke ho-
mogenosti spremenljivke (gledanje televizije) znotraj razredov kot zaradi
precejsnje velikosti razredov.

Ob tem velja ponoviti, da lahko tudi pri majhni vrednosti p zavzame
vzorcni ucinek Deff(y,) velike vrednosti, ce je faktor (B - /) velik in je torej
v skupinah veliko elementov (B). In obratno, majhne skupine opazno zni-
zujejo vrednost Deff(y,). Ce bi npr. imeli v zgornjem primeru velikost sku-
pine B = 8 (prej B = 24) bi se pri enaki intraklasni korelaciji ocenjeni
vzoréni ucinek Deff(y) zmanjsal s prejSnjih 3.029 na samo 1.62. Kadar
torej pri enaki stopnji homogenosti zmanjsamo velikost skupine B, se
skoraj linearno zmanjsa tudi Deff(7,).

V splosnem se vrednost p nekoliko veca tudi z manjSanjem povprecne
velikosti populacijskih skupin — npr. v popisnih okolisih kot skupinah bo
p manjsi kot v krajevnih skupnostih - vendar je tovrstna stopnja narasca-
nja 0 majhna, tako da ima prevladujo¢ vpliv na Deff(y,) predvsem
neposredna velikost B.

Pri vzorcenju v skupinah je torej vzorcni ucinek Deff(y,) pri manjsih
skupinah v sploSnem nizji. Seveda pa morajo biti po drugi strani skupine
dovolj velike, da zagotovijo prlhranek pri stroskih anketiranja. Sele ko je
to zagotovljeno, izberemo skupine ¢im manjsega velikostnega obsega. V
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nasem primeru bi tako lahko dijake zdruzevali tudi po letnikih; ker pa to
v postopku anketiranja ne prinasa nobenih stroskovnih prednosti, se raje
odlocamo za manjSe skupine - Solske razrede.

Vecstopenjsko vzorcenje

Pri vzorcenju v skupinah najveckrat izbiramo med obstojecimi »naravni-
mi« skupinami, ki so bile oblikovane v neke druge namene. Pogosto pa
so take skupine prevelike, da bi jih lahko u¢inkovito uporabili pri vzorce-
nju. To najveckrat reSujemo tako, da skupine nadalje delimo na podsku-
pine. Pri tem praviloma uporabimo slucajnostno izbiro, s cimer seveda
uvajamo dodatno stopnjo vzorcenja. Opraviti imamo torej z vecstopen;j-
skim vzorcenjem.

Obravnavajmo najprej dvostopenjski (angl. two-stage — TS) vzorec, v ka-
terem izberemo a skupin s SRS vzorcenjem iz populacije 4 skupin. V
drugem koraku, to je na drugi stopnji vzorcenja, pa v vsaki izbrani skupi-
ni s SRS izbiro dolo¢imo b izmed B elementov; skupno torej n = ab. Arit-
meticna sredina , v dvostopenjskem (7S) vzorcu je zato:

r.-53 -3
a-1pel H g R
in je nepristranska cenilka za populacijsko aritmeti¢no sredino. Seveda
pa se pri dvostopenjskem vzorcenju y, vzorcna aritmeticna sredina za
skupino a:
e
FII -E ﬁ
=
razlikuje od populacijske aritmeti¢ne sredine Y, ki je bila pri vzor¢enju v
skupinah izra¢unana na vseh elementih v skupini. Vzorcna varianca ima
zaradi dodatnega variiranja y, okoli Y, v primerjavi z (12) zato dva clena:

ro)ma-5E 055,

kjer je S? varianca med skupinami, ki smo jo ze predstavili (12a), pov-
pre¢na varianca znotraj skupin S pa je enaka:

ﬁzmn

Prvi del v izrazu za varianco V(j,) torej predstavlja -~ podobno kot pri
vzorcenju v skupinah (12) - ucinek skupin, drugi del pa vsebuje kompo-
nento druge (dodatne) stopnje zaradi vzorcenja znotraj izbranih skupin.
Kadar je b = B, je dodatna varianca seveda enaka 0 in zgornji izraz se po-
enostavi v varianco aritmetic¢ne sredine vzorcenja v skupinah (12).
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Kadar je a = 4, so v vzorec vkljucene vse skupine, s ¢imer so skupine
postale stratumi. Prvi ¢len v zgornjem izrazu za varianco je zaradi faktor-
ja (I - a/A) v takem primeru enak 0, drugi ¢len pa preide v varianco pro-
porcionalno stratificiranega vzorca (10), kjer velja:

J"-%,n-a&, §2 =852,

Teoreticni izracuni so pokazali, da je nepristranska cenilka za vzoréno
varianco V' (j,) enaka:

2 a b, 3
WP )=l -—]T""jﬂ‘i};;-

kjer je:

o )X B

jE:H—l
a’—

- 2Y
i e
az—1)

Zgornji izraz za varianco v(J,) je razmeroma zapleten, saj bi morali zara-
ts

di s7 racunati elementarno varianco v vsaki izbrani skupini v vzorcu. Ker

pa je na prvi stopnji vzorcni deleZ (f,=a/4) obicajno zanemarljivo majhen,

se prvi clen zaradi:

8 =

a
ﬂ‘]]"'l

poenostavi. Podobno lahko drugi clen v(j,) v celoti izpustimo zaradi nje-
gove majhnosti v primerjavi s prvim clenom, kar izhaja iz faktorja:

5-:1.
A

V takem primeru dobimo priblizek:
H

N
‘{}'u].?l [15]

ki ga je mogoce tudi nadvse enostavno izracunati. Zgornja poenostavitev
v resnici obravnava prvo stopnjo vzorcenja kot SRS vzorcenje s ponavlja-
njem in ne kot SRS vzorcenje brez ponavljanja. Ker pa je taka poenosta-
vitev v praksi upravicena, se pogosto uporablja pri kompleksnih nacrtih
in tudi pri ra¢unalniskih programih za izracunavanje vzorcne variance.
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Konc¢ne skupine

K dvostopenjskemu vzorcenju lahko pristopimo tudi nekoliko druga-
ce. V tem primeru najprej vsako od 4 skupin v populaciji razdelimo v B/b
koncnih skupin (angl. ultimate clusters — UC), to je skupin na zadnji stop-
nji izbire. Vse konéne skupine v populaciji imajo zato enako velikost b
elementov. Postopek v vsaki od 4 populacijskih skupin z B elementi pote-
ka takole: izmed B elementov izberemo SRS vzorec velikosti b, nato pa iz
preostalih (B-b) elementov nadaljnji SRS vzorec velikosti b, vse dokler v
vsaki populacijski skupini ne oblikujemo B/b kon¢nih skupin velikosti b.
Zaradi konceptualne enostavnosti smo v tem primeru seveda predposta-
vili, da je B/b celo Stevilo.

Dvostopenjski vzorec v skupinah lahko v tem primeru obravnavamo
kot neposredni SRS vzorec, pri katerem med skupno 4B/ kon¢nimi sku-
pinami izberemo a skupin, v katere vklju¢imo v vzorec vseh b elementov.

Opisani vzorcéni nacrt je povsem podoben sicer$njemu postopku dvo-
stopenjskega vzorcenja v skupinah. Razlikuje se le v tem, da pri dvosto-
penjskih vzorcih izbiramo po eno konéno skupino iz vsake vzorcene po-
pulacijske skupine, medtem ko pri modelu kon¢nih skupin te omejitve ni
in bi lahko v doloceni skupini med B elementi izbrali dvakrat po b ele-
mentov. Ker pa je faktor a/4 obic¢ajno majhen, je verjetnost, da bosta v
vzorec izbrani dve koncni skupini iz iste populacijske skupine, najvec-
krat povsem zanemarljiva. Opisani nacin je zato dober priblizek dvosto-
penjskega vzoréenja v skupinah. Ce je torej a/4 majhen in ne uposteva-
mo faktorja FPC, dobimo sicerSnjo poenostavitev za cenilko vzorc¢ne
variance in ocenjena varianca V(j,) izhaja neposredno iz izraza (12):

o =(1- )% 16
Pri tem je stopnja vzorcenja:
-4 _ gk ¥
F=ram~an" ¥
8

vrednost s> pa se nanasa na varianco aritmeti¢nih sredin za vse izbrane
koncne skupine. Kadar je faktor a/4 majhen, lahko FPC v izrazu (16) iz-
pustimo in s tem dobimo varianco (15) pri vzorcenju s ponavljanjem.

Pri modelu kon¢nih skupin izhaja vzorcni ucinek Deff(y,) za vzorcno
aritmeticno sredino iz izraza za vzorcni ucinek Deff(7) pri vzorcenju v
skupinah (14). Pri tem je p intraklasna korelacija v kon¢nih skupinah, b
pa velikost koncnih skupin. Kadar so konéne skupine izbrane s pomocjo
SRS vzorcenja, lahko privzamemo, da je njihova homogenost v grobem
enaka kot v celotni skupini. Zato je priblizek za Deff(7,) pri dvostopenj-
skem vzorcu enak:
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Deff (Farw1+(B-1)p. (17]

Kot kaze gornji izraz, vzorcni ucinek Deff(y,) pada, ce se manjsa velikost
b konénih skupin, to je velikost izbranih podvzorcev v skupinah. Pri fik-
sni velikosti vzorca n = ab torej manjsanje velikosti podvzorcev (vrednost
b) - in hkratno vecanje Stevila skupin (vrednost a) - izboljsuje natan¢nost
ocen za aritmeti¢no sredino. Seveda pa z vecanjem Stevila skupin naras-
c¢ajo tudi stroski anketiranja. Kadar pri anketni raziskavi z osebnim anke-
tiranjem razpolagamo z vnaprej dolocenimi sredstvi, lahko pri ve¢jem
Stevilu skupin - zaradi povecanih potnih stroskov anketarjev - uporabi-
mo bistveno manjsi vzorec.

Natancnost in stroski

Da bi dosegli optimalno razmerje $tevila skupin a in Stevila elementov b,
ki smo jih izbrali znotraj populacijske skupine velikosti B, moramo urav-
noteziti natanc¢nost in stroske. Za to seveda potrebujemo predhoden mo-
del stroskov raziskave. Preprost model strukture stroskov raziskave je
lahko naslednji:

C=ol +nc,

kjer so C skupni stro$ki, c stroski za posamezen element, ki smo ga izbra-
li v raziskavo (npr. variabilni stroski anketarja za eno anketo), C, pa
stroski na izbrano skupino (npr. Solanje anketarja, potovanje anketarja
na mesto, kjer je skupina). Na tej podlagi je optimalna izbira za vrednost
b, ki pri danih stroskih minimizira varianco vzorcne aritmeticne sredine,
enaka (Kish, 1965: 8.3B):

€, 0-p)
e p

Ob predpostavki, da so drugi dejavniki nespremenjeni, iz zgornjega izra-
za izhaja, da je optimalni vzorec bolj razprsen (b,, je manjsi in a,, je vec-
ji) pri vecji homogenosti skupin (vecji p), pri VeC]lh stroskih na “element
anketiranja (c) ter pri manjsih stroskih na skupino (C)). Ce imamo, deni-
mo, relativno razmerje stroskov C /c =17 in p=0.07, sledi b, = 15. Na
tej podlagi lahko pri razpolozl]1V1h sredstvih dolo¢imo tudi’ optlmalno
Stevilo skupin a_ , in celotno velikost vzorca n.

Stroskovni model v izrazu (18) je lahko v dolocenih primerih prevec
preprost, vendar obicajno zadostuje za grobo oceno optimalne velikosti.
Seveda lahko uporabljamo tudi bolj kompleksne modele, vendar je
vprasljivo, ali je dodatna kompleksnost modela tudi uporabna. Ocenjeva-
nje stroskov se namrec izkaZe za izredno tezavno celo pri najpreprostej-

Boer = [18]
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Sih modelih. Poleg ocene stroskov pa zahteva izracunavanje b, , tudi oce-
no za p, kar lahko dobimo iz prejsnjih raziskav, ki so proucevale enake
ali podobne spremenljivke.

Ker pa so anketne raziskave obicajno vecnamenske, ima lahko vsaka
spremenljivka drugacno vrednost b, .. V takem primeru je treba doseci
dolocen operativen kompromis, ki lahko temelji tudi na bolj zapletenih
odloc¢itvenih modelih, ki upostevajo pomembnost posameznih spremen-
ljivk.

Vecstopenjsko vzorcenje torej uporabljamo predvsem zaradi stroskov-
ne ucinkovitosti, kar je najbolj aktualno pri osebnem anketiranju. Prihra-
nek v stroskih je posebej velik pri prostorskih vzorcih, pri katerih izdelu-
jemo sezname stanovanj samo v enotah zadnje stopnje (npr. popisni
okolis, mestna Cetrt ipd.). Pri zbiranju podatkov z osebnim anketiranjem
zato vecstopenjsko vzorcenje omogoca izjemne prihranke. Ce je popula-
cija velika in razprSena, je namre¢ enostopenjski vzorec elementov nepri-
jetno razprsen, medtem ko vecstopenjski vzorec koncentrira intervjuje v
manjSe Stevilo lokacij. Pri telefonskih in postnih anketah pa tovrstno
vzorcenje v sploSnem ne omogoca opaznejsih prihrankov pri zbiranju
podatkov, ceprav obstajajo doloceni posebni primeri, kjer je ugodno
vzorciti skupine elementov.

Denimo, da v nekem mestu izvajamo raziskavo z osebnim anketira-
njem. Ce je mesto majhno in imamo na voljo seznam hi$ ali stanovanj,
potem je primerno izbrati enostopenjski stratificirani vzorec. Ce pa je
mesto majhno in nimamo seznama, je primernejsi dvostopenjski vzorec,
s ¢imer prihranimo stroske izdelave celotnega vzorénega okvira. V takem
primeru bi na prvi stopnji izbrali stratificirani vzorec sosesk oziroma
popisnih okoliSev, nakar bi v izbranih soseskah izbrali stanovanja. V
velikem mestu je - tudi ¢e imamo na voljo seznam stanovanj - v vsakem
primeru bolje izbrati dvostopenjsko vzorcenje, ki zmanjsa stroske poto-
vanja anketarjev in prihrani njihov cas.

Pri vecjih populacijah se lahko Stevilo stopenj vzorcenja nadalje
poveca. Nacionalni vzorci z osebnim anketiranjem v ZDA obic¢ajno
uporabljajo za raziskave splosne populacije vzorcenje v najmanj treh
stopnjah, kar bomo podrobneje obravnavali v poglavju o prostorskih
vzorcih.

Do zdaj smo vedno predpostavljali, da so bile skupine in elementi za-
radi enostavnosti izbrani s pomocjo SRS vzoréenja. V praksi pa so lahko
skupine in tudi elementi izbrani s stratifikacijo ali sistemati¢nim vzorce-
njem. IzkaZe se, da je stratifikacija celo pomembnejsa pri vzorcenju v
skupinah kot pri vzorcenju elementov, saj omogoca vecje izboljsave v na-
tancnosti. Pri stratifikaciji enot prve stopnje (PSU - primary sampling
units) namre¢ pogosto uporabimo toliko stratumov, kolikor je enot prve
stopnje. Vcasih pa stratificirani vzorec PSU dodatno izboljsujemo Se s
tehniko nadzorovanega izbora (angl. controlled selection), ki je opisana v
Goodman et al. (1950) in Hess et al. (1975).
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Ce iz stratuma izberemo samo po eno vzorcno enoto prve stopnje
(PSU), potem variance v takem stratumu seveda ne moremo oceniti. Da
bi kljub temu omogocili oceno vzorénih napak, pogosto kombiniramo
pare podobnih stratumov in jih obravnavamo kot en sam stratum. Opisa-
ni postopek zdruzevanja stratumov (angl. collapsed strata) sicer povzroca
doloceno precenjevanje vzorcnih napak, ki pa ni kriti¢no.

V posebnem primeru, ko je v vsakem stratumu le po ena enota prve
stopnje in smo v vsakem na novo zdruzenem stratumu torej dobili po
dve enoti prve stopnje, se stevilo stratumov pri tem seveda prepolovi. Po-
gosteje pa Ze v osnovnem nacrtu stratifikacije predvidimo po dve enoti v
vsakem stratumu, kar imenujemo stratifikacijsko izbiranje parov (angl.
paired selection design). Pri tem enote prve stopnje (PSU) v zdruzenih stra-
tumih obicajno obravnavamo, kot da smo jih vzor¢ili s ponavljanjem,
zato uporabimo preproste cenilke variance, ki smo jih Ze opisali.
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6. SORAZMERNO VZORCEN]JE

Do zdaj smo pri vzorcenju v skupinah predpostavljali, da so vse skupine
enake velikosti, kar pa je v praksi izredno redko. Elementi se namre¢ po-
gosto povezujejo v skupine razlicnih velikosti. Tako npr. Solski razredi ne
bodo imeli vedno to¢no 24 dijakov, ampak verjetneje med 20 in 30, Se
bolj pa se bodo razlikovale ulice v mestu glede na Stevilo stavb ali Stevilo
prebivalcev. V nadaljevanju bomo zato nekoliko podrobneje obravnavali
tezave, ki nastajajo zaradi tovrstnega variiranja pri vzorcenju v skupinah.
Za lazji prikaz bomo uporabili primer, ki vkljuc¢uje EPSEM izbiro sta-
novanj (elementov) iz 9 stanovanjskih blokov - enot prve stopnje (PSU) -
ki imajo skupno 315 stanovanj. Pri tem Zelimo v vzorec izbrati 21 stano-
vanj, in sicer na prvi stopnji 3 bloke, nato pa v teh treh blokih naklju¢no
izberemo 3x7=21 stanovanj. Vzor¢ni delez je torej 1/15. Na zacetku pred-
postavimo, da velikosti blokov natanc¢no poznamo. Oznacimo jih z B,,.

Tabela 4: Populacijska velikost izbranih blokov B,

—

Blok { 1 2 3 4 3 ] 7 8 i
B, 2 |1W00| 50 | 15| 18 | 43 { 20 | 36 | 13 515

Ce vzoréni naért na prvi stopnji zahteva SRS izbiro treh izmed devetih
stanovanjskih blokov, ima vsak blok verjetnost 1/3, da bo izbran v vzo-
rec. Na splosno je pri dvostopenjski izbiri verjetnost, da se pojavi v vzor-
cu element Siz skupine a, enaka:

Fiof) = Pla)x P(fi) [19]

Pri tem je P(0) verjetnost, da bo izbrana skupina a, P(B| a) pa verjet-
nost, da bo na drugi stopnji izbran element 3 v skupini a. Enacbo seveda
lahko razsirimo tako, da pokrije ve¢ stopenj vzorcenja. Zgornji zapis obi-
¢ajno imenujemo enacba izbora (angl. selection equation).

V naSem primeru zahtevamo EPSEM vzorc¢ni nacrt z vzorénim dele-
Zem:

£ = Plagy=1115_

Ker imajo izbrane skupine enake verjetnosti P(a) = 1/3, iz izraza (19) sle-
di, da je P(B| a) =1/5. Z drugimi besedami, vzorcni delez v vsakem izbra-
nem bloku mora biti enak 1/5. Oglejmo si nekaj vzorcev, ki jih dobimo iz
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takega nacrta. V prvem skrajnem primeru bi lahko izbrali ravno najmanj-
Se bloke (st. 4, 5 in 9), v drugem pa bi lahko izbrali tri najvecje bloke (5t.
2,3 in 6). V prvem primeru bi nato z vzorénim delezem 1/5 dobili 9, v
drugem pa 39 stanovanj. V povprecju vseh vzorcev bi sicer dobili 21 iz-
branih stanovanj v treh blokih, vendar bi se pri posameznem vzorcu veli-
kost najveckrat bistveno razlikovala od pricakovane vrednosti.

Velika variabilnost v kon¢ni velikosti vzorca je deloma posledica majh-
nega Stevila izbranih skupin. Vendar pa bi koncna velikost vzorca variira-
la tudi pri vecjem Stevilu izbranih skupin, ce bi obstajale razlike pri nji-
hovi velikosti. Oc¢itno bi torej potrebovali vecji nadzor velikosti koncnega
vzorca. Ceprav le redko potrebujemo povsem natanc¢no velikost vzorca,
jo moramo vseeno obdrzati znotraj zmernih meja.

Ena od moznosti za zmanj$anje variabilnosti je stratifikacija skupin po
velikosti. V tem primeru bi bloke razdelili v tri stratume po velikosti: prvi
stratum bi vkljuceval bloke Stevilka 2, 3 in 6, drugi bloke 1, 7 in 8, tretji
pa bloke 4, 5 in 9. Izbira po enega bloka iz posameznega stratuma bi
zmanj$ala variabilnost v konéni velikosti vzorca od najmanj 15 (bloki 6, 7
in 9) pa do najvec 31 elementov (bloki 2, 5 in 8). Stratifikacija po velikosti
skupin nam torej lahko prinese bistveno vec¢ji nadzor nad koncno veli-
kostjo vzorca, vendar pa s tem omejimo uporabo stratifikacije po drugih
faktorjih. Zato raje uporabljamo alternativni nac¢in nadzora nad velikost-
jo vzorca, ki ga bomo podrobneje predstavili v nadaljevanju.

Vzorcenje PPS

Navedimo najprej pogoje, ki bi jih radi izpolnili:

(1) vzorec naj bo EPSEM,

(2) vzorec naj bo omejen na 3 bloke,

3) velikost vzorca naj bo vedno n = 21 ne glede na izbor blokov.

Prvi in tretji pogoj pomenita, da je enacba izbora enaka f = P(ap) =
1/15, drugi in tretji pogoj pa izpolnimo tako, da v treh izbranih blokih
vsakié¢ vkljucimo v vzorec po 7 stanovanj. Pri takem nastavku je verjet-
nost izbora na drugi stopnji vzorcenega bloka o enaka:

7
Pfﬁhﬂ-a—-

Ce v enacbo (19) vstavimo P (af) = 1/15 in P(Bla) = 7/B,,, dobimo:
1 7
35~ Py

od koder izhaja, da je verjetnost izbire bloka a enaka:
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B.

105°

Ce torej izpolnimo vse tri pogoje, bloke izbiramo z verjetnostjo, ki je so-
razmerna z njihovo velikostjo B, (angl. probability proportional to size -

PPS), kar krajse oznacujemo kot »PPS izbira«.
Splosna enacba izbora za dvostopenjski vzorec PPS je zato enaka:

" B ]
Ef=—m = x| — 20
e~ - o) o
kjer smo a enot prve stopnje (PSU) izbrali s postopkom PPS, b elementov
pa smo iz vsake PSU izbrali s SRS izbiro. Pri tem seveda velja:

Fla}=

nmab, N=).D,.
[

Enacbo lahko razsirimo tudi na trostopenjski model, pri katerem a pred-
stavlja Stevilo enot prve stopnje, b Stevilo enot druge stopnje, ¢ pa Stevilo
elementov, ki jih izberemo na zadnji stopnji. Enacbo izbora lahko v tem
primeru zapiSemo kot:

a aB, L - £
= =e—m X X1
Han=1=y [EB.] [ B, ] [s,,]
Tokrat je velikost vzorca seveda produkt n = abc, vrednost B, ; pa pomeni

velikost enote druge stopnje (angl. secondary sampling unit — SSU) z ozna-
ko B znotraj enote prve stopnje (PSU) z oznako a. Seveda velja:

N=Eﬂ, =E§B¢ .

Izbiro PPS lahko razmeroma enostavno dosezemo s pomocjo kumulativ-
ne vsote velikosti blokov.

Tabela 5: Izracun kumulative za PPS izbiro blokov B,,

Blok 1 2| 3l 4 35T6 71 1 9
B, 20 [100] 50 | 15 [ 18 | 43 | 20 | 36 | 13
larmuletiva | 20 | 120 | 170 [ 185 | 203 | 246 | 266 | 302 | 315

V kumulativni vsoti pripada vsakemu bloku niz Stevil:

- bloku 1 ustrezajo stevila od 001 do 020;

- bloku 2 pripada 100 stevil od 021 do 120;

- bloku 3 pa pripada 50 Stevil, ki segajo od 121 do 170, in tako naprej.
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Tako ima vsak blok stevilo elementov, ki ustreza njegovi velikosti B, .
Slucajno izbrano Stevilo med 001 in 315 zato doloca izbrani blok z meto-
do PPS. Ce bi npr. izbrali stevilo 197, bi v vzorec vkljucili blok $tevilka 5,
saj ga dolocajo Stevila med 186 in 203.

Izbrati bi torej morali 3 slucajna Stevila, da bi s PPS izbiro dolocili 3
bloke. Pri takem postopku je neugodno le to, da ima vsak blok moznost,
da je izbran veckrat, zato za izbiro PPS vzorca brez ponavljanja raje upo-
rabljamo sistemati¢no vzorcenje.

PPS izbiro sistematicno izvedemo tako, da skupno velikost vzorca
(n=315) razdelimo glede na Stevilo enot prve stopnje (¢ =3). S tem dobi-
mo v naSem primeru vzorc¢ni interval velikosti n/a =105. Izberemo slucaj-
no stevilo med 000 in 105, denimo 047, ki doloca blok stevilka 2. Nato
dodamo vzorcni interval (105) in dobimo Stevilo 152, ki doloca blok Ste-
vilka 3. Ce Se enkrat pristejemo vzor¢ni interval, dobimo tevilo 257 in s
tem blok Stevilka 7.

S PPS vzorcnim nacrtom lahko uporabimo tudi metodo »kon¢nih sku-
ping, ki smo jo Ze opisali. Predpostavimo, da na drugi stopnji PPS vzor¢-
nega nacrta s SRS vzorcenjem izberemo b elementov iz vsake PSU. Po-
tem bi morali - da bi dobili naért kon¢nih skupin - v vsaki PSU v
populaciji dolociti koncne skupine. Zato - tako kot prej s SRS vzorcem -
izberemo b elementov, ki predstavljajo prvo kon¢no skupino. Nato med
preostalimi spet izberemo b elementov za drugo kon¢no skupino itd. V
tem primeru je vsaka enota prve stopnje o z B, elementi razdeljena v
B, /b konénih skupin. Tudi tukaj zaradi enostavnosti privzamemo, da je
B, /b celo stevilo. Ocitno je torej SRS vzorec koncnih skupin enak PPS
vzorcu brez ponavljanja. Metoda koncnih skupin bi sicer lahko izbrala
vec kot eno koncno skupino iz izbrane PSU, vendar je to s PPS vzor¢nim
nacrtom malo verjetno. Ker je verjetnost izbire dveh koncnih skupin iz
ene PSU majhna, je razlika med vzorénima nacértoma povsem zanemarlji-
va. Podobnost med nacrtoma je Se posebej opazna, ker je verjetnost za iz-
bor kon¢ne skupine v doloceno PSU sorazmerna Stevilu kon¢nih skupin
v tej PSU, to je B, /b. Stevilo konénih skupin B, /b je pri tem sorazmerno
z velikostjo PSU

Ker ima opisani PPS nacrt lastnost EPSEM, je velikost kon¢nega vzor-
ca povsem dolocena in s tem konstanta n. Enostavna vzorcna aritmeti¢na
sredina je zato nepristranska cenilka populacijske aritmeti¢ne sredine:

Sr i

Uporaba metode koncnih skupin daje cenilko variance V(¥ ) iz izraza
(16), pri cemer zanemarimo faktor koncne populacije (FPC):
1

G ATEC [21]
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Priblizek za vzor¢ni ucinek Deff(7 ) vzorcne aritmeticne sredine pri
PPS izbiri na prvi stopnji ter SRS izbiri na drugi stopnji lahko izracuna-
mo po ze znani formuli (17):

Defft¥,} = 1+(h-1)p.

Vzorcéenje PPES

V praksi je opisano PPS vzorcenje redko izvedljivo, saj so velikosti vzorc-
nih enot B, obicajno neznane. Pogosto pa lahko dobimo dolocene ocene
velikosti, ki jih nato uporabimo namesto pravih velikosti pri PPS izbiri.
Pri tem moramo seveda razlikovati med uporabo resnicnih velikosti sku-
pin in uporabo ocenjenih velikosti. Tako bomo pojem PPS uporabili le ta-
krat, ko razpolagamo z dejansko velikostjo B,, dodatno pa bomo uvedli
poseben izraz za izbiro, ki je sorazmerna z ocenjeno velikostjo (angl. pro-
bability proportional to estimated size — PPES). Tovrstno izbiro bomo torej
imenovali »PPES izbira«. Kadar pa bomo namesto pravih B, uporabljali
ocenjene velikosti, jih bomo oznacevali z M,,.
Tako kot v izrazu (20) lahko tudi enacbo izbora za PPES zapisemo kot:

arf b
PP = f = Smi g

Da bi imel vzorec s PPES izbiro lastnost EPSEM, moramo na drugi stop-
nji zagotoviti ustrezen vzorcni delez, ki je v tem primeru enak b/M,. V
enoti (PSU) z B, elementi je zato pricakovana velikost vzorca v sploSnem
enaka: B

&

[22]

Pricakovana velikost vzorca bo variirala med enotami prve stopnje in bo
enaka Zeleni velikosti 5, samo kadar bosta prava in ocenjena velikost
enaki, B,=M,,.

Denimo, da v nasem primeru ne poznamo resnic¢nih velikosti (B,) deve-
tih blokov, ampak le ocene M, ki jih uporabimo v PPES izbiri. Ocene so
navedene v spodnji tabeli. Pricakovano velikost vzorca bi dobili tako, da
pomnozimo vzorc¢ni delez 7/M , s pravo velikostjo skupin B,,. Pri PPES izbi-

a
ri zato dobimo pricakovane velikosti, ki se razlikujejo odvrednosti b=7.

Tabela 6: Populacijska (B,) in ocenjena velikost blokov (M)

Bick 1 2] 3 4 5 6 7 8 g
B, 20[w0] 50 | 153 | 18 | 4 | 20 | 36 13
M, 30| 10] s0 20 20 50 10 50 20
bB /M, |47|64| 70 | 53 | 63 | 60 [ 14D [ 50 | 46
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Pricakovana velikost vzorca variira zaradi nenatancnosti ocen M, ven-
dar so odstopanja sprejemljiva. Vecje odstopanje opazimo le pri PSU ste-
vilka 7, kjer smo pravo velikost B, = 20 z oceno M, = 10 mocno podcenje-
vali. Pri dolocanju ocenjenih velikosti moramo zato paziti, da se takemu
neskladju - ce je le mogoce - izognemo. Zgodi se namre¢ lahko, da smo
imeli ob zadnjem popisu mestno cetrt z 10 stanovanji, ki je narasla na
npr. 800 stanovan;.

V zgornji tabeli lahko opazimo, da je v vecini PSU pric¢akovana veli-
kost vzorca manjsa od Zelene vrednosti b = 7, saj v skoraj vseh PSU oce-
njena vrednost M, precenjuje B,. Imamo namrec } M= 360 v primerjavi
z 3 B,= 315. Pri nacrtovani velikosti vzorca n = 21 je vzorcni delez zato
enak 21/360, pricakovana velikost vzorca na podlagi ocenjenih vrednosti
pa je samo (21/360)x315 = 18.4, kar dodatno opozarja, da morajo biti oce-
njene velikosti ¢im natancnejse.

Razmernostna cenilka

Posledica PPES vzorcenja je tudi to, da velikost vzorca ni konstanta, am-
pak slucajna spremenljivka, ki je odvisna od izbire enot prve stopnje.
Zato je primerno, da variabilno velikost vzorca ozna¢imo z x in ne vec z
n. Vzorcna aritmeticna sredina je zato razmerje:

F

r==,
x

kjer je y oznaka za vsoto spremenljivke y v vzorcu, x pa tokrat pomeni ve-

likost vzorca, saj so velikosti skupin v vzorcu oznacene z x;. Imamo torej:

y=iy, ill:\:=i:‘l . [22a]
= =

Zgoraj opredeljeno aritmeti¢no sredino imenujemo razmernostna aritme-
ti¢na sredina (angl. ratio mean) ali razmernostna cenilka (angl. ratio estima-
tor), ker je izracunana kot razmerje dveh slucajnih spremenljivk. Raz-
mernostna cenilka ni nepristranska cenilka populacijske aritmeticne
sredine. Njena pristranskost pa je zanemarljiva, e je variabilnost v veli-
kosti vzorca x dovolj majhna. Pristranskosti obicajno ni treba upostevati,
Ce je koeficient variacije x manjsi od 0.1, kar pomeni, da za razmerje
standardne napake spremenljivke x in pricakovane vrednosti £(x) za veli-
kost vzorca x velja:
crip= 2B ey
()

Ponovno velja opozoriti, da se oznaka x nana$a na zgoraj definirano veli-
kost vzorca in ne morda na vrednost x, spremenljivke x na elementih
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vzorca. Izracun variance za razmernostno cenilko je bolj zapleten, ker je
v imenovalcu slucajna spremenljivka. Dober pribliZzek je mogoce izdelati
le za velike vzorce, in sicer na podlagi Taylorjeve vrste. Priblizek lahko
uporabimo le pod pogojem, da je koeficient variacije x man;jsi od 0.2 ali —
$e bolje — manjsi od 0.1. Splosna oblika priblizka za oceno variance raz-
mernostne cenilke 7 je:

2 —
wr) 2 T+ vix)—2rel ) “E:! 20,

[23]

kjer je c(x, y) vzorcna kovarianca slucajnih spremenljivk: vsote za spre-
menljivko x in za spremenljivko y. Oglejmo si nekoliko podrobneje izraze
za v(»), v(x) in ¢(x, ). Pri tem naj bo vzorcni nacrt stratificiran EPSEM
vzorec. V primeru brez stratifikacije pa lahko v spodnjih izrazih enostav-
no izpustimo sestevanje po stratumih. Uporabili bomo naslednje oznake:

Vo Vsota spremenljivke y v vzorcu za enoto (PSU) o v stratumu 7,

X, velikost vzorca za enoto (PSU) o v stratumu 4,

¥, Vsota spremenljivke y v vzorcu za vseh a, enot (PSU) v stratumu 4,
y, velikost vzorca v stratumu /.

Imamo naslednje ocene:
wy)= g'ﬂl’;ﬂ
Wx) = }.: LN ¥
%)) = ? "I
Kjer je:

1 I
Gl L _[,._, '

1 o \T'
":*=(a*-11§_"" '[ﬂ '

e B (2]

Splosni izraz (23) za varianco razmernostne cenilke v(r) zasluzi posebno
pozornost. Velja namrec¢ za vsak EPSEM vzor¢ni nacrt ne glede na verjet-
nosti, ki se uporabljajo za izbiro PSU, in ne glede na to, kako smo izbrali
vzorec na drugi stopnji, to je znotraj izbranih PSU. Uporabimo ga seveda
lahko tudi pri vzorcih, pri katerih enote prve stopnje (PSU) niso stratifici-
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rane (imamo torej samo en stratum), in tudi za vzorce, pri katerih se veli-
kost vzorca ne spreminja in je torej v(x) = 0 ter c(x, y) = 0. Takrat izraz (23)
preide v (15). Edina omejitev za uporabo izraza (23) je - poleg veljavnosti
predpostavke o vzorcenju s ponavljanjem - zahteva, da je koeficient va-
riacije spremenljivke x (velikosti vzorca) majhen, npr. pod 0.2. Z doloce-
nimi prilagoditvami za M, in 3 M, pa lahko izraz (23) uporabimo tudi za
verjetnostne vzorce, ki nimajo EPSEM vzorcnega nacrta (Kish, 1965: po-
glavije 6).

Problemi sorazmernih vzorcev

Preden kon¢amo obravnavo PPS in PPES vzorcenja, je treba opozoriti Se
na nekaj tipi¢nih tezav pri takSnem vzorcenju. Za ponazoritev bomo
uporabili prejSnji primer vzorcenja stanovanj v blokih. Tokrat izbiramo
tri bloke med desetimi s pomocjo ocenjenih velikosti M, s skupno vsoto
> M =315.

Tabela 7: Primer prevelike in prazne ocene za velikost blokov (M)

Blok |1 2 3 4 3 6 7 ] 5 10
M, 20 [120 |45 |15 |18 |42 |5 0 6 |13

Tako kot v prejsnjem primeru imamo pricakovan vzorec velikosti 21 in
tudi podvzorec na drugi stopnji naj ima pri¢akovano velikost 5 = 7. Pri to-
vrstni izbiri vzorca se pojavita dve tipicni tezavi.

Prva nevarnost je, da z vzor¢nim intervalom velikosti 315/3=105 blok 2
izberemo dvakrat, saj je velikost bloka (M, = 120) vec¢ja od velikosti inter-
vala. Blok 2 se bo zato gotovo pojavil v vzorcu, obstaja pa tudi verjetnost,
da se pojavi dvakrat, in sicer v primeru, ko je slucajni zacetek med 21 in
35. Ena resitev je, da v takem primeru v vzorec vklju¢imo dva razlicna
podvzorca iz izbranega bloka. Druga resitev pa je, da celotni blok 2 ozna-
¢imo za stratum in ga izlo¢imo iz PPES izbire enot prve stopnje. Elemen-
te v tem stratumu vzoréimo z vzorcnim intervalom 1/15, iz preostalih
blokov pa izberemo le preostali dve enoti s pomocjo PPES, prav tako s
skupnim vzorénim intervalom 1/15. Seveda tokrat potrebujemo manjse
vrednosti b, saj velja:

3 M, =195,
T

2 1

195 15

od koder sledi:
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Imamo torej vrednost b = 6.5. Primeri, ko je dolocena PSU tako velika, da
ima moznost veckratnega izbora, pa so v praksi nadvse pogosti. Najvec-
krat z njimi ravnamo kot z lo¢enimi stratumi, ceprav se Se vedno (nekoli-
ko zavajajoce) obravnavajo kot samostojne PSU (angl. self-representing
PSU).

Prevelike PSU imajo torej v enacbi izbora verjetnost za vkljucitev v
vzorec vecjo od 1. ZapiSimo to verjetnost za blok Stevilka 2:

aM, _3x110 _360

== 1.
EH_ M5 31s ’

Druga nadvse pogosta nevsecnost PPES izbire so premajhne PSU. Blok
Stevilka 7 tako sploh ne vsebuje dovolj stanovanj, da bi jih lahko v vzorec
izbrali 6 ali 7 (b = 6.5). Preprost nacin resitve te tezave je zdruzitev s so-
sednjo enoto, pri cemer oba bloka obravnavamo kot en blok (PSU). Zdru-
Zevanje opravimo pred izborom vzorca, lahko pa tudi kasneje, ¢e upora-
bimo pravila povezovanja (angl. linking procedures), kar je podrobno
opisano v Kish (1965: 244-245). Ce je taksnih PSU veliko in bi povezova-
nje povzrocalo tezave med anketiranjem, jih lahko postavimo v poseben
stratum in vzorc¢imo drugace. Pogosto pa je najmanjsa velikost PSU Ze
vnaprej dolocena, tako da je precej vecja od b, s ¢imer se izognemo vsem
tezavam zaradi izbora vseh ali skoraj vseh enot v skupini. Pri b = 6.5 bi
bila primerna minimalna velikost PSU okoli 13, saj le taka velikost zago-
tavlja, da vzoréni delez ne presega f=1/2 .

Na koncu je treba opozoriti Se na blok Stevilka 8 z ocenjeno velikostjo
M = 0, saj tak blok sploh nima moznosti, da bi bil izbran v vzorec. Ker je
M, samo ocenjena velikost, je seveda mozno, da blok 8 kljub temu vse-
buje nekaj stanovanj, ce smo pri oceni M, uporabili zastarele podatke.
Torej je tudi v tem primeru priporocljivo povezati blok s sosednjim, saj
mu s tem dajemo moznost, da ga izberemo v vzorec. To Se posebej velja
za prostorske vzorce, pri katerih vsakemu koScku naseljene povrsine da-
jemo moznost za izbor v vzorec.
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7. DRUGI VERJETNOSTNI NACRTI

Kombinacija vzorénih nacrtov, o katerih smo govorili v prejsnjih poglav-
jih, zadoSca za obravnavo vecine vzorénih problemov. Obstajajo pa Se tri
vzorcne tehnike, ki jih pogosto uporabljamo v posebnih primerih: dvo-
fazno vzorcenje (angl. two-phase sampling), replicirano vzorcenje (angl. re-
plicated sampling) in vzorcenje v panelnih raziskavah (angl. panel research).

Dvofazno vzorcenje

Pri dvofaznem vzorcenju v prvi fazi najprej izberemo elemente v zacetni
vzorec, v drugi fazi pa v podvzorec izberemo le dolocene elemente iz
prve faze. Metodo lahko razsirimo v ve¢ faz, vendar obicajno zadostujeta
dve. Tipicen primer je enkratno narocilo vecjega vzorca telefonskih Ste-
vilk iz telefonskega imenika, kjer v drugi fazi izbiramo manjSe vzorce za
posamezne anketne raziskave.

Dvofazno vzorcenje uporabljamo tudi takrat, ko za razli¢ne cenilke po-
trebujemo razlicne ocene natancnosti in tudi razlicne velikosti vzorcev. V
tem primeru lahko podatke, katerih ocene morajo biti izracunane na vec-
jem vzorcu, dobimo v prvi fazi, preostale ocene pa pridobimo na manj-
Sem (in cenejsem) vzorcu v drugi fazi. Ne le, da s pomocjo dvofaznega
postopka zmanjSamo stroske in c¢as zbiranja podatkov, pomembno lahko
zmanj$amo tudi breme anketirancev. Znan primer uporabe dvofaznega
vzorca je popis prebivalcev v ZDA, kjer so samo glavne demografske zna-
¢ilnosti zbrane na celotni populaciji, dodatne spremenljivke pa so zbrane
v drugi fazi na podvzorcih iz te populacije.

Dvofazni vzorci nastopajo tudi pri uporabi populacijskih podatkov za
izdelavo ucinkovitega vzorénega nacrta, kadar so stroski zbiranja podat-
kov na celi populaciji preveliki. V takih primerih je pogosto cenejse, ce
podatke zberemo v prvi fazi na velikem vzorcu in nato 3ele v drugi fazi
anketiramo ustrezne elemente. Prvo fazo torej uporabimo samo za prido-
bitev stratifikacijske informacije, za ocenjevanje velikosti enot pri izvedbi
PPES vzorcenja ter za oceno stroskov vzorcnega nacrta druge faze. Pri
ocenjevanju ucinkovitosti dvofaznega vzor¢nega nacrta moramo seveda
vnaprej poznati stroSke izvedbe obeh faz, pri cemer je vzorec v drugi fazi
nujno manjsi od vzorca v prvi fazi. Zato je dvofazni vzorcni nacrt naju-
¢inkovitejsi, ¢e so stroski v prvi fazi bistveno manjsi od stroskov v drugi
fazi. Velike razlike pa lahko nastanejo le, ¢e uporabimo razlicne nacine
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zbiranja podatkov: v prvi fazi npr. podatke zberemo s postno oziroma te-
lefonsko anketo - ali pa jih celo pridobimo iz Ze obstojecih podatkovnih
zbirk - v drugi fazi pa uporabimo osebno anketiranje ali celo zahtevnejse
tehnike, ki so pogoste v medicinskih raziskavah.

Dvofazno vzorcenje se pogosto uporablja pri vzorcenju redkih popula-
cij, za katere ni lo¢enega vzorénega okvira. Take skupine so npr. druzine
z majhnimi otroki, osebe z dolo¢enimi boleznimi, vojni veterani, manjsi-
ne ipd. Vzoréni nacrt za redke populacije pomeni pri nacértovanju vzor-
cev nasploh enega najvecjih izzivov (Kish, 1965: 11.4). Pogosto tako v
prvi fazi z nizkimi stroski identificiramo clane redkih skupin, anketira-
mo pa jih Sele v drugi fazi, kar najveckrat pomeni dvofazno stratificirano
vzorcenje. Elemente vzorca prve faze tako razdelimo v dva ali ve¢ stratu-
mov glede na to, ali so ¢lani redke populacije ali ne, stratume pa nato
vzoréimo disproporcionalno. Ce je v prvi fazi identifikacija redke popu-
lacije brez napak, je vzor¢ni delez med ¢lani redke populacije lahko 1,
med neclani pa 0. Ce pa pri identifikaciji obstaja moznost napak, izbere-
mo v stratumu neclanov vzoréni delez vecji od 0, saj le tako dobijo tudi
napacno razvrsceni, vendar ustrezni elementi, nenicelno verjetnost za iz-
bor v vzorec. Kadar pregledovanje v prvi fazi ni brez napak, je vsekakor
bolje imeti nekaj neustreznih elementov, kot pa izgubiti napac¢no identi-
ficirane, vendar ustrezne elemente.

Kot primer za dvofazno vzorcenje redke populacije lahko navedemo
Studijo otrok z izgubo sluha. V prvi fazi bi otroke identificirali po gospo-
dinjstvih s poceni in enostavnimi preizkusi, da bi v drugo fazo prisli prav
vsi otroci s potencialno izgubo sluha. Sele v drugi fazi bi na izbranih otro-
cih iz prve faze opravili drazje in bolj zapletene preizkuse v laboratorij-
skem okolju.

Kot poseben primer uporabe dvofaznega vzorcenja lahko navedemo
tudi raziskavo politicnega razpolozenja med volivci v enem od evropskih
mest, kjer je bil v vzorénem okviru na voljo seznam imen, urejen po abe-
cednem redu. Ker je bilo mesto veliko in so anketo izvajali z osebnim an-
ketiranjem, je bilo zaradi niZanja stroskov treba vzorciti v skupinah. Sku-
pine bi sicer lahko dolocili tudi iz obstojecega seznama, vendar bi bilo to
drago in zamudno. Zato so izbrali desetkrat vecji vzorec in njegove ele-
mente razmestili v skupine podobnih velikosti, ki so temeljile na geograf-
ski blizini. V drugi fazi so izbrali priblizno desetino teh skupin, ki so
predstavljale tudi konc¢ni vzorec.

Vzorcenje z replikacijami

Pri vzorcenju z replikacijami je celoten vzorec sestavljen iz niza podvzor-
cev, ki so narejeni na enak nacin. Vzorec torej obravnavamo kot zapored-
je ponovitev povsem enakih podvzorcev. Pri tem je bistveno, da vsak
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podvzorec generira neodvisno oceno za populacijski parameter. Na tej
osnovi izracunamo tudi skupno oceno. Replikacije pogosto uporabljamo
tudi za Studije nevzorcnih napak, kot je npr. variabilnost rezultatov, dob-
ljenih z razli¢nimi anketarji ali osebami, ki so podatke kodirali. Posebej
pogosto pa uporabljamo replikacije tudi za ocenjevanje standardnih na-
pak.

Kot preprost primer replikacij navedimo Studijo o vplivu anketarja.
Denimo, da potrebujemo SRS vzorec velikosti » = 1,000 elementov in da
terensko delo opravlja skupina 20 anketarjev. Pri obicajnem vzorcu bi
vzorec porazdelili med anketarje glede na splosno usposobljenost anke-
tarja in geografsko blizino. To npr. pomeni, da bi najboljsi anketarji
opravljali delo v krajih, v katerih je anketiranje tezje. Bolj izkuSen anke-
tar pa bi se angaziral tudi ob zavrnitvi sodelovanja. TakSna nenaklju¢na
razporeditev anketarjev seveda povzroca razlike zaradi njihovih razlicnih
sposobnosti, zaradi razlicnih teZavnosti anketirancev ali zaradi obojega,
kar pa je tezko lociti. Ce bi hoteli oceniti samo vpliv anketarjev, bi morali
izbrati enostaven repliciran vzorcni nacrt, npr. 1,000 elementov v obliki
20 neodvisnih ponovitev (replikacij) SRS vzorcev po 50 elementov. Vsak
anketar bi moral opraviti 50 anket v eni od takih replikacij. Ker so repli-
kacije primerljive, lahko razlike pripiSemo anketarju oziroma njegovim
sposobnostim. Seveda je opisan postopek bistveno laZje izvedljiv v tele-
fonskih kot v terenskih anketah.

Za ocenjevanje vpliva anketarjev bomo v nadaljevanju uporabili stan-
dardno (npr. Iverson in Norpoth, 1976) enosmerno analizo variance (angl.
one-way analysis of variance). Pri tem je treba dodati, da so rezultati neko-
liko drugacni, ¢e replikacije vsebujejo kompleksne vzor¢ne nacrte.

S simboli y,, ,, .., ¥, bomo oznacili aritmeticne sredine, ki smo jih do-
bili iz ¢ ponovitev oziroma podvzorcev (replikacij) razlicnih anketarjev.
Varianco c aritmeti¢nih sredin lahko ocenimo:

EG’ =¥,

{ﬂ B =
7 =13g
¥ o

povprecje vzorcnih aritmeticnih sredin. Cenilka v, seveda predpostavlja,
da med anketiranci razli¢nih skupin ni sistemati¢nih razlik. V nadaljeva-
nju bomo ob predpostavki SRS vzorcenja preverili nicelno domnevo, da
vplivi anketarja v resnici niso prisotni. Ce razlike obstajajo, bo ocena za
v, seveda vecja kot v primeru zgolj slucajnega variiranja med anketarji.

Ce zanemarimo faktor konéne populacije (FPC) iz izraza (3), dobimo
za podvzorce naslednjo oceno:

kjer je

.
“:.yf}.=_r_’
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kjer je 52 ocenjena elementarna varianca v podvzorcu Y, r = n/c pa veli-
kost podvzorca.
Aritmeticna sredina ocen v(j,) vseh podvzorcev c¢je:

Pt 14
Py —=— y — —L’
, c),;‘“r} DX
kjer je:
Ei_l 1
-—F SF

aritmeticna sredina ocen elementarne variance v podvzorcih y. Primerja-
va variance med anketarji (v;) in povprecne variance anketarja (v,) omo-
goca preverjanje nicelne domneve z uporabo F-testa:

F=2ali
v X
Visoka vrednost F pokaze prisotnost vpliva anketarjeve variance. Kritic-
ne vrednosti za F, kadar je Fvecji od 1, dobimo tako, da vzamemo obicaj-
ni F-test pri:

e~ 1 In ofr - ymfn - )

prostostnih stopnjah. Dober kazalec variance anketarja je tudi intrakla-
sna korelacija p,, ki jo lahko ocenimo z naslednjim izrazom (Kish, 1962):

= F=1

7 F=l4r’
Posledice variiranja med anketarji so podobne vplivu, ki ga obicajno do-
bimo pri prostorskih skupinah. Na anketiranca namrec¢ v dolocenem ob-
segu vpliva tudi anketar, podobno kot naselje ali soseska dolocajo
odgovore oseb, ki tam prebivajo. Podobno torej kot vzorcni ucinek Deff
pri vzorcenju v skupmah obstaja tudi vpliv anketarjeve variance pri re-
pliciranem SRS vzorcnem nacrtu. Ce z Deff(y ) in P, oznacimo vzorc¢ni
ucinek oziroma intraklasno korelacijo zaradi Vphvov anketar] a, se ustrez-
na vzorcna varianca v primerjavi s SRS vzorcem v izrazu (3) seveda po-
veca:

Far(7,) = Vor(Fo ) Deff (7, ) = Var (g )20 +F - D g, ).

Podobno kot pr1 Vzorcen]u v skupinah lahko celo majhne vrednosti p,
pomenijo precej$nje povecanje variance v primerjavi s SRS varianco, ka.
dar je Stevilo r anket na posameznega anketarja visoko.

Ponoviti velja, da obicajna ocena variance aritmeticne sredine na osno-
vi SRS vzorca seveda ne vkljucuje vpliva anketarjev. Zato je v primeru,
ko podatki to omogocajo, ugodno preveriti izracun vzoréne variance Se z
metodo replikacij, ki na osnovi variiranja med podvzorci uposteva tudi



60 VZORCENJE V ANKETAH

vpliv anketarja. Pravilna ocena vzorcne variance SRS vzorca, ki uposteva
tudi vpliv anketarja, je torej:

mﬁ;:%

kar lahko obravnavamo tudi kot posebno obliko cenilke vzorcne variance
pri vzorcenju v skupinah (15).

Seveda pa bi zahteva, da anketarju dodelimo slucajno izbrane elemen-
te — ne glede na prostorsko razporeditev ter uc¢inkovitost anketarjev - pri
osebnem anketiranju razprsene populacije zaradi visokih stroskov in lo-
gisticnih tezav mocno otezila izvedbo take raziskave in s tem tudi izracun
anketarjevega vpliva. Zato pa je tak nacin nadvse primeren pri telefon-
skih vzorcih.

Druga uporaba repliciranega vzorcenja je ocenjevanje obicajne vzorc-
ne variance. Ce imamo ¢ ocen Zy, Zy.... Z, parametra Z, ki jih dobimo iz ¢
neodvisnih replikacij, je varianca cenilke:

Ly
5%
=i
podana z izrazom:

V)= Fix,)

4

kjer V(zy) ocenimo kot: -
§ }: - 11

Od tod sledi:

wWz)= (-5, [24]

clc _l}r-l

kar je sploSen izraz za oceno variance na podlagi repliciranega vzor¢nega
nacrta. Uporabimo jo lahko pri vsakem parametru (indeksna Stevila, ko-
relacije, regresijski koeficienti, aritmeticne sredine, odstotki ...), vzor¢ni
nacrt podvzorcev pa je lahko tudi kompleksen, npr. stratificirani vecsto-
penjski PPS vzorec.

Pri uporabi izraza (24) nastaja manjsa tezava, ker izraz ocenjuje varian-
co aritmetic¢nih sredin repliciranih vrednosti Z, ki v sploSnem ni enaka
sicersnji cenilki Z, ki jo racunamo kot enostavno aritmeticno sredino
vseh elementov v skupnem vzorcu. Vzorc¢na aritmeticna sredina 7 je zato
obicajno bolj zaZelena cenilka, vendar je v praksi razlika med Z in Z zane-
marljivo majhna. Najveckrat zato za oceno parametra Z uporabimo koli-
¢ino Z, pri izra¢unu variance pa uporabimo v izrazu (24) varianco v(Z) in s
tem ocenimo v(Z).

Ve tezav je z izbiro parametra ¢, to je Stevila replikacij. Ce izberemo
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premajhno stevilo replikacij, bo ocena variance v(2) nenatancna, kar lah-
ko povzro¢i presirok interval zaupanja za oceno parametra. Pri ¢ replika-
cijah ima namre¢ ocena v(Z) samo (c -1) prostostnih stopenj pri izracunu
intervala zaupanja s f-porazdelitvijo. Za ponazoritev si oglejmo SRS vzo-
rec velikosti 7=1,000. Obicajni 95-odstotni interval zaupanja za ¥ namrec¢
dobimo z izrazom:

- ¥
FE1.96
V'
kjer je Za),~ 1.96 obicajna vrednost, ki pri velikih vzorcih izhaja iz tabele

normalne’ porazdelitve za tveganje a = 0.05. Pri replikacijah z 10 pod-
vzorci po 100 elementov pa je interval zaupanja enak:

+2.26,J50
y 10
kjer smo tay, (9) = 2.26 dobili iz t-porazdelitve s (-1)=9 prostostnimi
stopnjami (angl degrees of freedom). Pri rephkac1]ah s 4 podvzorci po 250
elementov je 95 % interval zaupanja Se bistveno $irsi:

kjer ¢, (3) = 3.18 izhaja iz t-porazdelitve s tremi prostostnimi stopnjami.
Ker je navedena standardna napaka v vseh primerih nepristranska cenil-
ka za vzorcno varianco slucajne spremenljivke j, je interval zaupanja z
replicirano oceno variance pri ¢ = 10 replikacijah v povprecju za 15 % vec-
ji, pri 4 replikacijah pa kar za 62 % vecji od obicajne ocene. Da bi dobili
oceno, ki je relativno natanc¢na, mora biti Stevilo c torej dovolj veliko; obi-
¢ajno to pomeni vsaj 20 ali 30 replikacij. Po drugi strani pa lahko pri vec-
jem Stevilu replikacij uporabimo manj podrobno stratifikacijo, saj mora
vsak podvzorec imeti vsaj en element v stratumu, kar je lahko velika ovi-
ra posebej pri ve¢stopenjskih vzorcénih nacrtih. Vzemimo, da potrebuje-
mo npr. 60 enot prve stopnje (PSU). Z obicajnim vzorcnim nacrtom bi
lahko enote (PSU) razdelili na 60 stratumov z eno PSU ali na 30 stratu-
mov z dvema PSU. Pri replikacijah pa se ze pri ¢ = 10 najvecje Stevilo stra-
tumov, ki jih lahko uporabimo, zmanjsa na samo 6.

Ce povzamemo, je prednost ocenjevanja variance z metodo enostavnih
replikacij predvsem v enostavnosti uporabe, ceprav se pri tem lahko
zrnan]sa natancnost. Ce je ¢ majhen, je natancnost ocene variance manj-
$a zaradi man]sega Stevila prostostnih stopenj. Ce pa je ¢ velik, se natanc-
nost zmanjsuje tudi zaradi manj podrobne stratifikacije. Enostavnih re-
plikacij zato v praksi ne uporabljamo posebej pogosto. Namesto tega raje
uporabimo tako imenovane psevdoreplikacije, ki omogocajo stratifikaci-
jo in dopuscajo vec prostostnih stopenj. Metode psevdoreplikacij bomo
podrobneje predstavili v poglavju o analizi raziskave.
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Panelne raziskave

Do zdaj smo implicitno predpostavljali, da izdelujemo vzorcne nacrte za
raziskave, ki se izvajajo samo enkrat. Seveda pa obstajajo tudi raziskave,
pri katerih podatke na istih elementih zbiramo po veckrat — panelne razi-
skave.

Eden od najpomembnejsih razlogov za ponovno anketiranje je razisko-
vanje spremembe v casu. Pri tem moramo lociti med skupnimi spremem-
bami (angl. gross changes) in spremembami v razliki (angl. net changes).
Skupne spremembe namre¢ opisujejo spremembe na ravni elementov,
spremembe v razlikah pa le na ravni agregatov.

Oglejmo si to na primeru raziskave o ucinkih prostocasnih dejavnosti
na krvni tlak. Ce nas zanimajo spremembe na ravni posameznika, mora-
mo seveda v vzorec izbrati osebe, ki so bile Ze vkljucene v predhodno ra-
ziskavo, kjer elementi niso bili izpostavljeni aktivnostim, katerih vpliv
proucujemo. Le v takem primeru namrec lahko analiziramo morebitno
povezanost med spremenljivkama in ugotavljamo, da se je po dolocenih
dejavnostih krvni tlak spremenil. Ce pa potrebujemo le oceno razlike
obravnavane spremenljivke za celo populacijo, npr. zmanjSanje celotnega
deleza oseb z zvisanim tlakom v dveh obdobjih, pa panelna raziskava ni
potrebna, ¢eprav je z vidika natancnosti ocen tudi v tem primeru obi¢ajno
ucinkovitejSe, ¢e uporabimo panel. Seveda pa v primeru, ko smo izracu-
nali spremembo v razliki na podlagi dveh neodvisnih anket (brez panela),
ne moremo oceniti vplivov prostocasnih dejavnosti na to spremembo.

Podoben primer je tudi anketno spremljanje brezposelnosti. Ce bi nas
zanimala le tekoca in splosSna stopnja brezposelnosti, bi zadostovali
neodvisni vzorci. V takem primeru (brez panelne raziskave) pa ne bi mo-
gli oceniti skupne spremembe na nivoju elementov. Tako npr. ne bi vede-
li, ali v dveh obdobjih ostajajo brezposelne iste osebe, ali pa so se po-
vsem zamenjale. Ker je za proucevanje brezposelnosti taka informacija
izredno pomembna, se na podrocju delovne sile uporabljajo panelne ra-
ziskave. Alternativna reSitev - retrospektivno sprasevanje anketirancev o
zaposlitvenem statusu pred npr. 12 meseci - je namrec zaradi merskih
napak prevec nezanesljiva, kar si bomo ogledali v naslednjem primeru.

Drugi razlog za izvedbo panelne raziskave se namre¢ nanasa na zbira-
nje informacij, ki so dostopne le v doloceni ¢asovni tocki, ko so anketi-
ranci o njih sposobni natanéno porocati. Tako bi npr. pri raziskavi, ki
zahteva pregled dohodkov gospodinjstva v dolo¢enem obdobju, morali
izvesti ve¢ intervjujev. Dobre podatke za doloceno casovno obdobje pa
lahko dobimo le takrat, ko se jih anketiranci Se spomnijo, torej v casu
obravnavanega obdobja. Podobno velja za raziskavo, ki bi analizirala po-
vezavo med predSolsko vzgojo otrok in kasnejsim uspehom v Soli. Tako
anketo bi morali izvesti najprej v obdobju, ko so otroci v predsolski vzgo-
ji, podatke o Solskem uspehu pa bi morali zbrati kasneje. Kakovost
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podatkov bi bila namre¢ mocno ogrozena, e bi se zanasali na retrospek-
tivna porocila o predsolski vzgoji v ¢asu, ko otroci Ze obiskujejo osnovno
Solo.

Paneli ali longitudinalne Studije, pri katerih dobivamo podatke o ele-
mentih v ve¢ ¢asovnih tockah, prinasajo tudi nekaj novih tezav. Prva te-
Zava je mobilnost elementov v vzorcu. V vecini panelnih raziskav se ne-
kateri elementi, najpogosteje so to osebe ali pa gospodinjstva, med
trajanjem panelov preselijo. Osebe, ki se odselijo, pa moramo v vzorcu
obdrzati, ¢e vztrajamo pri zacetnem verjetnostnem vzorcu, kar zahteva
ucinkovite metode sledenja (angl. tracking). Osebe oziroma gospodinjstva,
ki so se preselila, seveda zapustijo izbrano geografsko zaokrozeno enoto
(PSU) v vecstopenjskem vzor¢nem nacrtu, kar vsekakor poveca stroske
osebnega anketiranja.

Druga pogosta tezava pri panelih je spreminjanje populacije v ¢asu:
nekateri elementi izginejo in drugi se pojavljajo na novo. Vzemimo npr.
dolgorocni panel o zdravju v doloceni skupnosti. Na zacetku izberemo
verjetnostni vzorec oseb in jih spremljamo skozi vec¢ let. Med tem pa se
populacija spreminja; nekateri zapustijo opazovano skupnost, ker se od-
selijo (npr. v drugo drzavo), drugi umrejo, spet tretji pa se pojavijo na
novo (rojstva, priselitve). Elementi, ki odhajajo, povzrocajo zmanjsanje
velikosti vzorca oziroma osip (angl. attrition). Panel lahko zaradi tega osta-
ne samo verjetnostni vzorec zacetne populacije, ki Se vedno Zivi v doloce-
nem predelu. Tezava z elementi, ki prihajajo, je v tem, da v vzorcu sploh
niso zastopani. Zato zacetni vzorec ni vec verjetnostni vzorec celotne po-
pulacije, ki trenutno zivi na obmodju ciljne populacije. Ce v populaciji
nastaja dovolj velik del novih elementov, torej potrebujemo nov vzorec.
Tezave se Se povecajo, ko izvajamo ankete v druzinah ali gospodinjstvih,
saj lahko precejSen delez druzin oziroma gospodinjstev med panelom
spremeni svojo sestavo.

Nadaljnja tezava panelov je prilagajanje anketirancev (angl. conditio-
ning). Veckratno anketiranje ima namre¢ neugodne posledice za anketi-
rance. Nekateri lahko sodelovanje v anketi sprejemajo kot breme in od-
klanjajo nadaljnje sodelovanje v panelu, s ¢imer povzrocijo nevarnost
pristranskosti. Pri tem je posebej kriti¢no vplivanje vsebine panela, zara-
di cesar lahko anketiranci odgovarjajo drugace. Navedeni ucinek se poja-
vi npr. v potro$niskih panelih, kjer anketirance prosimo, da navedejo iz-
delke (in cene), anketiranci pa se pri tem spomnijo svojih prejsnjih
odgovorov in odgovarjajo konsistentno glede na prejSnje valove ankete.

Zaradi nastetih teZav se vkljucenost anketiranca v panelu pogosto ca-
sovno omeji s tako imenovanimi rotirajoc¢imi paneli (angl. rotation panel).
Kot preprost primer vzemimo, da je vsak anketiranec v anketo vkljucen
le za tri ankete, potem pa ga iz panela izklju¢imo. Za vsak val panela
tako izpustimo tretjino panela in namesto tega vklju¢imo novo tretjino,
ki bo po tem anketirana e dvakrat. Ce to pravilo predstavimo s ¢rkami,
lahko prvi vzorec ozna¢imo z ABC, naslednji z BCD, tretji s CDE, cCetrti z
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DEF itd. Na tak nacin se vzorca v dveh zaporednih valovih prekrivata
dvotretjinsko.

Kot smo ze ugotavljali, panelna raziskava lahko pomembno izboljSuje
ocenjevanje razlik. Oglejmo si preprosto cenilko (7, - y,) za razliko v arit-
meticni sredini spremenljivke y v ¢asu 1 in 2. Varianca razlike slucajnih
spremenljivk je splosno podana kot:

Var(y, — ¥,) = Ver (3, )+ Var (37, ) - 20ov(7,. 7, ) =
=F"ﬂ'{P|]+F’W'{.'P=}-2§Ji et (F, War(¥,), [25]

kjer je R korelacijski koeficient med vzorénima aritmeti¢nima sredinama
7, in 7,. Pri dveh neodvisnih vzorcih v dveh valovih anke’Ee je seveda R =
0. Zadnji ¢len v izrazu (25) zato prikazuje pridobitev (R>0) ali izgubo
(R<0) v natancnosti cenilke zaradi panelnega merjenja.

Da bi dobili dodatni vpogled v uc¢inke prekrivanja vzorca, si oglejmo
preprost primer stati¢ne populacije in SRS vzorcenja z velikostjo vzorca
n. Predyostavimo tudi, da sta elementarni varianci v obeh valovih enaki
(Sl2 =85 = $?), in zanemarimo faktor konéne populacije (FPC). V takem
primeru se izraz (25) poenostavi:

Varts, - 7) =28 2E,

kjer je R Ze omenjena korelacija v obeh valovih, P pa delez prekrivanja
obeh vzorcev. Primer neodvisnih vzorcev (P = 0) in popolno prekrivanje
(P = 1) torej predstavljata le poseben primer. Ko je P = 0, imamo dva
neodvisna vzorca in varianco razlike izracunamo s posebej preprostim
izrazom: ned

H'

Razmerje med varianco razlike v panelnem vzorcnem nacrtu ter v dveh
neodvisnih vzorcih je zato ravno:

(7-PK). [25a]
Oglejmo si primer. Predpostavimo, da je korelacija opazovane spremen-
ljivke (npr. individualnih politicnih mnenj, brezposelnosti ali krvnega
tlaka) v dveh valovih ankete enaka R = 0.75. Varianca pri popolnem pre-

krivanju (P = 1) dveh vzorcev je v tem primeru produkt osnovne variance
(pri dveh neodvisnih vzorcih) in faktorja:

(1- 0.75) = £.25.
Pri delnem (npr. dvotretjinskem) prekrivanju je faktor seveda manjsi:

(1 - 23 x0.75) = 0.50.
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Ce je korelacija visoka, so torej pridobitve panela pri ocenjevanju razlik
lahko precejsnje. Pri rotirajocem panelu pa lahko z uporabo komplek-
snih cenilk $e dodatno povecamo natanc¢nost (Kish, 1965, 463-464).
Opozoriti je treba, da je pri negativnem R ocena razlike lahko celo
manj natancna. Negativne vrednosti se lahko pojavljajo, kadar v gospo-
dinjstvih opazujemo nakup vecje potrosne dobrine, saj je npr. po nakupu
avtomobila za doloc¢eno ¢asovno obdobje verjetnost za tak nakup bistve-
no manjsa. Pri R = -0.2 in popolnem prekrivanju (P = 1) imamo namrec:

(1-PE)=12

zato je varianca pri panelu vecja za 20 %.

Na koncu velja dodati, da pridobitve iz izraza (25) niso omejene samo
na primere, ko imamo v panelu iste elemente. Vzorcne nacrte, pri katerih
ohranimo v panelu iste enote prve stopnje (PSU), v njih pa vsakic izbere-
mo druge elemente, lahko na enak nacin uporabimo za izboljSanje oce-
njevanja razlik. Seveda pa je v takem primeru koeficient korelacije R v
splosSnem nizji kot pri primerjavi istih elementov. Tipicen primer je vzo-
rec stanovanj namesto vzorca gospodinjstev, pri katerem sledenje prese-
ljenim gospodinjstvom ni potrebno, saj vsaki¢ anketiramo trenutnega
stanovalca.
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8. VZORCNI OKVIRI

Problematiko vzorcenja lahko v splosnem razdelimo na dve podpodroc;ji:
na eni strani imamo opraviti z nacrtovanjem vzorcev, na drugi strani pa z
izracunavanjem vzorcne variance in izborom primerne cenilke. Z izbo-
rom cenilke se v tem delu posebej ne ukvarjamo, ceprav pogosto obstaja
vecja izbira moznih cenilk, predvsem pri ocenjevanju populacijskih vsot
v obseznejsih anketah.

V praksi vecine mnenjskih in marketinskih anket nas namrec¢ proble-
matika izbora cenilke posebej ne zanima, saj pogosto zados¢a Ze navad-
na vzoréna aritmeti¢na sredina. Se ve¢, pogosto nas ne zanima niti oce-
njevanje vzorcne variance, saj izvajalci mnenjskih in marketinskih
raziskav razmeroma redko porocajo o natanc¢nosti ocen. Tovrstno izracu-
navanje namre¢ znatno podrazi in podalj$a izdelavo raziskovalnega poro-
c¢ila, narocniku raziskave pa podrobna informacija o vzor¢ni varianci po-
gosto ne bi pomenila veliko.

Z dvigovanjem strokovnih standardov, z nara$cajoco konkurenco med
izvajalci anketnih raziskav in predvsem z vse zahtevnej$imi in bolj izo-
brazenimi uporabniki pa se veca tudi potreba po navajanju informacij o
natancnosti vzorénih ocen. Raziskovalne in statisticne organizacije, ki
opravljajo kakovostnejse storitve, zato v vse vecji meri zagotavljajo naroc-
nikom in uporabnikom tudi tovrstne informacije.

Zaradi vseh navedenih razlogov se analiza vzor¢nih podatkov v veliki
vecini anketnih raziskav poenostavlja le na sicers$njo statisti¢no analizo
(deskriptivna statistika, bivariatna analiza, multivariatna analiza, prever-
janje domnev ipd.). Analizo se obicajno izvede s standardiziranimi stati-
sticnimi paketi, ki predpostavljajo enostavno slucajno vzorcenje in v
primeru razmernostnih spremenljivk tudi normalno populacijsko poraz-
delitev. Le pri vzorcih uradne statistike, v kakovostnih akademskih anke-
tah, v redkih marketinskih raziskavah, pri katerih naroc¢nik izrecno zah-
teva oceno natancnosti in tudi pri nekaterih mednarodnih raziskavah se
opravi pravilno ocenjevanje ciljnih spremenljivk oziroma parametrov sta-
tisticnih modelov (npr. lastne vrednosti, regresijski koeficient ipd.). Pri
tem se najveckrat uporablja posebne statisticne programe (npr. WesVar,
Sudaan) ali metode ponovnega vzorcenja.

V Sloveniji je anketnih raziskav, pri katerih se vzor¢na varianca pravil-
no izracunava, razmeroma malo. Sem sodijo nekateri vzorci Statisticnega
urada, npr. Anketa o delovni sili (Vehovar, 1994a) ter anketne raziskave,
pri katerih to zahtevajo mednarodni metodoloski standardi, npr. Anketa
o rodnosti (Kozuh-Novak et. al., 1998), Anketa o pismenosti (Mozina et
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al., 1999). Nekoliko pogosteje se varianca izracunava le v poenostavljeni
obliki (ob vecinoma napacni) predpostavki SRS vzorcenja, s ¢cimer se Siri-
na intervalov zaupanja seveda podcenjuje za koren vzorcnega ucinka
Deff.

Problematika izbora cenilke ter ocenjevanja vzor¢ne variance je torej v
anketni praksi omejena le na razmeroma redke uradne, marketinske ali
mednarodne raziskave, zato se vzorcenje pogosto poenostavlja na proble-
matiko nacrtovanja vzorca. Vendar tudi glede dolocanja velikosti vzorca
pogosto velja determinizem - bodisi zaradi omejenih finanénih sredstev
bodisi zaradi standardiziranih ali predpisanih shem, ki v raziskovalnih
organizacijah in statisti¢nih uradih urejajo velikost vzorca. Nacrtovanje
vzorcev se zato v anketni praksi pogosto zozi na vprasanje vzor¢nega ok-
vira, to je seznama, s katerega bomo izbirali elemente v vzorec.

Izbor vzorcnega okvira je zato v praksi nemalokrat osrednje vprasanje
vzorcenja, hkrati pa tudi najpomembnejsi dejavnik, ki doloca kakovost
anketne raziskave. Iz narave vzorénega okvira namrec¢ hitro razberemo
tudi celotno raven in resnost raziskave.

Temeljna vloga vzorcnega okvira je identifikacija vseh elementov cilj-
ne populacije. Seveda pa sama identifikacija ne zadoSca; dober vzorcni
okvir mora elemente tudi locirati. Tako so npr. lahko na zastarelem sez-
namu vsi elementi ciljne populacije pravilno identificirani, njihovi naslo-
vi ali telefonske Stevilke pa zaradi neaZzurnosti ne omogocajo stika. Kako-
vosten vzor¢ni okvir pa mora poleg identifikacije in lociranja elementov
omogociti Se dodatne informacije, ki jih je mo¢ uporabiti pri stratificira-
nju in nacrtovanju vecstopenjskega vzorcenja.

Idealen vzorcni okvir vsak populacijski element uvrsti na seznam le
enkrat, in to brez dodatnih seznamov. V praksi pa se to zgodi le redko,
saj nastajajo razlicna odstopanja, ki jih je Kish (1965: 53-59) strnil v na-
slednje stiri skupine:

e manjkajoci elementi (angl. missing elements): populacijski elementi, ki
niso vkljuceni v vzor¢ni okvir, ¢eprav sodijo v ciljno populacijo,

e skupine (angl. clusters): vzoréni okvir vkljucuje na enem naslovu skupi-
no elementov in ne le posamezen element,

® neustrezni elementi (angl. uneligble elements): vzorcni okvir vkljucuje
prazne ali tuje elemente, ki ne pripadajo ciljni populaciji,

e podvojeni zapisi (angl. duplicate listings): populacijski elementi se v
vzorc¢nem okviru pojavljajo po veckrat.
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Manjkajoci elementi

Denimo, da imamo v anketni raziskavi med Studenti na voljo dolocen
seznam Studentov fakultete. Prvo vprasanje, ki si ga moramo zastaviti, je,
ali seznam vkljucuje vse Studente v ciljni populaciji.

Manjkajoci elementi se lahko pojavijo, ker je okvir neprimeren (angl.
inadequate), kar pomeni, da ni namenjen nasi ciljni populaciji, ali pa ne-
popoln (angl. incomplete), kar pomeni, da je ustrezen, vendar ne vkljucuje
vseh elementov. Razlikovanje med neprimernostjo in nepopolnostjo je
prakticnega pomena, saj je prvo kategorijo pogosto laze prepoznati. V
opisanem primeru bi bil seznam neprimeren, e bi npr. izkljuceval izred-
ne Studente, ki so del ciljne populacije, nepopoln pa bi bil v primeru, ce
je nekoliko zastarel in ne vkljucuje nekaterih novih Studentov.

Manjkajoci elementi so eno najresnejsih vprasanj pri oblikovanju
vzorénih okvirov, saj elementi, ki sodijo v ciljno populacijo, sploh nimajo
moznosti, da bi bili vkljuceni v vzorec. Njihova verjetnost za vkljucitev je
enaka ni¢, zato ne moremo govoriti o verjetnostnem vzorcu, v katerem
imajo vsi elementi znano in pozitivno verjetnost za vkljucitev.

Vcasih lahko vpraSanje manjkajocih elementov zaobidemo z redefini-
ranjem ciljne populacije, tako da ne vkljuc¢uje manjkajocih elementov.
Taka reSitev je sprejemljiva le, kadar ni na voljo nobene druge moznosti,
manjkajoca skupina pa predstavlja zanemarljiv delez celotne populacije
in njena izkljucitev ne vpliva na cilje raziskave. Tako npr. pogosto popu-
lacijo oseb v doloceni drzavi zozimo na domaca (rezidenc¢na) gospodinj-
stva in s tem izlo¢imo osebe, ki Zivijo v ustanovah.

Pri manjkajocih elementih pogosto pois¢emo dodatni okvir, v nasem
primeru seznam izrednih Studentov ali seznam novih Studentov. Slednje
sicer lahko privede do novih tezav, to je do podvajanja elementov, saj se
lahko nekateri elementi pojavijo na ve¢ seznamih. Podvajanje elementov
pa je manjsa tezava kot manjkajoci elementi in jo reSujemo z eno od me-
tod, ki jih bomo obravnavali v nadaljevanju.

Pogosto pa nimamo na voljo nobenega dodatnega okvira za manjkajo-
Ce elemente. Takrat lahko v dolocenih primerih uporabimo postopke po-
vezovanja (angl. linking procedures), ki enoli¢no pridruzujejo manjkajoce
elemente. Ko je s povezovanjem manjkajocih elementov seznam dopol-
njen, obravnavamo povezane elemente skupaj z manjkajo¢imi elementi
kot skupino. Povezovanje torej sproZi vprasanje skupin elementov, ki je
laZje resljivo kot vprasanje manjkajocih elementov.

Oglejmo si tipicen primer povezovanja elementov. Denimo, da vzorcni
okvir vkljucuje abecedni seznam Studentov. Manjkajoce elemente, ki
niso v seznamu, lahko povezemo tako, da se vsak Student s seznama po-
veze v skupino s Studenti, ki so po abecednem redu za njim, vendar pred
naslednjim Studentom s seznama. Da pokrijemo tudi manjkajoce Studen-
te z zacetka abecede, seznam obravnavamo kot krozen in manjkajoce
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Studente, ki so po abecedi za zadnjim Studentom in pred prvim Studen-
tom, poveZzemo z zadnjim Studentom s seznama. Seveda lahko opisani
postopek uporabimo le, kadar Studente izbiramo v vzorec npr. na podlagi
prisotnosti v predavalnici ali z obvestili, ki dosezejo celotno populacijo.
Tak$no povezovanje imenujemo polodprti interval (angl. half-open inter-
val) in ga uporabljamo tudi v drugih primerih. Eden pogostej$ih prime-
rov uporabe takega povezovanja je tudi vzorcenje stavb na podlagi sezna-
mov hisnih Stevilk. Pri tem z uporabo polodprtega intervala vse stavbe,
ki jih ni na seznamu, poveZemo z zadnjo hisno Stevilko na seznamu, ki je
pred manjkajoco stavbo.

Skupine elementov

Kot smo Ze omenili, lahko nastanejo nove skupine na osnovi povezova-
nja manjkajocih elementov. Skupine pa se pojavljajo tudi v drugih prime-
rih, npr. ko potrebujemo vzorec oseb, razpolagamo pa z vzorcnim okvi-
rom stanovanj. Osnovni pristop k vprasanju skupin je, da vkljuc¢imo v
vzorec vse elemente v izbrani skupini, saj imajo s tem vsi elementi v sku-
pini enako verjetnost, da se pojavijo v vzorcu, kot bi jo imel izbrani ele-
ment. Ce so elementi z osnovnega seznama vzorceni EPSEM, velja v ta-
kem primeru to tudi za elemente v skupini, ki se na seznamu »skrivajo«.
Ce so npr. elementi gospodinjstva, skupine pa stanovanja, je tak3na resi-
tev posebej enostavna, saj vecina stanovanj vkljucuje le eno gospodinjs-
tvo, in tudi ko je gospodinjstev vec, je njihovo Stevilo majhno. Po drugi
strani pa tudi anketiranje ve¢ kot enega gospodinjstva v izbranem stano-
vanju le redko pomeni izvedbeno tezavo.

Zgoraj omenjena reSitev torej vodi v vzorcéenje skupin, kar lahko pripe-
lje k neugodnemu vzorénemu ucinku Deff, posebej ce je povprecna veli-
kost skupine velika in je intraklasna korelacija visoka. Ce obstaja nevar-
nost, da je Deff velik, lahko uporabimo podvzorcenje znotraj skupin. Pri
nekaterih skupinah pa je pomemben razlog za uporabo podvzorcenja
tudi medsebojno vplivanje elementov znotraj skupine, zaradi ¢esar pogo-
sto izberemo le po en element v skupini. Do tega pogosto prihaja v razi-
skavah stalis¢, ko so elementi osebe, skupine pa gospodinjstva (ali stano-
vanja). Ce v gospodinjstvu anketiramo dve ali ve¢ oseb, namre¢ na
odgovore druge anketirane osebe vpliva razprava o vsebini ankete s pr-
vim anketirancem. Nadaljnji anketiranci so lahko zato manj pripravljeni
na sodelovanje in ga pogosteje zavrnejo (saj so seznanjeni z vsebino in
dolzino ankete), ¢e pa sodelujejo, dajejo pristranske odgovore. Poleg tega
obstaja velika verjetnost, da se dodatni anketiranci v gospodinjstvu ne
razlikujejo od predhodnih, torej z dodatnimi stroski anketiranja ne pri-
dobimo nobene nove informacije.

Kadar se odlo¢imo za izbiro enega samega elementa v skupini, se seve-
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da spremenijo verjetnosti izbora elementov. Ce so skupine razli¢no velike
in npr. skupina o vsebuje B, elementov, izberemo pa en sam element, se
je verjetnost izbire tega elementa zmanjsala na:

1
_B':P(ﬂ} )

kjer je P(a) osnovna verjetnost izbire za skupino. Ce so bile skupine
vzoréene EPSEM, potem vzorec elementov ocitno ni ve¢ EPSEM.

Da bi se izognili pristranskosti, je treba izbiro elementov iz skupin iz-
peljati po strogih verjetnostih mehanizmih. Vzemimo vprasanje izbire
anketiranca v gospodinjstvu. V tem primeru je zazZeleno, da anketar Ze v
prvem stiku z gospodinjstvom nakljuéno izbere osebo. Pri tem je ena od
moznosti, da anketar ¢lane gospodinjstva najprej vpiSe na osteviléen sez-
nam, nato pa izbere enega s pomocjo tabele slucajnih Stevil. Slabost ta-
kega postopka je, da ga tezko preverimo, zato obstaja nevarnost, da ga
anketarji uporabijo tako, da izberejo osebe, ki so doma in so pripravljene
sodelovati.

Resitev, ki se pogosto uporablja (Kish, 1965) za izbor anketiranca v
gospodinjstvih, je Kisheva metoda izbora osebe (angl. Kish selection grid).
Podlaga tega objektivnega in preverljivega postopka je, da anketar vpise
¢lane gospodinjstva po dolo¢enem vrstnem redu na osteviléen seznam in
s posebno tabelo doloci zaporedno Stevilko izbrane osebe. Nadvse prime-
ren in nedvoumen nacin za razvrstitev clanov gospodinjstva je razvrstitev
po starosti in spolu. Ker je za tako razvrstitev treba ugotoviti le relativno
starost, obicajno ni treba povprasati po natancni starosti, saj generacijske
razlike zadostujejo za dolocitev vrstnega reda po starosti znotraj vsakega
od spolov. Vzemimo raziskavo zaposlenih ob predpostavki, da gospo-
dinjstvo ne vkljucuje vec kot Stiri take osebe. Vprasalnik bi, denimo, an-
ketarju dal naslednja navodila za izbiro osebe:

Stevilo zaposlenih v gospodinjstvu: 1 2 3 4
Anketirana je oseba z zaporedno Stevilko: 1 2 2 3

Razvrstitev Stevilk v drugi vrstici za posamezne vpraSalnike se opravi v
skladu s tabelo 8. Pri tem bi vsak anketar prejel eno od slucajno doloce-
nih Sestih tabel (A-F). Anketarju, ki smo ga obravnavali v zgornjem pri-
meru, bi ocitno pripadala tabela D.

V gospodinjstvu, kjer je zaposlena ena sama oseba, je ta oseba seveda
vedno izbrana. V gospodinjstvu, kjer sta zaposleni dve osebi, pa je izbra-
na prva oseba s seznama, ¢e vprasalnik vsebuje tabele A, B ali C, druga
oseba pa je izbrana v primeru D, E ali F. Iz drugega stolpca tabele 8, ki
prikazuje delez vpraSalnikov z doloceno tabelo, namre¢ razberemo, da
ima polovica vprasalnikov tabele A, B ali C, polovica pa tabele D, E ali F.
Tako je v gospodinjstvu, v katerem sta dva zaposlena, moznost za izbor v



VZORCNI OKVIRI 71

Tabela 8: Primer Kisheve izbire oseb v gospodinjstvu

1 2 3 4
Dele? voralalnikoy Zaparadna Sevilka izbyane oache
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vzorec enaka za vsakega od njiju. Prav tako je v gospodinjstvih s tremi
zaposlenimi enaka moznost za vsakega clana, da bo izbran v vzorec. Po-
dobno velja tudi za gospodinjstva s stirimi zaposlenimi. Ceprav prihaja
pri izbiranju ene osebe seveda do neenakih verjetnosti pri razlicnem Ste-
vilu zaposlenih v gospodinjstvu, pa daje Kisheva izbira enake moznosti
izbora vsem osebam znotraj izbranega gospodinjstva.

Opisani postopek je predpostavljal najvec¢ §tiri zaposlene na gospo-
dinjstvo, kar lahko tudi povecamo, vendar so za to potrebne dodatne ta-
bele. Pri vzorcenju odraslih v ameriskih gospodinjstvih se pogosto upo-
rabljajo tabele z najvec Sestimi osebami. Kish (1965: 399) v takem
primeru predlaga osem tabel, ki omogocajo enake moznosti izbora za vse
¢lane gospodinjstev velikosti 1, 2, 3, 4 in 6. Za clane gospodinjstva
velikosti 5 pa moZnosti izbora sicer niso popolnoma enake in tudi v gos-
podinjstvih, ki imajo vec kot 6 clanov, nekateri od ¢lanov niso uposteva-
ni. Obicajno pa je ta pomanjkljivost tako majhna, da jo lahko zanema-
rimo.

Pri uporabi Kisheve izbire se vcasih navaja nevarnost, da je anketar-
jem tezko zaceti anketo z urejanjem seznama. Zaradi uvodnega spraseva-
nja o spolu in starosti namrec¢ lahko pride do povecane stopnje zavrnitev.
Zato sta Troldahl in Carter (1964) razvila metodo, s katero se izognemo
obcutljivi izdelavi seznamov; anketarji morajo namesto tega zbrati le po-
datke o Stevilu ustreznih oseb ter o Stevilu moskih oziroma zensk v gos-
podinjstvu. Anketar nato v posebni razpredelnici na podlagi skupnega
Stevila ustreznih oseb na eni osi ter Stevila ustreznih moskih na drugi osi
odcita izbranega anketiranca. Tako kot pri Kishevi izbiri obstaja tudi v
tem primeru vec razlicnih tabel z razlicnimi izbirami. Pri Troldahl-Carter-
jevi metodi tako obstajajo Stiri tabele, ki se porazdelijo med vprasalnike z
enako frekvenco. Bryant (1975) je predlagal Se nadaljnjo izboljSavo tega
postopka zaradi teZav, ki nastajajo pri pomanjkanju moskih v vzorcu. Pri
tej razlicici prepolovimo verjetnost za pojavljanje tabele, kjer so z vecjo
verjetnostjo izbrane zenske. Ceprav niso povsem nepristranski, pa se to-
vrstni postopki pogosto uporabljajo v praksi (Czaja, 1982).
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Vsekakor je treba ponoviti, da v primeru, ko so skupine vzorcene
EPSEM, samo izbira vseh elementov v skupini daje EPSEM vzorec ele-
mentov. Kot receno, pa je taka reSitev pogosto nesprejemljiva bodisi zara-
di prevelikih skupin bodisi zaradi nevarnosti medsebojnega vplivanja.
Izbiranje enega slucajnega elementa v skupini — kar smo predstavili v
zgornjih odstavkih - se tej nevarnosti sicer izogne, zavedati pa se je tre-
ba, da spreminja verjetnosti izbora, zato je treba uporabiti utezevanje.

Obstaja tudi alternativna resitev, ki uporablja dvofazno vzorcenje. Pri
tem izbiramo le en element iz vsake skupine, hkrati pa ohranimo EPSEM
vzorec. V prvi fazi tako najprej izberemo vzorec skupin in elemente v teh
skupinah uredimo v seznam, v drugi fazi pa izbiramo elemente s sezna-
ma. Oglejmo si primer. Denimo, da so skupine gospodinjstva, pri ¢emer
nobeno od gospodinjstev ne Steje vec kot Sest odraslih oseb. V prvi fazi
najprej izberemo vecji vzorec gospodinjstev, ki mora zagotoviti seznam
najmanj Sestkrat toliko oseb, kot jih potrebujemo. V drugi fazi nato s si-
stemati¢nim vzorcem oseb vkljucujemo po eno osebo iz posameznega
gospodinjstva.

Neustrezni elementi

Neustrezni elementi vkljucujejo prazne elemente (angl. blanks), ki jih v
populaciji sploh ni (vec), npr. osebe, ki so umrle oziroma se izselile, ali pa
neobstojece oziroma porusene hiSe. Neustrezni elementi se nana$ajo
tudi na tuje elemente (angl. foreign elements), ki se sicer nahajajo v okviru,
vendar ne sodijo v ciljno populacijo, npr. brezposelni v raziskavi o
podrobnostih dela na delovnem mestu, ali mlajsi od 18 let v volilni
raziskavi. Zaradi enostavnejSe obravnave bomo tako za prazne kot za
tuje elemente uporabljali skupni pojem neustreznih elementov (angl. un-
eligible elements).

Pri neustreznih elementih je reSitev nadvse enostavna - takih elemen-
tov enostavno ne upostevamo. Taksen pristop smo Ze uporabili pri vzorce-
nju dijakov, ko smo nekatere identifikacijske Stevilke dijakov obravnavali
kot prazne elemente zaradi dijakov, ki so se izpisali iz Sole. Pomembna
posledica neustreznih elementov v vzorcnem okviru seveda je, da se veli-
kost vzorca zmanjsa, zato moramo to upostevati Ze pri dolocanju velikosti
vzorca. Neustrezne elemente je namrec treba vnaprej predvideti in vsaj v
grobem oceniti njihov delez, nato pa ustrezno povecati zacetni vzorec. Po-
gosta napaka, posebej pri sistematicnem vzorcenju, pa je nadomescanje
neustreznih elementov s sosednjim ali z naslednjim na seznamu. Temu se
moramo vsekakor izogibati, saj tak postopek poveca verjetnost izbora za
»naslednje« elemente, ki so lahko izbrani tako neposredno kot tudi v pri-
meru, ko je izbran predhoden neustrezni element. Pri sistematicnem
vzorcenju bi zato morali vzorcni interval izvajati neodvisno od tega, ali
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smo pri tem naleteli na neustrezne elemente. Ce pa smo izbrali neustrez-
ne elemente, jih je treba enostavno izpustiti.

Iz prakticnih razlogov je treba razlikovati med polozajem, ko lahko
prazne elemente vnaprej odkrijemo iz vzorénega okvira, in poloZajem,
ko jih vnaprej ni mogoce identificirati. V prvem primeru jih lahko izpu-
stimo Ze pri vzorcenju, v drugem pa jih moramo najprej poiskati, preden
jih lahko izpustimo. Tako je npr. v vzorcu moskih, ki jih izbiramo s skup-
nega seznama moskih in Zensk, mogoce skoraj vse Zenske izlociti Ze na
podlagi njihovih imen, medtem ko bi v raziskavi oseb v starosti 40-64 let
morali najprej opraviti pregledni pogovor (angl. screening), da bi ugotovili,
ali izbrane osebe spadajo v ciljno populacijo.

Poseben primer neustreznih elementov so tudi tako imenovane redke
populacije (angl. rare population), pri katerih predstavlja ciljna populacija
le majhen del vzorénega okvira. Kadar na podlagi vzorénega okvira us-
treznih elementov ni mogoce identificirati, je treba namre¢ neustrezne
elemente izlocati s terenskim pregledovanjem. Eden od nacinov take
identifikacije je - kot je bilo Ze omenjeno - uporaba dvofaznega vzorce-
nja. Pri tem v prvi fazi uporabljamo postopek pregledovanja, s ¢imer
identificiramo elemente, ki pripadajo redki populaciji.

Podvojeni zapisi

Do podvojenih zapisov (angl. duplicate listings) prihaja, kadar je vzoréni
okvir sestavljen iz ve¢ seznamov in se nekateri elementi pojavijo na ve¢
kot enem seznamu. Do podvojenih zapisov prihaja tudi, kadar ciljno po-
pulacijo oziroma predmet analize predstavljajo dolocene skupine, npr.
gospodinjstva, vzoréni okvir pa sestavljajo zapisi, ki so le del teh skupin,
npr. osebe. Pri tem lahko vec razlicnih oseb vodi k istemu gospodinjstvu,
ki ima zato seveda vecjo verjetnost za izbor v vzorec. Podoben primer
lahko nastane, kadar ima gospodinjstvo v imeniku ve¢ telefonskih
Stevilk.

Vprasanje podvojenih zapisov torej nastaja zaradi spremenjenih ver-
jetnosti izbora, ki so odvisne od (neznanega) stevila podvojenih zapisov v
vzor¢nem okviru. Ena od moznih resitev je, da odstranimo vse dvojnike
iz celotnega vzorcnega okvira, kar pa obicajno ni izvedljivo. Druga moz-
nost je uporaba identifikacije (angl. unique identification), ki povezuje vsak
element ciljne populacije samo z enim od njegovih zapisov, in to na eno-
licno dolocen nacin (npr. prvi zapis ali najstarejsi zapis), preostale zapise
tega elementa pa jemlje kot neustrezne elemente. Tak postopek, se npr.
uporablja pri vzorcenju gospodinjstev iz volilnega registra v Veliki Brita-
niji. V urbanih obmocjih so namre¢ volivci osteviléeni ter urejeni v volil-
na okrozja glede na ulico in hi$ni naslov. Vzorec volivcev je pri tem dolo-
¢en s sistemati¢nim vzoréenjem na podlagi seznama volilnih $tevilk. Ce
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je izbrani volivec prvi na seznamu na dolo¢enem naslovu, se izbrani
naslov vkljuci v vzorec, ¢e pa izbrani volivec ni prvi na seznamu na tem
naslovu, se celoten naslov obravnava kot neustrezen. V nadaljevanju na
izbranih naslovih izberemo v vzorec vsa gospodinjstva.

Seveda pa organizacija vzor¢nega okvira pogosto ne omogoca vna-
prejsnje enotne identifikacije dvojnikov. V takih primerih lahko enotno
identifikacijo izvedemo Sele s terenskim pregledovanjem, ko potencialne
anketirance povprasamo o potrebnih podatkih, nato pa anketiramo le
enega od podvojenih elementov. Na splosno pa tovrstno pregledovanje
povzroca precejsnje stroske, zato je taka reSitev stroskovno nadvse neu-
godna. Alternativna resitev je, da enostavno sprejmemo vse podvojene
elemente, nato pa uporabimo postopke utezevanja, kar podrobneje
obravnavamo v poglavju o analizi vzorcev.

Administrativni vzoréni okviri

Pri proucevanju splosne populacije obicajno obstajajo doloceni admini-
strativni seznami (registri, evidence), ki so namenjeni upravni oziroma
poslovni dejavnosti, ob tem pa so primerni tudi kot vzorcni okviri za
ankete oseb, gospodinjstev ali stanovanj. Telefonski vzorci imajo v tem
pogledu posebno mesto in jih bomo obravnavali v posebnem poglavju.
Administrativni vzorcéni okviri so pomembni tudi pri vzorcenju poslov-
nih subjektov, kot so npr. podjetja, trgovine, obrtniki, Sole, zdravstveni
domovi, kmetije, drustva ipd. V Sloveniji je v tem pogledu posebej
pomemben Poslovni register Statisticnega urada Republike Slovenije, ki
vkljucuje vse pravne osebe. V splosnem pa v anketah poslovnih subjek-
tov (angl. establishment surveys) uporabljamo mnozico najrazli¢nejsih
administrativnih in poslovnih seznamov, pri cemer veljajo sicer§nja nace-
la za izdelavo vzorca. Vzorcnih okvirov poslovnih subjektov zato v nada-
ljevanju ne obravnavamo posebej. Namesto tega se osredotoamo pred-
vsem na vzorcne okvire za ankete prebivalstva. Tovrstne ankete so
namre¢ najstevilnejSe, poleg tega pa so nacela, postopki in problemi
vzorénih okvirov skoraj povsem enaki tudi pri drugih populacijah.

Pri administrativnih vzor¢nih okvirih je treba omeniti tudi javne
sezname postnih naslovov, ki so v nekaterih drzavah - Slovenija v letu
2001 e ni med njimi - izdelani na ravni stanovanjskih enot. Za vzorcenje
oseb pa so seveda najzanimivejsi uradni podatki registrov in evidenc, kot
npr. register prebivalstva, seznami zdravstvenega zavarovanja, pokojnin-
skega zavarovanja ali davénih zavezancev. Posebej dragoceni so tisti viri,
ki so tudi centralizirani. Najkakovostnejsi centralizirani administrativni
Vvir pa je vsekakor register prebivalstva oziroma volilni register, s katerim
- v taki ali drugacni obliki - razpolagajo v vecini razvitih drzav.

Primerni administrativni vzoréni okviri so lahko tudi seznami naro¢ni-
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kov elektricne energije, naro¢nikov vodovodnih prikljuckov, odjemalcev
komunalnih storitev ipd. Navedenim primerom pa je nemalokrat skupno
tudi to, da so decentralizirani, kar pomeni, da se moramo za pridobitev
seznama loceno pogajati z regionalnimi organizacijami. Pogosto imajo
tovrstni seznami Se dodatne neugodne lastnosti skupin (npr. skupen
vodovodni Stevec za ve¢ gospodinjstev ali stanovanj), tezave s posebnimi
vrstami neazurnosti ter neusklajenost s prostorskimi enotami, za katere
razpolagamo z uradnimi statisti¢cnimi podatki.

Dodatna tezava pri tovrstnih okvirih so tudi predpisi o varovanju oseb-
nih podatkov, ki oteZujejo ali celo onemogocajo uporabo administrativ-
nih virov (registrov, evidenc). V tem pogledu je register prebivalstva dolo-
¢ena izjema, saj je v Sloveniji — in v mnogih drugih drZavah - z zakoni
predvidena tudi njegova funkcija vzor¢nega okvira za anketne raziskave.
Pri tem so pogoji tovrstne uporabe urejeni s podzakonskimi predpisi in
diskrecijsko pravico odlocevalcev, kar seveda vnasa doloceno negotovost
v uporabo za potrebe vzorcenja. Tako so bili npr. pogoji za pridobitev
vzorca iz registra prebivalstva v Sloveniji od konca osemdesetih let precej
razli¢ni. V nekaterih obdobjih je bila uporaba povsem onemogocena in je
bilo potrebno celo za Anketo o delovni sili izdelati prostorski vzorec. V
drugih obdobjih je bilo treba dokazovati — s sodelovanjem registriranih
raziskovalcev oziroma registriranih raziskovalnih organizacij - razisko-
valno naravo vzorcne ankete. Spet tretji¢ ni bilo nobenih posebnih omeji-
tev. Podobna razlicnost in nepredvidljivost sta pogosti tudi pri drugih
administrativnih seznamih, omejitve pa so obicajno Se bistveno strozje.

Tako kot v Sloveniji se administrativni seznami uporabljajo za vzorce-
nje tudi v Stevilnih drugih drzavah in tudi drugod tovrstno uporabo ure-
jajo spreminjajoci se predpisi. Vprasanja o varovanju podatkov so nam-
re¢ tesno povezana z odnosom javnosti do zasebnosti, s politizacijo
tovrstnih vprasanj, pa tudi z zlorabami in $kandali, ki pri tem nastajajo.

Ce govorimo o Sloveniji, je treba poudariti, da je register prebivalstva
izjemno kakovosten vzoréni okvir. Centralni register prebivalstva (CRP)
se je pricel v Sloveniji vzpostavljati ze po Popisu 1970, dokoncno obliko
pa je dobil z zakonsko vzpostavljeno enotno mati¢no Stevilko obcana
(EMSO) leta 1980. Od leta 1998 ga upravlja Ministrstvo za notranje zade-
ve in s tem je register postal referen¢na podatkovna baza za e-upravo. Za
uporabo registra v statisticne namene pa Se naprej skrbi tudi Statisticni
urad Republike Slovenije.

Kadar to dopuscajo casovne in financ¢ne omejitve, je pri osebnem
anketiranju uporaba registra prebivalstva eden najpomembnejsih kora-
kov za kakovostno anketno raziskavo. Seveda pa se tudi register prebi-
valstva srecuje z dolocenimi tezavami. Za njihovo razumevanje je treba v
pogledu drzavljanstva razmejevati naslednje kategorije oseb:

e drzavljani Republike Slovenije,
e tujci z zacasnim prebivaliScem v Sloveniji,
e tujci s stalnim prebivaliS¢em v Sloveniji.
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Drzavljane Republike Slovenije pa je treba locevati glede na kraj in nacin

stalnega prebivalisca:

e drzavljani Republika Slovenije s stalnim prebivaliS¢em v Sloveniji ,

e drzavljani Republike Slovenije s stalnim in tudi z zacasnim prebi-
valis¢em v Sloveniji,

e drzavljani Republike Slovenije s stalnim prebivaliScem v tujini,

¢ drzavljani Republike Slovenije, ki zacasno prebivajo v tujini.

Zgornje kategorije so med seboj seveda mocno prepletene. Pri izbiri
vzorca je zato treba natanéno opredeliti ciljno populacijo. Ce gre za razi-
skavo volilnega razpoloZenja, obi¢ajno upostevamo le drzavljane Sloveni-
je s stalnim prebivaliS¢em v Sloveniji. Zavedati pa se je treba, da ima
volilno pravico tudi ve¢ tiso¢ slovenskih drzavljanov, ki so za stalno odse-
ljeni (izseljenci). Ob drZavnozborskih volitvah leta 2000 so bili v to kate-
gorijo vkljuceni drzavljani iz 31 razli¢nih drzav. Istocasno je seveda v
volilni raziskavi treba izlociti tujce, ki imajo stalno prebivalisce v Sloveni-
ji, nimajo pa drzavljanstva. Kadar pa nas zanimajo vsebine, kot so npr.
zaposlenost, potrosnisko obnaSanje, medijska potrosnja ipd., so lahko
cilina populacija vse osebe s stalnim prebivaliS¢em v Sloveniji ne glede
na drzavljanstvo in status formalne prijave. V nekaterih primerih (npr.
raziskave potovalnih znacilnosti) pa enostavno upostevamo kar vse
osebe, ki prebivajo v Sloveniji, ¢eprav nimajo stalnega prebivalisca.

Pri izdelavi vzorcev iz registra prebivalstva se najveckrat upoStevajo
osebe, ki so stalno prijavljene v Sloveniji. S tem seveda - poleg zdomcev
in drugih drzavljanov Slovenije, ki so stalno prijavljeni v tujini - izpusca-
mo tudi tujce, ki Zivijo v Sloveniji, nimajo pa stalnega prebivaliSca. Po
drugi strani s tem zajamemo osebe, ki niso drzavljani Slovenije, imajo pa
v Sloveniji stalni naslov. V to kategorijo se uvrscajo — poleg nekaterih
tujih poslovnezev in ostalih delovnih imigrantov - tudi drzavljani bivse
Jugoslavije, ki iz raznih razlogov niso uredili drzavljanstva, ceprav nepre-
trgoma Zivijo v Sloveniji.

Pri uporabi registra prebivalstva, kjer izbiramo stalno prijavljeno rezi-
dencno prebivalstvo, je treba upostevati naslednje prakti¢ne omejitve:

e Osebe, ki imajo v Sloveniji tudi zac¢asno prebivalisce, bomo teZje nasli
na stalnem naslovu.

e Nekatere osebe iz dolocenih razlogov (stanovanjska pravica, maloob-
mejni promet ipd.) ali zaradi enostavnega odlasanja z administrativno
prijavo dejansko Zivijo drugje, kot so prijavljene.

e Pri registraciji vitalnih in migracijskih dogodkov (rojstvo, smrt, locitev,
preselitev) obstajajo doloceni administrativni zamiki, ki pa se z nara-
$¢anjem kakovosti registra hitro manjsajo. Kljub temu lahko prispeva-
jo k doloceni neazurnosti.

e Pogosto se pozablja, da se vzorec izdela bistveno prej kot raziskava,
kar z nara$cajoc¢im zamikom povzroca dodatno neazurnost.
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e Znaten del oseb, ki so v registru navedene s stalnim prebivaliS¢em v
Sloveniji, dejansko stalno zivi v tujini.

e Osebe, ki dlje casa ali primarno zivijo v ustanovah (domovi za ostare-
le, zapori, vojasnice, bolnisnice ipd.), predstavljajo tako imenovano
nerezidencno (angl. nonresidential) oziroma institucionalno populacijo
(angl. institutional population), ki predstavlja okoli 1 % slovenskega pre-
bivalstva. Vse te osebe so izvzete iz obicajnih anket. Le najbolj zahtev-
ne ankete (npr. Ankete o delovni sili) v nekaterih drzavah vkljucujejo
tudi institucionalno populacijo.

Obicajni koncept domace (rezidencne) populacije, to je populacije, ki
prebiva v gospodinjstvih, torej avtomaticno izkljucuje institucionalno
populacijo ter populacijo, ki stalno Zivi v tujini, zato je treba take elemen-
te, €e so bili kljub temu izbrani, obravnavati kot neustrezne. Podoben pri-
stop velja tudi v vseh drugih primerih, ko imamo opravka z neustreznimi
elementi (npr. osebe brez drzavljanstva ali osebe pod 18 let v volilni
anketi). Kot smo ze omenili, je v takih primerih posebej neprimerno upo-
rabljati nadomescanje neustreznih elementov s sosednjim ali naslednjim
elementom na seznamu, saj s tem umetno povecujemo verjetnost izbora
za vse osebe, ki so bili v vzorcnem okviru »blizu« neustreznim elemen-
tom.

Vzorcenje iz registra prebivalstva torej ne bo zajelo dolocenih delov
prebivalstva, ki sodijo v anketo, upostevalo pa bo nekatere segmente, ki
jih ne bi smelo vkljuciti. Kljub navedenim pomanjkljivostim pa je register
prebivalstva izjemno kakovosten vzoréni okvir, saj so pri alternativnih
okvirih mozZnosti napak bistveno vecje. Dosledno izvedena vzorcna
anketa, ki vkljucuje tudi doloceno sledenje preseljenim osebam, bo pri
vzorcenju iz registra prebivalstva izpustila le nekaj odstotkov rezidencne-
ga prebivalstva v Sloveniji. Ker je delez tovrstnega nepokritja izredno
majhen, je pristranskost odgovarjajocih cenilk za vecino spremenljivk
zanemarljiva. Nobenih znakov namre¢ ni, da so manjkajoci segmenti
(npr. osebe, ki prebivajo na drugacnem naslovu od formalnega) bistveno
drugacni od sicer$nje populacije.

Pomembna prednost vzorca na podlagi registra prebivalstva je tudi
nadzor anketarjev, saj poznamo ime, priimek in naslov anketiranca, zato
lahko pisno, telefonsko ali osebno preverimo anketarjevo delo na celot-
nem vzorcu ali na podvzorcu.

Register prebivalstva pa ima Se eno prednost: vkljucuje namre¢ tudi
dodatne sociodemografske informacije, kar omogoca, da osebe izbiramo
glede na dolocene lastnosti, npr. glede na starost in spol. Kadar nas zani-
majo osebe dolocene starosti (npr. ankete rodnosti, ankete druzin z novo-
rojenci ipd.), je to seveda izredno koristna informacija. Na osnovi enotne
identifikacije (EMSO) pa je za statisticne potrebe - vsaj naceloma —
mogoce rezultate anketnih raziskav povezovati tudi z drugimi bazami
podatkov (dohodnina, zaposlenost ipd.).
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9. NEODGOVORI

Pravilno izveden postopek statisticnega sklepanja omogoca pri verjet-
nostnih vzorcih izracunavanje vzorcne napake in oblikovanje intervalov
zaupanja. Na tej osnovi lahko — na nacin, ki je razumljiv tudi statisticno
neizobrazenim uporabnikom - kvantificiramo tveganje pri posploSeva-
nju statisti¢nih ugotovitev iz vzorca na populacijo. Ob tem velja spomniti
na osnovni predpogoj za verjetnostno vzorcenje: vsakemu elementu v
vzorénem okviru moramo vnaprej dodeliti znano in pozitivno verjetnost
za izbor v vzorec. Ce se pri tem pojavijo tezave z vzorénimi okviri, jih
lahko resimo s posebnimi postopki za obravnavo tovrstnih problemov. V
celoti gledano torej lahko na podlagi ustreznega vzorcnega okvira vedno
izdelamo tudi kakovosten verjetnostni vzorec ciljne populacije. Vendar
pa vse to za dobro anketno raziskavo ne zadosSca. Poleg primernega
vzorcnega okvira in dosledne uporabe nacel verjetnostnega vzorcenja
moramo namrec za vse izbrane elemente zbrati tudi podatke.

Ce podatkov od elementov, ki so za raziskavo ustrezni in so bili vklju-
¢eni v vzorec, ne dobimo, imamo opraviti z neodgovori (angl. nonresponse).
Neodgovori predstavljajo v anketnem raziskovanju resen in narascajoc
problem, saj so anketiranci vse manj pripravljeni sodelovati v raziskavah
(Steh, 1981; Groves et al., 2001). Osnovna tezava z neodgovori je namrec v
nevarnosti, da se elementi, ki so v anketni raziskavi sodelovali, razlikujejo
od ostalih ustreznih elementov, ki v raziskavi niso sodelovali. V takem
primeru daje lahko sklepanje, ki temelji zgolj na odgovorih kooperativnih
anketirancev, pristranske ocene populacijskih parametrov.

Da bi ¢imbolj nazorno predstavili potencialno nevarnost napak zaradi
neodgovorov, bomo populacijo razdelili na elemente, ki v anketni razi-
skavi odgovarjajo — »respondente« (angl. respondents), in na elemente, ki v
anketni raziskavi ne odgovarjajo - »nerespondente« (angl. nonrespon-
dents). Na tem mestu izraz »respondenti« uporabljamo le v okviru speci-
ficne obravnave neodgovorov; v splosnem namre¢ elemente, ki so bili
vkljuceni v anketno raziskavo, imenujemo »anketiranci«. Problematika
neodgovorov je posebej podrobno obravnavana v Vehovar (2001).

Imamo torej dva stratuma, stratum respondentov in stratum nerespon-
dentov. Ker ima v praksi slucajnost pomembno vlogo pri odloc¢anju, ali
bodo doloceni elementi sodelovali v posamezni anketni raziskavi ali ne,
je opisani model seveda poenostavljen, vendar je za ilustracijo problema-
tike povsem ustrezen. Dodatno bomo v nadaljevanju pri obravnavi
napak zaradi neodgovorov predpostavljali, da razpolagamo s celotno
populacijo in ne samo z vzorcem.



NEODGOVORI 79

Denimo torej, da Zelimo izracunati aritmeti¢no sredino Y. Zapisemo jo
lahko na naslednji nacin:

?= F;?r +F-?--

Pri tem sta I?r oziroma 7m aritmeticni sredini v stratumu elementov, ki
odgovarjajo, oziroma elementov, ki v anketni raziskavi ne odgovarjajo.
Indeks r torej oznacuje respondente, m pa manjkajoce odgovore oziroma
nerespondente. Koli¢ini W, in W, predstavljata odgovarjajoca populacij-
ska deleza obeh stratumov, pri cemer velja:

LA

V anketni raziskavi seveda ne razpolagamo z odgovori elementov iz stra-
tuma nerespondentov, ampak le z elementi, ki pripadajo stratumu
respondentov. Pristranskost (angl. bias) zaradi neodgovorov - to je razliko

med izmerjenim Y, in dejanskim populacijskim parametrom Y - lahko
izrazimo na naslednji nacin:

BT y=F. ~FuF. - (WY, +F Yo} =F.(F.—-F.). [20]

Pristranskost zaradi sklepanja na osnovi respondentov je torej odvisna
od dveh faktorjev:
e delez nerespondentov v populaciji (W),

e razlika med aritmeticnima sredinama respondentov in neresponden-
tov (Y -7V ).

Ce sta stratuma respondentov in nerespondentov oblikovana povsem
slucajno, sta aritmeticni sredini respondentov in nerespondentov seveda
enaki. V takem primeru pristranskost zaradi neodgovorov sploh ne
obstaja. Vendar pa je v praksi nevarno predpostavljati, da elementi z
manjkajo¢imi odgovori nastajajo povsem slucajno. Vecinoma je namre¢
ravno nasprotno, za kar obstaja vrsta razlogov. Tako npr. premoznejse
osebe teZje odgovarjajo na vpraSanja o dohodku, zaradi cesar je razlika
med ocenjenimi dohodki respondentov in nerespondentov lahko pre-
cejSnja. Najboljsi nacin, da zmanjsamo pristranskost zaradi neodgovo-
rov, je zato dodatni napor za skrcenje stratuma nerespondentov, s ¢imer
bo prvi faktor W, kar najbolj zmanjsal skupni ¢len W (Y - Y ). Na drugi
faktor v navedenem clenu, ki izraza populacijske razlike med responden-
ti in nerespondenti, namre¢ ne moremo vplivati.

Pri obravnavi neodgovorov v anketnih raziskavah moramo razlikovati
med dvema skupinama neodgovorov. To sta:
e neodgovor elementa (angl. unit nonresponse), do katerega pride, kadar

za izbrani element ne dobimo nobene informacije,
e neodgovor spremenljivke (angl. item nonresponse), kjer v fazi anketira-
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nja sicer zberemo dolocene informacije o elementu, vendar za nekate-
re spremenljivke nimamo odgovorov.

Vcasih namesto izraza »neodgovor elementa« uporabljamo tudi ozna-
ko »neodgovor enote«. Ker pa smo Ze uvodoma pojem »element« upora-
bili za oznacevanje posameznega anketiranca, pojem »enota« pa za (pro-
storske) zdruzbe elementov, bomo v nadaljevanju govorili o neodgovoru
elementa. Pogosto pa neodgovor elementa oziroma enote imenujemo kar
neodgovor in samo pri neodgovoru spremenljivke izrecno navedemo
celoten izraz.

Neodgovor elementa

V anketnih raziskavah, ki temeljijo na osebnem anketiranju, lahko neod-
govor elementa delimo v naslednje kategorije:

e zavrnitev sodelovanja (angl. refusal), npr. pomanjkanje casa, nacelna
zavrnitev,

nezmoznost sodelovanja, npr. bolezen, gluhost, nepoznavanje jezika,
odsotnost anketiranca,

nezmoznost locirati ustreznega anketiranca,

nedostopnost anketiranca,

izgubljeni ali poskodovani vprasalniki, npr. pri prevozu ali obdelavi.

Neodgovor je torej lahko posledica razlicnih razlogov, ceprav prev-
ladujeta predvsem odsotnost ustreznega anketiranca ter njegova zavest-
na odlocitev za nesodelovanje.

Med vzroki za neodgovor elementa v osebnem anketiranju prevladuje-
jo predvsem zavrnitve in odsotnost anketiranca, ostali razlogi pa so -
vsaj pri vecini raziskav splosne populacije - manj pomembni. Pri verjet-
nostnih vzorcih z osebnim anketiranjem vsaka od obeh kategorij pogosto
predstavlja priblizno polovico vseh neodgovorov.

V raziskavah po posti je natancna ocena vzrokov za neodgovore bolj
tezavna. Nekateri anketiranci sicer sporocijo, da zavracajo sodelovanje in
v dolocenih primerih sosedje ali sorodniki obvestijo, da je izbrana oseba
npr. prevec¢ bolna, da bi lahko odgovarjala. Podobno se lahko nekateri
vprasalniki vrnejo posiljatelju, ker naslovnik ne obstaja ali pa posiljke ni
bilo mogoce dostaviti. Pri veliki vecini neodgovorov v postnih anketah pa
obicajno vemo le to, da je bil vprasalnik odposlan, ne pa tudi vrnjen.
Razmeroma nejasno torej ostaja, ali je to zaradi zavracanja oziroma zaca-
sne odsotnosti (neodgovori) ali zaradi napacnega naslova (neustrezni ele-
menti). Pri obravnavi neodgovorov je namre¢ nadvse pomembno, da
neustrezne elemente v celoti izlocimo iz vseh kategorij neodgovorov.

Podobna nejasnost obstaja tudi pri telefonskem anketiranju, kjer
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lahko pri dolocenem elementu v vseh poskusih kontaktiranja naletimo
na zvonenje v prazno (angl. ring-no-answer). V takem primeru zato ni
jasno, ali gre za osebo, ki je v ¢asu anketiranja zacasno odsotna (neodgo-
vor), ali pa gre za napacno osebo oziroma prazno stanovanje (neustrezni
element).

Ocitno je natancno opredeljevanje neodgovorov — predvsem zaradi
razmejevanja z neustreznimi elementi - v nekaterih primerih precej
tezavno. Ob tem velja Se enkrat poudariti, da se neodgovori vedno nana-
$ajo samo na ustrezne elemente. Ce bi kot neodgovor obravnavali tudi
neustrezne elemente, bi namre¢ porusili nacelo verjetnostnega vzorce-
nja, saj bi ustrezni elementi, ki so v vzorcnem okviru blizu neustreznih, s
tem imeli preveliko verjetnost za vkljucitev v vzorec.

Kot smo navedli Ze v poglavju o vzorénih okvirih, je pravilna obravna-
va neustreznih elementov nadvse enostavna - neustrezne elemente pre-
sko¢imo in jih ne upostevamo. Postopek je torej bistveno drugacen od
obravnave neodgovorov, kjer namesto manjkajocega elementa - ekspli-
citno ali implicitno (to je z utezevanjem) - vstavimo doloc¢eno nadomest-
no vrednost.

Razmejevanje med neustreznimi elementi in neodgovorom elementa
je posebej kriticno pri vzorcenju iz registra prebivalstva. Za osebe, ki so
se preselile v drug kraj, je namre¢ lahko nejasno, ali so to le neodgovori
ustreznih oseb - navsezadnje so to drzavljani s stalnim prebivaliS¢em v
Sloveniji, ki v celoti ustrezajo pogojem raziskave — ali pa so take osebe za
anketno raziskavo neustrezne (prazni elementi), saj na navedenem naslo-
vu v resnici ne prebivajo. V tovrstnih dilemah se pogosto zatecemo k
arbitrarnim resitvam, ki so primerne za doloc¢eno anketno raziskavo.
Tako npr. lahko za neustrezne razglasimo samo tiste elemente, za katere
anketar dobi izrecno informacijo, da ne sodijo v ciljno populacijo (npr.
umrli, stalno odseljeni iz drzave).

Zavrnitev sodelovanja

Zavracanje sodelovanja v anketni raziskavi lahko izvira iz nacelnega
odpora do anketiranja, lahko pa le iz zacasne preobremenjenosti oziroma
pomanjkanja ¢asa. Razlogi se seveda od ankete do ankete razlikujejo,
zato je njihovo poznavanje pomembno, kadar izbiramo strategijo za
zmanjsanje neodgovorov. Obseg zavrnitev je namre¢ v anketnih raziska-
vah razlicen in je v sploSnem odvisen od vrste okolis¢in, predvsem od
vsebine raziskave, dolzine vprasalnika ter od spretnosti in naporov anke-
tarjev oziroma raziskovalcev.

V splosnem je najucinkovitejsi nacin za reSevanje problema neodgovo-
rov njihovo preprecevanje, kar Se posebej velja za zavrnitve sodelovanja.
Tako obstaja danes mnozica podrobno razdelanih postopkov za zmanjsa-
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nje Stevila zavrnitev. Seveda pa se tovrstne strategije razlikujejo glede na
nacin anketiranja. Pri raziskavah z osebnim anketiranjem se zato ze v
fazi usposabljanja anketarji natancno poucijo o pristopih za prepreceva-
nje zavrnitev. Tako ima lahko anketar navodilo, da se v primeru zavrnitve
ponovno vrne in poskusi opraviti intervju v primernejsem casu. Nemalo-
krat pa opravi ponovni poskus anketiranja drug anketar, ki je bolj izku-
$en ali celo specializiran za obravnavo zavrnitev (angl. refusal conversion).

Obicajni pristopi k preprecevanju zavrnitev poskuSajo prepricati
anketirance tudi s poudarjanjem pomena raziskave, kar se najveckrat
utemeljuje z navedbo uglednega naroc¢nika (npr. Univerza, Statisti¢ni
urad). To je posebej pomembno pri anketnih raziskavah po posti, kjer
potencialnemu anketirancu argumentov ni mogoce posredovati interak-
tivno. Za pridobitev sodelovanja je ugodno tudi navajanje SirSih druz-
benih koristi, ki nastajajo s tem, ko anketiranec sodeluje v raziskavi. Po
drugi strani pa se - posebej v marketinskih raziskavah - sodelovanje
dosega s spretnimi psiholoskimi prijemi, ki poudarjajo respondentovo
pomembnost. Vse pogosteje pa se uporabljajo tudi razlicnima darila in
nagrade (angl. incentives).

Praviloma se anketirancem izrecno zagotovi tudi anonimnost in
zaupnost podatkov, s ¢imer se odpravijo morebitni pomisleki in strahovi
v zvezi z nadaljnjo uporabo podatkov.

Sodelovanje respondentov se zagotavlja tudi s primerno sestavljenim
vprasalnikom, ki se pricne z enostavnimi in privlacnimi vprasanji. S tem
se izognemo tveganju, da bi anketiranec prekinil s sodelovanjem, ker bi
se moral Ze takoj na zacetku soociti z zahtevnim vprasanjem ali tak$nim,
ki ga spravlja v zadrego.

Nekontakti

Poleg zavracanja sodelovanja so nekontaktirani anketiranci najobseznej-
Sa kategorija neodgovorov. Pri tem govorimo o ustreznih elementih, ki so
bili v ¢asu vseh poskusov kontaktiranja odsotni.

V primeru odsotnosti elementov v raziskavah z osebnim anketiranjem
se obicajno opravijo poskusi ponovnega kontaktiranja. Pri anketah, ki
temeljijo na verjetnostnih vzorcih, se pogosto opravi vsaj Stiri ali pet
poskusov, praviloma ob razlicnih dnevih in razli¢nih urah, vkljucno z
nekaj obiski ob veceru. Anketarje se tudi vzpodbuja, da dodatno opravijo
kontakt vsakic, ko se znajdejo v sosescini potencialnih anketirancev. Za
povecanje moznosti, da izbrano osebo uspesno kontaktiramo, so posebej
koristni tudi vnaprej dogovorjeni termini za izvedbo intervjuja.

Pri telefonskem anketiranju je nekoliko enostavneje izvajati ponovne
kontakte (angl. call-back), zato pri verjetnostnih telefonskih vzorcih pogo-
sto vztrajamo pri najman;j desetih poskusih kontaktiranja.
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V raziskavah po posti se postopek nadaljnjega kontaktiranja nanasa
na posiljanje dodatnih dopisov (angl. follow-up). Dodatni dopisi pa niso
usmerjeni le proti zacasno odsotnim elementom (nekontakti), ampak
nasploh vecajo in vzpodbujajo odziv potencialnih anketirancev. Tako ele-
mentom, ki se niso odzvali na prvi dopis, po dolocenem casu obicajno
posljemo pismo - opomnik (angl. reminder letter). Vsem, ki se niso odzvali
tudi po dveh dopisih, pa lahko posljemo Se en opomnik, tokrat s ponov-
no prilozenim vprasalnikom.

V tem okviru so posebej znana tako imenovana priporocila TDM
(Total Design Method), kjer posljemo prvi opomnik Ze po tednu dni. Pri
tem se hkrati zahvalimo respondentom in vzpodbudimo nerespondente.
Drugi opomnik (torej tretji dopis) posljemo cez dva tedna (tri tedne po
zacetku raziskave) preostalim nerespondentom skupaj s ponovno prilo-
zenim vpraSalnikom. Po potrebi izvedemo Se cCetrti dopis, za katerega je
priporocljivo, da ga opravimo z drugim nacinom anketiranja (osebno,
telefonsko) ali s priporoceno posto. Podrobnosti o tem navaja Dillman
(2000).

Stopnje odgovorov

Zaradi razli¢nih kategorij neodgovorov ter nejasnosti pri razmejevanju
neodgovorov od neustreznih elementov so primerjave stopenj odgovorov
za razlicne ankete razmeroma tezavne. Nemalokrat prihaja zaradi razlic-
nih opredelitev celo do vecjih nesporazumov glede obsega neodgovorov.
Za izrazanje stopenj neodgovorov velja zato upoStevati mednarodno
standardizirane kazalce. Pri tem lahko izpostavimo Amerisko zdruzenje
javnomnenjskih raziskav — AAPOR (http://www.aapor.org), ki je izdelalo
podrobno klasifikacijo stopenj neodgovorov. Na tej osnovi podajamo v
nadaljevanju pregled najpomembnejsih indikatorjev na podrocju neod-
govorov v sodobni anketni praksi.

Stopnja odgovorov (angl. response rate) je razmerje med Stevilom izpolnje-
nih vprasalnikov (vsi elementi z odgovori - respondenti) in Stevilom vseh
ustreznih elementov, ki smo jih vkljucili v vzorec. Seveda se lahko izraza-
mo tudi s komplementarnim kazalcem; tako je stopnja neodgovorov
(angl. nonresponse rate) delez nerespondentov med vsemi ustreznimi ele-
menti.

Ceprav je zgoraj navedena definicija videti enostavna, prihaja v praksi
do precejsnjih tezav, posebej pri obravnavi neustreznih (npr. praznih ali
tujih) elementov. V skladu z zgornjo opredelitvijo bi namre¢ morali vse
neustrezne elemente izkljuciti tako iz imenovalca kot iz Stevca. Pogosto
pa organizacije, ki izvajajo anketiranje, obeh kategorij ne locujejo pravil-
no. Nemalokrat je tako locevanje tudi izredno tezavno, saj ni mogoce
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dolociti, ali je vzorceni element neustrezen (npr. prazen) ali pa gre za
neodgovor (npr. odsotnost). V naklju¢nem telefonskem vzorcu je tako
lahko Stevilka, na kateri tudi po vec klicih ni odgovora, nedelujoca oziro-
ma poslovna stevilka (neustrezen element), lahko pa je to samo gospo-
dinjstvo, kjer v vseh poskusih ni bilo nikogar doma oziroma se na klic
niso odzvali (neodgovor).

Podobno je lahko npr. v raziskavi, kjer proucujemo mlajso populacijo
v starosti od 18 do 24 let, izbrano gospodinjstvo, ki ga v procesu anketira-
nja nismo uspeli kontaktirati. Za tako gospodinjstvo torej ne vemo, ali je
neustrezno (ne vsebuje nobene osebe v starosti 18-24 let), ali pa gre za
neodgovor in je to gospodinjstvo — ¢eprav v ¢asu anketiranja odsotno —
za raziskavo ustrezno, saj vkljucuje npr. enega ali ve¢ elementov ciljne
populacije. V praksi je v tovrstnih primerih priporocljivo sporne elemen-
te razdeliti med neodgovore in neustrezne elemente s pomocjo ocenjene-
ga razmerja med obema kategorijama. Pri tem lahko ocene pridobimo iz
prejsnjih anket, dodatnih analiz ali na osnovi ekspertne presoje. Vseka-
kor pa je treba stopnje neodgovorov vsakic kriticno preveriti in ugotoviti,
kako so bile izracunane.

Stopnja ustreznosti (angl. eligibility rate) ima v Stevcu skupno Stevilo
ustreznih elementov, v imenovalcu pa Stevilo vseh elementov vkljucenih
v vzorec. Stopnja ustreznosti torej govori o naravi vzorcnega okvira, nika-
kor pa ne o uspesnosti pri pridobivanju sodelovanja.

Stopnja anketiranja (angl. completion rate) ima v Stevcu vse elemente z
odgovori (respondente), v imenovalcu pa vse elemente, ki smo jih vklju-
¢ili v vzorec. Izracunavanje stopnje anketiranja je zato razmeroma eno-
stavno. Seveda pa je taka stopnja tudi manj informativna. Nizka stopnja
anketiranja je namre¢ lahko posledica vzorc¢nega okvira z veliko prazni-
mi elementi in torej ne izraza zgolj (ne)uspesnosti pri pridobivanju sode-
lovanja. Stopnja ustreznosti in stopnja odgovorov predstavljata torej dve
komponenti stopnje anketiranja, ki je v matemati¢nem smislu tudi pro-
dukt obeh stopen,;.

Stopnja nekontaktiranja (angl. noncontact rate) izraza delez ustreznih ele-
mentov, ki jih nismo uspeli kontaktirati, stopnja kontaktiranja (angl. con-
tact rate) pa je temu komplementarna mera.

Stopnja zavracanja (angl. refusal rate) se nanasa na delez ustreznih ele-
mentov, ki so izrecno zavrnili sodelovanje. Na podoben nacin lahko izra-
¢unamo stopnje tudi za ostale kategorije neodgovorov (npr. nezmoznost
sodelovanja). Vsota vseh stopenj za posamezne kategorije neodgovorov
pa daje - zaradi enakega imenovalca (Stevilo ustreznih elementov) - sku-
pno stopnjo neodgovorov.
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Vcasih se stopnja zavracanja racuna le med kontaktiranimi elementi, kar
pa otezuje primerjave, zato je bolj primerno, da jo imenujemo stopnja
nesodelovanja (angl. noncooperation rate). V takem primeru je njen kom-
plementarni kazalec stopnja sodelovanja (angl. cooperation rate), torej
delez respondentov med vsemi kontaktiranimi elementi. V obeh prime-
rih seveda upostevamo le tiste kontaktirane elemente, ki so bili za razi-
skavo tudi ustrezni. Produkt stopnje kontaktiranja in stopnje sodelova-
nja daje stopnjo odgovorov, s ¢cimer analiziramo obe klju¢ni komponenti,

na kateri lahko vpliva anketna organizacija.

Tabela 9: Stopnje neodgovorov

STOPNJA

ANGLESKI IZRAZ

STEVEC

IMENOVALEC

Stopnja odgovorov

response rate

elementi z odgovori

ustrezni elementi

Stopnja neodgovorov

nonresponse rate

neodgovor elementa

ustrezni elementi

Stopnja ustreznosti

eligibility rate

ustrezni elementi

vsi elementi v vzorcu

Stopnja anketiranja

completion rate

elementi z odgovori

elementi v vzorcu

Stopnja nesodelovanja

noncooperation rate

zavrnitve

kontaktirani elementi

Stopnja sodelovanja

cooperation rate

elementi z odgovori

kontaktirani elementi

Stopnja kontaktiranja

contact rate

kontaktirani elementi

ustrezni elementi

Stopnja nekontaktiranja

noncontact rate

nekontaktirani elementi

ustrezni elementi

Stopnja zavrnitve

refusal rate

zavrnitve

ustrezni elementi

In kaksne so stopnje neodgovorov v praksi? Stopnje neodgovorov so
predvsem izredno raznolike in odvisne od vrste dejavnikov, posebej izra-
zito pa se razlikujejo glede na nacin anketiranja.

Stopnje odgovorov pri nezapletenih anketnih raziskavah z osebnim
anketiranjem le redko presezejo 70 % ali 80 %. Samo najpomembnejse -
in tudi najdrazje - uradne in akademske raziskave lahko z izjemnimi
napori presezejo stopnjo 90 %. V marketinskih raziskavah so stopnje
odgovorov bistveno nizje, ve¢inoma pod 50 %, pogosto pa jih sploh ni
mogoce izracunati (npr. pri kvotnih vzorcih). Nemalokrat se take ankete
zadovoljijo - posebej pri proucevanju organizacij oziroma podjetij - celo
s samo nekaj odstotki odgovorov. Seveda v takih primerih tezko govori-
mo o verjetnostnih vzorcih.

V telefonskih raziskavah so stopnje odgovorov Se nekoliko nizje kot
pri osebnem anketiranju, glavni vzrok za to pa je - ¢e le opravimo dovolj
poskusov kontaktiranja - predvsem vecja stopnja zavrnitev sodelovanja.
Pri telefonskih raziskavah prihaja v ve¢jem obsegu tudi do prekinjenih
intervjujev, ko anketiranec prekine pogovor, Se preden odgovori na vsa
vprasanja. V takem primeru govorimo o delnih odgovorih (angl. partial
response). O delnih odgovorih seveda govorimo le med elementi z odgo-
vori oziroma respondenti. V primeru delnega odgovora se zato vcasih
pojavi vprasanje, kdaj sploh Se lahko govorimo o respondentih in kdaj
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imamo opraviti Ze z neodgovorom elementa oziroma z nerespondenti. V
praksi obicajno razvrstimo med respondente tiste elemente, ki imajo
dovolj izpolnjenih vprasanj, da jih uvrstimo v vsebinsko analizo. Obicaj-
no pomeni to odgovore vsaj na demografski sklop vprasanj. Elemente,
kjer je anketiranec odgovoril na tako malo vprasanj, da je celoten ele-
ment neuporaben za vsebinske analize, pa uvrstimo med nerespondente
(in ne med delne odgovore).

Stopnja odgovorov v raziskavah po posti se od raziskave do raziskave
mocno razlikuje, od skromnih 10 % (v nekaterih marketinskih raziskavah
so odstotki seveda Se bistveno nizji) do vec kot 90 % v primerih, ko z rele-
vantnim vprasalnikom anketiramo specificne (motivirane) populacije.
Pri anketiranju splosne populacije pa dajejo ankete po posti ve¢inoma
niZje stopnje odgovorov kot telefonske ankete. Za ankete po posti Se
posebej velja, da je stopnja odgovorov odvisna od naporov, ki so bili vlo-
zeni v raziskavo (predvsem v ponovljene dopise), od ugleda sponzorjev
ter od aktualnosti vsebine ankete za ciljno populacijo.

Posebej kriticne so stopnje odgovorov v spletnih anketah (Vehovar et.
al., 2001). Seveda pa je treba pri spletnih anketah jasno lociti ankete na
osnovi verjetnostnih vzorcev od ostalih spletnih anket. Med spletnimi
anketami namrec prevladujejo priloznostne spletne ankete (npr. posame-
zno anketno vprasanje na spletnih straneh on-line dnevnikov) ter spletne
ankete, kjer se respondenti vkljucijo na osnovi javnega oglasevanja, torej
brez osebnega vabila (angl. unsolicited Web surveys), kot npr. v spletni
anketi RIS (2001). Pri takih anketah so stopnje sodelovanja seveda izre-
dno nizke. Pogosto odgovori nanje manj kot odstotek oseb, ki so bile
izpostavljene takemu vabilu. V takih primerih je zato stopnje odgovorov
v praksi skoraj nemogoce izracunati. Pri spletnih anketah, ki temeljijo na
verjetnostnih vzorcih, pa se stopnje odgovorov lahko priblizajo stopnjam
v postnih anketah.

Obravnava neodgovorov

Tveganja, da pride zaradi neodgovorov do pristranskosti, ne smemo pod-
cenjevati. Neodgovori so namre¢ pogosto porazdeljeni neenakomerno v
dolocenih podskupinah oziroma razredih ciljne populacije. Tako so npr.
neodgovori pri osebnem anketiranju obi¢ajno mnogo visji v mestnih sre-
disc¢ih kot drugje. Posledica tega je, da se struktura dobljenega vzorca
razlikuje od tiste v ciljni populaciji. Zelo verjetno je tudi - ni pa nujno -
da bo zaradi tega prislo do pristranskosti zaradi neodgovorov. Kadar pa
se vrednosti ciljne spremenljivke v teh razredih razlikujejo, potem lahko
skoraj gotovo pricakujemo tudi doloceno pristranskost zaradi neodgovo-
rov. Tako npr. bomo v anketi o potovalnih znacilnostih podcenili obseg
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potovanj, ce osebe v mestnih sredis¢ih - kjer je stopnja neodgovorov
vecja - potujejo bistveno vec¢ kot ostale osebe. Seveda pa lahko prihaja do
pristranskosti zaradi neodgovorov tudi, kadar v sociodemografski struk-
turi naSega vzorca ni nobenih odstopanj od populacijskih vrednosti.
Nerespondenti se namrec lahko od respondentov razlikujejo samo v cilj-
ni spremenljivki.

Kako se borimo proti pristranskosti zaradi neodgovorov? Osnovna
strategija je vsekakor njihovo preprecevanje. Po tem, ko nekateri neodgo-
vori manjkajo, namre¢ pravega nadomestka za manjkajoco informacijo
ne moremo najti. Glavnino pozornosti za obravnavo problema neodgovo-
rov je zato potrebno usmeriti v njihovo preprecevanje. V tem okviru
obstaja vrsta podrobno izdelanih postopkov za obravnavo posameznih
vrst neodgovorov pri dolo¢enem nacinu anketiranja. Nekatere najosnov-
nejSe pristope smo omenili Ze pri obravnavi zavrnitev in nekontaktiranja.

Dolocene resitve seveda obstajajo tudi po tem, ko so podatki Ze zbra-
ni. Tako lahko uporabimo postopek utezevanja (angl. weighting adjust-
ment), posebej kadar je mogoce identificirati jasne podskupine oziroma
razrede z razlicnimi stopnjami neodgovorov. Pri tem gre najveckrat za
sociodemografsko opredeljene mnozice elementov. Na osnovi tako opre-
deljenih razredov lahko, ob upostevanju razkoraka med strukturo vzorca
in strukturo ciljne populacije, respondentom priredimo dolocene utezi.
Treba je poudariti, da taksni posegi popravijo predvsem sociodemograf-
sko strukturo vzorca, kar lahko vpliva tudi na zmanjSanje pristranskosti
nekaterih spremenljivk. Jasno pa se moramo zavedati, da ni nobenega
zagotovila, da bo utezZevanje odpravilo ali zmanjSalo pristranskost zaradi
neodgovorov pri vseh spremenljivkah. Utezevanje je namrec uspesno le
tedaj, ko so nerespondenti glede na ciljno spremenljivko sluc¢ajna pod-
mnozica v razredu, kjer Zelimo opraviti uteZzevanje. To pa je v praksi
razmeroma redko. Bolj obicajno je, da utezevanje delno odpravi pristran-
skost le pri nekaterih spremenljivkah, kar seveda ne reSuje celotnega
problema neodgovorov.

Pri utezevanju tudi ne gre pozabiti, da dodatno povecuje vzorcno vari-
anco. Uspesnost postopka utezevanja se zato od primera do primera
mocno razlikuje in ne more biti nadomestilo za prizadevanja, s katerimi
moramo V fazi zbiranja podatkov doseci ¢im visje stopnje odgovorov.

Podobne ucinke kot utezevanje imajo tudi postopki vstavljanja (angl.
imputation) nadomestnih elementov. V takem primeru namesto manjka-
jocih elementov (neodgovorov) vstavljamo celoten nadomestni element,
ki ga v praksi najveckrat izberemo kar med respondenti iste ankete.
Seveda pri tem obicajno izvedemo dolocen izbor nadomestnih elementov
znotraj dolocenih razredov. Tako npr. namesto neodgovora v doloceni
regiji vstavimo slucajno izbranega respondenta iz iste regije. Uc¢inki
tovrstnega vstavljanja so podobni kot pri uteZevanju, pomembna primer-
jalna prednost vstavljanja pa je, da razpolagamo s popolnjeno matriko
podatkov. Ob tem se razvijajo tudi mnoge nadvse obetavne metode
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modeliranja neodgovorov (Rubin, 1988), posebej metoda veckratnega
vstavljanja (angl. multiple imputation).

V nekaterih okoljih se v primeru neodgovorov opravi vstavljanje ze v
fazi zbiranja podatkov, in sicer z anketiranjem nadomestnih elementov
oziroma »rezervnih« elementov (angl. field substitutions). Tak postopek skri-
va nemajhne nevarnosti (Vehovar, 1999), zato pri verjetnostnem vzorce-
nju - z nekaj redkimi izjemami - ni priporocljiv. Tezave z nadzorom nad
anketarji, podaljSevanje faze zbiranja podatkov, dodatna pristranskost v
cenilkah in Stevilne druge slabosti namre¢ ne odtehtajo odgovarjajocih
prednosti. Pri tem velja posebej poudariti, da so prednosti takega postop-
ka obicajno zgolj navidezne (Vehovar, 1995a). Izjema so lahko nekateri
telefonski vzorci (Brick in Waksberg, 1992) in modelsko nadomescanje
elementov na osnovi veckratnega vstavljanja (Rubin in Zanutti, 2001).

Neodgovor spremenljivke

Neodgovor spremenljivke se kaze kot manjkajoci podatek v zapisu dolo-
cenega odgovora (spremenljivke) pri elementu, ki je sicer sodeloval v
anketni raziskavi. Stopnjo odgovora spremenljivke (angl. item response
rate) izrazamo z razmerjem med Stevilom elementov, za katere pri obrav-
navani spremenljivki razpolagamo z odgovorom, ter stevilom vseh ustre-
znih elementov, ki so v raziskavi na to vprasanje odgovarjali. Stopnja
neodgovora spremenljivke (angl. item nonresponse rate) pa je komplemen-
tarna mera, ki izraZa delez elementov z manjkajoco vrednostjo pri obrav-
navani spremenljivki med vsemi za to spremenljivko ustreznimi ele-
menti.
Vzroki za neodgovor spremenljivke so lahko razli¢ni:

¢ anketiranci morda ne poznajo odgovorov na nekatera vprasanja,

e anketiranci posredno zavrnejo odgovor na doloceno vprasanje, ker so
prevec obcutljiva, jih spravljajo v zadrego ali pa menijo, da niso rele-
vantna za cilje raziskave,

e anketar lahko zaradi naglice, nespretnosti in drugih vzrokov vprasanje
preskoci ali pozabi zapisati odgovor,

e odgovor je sicer lahko vpisan v vprasalnik, vendar je izlocen, ker ni bil
konsistenten z drugimi odgovori,

¢ nekateri odgovori se lahko v procesu obdelave podatkov izgubijo.

Obseg neodgovora spremenljivke je razlicen in variira glede na naravo
spremenljivke ter glede na nacin zbiranja podatkov. Pogosto imajo pre-
prosta demografska vprasanja zanemarljivo majhno stopnjo neodgovora
spremenljivke, pri vprasanjih o dohodkih pa lahko manjka 10-30 % ali
celo ve¢ odgovorov. Tudi pri izjemno obcutljivih ali pa tezkih vprasanjih
je lahko stopnja neodgovora spremenljivke razmeroma visoka.
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Eden od obicajnih pristopov k reSevanju neodgovora spremenljivke je
omejitev analize samo na elemente z vsemi odgovori. Pri univariatnih
analizah moramo v takem primeru upoStevati vse omejitve, ki smo jih
uvodoma navedli pri obravnavi neodgovorov, vklju¢no z uporabo izraza
(26) za pristranskost. Seveda velja upostevati, da se v primeru neodgovo-
ra spremenljivke oznaka W, nanasSa le na delez elementov, ki niso odgo-
vorili na doloceno vprasanje, in ne na Stevilo vseh nerespondentov. Teza-
ve zaradi neodgovora spremenljivke so v tem primeru torej povsem
enake kot pri neodgovoru celotnega elementa.

Kadar imamo manjkajoce podatke pri vecjem Stevilu vprasanj (spre-
menljivk), je zoZevanje analize samo na popolne elemente - torej tiste, ki
so odgovorili na vsa vprasanja - nadvse vprasljivo. Z izlocanjem vsakega
elementa, ki ima pri vsaj enem vprasanju manjkajoci podatek (neodgo-
vor spremenljivke), namrec¢ lahko odstranimo prevelik del respondentov.
V takih primerih so zato primernejse drugacne resitve.

V splo$nem neodgovor spremenljivke najpogosteje obravnavamo z
enostavnimi postopki vstavljanja (angl. imputation), ki smo jih omenili ze
pri obravnavi neodgovorov celotnega elementa. Problem neodgovorov
spremenljivke je mogoce reSevati tudi z metodami neposredne analize,
kot je npr. EM algoritem (Rubin, Stern in Vehovar, 1995). Pri obravnavi
neodgovora spremenljivke v praksi pa gre najveckrat predvsem za eno-
stavne postopke, ki vstavijo vrednosti za manjkajoce odgovore s pomocjo
odgovorov na ostala vprasanja in tudi na osnovi drugih pomoznih infor-
macij (angl. auxilary information,).

Tako npr. pogosto razdelimo vzorec v razrede na podlagi odgovorov na
druga relevantna vprasanja (obicajno so to sociodemografske spremen-
ljivke), nato pa pri manjkajocih vrednostih (neodgovorih spremenljivke)
vstavimo aritmeti¢no sredino, ki smo jo izrac¢unali pri respondentih tega
razreda. Tak pristop odstrani razlike v stopnji neodgovorov v razlicnih
razredih in je, kar zadeva ocenjevanje populacijske aritmeticne sredine,
enakovreden uteZevanju. Slabost takega postopka pa je v tem, da izkriv-
lja porazdelitev spremenljivke, saj ustvarja gostitve okoli aritmeticnih
sredin znotraj posameznih razredov. Porazdelitev spremenljivke je zato
umetno spremenjena, zmanjSana pa je tudi elementarna varianca. Ena
od resitev je v tem, da se vsaki vstavljeni vrednosti (aritmeticni sredini
dolocenega razreda) pristeje se dolocena slucajna napaka.

Posebej pogost in nadvse prakticen postopek vstavljanja so razvili na
Ameriskem uradu za popise (U.S. Bureau of the Census). Gre za tako
imenovane »hot deck« postopke vstavljanja. Pri tej metodi znotraj razre-
dov namesto manjkajocih vrednosti vstavljamo vrednosti respondentov,
ki smo jih zabeleZili v isti raziskavi. Elemente znotraj izbranih razredov
zato razvrstimo (sortiramo) v doloceno zaporedje in namesto neodgovora
spremenljivke vsaki¢ vstavimo zadnjo vrednost respondenta, ki je na to
vpraSanje veljavno odgovoril. Pred tem seveda premisljeno opredelimo
razrede, znotraj katerih izvajamo taksno vstavljanje. Opisan pristop je
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posebej privlacen zaradi enostavne racunalniske obdelave, njegova
slabost pa je — poleg podcenjevanja variance - tudi v tem, da lahko dolo-
¢eno vrednost pripisemo vecim elementom. Navedene slabosti resujejo
bolj zapleteni postopki vstavljanja, kot npr. vstavljanje v anketi o dohod-
kih (Welniak in Coder, 1980) ter metoda veckratnega vstavljanja (Rubin,
1988).

Manjkajoce vrednosti, ki nastajajo zaradi neodgovora spremenljivke,
lahko nadomestimo tudi z ocenami na osnovi modelov. Tako lahko upo-
rabimo npr. regresijsko enacbo. Za dolocitev regresijskih koeficientov
uporabimo odgovore respondentov na druga vprasanja (spremenljivke),
namesto manjkajocih vrednosti pa nato vstavimo ocene, ki jih pri ele-
mentih z neodgovorom spremenljivke dajejo rezultati regresije. Tudi v
tem primeru pa nastaja slabost zmanjsevanje elementarne variance in
gostitev vstavljenih vrednosti okoli regresijske krivulje. Podobno kot pri
vstavljanju aritmeticne sredine znotraj razredov se lahko proti temu bori-
mo z dodajanjem nakljucnih ostankov (angl. residuals), ki izhajajo iz
regresijske enacbe.

Ponoviti velja, da je ena od najpomembnejsih prednosti postopkov
vstavljanja dejstvo, da na tej osnovi razpolagamo s celotno in popolnjeno
matriko podatkov, brez vseh manjkajocih vrednosti. Pri mnogih analizah
je to izredno prakti¢no, posebej pri multivariatnih metodah. Seveda pa
se moramo pri analizi podatkov vsakic jasno zavedati, da smo uporabili
postopek vstavljanja. Vstavljene vrednosti je treba tudi nedvoumno
oznaciti, tako da jih lahko v toku analize razlikujemo od dejanskih odgo-
vorov. Podatkov, ki vsebujejo tudi vstavljene vrednosti, zato ne smemo
nekriticno analizirati in jih obravnavati enako kot popolne podatke.

Ob koncu velja dodati, da v statisticnem smislu vsaka uporaba vstav-
ljanja vpliva tudi na povecanje vzor¢ne variance in s tem povzroca Siritev
intervalov zaupanja. Postopki vstavljanja namre¢ povecujejo vzoréno
varianco podobno - nemalokrat pa Se bolj - kot postopki utezevanja. Za
razliko od uteZevanja pa dodatno povecanje v vzoréni varianci v primeru
vstavljanja teZje ocenimo, predvsem pa se ga bistveno manj zavedamo.
Se ve¢, enostavne ocene vzoréne variance iz popolnjenih podatkov celo
kaZejo, da se vzoréna varianca po vstavljanju zmanjsuje, kar je zgolj
posledica umetnega povecanja velikosti vzorca. Seveda takih ocen ne
smemo uporabljati brez ustreznih popravkov.

Poleg podcenjene vzorcne variance, se je treba sprijazniti, da dolocena
pristranskost zaradi neodgovorov, kljub vstavljanju, vsekakor ostaja.
Izkusnje namrec kazejo, da metode za obravnavo neodgovorov - vkljuc-
no z vstavljanjem - le redko uspejo odstraniti ve¢ kot polovico pristran-
skosti zaradi neodgovorov. Po drugi strani pa lahko vstavljanje, posebej
e je narejeno povrsno, mocno popaci povezave med spremenljivkami in
s tem Skodljivo vpliva na korelacije ter multivariatne analize (Kalton in
Kasprzyk, 1982).
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Za analizo podatkov iz vzor¢nih raziskav so na voljno stevilne statisticne
metode. Pri tem standardni paketi za statisticno analizo najveckrat pred-
postavljajo, da so bili podatki zbrani s SRS vzorcem. Seveda pa taka
predpostavka pogosto pomeni povsem nerealno poenostavitev, saj veci-
na anketnih raziskav temelji na kompleksnih vzorcih. Dejstvo, da imamo
kompleksni vzorcni nacrt in ne SRS vzorca, ima namre¢ nemajhne posle-
dice za celotno statisticno analizo. V nadaljevanju seveda ne moremo
obravnavati vseh vplivov kompleksnega vzorénega nacrta na uporabo
statisticnih metod. Dotaknili se bomo le nekaterih bistvenih posebnosti,
ki jih je treba upoStevati pri statisticni analizi kompleksnih vzorcev.
Osredotocili se bomo predvsem na uporabo uteZi in na izracunavanje
vzorcénih napak.

UteZevanje

Utezi dajejo nekaterim elementom v vzorcu vedji relativni pomen kot
drugim. Najveckrat je to potrebno zato, ker so bili elementi izbrani z raz-
licnimi verjetnostmi, pa tudi zaradi drugih razlogov (npr. poststratifikaci-
ja, neodgovori ipd).

Neenake verjetnosti izbora

Zacnimo z analizo uporabe utezi pri ne-EPSEM vzorénem nacrtu. Za pri-
mer uteZevanja vzemimo vzorec desetih elementov v raziskavi o Stevilu
ucbenikov med Studenti. Denimo, da je edini dostopni vzorcni okvir spi-
sek Studentov za vsako od $tudijskih smeri. Ce npr. $tudent obiskuje dve
S$tudijski smeri, se njegovo ime v koncnem seznamu seveda pojavlja dva-
krat. S skupnega seznama izberemo s sistemati¢nim vzorcenjem vzorec
zapisov in nato vklju¢imo ustreznega Studenta. Denimo, da je bilo vseh
zapisov ravno N = 970, zato daje, ob izbranem nakljucnem zacetku, izbor
vsakega 97. zapisa ravno vzorec desetih zapisov, n = 10. Imamo torej:

Ker vecina Studentov obiskuje ve¢ kot eno Studijsko smer, zgoraj opisani
EPSEM vzorec zapisov seveda ne doloca tudi EPSEM vzorca Studentov.
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Pri vecjem Stevilu smeri, ki jih obiskuje dolocen Student, ima namrec tak
Student tudi vecjo verjetnost za izbor v vzorec.

Vzemimo, da Zelimo oceniti aritmeticno sredino za Stevilo kupljenih
u¢benikov. Stevilo uébenikov, ki jih je kupilo 10 $tudentov, in Stevilo $tu-
dijskih smeri, ki so jih ti Studentje vpisali, sta razvidni iz tabele 10.

Tabela 10: Primer utezevanja Studentov glede na Stevilo Studijskih smeri

tevilkn Bevil Sevilo tudijidh [ B2 [ wmwy,

Hudenta utbenikoy (¥,) mmeri {r;) "r
1 2 1 12 74
2 5 2 3 30
3 6 3 4 24
4 B 3 4 32
5 3 2 6 13
6 7 4 3 21
7 [ 4 k] 13
8 3 2 6 18
9 5 3 F] 20
10 2 ) 3 2

Vot 47 - 54 217

Enostavna vzorcna aritmeti¢na sredina za stevilo kupljenih ucbenikov je:

= ¥ _ A7
=) =—=47.
T

Zgornja ocena za populacijsko aritmeti¢no sredino Stevila ucbenikov je
seveda pristranska. Verjetnosti izbora so namre¢ neenake, obstaja pa
tudi povezava med verjetnostjo izbora in Stevilom kupljenih knjig. Ce
podrobneje pogledamo tabelo 10, ugotovimo, da vec¢ Studijskih smeri, ki
jih obiskuje dolocen Student, pomeni tudi ve¢ kupljenih uc¢benikov. Zato
enostavna ocena aritmeticne sredine precenjuje populacijsko aritmeticno
sredino. Da bi vzor¢ni nacrt popravili, potrebujemo utezi, ki so obratno
sorazmerne z verjetnostjo izbora. Ce je verjetnost izbora elementa p,
mora biti utez enaka:

P

pri cemer je k konstanta, ki jo dolo¢imo naknadno.

Ce vzamemo za izhodiS¢no izbiro k =1, je utez:

W=
I P,
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Ker so bili zapisi vzorceni v razmerju 1 proti 97, je torej verjetnost p, za
izbor Studenta sorazmerna r,/97, pri cemer je r, Stevilo studijskih smeri,
ki jih obiskuje i-ti student. Utezi so v naSem primeru enake:

1 97
We—-—
N

Student 1 bi imel tako utez 97, student 2 utez 48.5, student 3 utez 32.3 itd.

Izbira k =1 je uporabna, ce potrebujemo cenilke za populacijske vsote,
kot npr. celotno Stevilo uc¢benikov, ki so jih kupili studentje fakultete. Pri
k =1 namre¢ populacijsko vsoto (angl. population total) ocenimo z uteZeno
vsoto v vzorcu:

F= z;w;y_. .

Pogosto pa so verjetnosti za izbor elementa majhna Stevila, s katerimi je
tezko operirati. V tem primeru je mozna alternativna izbira vrednosti k, s
katero poenostavimo utezi, kar si bomo za tabelo 10 ogledali v nadaljeva-
nju. Kadar pa izberemo vrednost k£ # 1, moramo tudi utezeno vsoto spre-
menljivke y v izrazu 3y w, y, deliti s k, da dobimo pravilno oceno populacij-
ske vsote. Tovrstni popravki pa niso potrebni za aritmeti¢ne sredine,
odstotke in druge statistike, ki temeljijo na aritmeti¢nih sredinah oziro-
ma razmerjih vzorcénih vrednosti.

Drugi nacin dolocanja uteZi je enostavno enacenje utezi z obratnimi
vrednostmi Stevila smeri, ki jih student obiskuje, to je 1/r, saj ravno Stevi-
lo studijskih smeri povzroca neenako verjetnost izbora. Utezi so v tem
primeru enake 1.00 za prvega Studenta, 0.50 za drugega, 0.33 za tretjega
itd. Opisana shema torej implicitno uporablja vrednost k = 1/97 in je zato
povsem ustrezna, vendar zahteva nekaj zaokrozevanja, npr. pri 1/3 se
moramo zadovoljiti s priblizkom 0.33. Da bi se izognili zaokroZevanju, so
utezi v tabeli 10 dolocene z vrednostjo 12/r,, kar pomeni, da smo impli-
citno privzeli k =12/97.

Kadar uporabljamo utezi, je vzorcna aritmeti¢na sredina v sploSnem
opredeljena kot:

3, = W,
L W, - [26&]
V nasem primeru imamo zato:
- _ &kt _
¥ =5 TG

kar se precej razlikuje od pristranske ocene na osnovi enostavne aritme-
ticne sredine SRS vzorca j,, = 4.70, kjer nismo upostevali neenakih verjet-
nosti za vkljucitev v vzorec.
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V nadaljevanju bomo - podobno kot v (22a) - vsoto utezi v vzorcu
oznacili:

= i'ﬂ'. . [26b]
=]

Zgornji izraz seveda ni konstanta, ampak med vzorci variira, zato je
utezena vzorcna aritmeticna sredina y, v resnici razmernostna cenilka.
Kot smo ze omenili (23), je razmernostna cenilka pristranska cenilka
populacijske aritmeti¢ne sredine, vendar je pristranskost zanemarljiva,
Ce je koeficient variacije imenovalca manjsi od 0.1 oziroma 0.2.

Varianco vsote utezi lahko ocenimo kot vsoto n neodvisnih varianc za
posamezne elemente v vzorcu:

] A m
W) = gw.]=mi=a“("’ L g~ 9933,

a-1

Pri tem je 5, seveda ocena za S ? (elementarna varianca utezi):
1 < 1
8: = E["F -¥),
n-1 -t
aritmeticna sredina utezi v vzorcu pa je enaka:

E -—-—---5.4

Ocenjeni koeficient variacije za velikost vzorca (oziroma za vsoto utezi)
je zato:

cviwy =X =E'54£-I}.15, [26¢]

L4

Koeficient variacije utezi bomo v nadaljevanju Se podrobneje obrav-
navali, npr. (30).

Na tem mestu velja izpostaviti neugodno podvajanje oznacevanja, ki
pogosto nastaja v statisticni literaturi, npr. Kish (1965). Oznaka »w« nam-
re¢ pomeni spremenljivko utezi, hkrati pa tudi njihovo vsoto (26b), kar
smo uvedli ze pri obravnavi razmernostne spremenljivke (22a). Tokrat
bomo - zaradi locevanja od koeficient variacije za vsoto spremenljivke w
(26c) - elementarni koeficient variacije spremenljivke w, ki ga v splos-
nem sicer oznacujemo z cv(w), dodatno oznacili:

PE
on, oy =L =08,

[26d]
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Elementarni koeficient variacije cv (w) in koeficient variacije cv(w) za
vsoto w sta v naslednjem odnosu:

1.-‘_ o) ), I -

win

LA E [26€]

Koeficient variacije za velikost vzorca cv(w) pa je enak tudi koeficientu
variacije za cenilko aritmeti¢ne sredine utezi:

ﬂ(‘]#(‘]ﬂﬁfﬂ’*ﬁ*f'fmm(

W)
n W

(W)=

Ceprav je v nasem primeru koeficient variacije za velikost vzorca cv(w)
vedji kot 0.1, je Se vedno dovolj majhen, da zagotavlja sprejemljivo pri-
stranskost razmernostne cenilke aritmeticne sredine. Ker se koeficient
variacije cv(w) nadalje zmanjSuje z vecanjem velikosti vzorca, je namrec
to pri nekoliko vecjem vzorcu v praksi vsekakor mogoce zanemariti.
Oglejmo si Se oceno vzorcne variance. Ker ima uteZena aritmetic¢na
sredina slucajni spremenljivki v $tevcu in v imenovalcu, moramo upo-
rabiti izraz za varianco razmernostne cenilke (23). Zato najprej zapiSemo:

RE

pri cemer je spremenljivka u; definirana kot u, = w, y.. Ce je koeficient
variacije utezi man;jsi od 0.2, je pribliZzna cenilka variance za y  enaka:
)+ Fovt) ~ 2t}
w,) %

kar izhaja iz izraza (23). Ce uporabimo podatke iz tabele 10 in uposteva-
mo u = 217/10 = 21.7, dobimo:

) = H ’“

uz*f“"—'fllf‘:':ﬂ =578,

=360.11,

c(u,wh=

Imamo torej:

.1 (3241 [217Y" 24 217y sy
"{"'Fﬁ[T'*[F] :Tnix[ﬂ]x[?]:l-ll-ﬂlﬁ

inse(y,)=0.70.
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Koristno je primerjati natancnost obravnavanega ne-EPSEM vzorca z
enostavnim slucajnim vzorcem (SRS) enake velikosti. V ta namen potre-
bujemo cenilko elementarne variance za stevilo kupljenih ucbenikov.
Ocena te koli¢ine je zaradi neenakih verjetnosti izbora nekoliko drugac-
na kot v navadnem SRS vzorcu (1a):

.= L E“’:{J"r'f-}’

* -1 Ewr ) [27]

Pri SRS vzorcu velikosti n = 10 je torej vzor¢na varianca aritmetic¢ne
sredine ob neupostevanju faktorja kon¢ne populacije (FPC) ocenjena z
izrazom:

vﬁ,]=%=ﬂ.ﬂﬂ.

Ocenjeni vzorcéni ucinek v ne-EPSEM vzorcu je zato:

VT, _ 04915
deff(7,) ﬁf s "2 [27a]

kar nakazuje povecanje variance za 12 % zaradi neenakih verjetnosti
izbora. Pri velikih razlikah v verjetnostih za izbiro elementov v vzorec se
lahko natanc¢nost zelo zmanjsa, zato se moramo velikemu variiranju v
utezeh izogibati.

Skupine elementov

UteZevanje potrebujemo tudi pri odpravljanju tezav z vzorcnimi okviri,
posebej v primeru skupin elementov. Vzemimo, da je EPSEM vzorec a
stanovanj izbran med 4 stanovanji v nekem mestu, pri ¢emer iz vsakega
izbranega stanovanja z uporabo Kisheve sheme (Kish, 1965) doloc¢imo
eno odraslo osebo. Verjetnost, da bo v vzorec izbrana oseba 3 v stanova-
nju 0, je dana z enacbo izbora:

a 1
Plaf) = P@)x P(Ba)=2x—,
A B
kjer je B, Stevilo oseb v stanovanju o. Da bi upostevali neenake verjetno-
sti izbora, moramo uporabiti utezi, ki so sorazmerne z:

1 AB

““Fas)

Logicna izbira v tem primeru je torej utez, ki je sorazmerna s Stevilom
oseb v stanovanju (B,). Ceprav so te utezi teoreti¢no potrebne, pa se v
praksi ne uporabljajo pogosto, ker je variiranje Stevila odraslih oseb na
stanovanje razmeroma majhno, povezanost s ciljnimi spremenljivkami
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pa je majhna. Zato imajo najveckrat le zanemarljiv vpliv na rezultate
raziskave (Kish, 1965: 400).

Disproporcionalna stratifikacija

Oglejmo si Se en primer, pri katerem potrebujemo uteZevanje - dispro-
porcionalno stratifikacijo. V poglavju o stratifikaciji (6b) smo pokazali,
da lahko cenilko populacijske aritmeticne sredine izracunamo s pomocjo
vzorcne aritmeticne sredine v vsakem stratumu, nakar ocene kombinira-
mo v utezeno aritmeticno sredino:

o -EFJI .

Drug nacin za dosego tega rezultata pa je, da vsakemu izbranemu ele-
mentu pripisemo ustrezno utez. UteZ je v tem primeru enaka za vse ele-
mente v istem stratumu, vendar razlicna med stratumi. Na tako
utezenem vzorcu uporabimo obicajno oceno (26a) za utezeno aritmeticno
sredino 7 . UteZi so tudi tokrat dolocene obratno sorazmerno z verjetnos-
tjo izbora elementov v stratumu, to je:

N,

1:*..,1::.:;-.‘."“'II

za vse elemente v stratumu /.

Sledi:
_ E Wor ¥ E kN, P,

S P = e

Ocitno je, da sta oceni j, in y,, enakovredni. Poudariti pa je treba, da
tokrat ni razmernostna cemlka, ker je imenovalec konstanten. Prednost
uporabe y namesto j, je predvsem enostavnost pri racunanju. Ko so
utezi dolocene, namre¢ lahko za statisticno analizo uporabimo standar-
dne racunalniske programe.

Poststratifikacijske utezi

Podobno se lahko utezevanje uporablja tudi pri tehniki stratifikacije po
opravljenem zbiranju podatkov - poststratifikacija (angl. poststratificati-
on). Pri tej tehniki lahko znanje o populacijski porazdelitvi zunanjih spre-
menljivk uporabimo za izboljsanje natancénosti cenilk. Ce je npr. poraz-
delitev starosti za osebe v ciljni populaciji znana iz popisa prebivalcev,
lahko razdelimo vzorec v starostne skupine, nato pa izra¢unamo aritme-
ticno sredino y, ciljne spremenljivke za vsako starostno skupino posebe;j.
Dobljene aritmeticne sredine kombiniramo v sploSno poststratificirano
oceno:
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P ™ ;lﬂﬁ :

kjer je W, delez populacije v skupini /. Kot pri disproporcionalni stratifi-
kaciji (6b) je lahko tudi pri poststratifikaciji aritmeti¢na sredina izrazena
kot utezena aritmeticna sredina, kjer je vsakemu elementu pripisana

utez sorazmerno z izrazom:
N,
_+
ay

Ce za trenutek pozabimo na morebitne tezave zaradi neodgovorov in
nepokritja, ugotovimo, da poststratifikacija v celoti prilagodi vzoréno
porazdelitev - ki je pri vsakem vzorcu podvrzena nakljuénim odstopa-
njem - dejanski populacijski porazdelitvi glede na stratume. S tem smo v
pogledu obravnavane spremenljivke vzorec povsem uskladili z znano
populacijsko porazdelitvijo.

Seveda pa tovrstna korekcija rezultatov dodatno povecuje vzorcno
varianco. Vendar je v primeru, ko je v poststratifikacijskih celicah vsaj
deset ali ve¢ elementov, varianca poststratificirane vzoréne aritmeti¢ne
sredine priblizno enaka varianci aritmeticne sredine (10) v proporcional-
no stratificiranem vzorcu (Cochran 1977, 5A.9).

Poststratifikacija je uporabna predvsem takrat, kadar poznamo popu-
lacijske deleze W,, vendar elementom ne moremo vnaprej dolociti stratu-
ma, ki mu pripadajo. V tem primeru zato ne moremo opraviti predhodne
stratifikacije, vendar pa lahko od elementov, ki so bili vkljuceni v raziska-
vo, zberemo informacije, ki omogocajo uvrstitev v stratume in s tem
uporabo poststratifikacije. Poststratifikacijo lahko uporabimo tudi za
izkoriS¢anje dodatnih stratifikacijskih faktorjev poleg tistih, ki smo jih
uporabili pri nacrtovanju vzorca. Tako kot pri proporcionalni stratifikaci-
ji se tudi pri poststratifikaciji natan¢nost povecuje, ce obstaja glede na
ciline spremenljivke heterogenost med stratumi in homogenost znotraj
stratumov.

UteZevanje vzorca v skladu z znano populacijsko porazdelitvijo pa ne
odpravlja le slucajnih odstopanj v strukturi vzorca, ampak pripomore
tudi k resevanju tezav zaradi neodgovorov in nepokritja. Ce je npr. stop-
nja neodgovorov visja med mladimi ali pa mladi niso bili v zadostnem
obsegu vkljuceni v vzorcni okvir, lahko z utezevanjem vzorca in uskladi-
tvijo z znano populacijsko porazdelitvijo uravnotezimo te dejavnike.
Seveda pa s tem vplivamo le na razmerja med starostnimi skupinami ter
na tiste spremenljivke, ki so odvisne od starosti. Ker pa pogosto obstajajo
- kot smo omenili Ze pri obravnavi neodgovorov — nadaljnje razlike med
respondenti in nerespondenti tudi znotraj vsake starostne skupine, bo
dolocena pristranskost ostala kljub utezevanju.

V primeru, ko Zelimo opraviti poststratifikacijo z vec¢ kontrolnimi spre-
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menljivkami hkrati, pa se pogosto srecujemo z dejstvom, da nimamo
ustreznih populacijskih podatkov. Tako npr. lahko razpolagamo s popu-
lacijsko strukturo za starost in tudi za izobrazbo, nimamo pa podatkov za
posamezne starostno-izobrazbene razrede. V primeru, ko pa razpolaga-
mo z bolj podrobnimi podatki, se lahko zgodi, da v vzorcu v ustreznih
razredih oziroma celicah nimamo dovolj elementov. V dolocenem obsegu
lahko navedeni tezavi resujemo s tako imenovanim postopkom »rakingx,
kjer vzorec iterativno prilagajamo posameznim spremenljivkam.

UteZevanje zaradi neodgovorov in nepokritja
Podobno kot poststratifikacija zahtevajo tudi popravki zaradi neodgovo-
rov oziroma nepokritja poznavanje populacijske porazdelitve kontrolnih
spremenljivk. Le v posebnih primerih lahko opravimo utezevanje tudi
samo na podlagi informacij v vzorcu, kadar so dostopne tako za respon-
dente kot za nerespondente. Pri takem nacinu uporabljamo predvsem
informacije o stratumih ali vzor¢nih enotah prve stopnje (PSU), v katerih
so elementi.

Denimo, da je vzorec razdeljen na geografska obmocja, ki so nadalje
razdeljena v razrede glede na tip naselja (mesto, primestje, vas). Z
EPSEM vzorcem lahko popravke za neodgovore izvedemo z utezmi:

wl=—"
s’

ki jih pripiSemo vsem respondentom v razredu 4, kjer je n, celotna
velikost vzorca na obmocju #, odgovarjajoce Stevilo odgovorov v vzorcu
pa je oznaceno z r,. Tovrstno utezevanje prilagodi porazdelitev respon-
dentov dejanski porazdelitvi celotnega vzorca znotraj razredov, tako da
respondenti v vsakem razredu predstavljajo tudi nerespondente. Seveda
pa lahko tako uteZevanje uporabljamo le pri neodgovorih, ne pa pri
nepokritju, saj elementi, ki manjkajo v vzorénem okviru, ne morejo biti
vkljuceni v stevec n,.

Dodajmo, da se zgoraj opisano utezevanje lahko uporablja tudi pri
vzorcenju v skupinah, kjer v prostorski enoti zadnje stopnje (npr. v
popisnem okolisu) uspemo anketirati le r,0d nacrtovanih n, elementov.

V praksi lahko postane utezevanje precej zapleteno, saj je pogosto
potrebna kombinacija razli¢nih tipov utezi. Utezi namre¢ uporabljamo za
popravke neenakih verjetnosti izbora, za neodgovore in za prilagoditev
vzorcéne porazdelitve znani populacijski porazdelitvi. Pri oblikovanju
uteZi je zato potrebna velika pozornost, saj zlahka pride do resnih napak.
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Izracunavanje vzorcénih napak

V predstavitvah razli¢cnih vzor¢nih nacrtov smo videli, da je velikost
vzorcne napake odvisna od velikosti in tudi od kompleksnosti konkret-
nega vzorca. Kljub temu pa v praksi pri izrazih za izracun standardne
napake pogosto predpostavljamo SRS vzorce s ponavljanjem, ceprav
imamo opraviti s kompleksnimi vzorci. Seveda izrazov za SRS vzorce s
ponavljanjem ne bi smeli nekriticno uporabljati pri drugih vzorénih nacr-
tih, saj s tem lahko povzro¢imo precenjevanje ali — kar je bolj neugodno
in bolj pogosto - podcenjevanje vzorcne napake.

Predpostavka o SRS vzorcu

Pri enostavnem slucajnem vzorcenju brez ponavljanja (SRS) je varianca
vzorcne aritmeti¢ne sredine (2) manjsa od variance aritmeticne sredine
vzorca v enostavnem slucajnem vzorcu s ponavljanjem za faktor koncne
populacije (FPC):

n
FAC=1-fml-=,
S=i-y

Pri velikih populacijah je vzoréni delez f obi¢ajno majhen, zato je FPC
prakti¢no enak 1. V tem primeru lahko uporabimo izraz za standardno
napako na podlagi SRS vzorca s ponavljanjem tudi pri SRS vzorcu brez
ponavljanja.

Proporcionalno stratificiran vzoréni nacrt s SRS vzorcenjem znotraj
stratumov daje cenilke, ki so vsaj tako natancne kot pri SRS nacrtu.
Cenilke so natancnejSe, kadar je stratum notranje homogen glede na cilj-
ne spremenljivke. Uporaba izraza za standardno napako ob predpostavki
SRS vzorcenja bo zato pri proporcionalni stratificikaciji povzrocila dolo-
¢eno precenjevanje vzoréne napake. Ce pa zanemarimo $e FPC, se prece-
njevanje naceloma Se poveca. Res pa je, da so izboljsave v natancnosti
zaradi proporcionalne stratifikacije obicajno majhne (posebej v druzbo-
slovju, kjer ocenjujemo predvsem odstotke), zato lahko v praksi uporabi-
mo mnogo enostavnejsi izraz za standardno napako SRS vzorcenja s
ponavljanjem. Seveda je treba pred tem natancno preveriti, ali je v resni-
ci mogoce povsem zanemariti pridobitve, ki jih prinese proporcionalna
stratifikacija. V vsakem primeru pa je uporaba izrazov za SRS vzorcenje
s ponavljanjem pri proporcionalni stratifikaciji konservativna in je torej
varna, saj vzoréno varianco kveéjemu precenjuje, s ¢imer se preprecujejo
prenagljeni sklepi.

Polozaj pri disproporcionalnem stratificiranem vzorcenju je bolj zaple-
ten. Ker je disproporcionalna stratifikacija ne-EPSEM vzor¢ni nacrt, zah-
teva vsako ocenjevanje parametrov predhodno uteZevanje. Pri utezeva-
nju, ki nevtralizira ne-EPSEM vzor¢ni nacrt, pa moramo elementarno
populacijsko varianco oceniti z utezeno oceno:
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= M EW,{_}',-?_}’
T o=l Pw,

iz izraza (27). Zato je ocena za standardno napako vzorcne aritmeti¢ne
sredine SRS vzorca s ponavljanjem enaka:

u{i,:n=f.':.

Seveda pa je vpraSanje, ali jo smemo uporabiti. U¢inki disproporcionalne
stratifikacije na natanc¢nost cenilk so namre¢ bistveno manj jasni kot pri
proporcionalni stratifikaciji. Disproporcionalno stratificirano vzorcenje
lahko zato daje cenilke, ki so bolj ali pa tudi manj natan¢ne kot pri SRS
vzorcu s ponavljanjem enake velikosti.

Po eni strani - e so stroski na element enaki za vse stratume - daje
optimalna (Neymanova) stratifikacija pri ocenjevanju populacijske arit-
meticne sredine vsaj tako natancno oceno kot proporcionalna stratifika-
cija. Ve¢jo natancnost kot proporcionalna stratifikacija pa daje optimalna
stratifikacija Sele v primerih, ko elementarna varianca izraziteje variira
po stratumih. Izraz za standardno napako SRS vzorca s ponavljanjem bo
zato v takem primeru precenjeval dejansko vzoréno napako.

Po drugi strani pa lahko disproporcionalna stratifikacija, ki je prilago-
jena eni spremenljivki, povzroé¢i podcenjevanje standardne napake pri
ocenjevanju preostalih spremenljivk.

Disproporcionalno stratifikacijo pogosto uporabimo, kadar potre-
bujemo loc¢ene ocene za doloc¢ene domene. Posebej stratumi, ki predstav-
ljajo manjSa podrocja, so pogosto vzorceni z vi§jim vzorénim delezem, s
¢imer zagotovimo zadostno velikost vzorca za vsako domeno. Uporaba
disproporcionalne stratifikacije zato nemalokrat vodi v zmanjsanje
natancnosti ocene na celotnem vzorcu v primerjavi s SRS vzorcem enake
velikosti. Zmanjsanje je lahko precejsnje, e so nekatera podrocja (stratu-
mi) vzorcena s posebej visokimi vzorénimi delezi.

Kot primer vzemimo dva stratuma, vsak od njiju naj predstavlja
domeno, za katero je potrebna locena ocena. Pri tem eden od stratumov
obsega 90 %, drugi pa 10 % populacije. Vzemimo, da imata oba stratuma
enako aritmeti¢no sredino in varianco. Ce iz vsakega stratuma izberemo
vzorce enake velikosti, so za oblikovanje celotne ocene potrebne utezi v
razmerju 9 : 1. Ce zanemarimo ucinek FPC, bo taka disproporcionalna
stratifikacija oziroma ustrezno uteZevanje povecalo varianco aritmeticne
sredine celotnega vzorca priblizno za faktor 1.64 v primerjavi s SRS vzor-
cem s ponavljanjem enake velikosti. Ce imamo torej velik razpon 0ziro-
ma variabilnost v utezeh, se natancnost ocen lahko zelo zmanjsa. Upora-
ba izrazov za standardno napako SRS vzorca s ponavljanjem zato v takih
primerih resno podcenjuje vzorcne napake.

Vzorcenje v skupinah privede do zmanjsSanja natanc¢nosti v primerjavi
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s SRS vzorcem enaki velikosti, ¢e je koeficient intraklasne korelacije p
pozitiven, kar pa je skoraj vedno. Zmanjsanje natancnosti je odvisno
tako od velikosti p kot tudi od povprecne velikosti podvzorcev v skupini,
kar smo podrobno obravnavali ze v predhodnih poglavjih (14), kjer smo
velikost skupin v vzorcu oznacevali z b. Ce je povpre¢na velikost skupin
velika, se lahko mocno zmanjsa tudi natancnost, kljub relativno nizki
vrednosti p. Izrazi za standardno napako SRS vzorca brez ponavljanja
zato praviloma podcenjujejo - pogosto celo izrazito — vzoréne napake pri
vecstopenjskem vzorcenju v skupinah.

V praksi se pogosto srecujemo s kompleksnimi vzorénimi nacrti, ki na
vsaki stopnji vzorcenja vkljucujejo vecstopenjsko vzorcenje in stratifika-
cijo. Pri tem posebej pogosto uporabljamo proporcionalno stratifikacijo
in EPSEM vzorcne nacrte. Splosno pravilo pri izra¢unu vzorénih napak v
taksnih nacrtih je naslednje: zmanjSanje natancnosti zaradi vzorcenja v
skupinah obicajno presega pridobitve proporcionalne stratifikacije.
Kompleksni vzorcni nacrt zato v resnici daje precej manj natancne cenil-
ke kot SRS vzorec s ponavljanjem enake velikosti. Z drugimi besedami,
vzoréni ucinek Deff je obicajno vedji od 1. Velikost vzor¢nega ucinka je
seveda odvisna od mnozice dejavnikov, med drugim od narave skupin,
povprecne velikosti podvzorca v skupinah, narave uporabljene stratifika-
cije, ciljnih spremenljivk in tipa cenilke. Pri obi¢ajnih nacionalnih pro-
storskih verjetnostnih vzorcih so vzorcni ucinki Deff za aritmeticne sredi-
ne in deleze osnovnih demografskih spremenljivk, kot sta starost in spol,
povsem blizu 1, kar pomeni, da je v skupinah notranja homogenost pri
teh spremenljivkah izredno majhna. Vzorcni ucinki za ciljne spremen-
ljivke pa so v splosnem vedji od 1. Pri obi¢ajnih nacionalnih veéstopenj-
skih vzorcih oseb se vrednosti Deff pogosto nahajajo med Deff = 1.5 in
Deff = 2.5. Pri tem so vzorc¢ni ucinki za aritmeticne sredine ali deleze v
podrazredih (npr. ocene za ciljne spremenljivke med mladimi), ki so ena-
komerno razporejeni v vzorcu (angl. crossclass), praviloma man;jsi kot na
celotnem vzorcu.

Vzorcni ucinki za razlike med aritmeticnima sredinama dveh podra-
zredov so praviloma manjsi od vzorénih uc¢inkov za aritmeticne sredine
znotraj samih podrazredov. Vzoréni ucinki za regresijske koeficiente so
pogosto podobni vzorénim uc¢inkom za razlike med aritmeti¢nimi sredi-
nami.

Ne glede na to, kaksne so cenilke, pa so vzoréni ucinki kompleksnih
vzorénih nacrtov skoraj vedno vecji od 1, vcasih le malo, v¢asih pa obcut-
no. Uporaba izrazov za standardno napako SRS vzorca s ponavljanjem
zato obicajno precenjuje natan¢nost in podcenjuje vzor¢no varianco.

V zadnjem casu je bilo razvitih ve¢ racunalniskih programov za izra-
¢un vzorcnih napak pri cenilkah, ki temeljijo na kompleksnih vzorénih
nacrtih. Vecina programov predpostavlja, da smo enote prve stopnje
(PSU) izbirali s ponavljanjem, ceprav je v praksi izbiranje pogosto izvede-
no brez ponavljanja. Tovrstna predpostavka zato povzroca precenjenost
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variance, toda obseg precenjevanja je majhen, ce je vzorcni delez na prvi
stopnji majhen. Najvecji prednosti predpostavke o uporabi vzorcenja s
ponavljanjem sta bistveno zmanjsanje ra¢unanja in vecja splosnost upo-
rabe. Kot smo videli v poglavju o ve¢stopenjskem vzorcenju (15) oziroma
(23), lahko standardno napako aritmeticne sredine - ce je vzor¢ni delez
na prvi stopnji dovolj majhen - ocenimo samo iz variiranja aritmeticnih
sredin v vzorcenih enotah prve stopnje (PSU). Ocene variiranja znotraj
vzorcnih enot prve stopnje (in tudi znotraj nadaljnjih stopenj) zato sploh
niso potrebne, kar prihrani mnogo dodatnega racunanja. Se pomembnej-
$a prednost opisanega pristopa je sploSnost izracuna pri vzorcenju s
ponavljanjem, saj je za doloceno cenilko potreben samo en izraz za stan-
dardno napako, ne glede na nacin podvzorcenja znotraj enot prve stop-
nje PSU. Tako je npr. isti izraz uporaben, ¢e so znotraj izbranih PSU ele-
menti vzorceni s SRS izbiro, sistemati¢no, stratificirano ali pa z
nadaljnjimi stopnjami. Edini pogoj je, da ima vzorec lastnost EPSEM
oziroma je bilo pred tem izvedeno ustrezno utezevanje.

Opisana splosnost je privlacna ne le zato, ker en sam program zadosca
za izracun standardne napake za katero koli obliko podvzorca, ampak
tudi zato, ker uporabniku ni treba navajati podrobnosti vzorénega nacrta
za podvzorce. Uporaba programa zato zahteva samo to, da vsak element
vsebuje identifikacijo ustrezne enote prve stopnje in stratuma.

Taylorjeva vrsta

Obstaja vec¢ nacinov ocenjevanja vzor¢nih napak za splosne cenilke (line-
arne in nelinearne) v kompleksnih vzorénih nacrtih. Pri tem s pojmom
linearne cenilke razumemo vsako cenilko, ki se izraza kot linearna kom-
binacija vrednosti spremenljivk v vzorcu, npr. aritmeti¢na sredina. Kot
primer nelinearnih cenilk lahko navedemo razmerja, regresijski koefici-
ent, korelacijski koeficient ipd. Eden najpogostej$ih nacinov je razvoj
cenilke v Taylorjevo vrsto (angl. Taylor series expansion), kar véasih ime-
nujemo tudi linearizacija oziroma metoda delta. Navedeni postopek smo
omenili Ze pri obravnavi razmernostne cenilke (23). Osnovna ideja take-
ga nacina je v zapisu cenilke v poenostavljeno linearno obliko, nakar
lahko uporabimo postopke za ocenjevanje variance pri (bolj enostavnih)
linearnih cenilkah.

Uporaba Taylorjeve vrste je izvedbeno razmeroma enostavna, zato se
pogosto uporablja, posebej za enostavnejse cenilke. Uporablja se tudi v
stevilnih programih (npr. SUDAAN), posebej za izrac¢un variance vzorc-
nih aritmeti¢nih sredin, delezev, delezev v podrazredih, razlik med arit-
meticnimi sredinami ter razlik med delezi v kompleksnih vzorénih nacr-
tih.

Kot receno, uporaba Taylorjeve metode omogoca tudi ocenjevanje vari-
ance za cenilko razmerja. Razmerje je namre¢ eden najpogostejsih pri-
merov nelinearnih statistik. Cenilko vzor¢ne variance za razmerje smo
obravnavali v poglavju o sorazmernem vzorcenju (23). Pri tem smo nave-
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dli, da mora biti koeficient variacije imenovalca man;jsi od 0.1 oziroma od
0.2. Vecina programov za ocenjevanje variance navaja vrednosti tega
koeficienta v svojih izpisih, saj je treba — posebej pri analizi podrazredov
- te vrednosti rutinsko preverjati.

Metoda BRR

Alternativni nacin za ocenjevanje standardne napake je oblikovanje
posebne mnozice vzorcev, ki omogocajo enostaven izra¢un ocen za stan-
dardne napake katerokoli cenilke. Kot smo ze omenili (24), lahko to
dosezemo z metodami repliciranega vzorcenja, kjer vzorec razbijemo v
niz ponovitev neodvisnih podvzorcev oziroma replikacij z enakim vzorc-
nim nacrtom. Variiranje med ocenami posameznih replikacij nato omo-
goca enostavno oceno standardne napake za cenilko v celotnem vzorcu.
Pri tem ni pomembno, kako zapletena (npr. nelinearna) je cenilka ali
kako kompleksen je vzorcni nacrt.

Pri obravnavi enostavnega repliciranega vzorcenja smo omenili, da je
pomembna omejitev nasprotje med potrebo po dovolj velikem Stevilu
replikacij, ki omogocajo natancne ocene, ter Zeljo po podrobni uporabi
stratifikacije (znotraj vsake replikacije), kar ravno tako povecuje natanc-
nost ocen. Zaradi opisanega nasprotja se enostavno replicirano vzorcenje
redko uporablja. Namesto tega uporabljamo posebne tehnike psevdore-
plikacij, ki vklju¢ujejo vse prednosti enostavnega repliciranega vzorca,
hkrati pa zagotavljajo natanc¢ne cenilke za standardno napako in prepre-
cujejo omejitve pri stratifikaciji. V nadaljevanju bomo najprej na kratko
opisali metodo uravnotezenih ponovljenih replikacij (angl. Balanced Repe-
ated Replications — BRR), ki jo imenujemo tudi replikacije polovicnega
vzorca oziroma replikacije polvzorca (angl. half-sample replication). Pod-
robnosti o tem najdemo v obsezni literaturi (Kish in Frankel, 1970, 1974;
Frankel, 1976; McCarthy, 1966).

Metodo BRR uporabljamo pri vzorénem nacrtu z dvema enotama prve
stopnje v vsakem stratumu (angl. paired selection design), kjer v vsakem
stratumu izberemo natanko dve PSU. Ce so PSU stratificirane tako, da je
bila v vsakem stratumu izbrana samo po ena PSU, je za oceno variance
treba pred tem uporabiti tehniko zdruzenih stratumov (angl. collapsed
strata). ZdruzZevanje parov stratumov s tem preide v vzor¢ni nacrt z
dvema enotama (PSU) v stratumu. Podobno lahko preoblikujemo tudi
vzorec, kjer so bile enote prve stopnje sicer izbrane brez stratifikacije,
vendar s sistematicno izbiro iz predhodno geografsko urejenega seznama
(implicitna stratifikacija); v takem primeru v stratume vkljucujemo pare
sosednjih PSU.

Pri metodi BRR obe izbrani PSU iz vsakega stratuma obravnavamo,
kot da sta vzorceni povsem neodvisno. S staliSca repliciranega vzorcenja
zato tak vzorec obravnavamo v dveh polvzorcih oziroma v dveh replika-
cijah - prva vsebuje nakljucno izbrano PSU iz Vsakega stratuma, druga
pa preostale (komplementarne) PSU. Ce je z’ vzor¢na ocena za parameter
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Z (npr. regresijski koeficient), ki temelji na prvi replikacij oziroma pol-
vzorcu, z” pa cenilka, ki temelji na drugi polovici vzorca, je vzorcna arit-
meticna sredina:
=_ I+
= .
2

Varianca zgornje cenilke izhaja iz izraza (24), kjer upostevamo c = 2:

wey= F=DHE -2 (28]
- :

V praksi za oceno populacijskega parametra Z raje uporabimo enostavno
oceno aritmeti¢ne sredine Z na celotnem vzorcu, ki ga sestavljata oba pol-
vzorca. Ker pa sta ocena Z - to je povprecje aritmeti¢nih sredin polvzor-
cev — in ocena Z obic¢ajno blizu, lahko zaradi poenostavljenega izracuna-
vanja namesto ocene Z uporabimo kar oceno Z. Brez vecjih posledic bi
torej lahko v izrazu (28) namesto Z uporabili oceno Z.

Tudi v zgornjem primeru pa ostaja omejitev opisane cenilke v nestabil-
ni oceni, saj temelji na le eni prostostni stopnji in je zato prakticno
neuporabna. Pri metodi BRR je reSitev tega vpraSanja v ponavljajocem
generiranju slucajno izbranih polvzorcev iz osnovnega vzorca ter vsako-
kratnem izra¢unu ocene. Na tej podlagi lahko generiramo veliko replika-
cij in s tem tudi ocen, iz katerih nato izra¢unamo varianco. Ce je Z',vzorc-
na cenilka za Z, ki temelji na t-tem polvzorcu, z”, pa vzorcna cenilka,
ki temelji na njegovem komplementarnem polvzorcu, je ocena variance
zaz:

i _=n2 F_ =i
= 2 ':uz;u, )

kjer je T skupno Stevilo polvzorcev oziroma njihovih komplementov,
kolicino Z iz izraza (28) pa tokrat nadomestimo z Z.

Iz zgornjega opisa je razvidna temeljna znacilnost ponovljenih replika-
cij (angl. repeated replications). Lastnost uravnotezenosti (angl. balanced) se
pri tem nanasa na nacin, kako so izbrani polvzorci. Skupno Stevilo T pol-
vzorcev namre¢ ni izbrano povsem slucajno in neodvisno, ampak na
poseben in uravnotezen nacin, ki daje najucinkovitejso cenilko variance.
Optimalna razporeditev polvzorcev je razvidna v posebnih tabelah za
BRR vzorcéenje. Da dobimo ¢im boljsi rezultat, mora biti Stevilo izbranih
polvzorcev T vedje ali enako Stevilu stratumov, poleg tega pa tudi mnogo-
kratnik Stevila Stiri. Tako npr. pri 22 stratumih (to je 44 PSU v vzor¢nem
nacrtu z dvema enotama v stratumu) potrebujemo za uravnotezeno izbiro
T = 24 polvzorcev, pri 47 stratumih pa T = 48 polvzorcev. Ce je izracun
vsake ocene z, zahteven in je Stevilo stratumov veliko, lahko postane
racunanje preobsezno. V takem primeru so na voljo dodatne tehnike za
dosego delnega ravnoteZja z manjSim Stevilom polvzorcev. Ob vse zmog-
ljivejsih rac¢unalnikih pa postajajo tovrstne racunske omejitve vse manj
pomembne.
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Metoda Jack-knife
Pomembna tehnika za ocenjevanje variance pri kompleksnih vzorcnih
nacrtih (Frankel, 1971; Kish in Frankel, 1974) je tudi Jack-knife ponovlje-
na replikacija (angl. JRR - Jack-knife Repeated Replications). Tako kot pri
BRR gre tudi pri JRR za ponavljanje dolocenih replikacij. Vendar tokrat
replikacije generiramo z opustitvijo samo ene PSU, preostale PSU v stra-
tumu pa utezimo, da obdrzimo osnovno porazdelitev vzorca po stratu-
mih. Ce nimamo stratifikacije, izvajamo replikacije s postopnim izpusca-
njem vsake od PSU v vzorcu. Replikacije lahko generiramo tudi tako, da
izpustimo po ve¢ PSU hkrati. Ce imamo npr. 120 PSU, jih torej lahko s
sistemati¢nim izborom razdelimo v 30 replikacij po 4 PSU in v vsaki od
30 replikacij izpustimo 4 PSU. Kadar je Stevilo enot PSU majhno (npr. a),
PSU v replikacijah seveda ne bomo zdruzevali, ampak bomo izpuscali le
posamezne enote in s tem dobili a replikacij. Seveda pa je pri vseh tovrst-
nih postopkih nujno, da iz vsakega stratuma izpustimo vsaj eno PSU. Ce
tega ne naredimo, varianca teh stratumov ne bo zastopana v celotni oceni
variance.

Naj z,, oznacuje oceno Z, ki temelji na #-ti replikaciji, oblikovani iz stra-
tuma /. Potem je JRR cenilka za varianco Z:

'[-Ej:iz{ﬂ =z, -7 * '

=l Ty

kjer je a, Stevilo vzorcenih PSU v stratumu #, 7, pa Stevilo replikacij, pri-
dobljenih z izpustitvijo dolocenih skupin enot (PSU) iz stratuma 4. Ce
izpustimo vse PSU, je seveda ¢, = a,. Kot kaze zgornji izraz, je prednost
JRR pred BRR v tem, da brez tezav obravnava tudi vzor¢ne nacrte, ki v
stratumih niso izbirali po dve PSU, to je a, = 2.

Zgoraj opisane metode ocenjevanja variance so samo priblizne, vendar
simulacije kazZejo, da dajejo dovolj dobre rezultate. Kadar se odlocamo za
eno od opisanih metod, upoStevamo prednosti zmanjSanega obsega
racunanja, razpolozljivost programov ter prakti¢no primernost za ocenje-
vanje v konkretnem vzor¢nem nacrtu. Taylorjevo metodo najveckrat
uporabljajo pri relativno enostavnih cenilkah, BRR in JRR pa je moc¢ brez
tezav uporabljati tudi za najbolj zapletene ocene. Metoda BRR je sicer
omejena na stratificirani vzoréni nacrt z dvema enotama na stratum, kar
pa v praksi - z nekoliko prilagoditve — ustreza vecini vzorcev. Pri vzorcih,
ki niso stratificirani, pa seveda lahko uporabimo JRR.

Pri izracunavanju vzorcne variance se moramo zavedati, da vzor¢ne
raziskave obic¢ajno vkljucujejo ve¢ spremenljivk, zato nas v analizah zani-
majo Stevilni izvedeni rezultati o spremenljivkah in njihovih razmerjih.
Ceprav so na voljo programi za izra¢unavanje standardne napake, pa je
le redko mogoce izracunati standardne napake prav za vse ocene v razi-
skavi. Tudi ce bi vse standardne napake izracunali, bi porocilo postalo
preobsezno. Zato obicajno izracunamo samo standardne napake najpo-
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membnejSih spremenljivk in posebej aktualnih ocen. Na tej podlagi
lahko izdelamo posploSene modele, iz katerih izracunamo standardne
napake tudi za ostale spremenljivke, ki bi nas zanimale (Kish, 1965:
574-582).

Nekatere podrobnosti o prakticnem ocenjevanju vzor¢nih napak in
uporabi posplosenih modelov opisuje Kalton (1977). Kish in Frankl
(1974) pa govorita o splosnih metodah za ocenjevanje napak pri vzorce-
nju in predstavljata rezultate simulacij za primerjavo metod Taylorjeve
vrste, BRR in JRR.

Utezi in vzoréna varianca

Danes skoraj ni anketne raziskave, ki bi se lahko izognila uteZevanju. Za
uteZevanje namrec obstajajo - kot smo Ze omenili - mnogi razlogi, Stevil-
ne in kompleksne pa so tudi posledice, ki jih ima utezevanje za statistic-
no analizo. Ena od pomembnih in nadvse neugodnih posledic je tudi
povecanje vzorcne variance, zato si bomo v nadaljevanju ogledali enosta-
ven in prakticen nacin za oceno tega povecanja. Opisani pristop se pogo-
sto uporablja v raziskovalni praksi, razmeroma redko in samo delno pa je
predstavljen tudi v literaturi, npr. Kish (1965, poglavje 11.7).

Porast vzorcne variance zaradi uteZevanja

Ocena povecanja vzoréne variance, ki nastaja zaradi uporabe uteZevanja,
izhaja iz elementarnega koeficienta variacije CV(w) za spremenljivko
utezi w. Ze uvodoma velja poudariti, da se omejujemo na uteZevanje na
osnovi disproporcionalne stratifikacije, kjer so utezi fiksne in se pri
ponavljajoem izbiranju vzorca ne spreminjajo. Fiksna je tudi vsota

utezi:
w=Xw.
[ =]

V nadaljevanju torej primerjamo varianco utezZenega vzorca na osnovi
disproporcionalne stratifikacije s proporcionalnim stratificiranim in ne-
utezenim vzorcem enake velikost, torej z vzorcem, kjer utezi niso bile
potrebne. Z drugimi besedami, zanima nas porast vzor¢ne variance zara-
di odstopanja verjetnosti izbora od EPSEM vzor¢nega nacrta, kjer imajo
vsi elementi enake verjetnosti. Obravnavano povecanje v vzorcni varian-
ci pa je enako tudi v primeru, ko elementom v obstojecem SRS vzorcu
(torej v EPSEM vzorcnem nacrtu) pripisemo dolocene (arbitrarne) utezi.

V nadaljevanju ocenjujemo utezeno aritmeti¢no sredino, ki jo na osno-
vi zgornjega izraza za vsoto uteZzi zapiSemo podobno kot v (26a):
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i""ﬂ]”i a
Fe= H. '%gwﬂ'ﬂ .

Zaradi nadaljnjih izpeljav zapiS§imo varianco zgornje cenilke v stratifika-

cijski obliki:
] N
Var(5,) = a[*l- 2, “m] = Fﬂ[iZi‘.{'m ]] :
L] Wiml

Pri tem i-ti element v celotnem vzorcu oznacuje j-ti element, j = 1...n,, v

stratumu k, h = 1...H, zato imamo identiteto V=V

Ce upostevamo elementarno zakonitost za izra¢unavanje variance
vsote slucajnih spremenljivk x in y, kjer sta a in b konstanti:

For(ox+ &) = n’Fm‘{r}+anm[y} . [29]

preide zgornja cenilka v naslednjo obliko:
= 1L 1 -
Fﬂ"f.?u]=F"(—Ei{“'qyy)]=TF""[22|:"‘.J’.|]]- [29a]
Wl (m7 ) ==

kjer upostevamo fiksno velikost vzorca, fiksno vsoto utezi in tudi fiksno

ovprecno utez:

povp —_ "

w=—.
n

V naslednjem koraku upostevamo neodvisnost vzorcenja v stratumih:
1 - 1
Far(y )= — P W Ve )| = —=| } Far 3 lw, .
(ww) lgg( 4 H]] W)y [g @( ‘J‘#ﬂ]

Nadaljujemo s podobnimi postopkom Se za utezi w,, ki so v stratumih
konstantne in s tem neodvisne od spremenljivke y, zato lahko uposteva-
mo w,, = w, (Ceprav tega nismo eksplicitno zapisali):

worggon{tn)

Ce pri vsakem elementu predpostavimo enako in neodvisno porazdelitev
s fiksno elementarno varianco S° = Var(y,) = Var(yhj), sledi:

oyl et e
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(m)’ [:E-: zsl) ;EE‘*’} [29b]

Pri tem smo v zadnji vrstici celoten izraz zopet predstavili v obliki Stevca
i na celotnem vzorcu in ne vec¢ v obliki dveh Stevcev, med stratumi in
znotraj stratumov tako kot v (29a).

Ce s pomodjo znanega izraza za elementarno varianco spremenljivke
w v SRS vzorcu:

Var{w)=F(w,) = iz(w, -w) =E§ .})-w= [29¢]

zapiSemo vsoto kvadratov utezi —Z w} v izrazu (29b), dobimo poeno-
stavljen zapis:

Var(y,) = —[ﬁ= +Fﬂr{w}:|n—(1+ F”{"']] - %ﬁ-}ﬂ'p"’ ). [30]

V zgornji izpeljavi smo izraz (29c) za varianco v SRS vzorcu uporabili
zgolj tehni¢no oziroma algebraicno, ne pa tudi v vsebinskem smislu.
Stratumske uteZi namre¢ v primeru celovitega SRS vzorca niso vec fik-
sne, tako kot so znotraj posameznih stratumov, ampak v skupnem SRS
vzorcu variirajo zaradi razlik v stratumskih utezeh. Na celotnem vzorcu
pa so lahko utezi tudi korelirane s spremenljivko y, kar znotraj stratumov
ni bilo mogoce.

Clen CV’(w) je kvadrat elementarnega koeficienta variacije utezi in
izraza razmerje med elementarno varianco utezi in kvadratom aritmetic-
ne sredine, kar vcasih oznacujemo tudi z izrazom relativna varianca
(angl. relvariance). Pri obravnavi utezevanja ga vkljucujemo v poseben fak-
tor povecanja variance (angl. Variance Inflation Factor — VIF):

VIF =1+CV3(w), [30a]

ki izraza povecanje vzorcne variance uteZenega vzorca v primerjavi z
vzorcno varianco vzorca enake velikost, kjer nismo potrebovali utezi.
Tipicno se to nanaSa na varianco v primeru disproporcialno stratifici-
ranega vzorca, kjer moramo uteZevanje uporabiti zaradi neenakih ver-
jetnosti za vkljucitev elementov v vzorec. V takem primeru VIF izraza
primerjavo z vzor¢no varianco pri predpostavki proporcionalno stratifici-
ranega vzorca enake velikosti, kjer tovrstno uteZevanje ni bilo potrebno.
Povecanje v vzorcni varianci zaradi uteZevanja se zato izraza:

Var(F, ) = Var (F)* FIF . [30D]
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Izraz VIF ocenjujemo s cenilko vif, ki izhaja iz ocene za elementarni koefi-
cient variacije spremenljivke w, kar nadvse enostavno izracunamo iz
najosnovnejsih opisnih statistik. Ce pa je povpredje utezi enako w =1 -
in tako je v veliki vecini obicajnih vzorcev — potem ocena za VIF enostav-
no izhaja iz elementarne variance za spremenljivko utezi:

vy=1+n-:w}-1+£w_{}"'l-l+:d=[u}.

Seveda na tem mestu oznako w uporabljamo v smislu spremenljivke in
ne kot vsoto utezi. Zato je obravnavani cv(w) elementarni koeficient vari-
acije utezi, kar smo v (26e) izjemoma oznacevali tudi s cv (w).

Povecanje v vzorcni varianci zaradi utezevanja (30) lahko zapisemo v
obliki, kjer je eksplicitno razvidna primerjava z varianco SRS vzorca:

Var(7, )= 371[1 +CV2 (W)= Vargy (= FIF .

Izkaze se, da je zgornji izraz robusten, torej neobcutljiv na odstopanja, in
ga je mogoce uporabiti tudi v kompleksnih vzorcnih nacrtih.

Korelacija med utezjo in spremenljivko

Uporabnost ocene za porast vzoréne variance lahko ogroza korelacija
med utezmi in vrednostmi spremenljivke. Oglejmo si to v primeru, ki
smo ga predstavili v tabeli 10. Razberemo lahko, da Studentje, ki obisku-
jejo vec¢ Studijskih smeri - in so naj tej osnovi prejeli tudi manjso utez -
kupujejo vecje Stevilo knjig. Korelacija je bila visoka, saj jo lahko oceni-
mo na r(wy) =-0.73. Posredno seveda navedena korelacija vpliva tudi na
odgovarjajoce izracune za vzoréno varianco razmernostne cenilke. Pri
tem je korelacija med utezjo in spremenljivko u (produkt w in y) enaka
r(wu) = 0.04, drugacna pa je tudi korelacija med Stevilom Studijskih
smeri in Stevilom ucbenikov, r(ry) = 0.81. Seveda so zaradi majhnosti
vzorca vse navedene ocene za populacijski parameter korelacije R nadvse
nenatan¢ne. Vsekakor je navedena korelacija vplivala na doloceno
zmanjsanje vzorcne variance razmernostne cenilke (26a). Doloceno pod-
cenjevanje pa je nastalo tudi zaradi neupostevanja implicitne dispropor-
cionalne stratifikacije v oceni (26a). Na osnovi primerjave z vzor¢no vari-
anco SRS vzorca - zaradi ¢esar mora VIF sovpadati z Deff — smo v izrazu
(27a) izracunali:

¥if*= deff(5,)=1.12.

Zgornja ocena je nekoliko drugacna - zato smo jo oznacili z vif* - od
neposredno ocenjenega faktorja VIF na osnovi ocene za elementarni
koeficient variacije utezi cv(w) = 0.48, kar smo v izrazu (26d) oznacili tudi
kot ¢v (w). Na osnovi ocene za izraz (30a) imamo namrec:
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vif =1+ ev (W) =123,

Ker gre za dve razli¢ni in - zaradi majhnosti vzorca - precej nenatancni
oceni za faktor VIF, je ocitno nastala dolocena razlika. K razliki vsekakor
prispeva tudi omenjena negativna korelacija med spremenljivko in utez-
jo, r(w,y) = -0.73. Ocena vif* namrec vkljucuje vse dejavnike povecanja
vzorcne variance zaradi uteZevanja, ocena vif pa le eno komponento tega
povecanja - porast zaradi disproporcionalne alokacije fiksnih utezi.

V praksi sicer prevladuje prepricanje, da je vpliv obravnavane korela-
cije majhen, saj obicajno ni posebnih razlogov za izrazitejSo povezanost
med utezmi in vrednostmi spremenljivk, pa tudi vpliv korelacije ni nepo-
sreden, ampak je precej kompleksen. Kljub temu je primerno, da se vsa-
ki¢ preveri potencialno nevarnost za obstoj tovrstne korelacije.

Po drugi strani velja opozoriti, da je korelacija med utezmi in spremen-
ljivko - na nivoju celotnega vzorca - predpogoj za nastanek in tudi za
zmanjSanje pristranskosti neutezene ocene. ZapiSimo razliko med
uteZeno in neutezeno oceno:

bins(y, )= ¥, -I’-igm:ﬁ —F=%[[%§w,y,]—m f}

Razberemo lahko, da je izraz na desni ravno enak izrazu za kovarianco,
zato zapiSemo:

] 1
Blan(, )= —covim y)=—rlw, )}, 8,.

Ce vpeljemo $e izraze za koeficient variacije, lahko oceno za relativno
pristranskost utezene ocene zapiSemo v odvisnosti od ocen za korelacijo
in za oba koeficienta variacija:

Iy

% = riw, Py Xenn).

Variabilne utezi

Kot receno se VIF nanasa na fiksne utezi, ki izhajajo iz neenakih verjet-
nosti izbora. Samo na tej osnovi namrec¢ lahko prejme dolocen element
enake utezi tudi v ponavljajocih vzorcih. Kot fiksne lahko obravnavamo
predvsem utezi, ki nastajajo pri disproporcionalni stratifikaciji in v dru-
gih primerih, ko verjetnosti za izbor v vzorec niso enake (ne-EPSEM).
Tipicen primer za to je stratum, katerega elementi so bili v vzorec vklju-
¢eni s polovico manjSo verjetnostjo kot ostali. Vsi elementi v takem stra-
tumu zato prejmejo utez, ki je sorazmerna faktorju 2, in to celo neodvi-
sno od tega, kateri elementi iz populacije tega stratuma so bili vkljuceni v
konkretni vzorec. Podoben primer, vendar brez eksplicitno razvidne stra-
tifikacije, je tudi npr. gospodinjstvo z dvema telefonskima prikljuckoma
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v vzorcih na osnovi telefonskega imenika. Zaradi povecane verjetnosti
izbora namrec¢ prejme tak element utez, ki je sorazmerna 1/, in to vsakic,
ko se pojavi v vzorcu. Na tej osnovi ne more tak element prejeti nobene
druge utezi; utez je torej fiksna.

Obstajajo pa tudi variabilne uteZi, kjer zgoraj opisano ne velja. Take so
npr. utezi, ki jih zaradi neodgovorov dodeljujemo respondentom na nivo-
ju skupin v veéstopenjskih vzorcih. Tako v primeru, ko v doloceni skupi-
ni odgovori samo 8 od 10 predvidenih elementov, preostali respondenti
prejmejo utez 10/8. Ker pa bi elementi v ponavljajocih vzorcih prejemali
vsaki¢ drugacne utezi - odvisno od slucajnosti v variiranju neodgovorov
(npr. 10/7 ali 10/9) - veljajo v takih primerih drugacne zakonitosti (Veho-
var, 1999), ki se mo¢no razlikujejo od faktorja VIF.

Podobne razmere imamo tudi pri populacijskem utezevanju (npr. post-
stratifikacija, raking). Tako je npr. delez zensk - v primeru enakih in
ponavljajo¢ih vzorcev - vsaki¢ nekoliko drugacen in zato so vsakic
nekoliko drugacne tudi odgovarjajoce utezi, ki spolno strukturo v vzorcu
prilagodijo populacijski. Dolocen element torej lahko v razli¢nih vzorcih
prejme razlicne utezi, ki so razmeroma neodvisne od njegove sicersnje
verjetnosti za izbor v vzorec.

Za razliko od problema korelacije, kjer lahko z dodatnimi napori kljub
vsemu izracunamo pravilen obseg povecanja vzorcne variance zaradi ute-
Zevanja, pa je to pri variabilnih utezeh bistveno tezje. Ne obstaja namrec
enostaven nacin, ki bi zaobjel vpliv variabilnih utezi na povecanje vzorc-
ne variance. Delno lahko vpliv variabilnih utezi - posebej v primeru
populacijskih korekcij (npr. raking, poststratifikacija) - zajamemo le v
zahtevnejsih metodah za izra¢unavanje variance, ki temeljijo na replika-
cijah oziroma ponovnem vzorcenju. Seveda pa moramo pred tem v vsaki
replikaciji ponoviti celoten postopek utezevanja. Predhodno opisani
postopek (30b), ki izhaja iz ocene VIF in elementarnega koeficienta vari-
acije utezi, namre¢ vkljucuje samo eno komponento povecanja variance,
druge pa zaradi predpostavke o fiksnih utezeh v celoti izpusca.

Se tezje je pravilno ovrednotiti ucinke variabilnih utezi, ki nastajajo
zaradi neodgovorov pri vzoréenju v skupinah. Na sreco je v takih prime-
rih porast v vzorcni varianci zaradi utezevanja manjsi kot to izhaja iz VIF.
Ocena osnovi VIF je zato konservativna, to je varna (Vehovar, 1995a).

Ocena, ki temelji na VIF, torej vkljucuje le tisti del porasta v vzorcéni
varianci, ki izhaja iz fiksnih stratumskih utezi (implicitnih ali eksplicit-
nih). Kadar v konstrukcijo kon¢ne utezi vstopajo Se druge komponente -
zaradi variabilnih uteZi ali zaradi korelacije uteZi s spremenljivko - je
ocena na osnovi VIF lahko pomanjkljiva.

Kot receno pa v metodoloski praksi kljub temu prevladuje (razmeroma
nepreverjeno) prepricanje, da VIF zajema glavnino povecanja vzorcne
variance, ki je nastalo zaradi uteZevanja. Ob tem je osnovni problem
variabilnih uteZi ravno v tem, da - za razliko od problema korelacij - ne
obstaja noben enostaven znak, ki bi kazal, da je ocena na osnovi VIF
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napacna, saj pravilne variance zaradi zapletenosti njenega izracunavanja
najveckrat ne poznamo. Se tezavnejse pa je v kompleksnih vzorcih spe-
kuliranje o tem, kaksna bi bila vzoréna varianca, ¢e ne bi potrebovali ute-
Zevanja. Za oceno vpliva utezi namrec potrebujemo - samo tako lahko
pravilno ocenimo porast vzor¢ne variance zaradi utezevanja — tudi oceno
za vzorcno varianco v primeru, ko utezi ne bi bile potrebne. Ta ocena
namre¢ pri kompleksnih vzorcih v sploSnem ni enaka poenostavljeni
oceni za vzor¢no varianco, ki jo izracunamo kar na surovih in neutezenih
podatkih brez upostevanja verjetnosti za izbor elementov v vzorec.

Srednja kvadratna napaka

Za hip pozabimo na omejitve pri izracunavanju faktorja VIF in si oglejmo
njegov $irsi okvir. Povecanje vzor¢ne variance namre¢ lahko razumemo
kot ceno, ki jo moramo placati zaradi uporabe utezi. Po drugi strani pa z
utezmi seveda zmanjsujemo pristranskost. Koliko je uteZevanje v resnici
koristno, lahko ocenimo Sele z izra¢unom srednje kvadratne napake
(angl. Mean Squared Error — MSE), ki je vsota kvadrata pristranskosti (angl.
bias) in variance:

MSE(F) = Bias’ (7)+ Fer (7). [31]

Pri tem je pristranskost opredeljena kot razlika med pric¢akovano vred-
nostjo na osnovi ponavljajocih vzorcev ter pravo populacijsko vrednostjo
parametra:

Bics(y) = E(5)-F. [32]

V praksi lahko pristranskost obicajno ocenimo le v obsegu, v katerem jo
lahko izboljsuje uteZevanje. Primerjamo lahko torej le uteZeno oceno z
oceno brez utezevanja. Prave vrednosti ¥ namre¢ brez dodatnih zunanjih
informacij - razen nekaterih redkih izjem (npr. dejanski volilni rezultat)
- ne poznamo, zato se v nadaljevanju omejujemo le na pristranskost, ki
nastaja zaradi neuporabe utezi:

Biog ()= E{F)- E(¥,).

UteZevanje je na osnovi kriterija srednje kvadratne napake upraviceno le
v primeru, ko se je srednja kvadratna napaka - zaradi ucinkovitega
zmanjSevanja pristranskosti - z uteZevanjem zmanjsala. Navedeno lahko
ugotovimo s primerjavo med srednjo kvadratno napako za utezeno cenil-
ko 7 , kjer se pojavi dodatni porast v vzorcni varianci zaradi utezevanja,
ter srednjo kvadratno napako za neutezeno cenilko 7, kjer ostaja celotna
pristranskost, ki smo jo z uteZevanjem sicer uspeli odstraniti, povsem
nespremenjena:
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MSE(F) = Bios ' (F)+¥ar(P),
MFE(Y,)=Var(y,) = Var(F}xVIF ,

V praksi se omejujemo na naslednjo oceno za pristranskost:
ﬁh’- (j'.] = i - i-

in jo skupaj z var () in vif uporabimo za izracun ocene mse za srednjo
kvadratno napako. S primerjavo srednje kvadratne napake za utezeno in
neutezeno cenilko torej lahko presodimo o ucinkovitosti opravljenega
utezevanja. Mozno seveda je, da se — zaradi nenatanc¢nosti ocen oziroma
zaradi slucajnih in neugodno izbranih vzorcev - tudi motimo, vendar
sodi to v sicer$nje tveganje, ki ga je mogoce kvantificirati pri vsaki stati-
sticni analizi na osnovi verjetnostnih vzorcev.

Ce se je z uteZevanjem srednja kvadratna napaka povecala, potem
uporaba utezi verjetno ni bila smiselna. Slednje se v praksi pogosto doga-
ja. Obsezno in kompleksno uteZevanje namre¢ nemalokrat znatno pove-
¢a vzorc¢no varianco, ne daje pa izboljsav v pristranskosti. Obic¢ajno pa iz
preventivnih razlogov kljub temu vztrajamo pri analizi na uteZenih
podatkih, saj temelji na pravilnih verjetnostih za vkljucitev elementov v
vzorec.

Zgornji izraz je torej nadvse prakticen pripomocek za ocenjevanje
ucinkov - in tudi smiselnosti - uteZevanja. Pri tem se je seveda treba
zavedati, da v zgornjo primerjavo srednjih kvadratnih napak nismo
vkljucili vseh komponent, ki sodijo vanjo. Tako npr. ni bila vkljucena
preostala pristranskost, ki je uteZevanje ne odpravlja. Poleg tega pa sred-
nja kvadratna napaka seveda ne obsega vseh napak, ki nastajajo v anket-
nem raziskovanju.

Ob tej priloznosti velja omeniti, da lastnost cenilke z majhno srednjo
kvadratno napako oznacujemo kot tocnost (angl. accuracy). To¢na cenilka
torej poleg komponente natancnosti (angl. precision), ki se nanasa na
majhnost vzorcne variance, vkljucuje se komponento majhne pristran-
skosti. V primeru vecje pristranskosti so zato cenilke lahko natancne
(npr. zaradi velikega vzorca je vzor¢na varianca zelo majhna), niso pa
tudi tocne, saj je srednja kvadratna napaka zaradi pristranskosti Se
vedno lahko zelo velika.

Pojmov to¢nosti in natancnosti ne gre zamenjevati z lastnostmi
anketnega merskega instrumenta, kot sta veljavnost (angl. validity) in
zanesljivost (angl. reliability). Veljavnost pomeni, da (z anketnim vprasal-
nikom) dejansko merimo tisto, kar naj bi merili oziroma smo nameravali
meriti. Zanesljivost pa se nanasa na lastnost meritve, da v enakih ponovi-
tvah daje kar najbolj enake rezultate.
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11. VELIKOST VZORCA

Eno od prvih vprasanj pri nacrtovanju vzorcev se vsekakor nanasa na
njegovo velikost. Razpravo o tem vprasanju smo do zdaj puscali ob
strani, saj je odvisna od vrste dejavnikov, ki smo jih postopno obrav-
navali v prej$njih poglavjih. V nadaljevanju pa bomo problematiko dolo-
¢anja velikosti vzorca predstavili podrobneje. Ogledali si bomo obicajni
postopek dolocanja velikosti vzorca na podlagi standardne napake in na
podlagi koeficienta variacije, posebej pa bomo obravnavali tudi proble-
matiko majhnih vzorcev.

Velikost vzorca in standardna napaka

Za ponazoritev temeljnih nacel pri dolo¢anju velikosti vzorca si oglejmo
primer raziskave z osebnim anketiranjem, kjer Zelimo v manjsem mestu
oceniti zanimanje za obiskovanje knjiznice med odraslimi prebivalci.
Mesto Steje 15,000 odraslih prebivalcev. Da bi dolocili velikost vzorca,
moramo najprej opredeliti, kak$no natan¢nost potrebujemo. Opredelitev
natanc¢nosti ni lahka naloga in hitro se lahko zgodi, da jo precenimo, kar
ima lahko neugodne finanéne posledice. Vzemimo najprej cenilko, ki bo
vkljucevala populacijsko vrednost v intervalu, Sirokem v vsako smer po
0.02 oziroma 2 %, kar pomeni dve odstotni tocki. Pri tem naj tveganje, da
navedeni interval kljub vsemu ne vkljucuje populacijske vrednosti, znasa
5%. Z drugimi besedami, 95-odstotni interval zaupanja naj obsega
odstopanja od vzor¢ne ocene v vsako smer za dve odstotni tocki. Interval
zaupanja ima torej v vsako smer $irino:

196 SF(g) = 0.02 = 2%,

zato imamo:

P=px 0.2,

pri cemer je p cenilka za populacijski delez P. Pri enostavnem slucajnem
vzorcu (SRS) - in ob neupostevanju faktorja FPC - izhajamo iz izraza:

P
E(P]-J;r
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kjer Q = (1 - P), n’ pa zacetna ocena potrebne velikosti vzorca. 1z zgornje-
ga izraza sledi:

" e 133

kjer namesto izraza SE(p) v naSem primeru lahko uporabimo:
0.02
SE(p) =—— * 0.010204.
) 195

Da bi dolocili #’, potrebujemo tudi oceno za vrednost P. Tocna vrednost
za P je seveda neznana, saj je to ravno kolicina, ki jo ocenjujemo. Kljub
temu lahko iz izkuSenj, poznavanja problema in rezultatov iz prej$njih
anket v grobem ocenimo dopustne vrednosti za populacijski delez P. Ce
pa vrednosti P ne moremo oceniti, je treba upostevati, da je izraz PQ naj-
vecji ravno pri P = Q = 50 %. Konservativna, to je varna, je torej odlocitev,
da P izberemo tako, da bo ¢im blizje P = 50 %. V mnogih raziskavah zato
opravimo izracun le za vrednost P = 50 % in se s tem avtomati¢no zava-
rujemo za vse preostale deleze. Ce pa razpolagamo z natan¢nej$o infor-
macijo ali predpostavko o moznih vrednostih za P, jo lahko vklju¢imo v
izrac¢une in s tem izboljSamo naso oceno. Denimo, da vnaprej vemo, da
leZi delez P med 15 % in 35 %. Potem je konservativna odlocitev P = 35 %
in v tem primeru iz zgornjega izraza sledi ocena n’= 2,185.

Ce je zadetna velikost vzorca v primerjavi z velikostjo populacije majhna,
lahko zanemarimo faktor FPC in s tem bi Ze izracun n’ dal ustrezno
velikost vzorca. V naSem primeru pa tega faktorja ne moremo povsem
zanemariti. Popravljena ocena velikosti vzorca, ki zagotavlja popravek za
faktor koncne populacije (FPC), mora upostevati:

N
N+nm

V naSem primeru pri N = 15,000 in »"= 2,185 dobimo n = 1,907.

n=

[33a]

V zgornjih izracunih smo predpostavljali enostavno slucajno vzorcenje
(SRS), za druge oblike vzorcnih nacrtov pa so ocene bolj zapletene. Ce
obstaja dolocen vzorcni ucinek Deff, se namrec zgornja ocena za potreb-
no velikost SRS vzorca poveca Se za faktor Deff, ki izraZa razmerje, za
katero je kompleksni vzorec manj u¢inkovit od SRS vzorca. V nekaterih
primerih (npr. stratifikacija) pa je lahko Deff tudi manjsi od 1, kar v pri-
merjavi s SRS vzorcem zmanjsuje zahtevano velikost vzorca.

Ce bi imeli v zgornjem primeru na voljo seznam vseh odraslih oseb v
mestu, bi lahko uporabili proporcionalno stratificiran vzorec in zadosto-
val bi lahko Ze nekoliko manjsi vzorec. Vendar, kot smo ze omenili, s
proporcionalno stratifikacijo pri ocenjevanju deleZev obicajno ne prido-
bimo veliko, zato bo zmanjSanje potrebne velikosti vzorca najveckrat
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skromno. Denimo, da smo s proporcionalno stratifikacijo dosegli vzoréni
ucinek 0.97. Potrebna velikost vzorca s proporcionalno stratifikacijo, ki
daje 95-odstotni interval zaupanja Sirine 2 %, je zato:

0.97 x1,907 = 1,850.

Ce pa v zgornjem primeru nimamo niti seznama odraslih oseb niti sezna-
ma stanovanj, je treba izpeljati prostorsko vzorcenje (angl. area sampling),
pri katerem najprej opravimo vzorcenje prostorskih enot (npr. ulic) in
stanovanjskih objektov, nato izvedemo popis stanovanj, zatem opravimo
vzorcenje stanovanj in koncéno Se slucajni izbor ene (ali vec) odraslih
oseb iz vsakega izbranega stanovanja. V takem primeru bi skoraj zagoto-
vo uporabili tudi stratifikacijo in izbiro PPS. Denimo, da je Deff pri
takem stratificiranem vecstopenjskem nacrtu, v katerem je iz vsake PSU
izbrano v povprecju po deset odraslih oseb, ocenjen na 1.3. V takem pri-
meru bi imel ustrezen vzorec naslednjo velikost:

1.3 x1,907 = 2,479.

Pri dolocanju velikosti vzorca moramo upostevati Se en dejavnik, in sicer
stopnjo anketiranja, ki izraza delez respondentov med vsemi elementi, ki
jih vklju¢imo v vzorec. Vzemimo, da je predvidena stopnja anketiranja
75 %. Velikost vzorca, ki bo zagotavljala ciljno velikost 2,479 odraslih
oseb v zgornjem opisanem primeru, je zato naslednja:

2478 3305

0.75 '
Z navedenim popravkom sicer dobimo zeleno velikost vzorca, zavedati
pa se moramo, da s tem nikakor ne moremo resiti vprasanja pristransko-
sti ocen zaradi manjkajocih elementov.

Ko pri nacrtovanju velikosti vzorca pridemo do konc¢ne ocene, nas
pogosto zanima, ali bi zahtevano izhodi$¢no natancnost lahko znizali.
Denimo, da bi bil namesto 2 % sprejemljiv ze interval zaupanja, ki je v
vsako smer Sirok po 3 %. V tem primeru lahko velikost vzorca obc¢utno
zmanj$amo na n = 1,581, saj daje ponovljeni izracun potrebne standar-
dne napake tokrat vecjo vrednost (SE(p) = 0.015) kot v primeru zahteve
po 2 % Sirini intervala zaupanja (SE(p) = 0.01).

V praksi je natancnost, ki jo potrebujemo za cenilko, redko dolocena
povsem dokoncéno. Nemalokrat pa so tovrstni izracuni celo povsem v
ozadju in se velikost vzorca dolo¢a predvsem na podlagi grobe ocene
stroSkov in nadvse pribliznega razmerja z natancnostjo.

Dolocanje velikosti vzorca na podlagi zgornjih izrazov je bilo v nasem
primeru odvisno od vrste parametrov: delez populacije, ki bo uporabljal
knjiznico, vzoréni ucinek in stopnja anketiranja. Napake pri ocenjevanju
katere koli od teh vrednosti seveda povzrocajo dolocena razhajanja med
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nacrtovano in dejansko natanc¢nost cenilke. Kljub temu pa napake pri
tovrstnih priblizkih obicajno niso usodne za izracun velikosti vzorca in v
vecini primerov je taka cenilka - ¢e ni drugih napak - v grobem ustre-
zna.

Potem ko smo dolocili velikost vzorca, je obicajno treba dolociti Se
vzorcni delez (angl. sampling fraction) in vzoréni korak oziroma vzorcni
interval (angl. sampling interval), s katerim bomo s populacijskega sezna-
ma izbirali elemente v vzorec.

Ce bo vzorec izbran s seznama 15,000 odraslih oseb, je treba uposteva-
ti Se moznost neustreznih elementov - to so prazni elementi (umrli, odse-
ljeni) in tuji elementi (zacasni prebivalci) - pa tudi posledice morebitnih
postopkov povezovanja (angl. linking), ki se pri prostorskih vzorcih upo-
rabljajo za reSevanje vprasanja manjkajocih elementov in majhnih pro-
storskih enot. Ce imamo npr. 4 % neustreznih elementov in se izracun
zaradi povezovanja elementov dodatno ne zapleta, lahko vzorcni delez
dolo¢imo z izrazom:

__AT __g1m,
0.95x15,084

kar pomeni, da potrebujemo vzor¢ni interval 1:5.81 (1/0.172), da bi dobili
vzorec velikosti 2,479. V praksi lahko vzoréni interval zaradi prakticnosti
zaokrozimo, npr. na 1:5.8 ali celo 1:6, tako da dobimo vzorec 2,483 ali
2,400 odraslih.

Pri vecstopenjskem prostorskem vzorcu seveda najprej potrebujemo
vzorec stanovanj in Sele nato izbiramo po eno odraslo osebo na sta-
novanje. Denimo, da je bilo pri zadnjem popisu v mestu skupno 6,500
naseljenih stanovanj. To Stevilko moramo najprej osveziti s popravki in
spremembami, do katerih je prislo po popisu, ter jo ustrezno prilagoditi,
e se npr. opredelitev mestnih meja v popisu in raziskavi razlikuje zaradi
novozgrajenih sosesk. Vzemimo, da je po vseh teh prilagoditvah Stevilo
naseljenih stanovanj v mestu ocenjeno na 6,750. Poleg opisanih poprav-
kov moramo upostevati tudi dejstvo, da vzorcenje v anketni raziskavi
verjetno ne bo doseglo take pokritosti stanovanj kot popis. Stopnja
pokritosti (angl. coverage rate) pri anketni raziskavi lahko doseze npr. 95 %
stopnje pokritosti pri popisu in v tem primeru potrebujemo za izbor sta-
novanj naslednji vzorcni delez:

41

0.95x 8,750 0.385,

kar predstavlja korak 1:2.59. Navedeni vzorcni korak oziroma interval
nam torej zagotavlja Zeleni vzorec 2,479 stanovanj oziroma odraslih, ¢e v
izbranih stanovanjih vklju¢ujemo po eno odraslo osebo. Tudi v tem pri-
meru bi zaradi prakticnosti lahko korak zaokrozili na 1:2.6, s ¢imer pri-
stanemo na nekoliko manjso pricakovano velikost vzorca (n = 2,466).
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Zgornji primer zgolj ponazarja najpogostejsa vprasanja pri dolocanju
velikosti vzorca, zato je treba opozoriti na Stevilne poenostavitve. V pra-
ksi so namre¢ raziskave vecnamenske (angl. multipurpose design), tako da
moramo upostevati razlicne ciljne spremenljivke in ne samo ene kot v
zgornjem primeru. Poleg tega pogosto potrebujemo ocene ne le za celo-
ten vzorec, ampak za celo vrsto podskupin (angl. subclass), denimo za
posamezne pokrajine, za razlicne starostne skupine, razlicne stopnje izo-
brazbe ipd. Eden od pomembnih dejavnikov pri dolocanju velikosti vzor-
cev je tudi zagotovitev ustrezne natanc¢nosti za ocenjevanje razlik med
podskupinami. Posebej vecji vzorci pa dajejo tudi ve¢ moznosti za
podrobno analizo manjsih podskupin.

Dolocitev velikosti vzorca je zato v praksi kompleksen proces, kjer
izvedemo vrsto kompromisov in pribliznih reSitev. Seveda pa je velikost
vzorca v najvecji meri odvisna od ocene razmerja med stroski ter pre-
dnostmi, ki jih omogoca podrobnejsa analiza vecjega, pa tudi draZjega
vzorca.

Velikost vzorca in koeficient variacije

Zgoraj predstavljen pristop k doloc¢anju velikosti vzorca zasledimo v veci-
ni statisticnih ucbenikov. Podobno velja tudi za u¢benike s podrocja mar-
ketinskega raziskovanja. Na opisan nacin se pogosto postopa tudi v pra-
ksi, ¢eprav je velikost vzorca primerneje obravnavati na druge nacine,
kar si bomo v nadaljevanju podrobneje ogledali.

Elementarni koeficient variacije
Ponovimo najprej opredelitev elementarnega koeficienta variacije (CV),
ki je relativna mera variabilnosti za izbrano spremenljivko:
C¥iy) = Al . [33Db]
¥

Oznako »elementarni« uporabljamo v podobnem smislu kot pri elemen-
tarni varianci (1). V obeh primerih gre za populacijski parameter spre-
menljivke y, katere porazdelitev opazujemo v populaciji N elementov.
Poleg osnovne spremenljivke y namre¢ obravnavamo tudi druge spre-
menljivke (cenilke), za katere ravno tako izracunavamo varianco in koefi-
cient variacije. Spomnimo se, da so cenilke pravzaprav slucajne spre-
menljivke, s katerimi ocenjujemo populacijske parametre, tako npr. 7
ocenjuje Y. Seveda pa cenilke zavzemajo vrednosti (ocene) v populaciji
vseh vzorcev in ne v populaciji elementov tako kot osnovne spremen-
ljiivke.

Elementarni koeficient variacije predstavlja koristen nadzor nad rela-
tivno razprSenostjo osnovne spremenljivke. V druzboslovju je namrec¢
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obicajno, da imamo pri intervalnih in razmernostnih merskih lestvicah
opravka z elementarnim koeficientom variacije med 0.2 in 0.5. Na neka-
terih drugih podrocjih, npr. v biologiji, so koeficienti variacije bistveno
manjsi. Slednje velja Ze npr. za visino odraslih moskih ali Zensk, pa tudi
za inteligencni kvocient.

Poseben primer spremenljivke y je binomska porazdelitev, ki zavzame
na vsakem elementu samo dve vrednosti (npr. 0 in 1, DA/NE, moski/zen-
ski ipd). Take spremenljivke imenujemo tudi dihotomne in sodijo med
spremenljivke z nominalno mersko lestvico. Ker jih sre¢ujemo izredno
pogosto, bomo zanje uvedli posebno oznako y? . Spremenljivka zavzema
na elementih v vzorcu vrednosti y? =0 in y? = 1, v populaciji pa Y? =0 in
Y? = 1. Binomska porazdelitev je tudi osnova za porazdelitev delezev, saj
delez P pomeni delez elementov z opazovano lastnostjo (Y” = 1) v celotni
populaciji (N). Zaradi posebne oblike elementarne variance (Cochran
1977, 51) ima elementarni koeficient variacije naslednjo obliko:

CFiy") -—L-—[.lﬁ .J— [33¢]

kjerjeQ=1-P.

Ce so v druzboslovju elementarni koeficienti variacije za intervalne spre-
menljivke obi¢ajno pod 0.5, pa to ne velja za binomsko porazdelitev. Na
podlagi zgornjega izraza tako razberemo, da imamo celo v najugodnej-
Sem primeru, to je pri P = 0.5, vrednost:

CFU’]-E=I.

Pri manjsih delezih je koeficient variacije Se bistveno vecji. Tako zavzame
elementarni koeficient variacije pri delezu P = 0.10 vrednost 3, pri delezu
P =0.01 pa ze 9.95. Posledica zgornje zakonitosti je dejstvo, da potre-
bujemo za ocenjevanje delezev bistveno vecje vzorce kot pri ocenjevanju
parametrov intervalnih spremenljivk.

V primeru normalne porazdelitve je interpretacija elementarnega
koeficienta variacije posebej enostavna in tudi nadvse uporabna. Ce je
elementarni koeficient variacije (CV) za normalno porazdeljen pojav npr.
CV(y) = 0.10, potem se dve tretjini populacije nahajata znotraj intervala,
ki ga dolocata veckratnika aritmeticne sredine 0.90 x ¥'in 1.10 x Y. Pribli-
zno 95 % elementov v populaciji pa je v takem primeru znotraj 0.80 in
1.20 vrednosti aritmeticne sredine. Elementarni koeficient variacije torej
omogoca hitro oceno, kje se nahaja glavnina populacije. Po drugi strani
pa elementarni koeficient variacije omogoca tudi enostavno primerjavo
relativnih razlik, npr. v placah med drzavami, v delezu strank med regija-
mi ipd., s ¢imer dobimo ucinkovit pregled nad tem, kje so pojavi bolj ozi-
roma manj razprseni.
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Elementarni koeficient variacije je koristen parameter tudi pri pregle-
dovanju kakovosti podatkov, saj hitro razkrije napako v podatkih ali
obstoj izstopajocih elementov (angl. outlier). V takih primerih namre¢
koeficient variacije pogosto zavzame nenavadno visoke vrednosti.

Koeficient variacije za cenilke

Ko proucujemo vzoréno porazdelitev - in ta nas v pricujoci obravnavi
pravzaprav zanima - ima koeficient variacije nekoliko drugacno vsebino.
V primerjavi z elementarnim koeficientom variacije, ki govori o relativni
razprSenosti vrednosti spremenljivke na elementih v osnovni populaciji,
Y, i=1...N, pri cenilki opazujemo npr. razprSenost aritmeticnih sredin, to
je vzorcnih ocen j,, k = 1...K, v populaciji vseh vzorcev:

Cyﬁ]=@.i’..m. [34]

¥ F

Zveza z elementarnim koeficientom variacije je v SRS vzorcu s ponav-
ljanjem nadvse enostavna:

EP‘&]—W 'ji—"" _g T -m':J"J CFJ_(P}_ 4l

Pri tem seveda lo¢ujemo standardno napako

56)= 7, = 7
Sy "’;=m+

Oglejmo si primer. Denimo, da imamo v vzorcu n = 100 elementov spre-
menljivko porazdeljeno na intervalni lestvici 1-5, pri ¢emer znasa arit-
meticna sredina Y = 3, elementarni standardni odklon pa SD(y) = g,= 1.
Navedeno razmerje med aritmeti¢no sredino in standardnim odklonom
je za normalno porazdeljen pojav nadvse pogosto. Elementarni koefici-
ent variacije CV(y) znasa v tem primeru:

in standardni odklon:

CFU]-?—EEEE

koeficient variacije za cenilko pa je enak:

ovisy= D I g,

Pri delezih, kjer aritmeticna sredina doloca tudi elementarno varianco
(33¢), imamo na osnovi (34a) naslednjo poenostavitev:
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='3FU"?*=J._E__
C¥{p} & ¥ [34b]

Zakonitost obnasanja SE(p) in CV(p) v odvisnosti od velikosti vzorca in
od deleza P si lahko ogledamo v spodnji tabeli. Tako npr. znasa pri vzor-
cu velikosti » = 500 in pri ocenjevanju deleza P = 10 % standardna napaka
SE(p) = 0.013 oziroma 1.3 %, koeficient variacij pa CV(p) = 0.134 oziroma
13.4%. V zadnji vrstici je za primerjavo naveden Se elementarni koefici-
ent variacije, in sicer najprej v obicajni obliki, nato pa Se v obliki odstot-
kov, s katerimi v tabeli izrazamo koeficient variacije cenilke.

Tabela 11: SE(p) in CV(p) v odvisnosti od velikosti vzorca n
in populacijskega deleza P

Vallkost SE{p)% Deld P v i
YIOTCA 7 CVips 1% 2% [ 1% e | 56%%
10 | SEpi% 3.146 | 4427 | 6892 | 9487 | 12.640] 15811
CFip6 | 314.600 | 221.350] 137.840] 94.870 | £3.245| 31.622
20 | SEp% 2335 | 3.131 | 4873 | 5708 | B34 | 11.180
CFip}3 | 222.500 | 156.550| 97.460 | 67.0RD | 44.720 | 22.360
S0 | SE(w% | 1407 | 1980 | 3082 | 4243 | 5657 [ 7.0M1
CWpi% | 140.700] 99.000 | 61.640 | 42430 | 28295 | 4.142
106 | SBX 0985 | L400 | 2179 | 3.000 | 44000 | 5.000
CWiy% | 99.500 | 70.000 | 43.580 | 30460 | 20400 | 19.000
Wi | SEpI% 0374 | 0608 | 1258 | 1732 | 2309 | 2.897
CVipi% | 57.446 | 40415 25166 | 17.321 | 11547 5.774
500 | SEf% r445 | 04626 | 0975 | 1342 | 1.789 | 2236
CW(pi% | 44500 | 31.300) 19.500 | 13420 | 8945 | 4472
1,000 | SE@% 0315 | 0443 | 0.689 | D949 | 1.265 | 1381
CV{pj% | 31.500 | 22.150| 13.790| 9490 | 6325 ; 5.162
10,000 | SE(pi% 0099 | 0140 | 0218 | 030 | 0400 | ©.500
C¥pl% 9000 | 7.000 | 4360 | 3.000 | 2000 | 1.000
100,000 | SE(p¥ 0031 | 0044 | 0069 | 0055 | 0026 | 0158
CViz)% | 3100 | 2200 | 1380 | 0950 | 0.430 | 0316

Elementarmi | CFfy)} 9.9 7 49 3 2 1
cv Coiyj | 994987 | 700.000) 489.897( 300.000 | 200.000( 100.000
Majhni delezi

Oglejmo si Se zanimiv in v praksi nadvse pogost primer. Kadar je P
dovolj majhen, tako da je:

fl—P:Ilul,

(npr. P < 5 %), nastanejo pri izracunu koeficienta variacije cenilke p znat-
ne poenostavitve, ki jih bomo v nadaljevanju podrobno predstavili.
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Ker je v primeru analize delezev osnovna spremenljivka )” porazdelje-
na binomsko in torej zavzema na elementih vrednosti 0 in 1, lahko zapi-

Semo:
i}:}' =N.rz.1'f =
™ ]

N
P-Ir'-.p-l::-.

Kolicina N, se torej nanasa na stevilo elementov z opazovano lastnost, ki
predstavljajo v populaciji delez P. Produkt n, = np pa pomeni - podobno
tudi produkt nP - velikost podskupine oziroma Stevilo elementov v vzor-
cu z obravnavano lastnostjo. Na tej podlagi preide izraz (34b) v obliko:

_Je_f-F _A-F
CF@J-E— Tr m#T;- [35]

kar omogoca pri majhnih delezih nadvse enostavno izracunavanje koefi-
cienta variacije. Ce imamo v vzorcu npr. 10 oseb, ki berejo doloc¢eno revi-
jo v izbrani regiji, potem cenilka p ocenjuje populacijski delez P oseb, ki
pripadajo izbrani regiji in hkrati berejo analizirano revijo. Odgovarjajoci
koeficient variacije lahko ocenimo:

|
.ﬂ(p] ~ :ﬁ- .33,

Koeficient variacije je pri majhnih delezih neodvisen od n, N in tudi od P.
Seveda je pri dani velikosti podskupine n, delez p odvisen od velikosti
vzorca, kar pa ne velja za odgovarjajoci koeficient variacije. V vzorcu n =
1,000 zato n,=10 pomeni delez p = 1%, v vzorcu 5,000 pa pomeni n,= 10
delez p = 0.2 %. Kljub temu pa je natancnost ocene izrazena s koeficien-
tom variacije v obeh primerih enaka. Pri tem velikost deleza ni pomemb-
na, ce je le dovolj majhna.

Zgornji rezultat lahko dobimo tudi drugace. V primeru, ko v vzorcih
velikosti n opazujemo elemente z doloceno lastnostjo oziroma njihov
delez, imamo namrec opraviti z obicajno Bernoullijevo porazdelitvijo, ki
doloca verjetnost, da se v n ponovitvah dogodek z verjetnostjo P zgodi
natanko k-krat:

n-((Jpe-rr 35

Dogodek se seveda nanasa na dejstvo, da ima element doloceno lastnost
in se v dolocenem vzorcu zgodi tolikokrat, kolikor je elementov z obrav-
navano lastnostjo (k = n, = np). Pri tem je pricakovana vrednost za n,
enaka nP.

Iz statisticne teorije (Jamnik, 1980) pa je znano, da zgornja porazdeli-
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tev pri majhnih verjetnostih P in pri velikem Stevilu poskusov (velikost
vzorca n) preide v Poissonovo porazdelitev:

At
H

ki ima en sam parameter A, saj je elementarna varianca te porazdelitve
enaka pricakovani vrednosti:

E(m) =% = P = CProimsa -

Elementarni koeficient variacije, to je razmerje med elementarnim stan-
dardnim odklonom in pricakovano vrednostjo, je zato:

¥i_ 1

A i
kar se ujema z izrazom (35), ¢e namesto A vstavimo 7,. Slucajna spre-
menljivka v Poissonovi porazdelitvi in slucajna spremenljivka p v izrazu
(35) se sicer razlikujeta za konstanto n, kar pa na koeficiente variacije ne
vpliva.

Poissonova porazdelitev je posebej uporabna v primerih, ko velikosti
vzorca ne poznamo. Tako se redki dogodki, kot so npr. prometne nesrece
s smrtnim izidom, dogajajo z neznano (vendar izredno majhno) verjet-
nostjo ob velikem Stevilu poskusov, to je ob npr. skupnem Stevilu voZenj
v dolocenem tednu. Oboje je seveda neznano, znano pa je koncno Stevilo
tedenskih nesrec n, ki predstavlja oceno za pricakovano vrednost in tudi
za elementarno varianco. Poissonova porazdelitev se nasploh pogosto
uporablja kot teoreticni model porazdelitve pri analizi nominalnih spre-
menljivk.

Koeficient variacije in interval zaupanja

Podobno kot daje elementarni koeficient variacije informacijo, kje se
nahaja glavnina elementov v populaciji, omogoca koeficient variacije za
cenilko vpogled, kje je glavnina vzorcnih ocen.

Ker je vzorcna porazdelitev za cenilke pri velikih vzorcih vedno nor-
malna, lahko iz koeficienta variacije podrobno sklepamo o njeni poraz-
delitvi, razprSenosti in s tem tudi o kakovosti cenilke.

Tako se npr. pri vrednosti CV (7) = 0.10 nahaja 95 % vseh ocen j iz vzor-
cev velikosti n v verjetnostnem intervalu, ki ga dolocata veckratnika 0.8
in 1.2 vrednosti populacijske aritmeticne sredine. Dve tretjini vseh ocen
pa se nahajata v razmiku 0.9 in 1.1 aritmeti¢ne sredine. Verjetnostni
interval, v katerem se giblje 95 % aritmetic¢nih sredin vseh vzorcev, nam-
re¢ lahko na osnovi (4b) zapiSemo tudi v naslednji obliki:

P —1.96x SE(7) < 7 < T +1.96x SE(¥)] = 0.95 .



VELIKOST VZORCA 125

Z uporabo koeficienta variacije pa zapiSemo:

AF{-196xCP(¥) < 7 < Fi+ 196 x CH(F)|=095.

Podobno velja tudi za oblikovanje obicajnega intervala zaupanja (4a), ki
ga lahko zapiSemo v naslednji obliki:

Fuypil06xsa(i)= ltl-%*%]”j{]izﬂﬂﬁ'}}r

kjer male crke za se (7) in ¢v (7) tokrat oznacujejo vrednosti slucajne spre-
menljivke iz vzorca in ne fiksne vrednosti iz populacije, kot je bilo to pri
verjetnostnem intervalu. Seveda lahko v zgornjem izrazu uporabimo tudi
odgovarjajoce populacijske vrednosti, ¢e jih poznamo.

Iz zgornjega izraza izhaja, da lahko npr. pri ocenjevanju deleza P=0.1
in pri koeficientu variacije CV{(p) = 0.2, pricakujemo intervale zaupanja
Siroke 40 % vrednosti deleZa, torej £0.04 oziroma 4 %:

P=p{1i2xevph =p (1 £0.4)=0.1£0.04,

Dolocanje velikosti vzorca
Oglejmo si torej vlogo koeficienta variacije pri dolocanju velikosti vzorca.
Ko smo govorili o dolocanju velikosti vzorca s pomocjo standardne napa-
ke, je bilo eno kljucnih meril tveganje, na katero pristajamo. Pri tem naj-
veckrat uporabljamo tveganje a = 5% (z,,, = 1.96), ki v raziskovalni pra-
ksi mocno prevladuje. Le pri manj zahtevnih sklepanjih uporabimo a =
10 % (z,,/, = 1.65), pri posebej obcutljivih vsebinah pa a=1% (z,, = 2.56).
Drugi parameter, ki ga moramo opredeliti pri izbiri vzorca, je Zelena
Sirina intervala zaupanja oziroma standardna napaka, kar lahko izrazimo
s koeficientom variacije, ce zapiSemo:

¢ =1.96% SE(F) =1.96x CF(P)x ¥ .

Uporaba koeficienta variacije CV ima v primerjavi s kriterijem absolutne
Sirine intervala zaupanja e pomembno prednost, da CV ni odvisen od arit-
meticne sredine. Zahtevana Sirina intervala zaupanja v obsegu npr. dveh
odstotnih tock (e = 2 %, SE(p) = 1 %) ima namre¢ povsem drugacen pomen
pri ocenjevanju deleza P = 50 % kot pa pri delezu P =2 %. Ce se izrazimo v
odstotkih, imamo v navedenih primerih naslednja intervala zaupanja:

Pi=(S0:2% ozicoma Pi=(2E2)%.

Ceprav gre v drugem primeru za bistveno slabso natancnost, to iz Sirine
intervala zaupanja ni razvidno. Po drugi strani pa lahko velike razlike v
natancnosti zlahka razberemo iz primerjave koeficientov variacije:
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cr(p,}=;_u=n.uz ozioma  CF(p,) =%

V praksi je zato pri nacrtovanju velikosti vzorcev ugodno izhajati iz
koeficienta variacije in ne iz absolutne Sirine intervala zaupanja oziroma
iz standardne napake za cenilko. V takem primeru lahko ocenimo
potrebno velikost vzorca na podlagi (34a) definicije CV:

ﬂl - ;JD-’L__]_ -
CP{FlF”
Pri manjsih populacijah in vzorcih brez ponavljanja pa moramo dodatno

upostevati:
r

)

Kadar ocenjujemo majhne deleze, se dolocanje velikosti vzorca Se pose-
bej poenostavi. Izhajamo namrec iz izraza (35) in dobimo:

1
o -—
" CFiE
Tabela 12: Potrebna velikost vzorca oziroma podskupin glede na Zeleni
koeficient variacije CV(p) pri ocenjevanju majhnih delezev

CHp) [ ™
1.0 10,000
9.02 2500
0403 1111
0.0 625
0.05 400
0,048 77
0.19 100
0.15 &4
020 25
0.23 ]

Iz zgornje tabele razberemo, da potrebujemo npr. za populacijsko pod-
skupino, ki ima v populaciji majhen delez, okoli 100 elementov v vzorcu,
¢e zelimo doseci CV(p) = 0.1. Iz koeficienta variacije lahko torej v takih
primerih neposredno dolocamo potrebno velikost podskupin in tudi
velikost celotnega vzorca. Dodati velja, da v primeru majhnih podskupin
(npr. n,< 30) ocene iz zgornje tabele niso povsem pravilne, saj vzor¢na
porazdelitev ni ve¢ normalna, kar bomo podrobno obravnavali v nasled-
njem poglavju.
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Kriti¢ne vrednosti koeficienta variacije

Koeficient variacije za cenilko torej avtomaticno opredeljuje relativno
$irino intervala zaupanja glede na aritmeticno sredino. S tem imamo tudi
moznost, da opredelimo standarde za mejne oziroma kriticne vrednosti.
Tako so npr. merila kakovosti vzorénih ocen lahko naslednja:

CV (7) < 0.01 - klju¢ne spremenljivke v pomembnih anketah,

CV (7) < 0.05 - obicajno meja sprejemljive relativne natanc¢nosti,
CV (7) < 0.10 - dopustna meja za mnenjske spremenljivke,

CV(¥) <0.20 - ocena, ki jo Se objavimo brez posebnega opozorila,
CV (7) < 0.33 - ocena, ki jo objavimo le informativno, z opozorilom,
CV (7) > 0.33 - ocena, ki se naceloma NE objavlja.

Za ponazoritev lahko navedemo, da Evropski statisticni urad (Eurostat)
za ankete o delovni sili (Labour Force Surveys) zahteva pri ocenjevanju
stopnje brezposelnosti znotraj evropskih regij natancnost, ki je izraZzena
s koeficientom variacije CV(p) = 5 %.

Dodati je seveda treba, da so zgoraj postavljene meje nekoliko arbi-
trarne. Razlicni statisticni uradi in druge organizacije, ki objavljajo infor-
macije na podlagi vzor¢nih ocen, imajo namrec¢ posebne strategije pri
objavljanju podatkov. Tako npr. kanadski statisticni urad ne dovoljuje
objave za ocene, kjer koeficient variacije presega CV (7) > 0.20 ( v doloce-
nih primerih tudi CV (7) > 0.30) .

Statisti¢ni urad Republike Slovenije je v preteklih letih pogosto postav-
ljal naslednje omejitve pri objavljanju rezultatov:

ocene CV (7) < 0.1 se objavljajo brez omejitve,

ocene 0.1 < CV () < 0.2 se navajajo v oklepaju, npr. (36),

ocene 0.2 < CV (7) < 0.33 se navajajo v dveh oklepajih, npr. ((16)),
ocene CV (7) > 0.33 se nadomestijo s piko (torej ».«), kar pomeni, da je
vrednost sicer nenicelna, vendar preve¢ nenatancna za objavo; seveda
pa je tako oznako potrebno jasno locevati od ostalih kategorij, npr. »ni
pojava«, »manjkajoci podatek« ipd.

Izpuscanje ocene in njeno nadomescanje s piko je po drugi strani seveda
dolocena izguba zbrane informacije. Kljub temu je zaradi nevarnosti
napacne interpretacije — posebej s strani statisticno neizobrazenih upo-
rabnikov - pogosto primerno, da se tako nenatancne ocene enostavno
odstrani. Zavedati se namrec¢ moramo, da iz vrednosti CV () = 0.33 izha-
ja izredno Sirok interval zaupanja:

¥ = 71 £1.96%C¥ (7] » F(1:0.66),

kar npr. pri ocenjevanju deleza P = 50 % pomeni interval (50 * 33) %. Po
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drugi strani pa obstajajo primeri, ko je tudi taka informacija lahko korist-
na. Tako nam npr. vzoréna ocena za populacijski delez P:

A={3£38%

kljub nenatancnosti pove, da populacijski delez nikakor ne dosega 10 %,
kar je lahko informacija, ki uporabniku povsem zadosca.

Problem uporabe tovrstnih (nenatancnih) informacij na podlagi majh-
nih vzorcev bomo podrobneje obravnavali v posebnem poglaviju.

Intervalne spremenljivke

V druzboslovju se pogosto srecujemo z anketami, kjer je ciljna spremen-
ljivka porazdeljena na ordinalni lestvici (1-5). Pri tem vrednost 1 obicaj-
no oznacuje skrajno nestrinjanje s kako trditvijo, vrednost 5 pa pomeni
izrazito strinjanje, npr. »povsem se strinjame, »povsem zadovoljen« ipd.
Tovrstne lestvice v statisti¢ni analizi pogosto obravnavamo kot intervalne
in normalno porazdeljene spremenljivke. V dolocenih primerih je to
seveda vprasljivo, zato je treba tako predpostavko vsaki¢ preveriti.

Ker so navedene spremenljivke v druzboslovnem raziskovanju pogo-
ste, se z njimi srecujemo tudi pri dolocanju velikosti vzorca. V nadaljeva-
nju bomo obravnavali najenostavnejsi in tudi najpogostejsi primer, ko
zavzame aritmeticna sredina obravnavane spremenljivke na lestvici (1-5)
vrednost ¥ = 3. Ponovimo $e enkrat, da gre pri tem seveda za ordinalno
lestvico, ki jo za prakticne potrebe obravnavamo kot intervalno. Predpo-
stavljamo tudi normalno porazdelitev, kar je dober priblizek za vecino
tovrstnih spremenljivke. Standardni odklon naj zavzame tretjino vredno-
sti aritmeticne sredine, kar je v praksi nadvse tipicna vrednost. Imamo
torej:

SDG) = 6= 1.

Opisano normalno porazdelitev oznacujemo z N(3,1). Hitro lahko razbe-
remo (34a) - faktor koncne populacije pri tem zanemarimo - naslednjo

zakonitost:
sD?

Pri npr. koeficientu variacije CV () = 0.05 in porazdelitvi N(3,1) zato
potrebujemo velikost vzorca n = 44. Izracun za nekatere tipicne vrednosti
CV je v spodnji tabeli 13. Tudi tokrat velja dodati, da v primeru majhnih
vzorcev izracuni niso povsem pravilni, saj nastopijo dolocene posebnosti,
kar bomo obravnavali v naslednjem poglavju.
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Tabela 13: Potrebna velikost vzorca (zaokrozZene vrednosti) za normalno
porazdeljeno spremenljivke N(3,1) glede na Zeleno velikost
koeficienta variacije CV ()

cvip) "
001 LIl
0.0 277
0.03 23
.04 69
£.05 44
0.06 30
0.10 Ti
0.15 4
0.20 2
033 1

Razberemo lahko, da so vzorci, ki jih potrebujemo za ocenjevanje aritme-
ticne sredine normalno porazdeljene spremenljivke izredno majhni v pri-
merjavi z ustreznimi vrednostmi pri delezih (tabela 11, tabela 12). Seveda
pa v raziskovalni praksi poleg koeficienta variacije pri dolocanju velikosti
vzorca uporabljamo Se druga merila, kot je npr. najmanjsa velikost anali-
ziranih podskupin v vzorcu. Obicajno zahtevamo, da je v celici oziroma v
podskupini, za katero izvajamo analize, v vzorcu vsaj 30 elementov.

Vsekakor pa iz zakonitosti v zgornji tabeli razberemo, da Ze v primeru
z n = 30 elementi dobimo sprejemljivo natancnost, saj je takrat CV (7) =
0.06, interval zaupanja pa je enak:

¥ = 5 £1.96x SE(F) = 3:£1 96 0.13 = 30,358,

kjer smo upostevali:

sE =200 L _o1p
Vn 0
Dodajmo, da v intervalu zaupanja tokrat izjemoma uporabljamo popula-
cijsko vrednost SE (¥), ki jo po predpostavki poznamo. V sploSnem pa na
tem mestu seveda nastopa ocena se (7).

Pogosto nas zanimajo tudi primerjave med skupinami in ne le interval-
na ocena dolocenega parametra. Denimo, da nas zanima opazovanje
spremembe - to je razlike v aritmeti¢nih sredinah - za normalno poraz-
deljeno spremenljivko. Stopnja tveganja naj bo o = 5 %. Predpostavimo,
da Zelimo z dvema enako velikima in neodvisnima vzorcema, ki ju izve-
demo zaporedno v dolocenem casovnem razmaku, na lestvici 1-5 odkriti
povecanje povprecne ocene vsecnosti neke TV oddaje za razliko:

D=F-F=02
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Odkriti torej zelimo povecanje npr. od ¥, = 2.9 na ¥, = 3.1. Navedeno
povecanje ni majhno, saj predstavlja znaten del vrednosti same ocene.
Relativna sprememba namrec znasa:

D92 007
¥ 3
oziroma 7 % aritmeti¢ne sredine. Na tem mestu je primerno ponoviti, da
v nadaljevanju - ce izrecno ne opredelimo drugace - vedno govorimo o
enostavnih slucajnih vzorcih, pri ¢emer zanemarjamo tudi faktor konc¢ne
populacije.

Spomnimo se najprej splosnega izraza (25) za standardno napako raz-
like dveh slucajnih spremenljivk:

¥ar(F; = 3) = Varly, ) + Var(3,) - 2x Cov(F,, 1) -

Utemeljeno lahko predpostavimo, da se elementarna varianca spremen-
ljivke kljub morebitni spremembi v aritmeti¢ni sredini, ne spreminja.
Kadar imamo dva neodvisna (R = 0) in enako velika vzorca, zato izhaja-
mo iz izraza, ki smo ga obravnavali Ze pri panelnih vzorcih:

Eﬁ,—ﬁ]=£x&ﬂ{y}- 2 % SE(7) = 141x SE(7).

Izrac¢un pokaze, da pri dveh enako velikih in neodvisnih vzorcih za pro-
ucevanje razlike aritmeti¢nih sredin zadoSca Ze velikost, ki je za faktor
1.4 vecja od velikosti, ki jo potrebujemo pri sicerSnjem ocenjevanju arit-
meticne sredine. Interval zaupanja za razliko aritmeti¢nih sredin zato v
takem primeru zavzema naslednjo obliko:

(F, ~F)= (¥, - 9) £ 141x1.96 = 5e{¥) w (¥, — F; )2 L3 % 58(F).

Vrednost 2.8 X SE (7) je torej mejna vrednost razlike oziroma spremem-
be, ki jo s 5-odstotnim tveganjem Se lahko prepoznamo kot statisticno
znacilno spremembo. V spodnji tabeli si lahko v predzadnjem stolpcu
ogledamo najmanjse razlike, ki jih pri doloceni velikosti vzorca Se lahko
zaznamo ob 5-odstotnem tveganju. V zadnjem stolpcu pa je razlika pri-
kazana kot odgovarjajoca relativnha sprememba oziroma odstotek od
celotne aritmeti¢ne sredine (Y= 3).

Ze z dvema neodvisnima vzorcema velikosti 7 , = n,=200 bi torej lahko
zaznali 6.333-odstotno relativno spremembo v aritmeti¢ni sredini normal-
no porazdeljene spremenljivke N(3,1). Seveda pa je v primeru normalno
porazdeljene spremenljivke pri n = 200 tudi sicersnja natancnost ocene
nadvse ugodna, CV (7) = 2.36 %. Ce pa bi zeleli zaznati 5-odstotno spre-
membo, lahko v zadnjem stolpcu ugotovimo, da je vrednost 5 % med peto
in Sesto vrstico, iz Cesar sledi, da potrebujemo velikost vzorca n,=n,= 350.
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Tabela 14: Statisticno znacilna razlika (a = 0.05) aritmetic¢nih sredin pri
normalno porazdeljeni spremenljivki N(3,1) in dveh neodvi-
snih vzorcih n, =n,=n

" SF(y} | L9G«SE(¥} | CHF)% | D=2bSE(T) | IVT <108
30 49.183 0359 5.100 0,512 17.173
100 0.100 0.196 3.333 D280 9333
200 0.071 0.13% 2.367 0.199 6633
300 0.058 0.114 1.933 0.162 5,400
400 0.050 059 1.667 0.140 4.667
500 0.545 0.088 1.500 0.125 4,200
[ 0,041 0.080 1367 0.115 1813
700 0,633 0.074 1.267 0.106 1553
800 0,035 0069 1.167 0.098 1367
10400 0,032 0063 1.067 0.090 3.000

Ce uporabimo panelno raziskavo s popolnim prekrivanjem — v takem
primeru iste anketirance sprasujemo v dveh casovnih tockah (odvisni
vzorec) — se natanc¢nost (vzoréna varianca) nadalje izboljsa (25a) Se za
faktor (1-R), interval zaupanja pa se zozi za koren navedenega izraza.
Kaksna je v praksi korelacija R, je v splosnem tezko reci. Za primerja-
vo: medletni status stopnje brezposelnosti (p = 0.08) je koreliran z vre-
dnostjo 0.39, delovna aktivnost (p = 0.6) pa z 0.85 (Vehovar in Zaletel,
1994). Ker v mnenjskih anketah npr. zadovoljni anketiranci obicajno
ostajajo zadovoljni in obratno, je pogosto povsem realno pricakovati vre-
dnosti R > 0.5 in s tem zozZitev intervala za najmanj 30 %. Z uporabo pane-
la bi torej dosegli enako natanc¢nost z vzorcem, ki je bistveno manjsi.
Rezultati so Se ugodnejsi, ce se spremenljivka porazdeljuje bolj konica-
sto oziroma bolj ozko. V primeru CV (¥) = 0 = 0.66, torej N(3,0.66), bi z
vzorcem n = 200 lahko namesto D = 0.199 (tabela 14) zaznali ze razliko:

D=141x] M= 5E(¥)=0.131,

npr. spremembo od 3.00 na 3.13. Pri sicerSnjem standardnem odklonu
SD () =1 pa bi za to potrebovali vzorec okoli n = 500.

V primeru, da nas zanima tudi analiza podskupin, potrebna velikost
vzorca hitro naraste, saj potrebujemo zgornje velikosti za vsako podsku-
pino, v kateri bi Zeleli dosegati predpisano natan¢nost.

Zgornji izrac¢uni seveda predpostavljajo zanesljive in veljavne merske
lestvice in tudi nadzor nad problemom neodgovorov, posebej pri majh-
nih konénih populacijah. V nasi obravnavi smo tudi predpostavljali, da
se spremenljivke z ordinalno lestvico porazdeljujejo normalno na inter-
valni lestvici, kar je pogumen privzetek, ki ga je treba vsakic preveriti.
Ker pa moramo tovrstne izracune nemalokrat opraviti Se preden imamo
podatke, lahko uporabimo porazdelitve podobnih spremenljivk v anke-
tah, ki so bile Ze opravljene. Ce gre za spremenljivko, o kateri nimamo
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predhodnih informacij, je priporocljivo izvesti poskusno (pilotno) anke-
to, saj najosnovnejSo informacijo o porazdelitvi razberemo ze iz vzorca
30 ali celo 10 elementov. Ce tudi za poskusno anketo ni ¢asa ali sredstev,
preostane le ekspertna ocena.

Koncna velikost vzorca je v najvecji meri odvisna od najpomembnejse
ciline spremenljivke. Ce je takih spremenljivk ve¢, si izberemo bodisi
spremenljivko, ki zahteva najvecji vzorec, bodisi vrednost mediane cilj-
nih spremenljivk (Blejec, 1970).

Nominalne spremenljivke

Vsi izracuni koeficienta variacije za aritmeticno sredino veljajo tudi za
deleze, ki so le poseben primer aritmeti¢nih sredin. Ker pa v druzboslov-
ju srec¢ujemo deleze posebej pogosto, je primerno navesti poenostavitve,
ki nastanejo v primeru nominalnih spremenljivk.

V spodnji tabeli so povzeti in prirejeni rezultati iz tabele 11, kar daje
enostaven pregled nad velikostmi vzorcev pri ocenjevanju delezev. Tako
npr. potrebujemo pri koeficientu variacije CV(p) = 0.05 za ocenjevanje
deleza P = 0.10 velikost vzorca n = 3,600. V primeru deleza P = 0.5, za
katerega so potrebni najman;jsi vzorci, pa potrebujemo n = 400.

Tabela 15: Velikost vzorca glede na koeficient variacije in velikost
ciljnega deleza P

CHip) P=1% Pmik | P=i0% | P=30%
0.01 S90,000] 190,000 90,600 10,000
002] 247,500 47,500 22,500 2500
0.03 110,600 21,111 10,000 1,111
0.04 61,875 11,875 5 625 625
005 30,600 7,600 3,600 400
.06 27500 5277 2500 27
0.10 9,900 1,900 o00 100
0.15 4,400 444 400 44
020 TS 475 225 25
0.3 0% 174 5 ]

Rezultate lahko primerjamo s tabelo 13 za intervalno spremenljivko. Se
enkrat lahko potrdimo, da potrebujemo pri ocenjevanju delezev bistveno
vecje vzorce kot pri normalno porazdeljenih spremenljivkah, saj v prime-
ru ocenjevanja aritmeticne sredina normalne porazdelitve N(3,1) pri
CV(p) = 0.05 zadosca ze vzorec n = 44.
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Podobno velja tudi za ocenjevanje razlike, kar je za delez P = 0.5 pri-
kazano v tabeli 16. Tako npr. lahko pri 5-odstotnem tveganju zaznamo v
dveh neodvisnih vzorcih spremembo za okoli D = 0.10 (npr. od 50 % na 60
% ali od 45 % na 55 %) Sele pri velikosti dveh neodvisnih vzorcev n = 200.
Dodajmo, da predstavlja navedena sprememba okoli 20 % vrednosti dele-
za P. Da bi zaznali spremembo D = 0.05 (npr. od 47 % na 52 %), ki pred-
stavlja okoli 10 % deleza, pa bi potrebovali dva neodvisna vzorca velikosti
n=800.

Pri ocenjevanju razlike aritmeticne sredine normalno porazdeljene
spremenljivke (tabela 14) potrebujemo bistveno manjse vzorce. Tako npr.
so za zaznavanje relativne spremembe v obsegu petine vrednosti
(natancneje 17.17 %) potrebni vzorci okoli n = 30, za relativne spremembe
v obsegu 10 % vrednosti aritmeticne sredina pa vzorci okoli n = 100, kar
je osemkrat manj kot pri delezu P = 0.5 v tabeli 16.

Tabela 16: Statisticno znacilna (0 = 0.05) razlika delezev pri dveh
neodvisnih vzorcih, P=0.5

8 | SE(p) | L260sE(p) [CV(p)SE(p)/P| D=28xSE(p) | n/pxise
10 0051 0.178 0182 0.255 £1.000
1080 .30 0.098 0.100 0,140 pr gl 1]
200 | 0.035 0.069 0.070 0,098 15.600
1] 0.029 0.057 D.058 0081 16.200
400 | 0.02% 0.049 0.050 0470 14.000
0 | 0.022 0.043 0.044 0062 12,400
600 | 0.020 0.039 0.040 0.056 11.200
T {.019 0.037 0.038 0853 10500
B0 | U018 0.035 0,03 0.050 10.000
1,000 | 0016 0031 0,032 0.045 9,000

Pri manjsih delezih se zahteve nadalje poslabsajo. Kot vidimo v Cetrtem
stolpcu tabele 17, bi Ze za samo ocenjevanje deleza P = 0.1 potrebovali
vzorce okoli n = 1,000, saj koeficient variacije CV Sele takrat zdrsne pod
0.1. Glede odkrivanja statisticno znacilne spremembe pa bi lahko, kot
kaze predzadnji stolpec tabele 17, zaznali razliko D = 0.05 pri n = 300.
Seveda pa tokrat D = 0.05 pomeni relativno spremembo za 50 %, to je Ze
polovica vrednosti samega deleza. Za zaznavanje relativne spremembo v
obsegu 20 % bi potrebovali vzorec okoli n = 2,000, za odkrivanje relativne
spremembe za 10 % pa vec kot n = 4,000.



—_

34 VZORCENJE V ANKETAH

Tabela 17: Statisticno znacilna razlika (o = 0.05) delezev pri dveh
neodvisnih vzorcih, P=0.1

a | sE(p) | 1.96SE{p) [ CVip)=SE(p)F | De2bSE(p) | DIPxits
—30 0055 u.107 0.548 U132 151831 |
T | U430 (1% 300 0.063 5156 |
00| o] (1717 ¥] 155 ] BTt “SE.0 |

50 | G017 | 0 0173 odm | 49.010
500 | 003 (D) 0150 tde . | 41576 |
B ) ] (i T30 (NE" 0037 51180 |
o | o0z LT 0.2 DR e
i) 11 (T N N % § - T T+ 5 N -1 -1
w0y | o] 0021 [ 0008 A0 |
TG | o0 | OoIF | G®3 | Odde | 26396 |

Ce torej analiziramo npr. delez dolo¢ene politi¢ne stranke P = 0.1, potem
pri dveh neodvisnih vzorcih potrebujemo velikost » = 1,000, da bi ob obi-
¢ajnem tveganju zaznali spremembo - porast ali upad podpore - za tretji-
no (natancneje za 26 %) obstojece vrednosti (npr. povecanje od 9% na
12 % ali zmanj$anje od 11 % na 8 %). Za odkrivanje manjsih sprememb bi
potrebovali Se vecje vzorce. Seveda je povsem mogoce, da uporabnikom
zados$c¢a ze manj natan¢no odkrivanje razlik, kar pa vkljucuje vecje tvega-
nje, da je tako sklepanje napacno.

Iz zgornjih primerjav lahko povzamemo, da je v anketah bistveno
bolje oblikovati vprasanja, ki temeljijo na ordinalni oziroma intervalni
lestvici kot pa na nominalni oziroma dihotomni. Ce je le mogoce, torej
vprasanje oblikujemo v smislu:

»Kako se na lestvici od 1 do 5 strinjate z naslednjo trditvijo?«
in ne:
»Ali se strinjate z naslednjo trditvijo ali ne?«

Tudi pri uporabi intervalne lestvice pa velja podobno zakonitost kot pri
delezih, da lahko vedje vrednosti (npr. ¥ = 3) natancneje ocenimo kot
majhne (npr. ¥ = 1). Poleg tega je ugodno zagotoviti normalno obliko
osnovne porazdelitve. Zato je pri lestvicah 1-5 priporocljivo postaviti
vprasanje tako, da se bo srednja vrednost gibala okoli ¥ = 3 in se s tem
tudi najbolj priblizala normalni porazdelitvi. Ce bi se torej anketiranci na
lestvici 1-5 strinjali z neko trditvijo le v povprecni vrednosti ¥ = 2, je tako
trditev priporocljivo preoblikovati v blazjo obliko, kar bo povecalo stop-
njo strinjanja in s tem aritmeti¢no sredino pribliZalo vrednosti ¥ = 3.
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Ko smo obravnavali vrednosti koeficientov variacije, smo se seznanili
tudi z osnovnimi omejitvami pri objavljanju vzorénih ocen. Tako so npr.
ocene delezev, ki se nanasajo na podskupine z manj kot n, = 10 elementi,
povsem neprimerne za javno objavo. Pri tem je nepomembno, kako veli-
ka je populacija in kako velik je vzorec, ce je le delez relativno majhen.
Zahteva po najmanj n, = 10 elementih v analizirani podskupini pa je le
skrajni minimum. Vecina raziskovalnih organizacij in statisticnih uradov
namre¢ uporablja stroZje pogoje. Ze iz tabele 12 npr. razberemo, da lahko
brez vecjih zadrzkov, torej pri pogoju CV (p) = 0.2, objavimo ocene Sele
pri n, = 25. NatancnejSe ocene majhnih delezev, npr. CV (p) < 0.1, pa so
mogoce Sele s podskupinami, ki imajo v vzorcu vsaj n, = 100 elementov.

Pri ocenjevanju aritmeticnih sredin so razmere nekoliko ugodnejse.
Kljub temu pri natan¢nosti CV (5) = 0.1 v primeru predpostavke o normal-
ni vzorcni porazdelitvi potrebujemo najman;j n, = 11 elementov (tabela
13). Seveda pa moramo v tem primeru namesto standardizirane normal-
ne z-porazdelitve uporabiti -porazdelitev, ki daje pri n, = 11 elementih za
15 % Sirse intervale.

Pri majhnih vzorcih in pri t-porazdelitvi namrec koeficient variacije
izgubi svojo sicers$njo vlogo za opredeljevanje natancnosti cenilk in tudi
za dolocanje intervalov zaupanja, saj vzorcna porazdelitev ni ve¢ normal-
na. Tako bi pri ¢-porazdelitvi za cenilko aritmeticne sredine normalno
porazdeljene spremenljivko N(3,1) Sirina obicajnega intervala zaupanja
dosegla 20 % vrednosti aritmeticne sredine ze pri velikosti n, = 13 in ne
sele pri n, = 11 kot pri z-porazdelitvi. Relativna Sirina intervala zaupanja
(20 % vrednosti ocene) se namre¢ ujema z mejno vrednostjo koeficienta
CV (p) = 0.10 samo, kadar je vzor¢na porazdelitev normalna.

Opredelitev kriticne velikosti

Kadar so vzorci premajhni, lahko statisticna analiza vodi k zavajanju
narocnikov oziroma uporabnikov. Da bi to preprecili, je statisticna stroka
sprejela ustrezne eticne standarde. Skoraj vsi kodeksi statisti¢nih zdru-
Zenj se zato jasno opredeljujejo do kakovosti informacij, ki jih statistiki
posredujejo narocnikom oziroma javnosti. Oglejmo si, kaj o tem pravi
kodeks (http://www.sigov.si/zrs/sds/etika.htm) Slovenskega statisticne-
ga drustva:
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»Da bi ohranili zaupanje javnosti, morajo statistiki pri svojem delu uposteva-
ti stroga poklicna merila (vkljucno z znanstveno in poklicno etiko) glede metod
in postopkov za zbiranje, obdelavo, shranjevanje in objavljanje statisticnih
podatkov. Statistiki ne smejo pretiravati glede tocnosti in analiticne vrednosti
podatkov oziroma informacij.«

»Statistiki ne smejo pristati (javno ali na skrivaj) na izbiro taksnih metod, ki
bi dajale zavajajoce rezultate, in tudi ne na nepravilno interpretiranje statistic-
nih rezultatov.«

»Statistiki morajo zagotoviti narocniku celovito oceno o prednostih in
pomanjkljivostih posameznih pristopov. Pri prevzemanju nalog morajo ravnati
strokovno, odgovorno in kompetentno.«

Poleg splosnih eti¢nih nacel so nam v pomoc¢ tudi konkretna merila, ki

jih dolocene organizacije uporabljajo pri majhnih vzorcih oziroma pod-

skupinah. Merila Statisti¢énega urada Republike Slovenije smo Ze navedli,

v nadaljevanju pa si oglejmo, kako vprasanje kriticnih podskupin resuje-

jo nekatere druge organizacije:

e Pogosto se poleg minimalnega koeficienta variacije kot kriterij kakovo-
sti za vzorcno oceno vkljucuje Se zahteva, da mora ocenjevana podsku-
pina v vzorcu dosegati predpisano Stevilo elementov. Tako npr. kanad-
ski statisti¢ni urad v nekaterih raziskavah zahteva kot merilo za objavo
- poleg koeficienta variacije CV () < 0.33 - Se dodatni pogoj, da se
ocena nanasa na vsaj n, = 30 elementov. Vzorcne ocene so tako razde-
ljene v tri kategorije:

- sprejemljiva natancnost: koeficient variacije je pod CV(y) = 0.165,
velikost podskupine v vzorcu pa je nad 7, = 30 elementov - ocene se
v tem primeru lahko objavljajo brez opozorila;

- mejna natancnost: koeficient variacije je nad CV (5) = 0.165, vendar
pod CV (7) = 0.33, hkrati pa je velikost podskupine nad n, = 30 ele-
mentov - takim ocenam je treba dodati opozorilni komentar;

- nesprejemljiva natancnost: bodisi je koeficient variacije vecji od CV (7)
= 0.33 bodisi je Stevilo elementov manjSe od 7, = 30 - ocene v takem
primeru niso sprejemljive za objavo. Ce pa se taksne ocene kljub
temu navajajo, mora biti dodana opomba, da so nenatanc¢ne in ne
ustrezajo merilom kanadskega statisticnega urada za javno objavo.

* Meja n, = 30 elementov - vcasih se navaja tudi 7, = 20 elementov - je
pogosto navedena kot najmanjsa velikost podskupine, ki sploh lahko
nastopa kot samostojna enota v statisticnih analizah (Little in Rubin,
1987). Pri tem ne gre le za analizirane podskupine v vzorcu, ampak tudi
za celice, v katerih opravimo uteZevanje ali druge korekcijske metode.

e Podobna merila imajo tudi vecje marketinske organizacije, npr. Media
Matrix (http://www.mediametrix.com/landing.jsp) ki pri ocenjevanju
obiskanosti spletnih predstavitev objavlja rezultate le, ¢e so zbrali vsaj
n, =40 elementov (oseb, ki so obiskale doloc¢eno spletno predstavitev).
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e Nekatere marketinske organizacije vcasih uberejo enostavnejSo pot
in enostavno objavijo vse rezultate v vseh celicah, hkrati pa navedejo
splosno opozorilo, da so vse ocene, ki temeljijo na podskupinah z
manj kot n, = 120 elementi, lahko nenatancne (http://www.nielsen-
netratings.com).

Problematika majhnih vzorcev

Zelja po analizi majhnih podskupin je posebej kriti¢na v majhnih drza-
vah. Ker sta vzorcna porazdelitev in standardna napaka neodvisni od
velikosti populacije, nacionalne anketne raziskave (npr. telemetrija,
anketa o delovni sili, volilne ankete itd) zahtevajo velikosti vzorcev, ki so
naceloma neodvisne od velikosti drzave. Seveda pa je v manjsi drzavi
bistveno teZje zagotoviti sredstva za ustrezno velikost nacionalnih vzor-
cev, saj je - med drugim - manjse tudi potencialno Stevilo uporabnikov
takih raziskav. Kadar pa velikost vzorca zaostaja za predvidenim obse-
gom, se pri statisticni analizi majhnih populacijskih skupin soo¢amo s
perecim problemom, ko imamo v odgovarjajoc¢ih podskupinah v vzorcu
premajhno Stevilo elementov.

Majhni vzorci predstavljajo posebno poglavje tudi v statisticni teoriji.
Tako so v statisticnih ucbenikih poglavja o majhnih vzorcih obicajno
locena od statisticnega sklepanja pri velikih vzorcih (npr. Wonnacott in
Wonnacott, 1990). Pri velikih vzorcih namrec¢ velja centralni limitni izrek,
zato je vzorcna porazdelitev normalna in neodvisna od porazdelitve
obravnavane spremenljivke. Normalnost vzorcne porazdelitve omogoca
tudi enostaven in standardiziran nacin izracunavanja intervalov zaupa-
nja ter poenostavljene postopke preverjanja domnev. Po drugi strani pa
pri majhnih vzorcih centralni limitni izrek ne velja in vzorcne porazdeli-
tve zato vecinoma niso normalne, ampak so vsaki¢ drugacne, odvisne od
konkretne porazdelitve spremenljivke v osnovni populaciji in od
velikosti obravnavanega vzorca. Statisticno sklepanje na osnovi majhnih
vzorcev je zato bistveno bolj zapleteno.

Poudariti velja, da ostra in enotna meja, ki bi locevala velike in majhne
vzorce, ne obstaja. Pri ocenjevanju aritmeti¢ne sredine oziroma delezev
smo sicer veckrat omenjali vrednost n = 30, kar pa ne velja za ocenjeva-
nje drugih parametrov. Posebej pri nelinearnih parametrih (npr. elemen-
tarna varianca) so za prehod vzor¢ne porazdelitve v normalno obliko
potrebni nekoliko vecji vzorci. Podobno velja tudi za nekatere nenavadne
porazdelitve spremenljivk (npr. izrazita asimetrija, izstopajoci elementi
ipd).

Obicajno je, da za ocenjevanje aritmeti¢ne sredine normalno porazde-
ljene spremenljivke pri manj kot 30 elementih namesto z-porazdelitve
uporabimo ¢-porazdelitev, ceprav so pri 10-30 elementih razlike med
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porazdelitvama Se vedno razmeroma majhne. Pri 5-odstotnem tveganju
in velikosti vzorca n = 30 so intervali zaupanja na osnovi z-porazdelitve (v
primerjavi s standardizirano normalno z-porazdelitvijo) sirsi za 4 %, pri
velikosti n = 20 za 7 %, pri 10-tih elementih za 14 %, pri 5-tih elementih za
31 % in pri treh elementih za 62 %.

Podobna meja za majhne vzorce velja tudi pri ocenjevanju delezev. Za
prakti¢ne potrebe se pogosto privzema normalnost vzoréne porazdelitve
Ze pri manjSem Stevilu elementov; v¢asih se omenja celo Stevilo 15. Opo-
zoriti velja, da v primeru skrajnih delezev (npr. 0.001 ali 0.999) to ne velja,
saj se pojavi vecja asimetrija vzor¢ne porazdelitve (Cochran, 1977: 54).

Na tem mestu - razen ocenjevanja delezev in aritmeticne sredine za
normalno porazdeljeno spremenljivko - ne obravnavamo drugih poraz-
delitev oziroma parametrov. Poudariti velja, da je ocenjevanje paramet-
rov pri majhnih vzorcih v splosnem precej bolj tezavno, kot je bilo to v
obravnavanih primerih delezev in aritmeti¢nih sredin normalno porazde-
ljenih spremenljivk. Ze zgornje ilustracije pa jasno kaZejo, da se v prime-
ru majhnih vzorcev oziroma podskupin srecujemo z znatnimi strokovni-
mi in tudi z eticnimi dilemami.

Bayesov pristop k analizi majhnih vzorcev

Osnovni problem majhnih vzorcev izhaja iz dejstva, da ne obstaja - tako
kot pri velikih vzorcih - vnaprej znana in enaka vzorcna porazdelitev,
ampak imamo pri vsakem ocenjevanem parametru in pri vsaki porazdeli-
tvi spremenljivke drugaéno oziroma specificno vzor¢no porazdelitev. Ker
klasic¢no statisticno sklepanje izhaja iz vnaprej$njega poznavanja vzorcne
porazdelitve, je sklepanje pri majhnih vzorcih razmeroma tezavno. K sta-
tisticnemu sklepanju pa je mogoce pristopiti tudi drugace. V nadaljeva-
nju si bomo ogledali alternativen pristop k analizi majhnih vzorcev, kjer
statisti¢no sklepanje ne izhaja iz vzoréne porazdelitve.

Zac¢nimo s primerom. Denimo, da v vec¢jem vzorcu analiziramo spolno
strukturo za podskupino bralcev dolocene revije v izbrani regiji. Pri tem
sta 2 od 8 elementov (bralcev revije v tej regiji) moska. Ob tem vsekakor
obstaja intuitivni obcutek, da bi to lahko posplosili tudi na populacijo, v
smislu, da je vecina bralcev v izbrani regiji Zenskega spola. Po drugi
strani se pri taki trditvi seveda soo¢amo s tveganjem, da je zaradi majh-
nosti vzorca taka ocena napacna, s ¢imer bi uporabnike (npr. medijske
nacrtovalce) lahko zavedli v zgreseno alokacijo oglasevalskih sredstev.
Ker je n, <10, je taka ocena neprimerna tudi z vidika vseh priporocenih
omejitev za objavljanje vzor¢nih ocen. Vendar - ali smo zato, ker nima-
mo niti 10 elementov, zavezani k strokovni molcecnosti? Ali pa podatki
kljub temu skrivajo doloc¢eno informacijo, ki bi uporabniku lahko kori-
stila?
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Ce bi problem poenostavili in kljub majhnosti podskupine predposta-
vili normalno vzorcno porazdelitev - kar je seveda napacno - je interval
zaupanja za delez elementov, ki imajo opazovano lastnost, naslednji:

p:tl.ﬂﬁx,lﬁ%-ugsil.gﬁxJi‘E:"ﬂ=|1:5:|:nj-u.

Ce pa bi - kar le nekoliko manj napacno - pri tem upostevali t-porazdeli-
tev, je interval zaupanja Sirsi:

prAA-1)x ‘I’H = 0,25 +2365x 1)% =0.25£034.
R

Ob navedenih poenostavitvah dobimo vtis, da vecina elementov — kljub
precejsnji nenatanc¢nosti — verjetno nima obravnavane lastnosti, kar je
lahko koristna informacija, ki morda v celoti zadostuje potrebam naroc-
nika. Seveda pa je bila zgornja predpostavka o normalni vzorcni poraz-
delitvi zaradi premajhnega vzorca napacna, saj centralni limitni izrek ne
velja. Vzoréni delezi se pri velikosti n = 8 namre¢ ne porazdeljujejo nor-
malno niti se ne porazdeljujejo s ¢-porazdelitvijo. Delno se to razkriva
tudi v nerealni negativni spodnji meji obeh intervalov zaupanja.

Primer si bomo ogledali s pomocjo Bayesove teorije statisticnega
sklepanja, ki - za razliko od klasi¢nega sklepanja — ne izhaja iz posploSe-
vanja na osnovi vzorcne porazdelitve, ampak uposteva dejansko poraz-
delitev spremenljivke. Na tej osnovi je mogoce razmeroma enostavno
posplosevanje pri poljubnem parametru, poljubni porazdelitvi in tudi pri
poljubni velikosti vzorca.

V pricujoci obravnavi se podrobneje v nacela Bayesovega statisticnega
sklepanja seveda ne spuScamo, omenimo le, da gre za pristop, ki ga je
prvi omenil angleski statistik Thomas Bayes (Essay towards solving a
problem in the doctrine of chances, 1764), ponovno pa so ga ozivili in
radikalizirali Stevilni statistiki v drugi polovici 20. stoletja. Bayesov pri-
stop je osnova za konceptualno povsem drugacen statisticen pristop,
zato se statistiki pogosto delijo na klasicne statistike in »Bayesijance«.

Osnovna ideja Bayesovega sklepanja je v obravnavi vzorcne ocene kot
fiksne vrednosti. Ocenjevani populacijski parameter je pri tem neznana
variabilna kolic¢ina (slucajna spremenljivka), ki se porazdeljuje okoli fik-
sne vrednosti iz dobljenega vzorca. To je seveda ravno obratno kot pri
klasi¢nem statisticnem sklepanju, kjer predpostavljamo, da je parameter
fiksna (Ceprav neznana) vrednost, vzor¢ne ocene pa spremenljiva kolici-
na, ki v ponavljajocih vzorcih oblikuje vzoréno porazdelitev. V primeru
velikih vzorcev dajeta oba pristopa skoraj povsem enake rezultate, obsta-
jajo pa Stevilne okoliscine, kjer je Bayesov pristop primernejsi. Pri
Bayesovem pristopu se namrec¢ porazdelitev ocenjevanega parametra
racuna kot produkt predhodne porazdelitve - ki izhaja iz morebitnega
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vnaprejs$njega poznavanja pojava — ter iz porazdelitve na osnovi doblje-
nega vzorca. S tem je tovrstno sklepanje bolj prilagodljivo glede vkljuce-
vanja informacij o vnaprejSnjem poznavanju obravnavanega pojava.
Posebej primerno je za majhne vzorce in tudi za potrebe statisticnega
modeliranja.

Predpostavimo, da o delezu, ki ga ocenjujemo, vnaprej ne vemo nice-
sar. Imamo torej enakomerno (angl. flat) predhodno porazdelitev (angl.
prior distribution) populacijskega deleza. Vcasih jo imenujemo tudi ne-
informativna (angl. non-informative) predhodna porazdelitev. To pomeni,
da pred izvedbo anketne raziskave z enako verjetnostjo dopus¢amo prav
vse populacijske deleze: P=0.0, P=0.1, P=0.2,..., P=0.9, P=1.0.

V naslednjem koraku moramo opredeliti porazdelitev analizirane spre-
menljivke. Izhajamo iz nominalne porazdelitve, saj gre za posedovanja
oziroma ne-posedovanja opazovane lastnosti (moski/zenska), zato ele-
mente, ki so bili izbrani v vzorec, obravnavamo kot Bernoullijevo zapo-
redje neodvisnih poskusov z verjetnostjo P. Na tej osnovi bomo izracu-
nali tako imenovano posteriorno porazdelitev (angl. posterior distribution),
ki poleg predhodne porazdelitve uposteva tudi empiricne rezultate.

Bernoullijevo porazdelitev bi lahko zamenjali s hipergeometrijsko
porazdelitvijo, ¢e bi omenjenih 8 elementov izbirali iz koncne populacije,
Ceprav ze pri N = 100 elementih med porazdelitvama ni vecjih razlik.
Podobno bi pri majhnih verjetnostih P lahko uporabili Poissonovo poraz-
delitev.

Pri Bernoullijevi porazdelitvi je verjetnost, da se v n neodvisnih posku-
sih dogodek z verjetnostjo P zgodi ravno k-krat, enaka:

B0} Jpe-rr

V nasem primeru imamo v osmih poskusih (od tega sta bila dva ugodna)
naslednji izraz:

@)= TP (-P,

ki opredeljuje porazdelitev parametra P. V drugem stolpcu B, (k) v spod-
nji tabeli so opravljeni izracuni za verjetnosti By (2) pri razlicnih vredno-
stih P. Vrednost v drugi vrstici (P=0.1):

B, (k) = 0.1458034 00

tako npr. pomeni verjetnost, da se v 8 poskusih opazovani dogodek (v
nasem primeru izbor elementa z opazovano lastnostjo), ki ima vsakic¢
verjetnost P = 0.1, zgodi ravno dvakrat. V stolpcu B*, (k) smo ugodne
izide Bernoullijeve porazdelitve normalizirali, tako da je vsota enaka 1.
Pri vrednosti P = 0.1 imamo sedaj:
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Ba(i) =0.1340804141,

ki pomeni verjetnost, da je dobljena ocena v vzorcu (p = 2/8 = 0.25) nasta-
la pri populacijski vrednosti P = 0.1.

Zaradi predpostavke o enakomerni predhodni porazdelitvi se je
nadaljnji izra¢un povsem poenostavil. Ce pa bi zaradi vnaprej$njega
poznavanja problema ocenili, da nekatere vrednosti v populaciji niso
mozne (npr. delezi manjsi od P = 0.2 niso mogoci), bi se zgornji izracuni
dodatno izostrili. Pri izracunavanju B*, (k) bi namrec¢ vrednosti B, (k)
predhodno pomnozili Se z vnaprej$njimi verjetnostmi za deleze P. V pri-
meru, ko vemo, da npr. delezi pod 0.2 niso mogoci, bi vrednosti B, (k) v
prvih treh vrsticah (torej vrednosti za P= 0.0, P=0.1, P = 0.2) pomnozili s
faktorjem ni¢. S tem bi posteriorno porazdelitev v tretji koloni ocenili
bistveno natancneje.

Tabela 18: Posteriorna porazdelitev pri B (2)

F o B Bk Exoulative B (k)
o 0.0000000M & 0.0000000000 0. 0OOOOOH
0.1 0. 148504 B0 0 0. 1340894141 0.1340894141
L2 [, 256012 RH} 02645692401 0. 3986586542
03 0, 2564 754 R(H) 02571592319 066581 7ERG
4 0. 20901 RREH) {.1883505625 0. E54 16844 R6
L5 D, 1092 700K 0.0985597223 0.95272817140
L6 D128 76R00 0.03 72050494 .909933XX13
L7 .01 D001 REO 0.K194) 1 29687 {.9949450891
3 0.001 1468800 0.0010334736 {.9565TI5627
.9 0.0000226804 00001204373 1 AR0D0M000)
LD pRRLERLLLLLY 00001000000 L Q000000000
1.19¥73324000 1 .OOKKHIDR000 1 JCDO00000)

Iz zgornje tabele lahko izracunamo posteriorne verjetnosti za populacij-
ski parameter P pri dobljenem izidu (p = 0.25). Sestavljamo lahko razli¢ne
trditve:

a) Verjetnost, da je bila dejanska populacijska vrednost pri dobljeni oceni
p =0.25 ravno enaka P = 0.2, razberemo v tretji vrstici tretjega stolpca:

B'1(2) = 0.2645652401.

Pri tem z nekaj poenostavitve upostevamo, da sta spodnja in zgornja
meja za npr. kategorijo P = 0.2 v prvem stolpcu enaki P = 0.15 oziroma P =
0.25. Ob danem rezultatu iz vzorca (p = 0.25) se torej populacijski delez P
z verjetnostjo 0.265 nahaja med 15 % in 25 %. Povedano drugace: tvega-
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mo 74 % (1 - 0.26 = 0.74), c¢e trdimo, da je dobljeni izid nastal na osnovi
parametra v intervalu P 0 (0.15, 0.25). Za natancnejse izracune bi sicer
potrebovali podrobneje razdeljene vrednosti P v prvi koloni, npr. na 100
namesto na 10 vrednosti, vendar se rezultat ne bi bistveno spremenil.

b) Iz vsote ustreznih vrednosti v tretjem stolpcu izhaja tudi izrac¢un ver-
jetnosti:

0.134 + 0265 + 0267 + 0.189 + 0.099 = 0.953,

da je populacijska vrednost parametra P v intervalu:
P e(-0.05, 0.55),

ki smo ga pred tem (napacno) izracunali kot interval zaupanja pri
5-odstotnem tveganju ob poenostavljeni predpostavki normalne porazde-
litve. Enako vrednost seveda razberemo tudi iz kumulative v cetrtem
stolpcu, pri cemer smo ponovno predpostavili, da je zgornja meja pri
kategoriji P = 0.5 enaka 0.55.

c) Verjetnost, da je populacijska vrednost manjsa od 50 %, je ravno vsota
B* (k) za vse verjetnosti pod P = 0.50. Natancnejsi izracun potrdi, da je
tocna vrednost 0.9150124867. S skoraj 92-odstotno verjetnostjo torej
lahko trdimo, da je populacijski delez P < 0.5. V nasem primeru torej pri
trditvi, da je vecina bralcev Zenskega spola, obstaja le 8 % tveganja, da se
motimo.

d) Podobno lahko izra¢unamo tudi verjetnostni interval, za katerega bi s
5-odstotnim tveganjem trdili, da je v njem populacijski parameter P.
Kvantilni rang z vrednostjo 0.975 namre¢ pripada kvantilu P = 0.585,
kvantilni rang 0.025 pa vrednosti P = 0.07. Interval, v katerem je s 95-
odstotno verjetnostjo populacijska vrednost P, je torej enak:

Pe(0.07, D.533)

kar lahko primerjamo z napa¢nima intervaloma (0.25 * 0.30) in (0.25 *
0.36), ki smo ju dobili s poenostavljenim ra¢unanjem ob zgreSeni pred-
postavki normalne oziroma t-porazdelitve. O¢itno gre v obravnavanem
primeru za doloceno asimetrijo vzor¢ne porazdelitve.

Na osnovi zgoraj opisanih izra¢unov bi torej uporabniku lahko posre-
dovali koristno informacijo o delezu Zensk v obravnavani podskupini,
posebej ugotovitvi (c) in (d), kjer je pravilno opredeljeno tudi tveganje za
napako. Uporabnik pa bi nato, na osnovi sicer$njega tveganja pri spreje-
manju poslovnih odlo¢itvah, bodisi sprejel poslovno odlocitev (npr. o
oglasevalski akciji) bodisi bi narocil raziskavo na vecjem vzorcu.

Zgoraj opisani pristop lahko uporabimo tudi za druge porazdelitve ozi-
roma parametre in s tem vsaki¢ kvantificiramo tveganje pri statisticnem
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sklepanju v primeru majhnih vzorcev. Seveda pa bi se pri vecjih vzorcih
(npr. n > 30) verjetnostni intervali povsem priblizali intervalom zaupanja,
ki jih poznamo iz klasi¢nega statisti¢nega sklepanja.

Kriti¢ne podskupine in velikost vzorca

Zgornji rezultati omogocajo dodatno poenostavitev pri nac¢rtovanju vzor-

cev. Do zdaj smo namre¢ velikost vzorca dolocali na podlagi koeficienta

variacije ali s pomocjo izrac¢unov, ki temeljijo na razli¢nih izpeljankah

absolutne mere variabilnosti, kot so:

e absolutna napaka (angl. margin), to je odstopanje znotraj intervala
zaupanja v eno smer (npr. 1.96 x SE),

e standardna napaka (SE),

e skupna Sirina intervala zaupanja pri dolocenem tveganju (npr. 2 X 1.96
x SE).

Velikost vzorca lahko dolo¢imo tudi enostavneje, in sicer samo na podla-
gi kriticne velikosti podskupin v vzorcu. Pri tem v prvem koraku izracu-
namo potrebno velikost vzorca za podskupino oziroma za vse podskupi-
ne, v katerih Zelimo dosegati predvideno natancnost, v drugem koraku
pa zahtevane velikosti podskupin poveZzemo v skupni vzorec.

V praksi lahko postopek poenostavimo in obravnavamo kriti¢no Stevi-
lo elementov - tipi¢no gre za 10, 20, 25, 30 ali 100 elementov — samo v
najman;jsi podskupini. Ce nas npr. zanimajo podskupine, dolocene s spo-
lom, starostjo (3 kategorije) in petimi regijami, imamo torej 2 x3 x5 = 30
podskupin, v katerih moramo dosegati kriticno velikost, ki jo ozna¢imo z
n°. Ce so vse populacijske podskupine enako velike in smo se odlo¢ili za
najmanjso kriticno velikost n° = 10, potem potrebujemo skupni vzorec
velikosti n = 300 elementov.

Obicajno pa podskupine niso enako velike. Denimo, da iz populacij-
skih podatkov izhaja, da je najmanjSa podskupina - ki bo v nasem vzor-
cu nastopala tudi kot najmanjsa celica (angl. cell), za katero bomo izdelali
oceno - podskupina moskih v starosti nad 50 let v doloceni regiji. Ce
zna$a populacijski delez navedene podskupine P = 2 % ciljne populacije,
imajo druge opazovane podskupine vecji delez in nam pri vzorcenju z
enakimi verjetnostmi (EPSEM) zanje ni treba skrbeti. Ce smo se odlo¢ili
za kriti¢no velikost # ° = 10, moramo torej zagotoviti 10 elementov samo v
tej najmanijsi celici in s tem smo avtomaticno zagotovili minimalno Stevi-
lo elementov tudi v preostalih celicah. Potrebovali bi torej vzorec
velikosti:

= _ U

== esop.
Sy
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Ce pa bi v vsaki celici zahtevali najmanjso kriticno velikost 7° = 100 ele-
mentov - kar bi omogocilo obicajno natancnost ciljne spremenljivke v
vsaki podskupini — bi seveda potrebovali vzorec 5,000 elementov.

Vcasih zelimo doseci predpisano natancnost ocen samo za vsako
posamezno spremenljivko - torej posebej za spol, posebej za starost in
posebej za regijo, ne da bi nas zanimala njihova presecna podskupina. V
takem primeru je za dolocitev velikosti vzorca kriticna samo najmanjsa
kategorija ene od spremenljivk; v obravnavanem primeru bi jo verjetno
dolocala celica z najmanjso regijo.

Doslej smo predpostavljali, da ocenjujemo delez izbrane podskupine
ali aritmeti¢no sredino dolocene spremenljivke samo na celotni podsku-
pini v vzorcu, to je v izbrani celici. Ce pa znotraj celice dodatno analizira-
mo deleze dolocene spremenljivke ali izvajamo nadaljnje analize in drob-
lienje elementov, se izra¢uni dodatno zapletejo. Ce bi nas zanimal delez
moskih v starosti nad 50 let znotraj izbrane regije, ki gledajo doloc¢eno
TV oddajo, se potrebni vzorec nadalje poveca, ¢eprav nacela dolocanja
velikosti vzorca ostajajo enaka. Izracuni se zapletejo tudi, ce bi Zeleli na
podlagi dejstva, da vse skupine niso enako velike, prihraniti pri velikosti
vzorca, saj bi to vodilo v disproporcionalno stratifikacijo oziroma v vzo-
rec, ki je neuravnotezen. Kljub temu pa nam opisani pristop daje nadvse
prakticen napotek za hitro in enostavno dolocanje velikosti vzorca.

Nadaljnji korak pri poenostavljanju procesa dolocanja velikosti vzorca
je upostevanje tipi¢nih velikosti, ki so pri anketnih raziskavah obicajne.
Tako npr. Sudman (1976) navaja naslednjo tabelo za velikosti vzorcev:

Tabela 19: Obicajne velikosti vzorcev (Vir: Sudman, 1976)

By Oscoe ob iy Orpanizaciie ali institocie
moalizirnih Ncipaahni Ragionalnn, Nacleaalnl

podskupin VIO specificng VIOrtS specifléno
| Malo gli o 1,000-1,500 200500 200500 S0-2H}
ObiZaino 1,500-2.500 500108 500-1,000 2005}
| Nadpovpretng 2,500 + 1,000 + 1,000 + 500 +

Pri doloc¢anju velikosti vzorca je primerno opozoriti tudi na vprasanje
ocenjevanja znotraj geografsko zaokrozenih podpopulacij. Tako zZelimo
ciljno populacijo pogosto analizirati po doloc¢enih regijah, npr. vzorce v
Evropi analiziramo in primerjamo po drzavah, enako je v ZDA. Znotraj
drzav pa so pogoste analize po pokrajinah, tako npr. v Sloveniji brezpo-
selnost prikazujemo znotraj uradno dolo¢enih zaposlitvenih obmocij.

V primerjavi s podskupinami, ki so razprsene (angl. subclass) po celot-
nem vzorcu (npr. spolno-starostne skupine), so domene (angl. domain)
geografsko ali kako drugace strnjene. Pogosto nastopajo celo kot samo-
stojni stratumi, v katerih izvedemo neodvisno vzoréenje. Ce Zelimo torej
dosegati Zeleno natanc¢nost tudi na domenah oziroma na podpopulaci-
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jah, potrebujemo predpisano velikost vzorca prav v vsaki od navedenih
podpopulacij. Velikosti vzorca se zato enostavno sestevajo. Ce npr. za
obicajno nacionalno mnenjsko anketo potrebujemo vzorec n = 1,000 ele-
mentov, potem za 15 drzav potrebujemo vzorec 15,000 oseb.

Opisana logika je tudi razlog, zakaj v veéjih drzavah v nekaterih anke-
tah kljub vsemu potrebujemo vecje vzorce. Pogosto namrec izdelujemo
ocene za standardizirane regije, ki obsegajo nekaj milijonov prebivalcev.
Tako npr. evropska regijska razdelitev Slovenijo obravnava na drugi regij-
ski ravni (NUTS II) kot eno regijo, vecje evropske drzave pa imajo seveda
po ve¢ takih regij. Ce se torej na navedeni ravni (NUTS II) zahteva ocena
brezposelnosti s koeficientom variacije C¥(p) = 0.05, bodo drzave z npr.
petimi takimi regijami v grobem potrebovale petkrat vecji vzorec kot Slo-
venija. Seveda pa pri mnogih nacionalnih anketah - npr. s podrocja
rodnosti, pismenosti, javnega mnenja - tovrstne podpopulacije niso
pomembne, zato velikost populacije ne vpliva na velikost vzorca.
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13. PROSTORSKI VZORCI

Kadar pri izdelavi verjetnostnega vzorca nimamo seznama elementov
ciline populacije, pogosto uporabimo tako imenovane prostorske vzorce
(angl. area sample). Prostorski vzorci se uporabljajo predvsem za vzorcenje
oseb, gospodinjstev, kmetij in stanovanj, véasih pa tudi za vzorcenje
poslovnih subjektov. Z nekoliko poenostavitve lahko re¢emo, da je pro-
storski vzorec pravzaprav nadomestek za seznam stanovanj. Izdelava
takega seznama je naceloma enostavna, saj sledimo zaporednemu verjet-
nostnemu izbiranju prostorskih enot (npr. krajevnih skupnosti, popisnih
okolisev ipd.), na zadnji prostorski enoti pa enostavno popisemo vsa sta-
novanja in izberemo v vzorec ustrezne elemente.

Tovrstni vzorci so zgodovinsko izli iz prostorskega nacrtovanja vzor-
cev v ZDA, pa tudi v Indiji. V obeh primerih imamo opraviti z velikima
drzavama in razprSenimi populacijami, kjer je bilo — ob odsotnosti admi-
nistrativnih seznamov - izbiranje prostorskih enot edini nacin, ki je
zagotavljal verjetnostno izbiro. Tudi pri mednarodnih raziskavah - npr.
raziskave pismenosti, rodnosti ali zdravja, ki jih na standardiziran nacin
vodijo strokovnjaki agencij Zdruzenih narodov - pogosto srecamo upora-
bo prostorskih vzorcev.

Kadar nimamo administrativnih seznamov, so prostorski vzorci edini
nacin verjetnostne izbire elementov tudi v majhnih drzavah. Res pa je,
da v manjsih drzavah ali v manjsih regijah laZje najdemo sprejemljiv
administrativni vzoréni okvir. Posebej v informatiziranih druzbah se sre-
cujemo s kakovostnimi administrativnimi seznami, ki so pogosto na
voljo tudi v elektronski obliki.

Prostorski vzorci v ZDA

V ZDA so prostorski vzorci osnovni nacin verjetnostnega vzorcenja za
raziskave, ki se izvajajo z osebnim anketiranjem. V nadaljevanju bomo
predstavili vzorec za anketne raziskave dveh vodilnih akademskih usta-
nov na podrocju druzboslovnega raziskovanja, Survey Research Center,
Institute for Social Research (SRC) na Univerzi v Michiganu in National Opi-
nion Center (NORC) v Chicagu. Vsako desetletje, po opravljenem popisu
prebivalstva, organizaciji obnovita podlago za skupen vzorcni okvir s
svezimi popisnimi podatki. Zahtevnost pri izdelavi tovrstnega vzorca je
namre¢ tako velika, da sta SRC in NORC zaradi prakti¢nosti vzpostavili
sodelovanje, ¢eprav sta na podrocju empiri¢nega druzboslovnega razis-
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kovanja med seboj konkurencni. V nadaljevanju opisujemo primer pro-

storskega vzorca, ki sta ga organizaciji izvedli po popisu leta 1980.

Pri SRC/NORC vzorcu gre za stratificiran vecéstopenjski prostorski
vzorec, ki uporablja izbiro z verjetnostmi, ki so v sorazmerju z ocenjeno
velikostjo (Probability Proportional to Estimated Size - PPES). Upostevati je
treba, da je zaradi razprsenosti populacije in s tem povezanimi stroski v
ZDA prisotna teznja k ¢im manj enotam prve stopnje, kar so potrdili tudi
optimizacijski izracuni.

Enote prve stopnje (PSU) za nacionalni NORC/SRC vzor¢ni nacrt so
naslednje prostorske enote:

e standardna velemestna obmocja (Standard Metropolitan Statistical Areas
- SMSA),

e okraji (angl. counties) ali skupine okrajev z najmanj 4,000 prebivalci ob
zadnjem popisu prebivalstva,

e Sestnajst najvecjih SMSA (med njimi New York, Chicago, San Franci-
sco, Boston, St. Louis in Atlanta) je bilo avtomaticno vkljucenih v vzo-
rec. To so tako imenovane »samovkljucene enote prve stopnje« (angl.
Selfrepresented PSU-SPSU), ki se obravnavajo kot stratumi. Enote druge
stopnje, ki nastopajo v takih SPSU, so zato v resnici enote prve stopnje.

Poleg 16 enot SPSU je bilo s PPES vzorcenjem izbrano v vzorec 68 PSU,
pri cemer je bila mera velikosti (angl. measure of size) Stevilo reziden¢nih
gospodinjstev na podlagi zadnjega popisa. V postopku izbire so bile PSU
najprej razdeljene v 68 stratumov priblizno enake velikosti. Stratume so
oblikovali tako, da so PSU najprej razdelili na $tiri pokrajine (severo-cen-
tralna, severo-vzhodna, juzna in zahodna), znotraj pokrajin pa na SMSA
in ne-SMSA. SMSA so bile nadalje stratificirane po zemljepisni lokaciji
in velikosti najvec¢jih mest, ne-SMSA pa po zemljepisni lokaciji ter
velikosti. Nato je bila s PPS izborom v vsakem od 68 stratumov izbrana
po ena PSU, pri cemer so bili izvedeni Se nekateri drugi postopki, ki
zagotavljajo dobro zastopanost glede na razpolozljive kontrolne spre-
menljivke, kot so npr. delez afriskih Americanov na podezelskem jugu
ali delez populacije latinskega izvora na zahodu (Goodman in Kish, 1950;
Hess 1975).

Naslednji korak je bil izbor enot druge stopnje (angl. secondary sam-
pling units - SSU v 16 SPSU in v 68 PSU. V ta namen so bile izbrane sku-
pine oziroma bloki v urbanih obmocdjih, za katera so v popisnih podatkih
na voljo potrebne informacije, drugod pa popisni okolisi (angl. enumerati-
on areas) oziroma popisna okrozja (angl. enumeration districts). V vsaki taki
enoti/skupini je moralo biti najmanj 48 gospodinjstev. Kjer to ni bilo
dosezeno, je bilo izvedeno povezovanje s sosednjimi enotami/skupinami.

Iz vsake PSU so v vzorec NORC/SRC izbrali po Sest enot druge stop-
nje (SSU). V enotah SPSU pa so v vsaki od osmih najmanjsih SMSA za
vsako od organizacij (SRC in NORC) izbrali po Sest enot druge stopnje
(SSU) - ki pa imajo zaradi stratumske narave SPSU v resnici vlogo PSU -
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medtem ko so vecje SPSU zagotovile vecje Stevilo enot. V newyorski
SPSU so tako za glavni vzorec vsake od organizacij izbrali po 24 enot, v
losangeleski SPSU pa po 18.

Izbor elementov (gospodinjstev) znotraj enot druge stopnje (SSU) je
bil izveden s PPES vzorcenjem. Merilo velikosti je bilo tudi tokrat Stevilo
gospodinjstev ob zadnjem popisu prebivalstva. Uporabljeno je bilo siste-
mati¢no vzorcenje s predhodno urejenega seznama, kar je zagotovilo
dodatno implicitno stratificiranje za izbrane spremenljivke. V SMSA in
tudi v vzorcenih PSU so bile SSU predhodno urejene po okrajih, uprav-
nih enotah, popisnem obmocju, okrajnih Stevilkah ali Stevilkah blokov.
Okraji so bili urejeni glede na velikost in zemljepisno lego. V 20 drZzavah,
za katere so bili znani podatki o velikosti in mediani druzinskega dohod-
ka v manjsih upravnih enotah (lokalne upravne enote), so upostevali tudi
razvrstitev po velikosti in mediani dohodka.

Enote druge stopnje (SSU) so bile razli¢nih velikosti, od 50 gospodinj-
stev pa do 700 in vec. Pri vecjih SSU so zato izvedli Se eno stopnjo vzor-
¢enja, da bi SSU zmanjsali na obvladljivo velikost. V ta namen je bilo
treba SSU razdeliti v segmente in vsakemu segmentu dolociti ocenjeno
velikost. Postopek je temeljil na ogledu, ki so ga opravili terenski delavci
SRC/NORC. Pri tem so izvedli razdelitev gospodinjstev na segmente,
nato pa s PPES izbiro iz takih SSU izbrali po en segment.

Na zadnji stopnji izbora je terensko osebje popisalo oziroma ostevilci-
lo (enumeriralo) stanovanja v vseh izbranih segmentih oziroma enotah
druge stopnje (SSU). Tako dobljeni seznami stanovanj oziroma gospo-
dinjstev so predstavljali vzor¢ni okvir za vse ankete obeh raziskovalnih
organizacij.

V opisanem primeru imamo opraviti s tako imenovanim krovnim
vzorcem (angl. master sample), s katerim se pogosto srecujemo v prostor-
sko velikih drzavah. Kadar je izdelava prostorskih vzorcev zaradi razpro-
stranjenosti ozemlja in drugih razlogov izredno draga ali zapletena, je
namre¢ ugodno na daljsi rok (npr. vsakih 10 let) izdelati en sam vedji
krovni vzorec. Ko je tak krovni vzorec izdelan, se za vsako posamezno
raziskavo izbirajo elementi brez dodatnega terenskega dela za potrebe
vzorcenja. Pri tem se lahko nacin izbiranja elementov iz krovnih vzorcev
od raziskave do raziskave razlikuje. Izbor se lahko razlikuje tudi znotraj
enot druge stopnje oziroma znotraj segmentov. V vsakem primeru pa
opisani postopek omogoca izdelavo seznama stanovanj, v katerem za
vsak element natancno poznamo verjetnost, s katero je bil vkljucen v
krovni vzorec. Na tej podlagi lahko opravimo verjetnostno izbiro elemen-
tov tudi za vsak posamezen vzorec.

Seveda je treba upoStevati, da seznami sCasoma zastarajo in jih je
treba obnoviti, kar lahko izvedemo z dodatnimi navodili v fazi terenske-
ga anketiranja, v dolocenih primerih pa je treba v izbranih prostorskih
enotah izvesti tudi dopolnilno ali celo povsem novo popisovanje oziroma
oStevilcevanje (enumeriranje) stanovan;j.
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Ko sta SRC ali NORC potrebovala vzorce za terenske anketne raziska-
ve, sta torej deset let uporabljala iste enote prve stopnje. Stevilo in izbor
enot druge stopnje pa sta bila vsakic¢ odvisna od konkretnih potreb dolo-
cenega vzorca, predvsem od velikosti, ki se tipi¢no nahaja v intervalu od
1,000 do 10,000 elementov. Pri manjsih vzorcih so npr. potrebovali le po
eno SSU znotraj vsake PSU, pri vecjih vzorcih pa po vec. Seveda pa je
ena SSU lahko sluzila ve¢jemu Stevilu anket, saj npr. 50 gospodinjstev na
zadnji stopnji vzorcenja naceloma omogoca uporabo desetih vzorcnih
anket, ¢e vsaka izbere le po pet elementov.

Prostorski vzorec AKP 1991-1992

V Sloveniji zaradi dobrih administrativnih virov ne potrebujemo krovnih

prostorskih vzorcev. Prostorski vzorci so zato redki, saj je tak vzorec v

primerjavi z vzorcenjem iz registra prebivalstva bistveno bolj zapleten.

Izkusnja s pravilno izvedenim verjetnostnim prostorskim vzorcem to

izrazito potrjuje. Gre za vzorec za Anketo o kadrovskem potencialu (AKP)

1991-1992. Ker je pred tem in po tem vzorcenje za navedeno raziskavo

potekalo na podlagi registra prebivalstva, so mogoce tudi neposredne

primerjave obeh postopkov (Vehovar, 1994a). Prostorski vzorec AKP je
sledil standardnim navodilom za izbiro tovrstnih vzorcev:

1. Enote prve stopnje (PSU) so bile krajevne skupnosti in z nacrtom
PPES je bilo v prvem koraku izbranih 150 krajevnih skupnosti. Ocen-
jena velikost prostorskih enot je temeljila na popisnih podatkih o Ste-
vilu stanovanj. Ker nas je bolj kot visoka natan¢nost ocen za stopnjo
brezposelnosti zanimalo doseganje kriti¢ne velikosti za podskupine, je
vzorec z razmeroma nizkim Stevilom enot prve stopnje dopuscal viso-
ke vrednosti vzorc¢nih ucinkov (Deff). Sredstva, ki so bila na voljo, so
bila namre¢ namesto vecje razprsenosti (in vecje natancnosti) usmerje-
na v vecjo velikost vzorca.

2.V izbranih krajevnih skupnostih sta bila v drugem koraku na enak
nacin (PPES) izbrana po dva popisna okolisa. Zaradi spreminjanja
meja krajevnih skupnosti in popisnih okoliSev, predvsem pa zaradi
premajhnih popisnih okoliSev je bilo treba — ¢e smo Zeleli zagotoviti
dosledno uporabo nacel verjetnostnega vzorcenja — pri tem opraviti
veliko zamudnega administrativnega dela.

3. V tretjem koraku so bile v izbranih popisnih okolisih (iz registra hisnih
Stevilk) izpisane vse stavbe, ki so jih popisovalci (enumeratorji)
obiskali in izdelali seznam stanovanj.

4. S seznama stanovanj so bila z metodo slucajnih Stevil v vzorec izbrana
stanovanja, ki so jih nato obiskali anketarji in v njih anketirali vsa
gospodinjstva. V povprecju je bilo v vsakem popisnem okolisu (SSU)
izbranih okoli 10 stanovanj, skupno torej 150 x 2 x 10 = 3,000 stanovan;.
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Zaradi mnogih odstopanj in tezav pri izdelavi vzorca je bilo potrebno
tudi obsezno izracunavanje utezi. Ker je $lo pri navedenem vzorcu za
panelno raziskavo, so pri tem nastali dodatni zapleti. Vsako leto je nam-
re¢ v raziskavo vstopilo novih 3,000 gospodinjstev, ki so ostala v panelu
po tri leta. Stroski, zamudnost in obseg strokovnega dela, ki je bil potre-
ben za izdelavo opisanega vzorca, so bistveno presegli primerljiva priza-
devanja pri vzorcenju iz registra prebivalstva. Groba ocena je, da je pro-
storski vzorec drazji za najman;j 30 %.

Prostorski vzorec je po drugi strani imel tudi dolocene prednosti. V
primerjavi z registrom prebivalstva je namrec¢ zajel vse osebe, ki prebiva-
jo v Sloveniji, ne glede na drZavljanstvo in formalni/administrativni sta-
tus njihove prijave.

Iz zgornjega opisa je razvidno, da je prostorsko vzorcenje drago in
zamudno. Celo v primerih, ko registrskih podatkov ni mogoce dobiti, je
zaradi ¢asovnih oziroma finan¢nih omejitev, izdelava prostorskega vzor-
ca tako tezavna, da se pogosto odlo¢amo za Stevilne poenostavitve. Pose-
bej tipicna je opustitev oStevilcevanja stanovanj. Seveda pa ob takih
odstopanjih v vecini primerov ne moremo ve¢ govoriti o verjetnostnih
vzorcih. Odstopanja sicer omogocajo minimalno ravnoteZje med stati-
sticno stroko na eni strani ter zahtevami naro¢nikov in konkurencnim
okoljem izvajalcev anketnih raziskav na drugi strani. Kljub temu se je
treba jasno zavedati, da je za statisticne ocene, pri katerih Zelimo kvanti-
ficirati tveganje za napako, potrebno dosledno upostevati nacela verjet-
nostnega vzorcenja.

Vidiki prostorskih vzorcev v Sloveniji

Oglejmo si nekatere pomembnejse vidike izdelave prostorskega vzorca v
Sloveniji:

e [zbor prostorskih enot. V Sloveniji je prek 10,000 popisnih okoliSev, ve¢
kot 1,000 krajevnih skupnosti, okoli 3,000 volis¢, okoli 200 ob¢in, vec¢
kot 60 upravnih enot, okoli 10 regij ter priblizno 7,000 naselij. Pri izde-
lavi vzorcev imamo zato na vsaki stopnji veliko moznosti izbora pro-
storskih enot. Pogosto pa se omejimo le na dve stopnji in zato potre-
bujemo le eno stopnjo izbora prostorskih enot, saj na drugi stopnji
vzor¢imo stanovanja.

e Stevilo stopenj. Tako kot pri drugih vedstopenjskih vzorcih je treba
upostevati, da v Sloveniji zaradi majhnosti pogosto zadoSc¢a neposre-
dna izbira koncne prostorske enote, npr. popisnega okolisa ali volisca.
Redkeje se odlocamo za dva koraka izbire prostorskih enot (kar pome-
ni tri stopnje vzorcenja), npr. krajevna skupnost - popisni okolisi.
Poseben primer trostopenjskega vzorca je tudi vzorec za anketo Slo-
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vensko javno mnenje (1965-2000). Prakti¢cno nepoznani pa so primeri
treh prostorskih korakov, npr. ob¢ina - krajevna skupnost — popisni
okolis. Zaradi majhne prostorske razprsenosti populacije so namrec
potovalni stroski nizki, zato optimiziranje variance in stroskov obicaj-
no kaze k vecjemu Stevilu enot prve stopnje s po manj elementi.

Enote prve stopnje (PSU). Kot smo omenili Ze pri obravnavi razmernost-
ne cenilke, enota izbora na prvi stopnji ne sme imeti prevelike vari-
abilnosti v velikosti. Ce je koeficient variacije za ocenjeno velikost
enote prve stopnje previsok (npr. vecji od 0.2), take enote kot PSU niso
priporocljive. Navedena omejitev velja npr. za naselja, katerih velikost
se razteza od nekaj oseb pa do vec sto tiso¢ prebivalcev. Poleg tega za
enote prve stopnje izbiramo tiste prostorske skupine, za katere obsta-
jajo tudi urejeni uradni statisticni podatki. V tem pogledu npr. skupine
gospodinjstev na osnovi elektri¢nih razdelilnikov (»trafo postaje«) niso
primerne, saj ne sovpadajo z uradnimi prostorskimi enotami.

Stevilo enot prve stopnje. Ker Stevilo enot prve stopnje neposredno vsto-
pa v izraze za ocenjevanje variance (15), se je v praksi - ne glede na
postopke za izracun optimalne velikosti vzorca - izoblikovalo praktic-
no vodilo o okoli 100 enotah prve stopnje. Navedeno priporocilo glede
Stevila enot prve stopnje — kot tudi omejitve pri variiranju v velikosti
teh enot - velja za vse vecstopenjske vzorce in ne samo za prostorske
vzorce.

Stevilo PSU v populaciji in v vzorcu. Zazeleno je, da so enote prve stop-
nje v populaciji steviléne, tako da je delez enot, ki jih izberemo v vzo-
rec, majhen. Na tej osnovi so namre¢ pri izracunavanju variance
mogoce velike poenostavitve. Zato v Sloveniji pogosto izberemo popi-
sne okoliSe kot neposredne enote prve stopnje. Razen naselij in popi-
snih okoli$ev tudi nimamo drugih za vzorcenje primernih prostorskih
enot, kjer bi npr. 100 v vzorec izbranih enot predstavljalo majhen
delez celotnega Stevila enot v populaciji. Pri ve¢jih vzorcih in pri varce-
vanju s sredstvi se vcasih odlo¢amo tudi za krajevne skupnosti kot
enote prve stopnje in v njih z dodatno stopnjo izberemo popisne okoli-
Se. Naselja pa so, kot receno, zaradi razlicnih velikosti razmeroma
neprimerne enote v ve¢stopenjskem vzorcu, razen ce jih pred tem stra-
tificiramo. Podobno velja za obcine in upravne enote, ki jih je poleg
tega v populaciji razmeroma malo. Ce namre¢ izbiramo enote prve
stopnje med prostorskimi enotami, ki niso stevilcne, je tovrstni izbor
treba opraviti posebej pazljivo, saj v takem primeru nastopijo posebni
izrazi za ocenjevanje variance (Cochran, 1977, 9A.6).

Prostorske enote zadnje stopnje. Povsod na svetu so na zadnji stopnji
izbire prostorskih enot najprimernejsi popisni okolis (angl. enumeration
area). Na tej ravni namrec¢ razpolagamo z uradnimi popisnimi podatki
o Stevilu elementov (oseb, stanovanj, gospodinjstev). Poleg tega so
popisni okolisi glede na njihov namen doloceni tako, da so geografsko
zaokrozeni in vkljucujejo nekaj sto oseb. Popisni okolisi so namrec
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oblikovani za potrebe desetletnega popisa prebivalstva, pri katerem
morajo imeti popisovalci glede obsega terenskega dela priblizno enake
pogoje. Popisni okolis je tudi razmeroma stabilna enota, na katero ne
vplivajo administrativno-politicne spremembe (tako kot npr. na obci-
ne, volisca, volilne okraje). Zato je popisni okoli$ tudi osnovni ele-
ment, iz katerega so sestavljene druge prostorske enote, ki obicajno ne
sekajo meja popisnih okoliSev. Ker pa so popisni okolisi pogosto pre-
majhni, so na Statisticnem uradu izvedli poseben postopek njihovega
povezovanja. Na tej podlagi so nastale posebne vzorcne enote (Zaletel
in Vehovar, 1998). Njihovo stevilo je sicer bistveno manjse od stevila
popisnih okoliSev, zato pa zagotavljajo, da je najmanjse Stevilo oseb v
vsaki vzorcni enoti vecje od 20 (Arnez et al., 1996).

o Stevilo elementov na zadnji stopnji. Skoraj vse ankete, ki temeljijo na ver-
jetnostnih vzorcih v Sloveniji, na zadnji stopnji izbire vkljucijo od 5 do
30 elementov. Analize stroskov in variance namrec skoraj nikoli ne
pokazejo optimalne velikosti, ki bi presegla 20 elementov.

e Ocenjene velikosti prostorskih enot. Pri obravnavi vecstopenjskih vzorcev
smo videli, da za izdelavo takega vzorca ne potrebujemo tocne
velikosti enot. Zadosc¢a Ze ocenjena velikost, ki je podlaga za PPES
izbiro. To¢na velikost enot v vecstopenjskem vzorcenju sicer zagotavlja
znano (fiksno) Stevilo izbranih elementov na zadnji stopnji vzorcenja,
kar je seveda ugodno, ni pa nujno. Odstopanja ocenjenih velikosti pro-
storskih enot od dejanskih velikosti so namre¢ obicajna, saj prostorski
vzorci pogosto temeljijo na popisnih podatkih, ki so stari do 10 let.
Pravzaprav je glavna prednost prostorskih vzorcev ravno v tem, da ne
zahtevajo to¢nih podatkov o velikosti prostorskih enot. Teoreti¢no bi
zadoscala celo poljubna ocenjena velikost, dolocena povsem arbitrar-
no. Seveda pa bodo vecja razhajanja med ocenjeno in dejansko veli-
kostjo prostorskih enot povzrocila na zadnji prostorski stopnji vecje
razlike v Stevilu izbranih elementov, zaradi cesar lahko nastane vrsto
prakticnih tezav. Ob tem so podatki iz popisa odli¢no izhodisce.
Enako velja tudi za ocene iz registra prebivalstva, posebej v primeru,
ko vzorc¢imo osebe. V takem primeru se lahko povsem priblizamo PPS
(in ne samo PPES) izbiri.

e Viri podatkov o prostorskih enotah. V vecini razvitih drzav, in tudi v Slo-
veniji, so za potrebe prostorskih vzorcev na voljo Stevilni javni poda-
tki, predvsem statisti¢ni in geodetski viri. V Sloveniji sta posebej
pomembna register prostorskih enot in register hisnih Stevilk. Zanju
ne veljajo omejitve varovanja podatkov, ki pogosto oteZujejo uporabo
administrativnih seznamov oseb. Seznam hisnih Stevilk v izbranih
popisnih okolisih je zato posebej dragocena pomo¢ pri izdelavi vzor-
cev, saj anketarju izro¢imo celoten seznam hisnih Stevilk, s ¢imer na
enostaven nacin povecamo kakovost vzorca. Tako kot drugod po svetu
pa so tudi v Sloveniji osnovno izhodisce za izdelavo prostorskih vzor-
cev popisni podatki o Stevilu oseb, gospodinjstev, stanovanj ipd. na
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ravni osnovnih prostorskih enot. V ustreznih publikacijah Statisticne-
ga urada (npr. Rezultati raziskovanj) tako najdemo navedene podatke,
zbrane na ravni naselij, na ravni upravnih enot ter na ravni krajevnih
skupnosti, na voljo pa so tudi izpisi po popisnih okolisih. Pri zahtev-
nejsih prostorskih vzorcih lahko naro¢imo najnovejse podatke o stevi-
lu oseb v prostorskih enotah tudi iz registra prebivalstva. Pomagamo
pa si lahko tudi z digitaliziranimi podatki Geodetskega zavoda, ki so
posebej dragoceni pri zdruzevanju prostorskih enot, saj so digitalizira-
ne vse razmejitve med popisnimi okolisi in njihovimi zdruzbami.

Poenostavitve prostorskih vzorcev

Pri poenostavitvah prostorskih vzorcev moramo locevati poenostavitve
na zadnji stopnji vzoréenja od poenostavitev na prvi stopnji vzorcenja.

1) V prvem primeru je verjetnostno vzorcenje pravilno izvedeno vse do
zadnje prostorske enote (npr. popisnega okolisa), kjer se opusca verjet-
nostna izbira stanovanj. Posebej tipi¢no je opusScanje pravilnega ostevil-
Cevanja (enumeriranja) stanovanj. Namesto tega se uporabljajo drugacne
sheme izbora elementov, od enostavnega izbiranja vsakega k-tega sta-
novanja s priloznostno zacetno tocko pa do kvotne izbire. Na tej tocki
torej obstajajo Stevilne moznosti za poenostavitev prostorskih vzorcev.
éeprav nobena poenostavitev ne zagotavlja verjetnostnega vzorca, vse
re$itve niso enako slabe.

2) Nevarnejse odstopanje je opustitev verjetnostne izbire prostorskih
enot pri prvih stopnjah vzorcenja. Sem sodi npr. opustitev PPS izbire na
prvi stopnji ob hkratnem vztrajanju pri fiksnem Stevilu izbranih elemen-
tov v prostorskih enotah na zadnji stopnji. Tak postopek - ko prostorske
enote izbiramo kar z enako verjetnostjo - je v praksi presenetljivo
pogost, ceprav vodi do prevelikega Stevila redkeje naseljenih enot. V
navedenem primeru namre¢ izberemo preve¢ majhnih naselij, prevec
majhnih ulic, preve¢ majhnih krajevnih skupnosti ipd., skratka enot, v
katerih nato izbiramo fiksno Stevilo elementov. Resno in nepredvidljivo
napako lahko povzroca tudi izbor enot, za katere nimamo podatkov o
verjetnosti izbora. Posebej pogosto so to ulice, za katere v publikacijah
Statisticnega urada nimamo podatka o velikosti in zato tudi ne moremo
nadzorovati verjetnosti njihovega izbora.

Metoda slucajne poti

Odstopanja od nacel verjetnostnega vzorcenja se pri prostorskih vzorcih
pogosto formalizirajo v tako imenovano vzorcenje slucajne poti (angl. ran-



154 VZORCENJE V ANKETAH

dom-route sampling). Pri tovrstnih postopkih je treba najprej dolociti slu-
¢ajne zacetne tocke, v katerih se anketar pricne gibati po tocno doloce-
nih pravilih slucajne poti in pri tem izbira elemente v vzorec.

Problemati¢nost metode se kaze v dveh vidikih. Prvi, najbolj kriticen
vidik, je izbira slucajnih zacetnih tock (angl. starting points) vzorcenja.
Zacetne tocke namrec dolocajo tudi prostorske enote in ne le zacetek
anketarjeve slucajne poti, na podlagi katere izbira v vzorec elemente -
tipicno 5, 10 ali 15 elementov. Pravilni izbor zacetnih tock je tako
pomemben, da je treba v nekaterih drzavah (npr. v Nemciji) tovrstni
seznam kupiti po visoki ceni pri specializiranih organizacijah, saj je za
pravilno dolocanje slucajnih zacetnih tock treba upostevati podatke, ki
javno niso dostopni.

V Sloveniji je najboljse izhodisce za izbor zacetnih tock register prebi-
valstva. V ta namen je treba izpisati naslove npr. 100 oseb, ki smo jih s
sistematicnim izborom dolocili v kumulativi ciljne populacije. S tem je
seznam zacetnih tock povsem dolocen. V primeru varovanja osebnih
podatkov to¢nega imena in priimka niti ne potrebujemo, saj zadosca ze
izpis ulice in hi$ne Stevilke izbranih oseb.

Slucajno tocko lahko izberemo tudi s postopkom prostorskega vzorce-
nja. Tako lahko z verjetnostno izbiro dolo¢imo npr. popisne okolise, v
katerih bi morali za pravilno izbiro zacetne tocke opraviti Se ostevilceva-
nje (enumeriranje) stanovanj in tudi verjetnostno izbiro zacetnega sta-
novanja.

V drzavah, kjer je telefonsko pokritje visoko, je mogoce zacetne tocke
dolo¢iti tudi z uporabo telefonskega imenika. Tako bi lahko npr. s kora-
kom 6,000 v imeniku 600,000 rezidenc¢nih telefonskih stevilk dolo¢ili 100
rezidenc¢nih Stevilk, ki predstavljajo naslove zacetnih tock. Pri vec¢jem
telefonskem nepokritju je tak pristop seveda neugoden, enako tudi v pri-
meru, ko ne razpolagamo z azurnim telefonskim imenikom v elektronski
obliki. Izbira iz tiskanega telefonskega imenika je namre¢ - kot bomo
videli v poglaviju o telefonskem vzorcenju — nekoliko bolj tvegana.

Telefonski imenik se lahko uporabi ne samo za izbor slucajnih zacet-
kov, ampak tudi za samo izbiro elementov (gospodinjstev). Z doloc¢enim
korakom namre¢ lahko za slucajno izbranim zacetnim elementom iz tele-
fonskega imenika vkljucujemo Se nadaljnje elemente in s tem poenosta-
vimo izbiro vzorca. Seveda pa je vzorec v takem primeru manj kakovo-
sten kot v primeru, ko iz telefonskega imenika izberemo samo zacetne
tocke, ostale elemente pa izberemo z verjetnostno izbiro na podlagi
terenskega dela. Izbira vseh elementov neposredno iz telefonskega ime-
nika namre¢ povecuje pomanjkljivosti telefonskega vzorcnega okvira,
predvsem neazurnost, nepokritje in tajne Stevilke.

Najpogostejsa napaka pri izbiri slucajnih tock je uporaba metod, ki
temeljijo izklju¢no na prostorskih informacijah, brez upostevanja podat-
kov o Stevilu oseb. Oglejmo si primer. Denimo, da smo v vzorec z verjet-
nostno izbiro vkljucili dolocen popisni okolis, naselje, krajevno sku-
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pnost, volidée ali ulico. Izbrati moramo le e slu¢ajni zacetek. Ce nimamo
seznama oseb, stanovanj ali gospodinjstev, bi morali za zagotovitev ver-
jetnostnega vzorca seveda najprej opraviti ostevilcevanje (enumeriranje)
stanovanj. Pri povsem slucajnem izboru stavbe (hisne Stevilke), ki ga
opravimo iz seznama stavb bomo namrec¢ prepogosto izbrali redkeje
naseljene stavbe in redkeje naseljene soseske. Stolpnice in individualne
hiSe imajo namre¢ pri taki strategiji enako verjetnost za izbor, kar daje
osebam, ki prebivajo v individualnih hiSah, preveliko verjetnost izbire.
Podobna nevarnost velja tudi za tako imenovano »slepo« izbiranje zacet-
ne tocke iz zemljevida oziroma mestnega nacrta. Tudi v tem primeru
imajo osebe v vecjih stavbah premajhno verjetnost izbora. Ker imata pri
takem postopku npr. enostanovanjska hisa s 5 osebami in stolpnica s 500
osebami enako verjetnost izbora, bodo osebe v stolpnici izbrane s 100-
krat premajhno verjetnostjo. Problem lahko omilimo s povecano verjet-
nostjo izbora vecstanovanjskih stavb, s povecanim Stevilom izbranih sta-
novanj v vec¢stanovanjskih stavbah in z uteZevanjem. Seveda pa vse to ne
more v celoti nadomestiti pravilnega postopka verjetnostne izbire.

V drugem koraku preide metoda slucajne poti v pravila, ki dolocajo
anketarjevo gibanje na terenu in izbiro stanovanj. Pravila so na tej tocki
lahko zelo stroga in obsezna, saj morajo predvideti izredno pestrost
dogajanja na terenu.

Anketarji se morajo v izbrani zacetni tocki (angl. starting point) obicaj-
no postaviti v doloceno nebesno smer, nadaljevati gibanje v tocno dolo-
¢eni smeri (npr. gibanje v smeri urinega kazalca) in po predpisanem klju-
¢u izbirati v vzorec stanovanja, na katera naletijo na svoji poti. Pri
vecstanovanjskih hiSah veljajo dodatna in razmeroma zapletena pravila.
Ker so stavbe, stanovanja, predvsem pa ulice in ceste urejene na brezste-
vilne - in vcasih povsem nelogi¢ne - nacine, pravila slucajnostnih poti
niti teoreticno niso enolicna. Toliko manj so enolicna v praksi, kjer se
soocajo s specificnim razumevanjem anketarja in tudi z nevarnostjo
zavestnega prilagajanja pravil konkretnim razmeram. Zato tudi v prime-
ru, ko smo izbrali popolne zacetne vzorcne tocke, metoda slucajne poti
ne zagotavlja vsem elementom (to je stanovanjem) vnaprej znane verjet-
nosti za izbor (Hoffmeyer-Zlotnik in Krebs, 1996). Kljub temu pa lahko
dobro zasnovana pravila, izSolani anketarji in izdelane kontrole pripo-
morejo, da tovrstna izbira povsem zadoSca za vecino marketinskih in
mnenjskih raziskav.

Dodati velja, da je v Sloveniji pri dolo¢anju slucajne poti odlicen pripo-
mocek seznam hiSnih Stevilk, kar v veliki meri poenostavlja predpi-
sovanje slucajne poti in tudi nadzor anketarjevega gibanja.
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14. TELEFONSKI VZORCI

Telefonsko anketiranje predstavlja zaradi vrste razlogov najpogostejsi
nacin anketiranja. Med pomembne prednosti telefonskega anketiranja,
ki so pripomogle k njegovi razsirjenosti, sodijo tudi postopki vzorcenja,
ki omogocajo razmeroma enostavno izdelavo verjetnostnih vzorcev.

Razvoj telefonskega vzorcenja

Telefonsko anketiranje se je zacelo uveljavljati v 60-ih letih, ceprav se je
uporabljale Ze mnogo prej. Razvoj je najhitreje potekal v ZDA, kjer je
telefonsko pokritje Ze pred 2. svetovno vojno preseglo 30 %, v petdesetih
letih se je povzpelo na 60 %, Ze v zacetku sedemdesetih let pa je preseglo
90 %. Ovira pa ni bilo samo telefonsko pokritje, ampak tudi tehnicne
tezave, saj so vse do Sestdesetih let zapleteni sistemi prevezovanja ter
dragi medkrajevni pogovori otezevali normalno pogovorno uporabo.
Razmeroma zgodaj se je pojavilo tudi vprasanje vzor¢nih okvirov, saj
gospodinjstva zaradi agresivne telefonske prodaje ne Zelijo imeti telefon-
skih Stevilk v javnem imeniku.

Tehtni pomisleki so v zacetku izhajali tudi iz metodoloskih razlogov.
Sele v sedemdesetih letih so v ZDA opravili poglobljene studije, ki so
preverile kakovost tovrstnega anketiranja (Groves in Kahn, 1979). Izkaza-
lo se je, da sam nacin anketiranja (angl. survey mode) ni sporen in tudi
nepokritost (angl. noncoverage) ni prinasala vecjih napak. Z uporabo
posebnega dvostopenjskega postopka telefonskega vzorcenja W-M
(Waksberg, 1978), kar bomo v nadaljevanju podrobno opisali, je bila v
ZDA odpravljena Se zadnja ovira za splosno uporabo telefonskih anket.
V osemdesetih letih se je telefonsko anketiranje v razvitem svetu izredno
razmahnilo in postalo tako imenovana nadomestna tehnologija (angl.
replacement technology) za osebno anketiranje. Posebej marketinska indu-
strija je cenovno prednost v celoti izkoristila, saj predstavljajo v geograf-
sko velikih drzavah stroski telefonskega anketiranja pogosto le tretjino
stroskov osebnega anketiranja. Na telefonsko anketiranje so hitro presli
tudi v akademskih in uradnih anketnih raziskavah.

V Evropi je bila Siritev telefonskega anketiranja kasnejsa in bolj speci-
ficna. V mnogih drzavah je zaradi zapletenega sistema telefonskih Stevilk
tovrstno anketiranje precej otezeno. Tako so Sele v zadnjih letih izdelali
priblizne postopke za izdelavo verjetnostnih vzorcev gospodinjstev s tele-
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fonom v Veliki Britaniji (Nicolaas et al., 2000) in Nemciji (Gabler and
Hader, 2000). Po drugi strani se ponekod v Evropi Se vedno borijo z niz-
kim pokritjem (npr. Vzhodna Evropa), v komunikacijsko najrazvitejsih
drzavah pa se ze soocajo s problemom mobilne telefonije (npr. Skandina-
vija), ki dramati¢no spreminja nacine telefonskega vzorcenja. Tako je
npr. na Finskem Ze v letu 1999 petina prebivalstva uporabljala samo
mobilni telefon in v gospodinjstvu ni imela fiksnega telefona.

Dodatni impulz k razmahu telefonskega anketiranja je prinesla tudi
tehnologija racunalnisko podprtega anketiranja, ki je bila v prvi fazi
namenjena predvsem za podporo telefonskemu anketiranju in se je Sele
kasneje selila v druge nacine anketiranja: osebno anketiranje, samoanke-
tiranje (ang. self-administered surveys) ter spletno anketiranje (angl. Web
survey). Racunalnisko podprto telefonsko anketiranje je tako doseglo
tehnolosko zrelost Ze konec osemdesetih let.

V zacetku novega tisocletja tudi na tem podrocju obcutimo hiter razvoj
telekomunikacij. Veliki anketni centri s cenitvijo mednarodnih impulzov
namre¢ lahko izvajajo globalne telefonske ankete iz multieti¢nih lokacij
(npr. London, Los Angeles, New York). Selitev upravljanja celotnega pro-
cesa telefonskega anketiranja na svetovni splet (WWW) pa omogoca
izvedbo distribuiranega anketiranje na vecih lokacijah, predvsem pa
kombinacijo s spletnim anketiranjem, kar prinasa novo razseznost v
razvoju anketne industrije.

Doloc¢ene spremembe na podrocju telefonskega anketiranja nastajajo
tudi zaradi tehnologije prepoznavanja govora (angl. voice recognition).
Nekatere enostavne in standardizirane ankete pa je mogoce opraviti brez
anketarja tudi tako, da anketiranec odgovore (na vnaprej posneta vprasa-
nja) enostavno vtipka v telefonsko Stevilcnico. Tovrstne pocenitve in
poenostavitve sicer nimajo neposrednih posledic za telefonsko vzorce-
nje, res pa je, da postaja z njimi vzoréenje manj pomembna komponenta
celotnega procesa.

Pomembno spremembo v telefonskem vzorcenju so povzrocili tudi
sistemi vnaprejSnje izbire (angl. predictive dialing), kjer racunalnik izbere
telefonsko Stevilko, pocaka, da klicani dvigne slusalko, in ga Sele nato
preveze k anketarju. Navedeni postopek lahko pri krajsih anketah pove-
¢a izkoristek anketarjevega casa od obicajnih 30-50 % na vec kot 80 %,
kar je izjemen prihranek. Pri tem pa nastaja neprijeten tehni¢ni problem
znacilnega zvoka, ki ¢akajocega anketiranca spominja na telefonsko pro-
dajo, kjer se tovrstni sistemi posebej intenzivno uporabljajo. Navedena
omejitev je pomembno zavrla Siritev sistemov vnaprejsnje izbire.

Sistem vnaprej$nje izbire vsekakor poenostavljajo celotno problemati-
ko vzorcenja. Naceloma je namre¢ mogoce povsem slucajnostno (npr.
SRS) generirati in preklicati vse 9- ali 10-mestne Stevilke, odstraniti
vse javne poslovne §tevilke, nato pa Stevilke, kjer se anketiranec odzove,
prevezati na anketarja. Izbor telefonskega vzorca je v tem primeru
nadvse enostaven, saj prazne in napacne telefonske Stevilke ter Stevilke,
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kjer se nihce ne javlja, ne pomenijo ¢asovnega ali finan¢nega bremena.

Ceprav se postopek vnaprejénje izbire pri anketnem raziskovanju (vsaj
v zacetku novega tisocletja) ni posebej razsiril, je njegovo temeljno nacelo
nadvse privlacno. To posebej velja za velike anketne centre z ve¢ kot 100
delovnimi postajami, kjer je mogoce brez tezav upravljati proces tako, da
imamo vedno na voljo prostega anketarja, na katerega preveZemo novega
anketiranca.

V drzavah, kjer telefonski operaterji to omogocajo, se pogosto uporab-
lja samo ena komponenta postopka vnaprejsnje izbire, in sicer vnaprejs-
nje preverjanje aktivnosti telefonskih stevilk. V tem primeru se po izboru
telefonskih Stevilk Se pred izvedbo anketiranja na vse izbrane Stevilke
odposljejo posebni impulzi, ki preverijo - ne da bi bili potencialni
anketiranci moteni - aktivnost vseh izbranih telefonskih Stevilk. Opisani
postopek preverjanja se obicajno izvede ponoci, njegov rezultat pa je
vzorec, ki vsebuje le aktivne telefonske Stevilke, saj odkrije in izlo¢i pra-
zne oziroma nezasedene Stevilke.

Telefonski vzorci v ZDA

Ker skoraj vsa ameriska gospodinjstva posedujejo telefon, so telefonske
ankete ze veC desetletij privlacen nacin zbiranja anketnih podatkov.
Kljub temu je treba upoStevati, da je v ZDA najvec gospodinjstev brez
telefona med prebivalstvom z nizkim dohodkom, med ne-belci in med
mlaj$imi od 35 let. Tako je npr. stopnja brezposelnosti med gospodinjstvi
brez telefona nekaj desetkrat vecja kot sicer, kar lahko vpliva na pristran-
skost celo pri 95-odstotnem telefonskem pokritju. V primerih, ko raziska-
va zahteva zastopanost teh podskupin, je telefonskemu vzorcu primerno
dodati Se prostorski vzorec (Groves in Lepkowski, 1982), kar vodi k
podvojenim okvirom (angl. dual frames). V primeru panelnih anket je zato
primerno, da je prvi kontakt opravljen osebno. Tako se npr. v mesecni
Anketi o delovni sili (Current Population Survey — CPS) prvi stik vedno
izvede z osebnim anketiranjem.

Telefonski imeniki so v ZDA razmeroma neustrezen vzorcéni okvir, saj
mnoge telefonske Stevilke niso v imeniku; ponekod manjka celo ve¢ kot
polovica gospodinjstev. Pomemben razlog za to so tudi preselitve - v
ZDA se letno preseli 20 % prebivalcev (v Sloveniji 2 %).

Zaradi tezav z vzorcnimi okviri so raziskovalci predlagali vrsto alterna-
tivnih resitev na osnovi slucajnega generiranja stevilk (angl. Random Digit
Dialing - RDD), od pristevanja konstante vsaki rezidenc¢ni stevilki v ime-
niku do variiranja zadnjih dveh cifer (Frankel in Frankel, 1977). Obic¢ajno
pa take metode ne zagotavljajo verjetnostne izbire.

Pri verjetnostnem RDD vzorcenju je treba upostevati, da so v ZDA
telefonske Stevilke sestavljene iz desetih cifer v treh delih, npr. 301-555-



TELEFONSKI VZORCI 159

1212. Prvi del je obmocna koda (angl. area code), drugi je lokalna koda
(angl. central office code), zadnje tiri cifre pa predstavljajo lokalni dodatek
(angl. suffix). V. ZDA je vec¢ kot 100 obmocnih kod, ve¢ kot 30,000 lokal-
nih kod, zadnje §tiri cifre pa znotraj vsake obmocno-lokalne kode generi-
rajo nadaljnjih 10,000 telefonskih Stevilk. Seveda je vecina teh Stevilk
nedelujocih ali pa gre za poslovne §tevilke. V najenostavnejSem primeru
generiranja RDD telefonskega vzorca je zato treba najprej slucajno izbra-
ti prva dva dela, to je prvih Sest cifer obmoc¢nih in lokalnih kod, nato pa
$e nakljucno Stirimestno Stevilko od 0000 do 9999. Opisani postopek
sicer pokrije vse telefonske Stevilke, vendar je delez neustreznih - gre za
prazne (nedelujoce stevilke) in tuje elemente (poslovne Stevilke) - v
takem primeru izredno visok, obicajno nad 60 %. Neustrezne elemente
seveda zavrzemo, vendar je tak postopek drag zaradi Stevilnih neuspes-
nih klicev.

Alternativni postopek RDD vzorcenja je opisal Waksberg (1978) v tako
imenovanem W-M (Waksberg-Mitofski) postopku. Pri tem postopku
izhajamo iz skupin — imenujemo jih bloki (angl. banks) - telefonskih Ste-
vilk po 100 elementov, ki so doloceni z variiranjem zadnjih dveh cifer.
Posamezen blok torej dolocimo na podlagi kombinacije obmocne kode,
lokalne kode ter prvih dveh cifer lokalnega dodatka, torej na prvih
osmih cifrah telefonskih stevilk. Tako izbrane bloke nato uporabimo kot
enote prve stopnje (PSU) v dvostopenjskem nacrtu. Izbiramo jih z enako
verjetnostjo, nato pa v izbranih blokih slucajno izberemo eno telefonsko
stevilko. Ce izbrana Stevilka ni rezidencna telefonska stevilka, zavrzemo
celoten blok. Pri rezidencni Stevilki izvedemo anketo, nato pa v takem
bloku naklju¢no izberemo Se druge Stevilke, dokler ne dosezemo potreb-
nega, vnaprej dolocenega Stevila b rezidencnih gospodinjstev, ki jih
moramo anketirati v vseh vkljucenih blokih.

Verjetnost, da bo dolocen blok o izbran in tudi sprejet v vzorec — pogoj
za to je seveda dejstvo, da je bila prva slucajno izbrana stevilka rezidenc-
na - je torej sorazmerna z delezem rezidencnih telefonskih stevilk v tem
bloku:

B
P mr
“ o 1nn

kjer je B, skupno stevilo rezidencnih Stevilk v bloku. Verjetnost, da bo
doloc¢ena rezidencna telefonska sStevilka izbrana, ¢e smo izbrali blok a,
pa je enaka:

8’
kjer je b fiksno Stevilo rezidencnih Stevilk, ki jih izberemo v blokih, v

katerih je bila prva stevilka rezidencna. Tako je verjetnost za izbor rezi-
dencne telefonske stevilke v bloku o sorazmerna:
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B b b
A 100™ B, " 100"

Opisana shema daje vsem rezidencnim Stevilkam enako verjetnost izbo-
ra (EPSEM). Bloki (PSU) so namre¢ izbrani sorazmerno z velikostjo
(PPS), pri cemer je velikost bloka ravno B, to je Stevilo rezidencnih tele-
fonskih stevilk v bloku. Vrednosti B, seveda ne poznamo, vendar je ele-
gantnost opisanega postopka ravno v tem, da vrednosti B, ni treba
poznati, saj se v zgornjem izrazu okrajsajo.

Seveda pa vsaka uporaba dvostopenjskega vzorcenja pomeni tudi
manj natancne ocene, saj je odgovarjajoc¢i vzorcni uc¢inek Deff skoraj
vedno vedji od 1. Dvostopenjsko vzorcenje je torej upraviceno le, ¢e z nje-
govo uporabo prihranimo glede na stroSke in natan¢nost. Obic¢ajno pa je
vzoréni u¢inek majhen v primerjavi s prihranki zaradi manjSega Stevila
neuspesnih klicev. Ker se rezidencne telefonske Stevilke gospodinjstev
gostijo v skupine, sta namre¢ pri W-M postopku priblizno dve od treh
izbranih Stevilk tudi rezidencni telefonski Stevilki, pri enostavni SRS
shemi slucajnega generiranja pa je npr. med petimi le ena taka Stevilka.
Prihranek pri stroskih zato v opisanem W-M postopku obicajno presega
minimalno izgubo v natanc¢nosti zaradi vzor¢nega ucinka.

Dodati je treba, da je v devetdesetih letih v ZDA zacelo prevladovati
vzorcenje s pomocjo seznamov (angl. list-assisted telephone sampling). V
tem primeru je izhodiSce vzorénega okvira seznam vseh blokov, v katerih
je vsaj ena javna rezidencna Stevilka, to je Stevilka, ki jo je bilo mogoce
zaslediti v javnem telefonskem imeniku. S tem se seveda zavestno odpo-
vemo gospodinjstvom, ki so v blokih, v katerih ni nobene javne reziden-
¢ne Stevilke, vendar so analize pokazale, da zaradi tega nastaja le majhna
pristranskost. Se ve¢, razmeroma majhno pristranskost tvegamo celo, ka-
dar izpuScamo tudi bloke, v katerih je samo ena javna rezidencna Stevilka.

Na tej poenostavitvi je mogoce zgraditi vrsto razlicnih postopkov.
Najenostavnejsa moznost je enostavna slucajna (SRS) izbira blokov,
nakar v drugem koraku sledi izbira ene same telefonske Stevilke iz vsake-
ga bloka. Za vse izbrane Stevilke se nato preizkusi - z avtomatiziranim
preverjanjem, ki smo ga omenili pri obravnavi postopkov vnaprejsnje
izbire - njihova dejanska aktivnost in odstranijo se vse javne poslovne
Stevilke. Opisani postopek zagotavlja EPSEM vzorec, saj gre za obicajni
dvostopenjski PPS vzorec, pri katerem na drugi stopnji izbiramo le en
element (Connor in Heeringa, 1992).

Glavna prednost opisanega postopka pred klasicno W-M metodo je
dejstvo, da ne potrebujemo sekvencnega (zaporednega) preverjanja rezi-
dencnosti. Pri W-M metodi je namrec¢ treba v vsakem izbranem bloku
postopno dodajati Stevilke, dokler ne doseZzemo Zelenega fiksnega Stevila
rezidencnih Stevilk b. Za vkljucevanje dodatne stevilke pa je treba pred-
hodno razcistiti status vseh Stevilk, ki so bile vkljuéene v dolocenem
bloku. Anketna raziskava na podlagi W-M metode zato traja bistveno dlje.
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Navedeni pomanjkljivosti W-M postopka se sicer lahko izognemo s
fiksno izbiro stevilk v vsakem bloku. Tako npr. lahko v vsakem izbranem
bloku poklicemo 15 telefonskih Stevilk. Pri tem seveda koncamo s precej
razlicnim Stevilom rezidencnih Stevilk v posameznih blokih, kar nado-
mestimo z utezevanjem (Brick in Waksberg, 1992). Seveda se moramo v
takem primeru - zaradi izrazitega variiranja v Stevilu rezidencnih sta-
novanj v izbranih blokih - sprijazniti z znatnim povecanjem vzorcne
variance zaradi utezevanja. Ker pa gre za variabilne uteZi, je tovrstno
povecanje vzor¢ne variance manjSe kot je to obicajno pri fiksnih utezeh
(Vehovar, 1999).

Zgoraj opisani postopki telefonskega vzorcenja se uporabljajo pred-
vsem pri vzorcih v zahtevnejsih uradnih in akademskih anketah. Za veci-
no marketinskih anket pa najveckrat zadoscajo Ze narejeni vzorci, ki jih
prodajajo specializirane komercialne organizacije.

Glede stratifikacije so pri telefonskem vzorcenju moznosti razmeroma
omejene. Najveckrat namre¢ razpolagamo le s podatkom o pripadnosti
telefonske Stevilke doloceni obmocni oziroma lokalni kodi in na tej
podlagi lahko vzorec stratificiramo samo s pomocjo geodemografskih
podatkov (Groves in Kahn, 1979).

Telefonski vzorci v Sloveniji

V Sloveniji se je telefonsko anketiranje izraziteje pojavilo konec osemde-
setih let, prve racunalnisko podprte telefonske ankete pa Sele v devetde-
setih letih. Tudi telefonsko pokritje (angl. telephone coverage) je Sele v
zacetku devetdesetih let preseglo 60 %. Sledila je hitra rast telefonskega
pokritja, konec devetdesetih let pa se je dokon¢no ustalil in profesionali-
ziral tudi trg ponudnikov telefonskega anketiranja.

V zacetku novega tisocletja je telefonsko anketiranje v Sloveniji verjet-
no doseglo vrhunec svojega razvoja. Eden pomembnejsih razlogov za to
je visoko telefonsko pokritje, ki je preseglo 90 %, kar dopusca le Se majh-
no nevarnost pristranskosti. 1z izrazov za neodgovore (26), ki jih lahko
uporabimo tudi pri nepokritju, namrec izhaja, da znasa npr. pri ocenjeva-
nju delezev pristranskost kvecjemu desetinko (odstotek nepokritja) razli-
ke med delezem spremenljivke v »telefonski« in v »ne-telefonski« popu-
laciji:

Bios(p,}=0.1% (P, - 7.}.

V primeru, da doloceno stalisce podpira npr. P,=15 % telefonske popula-
cije in P, = 20 % ne-telefonske, bomo pri ocenjevanju na podlagi telefon-
ske populacije podcenili pravo populacijsko vrednost (P =15.5 %) za:
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Bins(p, )= 0.1 {0.15 - 0,20} = {1005 = —0.5%,

to je za samo pol odstotne tocke, kar seveda izhaja tudi neposredno:

P-Po= 1554 -15%= -0.5%

V praksi je taka pristranskost pogosto skoraj povsem zanemarljiva, ker
so razlike med telefonsko in ne-telefonsko populacijo obicajno majhne in
skoraj nikoli ne dosezejo obsega kot v navedenem primeru. Kljub temu
moramo biti pozorni na spremenljivke, ki so obcutljive na posedovanje
telefona. Tipicna taka spremenljivka je npr. modemski dostop do inter-
neta od doma, saj gospodinjstva brez telefona nimajo modema. Raziska-
ve pa kazejo, da so s posedovanjem telefona v gospodinjstvu poleg
nekaterih sociodemografskih znacilnosti mocneje povezane tudi spre-
menljivke s podrocja religije oziroma vernosti (Vehovar, 1990).

K uspesnosti telefonskega anketiranja v Sloveniji prispevajo tudi
razmeroma visoke stopnje sodelovanja. Pri zbiranju podatkov v okviru
mednarodne Studije (Hox in deLeeuw, 2001) so bile v slovenskih razisko-
valnih organizacijah ugotovljene razmeroma visoke stopnje odgovorov,
Ceprav jih zaradi posebnosti posameznih raziskav (Stevilo klicev, vsebina
ankete, zahtev narocnikov, dolzina ankete ipd.) med seboj ne moremo
primerjati. Podatki so bili namre¢ zbrani (Rutar, 2000) za razli¢ne ankete
Statisticnega urada Republike Slovenije, Fakultete za druzbene vede (Center za
proucevanje javnega mnenja in mnoZicnih komunikacij) in marketinskih razi-
skovalnih podjetij (Cati center, IRM-Mediana, Gral-Iteo).

Verjetno najugodnejse sodelovanje v telefonskih anketah v Sloveniji
pa je bilo dosezeno v anketi Viktimizacija leta 1992. V tej raziskavi se je
uporabilo predhodno pisno obvestilo vsem sodelujocim, postopek 20
telefonskih klicev ter spreobracanje zavrnitev (angl. refusal conversion).
Anketa je imela tudi izrazito akademsko naravo, saj sta jo izvajali Pravna
fakulteta, Institut za kriminologijo in Fakulteta za druzbene vede, Center za
metodologijo in informatiko. Tako visoko stopnjo odgovorov je danes vse-
kakor tezko ponoviti.

Tabela 20: Stopnje odgovorov v anketi Viktimizacija, 1992

Stopeja ustreznost 3%
[ Stopaja pdgovaray 0%
| Stopnja zavmitey EE)

Stopnja pnketirenjn 15%

K ugodnim pogojem telefonskega anketiranja prispevata tudi razmeroma
skromna in neagresivna telefonska prodaja (angl. telemarketing) ter sicers-
nja nezasicenost s telefonskimi anketami. Se v letu 1996 je namre¢ polo-
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vica aktivne populacije izjavljala, da v preteklih 12 mesecih ni bila vklju-
¢ena v nobeno anketo (Vehovar et al., 1996).

K raz$irjenosti telefonskega anketiranja v Sloveniji nenazadnje prispe-
va tudi azuren in javno dostopen telefonski imenik v elektronski obliki.
Pri tem je bil odstotek tajnih telefonskih Stevilk, ki niso objavljene v jav-
nem telefonskem imeniku, konec devetdesetih Se vedno razmeroma
nizek - pod 5 %.

V prihodnje lahko pric¢akujemo slabSanje trendov. Delez tajnih Stevilk
bo narascal, upadala bo pripravljenost anketirancev za sodelovanje, teh-
nologija pa bo omogocila vse ve¢jo zascito pred nezaZelenimi klici.
Povsem mogoce so tudi zakonske omejitve pri poseganju v zasebnost.

Vecalo se bo tudi Stevilo gospodinjstev, ki imajo mobilni telefon, ne pa
tudi fiksnega telefona. Ze v letu 2000 je bilo po podatkih ankete Sloven-
sko javno mnenje v Sloveniji 3 % takih gospodinjstev. Mobilna telefonija
vsekakor predstavlja narascajo¢ problem telefonskega anketiranja in
odpira povsem novo poglavje na podrocju izdelave telefonskih vzorcev.

Kot receno so pomembna ovira za telefonsko anketiranje tudi tehni¢ne
omejitve, ki jih omogoca sodobna tehnologija. Gre za telefonske tajnice,
kontrole za vhodne (klicoce) stevilke in za inteligentne vmesnike, ki se
na klic odzovejo z ustreznim obnasanjem. Tako se lahko po klicu izbrane
Stevilke vsakic¢ sprozi avtomatski poziv, da vtipkamo nadaljnjo izbiro,
npr. 1 za osebni klic, 2 za poslovni klic, 3 za telefonsko prodajo, 4 za tele-
fonsko anketiranje. Pri tem se - glede na programirano prioriteto, ki jo
uporabnik nameni tovrstnim klicem - bodisi dovoli takojSen osebni kon-
takt bodisi se klic zavrne ali preusmeri v govorni predal, na elektronski
naslov, spletno stran ipd. Z razvojem tehnologije prepoznavanja govora
pa lahko pricakujemo Se dodatne omejitve.

Vzorci iz tiskanih imenikov

Pri izbiri telefonskih Stevilk iz tiskanega imenika je treba - poleg tezav s
tajnimi Stevilkami - upoStevati predvsem problem neazurnosti. Ob vec-
jih spremembah telefonskih Stevilk so namrec tiskani imeniki seveda
povsem neuporabni.

Ker govorimo predvsem o telefonskih vzorcih gospodinjstev, se mora-
mo soociti tudi s problemom poslovnih in drugih nerezidenc¢nih telefon-
skih stevilk. Pri locevanju reziden¢nih (gospodinjstva) od ostali (poslov-
nih) telefonskih Stevilk namrec lahko nastajajo znatne tezave. Pravilen
pristop je vsekakor vnaprejsnja ocena deleza poslovnih Stevilk, nakar za
ustrezni odstotek povecamo izhodis¢ni vzorec. Vsekakor pa je treba
nerezidencne Stevilke, ko naletimo nanje, izpustiti tako kot vse neustre-
zne elemente. V primeru, ko bi namesto poslovne Stevilke izbrali najbliz-
jo (naslednjo) rezidencno $tevilko, namrec¢ koncamo s prevelikim Stevi-
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lom priimkov blizu nazivom poslovnih Stevilk, ki smo jih preskocili.
Tako ima npr. priimek »Zavodnik« kot prvi priimek, ki sledi mnozici
neustreznih (nerezidencnih) elementov z nazivi »Zavod za ...«, preveliko
verjetnost, da se pojavi v vzorcu.

Tezavo lahko povzrocijo tudi nesorazmerno razporejeni bloki oglasov.
Pri izbiranju telefonskih Stevilk je zato povsem pravilen le sistematicen
izbor Stevilk z vrvico, ki omogoca, da je interval med dvema Stevilkama
dolocen s fiksno dolzino. Dober priblizek je lahko v dolocenih primerih
tudi zaporedna izbira strani z dolocenim korakom, npr. vsaka deseta
stran, pri cemer na izbranih straneh opravimo nadaljnjo stopnjo vzorce-
nja, npr. sedmo in dvajseto vrstico. Ker pa je - vsaj v primerjavi z obicaj-
no velikostjo vzorca - strani v tiskanem imeniku razmeroma malo, mora-
mo na izbranih straneh vkljuciti v vzorec vec kot eno telefonsko stevilko,
zaradi Cesar se pojavijo neugodni ucinki vzorcenja v skupinah.

Podobno kot pri prostorskih vzorcih obstajajo v praksi Stevilne poeno-
stavitve tudi pri izboru iz tiskanega telefonskega imenika. Vsem tovrst-
nim poenostavitvam pa je skupno, da prinasajo vedja ali manjsa
odstopanja od verjetnostnega vzorcenja in s tem tudi bolj ali manj nezna-
no nevarnost pristranskosti ocen.

Vzorci iz elektronskih imenikov

Telekom Slovenije omogoca enostavno izdelavo vzorcev iz telefonskega
imenika na podlagi standardiziranih programov za izdelavo slucajnih
seznamov rezidencnih Stevilk. Poslovne Stevilke so posebej oznacene,
zato njihova izlocitev ne povzroca nobenih tezav. Edina vecja skrb torej
je, da izberemo v vsaki regiji delez, ki ustreza Stevilu prebivalstva. Pose-
bej kriticna je ljubljanska regija, v kateri je delez rezidenc¢nih Stevilk
bistveno vecji od deleza prebivalstva.

Zaradi azurnosti, majhnega Stevila tajnih Stevilk in dostopnosti izdela-
ve vzorcev iz telefonskega imenika alternativne metode telefonskega
vzorcenja v Sloveniji niso posebej aktualne. Postopki slucajnega generi-
ranja telefonskih stevilk (RDD), kjer se telefonske Stevilke generirajo
racunalnisko, dajejo zaradi velikega Stevila praznih Stevilk izjemno nizek
izkoristek. Nekatere izkusnje kaZejo na izkoristek pod 20 %, kar pomeni,
da je med slucajno generiranimi telefonskimi Stevilkami le vsaka peta
Stevilka rezidenc¢na Stevilka gospodinjstva. Nekoliko boljsi izkoristek
dajejo metode variiranja zadnjega Stevila. V takih primerih lahko iz
osnovnega vzorca telefonskih Stevilk generiramo devet novih vzorcev z
enostavnim spreminjanjem zadnje cifre. Tako npr. telefonska Stevilka 1-
234-5678 doloca devet novih telefonskih stevilk: 1-234-5679, 1-234-5670,
1-234-5671 itd. Osnovna ideja takega postopka je seveda v predpostavki,
da se rezidencne Stevilke gostijo v skupine.
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Z naraScanjem deleza tajnih Stevilk in z morebitno uporabo tehnik
vnaprejsnje izbire pa lahko tudi v Sloveniji pricakujemo razmah alterna-
tivnih metod RDD vzoréenja telefonskih Stevilk.

Vidiki telefonskega vzorcenja

V nadaljevanju se bomo na kratko dotaknili nekaterih pomembnejsih
vidikov telefonskih vzorcev, ki so posredno povezani s problematiko
vzorcenja. Sicer pa je telefonsko vzorcenje izérpno obdelano v mnogih
odlicnih u¢benikih (Lavrakas 1993, Groves et al., 1988).

e Velikost gospodinjstev. Ce govorimo o vzorcih z enakimi verjetnostmi
(EPSEM), je treba upostevati, da dajejo telefonski vzorci v primerjavi z
vzorci oseb (npr. Slovensko javno mnenje) pravilne (enake) verjetnosti
za vkljucitev gospodinjstev in napacne (neenake) verjetnosti za vklju-
citev oseb. Oseba v 10-clanskem gospodinjstvu ima tako 10-krat manj-
o verjetnost, da se pojavi v telefonskem vzorcu, kot pa oseba v eno-
¢lanskem gospodinjstvu. Pri vzoréenju oseb namre¢ potrebujemo 6 %
oseb iz enoclanskih gospodinjstev, kolikor je v slovenski populaciji
leta 2000 oseb, ki zivijo v enoclanskih gospodinjstvih. Po drugi strani
pa v obicajni telefonski vzorec naceloma vkljuc¢imo 18 % takih oseb.
TakSen je namrec delez enoclanskih gospodinjstev v slovenski popula-
ciji gospodinjstev. Ce torej na podlagi telefonskega vzorca analiziramo
populacijo oseb, je potrebno dodatno utezevanje, ki je obratno sora-
zmerno s Stevilom ciljnih oseb v gospodinjstvu. Tovrstno uteZevanje
pa se v praksi obicajno ne opravi, in to brez vecjih posledic. Razloga za
to sta dva. Prvi¢, visoke stopnje neodgovorov med enoclanskimi
gospodinjstvi avtomaticno poskrbijo za manjsSe Stevilo oseb iz takih
gospodinjstev. Drugi¢, mnenjske spremenljivke so razmeroma neob-
cutljive za tovrstna odstopanja. Kljub temu obstajajo spremenljivke,
npr. Stevilo osebnih avtomobilov, skupni dohodki gospodinjstva, oseb-
ni racunalnik ipd., ki so mocneje povezane z velikostjo gospodinjstva.

e Stevilo telefonsklh prikljuckov v gospodinjstvu. Gospodln]stva imajo
lahko vec¢ telefonskih prikljuckov in s tem tudi vecjo verjetnost za
izbor v vzorec. Gospodinjstvo z npr. dvema telefonoma bi torej moralo
dobiti dodatno utez W=1/,.

e [zbor oseb v gospodinjstvu. Kakovostna telefonska anketa mora poskrbe-
ti za nadzorovano izbiro oseb v izbranih gospodinjstvih. Naceloma je
primerno uporabiti Kishev postopek, ki je sicer nekoliko zamuden,
vendar pa je razumljiv, vzbuja obc¢utek resnosti in daje preverjeno
dobre rezultate. Metode zadnjega in naslednjega rojstnega dne, ki so
izvedbeno najhitrejSe, imajo namre¢ nemalokrat priokus neresnosti,
anketiranci jih ne razumejo, predvsem pa so prevec svobodni pri nava-
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janju izbrane osebe. Podobno kot pri kvotnih vzorcih obstaja tudi pri
izbiri anketiranca znotraj gospodinjstva v marketinski industriji cel
spekter postopkov, ki so sicer prakticni, ne zagotavljajo pa verjetnost-
ne izbire. Tako lahko izberemo kar prvo osebo, ki je dvignila telefon-
sko slusalko. Izberemo lahko tudi osebo, ki je navedena v imeniku,
kar omogoca personaliziran uvodni nagovor, izravna pa tudi prevelik
delez zensk, ki pogosteje dvigujejo telefon. Anketirance lahko izbira-
mo tudi samo med prisotnimi osebami, pogosto pa se uporabljajo tudi
kvote. Pri uporabi kvot je neugodno, da v dolo¢enem gospodinjstvu
vcasih ne anketiramo nikogar - ko so prisotne le osebe, ki pripadajo
skupinam, katerih kvote smo Ze zapolnili. V takih primerih je bil tore;
telefonski klic opravljen zaman, kar je vsekakor nepotreben strosek.
Bolj primerno je zagotoviti Zeleno strukturo z ustreznim vnaprej pri-
lagojenim fiksnim uvodnim nagovorom. Tako lahko npr. izbiramo
moske z nekoliko vecjo verjetnostjo. Morebitna preostala razhajanja
pa uredimo z uteievanjem Nadaljnja slabost kvot je tudi dejstvo, da
onemogocajo izracunavanje pravilnih stopenj odgovorov.

o Stevilo klicev. Ce govorimo o verjetnostnih vzorcih, moramo zagotoviti
tudi sprejemljive stopnje odgovorov. Pri tem je Stevilo klicev eden naj-
pomembnejsih mehanizmov za zagotavljanje visokih stopenj odgovo-
rov. Analiza srednje kvadratne napake in Stevila stikov pogosto kaze
(Kveder in Vehovar, 1999), da je optimalno Stevilo klicev okoli 5. V
telefonski raziskavi projekta RIS med podjetji se je celo izkazalo, da je
optimalno stevilo klicev pravzaprav 3 (Vehovar et. al., 2000a). Z nadalj-
njimi klici namre¢ hitro upada tudi njihov prispevek k zbranim infor-
macijam. Po petih klicih se zato izkoristek bistveno zmanj$a, nadaljnji
intervjuji se podrazijo in zato ti klici glede na stroske niso optimalni.
Po drugi strani pa se tako imenovani zgodnji respondenti, ki jih locira-
mo Ze po nekaj klicih, lahko razlikujejo od poznih respondentov. V
kakovostnih anketah zato raje ne tvegamo in zagotovimo vsaj 10 ali 20
poskusov kontaktiranja.

e Stevilo anketarjev. Vsak anketar vpliva na anketiranca s svojo osebnost-
jo. Tako npr. nekateri anketarji izraziteje izvabljajo pozitivhe odgovore
oziroma izjave strinjanja (Vehovar in Belak, 1996). V tem pogledu ima
anketar podoben ucinek kot prostorska enota anketiranja. Zato ga
lahko obravnavamo kot stopnjo vzorcenja, kar smo si ogledali Ze pri
repliciranem vzorcenju. Elementi, ki pripadajo dolocenemu anketarju,
so si namrec zaradi njegovega vpliva podobni, tako kot so si podobni
elementi, ki pripadajo doloceni prostorski enoti (npr. soseski). Dodat-
na stopnja vzorcenja pa seveda prinasa tudi dodatni vzor¢ni ucinek.
Analiza pri anketi s 14-timi anketarji je pokazala, da je ta ucinek v
splosnem okoli Deff'= 1.5, pri nekaterih mnenjskih spremenljivkah pa
je celo dvakrat vecji (Belak in Vehovar, 1995). Majhno Stevilo anketar-
jev je lahko zato - posebej pri mnenjskih anketah - velik vir nenatanc-
nosti.



TELEFONSKI VZORCI 167

e Neodgovori. Omenili smo Ze razmeroma ugodno razpoloZenje glede
sodelovanja v telefonskih anketah v Sloveniji. K temu lahko pripomo-
rejo dober uvodni nagovor, zagotovilo, da ne gre za telefonsko prodajo,
kakovosten sponzor oziroma narocnik, predvsem pa razdelan nadzor
nad anketarji. Uéinkovito sredstvo za doseganje visokega sodelovanja
postajajo tudi nagrade oziroma darila (angl. incentives), ki so postale v
razvitih drzavah izredno pogoste. Za zmanjsSevanje neodgovorov je
lahko nadvse ucinkovito tudi ponovno anketiranje oseb, ki so zavrnile
sodelovanje, z bolj izkusenim anketarjem (angl. refusion conversion).
Izkusnje kazejo, da je v tem pogledu uspesnih okoli 40 % poskusov.

e Stevilke brez odziva. Pri telefonskem anketiranju uporabljamo obic¢ajno
terminologijo za oznacevanje kategorij neodgovorov. Vecja tezava je le
pri kategoriji telefonskih Stevilk, kjer se ni nihce javil (angl. ring-no-
answer). Njihova uvrstitev v kategorijo odsotnih anketirancev (neodgo-
vori) bi namre¢ bistveno vecala stopnje neodgovorov, uvrstitev v kate-
gorijo praznih Stevilk (neustrezni elementi) pa bi zmanjsala stopnjo
ustreznosti in dajala vtis o ugodnih stopnjah sodelovanja. Tezavo
lahko re§imo z arbitrarno razdelitvijo med obe kategoriji, npr. 50 : 50.
Seveda pa je ugodno, da razmerje prilagodimo konkretnim znacilno-
stim telefonskega anketiranja, predvsem Stevilu ponovnih klicev.

e Utezevanje rezultatov. Utezevanje ima v telefonskih anketah dve nalogi.
Po eni strani zagotovi videz (angl. cosmetic weighting), da je vzorec
»reprezentativen«, po drugi strani pa dejansko popravi ocene, ki so
zaradi poruSene sociodemografske strukture v telefonskih vzorcih
nekoliko pristranske. Pri popravljanju vzorca iz telefonskih raziskav je
zato treba upoStevati kar najvec¢ zunanjih informacij o populaciji. Tele-
fonski vzorci obicajno izraziteje odstopajo glede deleza Zensk, visoko
izobrazenih ter prebivalcev kmeckih okolij (Vehovar, 1990), ceprav se z
izboljSevanjem telefonskega pokritja odstopanja manjsajo. V telefon-
skih anketah se podcenjuje tudi delez manj premoznih slojev in delez
vernih oseb. Vse navedeno je primerno - skupaj z drugimi kontrolni-
mi spremenljivkami - rutinsko popraviti v postopkih poststratifikacije
ali rakinga. Izku$nje pa kaZejo, da celo v primeru, ko imamo na voljo
vse razpolozljive kontrolne spremenljivke - posebej kriticne so lahko
dohodek in veroizpoved - z uteZzevanjem ne moremo odstraniti ve¢ kot
polovico pristranskosti (Vehovar, 1992a). Zato pa nam utezevanje daje
nadvse koristno informacijo o smeri popravka.

Zgornja obravnava je bila namenjena predvsem tistim vidikom telefon-
skega anketiranja, ki so vsaj posredno povezani z vzorcenjem. Pri tem ne
gre pozabiti na izredno pomembno vlogo, ki jo imajo izbira, Solanje, nad-
zor in motivacija anketarjev. Ustrezen nadzor (angl. monitoring) anketar-
jev je pri tem Se posebej pomemben. V raziskavi organizacij, ki izvajajo
telefonsko anketiranje, se je sicer izkazalo, da postopki izbire, nadzora in
$olanja pri nas Se niso posebej razviti (Kocjanc, 1998), ¢eprav postajajo
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vse bolj pomembni. V razvitejsih okoljih se namrec s strukturiranim
vpraSalnikom nadzoruje tudi do 20 % anketarjevih pogovorov, rezultati
pa se nato analizirajo in obravnavajo v skupinskih pogovorih. Posebej
koristne so lahko tudi poglobljene analize obnaSanja anketarjev, od naci-
na uvodnega nagovora do ravnanja ob zavrnitvi, kar vse lahko vodi k
izboljsavam celotnega procesa (Hox in deLeeuw, 2001).

Zavedati se je torej treba, da je sodobno telefonsko anketiranje - bolj
kot metodolosko vprasanje - predvsem kompleksen poslovni proces.
Celovito upravljanje tega procesa je zato prvi pogoj za njegovo uspes-
nost. K temu lahko pomembno prispeva tudi uc¢inkovita ra¢unalniska
podpora. Izbira in analiza vzorca sta v tem procesu le eden od mnozice
potrebnih pogojev za izvedbo kakovostne telefonske ankete.
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15. NEVERJETNOSTNO VZORCEN]JE

Doslej smo se ukvarjali predvsem z verjetnostnim vzorcenjem, vendar bi
bilo neustrezno, c¢e bi se povsem izognili metodam neverjetnostnega
vzorcenja. Neverjetnostno vzorcenje je namrec¢ v praksi nadvse raz§irje-
no, saj so taki vzorci mnogo cenejsi in izvedbeno hitrejsi, ocene pa se
nemalokrat ne razlikujejo od ocen iz verjetnostnih vzorcev. Poleg tega pri
mnogih raziskavah zahteva po kvantificiranju natanc¢nosti - vkljuéno z
izracunavanjem intervalov zaupanja - ni tako zelo pomembna. Zato se
bomo v nadaljevanju na kratko dotaknili neverjetnostnega vzorcenja in
tudi razsirjene tehnike kvotnih vzorcev.

Ponovimo najprej, da je glavna prednost verjetnostnega vzorcenja v
mehanizmu verjetnostnega izbora, ki je predpogoj za uporabo statisticne
teorije. Tako lahko vnaprej izberemo cenilke z majhno pristranskostjo ali
celo brez pristranskosti. Statisticna teorija omogoca pri verjetnostnih
vzorcih tudi izracunavanje natanc¢nosti, oblikovanje intervalov zaupanja
in preverjanje domnev.

Ker za neverjetnostne vzorce teorija statisticnega sklepanja ne velja,
pri teh vzorcih ne moremo izracunati intervalov zaupanja niti ne
moremo preverjati domnev. Ocenjevanje kakovosti neverjetnostnih vzor-
cev je zato subjektivne narave, saj porazdelitev vzorénih ocen ne temelji
na statisticnih zakonitostih. Zato tudi v primeru, kadar izkusnje kazejo,
da je bila neverjetnostna metoda uspesna, to e ne zagotavlja, da bo taks-
na ostala Se naprej. Kljub navedenim slabostim pa se neverjetnostni
vzorci v praksi pogosto uporabljajo — kot receno - predvsem zaradi stro-
$kov in enostavnosti izvedbe.

Priloznostno vzorcenje

Ena od najenostavnejsih oblik neverjetnostnega vzorcenja je priloznost-
no vzorcenje (angl. accidental sampling). Navedimo nekaj primerov:

e pacienti nekega zdravnika,

otroci v neki Soli,

ankete, opravljene na ulici, trznici ipd.,

osebe, ki so odgovorile na anketo, priloZzeno v doloceni reviji,

osebe, ki se po telefonu odzivajo na televizijsko vprasanje (npr. »tele-
voting«),

e osebe, ki izpolnijo kratek vprasalnik na svetovnem spletu.
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Glede na precejsnjo verjetnost, da pride pri takSnih vzorcih do pristran-
skosti, je rezultate tovrstnih raziskav tvegano uporabljati za sklepanje o
celotni populaciji.

Ekspertna izbira

Druga oblika neverjetnostnega vzorcenja je tako imenovani strokovni
izbor oziroma ekspertna izbira (angl. expert selection). V tem primeru vzo-
rec, ki naj bi bil »reprezentativen, izbere strokovnjak, ki pozna vsebino
raziskovanega podrocja. Tako lahko raziskovalci s podrocja izobrazeva-
nja opravijo izbor manjSega Stevila Sol, ki predstavljajo tipicen presek Sol
v nekem mestu. Podobno lahko demografi izberejo tipicno naselje, ki bo
nastopalo v mednarodni Studiji, v katero je iz vsake drzave vkljuceno le
po eno naselje ali dve. Posebej pogosto se uporablja ekspertna izbira na
podrodju statistike cen, kjer poznavalci na prvi stopnji izberejo v vzorec
vecje oziroma tipi¢ne kraje, na drugi stopnji pa Se trgovine, v katerih se
mesecno spremlja gibanje drobnoprodajnih cen. Kot primer ekspertne
izbire na podrocju volilnih Studij velja omeniti tudi izbiranje kraja, ki ga
v nekaterih drzavah (npr. ZDA, Avstrija) raziskovalci dolo¢ijo na osnovi
»reprezentativnega« obnasanja pri prejsnjih volitvah.

Seveda pa bi se v praksi vec¢ strokovnjakov le redko strinjalo glede
tega, kaj spada v »reprezentativni« vzorec. Poleg tega obstaja pri takem
izboru tveganje o pristranskosti neznanega obsega, saj o obsegu odsto-
panja vzorcnih aritmeticnih sredin od populacijskih vrednostih nimamo
nobenih objektivnih meril.

Kljub temu pa je v primeru, ko potrebujemo npr. le en element ali dva,
tovrstni izbor primernejsi kot verjetnostna izbira. Ce primerjamo verjet-
nostni in neverjetnostni vzorec enake velikosti, se namre¢ nevarnost
netocnih cenilk pri neverjetnostnih vzorcih z velikostjo vzorca ne zmanj-
suje. Ce je vzorec zelo majhen, bo varianca cenilke v verjetnostnem vzor-
cu izredno velika, tako da je, primerjalno gledano, pristranskost cenilke
vzorca na podlagi ekspertne izbire v primerjavi s tem lahko zanemarljiva.
Ko pa se velikost vzorca povecuje, se varianca cenilke verjetnostnega
vzorca zmanjsuje, medtem ko se netocnost cenilke v drugem primeru
najveckrat ne spreminja. Zaradi opisanih razlogov je ekspertna izbira
lahko upravicena, kadar je vzorec majhen, za vecje vzorce pa je priporoc-
ljivo verjetnostno vzoréenje. Ce npr. raziskovalec lahko opravi raziskavo
le v enem ali dveh mestih, je verjetno bolje izbrati mesta na podlagi
ekspertne izbire kot pa tvegati veliko variabilnost verjetnostnega izbora,
ki lahko privede do ¢udnega vzorca. Ce pa vzorec pove¢amo na nekaj
deset elementov, npr. 50 mest, je stratificiran verjetnostni vzorec skoraj
zagotovo ustreznejsa moznost.
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Kvotno vzorcenje

Tretja oblika neverjetnostnega vzorcenja, ki jo v praksi srecujemo izre-
dno pogosto, je kvotno vzorcenje (angl. quota sampling). Kvotno vzorcenje
ima Stevilne razlicice, najpogosteje pa se uporablja pri marketinskih razi-
skavah, saj je cenejSe, lazje izvedljivo in ga je mogoce izpeljati bistveno
hitreje kot primerljive verjetnostne vzorce. Bistvo kvotnega vzorcenja so
kvote - gre za fiksno Stevilo oseb z dolo¢enimi znacilnostmi, ki jih mora-
jo anketarji vkljuciti v vzorec. Tako lahko npr. anketar dobi naslednje
kvote:

e 6 moskih, starih 35 let ali manj,

5 moskih nad 35 let,

5 zaposlenih Zensk,

8 delovno neaktivnih Zensk.

Cilj uporabe kvot je izogibanje oziroma vsaj nadzorovanje pristranskosti
pri anketarjevem izboru oseb v vzorec. Anketar ima namrec proste roke
pri izbiri oseb samo znotraj predpisanih kvot in torej le ni povsem svobo-
den tako kot pri priloZznostnih vzorcih.

Kvote so lahko medsebojno povezane, kot je to v zgornjem primeru,
ali pa so neodvisne. Neodvisne kvote bi v zgornjem primeru pomenile
locene kvote za spol (npr. 10 moskih, 13 Zensk) in za starost (11 oseb
mlajsih od 35 let, 12 oseb, starih 35 let in vec).

Pomembna izboljsava kvotnega vzorcenja je njegovo kombiniranje z
verjetnostnim vzorcenjem (angl. probability sampling with quotas — PSQ), ki
se obicajno izvede pri izboru enot prve stopnje. Tako se prvih nekaj sto-
penj vzorcenja pri nacionalnih kvotnih vzorcih pogosto opravi po enakih
verjetnostnih metodah kot pri verjetnostnih vzorcih, kjer se na podlagi
popisnih ali registrskih podatkov verjetnostno izbirajo naselja, krajevne
skupnosti, popisni okolisi ipd. Do razlike pride Sele v zadnji fazi, pri izbi-
ri oseb. Pri verjetnostnem vzorcu namrec¢ anketiramo elemente, ki so bili
izbrani na podlagi verjetnostnega mehanizma. Pri kvotnih vzorcih pa
anketarji zgolj izpolnjujejo svoje kvote, pri ¢emer se vc¢asih dodaja Se
druge omejitve, posebej glede anketarjevega gibanja na terenu (npr.
metoda slucajne poti) in dnevnega casa, ko se izbira elemente v vzorec
(npr. samo popoldne).

Tipicno navodilo pri kakovostnih kvotnih vzorcih zato opredeljuje
postopek iskanja ustreznih anketirancev v verjetnostno izbranih blokih
(ali ulicah) na podlagi enoli¢cno dolocene zacetne tocke in nadaljnjega
tocno predpisanega gibanja slucajne poti. Pri tem anketarji - upostevajoc
kvotne omejitve - izbirajo v vzorec po eno osebo v vsakem izbranem sta-
novanju.

Kadar v vzorec najprej izbiramo stanovanja - mnogo kvotnih vzorcev
sicer poteka kar na ulici ali v trgovini - je nadvse pomemben tudi izbor
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anketiranca v stanovanju. Omejitev na izbor ene same osebe v vsakem
stanovanju je seveda ugodna, saj razprsi vzorec in prepreci vrsto teZzav
pri opravljanju ve¢ anket v enem stanovanju. Po drugi strani pa lahko
taka omejitev privede do premajhnega Stevila oseb iz stanovanj z bolj Ste-
vilnimi stanovalci (Stephenson, 1979). Seveda se s tako tezavo srecujemo
tudi pri verjetnostnem vzorcenju, kadar izbiramo samo eno osebo iz vsa-
kega stanovanja, vendar lahko pri verjetnostnih vzorcih poruSeno
razmerje popravimo z uteZevanjem, ki je obratno sorazmerno z verjet-
nostjo izbora. Osebe iz stanovanj, kjer je manjSe Stevilo oseb, tako dobijo
manjSo utez. UteZevanje v kvotnih vzorcih, kjer verjetnosti izbora ne
poznamo, pa ima razmeroma nejasne posledice.

Kvotne skupine so na videz podobne stratumom, saj imamo v obeh
primerih populacijske skupine elementov, iz katerih izbiramo elemente v
vzorec. Seveda pa ne smemo spregledati pomembne razlike. Pri stratu-
mih so elementi izbrani z verjetnostnim mehanizmom, pri kvotnih skupi-
nah pa ne, kar vodi v razlicna merila za oblikovanje stratumov in kvotnih
skupin. Ker se z verjetnostnim vzorcenjem povsem izognemo pristran-
skosti izbora, je pri dolocanju stratumov treba poskrbeti predvsem za
vecanje natanc¢nosti cenilk. Kot smo videli, dosegamo to z oblikovanjem
stratumov, ki so notranje homogeni glede na ciljne spremenljivke. Stratu-
me torej izbiramo tako, da je variabilnost znotraj stratumov kar najmanj-
Sa, razlike med stratumi pa so ¢im vecje.

Pri kvotnem vzorcenju pa je pozornost usmerjena v skupine, ki zago-
tavljajo, da je pristranskost pri izboru - kar pri stratifikaciji sploh ni pro-
blem - ¢im manjSa. Pri tem je sicer koristno oblikovanje skupin, ki so
notranje homogene glede ciljne spremenljivke, vendar je pomembno
oblikovati predvsem skupine, ki so notranje homogene glede neodgovo-
rov in dosegljivosti za anketo. Drugace povedano, kvotne skupine se
morajo med seboj razlikovati predvsem glede dosegljivosti in priprav-
ljenosti na sodelovanje v anketi. Zadnja zahteva je Nacionalni center za
mnenjske raziskave na Univerzi v Chicagu (NORC) privedla do uporabe
uvodoma omenjenih Stirih kvotnih skupin za raziskave, ki temeljijo na
verjetnostnem vzorcenju s kvotami (PSQ). Ze v $estdesetih in sedemde-
setih letih pa se pri PSQ vzorcenju tipicno uporabljajo naslednje kvote
(Sudman, 1966; Stephenson, 1979): mlajsi moski, starejsi moski, zaposle-
ne zenske in delovno neaktivne Zenske.

Navedene kvote so izdelane predvsem zato, da zagotovijo ustrezno
zastopanost mladih moskih - zaradi slabSega sodelovanja oziroma
dosegljivosti je skupina mlajSih moskih v anketah najbolj kriticna - in
delovno neaktivnih Zensk, ki so v anketah najlazje dosegljiva in so v
vzorcih nadreprezentirane. Ker je kvotna izbira pri PSQ vzorcenju vklju-
¢ena Sele znotraj verjetnostno izbranih stanovanj, lahko strog nadzor v
prvih stopnjah vzorcenja zagotovi kakovost vzorca tudi glede drugih
sociodemografskih struktur (regija, status, rasa), saj je izbira stavb oziro-
ma stanovanj opravljena z verjetnostnim vzorcenjem.
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Nadaljnja poenostavitev pri zagotavljanju ustreznega deleza zaposle-
nih Zensk in mlajsih moskih pa je lahko kvotno pravilo, da se v izbranem
stanovanju vedno izbere v vzorec najmlajsi prisotni moski. Kadar med
prisotnimi ni mogkih, pa se izbere najstarej$o zaposleno zensko. Sele po
tem pride na vrsto morebitno popolnjevanje ostalih kvot.

Ko se v anketni raziskavi odloc¢imo za kvote, je treba zanje najprej izra-
¢unati populacijske delezZe in jih nato porazdeliti med anketarje. Popula-
cijska razmerja najveckrat izracunamo na podlagi popisnih podatkov,
tako izracunane kvote pa so za vse anketarje obicajno bolj ali manj
enake. Variirajo lahko kvecjemu glede na razlike v sociodemografski
strukturi ciljne populacije na posameznih obmocjih, na katerih anketarji
opravljajo svoje delo.

Opozoriti je treba tudi na nevarnost, da so podatki, na podlagi katerih
so dolocene kvote, netocni. Tipien primer je npr. zastarela popisna
ocena o izobrazbeni strukturi. V takem primeru porazdelitev kvotnega
vzorca seveda ne ustreza dejanski porazdelitvi populacije. V nasprotju s
tem pri verjetnostnih vzorcih nimamo teh tezav, saj se tovrstne napake
pri verjetnostni izbiri avtomati¢no odpravijo.

Omeniti velja Se eno tezavo pri kvotnem vzorcenju. Vcasih nastaja
vtis, da se s kvotnim vzorcenjem izognemo problemu neodgovorov. V
resnici pri kvotnem vzorcu pride zgolj do zamenjave odsotnega ali na
sodelovanje nepripravljenega anketiranca z anketirancem, ki je priprav-
ljen sodelovati. Zaradi tega imamo v kvotnih vzorcih seveda Se vedno
premalo oseb, s katerimi je tezko priti v stik oziroma ne Zelijo sodelovati,
¢eprav kvotni vzorec zagotovi zahtevano velikost in sociodemografsko
strukturo. Pri kvotnem vzorcenju prihaja do premajhne zastopanosti
taksnih oseb celo bolj izrazito kot pri verjetnostnem vzorcu, kjer morajo
anketarji vloziti bistveno ve¢ napora, da opravijo anketo s to¢no doloce-
nimi osebami.

Oglejmo si Se dva dodatna razloga, zakaj je - kljub teoretskim po-
manjkljivostim - uporaba kvotnega vzorcenja tako razsirjena. Prvi razlog
je v poenostavitvah, ki izhajajo iz tega, da za izbor anketirancev ne potre-
bujemo vzorénega okvira ciljnih oseb. Drugi razlog pa je v zmanjSanem
Stevilu potrebnih stikov. Anketarjem se namre¢ v primeru odsotnega
anketiranca ni treba vracati in ponovno poskusiti z anketiranjem. Pri
kvotnih vzorcih se opravi samo en stik, torej en sam poskus anketiranja,
nakar anketar preprosto poskusi z naslednjo osebo ali z naslednjim sta-
novanjem. Taki postopki omogocajo bistveno enostavnejSo in veliko
hitrejSo izvedbo raziskave kot pri verjetnostnem vzorcenju. Ugodna
posledica navedenih poenostavitev je tudi niZja cena kvotnega vzorcenja.
Cena kvotnega vzorcenja je zato v veliki meri odvisna prav od obsega
poenostavitev pri nadzoru nad postopki izbire v vzorec: man;jsi kot je
nadzor, nizji bodo stroski. Hkrati s tem pa seveda narasca tudi tveganje
za resnej$o pristranskost dobljenih ocen.
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Kvotno vzorcenje v praksi

Oglejmo si Se pronicljiv pogled na vlogo kvotnega vzorcenja v anketnem
raziskovanju, kot ga je zapisal Leslie Kish pol stoletja po uporabi verjet-
nostnega vzorcenja in skoraj 35 let po izidu svojega klasi¢nega ucbenika
Survey Sampling (1965). Slednji je Se danes — v povsem nespremenjeni
obliki - eno najpogosteje uporabljanih besedil pri prakticnem vzoréenju.
Omenjeni u¢benik med drugim obravnava tudi kvotne vzorce. Ko so naj-
vecje marketinske agencije v ZDA profesorja Kisha prosile, da ponovno
osvetli uporabnost tovrstnih vzorcev, je Leslie Kish v odgovor navedel
kratek zapis (1998), ki navajamo v celoti:

»Podpoglavje 13.7 v Survey Sampling (Kish, 1965) povzema
bistveno o tovrstnem vzorcenju. Danes ni temu veliko dodati, kajti
kvotno vzorcenje se ni spremenilo. Novo je le to, da ga izvaja vse
ve¢ organizacij, vse pogosteje in tudi po telefonu. Nasprotno pa je
verjetnostno vzorcenje po letu 1965 mocno napredovalo.

O kvotnem vzorcenju je nasploh tezko razpravljati, ker to sploh
ni znanstvena metoda z jasnimi definicijami. To je bolj nekak$na
vesc¢ina (angl. art), ki jo v najrazli¢nejsih okolis¢inah uporabljajo
ljudje z razlicnim spektrom strokovnega znanja in tudi z razlicno
uspesnostjo. Znacilno je tudi, da ni nobenega ucbenika o kvotnem
vzordenju, na katerega bi se lahko sklicevali. Ze samo to dejstvo je
dovolj veliko svarilo, ki govori proti uporabi kvotnega vzorcenja.

Kadar je kvotno vzorcenje poceni in hitro, potem je navadno tudi
slabo. Kadar pa je bolje opravljeno, ni veliko cenejSe od verjetnost-
nega vzorcenja. Boljse kvotne metode pa se uporabljajo vselej, ko je
rezultate mogoce preveriti z zunanjimi viri, kot je to npr. pri volilnih
napovedih.

Kvotno vzorcenje je v veliki meri povezano z domiselnostjo razi-
skovalcev in je zato tudi cenovno ucinkovito, vendar se moramo
zavedati velike nevarnosti nepredvidene pristranskosti. Prav v kvot-
nih vzorcih pa pristranskosti pogosto sploh ni mogoce preveriti, saj
najveckrat proucujemo pojave, o katerih nimamo kontrolnih popu-
lacijskih podatkov, kot je npr. odnos do dolocenega izdelka.

Kakovostni kvotni vzorci izhajajo iz bolj podrobnih kvotnih zah-
tev (npr. preverjanje zaposlitvenega statusa, gmotnega polozaja
ipd.) in ne le obicajnih starostno-spolnih kvot. Seveda pa so tovrst-
ne kvote tudi bistveno drazje, saj je npr. v nekem mestu tezko najti
diplomanta visoke Sole, ki pripada doloceni etnicni skupini in ima
ve¢ kot 65 let. Dolocene kvotne lastnosti je tudi tezko opaziti ali po
njih sprasevati potencialne anketirance (npr. dohodek, nacional-
nost). Najvec¢ izboljsav, pa tudi dodatnih stroskov pri kakovostnih
kvotnih vzorcih, pravzaprav izhaja iz razporejanja anketarjev na
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lokacije, ki so bile izbrane po nacelih verjetnostnega vzorcenja in v

tem se torej kvotni vzorci od verjetnostnih ne razlikujejo.

Po drugi strani so obicajne (starost/spol) kvote teoreti¢no in tudi
prakticno skoraj brez vrednosti. Spol in starost namre¢ pogosto
pojasnjujeta samo nekaj odstotkov variabilnosti pri doloceni spre-
menljivki. Po statisti¢ni teoriji bi lahko dobili podobne rezultate
tudi, ¢e bi anketarjem prepustili, da povsem poljubno izberejo kate-
rih koli 1,000 (ali n) oseb in bi nato rezultate utezili v skladu s sta-
rostno-spolnimi kvotami.

In zakaj so kvotni vzorci cenejsi od verjetnostnih vzorcev?
¢ Najprej, splosno znana in razsirjena je domneva, da kvotno vzor-

cenje stane x-krat manj kot verjetnostno vzorcenje, npr. polovico
manj. Dejansko pa gre le za faktor, ki se nana$a na nekatere stro-
ke anketiranja (gre torej za faktor fin ne za faktor x), medtem ko
mnogi drugi vidiki (intervju, kodiranje, porocanje) ostajajo enaki.
Razlika najveckrat izvira le iz stroSkov, ki nastajajo pri iskanju
anketiranca, kar v vecini primerov ne presega 30 minut. Seveda
pa je tak dodatni strosek nadvse pomemben za nizkoproracun-
ske ankete, ki imajo kratke intervjuje. V sploSnem pa je tovrstna
primerjava pogosto precej nejasna zaradi vrste drugih dejavni-
kov, ki otezujejo primerjanje in razbijanje stroSkov anketnih razi-
skav.

¢ Administrativni stroski kvotnega vzorcenja so manjsi, saj ni treba
placati postopkov in osebja za verjetnostno vzorcenje. Seveda pa
to tudi pomeni, da nimamo nobene dokumentacije o vzorcu niti
ustreznega nadzora nad potekom izbora elementov v vzorec.

e Kvotno vzorcenje je praviloma opravljeno brez ponovnih stikov z
izbrano osebo, kar seveda zmanjsuje stroske, ¢eprav najbrz ne
bistveno. Anketiranje se torej najveckrat opravi pri anketirancu,
ki se prvi oglasi (pri vratih, na telefonski klic). To ima za posledi-
co prostovoljne anketirance, ki v mnogih anketah vodijo k pri-
stranskim ocenam. Na tem mestu bi lahko navedli vrsto neuspes-
nih kvotnih vzorcev volilnih anket in tudi pristranske rezultate v
mnogih anketah potroSnikovega obnasanja. Celo v verjetnostnih
vzorcih imajo namrec lazje dosegljivi in na sodelovanje priprav-
ljeni anketiranci pogosto drugacne lastnosti kot ostali elementi v
VZOrcu.

Cenovne prednosti kvotnega vzorcenja se vsekakor mascujejo v
dodatni pristranskosti in dodatni nenatanc¢nosti vzorcnih ocen.
Izkusnje sicer kazejo, da so ocene iz kvotnih vzorcev za vecino spre-
menljivk lahko dovolj dobre, zato pa so pri dolocenih spremenljiv-
kah nepredvidljivo napacne.

Postavlja pa se tudi vprasanje o vzorc¢ni varianci. Nadvse znacilno
namrec je, da pri rezultatih, ki temeljijo na kvotnih vzorcih, nikoli
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ne najdemo ocene vzorcne variance niti intervalov zaupanja. To je
tudi razumljivo, saj variance naceloma ni mogoce izrac¢unati, e vna-
prej ne poznamo verjetnosti za vkljucitev elementov v vzorec. Vse-
kakor pa ne moremo sprejeti npr. poenostavitve za izracun vzorcne
variance delezev:

Var(p)= Dt x 22

’
)

kjer je Deff nekaksen splosni vzorcéni ucinek. Prvi¢, enotni Deff ne
obstaja, saj ima vsaka spremenljivka drugacne lastnosti. Drugic,
pravilna ocena za Deff bi razkrila bistveno vecje faktorje.

Tako je npr. pravilna cenitev, ki sta jo opravila Moser in Strent
(Kish, 1965) pokazala bistveno vecje vzor¢ne ucinke v kvotnih kot
pa v verjetnostnih vzorcih. Posamezna razhajanja so bila celo tako
velika, da so povzrocila resne dvome o smiselnosti uporabe kvotnih
vzorcev. Seveda pa bi morali kot merilo ucinkovitosti upostevati
stroske glede na dosezeno natanc¢nost (varianco) oziroma toc¢nost
(MSE), ne pa samo stroske na anketarja.

Takoj velja dodati, da je ocenjevanje variance v kvotnih vzorcih,
ki bi omogocilo primerjavo z verjetnostnimi vzorci, mogoce le pri
PSQ vzorcih in e tam zgolj priblizno, saj bi morali paroma primer-
jati skupine anketarjev, ki so bili nakljucno izbrani znotraj iste
enote prve stopnje. Sele rezultati na podlagi takih poskusov omogo-
¢ajo ocenjevanje razlike med vzorénima variancama. Primerov takih
analiz, z izjemo prej omenjene Studije Moser in Strent (Kish, 1965),
skoraj ne srecamo.

Tudi ¢e zanemarimo dejstvo, da vzorcne variance za neverjetnost-
ne vzorce naceloma ni mogoce izracunati in obstajajo le grobi pri-
blizki, pa se pojavlja Se naslednje vprasanje: Ali je vzorcno varianco
sploh mogoce oceniti, ¢e pa so ocene pristranske? To bi namrec¢
pomenilo, da ne upostevamo pomembne komponente srednje kva-
dratne napake (MSE), ki je sestavljena iz variance in kvadrata pri-
stranskosti. Pri ocenjevanju delezev, kjer imamo pristranskost,
moramo namesto vzorcne variance namrec upostevati:

M3B(p) =Par(n) + Bier(p).

Ce Ze poskusamo oceniti vzoréno varianco v kvotnih vzorcih, mora-
mo torej vkljuciti tudi dodatno pristranskost, ki nastaja zaradi upo-
rabe kvotnih vzorcev.«

Na koncu velja dodati, da kvotnim vzorcem - kljub vsem navedenim
ugovorom - ni mogoce odreci dolocenega potenciala. Posebej v primeru
majhnih sredstev so informacije, ki jih lahko pridobimo s tovrstnimi
vzorci, lahko nadvse koristne. Osnovna dilema pri uporabi kvotnega
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vzorcenja je zato predvsem presoja, kdaj in v kaksnem obsegu je primer-
no uporabiti nacela verjetnostnega vzorcenja. Primerjava stroskov in toc-
nosti (MSE) za kvotne in verjetnostne vzorce namrec lahko pokaze, da je
prihranek zaradi manjsih stroSkov kvotnega vzorca povzrocil neprimer-
no vecjo napako pri kakovosti vzorcne ocene.

Pri enakih financ¢nih sredstvih lahko zato verjetnostni vzorec daje -
kljub manjsi velikosti - bistveno bolj tocno oceno kot pa kvotni vzorec.
Slednji je pri enakih sredstvih zaradi niZjih terenskih stroskov sicer
lahko vedji, vendar to ne pomeni avtomati¢no tudi vecje tocnosti (MSE)
oziroma kakovosti ocen. Pri presoji o morebitni uporabi kvotnih vzorcev
moramo zato pazljivo pretehtati vse bistvene vidike kvotnih in verjet-
nostnih vzorcev: ¢as, stroske in obseg odgovarjajocih napak.
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16. SKLEPNE MISLI

Vzorcenje v anketah je visoko specializirano podrocje anketnega razisko-
vanja. Statistiki so pri tem razvili §irok izbor vzorcnih tehnik, vendar
obstaja pri njihovi prakti¢ni izvedbi vrsta nevarnosti. Brez dobrega
poznavanja temeljnih nacel vzorcenja je zato pri nacrtovanju in analizi
verjetnostnih vzorcev potrebna kar najvecja previdnost. Napake pri vzor-
¢enju namre¢ zlahka zmanj$ajo - ali celo povsem iznicijo — uporabnost
rezultatov anketne raziskave. Za raziskovalca, ki vzorcenja ne pozna, je
zato primerno, da se pri zahtevnejsih nacrtih za nasvet obrne na statisti-
ke, ki se s tem ukvarjajo.

Literatura o vzorcenju v anketah je nadvse obsezna tako na teoretic-
nem kot na prakti¢nem podrocju. V pri¢ujocem besedilu je seveda obrav-
navan le uvodni pregled osnovnih pojmov, najpomembnejsih tehnik in
elementarnih napotkov za prakti¢no uporabo.

Bralci, ki Zelijo podrobnejSo obravnavo, jo lahko najdejo v obsezni lite-
raturi. Za prakti¢na vprasanja vzorcenja je posebej priporocljiv ué¢benik
Survey Sampling (Kish, 1965). Mnoge opredelitve v navedenem ucbeniku
so bile izhodisce tudi za obravnavo v pricujocem delu. V okviru praktic-
nih del velja omeniti Se Hansen et al. (1953), Yates (1981), pa tudi
Deming (1960), kjer so poleg repliciranega vzorcenja predstavljeni Se Ste-
vilni prakti¢ni nasveti.

Med teoretsko zahtevnejsimi deli velja izpostaviti predvsem klasi¢ni
ucbenik Cochran (1977), pa tudi Sukhatme (1970) in Murthy (1967).

Za uvodno obravnavo vzorcenja so primerni tudi Ray (1972), Levy in
Lemeshow (1980), Sudman (1976) ter Stuart (1976), ki je vzorcenje pred-
stavil povsem nematematicno, pa tudi poglavja o vzorcenju v Moser in
Kalton (1971).

V zadnjih desetletjih je iz$lo Se ve¢ kakovostnih del s podrocja vzorce-
nja, od specializirane obravnave ocenjevanja vzorcne variance (Wolter,
1985), modelskega pristopa k verjetnostnemu vzorcenju (Sardnal et al.,
1992), do modernih uc¢benikov kot sta Scheaffer et al. (1996) in Lohr
(1999).
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SLOVAR ANGLESKIH IZRAZOV

accidental sampling — priloznostno vzorcenje

accuracy — tocnost

area code — obmocna koda

area sample — prostorski vzorec

area sampling — prostorsko vzorcenje

art — ve$cina, spretnost, umetelnost

attrition — osip oziroma zmanjsSanje velikosti vzorca

auxilary information — pomozna zunanja informacija

balanced — uravnotezen

Balanced Repeated Replications (BRR ) - uravnotezene ponovljene
replikacije

bank — blok 100 Stevilk v telefonskih vzorcih ZDA

bias — pristranskost

blank element — prazen element

call-back — ponovno kontaktiranje pri telefonskem anketiranju

cell — celica v vzorcu, definirana z vrednostmi ene ali ve¢ spremenljivk

census — popis, anketa, ki vkljuci vse elemente v populaciji

central office code — lokalna trimestna koda v telefonskih vzorcih v ZDA

cluster — skupina

cluster sampling — vzorcéenje v skupinah

collapsed strata — zdruzevanje stratumov

completion rate — stopnja anketiranja

complex sample design — kompleksni vzorcni nacrt

conditioning — prilagajanje anketirancev na anketna vprasanja v panelnih
anketah

confidence interval — interval zaupanja

contact rate — stopnja kontaktiranja

controlled selection — nadzorovan izbor elementov v vzorec

cooperation rate — stopnja sodelovanja

cosmetic weighting — utezevanje, ki zagotovi videz reprezentativnosti

county — okraj, upravna enota v ZDA

coverage rate — stopnja pokritosti

crossclass — podskupine, ki so v populaciji razprSene po vseh segmentih
(npr. spolno —starostne podskupine)

degree of freedom — prostostna stopnja

design effect — vzoréni ucinek

disproportional stratification — disproporcionalna stratifikacija

domain — domena
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domain of study — domena proucevanja

dual frame — podvojeni okvir

duplicate listing — podvojen zapis

eligibility rate — stopnja ustreznosti

enumeration area — popisni okolis

enumeration district — popisno okrozje

equal probability selection method (EPSEM) — vzorec, kjer ima vsak element
v populaciji enako verjetnost za izbor

establishment survey — anketa poslovnih subjektov

estimate — ocena

estimator — cenilka

expected value — pricakovana vrednost, matematicno upanje

expert selection — ekspertna izbira

explicit stratification — eksplicitna stratifikacija

face-to-face interviews — terensko osebno anketiranje

field substitution — nadomestni elementi (rezervne enote), ki v terenski
fazi anketiranja nadomestijo izpadle elemente zaradi neodgovorov

finite population correction (FPC) — popravek koncne populacije

flat distribution — enakomerna porazdelitev

follow-up — ponovno kontaktiranje (posiljanje dopisov) v raziskavah
po posti

foreign element — tuj element

gross changes — skupne spremembe

half-open interval — polodprti interval

half-sample replication — replikacija polvzorca

implicit stratification — implicitna stratifikacija

imputation — vstavljanje

inadequate — neprimeren

incentive — nagrada oziroma darilo za sodelovanje v anketi

incomplete — nepopoln

institutional population — institucionalna populacija

intraclass correlation — intraklasna korelacija

item nonresponse — neodgovor spremenljivke

item nonresponse rate — stopnja neodgovora spremenljivke

item response rate — stopnja odgovora spremenljivke

jackknife repeated replications ( JRR) - Jackknife ponovljena replikacija

Kish selection grid — Kisheva metoda izbora osebe

linking procedure — postopek povezovanja

list-assisted telephone sampling — vzorcenje s pomocjo telefonskih
imenikov

margin — absolutna napaka, Sirina intervala zaupanja v eni smeri

master sample — krovni vzorec

mean squared error (MSE) - srednja kvadratna napaka

measure of size — mera velikosti

missing element — manjkajo¢ element
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monitoring — nadzor na procesom (npr. nadzor na delom anketarjev)

multiple imputation — metoda veckratnega vstavljanja

multipurpose design — vecnamenska raziskava

multistage sampling — vecstopenjsko vzorcenje

net changes — spremembe v razliki

Neyman allocation — Neymanova optimalna razmestitev elementov

noncontact rate — stopnja nekontaktiranja

noncooperation rate — stopnja nesodelovanja

noncoverage — nepokritost

non-informative prior distribution — neinformativna predhodna
porazdelitev

nonprobability sample — neverjetnostni vzorec

nonresidential population — nerezidené¢na populacija

nonrespondent — nerespondent

nonresponse — neodgovor

nonresponse rate — stopnja neodgovorov

one-way analysis of variance — enosmerna analiza variance

optimal allocation — optimalna razmestitev

outlier — izstopajoci element

paired selection design — vzorcni nacrt z dvema enotama prve stopnje
v vsakem stratumu, stratifikacijsko izbiranje parov

panel research - panelne raziskave

partial response — delni odgovori

population - populacija

population element variance — populacijska elementarna varianca

population total — populacijska vsota

posterior distribution — posteriorna porazdelitev

poststratification — poststratifikacija

precision — natan¢nost

predictive dialing — vnaprejsnja izbira

primary sampling unit (PSU) — enota prve stopnje

prior distribution — predhodna porazdelitev

probability proportional to estimated size (PPES) - verjetnost,
ki je sorazmerna z ocenjeno velikostjo enot

probability proportional to size (PPS) — verjetnost, ki je sorazmerna
z velikostjo enot

probability sample — verjetnostni vzorec

probability sampling with quotas (PSQ) - kombiniranje kvotnega
in verjetnostnega vzorcenja

proportional stratification — proporcionalna stratifikacija

quota sampling — kvotno vzorcenje

random digit dialing (RDD) - slucajno generiranje telefonskih Stevilk

random variable — slucajna spremenljivka

random-route sampling — vzorcenje slucajne poti

rare population — redka populacija
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ratio estimator — razmernostna cenilka

ratio mean — razmerje, razmernostna aritmeticna sredina

refusal — zavrnitev sodelovanja

refusal rate — stopnja zavracanja

refusion conversion — ponovno anketiranje oseb, ki so zavrnile
sodelovanje, z bolj izkusenim anketarjem

reliability — zanesljivost

relvariance — relativna varianca

reminder letter — pismo opomnik

repeated replication — ponovljena replikacija

replacement technology — nadomestna tehnologija

replicated sampling — replicirano vzorcenje

residual — naklju¢ni ostanek

respondent — respondent, kooperativni anketiranec

response rate — stopnja odgovorov

ring-no-answer — telefonske Stevilke, kjer se nihce ne javi

rotation panel — rotirajoci panel

sample — vzorec

sample element variance — elementarna varianca v vzorcu

sampling distribution — vzoréna porazdelitev

sampling fraction — vzorcni delez

sampling frame — vzorcni okvir

sampling interval — vzorc¢ni interval

sampling variance — vzorcna varianca

sampling without restrictions — vzorcenje brez omejitev ali vzorcenje
s ponavljanjem

scientific sample — znanstveni vzorec, verjetnostni vzorec

screening — krajsi pregledni pogovor oziroma predhodni intervju

secondary sampling unit (SSU) - enota druge stopnje

selection equation — enacba izbora

Selfrepresenting PSU (SPSU) - samovkljucena enota prve stopnje

self-administered surveys — samoanketiranje, anketiranje
brez anketarja

self-weighted samples — samoutezeni vzorci, ki ne potrebujejo
uteZevanja

simple random sampling (SRS) - enostavno slucajno vzorcenje
(brez ponavljanja)

simple random sampling (SRS) with replacement — enostavno slucajno
vzorcenje s ponavljanjem

standard deviation — standardni odklon

standard error — standardna napaka

starting point — zacetna tocka pri metodi slucajne poti

statistical inference — statisticno sklepanje

statistics — statistika

stratification — stratifikacija
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subclass — podskupina, ki je lahko (za razliko od cross-class)
tudi bolj segregirana

suffix — lokalni dodatek na osnovi zadnjih Stirih cifer
pri telefonskem vzorcenju v ZDA

survey — anketna raziskava

survey design — raziskovalni nacrt

survey mode — nacin anketiranja

survey population — anketirana populacija

systematic sampling — sistemati¢no vzorcenje

target population - ciljna populacija

Taylor series expansion — Taylorjeva vrsta

telemarketing — telefonska prodaja/trzenje

telephone coverage — telefonsko pokritje

tracking - sledenje (preseljenim anketirancem)

truncation — zaokrozevanje navzdol

two stage cluster sampling — dvostopenjsko vzorcenje v skupinah

two stage sampling — dvostopenjsko vzorcenje

two-phase sampling — dvofazno vzorcenje

two-stage sample — dvostopenjski vzorec

ultimate cluster — koncna skupina

unbiased estimator — nepristranska cenilka

uneligible element — neustrezen element

unique identification — enotna identifikacija

unit nonresponse — neodgovor elementa

unsolicited Web surveys — spletne ankete, kjer se respondenti vkljucijo
na osnovi javnega oglasevanja, torej brez osebnega vabila

validity — veljavnost

variance inflation factor (VIF) - faktor povecanja variance
zaradi utezevanja

voice recognition — prepoznavanje govora

Web survey — spletno anketiranje

weighting adjustment — postopek utezevanja

within stratum variance — varianca znotraj stratumov
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