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Predgovor

Osnovni formalni razlog zasto je ovaj udZbenik pred vama jeste
to Sto na Univerzitetu u Banjoj Luci predajem predmete Statistika
u psthologiji 1 i 2 sada ve¢ jednu deceniju, a njegov prvi proto-
oblik (skripta) se pojavio ve¢ 2016. godine bududi da nisam bio
zadovoljan tadasnjom ponudom tekstova za studente. Mada je
u meduvremenu objavljeno nekoliko zaista veoma kvalitetnih
udzbenika na nasim jezicima, tokom ovog podugackog perioda
je ipak ostalo dovoljno razloga da istrajem u njegovom pisanju.
On je svakako drugaciji, ali ne znaci nuzno i bolji od postojec¢ih
udzbenika.! Kao i svaki autor, morao sam napraviti mnogo
kompromisa pri odlukama o tome $ta uvrstiti, a Sta izostaviti, a
da ostanem dosljedan nacelima koje sam sebi postavio.

Kao prvo, direktno iskustvo u nastavi sa brucosima koji dolaze
iz srednjih skola u kojima su imali po samo jednu ili dvije godine
matematike, te saznanja koja sam stekao u profesionalnom radu
u podrudju matematicke i ¢italacke pismenosti, su me opredijelili
ka tome da putovanje zapo¢nemo od samih osnova matematike,
a da ton izlaganja bude minimalno formalan. Bilo mi je mnogo
vaznije uspostaviti i odrzavati Zivu vezu izmedu psihi¢kih
fenomena i kvantitativnog sistema rezonovanja nego li brzo se
prebaciti u naprednu matematiku, tako da u ovom udZzbeniku
necete naici na matricni racun.

Drugo, smatrao sam bitnim da pokusam zaraziti ¢itaoce fasci-
nacijom detektivske igre na koju pozivaju podaci udruzeni sa
vizuelnim i numeric¢kim deskriptivnim tehnikama, nasuprot
izraZavanja strahopostovanja s kojim se obi¢no prikazuju for-
malne tehnike statisti¢ckog zaklju¢ivanja gdje se ¢italac pretvara
u bezli¢nog agenta koji udi i izvrgava komande. Cini mi se
da mnogi — narocito inostrani udzbenici prebrzo inZenjerski
nastupaju i prebacuju se na auto-put vjerovatnoce i statistike
zakljudivanja, pri ¢emu propustaju da vide sta sve donose prizori
lokalnih puteva sa raznovrsnim obrascima koji mogu biti mnogo
interesantniji za psihologe u praksi.?

Trece, trudio sam se da prikaZzem vazne nedavne promjene

Iskreno preporucujem i di-
tanje udZbenika drugih autora i
poredenje, ako za to kao student ili
“drugo zainteresovano lice” imate
vremena.

2 Vjerovali ili ne, do ovih analogija
sam do$ao sam, nisu proizvod Al
Cetbotova.



ii

u psiholoskoj statistici zaklju¢ivanja i epistemologiji, a $to je
dugogodisnji predmet mog profesionalnog interesovanja. Zato
je detaljno — ali i vrlo kriti¢ki — izloZeno standardno statisticko
zaklju¢ivanje na osnovu nulte hipoteze i p-vrijednosti, ali su
prikazana i poglavlja o vaznosti replikacija, izracunavanju
statisticke mod¢i, te meta-analitickom i bejzijanskom pristupu
zakljucivanju. I kada se pominju, tim temama nije dato dovoljno
paznje u tekstovima na nasim jezicima.

Cetvrto nacelo koje sam pratio je da sam Zelio prikazati
rac¢unarsko-tehnoloski dio u dovoljnoj mjeri, ali da on ne stoji u
fokusu. Nastojao sam da ¢itaocu pruzim pogled “ispod haube”
tako §to tu i tamo pominjem softverska rjeSenja (redom open
source alate), neophodne korake pri kreiranju baza podataka i
¢ak sam zacinio tekst sa nekoliko komandi u R programskom
jeziku. Medutim, ovaj udZbenik nije namijenjen da samostalno
uvede studente u rad na ra¢unarima, jer su uostalom i predmeti
koje predajem osmisljeni tako da ih prate vjeZbe na kojima se
uz pomo¢ posebnog priru¢nika prelaze konkretne tehnike na
stvarnim podacima. Da tehnoloski dio bude sporedan uticala
je i sad svima dostupna sposobnost Al chatbotova da ispisu
dobar kod za analizu u R-u ili Pythonu, te da ¢ak samostalno
izvedu kompletan izvjestaj nakon sto dobiju podatke i kvalitetan
prompt.

Kona¢no, a to moZe izgledati posebno ¢udno onima koji su veé
Citali neke druge udzbenike, jeste to da knjiga zavrsava regre-
sionom analizom kao jedinom izloZenom tehnikom statisticke
analize koja uzima u obzir vise od dvije varijable. Takvu odluku
sam donio zato $to na internetu postoji ogroman broj tekstualnih
i video materijala koji zainteresovane vode kroz provodenje
razli¢itih analiza, a u objasnjenjima teorijskih osnova se sve
bolje snalaze i Al ¢etbotovi. Medutim, da bi se doslo do te faze
samoregulisanog ucenja “prvo se mora nauciti ono sto se nauciti
mora”. Prema mom videnju stvari, to je fundamentalna logika
opsteg linearnog modela u ¢iju strukturu se kasnije lako uklapaju
ostale tehnike.

To su bile moje odluke pri pisanju udzbenika kakav bih volio
da sam ga ja imao tokom svojih studija. Pritom, potpuno sam
svjestan da moje izbore, preferencije i entuzijazam nece dijeliti
svi ¢itaoci. Za ublaZavanje koli¢ine kletvi koju bih inace dobio
iskrenu zahvalnost dugujem onima koji su tokom proteklih go-
dina ukazivali na tehni¢ke greske i nejasne dijelove teksta. To
su prije svega brojni studenti koji su silom prilika morali pro-
laziti kroz ranije verzije kako bi polozili ispit, neke drage kolege

ii
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koji su se u odmaklijim godinama ohrabrili da se rijeSe straha od
statistike, ali i moja djeca koja su - za manji honorar - ukazala
na probleme sa ¢itljivogéu za nove generacije.” Nadam se da cete
procitavsi ovu knjigu otkriti istovremeno zanimljiv i koristan uni-
verzum ideja koji ¢e vam olaksati sticanje novih znanja iz psi-
holoske nauke, ali i omoguditi bolje rasudivanje u profesional-
nom i svakodnevnom Zivotu.

Sinisa Lakié
Banja Luka, juli 2025.

iii

3 Honorar su dobili i Anthropic
Claude i Google Gemini koji su mi
ustedili mnoge sate pri kreiranju
vizualizacija i snalaZenju sa slagan-
jem knjige u RMarkdown / tufte /
Latex okruZenju.
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Poglavlje 1

Uvod

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Staje to zapravo statistika?

e Zasto je psihologiji i psiholozima potrebna statis-
tika?

¢ Zasto je pogresno pretjerano se osloniti na statis-
tiku u psihologiji, ¢ak i ako je ona vrlo korisna?

¢ Koje matematicke radnje je potrebno znati da bi se
savladalo gradivo ove knjige?

e Kako izvesti osnovne i ¢esto neophodne matem-
aticke radnje u racunarskom okruZzenju?

Kakve asocijacije u vama izaziva rijec statistika? Nazalost, vjeru-
jem da vedini ¢italaca prvenstveno naviru negativne asocijacije.
Na primjer, dio matematike (grozno!) koji je toliko apstraktan i
nejasan da su ga nastavnici preskakali u skoli, jer i oni smatraju
da to nije prava matematika? Podaci o zaraZenim, vakcinisanim,
hospitalizovanim i umrlim osobama tokom Covid-19 pandemije
u periodu od 2020. do 2022. godine? Deprimirajuéi podaci o
depopulaciji i emigraciji stanovnistva u ekonomski stabilnije
drzave, Sto prate podaci o niskim prosje¢nim platama u regionu?
Podaci o stalnim mukama sa popisom stanovnistva i borbama
koje se ti¢u brojnosti etnickih, religijskih i jezi¢kih grupa na ovim
prostorima? Uglavnom, vrlo vjerovatno je da te asocijacije nisu
narocito vedre. Ovim tekstom ¢u pokusati da vas uvjerim da
kada je upoznate, statistika moZe postati korisna alatka, pa i
dobar drug, za snalaZenje u svijetu pretrpanom informacijama.



1 Neke Ceste, alternativne definicije
moZete procitati ovdje: https://sr
.wikipedia.org/sr-el/statistika i
https:/ /www.enciklopedija.hr/cla
nak/ statistika
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Kako mozemo definisati statistiku?

Logi¢no bi bilo da upoznavanje pocnemo definisanjem pojma
statistika. Dvije stvari odmah napominjem. Prvo, pod statis-
tikom éemo podrazumijevati cijelu jednu disciplinu, a ne neke
konkretne statisticke podatke koji se mogu sresti u medijima
(npr. statistiku nekog sportskog meca). Drugo, izuzetno je
teSko pronadi jedinstvenu definiciju koja bi ukljucila sve ono sto
obuhvatamo tom disciplinom. Zapravo, definicija ima mnogo,
gotovo onoliko koliko i statistiara. Ja sam osmislio jednu koja
mi se ¢ini dovoljno prakti¢cnom da efikasno opisuje sta je njena
sustinska uloga, te moZe da posluZi kao prva pomoé¢:

“Statistika je pomo¢na naucna disciplina ¢ija je osnovna funkcija
da pouci kako valjano prikupiti veéi broj podataka i matem-
ati¢kim postupcima svesti ih na manji broj relevantnih informa-
cija, a kako bi se olaksalo opisivanje i razumijevanje pojave od
interesa, te donijele Sto racionalnije odluke u vezi sa predvidi-
vim ishodima.” Ta definicija govori nesto o statusu statistike
kao alata nauc¢nog misljenja, pominje matematicku osnovu, te
odreduje srz koja se sastoji u redukciji broja informacija kojima
se lakSe barata. Ono Sto mislim da je bitno jeste da je odreduje
i prakticnom namjenom koja je zajednicka za svekoliku nauku:
pojavu je potrebno prvo opisati, zatim razumjeti kako do nje
dolazi, njeni oblici se onda mogu predvidjeti, a znajudi sve
navedeno potencijalno i kontrolisati.

Neke druge definicije s pravom naglasavaju da je statistika
matematicka poddisciplina koja se narocito oslanja na teoriju
vjerovatnoce, dok druge detaljnije razraduju razli¢ite aspekte
koji predstavljaju sastavne dijelove statistike, npr. proucavanje
nacina kako adekvatno prikupiti podatke, kako podatke anal-
izirati razli¢itim tehnikama i kako ih nakon sprovedenih analiza
prikazati i interpretirati. Ima onih koje dopunjavaju navedeno
naglasavajuci to da se statistika bavi pronalaZenjem pravilnosti u
svijetu sa neizvjesnim dogadajima pomocu teorije vjerovatnoce.
Svi ovi elementi zaista su bili (i jo$ uvijek jesu) sastavni dio onoga
Sto zovemo statistikom, ali po mom misljenju, nije nuzno da se
nadu u njenoj definiciji. Nemam problem sa tim ako zakljucite
da neka od alternativnih definicija bolje predstavlja statistiku.!

Ima li statistika bliske rodake?

Osim dilema u vezi definisanja samog pojma statistike, potrebno
je naglasiti da postoje neki manje ili viSe srodni termini koji su u


https://sr.wikipedia.org/sr-el/statistika
https://sr.wikipedia.org/sr-el/statistika
https://www.enciklopedija.hr/clanak/statistika
https://www.enciklopedija.hr/clanak/statistika

3 Koje su prednosti upotrebe statistike u psihologiji?

sirokoj upotrebi. Jedan od takvih, konkurentnih termina je nauka
o podacima (engl. data science). Grubo re¢eno, pod naukom o
podacima obi¢no podrazumijevamo mjesavinu upotrebe statis-
tickih metoda, masivnih baza podataka, razli¢itih programskih
algoritama i konkretnih znanja o datom domenu kojima se
rjeSavaju vrlo konkretne potrebe odredene kompanije ili institu-
cije. Klasi¢an primjer bi bila upotreba ogromnih baza podataka
na kojima se uz pomo¢ masinskog ucenja kreira algoritam kojim
se mejlovi koji vam pristiZu na elektronsku adresu klasifikuju
kao spam mejlovi ili sigurni mejlovi. Za razliku od te novije
nauke, stara gospoda statistika bi se za to vrijeme bavila samo
“uzviSenim” pitanjima naucne generalizacije.

Pojmova koji upadaju u $iru kategoriju nauke o podacima ima jo3
i mogucde je da ste ¢uli za njih. Na primjer, rudarenje podataka
(engl. data mining) opisuje procese kojima istrazivaci tragaju za
novim obrascima medu podacima, a ve¢ pomenuto masinsko
ucenje (engl. machine learning) oznacava procese gdje se ljudi
minimalno upli¢u u traZenje postojec¢ih obrazaca i pustaju veé
kreirane algoritme da sami dodu do njih na osnovu statistickih
nacela. Masinsko udenje stoji u osnovi sveprisutnih alata tzv.
vjestacke inteligencije. Zapravo, sve je teZe razdvojiti statistiku
od brojnih novih pojmova, pa je mozda najbolje nazvati ono ¢ime
se Zelimo baviti kvantitativno rezonovanje ili nau¢no zakljuci-
vanje zasnovano na kvantitativnim podacima. Dakle, imajte na
umu da - od ovog mjesta nadalje - kad god spomenem termin
statistika ja prvenstveno mislim na to, nesto Sire znacenje rijeci.
Iz toga slijedi da ¢emo u ovom tekstu govoriti o tradicionalnim
statistickim metodama, ali i 0 novim nacinima zakljucivanja koji
ne proizilaze samo iz teorijske matematike, nego i iz dostignuca
dostupnih zahvaljujuéi napretku rac¢unarske tehnologije.

Koje su prednosti upotrebe statistike u psi-
hologiji?

Nego, funkcionise li taj spoj statistike i psihologije? Nasuprot
lai¢kim shvatanjima - sjetite se sebe prije nego $to ste poceli studi-
rati psihologiju, bilo da je to prosle sedmice ili prije dvadesetak
godina - shvatanjima prema kojima su proucavanje dusevnog
Zivota i statistika nekompatibilni, upotreba kvantitativnih
metoda u psihologiji ima dugu istoriju i ve¢ odavno dominira
njenim nau¢nim aparatom.?

Zasto je to tako? Postoji viSe razloga, a ja ¢u ovdje izdvojiti Cetiri.
Naime, statistika donosi psihologiji:

2 Na primjer, jedno istraZivanje
(Scholtz, de Klerk & de Beer, 2020,
https:/ /doi.org/10.3389/frma.202
0.00001) pokazuje da kvantitativne
studije ¢ine ¢ak 90% ukupnog broja
psiholoskih nau¢nih ¢lanaka u neko-
liko zaista bitnih ¢asopisa.


https://doi.org/10.3389/frma.2020.00001
https://doi.org/10.3389/frma.2020.00001
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1. objektivnost Statisticke tehnike omogucavaju da objek-
tivno vrednujemo valjanost teorija i prakti¢nih intervencija,
a sve to na osnovu prikupljenih empirijskih podataka.
ko to Zeli ako ima pristup tim numerickim podacima,
nego ako se isklju¢ivo oslonimo na subjektivne iskaze,
tumacenja i ubjedivanja. Da li biste prije otisli na tretman
depresije kod lokalne vracare koju hvali komsinica ili biste
odabrali jedan od psihoterapijskih tretmana za koje su
prikupljeni statisticki dokazi da oni pozitivno djeluju na
3 Primjera radi, jedan od repoz- vedinu klijenata?3
itorija koji odrzava Americ¢ko psi-
holosko udruZenje (APA) nudi na
uvid za koje su to psiholoske tret- 2. preciznost Statistika omogucava da se prikazu koliko

mane prikupljeni naucni dokazi o su velike razlike medu grupama ljudi, koliko snaZne su

g:;‘szg;i;(’/Sti: https://divi2.org/ povezanosti izmedu razli¢itih osobina i/ili koliki je inten-
zitet prisustva pojave unutar neke grupe, a ne zadrZzavamo
se samo na tome da ustanovimo da li nesto postoji ili
ne. Na primjer, poznato je da studenti psihologije imaju
znacajan strah od statistike. Medutim, jedna je stvar reci da
takvih studenata ima, a druga da dvije tre¢ine studenata
psihologije doZivljavaju umjereno snaZznu anksioznost i da
su metodolosko-statistic¢ki predmeti prvi na listi studentske
horor liste. Nas koji predajemo takve predmete ovakvi
podaci opominju da se ne radi o pojedincima, nego o
znacajnoj vecini, pa moramo da vas njezno “rasplasujemo”
ovakvim tekstovima.

3. efikasnost Kao $to smo ve¢ u definiciji to naglasili, statistika
je sjajno sredstvo za konciznu deskripciju, kategorizaciju,
generalizaciju, analizu, predikciju, modeliranje i komu-
nikaciju rezultata. Danas je moguce u jedan grafikon
smjestiti - bukvalno - nekoliko milijardi sirovih podataka.
Koriste¢i grafikone i tabele na prikupljenim podacima
moZete, ¢ak i ako ste laici, vrlo lako uociti pravilnosti sto
ne bi bilo moguce bez novih tehnologija i statistike. Evo
primjera koji nije striktno vezan za psihologiju, ali jeste
za svakodnevni Zivot. Grafikon prikazuje koliko c¢esto su
internet korisnici u SAD-u tokom jednog kvartala 2020.
godine pristupali cetiri veoma popularnim drustvenim
mreZama, uzimajuci u obzir starost ispitanika. MoZete li da
uocite neki trend?

4. ugled Zahvaljujuéi samim svojim prisustvom statistika
¢ini psihologiju da izgleda naucnije, jer je time svrstava


https://div12.org/treatments/
https://div12.org/treatments/
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Podaci preuzeti sa stranice https:/fiwww.statista.com/statistics/378198/
share-internet-users-accessing-social-network-by-age/

B Facebook M Instagram Twitter B Snapchat
15-25
26-35
36-45
46-55
=55
0 20 40 60 B0
%

Slika 1.1: Kori$cenje drustvenih mreza po godinama u SAD-u.

u drustvo kvantitativnih nauka. Stavie, istorija psi-
hologije je znacajno obiljeZena jednom debatom unutar
Britanskog udruZenja za unapredenje nauke koje je 1940.
godine zakljucilo da drusStvene nauke ne zadovoljavaju
neophodna nacela mjerenja. Kao reakciju na to, psiholog
S.S. Stevens je osmislio posebnu teoriju mjerenja - koju
detaljno obradujemo u sljede¢em poglavlju knjige - Sto je
psihologiju gurnulo nekoliko koraka naprijed u nau¢nom
statusu. I ne radi se samo o “Sminci”. Time Sto dijele za-
jedni¢ku kvantitativnu metodologija sa mnostvom drugih,
“tradicionalnijih” nauka, psiholozi su osposobljeni da bolje
razumiju druge discipline, kao i da lakSe komuniciraju
svoje rezultate opstoj naucnoj publici - Sto je od ogromne
vaznosti za sve prisutniju interdisciplinarnost naucnog
znanja. Naime, danas smo svjesni da velika veéina psi-
hi¢kih fenomena paralelno imaju uzroke i posljedice u
sociologkoj, istorijskoj, ekonomskoj, tjelesnoj, biohemijskoj,
nutritivnoj, fizioloskoj, bioloskoj, informacionoj ravni...

Gore navedeno govori u prilog tome da je ovaj predmet morao
dodi do vas veé na prvoj godini studija psihologije. Svaki psi-
holog bi trebalo da mozZe razumjeti rezultate dosad objavljenih
naucnih istrazivanja, te kreirati vlastita nau¢na istraZivanja koris-
tedi statisti¢ke principe. Uz to, neophodno je da kao odgovorni
¢lanovi drustva znate ispravno tumaciti statisticke informacije.
Tim prije Sto smo tokom Covid-19 pandemije svjedo¢ili poplavi
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biblijskih razmjera kada su u pitanju informacije, te namjerna ili
nenamjerna iskrivljavanja istine i razlic¢ite zablude. Dakle, pozna-
vanje statistike je sastavni dio opste pismenosti u informacionoj
eri (¢iji smo stanovnici), gdje su podaci sveprisutni i korisni u
svakoj oblasti ljudskog djelovanja, a naroc¢ito u nauci gdje pred-
stavlja elegantan jezicki sistem kojim se prenose saznanja o svi-
jetu.

Koja su ogranicenja upotrebe statistike u psi-
hologiji?

Bez obzira na navedene prednosti treba uvijek imati na umu da
upotreba statistike u psihologiji ima i svoja znacajna ogranicenja,
od kojih su najznacnija sljedeca:

1. mjerenje Psihicke fenomene uopste nije lako mjeriti. Zato
se uvijek mora postaviti pitanje koliko su prikupljeni podaci
na kojima se vrsi statisticka analiza smisleni. VaZnost tog
pitanja dobro oslikava nacelo koje se na engleskom skrac¢eno
naziva GIGO (Garbage In, Garbage Out), a na nas jezik se
moZe prevesti kao SUSI: Smecée Ude, Smede Izade. Drugim
rije¢ima, ako veoma apstraktne atribute od kojih vrvi u
psihologiji - kao $to su autoritarnost, strategije nosenja sa
stresom, ekstraverzija, stepen moralnog razvoja, narcizam
- ne izmjerimo kako treba, onda i zakljuéci koje izvedemo
uz pomo¢ statisticke analize nece bas biti smisleni. Usljed
ogromnog znacaja mjerenja razvijena je i zasebna oblast,
psihometrija, koja se bavi osiguravanjem kvaliteta mjerenja
u psihologiji. Uprkos velikim naprecima u toj oblasti, te
napretku informacionih tehnologija i tehnologija mjerenja
fizioloskih i biohemijskih korelata ponasanja i mentalnih
stanja, stanje je jos daleko od savrSenog, te morate kriticki
preispitivati svaku procitanu nau¢nu informaciju time Sto
ete obratiti paZnju na to koliko je dobro neki atribut mjeren.

2. prepojednostavljivanje Iz prakti¢nih razloga smo u
nauc¢nim istraZivanjima prinudeni svesti ukupnost li¢nosti,
drustveno-kulturoloskog konteksta i ponasanja na mali
broj izdvojenih varijabli. Time stvarnost psihi¢kog Zivota
pretjerano pojednostavljujemo. Brojna istraZivanja imaju
zaista minimalan broj karakteristika koje se dovode u
vezu. Uzmimo za primjer istrazivanja polnih razlika u
pogledu inteligencije, motivacije postignuca ili stavova o
seksualnosti gdje ih imamo samo po dvije: pol i tu drugu
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karakteristiku od interesa. Slikovit primjer za studente
psihologije je i nesto prakti¢no $to ste nedavno dozivjeli,
a tice se selekcije. Na prijemnom ispitu na psihologiji na
nasem univerzitetu kandidate rangiramo na osnovu samo
tri podatka: prosje¢ne ocjene u srednjoj skoli, rezultatu
na testu znanja iz srednjoskolske psihologije i rezultata
na testu kognitivnih sposobnosti. Istina jeste da smo na
nasem fakultetu statisticki ustanovili da su na ranijim
generacijama sve tri varijable pozitivno predvidale uspjeh
u studiranju psihologije, a taj uspjeh u studiranju smo
izrazili kao prosjetnu ocjenu na kraju studija. Ali, moZe
se postaviti pitanje da li smo izostavili da izmjerimo jo$
neke bitne karakteristike koje su nam mogle pomoé¢i da
donesemo jo$ bolje odluke pri izboru kandidata, kao Sto
su empati¢nost, introspektivnost, trenutna anksioznost
na prijemnom ispitu, moralne vrijednosti, radoznalost,
matematicko-statisti¢ka znanja :) ?

. uprosjecavanje Statisti¢ke tehnike su vedinom usmjerene
na prikazivanje tendencija prosjeka sto u velikom broju
slucajeva uopste nije predmet interesovanja niti psihologa
prakticara, niti laicke javnosti. Zapravo je nerijetko upravo
suprotno slucaj, a to je da nas interesuju ekstremni pojed-
inci. Konkretno, prosjecni sportisti, prosjecni prekrsioci
zakona, prosje¢ni umjetnici privlace manje paznje, i javne
i profesionalne. ViSe nas zanimaju karakteristike najboljih
sportista, viSestrukih ubica, izuzetnih umjetnika. Ovo ne
znaci da su statisticke analize na prosjecima neupotrebljive,
nego samo da treba imati na umu to ¢emo mnogo puta
dobijamo nalaze koji nam nesto govore o prosjecnim ten-
dencijama, a ako je nesto u prosjeku tacno, ne znaci nuzno
da to vazi i za one najposebnije. Doduse, u novije vrijeme se
viSe paZnje posvecluje razvoju specijalizovanih statistickih
tehnika kojima se istovremeno analizira uloga sadejstva
pojedina¢nih karakteristika (npr. inteligencija, marljivost,
emocionalnost, traumati¢na iskustva, raniji uspjeh) koja
u razli¢itim kombinacijama dovodi do ciljanog ponasanja
(npr. ekstremni uspjeh ili patologija).

. uzorkovanje Iz prakti¢nih razloga, psiholoska istraZivanja
rijetko postuju principe idealnog odabira ispitanika. IstraZi-
vanje koje bi bilo bazirano na popisu stanovnistva i koje bi
adekvatno ispitalo razlicite slojeve stanovnistva iziskuje ve-
like nov¢ane i resursne troskovi. Mnogo je jednostavnije
uzeti za istraZivanje nekog ko je lako dostupan, a na kome
se moze “obaviti posao”. Hm, ko bi to mogao biti? Pada li

uzorkovanje (glagol “uzORkovati”
znadi "uzimati uzorak”, dakle NE
misli se na “uzROkovanje”)



Akronim WEIRD dolazi od
engleskih rije¢i Western, Educated,
Industrialized, Rich, Democratic,
$to bi znacilo da se radi o ljudima
koji zive u zapadnim, obrazovanim,
industrijalizovanim,  bogatim i
demokratskim drustvima. Vrlo
popularan ¢lanak koji je posebno
detaljno istraZio ovaj problem su
napisali Henrich, Heine i Norenza-
yan, 2010, https:/ /doi.org/10.1017/
50140525X0999152X.
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vam neka grupa na pamet? Naravno, studenti psihologije,
pogotovo prve godine studija! Nema sumnje, biti ispitanik
umnogim istraZivanjima jeste viSestruko korisno za budude
psihologe. Osim $to upoznajete sebe, time $to ucestvujete u
nekom istrazivackom protokolu iznutra upoznajete i meha-
nizam naucnog istraZivanja.

Ali avaj, moZete i sami da pretpostavite da studenti psihologije
nisu bas tipi¢ni predstavnici ljudskog roda. Studenti psihologije
su, generalno gledajuci, “fini” pripadnici ljudske vrste: prijatni,
otvoreni za iskustva, natprosje¢no inteligentni, emocionalno
labilni (jeste), generalno empati¢ni prema patnjama drugih,
veéinom zZenskog pola. A kad jos shvatimo da jedna $ira grupa
“&udaka” (engl. WEIRD*) zna &initi i preko 95% uzoraka u psi-
holoskim istraZivanjima, a da istovremeno ¢ine tek 12% ukupnog
¢ovjecanstva, moramo se zapitati da li nalazi vecdine istraZivanja
zaista dobro opisuju stvarnost.

Mimo navedenih, postoji jos problema. Jedan se pojavljuje kada
se — necete vjerovati — sa statistikom u psihologiji bas pretjera.
Dakle, ima medu psiholozima i statistickih idolopoklonika.
Nekriticka upotreba statistike je dovela do svojevrsne tehnol-
ogizacije drustvenih nauka i doprinijela pojavi necega Sto se
naziva scijentizam.

Scijentizam se mozZe definisati kao stav nekriti¢nog glori-
fikovanja naucnog saznanja nastalog na osnovu metoda koje
koriste ,tvrde”, prirodne nauke. U to spadaju i mjerenje kojim
se dodjeljuju numericke vrijednosti objektima istrazivanja, te
posljedi¢na kvantitativna obrada podataka. Sta je zapravo tu
problemati¢no? Naime, ¢esto se deSava da istrazivaci psiholozi
zadovolje formu naucnog rada tako Sto koriste standardizovanu
recepturu za njegovo pisanje: postuju uspostavljenu strukturu
nau¢nih ¢lanaka, upotrebljavaju visokoparan ,tehni¢ki” jezik i
prikazuju rezultate veoma komplikovanih statistickih metoda
koji su izvedeni na kvantifikovanim podacima. Bez obzira na
ispunjenost tih formalnih uslova i opaZanje ¢italacke publike da
seradi o, pravoj nauci”, takvi radovi mogu biti zapravo sustinski
beskorisni ili ¢ak da donose pogresne zakljucke usljed toga Sto
su koristene kompleksne statisticke procedure, ali na slabim
podacima. To je kao kada bi vam neko dao da vozite putnicki
avion sa stotinama razli¢itih komandi i instrumenata, a vi znate
samo da vozite bicikl. Logi¢no, da biste mogli razlikovati nau¢ne
istine od formalnih scijentistickih predstava morate se izuzetno
dobro upoznati sa statistikom, otkloniti strepnje koje imate u
pogledu njene nepristupacnosti i istinski se sprijateljiti s njom.
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Nije zgoreg podsjetiti da postoji i jos podmuklija zloupotreba
statistike u javnoj sferi. Naime, manje ili vece “mracne sile”
mogu namjenski odabirati i na iskrivljen nacin prikazavati
statisticke podatke kako bi medu ciljanom publikom ostvarili
Zeljeni cilj iskoriStavajuce kognitivne pristrasnosti kojima smo
kao ljudi skloni. Nije rijetkost da placene istrazivacke agencije
naprave takva istrazivanja ili ih kasnije “dorade” kako bi se
njima pokazalo da odredeni politi¢ki kandidat ima vece Sanse na
izborima (te time privuku glasove neopredijeljenih kako bi bili
na pobjednickoj strani ili kako bi pojacali misao da nema svrhe
izadi na izbore), da neka marketingka ili farmaceutska reklama
predstavlja izdvojene rezultate koji govore o zadovoljstvu ku-
paca proizvodom (a ne pomenuti brojeve vezane za prituzbe i
losa iskustva), te da odredeni politicki akteri naglasavaju dobre
ili lose drustvene trendove tako Sto ne prikazuju citavu sliku
stanja (koristedi statisticke tehnike koje ih prikazuju u Zeljenom
svjetlu). Dobro poznavanje statistike ¢e vas imunizovati od
takvih zloupotreba i opremiée vas da budete ¢lan drustva kojeg
je teZe izmanipulisati. Nadam se da je i to dobar motivator
da se zdusno posvetite ucenju ove oblasti koja se mozda ¢ini
apstraktnom, teSkom i nepotrebnom. Ali prije nego Sto se kon-
aéno upustimo u izucavanje statistike, moramo da ponovimo
neophodna matemati¢ka znanja $to ¢emo uraditi kroz upotrebu
racunara, bududi da statistika bez upotrebe ra¢unara odavno veé
nije smislena

Koja matematicka (i racunarska znanja) su nam
neophodna?

Ocekujem da vam se pojavi osmijeh na licima kada procitate da
je preduslov za savladavanje gradiva samo da znate ono $to ste
ve¢ udili iz matematike jos u osnovnoj skoli. Neke naprednije
pojmove, na primjer one vezane za teoriju vjerovatnoce, ¢emo
nanovo zajedno izucavati. Iskustvo u nastavi mi govori da je
ipak potrebno da se zajedno podsjetimo i naj-naj-najosnovnijih
matematickih termina i operacija. Dakle, ne zamjerite mi ako
izgleda kao da vecinu vas potcjenjujem, jer ¢e ipak nekima dobro
dodi sljedeci dio. Naime, na naSem univerzitetu je nezanemariv
broj studenata psihologije matematiku u srednjoj skoli imao
samo tokom dvije ili ¢ak jedne Skolske godine $to znaci da su
u meduvremenu izgubili potrebu i da je koriste. Istovremeno,
zadatak sljedecdeg dijela ¢e biti da osvjezimo i obogatimo znanje
kompijuterskog oznacavanja (tj. notacije) osnovnih matematickih
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StaviSe, uz pomo¢ R-a moZete i
napisati knjigu, nalik na ovu pred
vama, kao $to sam ja uradio.
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radnji. Pritom, koristicu komande otvorenog programskog
jezika R, namjenski stvorenog za statistiku, programskog jezika
koji ¢e nas pratiti kroz ovaj tekst.

R (ne ¢itati po Vuku kao r, nego er, ili ako hocete po engleski a :")
je potpuno besplatan program ¢iji instalacioni fajl za tri velika
operativna sistema (Linux, Windows, OSX) moZete preuzeti sa
stranice https:/ /cran.r-project.org. Radi se 0 veoma mo¢nom
kalkulatoru kojeg entuzijasti¢no nadograduje ogromna zajednica
korisnika - gomila nau¢nika i nerdova - tako Sto programira speci-
jalizovane programcice (tzv. pakete). Te pakete moZete ucitati
u memoriju i izvr$avanjem jednostavnih komandi izvrsiti tesko
zamislivo komplikovane analize.” Na internetu moZete pronaci
silne edukativne materijale i namjenski pisane knjige o R-u, pa ¢u
u nastavku teksta pominjati samo ono $to je neophodno za razu-
mijevanje statistike koju obradujemo zajedno. Kada god budem
prikazivao nesto izvedeno u R okruZenju, to ¢e biti prikazano na
sljededi nacin.

print("Hej vidi me, ja sam reenica napisana u R-u!")
## [1] "Hej vidi me, ja sam recenica napisana u R-u!"

Dakle, font ¢e tada biti drugacije vrste, vrijednosti koje se unose
u samu komande de biti i razli¢ite boje (pod uslovom da ovo ne
Citate u crno-bijeloj Stampi). Rezultati naredbe ¢e se pojavljivati
iza dvije, tradicionalno rec¢ene “tarabe”, ili vrlo moderno receno,
“hestega” (##). Rezultati naredbe mogu sadrzavati vise eleme-
nataiiz tog razloga ¢e u uglastim zagradama biti navedeni redni
brojevi podetnog elementa u datoj liniji rezultata. Uz to, hesteg
znak se koristi i unutar koda za njegovo komentarisanje, odnosno
on kaZe R-u “zanemari sve sto ide nakon ovog znaka, to je komen-
tar za ljude.”

# Primjer sa veéim brojem elemenata

1:30 # Ispist brojeve od 1 do 30

## [1] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
< 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

## [26] 26 27 28 29 30

Sad moZemo da se vratimo matematici. Ekstremno pojednostavl-
jeno receno, matematika se bavi veli¢inama i odnosima izmedu
njih, koje opisujemo unutar simbolickog sistema. U stvarnosti
baratamo sa razli¢itim konkretnim predmetima i vrijednostima
(npr. jabuke, novac, stolovi za kojim sjedite), a brojni sistem smo
konstruisali kao apstraktnu ravan u koju prenosimo odnose iz

10
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realnosti. Brojeve ne¢emu dodjeljujemo ili na osnovu prebroja-
vanja elemenata iste vrste (npr. koliko jabuka imamo; koliko
novcaimamo) ili na osnovu mjerenja veli¢ine dimenzija (npr. ko-
liko kilograma jabuka kupujemo; kolika je duZina, kolika Sirina,
a kolika visina stola za kojim sjedite).

Odmah je neophodna napomena: potrebno je biti svjestan da ¢ak i
kada je u pitanju fizicka stvarnost mi se trudimo da prebrojavamo
i mjerimo savrSeno, ali nam to ne uspijeva uvijek. Naime, kada
na pijaci kupujemo jabuke, njih ¢etiri mogu teziti 1kg ili 0.5 kg,
pritom neke od njih mogu biti i gnjile i/ili crvave, pa ne znamo
ni da li ih trebamo ubrojati u taj skup jabuka ako nam recept
trazi 1kg jabuka da napravimo Strudle. Uz to, nekad nemamo
dobar instrument, odnosno vagu (npr. prodavac ju je malo “do-
radio”), te mjerimo ko zna kakve mase. Sve u svemu, broj koji
dobijemo ne znaci uvijek ono $to Zelimo. Poenta je da je matem-
atika idealisticka, “presavrSena” predstava realnosti, ali koja up-
rkos toga itekako moze da koristi kada ste neko ko kupuje voce
ili kada ste treba da narucite od stolara posebnu veli¢inu stola.
Ono sto je bitno da zapamtite jeste da nekada brojem izraZena
slika predstavlja apsolutno sve ono sto nam treba, a nekad je to
vrlo osiromasena slika stvarnosti. Sve u svemu, dosta toga zavisi
od kvaliteta mjerenja, a tim pitanjem ¢emo se malo pozabaviti u
sljede¢em poglavlju.

Cetiri osnovne matematicke radnje su sabiranje, oduzimanije,
mnozenje i dijeljenje. Iz njih su dodatno izvedene jos dvije
koje éemo cesto koristiti, kvadriranje i korijenovanje. Sabiranje
(dodavanje, uvecavanje) i oduzimanje (umanjivanje) ne¢u ovdje
teorijski dalje pojasnjavati, jer ipak nismo u prvom razredu
osnovne Skole. Ono $to treba da znate, ako niste, jeste da se u
racunarskoj notaciji, kao i u “rukom pisanoj” matematici koriste
znakovi + i -. Za decimalni znak se obi¢no u statistici, pa tako i
u ovoj knjizi (bez obzira na lokalne konvencije), umjesto zareza
koristiti tacka, tako da ¢emo sljedeci izraz ovako pisati:

5+3-1.5
## [1] 6.5

Kada je u pitanju mnoZenje, umjesto uobi¢ajenih znakova - ili x
(ili oznacavanja mnoZenja bez znaka za operaciju, kao 5(2 + 3))
za operaciju mnoZenja koristi¢emo tzv. asterisk *, pa ¢e operacija
mnoZenja na rac¢unaru izgledati ovako:

11

prebrojavanje naspram mjerenja



Slika 1.2: Lego ploc¢ica — ilustracija
mnoZenja kao sabiranja.
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4%6
## [1] 24

Ovdje je dobro podsjetiti da je mnoZenje samo efikasnije
prikazano sabiranje. Dakle, moZemo posmatrati gornji izraz
kao zbir vrijednosti za sve ¢lanova skupa od cetiri elementa od
kojih svaki element ima vrijednost Sest. To se mozZe ilustrovati
sljedec¢om slikom jedne Lego plocice koju sam pozajmio od svoje
djece - gdje se mogu prebrojati kruziéi.

Niz brojeva - ili jo$ bolje niz vrijednosti, jer se koriste i slovni
elementi umjesto brojeva - se u statisticko-matematickoj termi-
nologiji ¢esto naziva vektor.

Radi lakSeg baratanja njima, vektore obi¢no i imenujemo, pa
¢emo ovaj vektor “krstiti” kao lego_kruzici.

lego_kruzici <- c(6, 6, 6, 6) # znak <- éitamo "ime
o za',

# c tspred zagrade od engleskog "concatenate"”, Sto
< 2znaéi "maniZi, stavi u niz" - nizanje se 1zvodi
< pomolu zareza

Matematicari vole gréka slova, ima ih dosta i u statistici, a pret-
postavljam da znacenje jednog od njih veé znate. Veliko grcko
slovo sigma X oznacava zbir niza brojeva.

Obi¢no ga dodatno opisuju jo$ i oznake koje se pisu ispod
i iznad tog slova, a oznacavaju sljedede: ¢ = indeks - slovo
koje oznacava kako ¢emo nazivati sve redne brojeve elemenata
datog niza (dakle, u ovom slucaju ih zovemo i), m = redni broj
pocetnog elementa u nizu, n = redni broj posljednjeg elementa
u nizu. Prema tome, za zbir svih ¢lanova skupa bi kompletna

n

oznaka bila E . Bududi da na naSem primjeru sa Lego plo¢icom
i=m
imamo ukupno 4 elementa i da nas interesuje da saberemo sva

Cetiri, od prvog do posljednjeg, odnosno ¢etvrtog, onda ¢emo to
4

pisati ovako: Z

=1

# komanda sum tzvrSava tzracunavanje zbira svih
< elemenata vektora lego_kruzici, tj. 6+6+6+6
sum(lego_kruzici)

## [1] 24

12
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Kvadriranje (z2) je specijalni slu¢aj mnoZenja, gdje se broj mnozi
sa samim sobom.

Kada je u pitanju prebrojavanje kao rezultat se dobija kvadratna
matrica sa jednakim brojem elemenata u redovima i kolonama,
dok je za mjerene kontinuirane dimenzije to povrsina kvadrata
koja se dobija na osnovu duzine ivice kvadrata. Evo i kvadratne
Lego plocice koja to ilustruje, s tim da vas molim da zamislite da
je duZina ivice zaista jednaka 4 centimetra.

Racunarskom notacijom kvadriranje moZemo izraziti mnoZen-
jem datog broja samim sobom (x*x), ali postoji i specijalno
oznacavanje (x\2).

472 # jednako kao da smo naveli 4*4
## [1] 16

Vise stepenovanje - odnosno mnoZenje istog broja vise puta - kao
$to je podizanje broja tri na treéi stepen (3 - 3 - 3), tj. 33, se tako
efikasnije izrazava na sljede¢i nacin:

373
## [1] 27

Dolazimo do dijeljenja. Ako se slucajno toga ne sjecate, dijel-
jenje je radnja direktno inverzna, odnosno obrnuta u odnosu na
mnoZenje. Ako neki broj n dijelite sa 4, onda ga u stvari mnozite
sa njegovom inverzijom }l. Recimo da Zelite podijeliti 24 na 4 jed-

24

naka dijela, to onda moZete napisatiiovako 24 : 4 = 24 % i = .

Ovo znaci da su dijeljenje i razlomci u prakti¢nom smislu jedna te
ista stvar. Ono Sto nekad zbunjuje je da dijeljenje podrazumijeva
operaciju sa dva zasebna broja, a razlomak predstavlja jedan broj
koji se moZe napisati i uz pomo¢ decimalnih brojeva ako postoji
neki ostatak. Kada je u pitanju ra¢unarska notacija za dijeljenje
demo, umjesto kod nas upotrebljavanog skolskog znaka :, koris-
titi znak /, odnosno kosu crtu koja pocinje dole lijevo, a zavrsava
gore desno (engl. slash).

24/4
## [1] 6

Dijeljenje je komplikovanije od mnoZenja usljed moguc¢nosti da
kao rezultat operacije ne dobijete cijeli broj, iako ste za operaciju
koristili dva cijela broja. Primjer:
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Slika 1.3: Lego plocica — kvadriranje.



statisti¢ko zaokruZzivanje

POGLAVLJE 1. Uvod 14

10/3
## [1] 3.333333

Ovo je posebno znacajno da se napomene, jer se tie zaokruZi-
vanja brojeva, a zaokruZivanje vas u statistici ¢eka iza svakog
¢oska :). U praksi ¢emo najcesce zaokruzivati brojeve na jednu,
dvije ili tri decimale, ali mogucde je da Cete ih zaokruZivati i na
cijele brojeve ili na ve¢i broj decimala. Od konteksta ¢e zavisiti
na koliko decimala biste to trebali radite, mada postoje neke kon-
vencije o kojima ¢e biti kasnije rije¢i. Evo kako to izvesti u R-u.

round (10/3, 3) # komanda Tound, parametear
< dtgits odreduje broj decimala

## [1] 3.333

round (10/3, 2)

## [1] 3.33

round (10/3, 1)

## [1] 3.3

round(10/3, 0)

## [1] 3

Medutim, postoji jedna bitna razlika u odnosu na ono na Sta
ste navikli u osnovnoj i srednjoj skoli. Naime, polovine se ne
zaokruzuju automatski na veci broj. Drugim rije¢ima, ako ste
udestvovali u popularnim skolskim pohodima na visu zaklju¢nu
ocjenu, onda ste bili sretni kada dobacite do polovine, jer biste
i vi i nastavnici podrazumijevali da je 3.50 = 4, a 4.50 = 5.
Uobicajeno statisticko zaokruZzivanje je drugacije, jer se polovine
zaokruZuju na parni broj.

To bi znacilo da bismo dobili da je 3.50 = 4, alii daje 4.50 = 4.
Zasto sad tako? Ovo se radi kako bi se eliminisalo potenci-
jalno precjenjivanja prosje¢nih vrijednosti (pogotovo na velikim
uzorcima gdje ofekujete podjednak broj parnih i neparnih bro-
jeva). Na primjer, ako imate u skupu samo dva broja (3.50 i
4.50) onda biste dobili prosjek 4.0 i prije zaokruZivanja i poslije
zaokruZivanja na novi nacin, a ne 4.50 sto biste dobili kao prosjek
ako biste zaokruZzivali prema ranijoj navici. I R, kao zadrti
statisticar, koristi statisticki nac¢in zaokruZivanja Sto moZemo da
vidimo pomoc¢u sljedeée komande.

round (3.50, 0)
## [1] 4
round(4.50, 0)
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15 Koja matematicka (i ra¢unarska znanja) su nam neophodna?

## [1] 4

Budud¢i da ¢emo u statistici ¢esto koristiti brojeve koji su u
rasponu izmedu 0 i 1, vazno je napomenuti jos jednu pravilnost
koju ste moZzda, jer je vas matematicki aparat zardao, zaborav-
ili. Ako neki broj pomnozite brojem koji je veéi od 0, a manji
od 1, kao rezultat ¢ete dobiti broj koji je manji od originalnog
mnoZioca. S druge strane, rezultat dijeljenja sa takvim brojem ce
biti vedi broj. Zasto? Brojevi izmedu 0 i 1 ukazuju na dijelove ili
djeli¢e koji su manji od neceg cijelog. Na primjer 0.1 oznacava
jednu desetinu neceg cijelog (% . To moze biti “kockica”, ili
nesto tacnije receno kvadrati¢ dobre ¢okolade na slici (Slika 1.4).
Da biste kao rezultat gomilanja komadic¢a imali na raspolaganju
1 cijelu ¢okoladu morate da skupite ¢ak 10 takvih jednakih
dijelova. Matematicki izrazeno: 10 x 0.1 = 10 % %0 = % =1
Kada je u pitanju dijeljenje onda zapravo sada prebrojavamo
koliko takvih komadica ima u cjelini, a njih ima vise nego cijelih
predmeta.

Recimo da nam komadi¢ od interesa predstavlja jedan red,
odnosno dvije “kockice”, odnosno dvije desetine, odnosno jedna
petina, odnosno 0.2 cijele ¢okolade :). Kada Zelimo da cijelu ¢oko-
ladu dijelimo na jednak broj tih petina, onda to mozemo izraziti
matematicki putem ranije pomenute inverzije, pa umjesto dijel-
jenja moZemo koristiti mnoZenje: 1/0.2 = 1/2 = 11 = 5.
Pomenute pravilnosti vazZe i onda kada je pocetni mnozilac veci
od 1, kao i kada su oba broja veca od 0, a manja od 1:

5%0.1

## [1] 0.5
5/0.1

## [1] 50
0.2%0.1

## [1] 0.02
0.2/0.1

## [1] 2

Kao sto je dijeljenje inverzno mnoZenju, tako je i vadenje
kvadratnog korijena inverzno kvadriranju. Konceptualno i
geometrijski gledano, korijen nekog broja je zapravo duZina
ivice kvadrata. Ako je povrSina kvadrata jednaka 9cm2, onda
je korijen, odnosno duZzina njegove ivice jednaka 3 cm. Ukoliko
je povrsina kvadrata jednaka 50cm2, onda je korijen, odnosno
duZina stranice jednaka, priblizno, 7.07 cm. U R-u koristimo
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mnoZenje i dijeljenje brojevima
izmedu 0il

Slika 1.4: Slatko-gorko dijeljenje.
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Slika 1.5: Brojevna prava.

komandu sqrt(z) od engleskog “square root”, odnosno kvadratni
korijen.

sqrt (9)

## [1] 3

sqrt (50)

## [1] 7.071068

Medutim, neki od vas znaju da gore navedeni primjeri zapravo
imaju dva tacna rjeSenja. Korijen iz 9 jeste zaista 3, ali tacno
rjeSenje moZe biti i broj -3, jer je (—3)2 = —3 x —3 = 9. Ovo
zahtijeva dodatno pojasnjenje: mada ¢emo u statistici Cesto
koristiti kvadriranje negativnih vrijednosti §to ¢e uvijek davati
pozitivan rezultat, gotovo uvijek kada budemo vadili korijen
podrazumijevaéemo da je rezultat apsolutna, nenegativna vri-
jednost broja. Taj pozitivni broj, koji je rezultat korijenovanja,
nazivamo glavna vrijednost korijena.

Kad ve¢ spominjemo apsolutne vrijednosti, dobro bi bilo da se
i njih podsjetimo s obzirom na to da se u statistici obilato ko-
riste. Apsolutna vrijednost se matematicki obi¢no predstavlja kao
veli¢ina udaljenosti od tacke 0 na brojevnoj pravoj, pri ¢emu se
zanemaruje smjer udaljenosti. Na dole prikazanoj slici se vidi da
tacke A i B imaju jednaku apsolutnu vrijednost (3), bas kao i tacke
CiD(0.5).

Kada notacijom iskazujemo da smo zainteresovani za apsolutnu
vrijednost, onda taj broj ili izraz ogradimo sa dvije uspravne crte,
npr. | —5| = 5ili |5% 2% —3| = 30. U R-u se apsolutna vrijednost
dobija jednostavno, komandom abs(x):

5%—2

## [1] -10
abs (5%-2)

## [1] 10

Retrospektiva bazi¢ne aritmetike ne bi bila potpuna bez prikaza
redoslijeda operacija. Slijedi¢emo pravila koja su vas ucili u skoli.
Prvo rjeSavamo rac¢unske operacije unutar zagrada.
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17 Koja matematicka (i ra¢unarska znanja) su nam neophodna?

redoslijed racunskih operacija

Zatim dolaze na red operacije stepenovanja i korijenovanja. Trece
u redu su operacije mnoZenja i dijeljenja, pri ¢emu je konvencija
da se rade prema redoslijedu s lijeva na desno. Na kraju dolaze
sabiranje i oduzimanje, prate¢i isti princip s lijeva na desno.®
Bitno je naglasiti da u R-u koristimo samo jednu vrsta zagrada,
tzv. male zagrade, odnosno nece se koristiti srednje/uglaste i
velike /viti¢aste. Ako biste Zeljeli rijesiti sljedeéi zadatak:

2 3 3
4. — o224 (25—2)- =7
[ 70+5 1 + (2.5 2) 3]+5

...u R-u biste napisali (obratite paZnju i na koriStenje zagrada za
definisanje razlomaka):

(4.7+(2/5)*(3/4)-272 + (2.5 - (3/2))*3) + 5
## [1] 9

Na samom kraju ovog brzog (je li bas bio brz?) pregleda,
neophodno je istaci jos jednu specifi¢nost R-a, ali i drugih statis-
tickih softvera, a na koju vjerovatno niste obracali paznju ili
se sa njom niste ni susretali. Radi se o prikazivanju izuzetno
velikih i izuzetno malih brojeva koji ¢e Cesto izlijetati pred nas
u ispisima rezultata. Zdrav razum nam kaZe da je neprakti¢no
pisati brojeve koje imaju desetak ili viSe cifara ispred decimalnog
znaka (npr. 888 milijardi ili 888 000 000 000) ili brojeve koji su
toliko mali da se tek nakon osam nula s desne strane decimalnog
znaka pojavljuje neka druga brojka (npr. 1 milijarditi dio necega
ili 0.000000001). Tokom ranijeg $kolovanja ste ucili da takve
brojeve skrac¢eno piSete uz pomo¢ naucne notacije koja ima oblik
x - 10Y za vrlo velike, odnosno x - 107 za minijaturne brojeve.
Softveri - a i dZepni kalkulatori - koriste blagu modifikaciju ovog
sistema tzv. naucnu e notaciju.

U tom sistemu 888 milijardi piSemo kao 8.88e+11, a 1 “milijard-
nina” se pise 1e-9. Dakle, e+11 zamjenjuje -101?, a e-9 zamjenjuje
-1079. Broj koji stoji desno od e+ nam govori za koliko mjesta
treba da pomjerimo decimalni znak udesno, dok broj koji stoji
desno od e- govori o pomjeranju decimalnog znaka ulijevo.
Dakle, broj 500 bi se mogao napisati kao 5e+2, 515 kao 5.15e+2, a
broj 0.05 kao 5e-2.

I to bi bilo dovoljno uvoda u statistiku i matemati¢kog osv-
jezavanja. Vrijeme je da krenemo dalje. Sljedece poglavlje je
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® Za radoznale treba pomenuti
da i ovdje postoje izvjesne dileme
kada su u pitanju konvencije matem-
aticke notacije koje se protezu kroz
istoriju. Zainteresovani mogu da
proditaju diskusiju o jednostavnom
aritmeti¢kom zadatku: 6 + 2(1+2) =
? https:/ /bit.ly/PEMDAS-problem

naucna e notacija


https://bit.ly/PEMDAS-problem
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posvedeno upoznavanju najvaznijih pojmova koji ¢ine gradivne
elemente zdanja statistike. To su slova koja morate da naucite
kako biste mogli uZivati u ostatku ove lijepe debele knjige
(izvinite ako sam subjektivan).
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Poglavlje 2

Osnovni statisticki pojmovi

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta zapravo podrazumijevamo pod mijerenjem
i prate¢im pojmovima (npr. operacionalizacija,
varijabla, mjerni instrument)?

e Zasto je psiholosko mjerenje specifi¢no i koliko ra-
zli¢itih nivoa mjerenja postoji?

e Sta su to istraZivacke hipoteze?

e Sta oznaavamo pojmom populacija i na koji
nacine biramo uzorke za empirijska istraZivanja?

e Sta su to parametar i statistik?

* Na koje tri oblasti se statistika obi¢no dijeli?

Da ukratko saZmemo ono sto smo naveli u uvodnom poglavlju:
statistiku koristimo u psihologiji - bas kao i u drugim naukama -
kako bismo na osnovu dostupnih podataka efikasno dosli do sto
objektivnijih i preciznijih nau¢nih znanja o stvarnosti. Nau¢na
znanja su pohranjena u jezickoj formi i predstavljaju uvjerenja o
opstim, apstrahovanim pravilnostima koje nadilaze pojedina¢ne
slucajeve. Na primjer, iskaz “Tip koji je napisao ovaj tekst nas
toliko maltretira statistikom da ¢e to nanijeti teSke posljedice na
nase mentalno zdravlje.” ne predstavlja nesto sto je relevantno
za nauku kao opsteljudsku potragu za znanjem. Nasuprot tome,
sljedeca pretpostavka jeste naucno relevantna: “Ako neko kao di-
jete doZivi veéi broj ugrozavajuéih iskustava - kao $to su fizi¢ko,
seksualno ili psihicko nasilje nad njim ili bliskim osobama - ta os-
oba ¢e imati vecu sklonost ka problemima u mentalnom zdravlju
u odrasloj dobi”.

Dakle, zadatak statistike ¢e biti da nam pomogne da donesemo
sud o tome da li je ova jezicka tvrdnja istinita, a na osnovu
podataka koje smo adekvatno prikupili i obradili. Stavige,
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Nemojte da vas zbunjuje upotreba rijeci
entitet koju studenti obi¢no asociraju sa 1.
politicko-pravnim uredenjem Bosne i
Hercegovine i 2. bi¢ima koja se javljaju tokom
psihodeli¢nih iskustava. Pojam entitet
oznacava zasebnu cjelinu - odredenu nekim
fizickim ili pojmovnim granicama. Obi¢no
pod tim podrazumijevamo neku osobu
ogranicenu svojom kozom ili doZivljajem
ja-stva, ali to mogu biti i grupe ljudi (npr.
muskarci ili Zene, studenti psihologije ili
medicine), brendovi ili organizacije za ¢iju
privlaénost ili funkcionalnost smo
zainteresovani, jezi¢ka pisma kao §to su
Cirilica i latinica ¢iju efikasnost Zelimo
provijeriti, modeli vjestacke inteligencije ¢ije
sposobnosti moZemo uporediti, drzave za Cije
stanovnike procjenjujemo pravednost ili
zadovoljstvo Zivotom itd. Sitni¢aviji medu
vama Ce postaviti i pitanje Sta je to zapravo
informacija i kako se ona razlikuje od
podatka. O definisanje informacije glavu
lupaju mnogi filozofi, nau¢nici, informacioni
stru¢njaci. Definicija ima mnogo, a meni je
najbliZa funkcionalna koja kaZe da je to
elementarna saznajna Cestica koja nastaje
tumacenjem znacenja podatka i kod primaoca
mijenja predstavu o odredenom sistemu.
Takva definicija obuhvata i ta¢ne i neta¢ne
informacije, kao i razlicite entitete koji
informaciju prenose i/ili interpretiraju - od
biologkih (npr. DNK, antitijela) do tehni¢kih
(npr. podaci na hard-diskovima koje
interpretiraju AI modeli).
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statistika ¢e nam omoguditi da provjerimo u kojoj mjeri je
ova pretpostavka tacna. Pretpostavka ciju istinitost ne znamo
sa sigurnoscu, ali je moZemo empirijski provjeriti nazivamo
istrazivackom hipotezom (engl. research hypothesis). Objedinjeni
skup viSe hipoteziranih odnosa, a koji predstavlja pojednos-
tavljenu sliku stvarnosti, nazivamo modelom (engl. model). Da
bismo hipoteze i modele mogli provjeriti pomoc¢u prikupljenih
podataka potrebno je da sve relevantne termine iz uobicajenog
jezika prevedemo na statisticki jezik.

Jeste, bas kao i neki strani jezik, statistika predstavlja organizo-
van komunikacioni sistem sa vlastitim vokabularom. Nju su gen-
eracije - obi¢no sijedih i bradatih - nau¢nika razvijale i dotjerivale.
Vidjecete i sami da je taj vokabular obiman, ali savladiv. Pocet-
nike do panike narocito dovodi matematicka notacija i glomazne
formule pune misti¢nih oznaka kao $to su ¢, €, ). Otom-potom,
ta ¢udovista demo pripitomljavati kada do njih dodemo, a os-
tatak ovog poglavlja ¢emo posvetiti definicijama osnovnih poj-
mova nuZnih da statistiku upregnemo u nau¢nu avanturu. Eh da,
bududi da engleski jezik danas predstavlja de facto jezik svekolike
nauke, a ne samo psihologije, te da se u statistickim softverima
mahom koristi engleski, uz svaki statisticki termin ¢e vam biti
natovaren i njegov engleski naziv.

Sta su to podaci i kako ih dobijamo?

Pocec¢emo od osnovnog elementa, takoredi atoma statisticke
realnosti. Podatak (engl. datum, mn. data) je pojedinacna
vrijednost koja opisuje svojstvo nekog objekta / entiteta. U
psiholoskim istraZivanjima naj¢esée prikupljamo podatke o
pojedina¢nim osobama (npr. inteligenciji Jasne, Janka, Jadranka),
ali i o kolektivnim entitetima (npr. procenat Zena koji studira na
razli¢itim studijskim programima, broj samoubistava u razli¢itim
opstinama), kao i neZivim entitetima (npr. procjena rezonovanja
razli¢itih Al modela, karakteristike rijeci koje upotrebljavamo kao
drazi: “rijec statistika je imenica i ima 10 slova”). Podatak moze
da opisuje entitet kvalitativno - njegovu kakvocéu, odnosno
“kakvo je nesto” (npr. Jasna je Zensko; Jasna je plavokosa; Jasna
studira psihologiju; Jasna ima vozacku dozvolu C kategorije) - ili
kvantitativno, tj. koli¢inski, odnosno “koliko neceg” karakterise
taj objekat (npr. Jasna ima 20 godina; Jasna ima IQ 140; Jasnin
prosjek ocjena u srednjoj skoli je bio 4.75; Jasna ima 2 sestre;
bilo je potrebno 2.3 sekunde da Jasna odgovori na postavljeno
pitanje). Na ovom mjestu je bitno da zapazite da ¢emo i po-
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21 Sta su to podaci i kako ih dobijamo?

datke kvalitativnog tipa modi statisticki obradivati. Naime,
prebrojavanjem pojedina¢nih slu¢ajeva dobijamo kvantitativne
vrijednosti koje nam govore o tome koliko neeg imamo unutar
skupa elemenata. Tako u jednom istraZivanju u skupu od 35
ispitanika moZemo imati 25 Zenskih i 10 muskih ispitanika ili
20 studenata psihologije i 15 studenata istorije. Ti podaci onda
mogu biti iskoriSteni za dalju statisticku analizu, na primjer
kako bismo utvrdili da li studij psihologije ¢esée studiraju osobe
Zenskog pola, a istoriju muskog pola. Ali kako dobiti podatke za
nesto tako apstraktno kao $to je ekstraverzija?!

Mehanizam dobijanja, ili tacnije receno, stvaranja podataka se
naziva poduZom, i u drustvenom Zivotu istrazivaca, vrlo pop-
ularnom rije¢ju operacionalizacija (engl. operationalization). Za
primjer operacionalizacije ¢emo uzeti gore pomenutu hipotezu
o vezi izmedu izloZenosti nasilju u djetinjstvu i loSijem men-
talnom zdravlju u odrasloj dobi. I izloZenost nasilju i kvalitet
mentalnog zdravlja su apstraktni pojmovi sa izuzetno Sirokim
obuhvatom. Razmislite kratko $ta se sve moZe ubrojati u nasilje
i Sta sve racunamo u mentalno zdravlje? Potrebno je konkretizo-
vati te pojmove kako bismo mogli dobiti podatke o njima, a
za to postoje razlicite opcije. Na primjer, o kvalitetu necijeg
mentalnog zdravlja bismo mogli da sudimo na osnovu dijag-
nostic¢ke psiholoske procjene odrasle osobe (npr. kada osobu
procijeni psiholog koji ¢e donijeti binarni sud da li osoba ima ili
nema znacajne probleme na planu mentalnog zdravlja). Druga
mogudénost je da osoba ispuni neki poznati upitnik o mentalnom
zdravlju (npr. u praksi popularni SCL-90-R? kojim se procjenjuje
Sirok psihopatoloski spektar), te da se na osnovu konaé¢nog dobi-
jenog rezultata procijeni ukupni stepen opterecenosti mentalnog
zdravlja. O izloZenosti nasilju u djetinjstvu mozemo da sudimo
na osnovu toga postoji li podatak iz sluZzbe socijalnog rada o
tome da li je u nekom trenutku prijavljeno nasilje u porodici
(prijavljeno ili nije prijavljeno). Medutim, podatke o koli¢ini
izloZenosti nasilju u porodici bismo mogli dobiti i pomocu
samoizvjestavajuéeg upitnika koji sadrzi relevantne tvrdnje kao
Sto su “Da li se u Vasem djetinjstvu desavalo da prisustvujete
fizi¢kom nasilju medu roditeljima/starateljima?” i “Da li vas je
roditelj ili druga odrasla osoba iz domacinstva Cesto ili vrlo cesto
psovala, vrijedala, ponizavala ili posramljivala?”. Na vise takvih
pitanja ispitanici mogu da odgovore sa Da ili Ne i da se na kraju
sabere broj potvrdnih odgovora. Poenta je da se svakom ispi-
tanik pripisuju dva podatka: jedan o stanju njegovog mentalnog
zdravlja, drugi o izloZenosti porodicnom nasilju u djetinjstvu.
Time smo te teorijske pojmove preveli u empirijske podatke, sto
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! Jedna popularna i prilicno do-
bra definicija prezentovana i na en-
gleskoj Wikipediji https:/ /en.wik
ipedia.org/wiki/Extraversion_a
nd_introversion kaZe: “Ekstraverz-
ijaje opsta tendencija osobe da zado-
voljstva primarno stice u svijetu iz-
van svoje li¢nosti.”

2 Symptom Checklist-90-Revised ili
Revidirani kontrolni spisak simp-
toma koji od ispitanika trazi da
navede da li ga je u posljednje vri-
jeme mucilo nesto od 90 simptoma
problema sa mentalnim zdravljem
(npr. glavobolje, nesanica, os-
jecanje krivice, problemi sa koncen-
tracijom)


https://en.wikipedia.org/wiki/Extraversion_and_introversion
https://en.wikipedia.org/wiki/Extraversion_and_introversion
https://en.wikipedia.org/wiki/Extraversion_and_introversion

Klasi¢na definicija mjerenja

Psiholoska definicija mjerenja

3 Stevens, 1946, https:/ /doi.org/10
1126/ science.103.2684.677
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nazivamo operacionalizacijom. Sto se mene ti¢e, bolji termini bi
bili konkretizacija, specifikacija ili radno definisanje pojmova.

Ve¢ smo u uvodu naveli da se konkretne vrijednosti dodjeljuju
objektima ili na osnovu prebrojavanja ili na osnovu mjerenja. Dok
prebrojavanje nije nuzno dodatno definisati (ali ako bas hocete,
vrijednost koja se dobija prebrojavanjem predstavlja ukupan broj
elemenata neke definisane vrste), mjerenje (engl. measurement)je
ve¢ pojam koja ima nekoliko formalnih definicija. Neke od njih
imaju istu koli¢inu zajedni¢kog koliko zajednicke “pticosti” imaju
pingvini i orlovi ili “psetosti” ¢ivave i afganistanski hrtovi. Ovdje
¢u predstaviti dvije najprisutnije i najoprecnije verzije.

Prema klasi¢noj definiciji mjerenja - odnosno prema onome
kako ste navikli da nesSto mjerite prije nego ste upisali studij
psihologije koristeéi vagu, stopericu ili krojacki metar - mjerenje
je postupak pripisivanja broja objektu mjerenja na osnovu toga
koliko nekog atributa/svojstva ima taj objekat u odnosu na
definisanu jedinicu mjerenja. Tako kada stanete na vagu da
izmjerite svoju tjelesnu masu, vi zapravo poredite koliko puta ste
teZi od jednog kilograma. Kilogram je univerzalno usvojena je-
dinica (mada ima nacija koje se uporno opiru njenom koristenju,
kao $to je SAD) koju su osmislili i koristili ljudi razli¢itih naroda,
prvo kao masu litre vode, zatim kao teg od kovine koji je kao
etalon ¢uvan u Francuskom arhivu, dok je tek 2019. godine
definisan putem Plankove konstante, odnosno fizickog pojma, a
ne primjerka direktno izvedenog iz fizicke realnosti.

MozZete naslutiti da u psihologiji nije lako dogovoriti mjernu je-
dinicu koju bi najveci dio ¢ovjeCanstva prihvatio. Iz tog razloga,
a u svrhu odbrane statusa psihologije kao discipline dostojne ri-
je¢i nauka, ve¢ pominjani psihoﬁzi(:ar S.S. Stevens je napravio
“pakleni plan” i osmislio dosta relaksiraniju definiciju koja je nas-
tanila i druge naucne oblasti. Naj¢e$ce se naziva operacionalnom
definicijom mjerenja. Tako se naziva jer je njen glavni smisao da
pojam operacionalizujemo, medutim mozZemo je zvati i defini-
cijom numerizacije ili ¢ak psiholoskim mjerenjem. Ta definicija
glasi: “Mjerenje je postupak pripisivanja brojke / cifre / zna-
menke objektu mjerenja ili dogadaju prema nekim pravilima”.?
Ono na sta bi trebalo da posebno obratite paznju jeste to da defini-
cija ne pominje brojeve (engl. numbers) nego brojke (engl. nu-
merals). Brojke jesu simboli koje se koriste u brojevnom sistemu
da iskaZzu kolicine i vrlo precizirane odnose medu njima, ali one
mogu da posluZe i za druge svrhe. Naime, iz definicije slijedi da
¢emo mjerenjem nazivati ne samo neko mjerenje vremena reak-
cije u nekom istraZivanju psihologije opazanja (npr. za reakciju
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nakon prezentovanja draZi je bilo potrebno 350 ms), nego i postu-
pak kojim ¢emo svakom muskom ispitaniku u istraZivanju dodi-
jeliti vrijednost 1, a svakom Zenskom vrijednost 2. Navedena
definicija mjerenja se moZe i dodatno razvudi, pa bududi da se
u matematici uz brojke koriste i slovne oznake, mjerenjem bismo
moglo nazvati i dodjeljivanje simbola (slova ili rijeci) objektima
mjerenja. Tako muski ispitanici mogu dobiti oznaku m, a Zenski Z.
Sve u svemu, dovoljno je da imamo neko pravilo koje smo defin-
isali i kojeg se dosljedno pridrzavamo, a pomoc¢u kojeg karakter-
istike objekata u stvarnosti prenosimo u simbolicki sistem radi
donosSenja zakljuc¢aka o pojavama od interesa.

Ako ste i vi na ovako popustljivu definiciju podigli obrve, niste
jedini. Postoji mnogo kriticara koji smatraju Stevensovu defini-
ciju u najbolju ruku ne¢im Sto se moZe nazvati procjenjivanje
(engl. assessment), a da rije¢ mjerenje treba sacuvati za situacije
kada imamo dogovorom utvrdenu jedinicu. Neki autori idu to-
liko daleko da ovaj pristup smatraju prosto postupkom stvaranja
podataka, Sto zapravo i jeste operacionalizacija. Taj postupak
stvaranja podataka moze biti manje ili viSe dobar ovisno o tome
koliko je eksplicitno objasnjeno i koliko je logi¢ki dosljedno prav-
ilo prema kojem se odnosi u stvarnosti povezuju sa odnosima u
simbolickom sistemu. S druge strane,operacionalna definisano
mjerenje je pragmati¢an biznis i samo zahvaljujuéi njemu dobi-
jamo podatke neophodne za provjeru naué¢nih hipoteza i modela.
Ipak, veca pragmaticnost istovremeno znaci i ve¢u mogucnost
greSaka, pa se zato ocjenjivanjem kvaliteta stvaranja podataka
bavi ¢itava nauc¢na oblast psihometrija (engl. psychometrics).
ViSe iz konvencije nego iz ubjedenja, u ostatku teksta kad god
pominjem mjerenje i ostale izvedenice pod tim podrazumijevam
operacionalnu definiciju. Da ne mrsimo dalje sa ovim teskim
pitanjima, idemo na definicije drugih bitnih pojmova koji u sebi
sadrZe odrednicu mjerenja.

Sta bi jos trebalo da znamo kada je u pitanju
mjerenje?

Predmet mjerenja (engl. measured attribute | property | phe-
nomenon) je ono $to Zelimo da mjerimo, odnosno teorijski
definisano svojstvo / obiljezje / atribut / pojava, ¢iji vid ili
koli¢inu izrazenosti Zelimo da procijenimo. Dakle, pod pred-
metom mjerenja ne podrazumijevamo objekat na kojem se
vrsi mjerenje. Odnosno, predmet mjerenja mogu biti visina,
depresivnost, znanje iz statistike, izloZenost porodi¢nom nasilju,
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Na ovom mjestu se moZe skrenuti paZznja na
to da su psihicki predmeti mjerenja, odnosno
psihi¢ka svojstva od interesa nacelno
difuznija od biofizi¢kih. Psiholoski pojmovi
kao Sto su ekstraverzija, inteligencija i
sposobnost pamdenja, pa i obrazovni pojmovi
kao $to je znanje iz statistike, su sloZeni jer
podrazumijevaju raznolike manifestacije.
Takve uopstene sloZene pojmove, koji nisu
direktno opazivi, nego o kojima sudimo na
osnovu nekih pokazatelja nazivamo
konstruktima (engl. constructs)

kompozitni instrumenti
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ali predmet mjerenja nisu Jasna, Jasmina ili Jana. Druga bitna
napomena je da kada neSto mjerimo pokusavamo da izdvojimo
i mjerimo samo jedno svojstvo. Na primjer, kada Zelimo da
dobijemo podatak o necijoj visini ne Zelimo da taj podatak ovisi
o tjelesnoj masi te osobe (tj. dvije osobe visoke 180cm bi trebalo
da imaju isti podatak o visini, bez obzira na to §to jedna ima
80kg, a druga 65kg). Isto tako kada mjerimo inteligenciju, ne
Zelimo da podatak koji dobijemo sadrzi u sebi i depresivnost ili
ekstraverziju.

Mjerni instrument (engl. measuring instrument) predstavlja sred-
stvo pomocu kojeg stvaramo podatke. To bi za mjerenje tjelesne
mase bila vaga. Medutim, Sta bi bio mjerni instrument kada je
u pitanju pol? Ne u svim, ali u najvecem broju slucajeva radi
se 0 samoprocjeni ispitanika u nekoj anketi ili formularu, gdje
osim muskog i Zenskog pola mogu postojati i nebinarne opcije ili
opcija da osoba odbija da navede kojeg je pola. Nekada ¢ak ni ne
koristimo instrument u uzZem smislu rijeci, nego se kao istrazivaci
oslanjamo na neposredno opaZanje (npr. vidimo nediji pol, ili
vidimo da osoba gricka nokte dok ocekuje da bude prozvana na
ispitu Sto bi mogao biti pokazatelj anksioznosti). To nije slucaj
samo u psihologiji, nego se koristi i u terenskim istraZivanjima
u biologiji, antropologiji, sociologiji, odnosno gdje god ¢ulima
dostupno ponasanje predstavlja predmet mjerenja. Sve u svemu,
do podataka u psiholoskim istrazivanjima je, osim neposrednim
opazanjem, moguce doéi putem razli¢itih sredstava: upitnika
(npr. inventari li¢nosti, upitnici o stavovima), testova postignuca
(npr. test inteligencije, testovi znanja), projektivnih testova (npr.
Rorschahove mrlje, dopunjavanje nedovrsenih recenica), indi-
vidualnih i grupnih razgovora (npr. klini¢ki intervju, diskusione
fokus grupe), analize sadrZaja (npr. analiza internet portala,
dnevnika koje osoba vodi), bioloskih i fizi¢kih mjerenja (npr.
hormoni iz uzoraka krvi, mjerenje brzina reakcije), arhivisanih
podataka (npr. svjedofanstva, ponasanja na mobilnom telefonu
ili drustvenim mreZama)...Koji god postupak da koristimo, on
mora dovoljno valjano generisati podatke za pojam za koji smo
zainteresovani u istraZivanju.

Psiholoski konstrukti su kompleksni fenomeni koji se vrlo ri-
jetko mogu kvalitetno mjeriti “odjednom” (“bacanjem” jednog
pogleda ili pojedina¢nim zadatkom). Zato se u svrhu njihovog
mjerenja najéesée koriste kompozitni / sastavni mjerni in-
strumenti. Kompozitni mjerni instrumenti (engl. composite
instruments) su instrumenti sastavljeni iz vise dijelova, odnosno
kombinovanjem vise pojedina¢nih elemenata. Vi ste sa kom-
pozitnim mjernim instrumentima odavno upoznati, jer je to bio
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svaki pismeni kontrolni rad sastavljen iz viSe zadataka. Vase
znanje (predmet mjerenja) je bilo mjereno putem ukupnog broja
bodova.

Pojedina¢ni element mjernog instrumenta nazivamo stavka,
Cestica ili ajtem (od engl. ifem), $to u testovima znanja ili u
testovima inteligencije normalnim jezikom zovemo zadatak. Na
primjer, neki inventar li¢nosti u kojem ispitanici sami procjen-
juju izrazenost razli¢itih crta moZe biti sastavljen od ukupno
50 stavki, od kojih 10 procjenjuje crtu savjesnosti koja bi bila
predmet mjerenja, 10 ekstraverziju itd. Svrha svake stavke
je da doprinese boljem mjerenju obiljeZja koje je u fokusu, a
psihometrija je iznasla posebne procedure kojima se procjenjuje
valjanost instrumenta i u ovom pogledu.

Bez obzira na to da li koristimo kompozitne ili mjerne instru-
mente koji se sastoje od samo jedne stavke (npr. “Koliko ste
trenutno motivisani da nastavite ¢itati ovaj tekst na skali od
1 do 5?”), cilj svakog mjerenja jeste dobiti neku mjeru ili skor
(engl. score). Mijera predstavlja vrijednost na mjernoj skali koja
bi trebalo da ukaZe na kakvocu ili koli¢inu izraZenosti obiljeZja.
Mjere mogu biti vezane za pojedinacne ispitanike (npr. Jasna
ima IQ 140) ili grupe ispitanika (npr. prosjecna inteligencija
studenata psihologije je 120).

Jos jedan bitan pojam je mjerna skala (engl. scale). To je pros-
tor definisan teoretski moguéim minimum i maksimumom un-
utar kojeg se putem mjerne procedure pozicioniraju ispitanici.
Na primjer, u osnovnoj ili srednjoj skoli na naSem podrucju ste
dobijali ocjene koje nisu mogle biti niZe od 1 ili vise od 5. Svaki
ucenik na kraju godine iz odredenog predmeta morao biti ras-
poreden na jedan od podioka untar te skale. U struc¢noj litera-
turi se procedura odredivanja pozicije ispitanika na mjernoj skali
nekad naziva skaliranje (engl. scaling) - a to je opet ono isto §to i
operacionalno mjerenje.

Ako svi objekti istrazivanja imaju jednaku vrijednost (npr. svi
ispitanici imaju 19 godina ili - Sto je relativno ¢esto - da su svi ispi-
tanici studenti psihologije 1. godine studija) onda imamo posla
sa konstantom. Suprotnost konstanti je varijabla / promjenjiva
(engl. variable). Varijablom zovemo svaki atribut / svojstvo za
koji se dobijaju razli¢ite vrijednosti unutar skupa od interesa.
Skup od interesa u kojem vrijednosti variraju se moze odnositi
na svojstva ispitanika (gdje na primjer razlikujemo ispitanike
po postignutim mjerama na testu inteligencije), ali to mogu biti
i svojstva drazi (npr. neke rijeci koje prikazujemo na ekranu u
jednom eksperimentu su ispisane latinicom, a druge dirilicom)

25

stavke



5 npr. Uher, J. (2023). https:/ / doi.or
g/10.1111/spc3.12740

POGLAVLJE 2. Osnovni statisticki pojmovi 26

ili razlicite kontekstualne varijable (npr. u istraZivanju efekta
vremenskih prilika na depresivnost moZemo razlikovati dane sa
juznim vjetrom i dane sa sjevernim vjetrom). Kao istraZivace cée
nas interesovati da nesto saznamo o svijetu na osnovu raspodjela
pojedinac¢nih varijabli (npr. koliko studenata ima snaZan strah
od statistike ili kako su ti strahovi rasporedeni po intenzitetu
od lezernosti do stanja panike) kao i na osnovu zajednickog
variranja dvije ili viSe varijabli (npr. postoji li veza izmedu straha
od statistike sa uspjehom u matematici u srednjoj skoli).

Kakve sve vrste varijabli imamo?

Varijabli ima ovakvih i onakvih (“varijable su varijabilne”) i
potrebno je predstaviti razli¢ite podjele koje postoje. Prva od njih
je istovremeno i bitna i problemati¢na: ona ih dijeli na teorijske
i operacionalne varijable. Teorijske ili konceptualne varijable
predstavljaju pojmovno definisane osobine po kojima se ¢lanovi
skupa razlikuju. Operacionalne varijable su skupovi podataka
dobijeni preciziranim postupcima, a u svrhu empirijskog izraza-
vanja teorijskih varijabli. Kao primjer moZemo uzeti crtu li¢nosti
savjesnost. Ona se teorijski moze definisati kao “spektar kon-
strukata koji opisuje individualne razlike u sklonosti da se bude
samokontrolisan, odgovoran prema drugima, marljiv, uredan i
sklon postovanju pravila”. S druge strane, primjer operacionalne
definicije savjesnosti bi bio “prosjecni skor koji osoba dobija
tako Sto na ponudenoj petostepenoj skali slaganja odgovara na 9
tvrdnji skale savjesnosti Big Five Inventory upitnika”.

Ovdje treba imati na umu da istim imenom imenujemo tri ra-
zlicite stvari koje su razlicite: konstrukt # teorijska varijabla #
operacionalna varijabla. Na primjer, pojmom visina ozna¢avamo
1) pojam razdaljine izmedu najniZe i najvise tacke tijela, 2) skup
razli¢itih vrijednosti tjelesne visine koju ispitanici imaju u ideal-
nim uslovima (kada su bosi, oko podneva, uspravljenih leda),
3) skup razli¢itih vrijednosti koji se dobija konkretnim mjeren-
jem. To za visinu i moZda nije neki presudan problem, ali moze
biti za inteligenciju, savjesnost, izloZenost nasilju. Neki autori®
primjecuju da time Sto i jednu i drugu i tre¢u stvar nazivamo
istim imenom otupljujemo svoju sposobnost rasudivanja i zab-
oravljamo da su operacionalne varijable samo nesavrseni pred-
stavnici teorijskih pojmova. Zato treba da imate na umu da u
daljem tekstu, pod pojmom varijabla obi¢no podrazumijevamo
operacionalne varijable, tj. skupove podatke koji se nalaze un-
utar nekog tabelarnog softvera.
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Druga podjela varijabli se obi¢no naziva podjelom prema nivou
mjerenja varijabli (engl. levels of measurement). Ova podjela je ek-
stremno bitna iz dva razloga. Kao prvo, odabir statistickih pro-
cedura za analizu podataka ¢e u velikoj mjeri zavisiti od toga u
koju smo grupu svrstali neku varijablu. Drugo, svijest o tome
koji nivo mjerenja je koriSten u istraZivanju ¢e nam biti znaca-
jan u interpretaciji dobijenih rezultata nakon §to smo izveli statis-
ticku obradu. Slika 2.1 prikazuje stablo odluke kojim moZete da
se pripomognete kako biste odredili status neke varijable. Primi-
jeti¢ete da se na vrhu nalazi glavna podjela na kategoricke (lijevo)
i dimenzione varijable, te zato ovdje jos jedna napomena. Naime,
u literaturi se dimenzione varijable ¢esto nes(p)retno imenuju kao
numericke (sre$cete i ezoteri¢nije nazive kao §to su metricke ili
skalarne varijable). Nes(p)retno, jer i kategoricke varijable mogu
imati numericke vrijednosti. Ono Sto je zapravo zajednicko za
dimenzione varijable jeste da sve one koriste uobic¢ajeni brojevni
sistem za oznacavanje dimenzije duz koje se vrsi skaliranje.

Kategoricke varijable

Kategoricka varijabla (engl. categorical variable) je varijabla cije
vrijednosti predstavljaju kvalitativno razlicita ispoljavanja nekog
svojstva. Da ponovimo, kvalitet(a) se ti¢e toga kakvog je svojstva
nesto, dok se kvantitet tice koli¢ine svojstva. Pojedina¢na klasa
koju karakteriSe ista ispoljenost svojstva (npr. psihologija za vari-
jablu studijski program) se naziva kategorija, nivo ili valenca kate-
goricke varijable. Razlikovaéemo tri vida kategorickih varijabli:

Nominalne varijable su varijable gdje se izmedu razli¢itih oblika
ispoljavanja svojstva ne moZe uspostaviti potpuna hijerarhijska
struktura vecde ili manje ispoljenosti svojstva. Evo nekoliko
primjera: studijski program kojeg student-ispitanik pohada
(kategorije: psihologija, elektrotehnika, biljna njega, medicina),
oblik dijagnostikovane psihicke smetnje (depresija, fobija, bipo-
larni poremecaj, ovisnost), odjeljenje koje uc¢enik neke osnovne
Skole pohada (5a, 5b, 5c¢ ili 5d), terapija koja ispitanici pohadaju
(kognitivno-bihejvioralna, transakciona analiza, psihoanaliza,
kontrolna grupa). Naziv nominalna dolazi od latinskog nomen
Sto znaci ime, bududi da vrijednosti - bilo da su one brojc¢ane
ili drugacije - sluZe samo da oznace imena razli¢itih kategorija.
Ta imena mogu biti potpuno proizvoljna, odnosno ona zavise
od odluka istrazivaca i pragmati¢nih karakteristika. Na primjer
u svim navedenim slucajevima kategorije varijable mogu biti
oznacene ili punim nazivima (npr. psihologija, elektrotehnika) ili
skracdenicama (npr. psi, elt) ili brojkama (1, 2...). Brojke se vrlo
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esto koriste jer se lakse unose u softverske baze i postoji manja
Sansa za nekompatibilnost unesenih podataka sa zahtjevima
statistickih programa. Ako se odlu¢imo da koristimo brojke kao
imena to $to je elektrotehnika dobila brojku 2, a psihologija 1
ili da je fobija = 1, a depresija = 2, to ne znaci da je po nekom
svojstvu elektrotehnika “visa” od psihologije, niti da je fobija
problemati¢nije stanje od depresije. U pogledu odnosa koji
postoji medu objektima istraZivanja imamo dvije moguénosti: ili
su po datom svojstvu jednaki (=) i pripadaju istoj kategoriji (npr.
dva ispitanika studiraju isti studiji ili su obje rije¢i imenice) ili su
nejednaki (#) i svrstavamo ih u razli¢ite kategorije (npr. jedan
ispitanik studira psihologiju, a drugi elektrotehniku ili je jedna
rije¢ imenica, a druga glagol).

Nesto sloZenije od nominalnih varijabli su ordinalne kate-
goricke varijable gdje se izmedu svih postoje¢ih kategorija
moZe ustanoviti stalni rast ili pad izrazenosti svojstva koje
definiSe varijablu. Ne ¢udi to Sto na latinskom orden znaci red
ili poredak. Neki klasi¢ni primjeri ordinalnih kategori¢kih var-
ijablu su: stepen strucne spreme gdje osobe sa viSom stru¢nom
spremom imaju duZi niz godina uspjesno provedenih u formal-
nom obrazovanju (npr. osnovna $kola, srednja $kola, visoka
skola), pojedina¢na ocjena koja se dobija na provjeri znanja u
osnovnim i srednjim $kolama (od 1 do 5 koje zapravo predstavl-
jaju oznake za ocjene od “nedovoljan” do “odli¢an”), studijska
godina na fakultetu (od 1. do 5. za studij psihologije) ili stepen
depresivnosti (npr. nedepresivni, blago depresivni, umjereno
depresivni, tesko depresivni). Dakle, dva objekata moZemo
prema procjenjivanoj osobini ocijeniti kao jednaka (=) ili razlicita,
ali ¢emo za razliku od nominalnih varijabli ovdje pridodati
podatak koji ima i znacenje vedi ili manji (> ili <). Ako je osoba
dobila ocjenu odli¢an, ona je trebalo da pokaze viSe znanje nego
osoba koja je dobila ocjenu vrlo dobar. Medutim, primijetite i
ovdje da osoba koja je dobila ocjenu vrlo dobar (4), nije morala
nuzno da pokaze da posjeduje duplo vede znanje nego osoba
koja je dobila ocjenu dovoljan (2). Kod ordinalnih kategorickih
varijabli veée brojke obi¢no odraZavaju vec¢u izraZenost svojstva,
ali i ovdje one zapravo sluze kao oznaka kategorije, a ne nesto
Sto odrazava odnose koji su zacrtani u sistemu realnih brojeva.
Na primjer, u njemackom obrazovnom sistemu je najvisa ocjena
1, a ocjene 5 (u visokom obrazovanju) i 6 (u osnovnom i srednjem
obrazovanju) predstavljaju ono sto nikako ne biste voljeli da
dobijete. Uprkos obrnutom znacenju brojéanih vrijednosti to je i
dalje ordinalna kategoricka varijabla.

Poseban oblik kategorickih varijabli su dihotomne ili binarne
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® Jako se obi¢no definide i tretira
kao dihotomna, pol moze biti i nom-
inalna varijabla ako se u istraZivanju
omogucavaju i nebinarne opcije ili
ako se dopusti da ispitanik odbije da
odgovori na pitanje.

POGLAVLJE 2. Osnovni statisticki pojmovi 30

varijable (od gr¢kog dikhétomos, ,, presjecen na pola, na 2 dijela”,
odnosno latinskog binarius, ,sastavljen iz 2 dijela”) koje imaju
samo dvije moguce vrijednosti. Na primjer, status Zivog kada
on ima kategorije Ziv ili mrtav, pitanju tacnost odgovora kada se
ocjenjuje kao tac¢an ili netacan, pol kada su predvidene kategorije
muski ili Zenski, odgovor na pitanje “Plasite li se statistike?” ako
su mogucéi samo odgovori Da ili Ne. Ono sto omogucava svrsta-
vanje podataka u jednu ili drugu grupu, odnosno kategoriju, jeste
ponovo funkcija ekvivalentnosti. Na primjeru ta¢nih zadataka iz
nekog testa mudrolija je sljedeca: svi ta¢ni odgovori se grupisu
kao ta¢ni (i dobijaju npr. oznaku 1), a svi neta¢ni su netaéni (i do-
bijaju oznaku 0). Na primjeru pola, svi ispitanici koji odgovore
da su muski imaju jednako obiljezje (npr. 1 ili m), kao i sve ispi-
tanice koje se smatraju Zenskim (npr. 2ili 0ili #).° Iako se u nekim
klasifikacijama dihotomne varijable svrstavaju medu nominalne
postoje bitne razlike izmedu njih zbog ¢ega je potrebno identi-
fikovati ih kao zasebnu vrstu. Naime, em se dihotomne varijable
Cesto analiziraju na drugadiji na¢in od nominalnih varijabli §to
¢e biti prikazano u sljede¢im poglavljima, em teorijski gledano
u odredenim slucajevima postoji i presudna kvantitativna raz-
lika izmedu dvije vrijednosti koja odrazava prisustvo ili odsustvo
nekog svojstva (npr. Ziv je Zivlji nego mrtav, a taan zadatak
ukazuje na viSe znanja od neta¢nog).

Dimenzione varijable

Kako sam veé naglasio dimenzione varijable (engl. dimensional
variable) su one koje na nekoj brojevnoj dimenziji predstavljaju
razlike u koli¢ini odredenog svojstva. Ovdje ¢u prikazati podjelu
na pet statisticki relevantnih nivoa mjerenja dimenzione varijabli,
mada neke podjele poznaju i manje i vise njih.

Ordinalne rang-varijable (engl. rank variables) su one varijable
gdje brojke oznacavaju poziciju u opadajucem ili rastuéem nizu.
Jedan tipi¢an, a nepsiholoski, primjer bi bio rangiranje trkaca
u maratonu kada u obzir ne uzimamo postignuto vrijeme nego
poziciju kada su trkaci stigli na cilj u odnosu na ¢itavu grupu
- a na osnovu njihove brzine tokom trke (ako smo imali 342
trkaca: 1., 2., ... 23., ... 342.). Psiholoskom kontekstu su blize
varijable kao Sto su rang kandidata nakon kvalifikacionog ispita,
popularnost ucenika u svom odjeljenju, rang univerziteta na
nekoj od svjetskih lista. Iako ih na prvi pogled nema tako mnogo
u psihologiji, zanimljivo je da se veliki broj statisti¢kih tehnika
zasniva na ordinalnim rang podacima i da se one upotrebljavaju
¢ak i ako smo dobili podatke viSeg nivoa mjerenja (“Zasto je to

30



31 Kakve sve vrste varijabli imamo?

tako saznacete u nekoj sljedecoj epizodi, ostanite sa nama!”).

Kao i kod ordinalnih kategorickih varijabli osnovni matematicki
odnos izmedu dva objekta koji se iz stvarnosti prenosi u sistem
podataka jeste odnos manje (<) ili viSe (>). Medutim, za razliku
od kategori¢kih ordinalnih varijabli gdje odnos jednakosti (=)
takode spada u osnovne odnose - bududi da on omogucava da
se viSe objekata svrsta u istu kategoriju (npr. svi studenti koji
dobiju ocjenu 6 na ispitu iz statistike) - on bi medu ordinalnim
rang-varijabla trebalo da rijetka i nepozeljna pojava. Takozvana
vezanost rangova (engl. rank tie) predstavlja problem i za orga-
nizatore sportskog takmicenja koji treba da odluce sta da rade
sa dvojicom takmicara koji su i isto vrijeme dosli iza pobjednika
utrke. Da li da im obojici dodijele srebro (odnosno drugo mjesto)
ili bronzu (treée mjesto) ili da im naprave neku medalju od legure
srebra i bronze (i proglase da su zauzeli drugo-i-po mjesto)?!
Kako se ova poteskoca rjesava bice rije¢i u jednom kasnijem
poglavlju.

Sljedece u nizu su kvazi-intervalne varijable (engl. quasi-interval
variables) kod kojih postoji rastu¢i / opadajuéi niz numerickih
vrijednosti, a skor se dobija matematickim operacijama na
skupu kategoric¢kih varijabli. Iz navedenog slijedi da su kvazi-
intervalne varijable izvedene, kompozitne varijable. Najpoznatiji
primjer je prosjecna skolska ocjena koja se dobija izra¢unavanjem
aritmeticke sredine na ordinalnim kategorickim varijablama.
Jeste, unutar svakog predmeta ste dobijali pojedinacne ocjene
koje predstavljaju znanje od nedovoljnog do odli¢nog, a broj¢ana
ocjena tu sluzi samo kako bi se ta ocjena mogla kombinovati
sa drugima i da se na kraju dobije mjera prosjeka. Ista stvar se
desava i sa procjenom ekstraverzije ako se skor za ekstraverziju
dobije izratunavanjem aritmeticke sredina odgovora ispitanika
na 10 razli¢itih stavki koje za predmet mjerenja imaju ekstraverz-
iju (npr. “Ja sam pricljiva osoba.” i “Lako sklapam prijateljstva.”,
a na koje ispitanik odgovara u zavisnosti od stepena saglasnosti
sa tvrdnjama od “nimalo” =1 do “potpuno” = 5). Isti je slucaj i
sa procjenom znanja iz statistike kada budete radili pismeni ispit
gdje cete skor dobiti na osnovu sume ta¢nih odgovora na ukupno
50 zadataka. Zasto se ovaj nivo mjerenja zove kvazi-intervalno?
Zato $to na mjernoj skali tih varijabli zaista postoje jednaki
brojevni intervali (npr. razlika izmedu 2.5 i 3.5 je jednaka kao
i razlika izmedu 3.5 i 4.5), medutim oni ne odraZavaju nuzno
jednake razlike u posjedovanju svojstva koje se mjeri - odnosno
predmeta mjerenja. Ako je osoba na skali zadovoljstva Zivotom
imala skor 3.5, to ne znaci da je u istoj mjeri zadovoljnija od
osobe koje ima skor 2.5 i manje zadovoljna od osobe koja ima
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7 Prema jednoj verziji https:/ / www.
newworldencyclopedia.org/entry
/Fahrenheit najniZa vanjska temper-
atura koju je g. Fahrenheit mogao
da izmjeri u prirodi je odredio kao 0,
a za temperaturu 100 je odredio tem-
peraturu vlastitog tijela?
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skor 4.5. Drugim rije¢ima, brojcani sistem koji se koristi u takvim
slucajevima je prigodni alat i za mnoge svrhe “radi posao”. Ipak,
pri interpretaciji podataka bismo uvijek trebali imati na umu ovu
¢injenicu.

Prave intervalne varijable (engl. interval variables) ne samo
da imaju opadajuéi / rastuéi niz koji odgovara brojevnom
sistemu, nego izmedu jedinica mjerne skale postoji jednaka
udaljenost koja odgovara promjeni ispoljenosti atributa. Pritom,
minimalna vrijednost mjerne skale - tzv. relativna nula - ne
oznacava nepostojanje atributa. NajceS¢i primjer intervalne
varijable koji se u literaturi spominje je temperatura kada se ona
izrazava na Celzijusovoj ili Farenheitovoj skali. Na tim mjernim
skalama razlike izmedu podioka su jednake i odraZavaju linearni
(pravolinijski), ravnomjerni odnos u promjeni temperature koji
postoji u fizickim uslovima. Medutim, nula na ovim skalama ne
znadi da temperature - odnosno, kretanja molekula - nema. Nule
su, sustinski govore¢i, proizvoljno postavljene: na Celzijusovoj
skali je to tacka kada se voda pretvara u led (zapravo je Celsius
za Zivota postavio inverznu skalu gdje je 0 bila tacka kljucanja, a
100 mrZnjenja vode), a na Farenhajtovoj skali je to 32°F.7 1z tog
razloga besmisleno je tvrditi da se kaze da kada je napolju 20°C
taj dan dva puta topliji od dana kada je napolju 10°C'. Dalje slijedi
da matematicke operacije dijeljenja i mnoZenja nemaju smisla na
intervalnim varijablama, ali da ima smisla ih sabirati i oduzimati.
Odnosno, kada se objekti medusobno porede mozZemo reéi za
koliko je nesto vise ili manje izrazeno, ali ne i koliko puta. Prave
intervalne varijabli su zapravo rijetke u psihologiji, a veliki broj
psihologa brka intervalne i kvazi-intervalne varijable iako se one
sustinski razlikuju. Iako se identi¢ne matematicke procedure
desto primjenjuju na obje vrste varijabli, tumacenje rezultata
mora biti razli¢ito jer pretpostavka o tome da mjerna skala lin-
earno odraZava razlike u izraZenosti svojstva u najvecem broju
slu¢ajeva nije niti vjerovatna, niti dokazana.

Na najviSem mjernom nivou se nalaze racio ili omjerne var-
ijable (engl. ratio variables). Karakterisu ih jednaki intervali
medu podiocima koji odrazavaju linearnu promjenu atributa,
ali i postojanje apsolutne nule: minimalne vrijednosti na mjer-
noj skale koja oznacava nepostojanje atributa. Za razliku od
Celzijusove i Farenhajtove skale, Kelvinova nula (-273,15°C)
odraZava teorijsko stanje na kojem nema toplote, odnosno , mr-
danja” molekula. Bitno je da ona postoji, makar se znalo da
u istraZivanju ne moze da se dosegne 0 (npr. kada se ispituje
vrijeme reakcije na draZ mjereno u milisekundama znamo da
vrijednost za svakog ispitanika mora biti ve¢a od 0, a znamo i
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da veli¢ina draZi po jednoj dimenziji mora biti ve¢a od 0 cm). U
psihologiji se racio varijable skoro uvijek odnose na biofizicka
svojstva, ali pominjani S.S. Stevens je zagovarao i da se neka
psihofizicka svojstva mogu mjeriti na omjernoj skali (npr. skala
glasnoce u son jedinicima). Sto se ti¢e osnovnih matemati¢kih
operacija sve su nacelno dozvoljene, a izraZenost svojstva medu
objektima je opravdano direktno uporedivati kako bi se dobili
omjeri vrijednosti (otuda naziv racio ili omjerni nivo mjerenja), te
je smisleno redi da je neko duplo brze reagovao ili da neka draz
ima duplo ve¢u masu.

Kona¢no imamo slucaj apsolutnih ili zbirnih varijabli (engl.
count, absolute variables). Radi se o varijablama koje se dobijaju
prebrojavanjem elemenata od interesa. To znac¢i da je i nula
apsolutna (gle ¢uda!?), pa je neki autori smatraju samo posebnim
oblikom racio varijabli. Medutim, neke ocite razlike postoje,
a bitno ih je ilustrovati bududi da postoje posebne statisticke
tehnike namijenjene za analizu apsolutnih varijabli. Ako za
primjer racio mjere mozemo uzeti 1.5kg jabuka, kao primjer
apsolutne mjere bi to bilo 6, 7 ili 8 jabuka, ovisno o tome kolike su
te jabuke. Drugim rije¢ima na racio nivou predstavljamo “koliko
nekog svojstva” ima, dok na apsolutnom nivou govorimo o tome
“koliko komada” necega postoji. U psihologiji su ove zbirne
varijable relativno este npr. osoba je 6 puta dotakla vrat tokom
razgovora sa nepoznatom ili u tekstu se spominje 17 rijeci koje
oznacavaju strah. Bitno je naglasiti da ¢esto postoji nejasnoca oko
toga da li je broj ta¢nih zadataka na nekom testu bolje tretirati
kao apsolutnu ili kvazi-intervalnu varijablu. Kvazi-intervalni
nivo je mnogo razumnija opcija. Svaki zadatak testa sam po sebi
predstavlja zasebnu provjeru znanja ili sposobnosti, a ukupna
suma predstavlja ukupnu procjenu specifi¢nog znanja ili sposob-
nosti (odnosno, procjenjuje se koli¢ina atributa!). Stavise, postoje
neke psihometrijske procedure koje nastoje da takav sumacioni
skor posebnim transformacijama unaprijede u nesto sto je blisko
intervalnom nivou mjerenja.

Kakve sve joS vrste varijabli imamo?

Avaj, jos nismo zavrsili sa podjelama varijabli! Sljedeca medu
njima je podjela numerickih varijabli na prekidne (diskretne,
tackaste, engl. discrete) i neprekidne (kontinuirane, neprestane,
engl. continuous). Ova podjela se ponovo dotic¢e podjele koli¢ina
na mnostvo (broj elemenata, mnozina, engl. multitude) i veli¢inu
(koli¢ina svojstva, engl. magnitude). Diskretne varijable su
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one koje su nacelno prebrojive i imaju jasno odvojene tacke na
mjernoj skali na kojoj se skaliraju objekti istraZivanja. Dakle,
uz apsolutne varijable i izvedenice gdje su na primjer polovine
boda takode mogucde tacke - kao Sto je na primjer slucaj remija
na $ahovskim turnirima - tu podrazumijevamo i kategoricke
varijable. Suprotno tome, neprekidne varijable u teoriji imaju
beskonacno finu mjernu skalu i objekat istraZzivanja moze imati
tjelesnu masu od 70.1233333* kg. Mozete veé pretpostaviti da
su u realnosti skoro sve mjere koje dobijamo u istraZivanjima
prekidne. Pobogu, zasto onda i ova podjela? Ona ima svoju
vaznost kada se uvedu specijalne matematicke distribucije
koje predstavljaju idealizovanu sliku stvarnosti, jer ée nam one
omoguciti da koristimo statistiku za donosenje zakljucaka.

Postedi¢u vas opisa dodatnih podjela varijabli, samo ¢u ih
pomenuti. Dakle, varijable se mogu razvrstati i prema ulozi
u nacrtu (npr. nezavisne, zavisne, prediktorske, kriterijske,
moderatorske, medijatorske, kontrolne, spoljne), prema ste-
penu kontrole (registrovane, selektivne, manipulativne), prema
objektu mjerenja (npr. subjekt-organizmicke, stimulus, situa-
cione, kontekstualne). Buduéi da te podjele imaju primarno
metodolosku funkciju, ocekujem da ste njihovo znacenje veé
usvojili na drugom mjestu, a ako niste bicete u kasnijem dijelu
knjige podsjecani na njihovo znacenje - kada zato bude doslo vri-
jeme. Nakon §to smo se “pozabavili” pitanjima mjerenja, ostalo
je da se ma brzinu posvetimo i jo§ nekim krupnim aspektima
statisti¢kog rezonovanja.

U cemu je razlika izmedu deterministickih i
probabilistickih hipoteza?

Ve¢ smo se podsjetili da se nau¢na saznanja pohranjuju i prenose
jezickim iskazima, koji kada su nauc¢no provijerljivi nazivamo
hipotezama. Zadatak empirijske nauke je da hipotezirane veze
medu pojmovima iskustveno provjerimo tako sto ¢emo prikupiti
podatke za predstavnike tih pojmova i onda ispitati da li pos-
toji neka statisti¢cka pravilnost medu njima. Etapu stvaranja
podataka smo ve¢ definisali (odredivanje predmeta mjerenja i
varijabli, postupci prebrojavanja i mjerenja), a sad treba objasniti
pojam statisti¢ke pravilnosti. Prvo éemo definisati njenu suprot-
nost, deterministicku pravilnost, kroz dvije deterministicke
hipoteze: “Ako je osoba bila izloZena nasilju u djetinjstvu onda
¢e ona imati nizak kvalitet mentalnog zdravlja u odrasloj dobi”
ili “Zene (sve Zene) su verbalno inteligentnije od muskaraca (svih
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muskaraca).” Deterministicka pravilnost je takva da iskazuje
“ako-onda” pretpostavke i gdje nema prostora za vrdanje. Ako bi
se pokazalo da postoji odrasla osoba koja je bila izloZena nasilju
u djetinjstvu i koja je istovremeno sjajnog mentalnog zdravlja
(a takvih naravno ima mnogo), to bi automatski opovrgnulo
istinutost hipoteze.

S druge strane, analogne probabilisticke hipoteze bi glasile: “Sto
je osoba bila vise izloZena nasilju u djetinjstvu veca je vjerovat-
noca da ¢e imati slabiji kvalitet mentalnog zdravlja u odrasloj
dobi” ili “U prosjeku gledano su Zene verbalno inteligentnije
od muskaraca”. U ove recenice su uvedeni pojmovi povecane
vjerovatnoce i prosje¢nih tendencija. Razlog za njihovo uvodenje
jeste to §to shvatamo da su psihicki ishodi (tj. kvalitet mentalnog
zdravlja, verbalna inteligencija) multikauzalni, odnosno da imaju
viSe uzroc¢nika. IzloZenost nasilju i pol nisu dovoljni da objasne
svu raznolikost ishoda, te se ovakvom formulacijom ostavlja
mogudénost da neke osobe koje su iskusile nasilje u djetinjstvu
imaju odli¢no mentalno zdravlje, kao i da mnogi muskarci mogu
biti verbalno inteligentniji od mnogih Zena. S obzirom na to
da su psihi¢ki ishodi zavisni od mnostva uzro¢nika, gotovo
sve naucne hipoteze u psihologiji su probabilisticke, odnosno
statisticke.

Sta je to populacija?

Nakon $to smo zajedno prosli osnove mjerenja i kada ve¢ znamo
da smo u potrazi za statisticki definisanim vezama ostalo je
neodgovoreno jos jedno, naizgled banalno, pitanje: Na koga se
tac¢no odnose dati iskazi, odnosno kada ¢emo modi da tvrdimo
su date hipoteze istinite? Ako malo razmislimo shvati¢emo da
bi u idealnom slucaju statisticka hipoteza o polnim razlikama
u verbalnoj inteligenciji bila kona¢no potvrdena tek onda kada
bismo imali podatke o svim muskarcima i Zenama na planeti (i
jo$ par astronauta) i kada bi oni zaista pokazali da je prosje¢na
vrijednost verbalne inteligencije vi$a za Zene. S druge strane, za
hipotezu o mentalnom zdravlju, bilo bi potrebno da ispitamo
sve odrasle osobe i pokazemo da, u prosjeku gledano, najbolje
mentalno zdravlje imaju oni koji uopste nisu imali iskustva sa
nasiljem u djetinjstvu, da nesto slabije mentalno zdravlje imaju
oni koji su imali vrlo malo takvih iskustava, itd.

Iz naprijed navedenog slijedi da kada formuliSemo neku
hipotezu onda bi ona trebalo da vazi unutar datog skupa od
interesa kojeg Cine svi njegovi ¢lanovi (npr. sve Zene i svi
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muskaraca, sve odrasle osobe). Skup svih elemenata od interesa
- odnosno svih elemenata koji imaju definiSuca obiljeZja - nazi-
vamo populacijom (engl. population) ili rjede univerzumom
(engl. universe). Ja mislim da je jos bolje taj skup zvati ukupnost
i mada ¢u radi konvencije nastaviti koristiti termin populacija,
znajte da ja to sebi prevodim kao ukupnost. Ogromna veéina
populacija od interesa, tzv. ciljnih ili teorijskih populacija
(engl. target population) su - bas kao i svi pojmovi - tek idealisti¢ki
zamisljeni skupovi koji se mijenjaju iz sekunde u sekund jer
je svaki univerzum dinami¢no mjesto gdje se rada, mijenja i
umire. To vaZi ne samo za ispitanike koji su Ziva bica, nego
se moZe u odredenoj mjeri odnositi i na populaciju stimulusa
(npr. broj rijeci u jeziku, bududéi da neke nove rije¢i ulaze u
upotrebu kao “krindz”” i “susramlje”, a druge odumiru kao sto
su “rabota”, “polza”). Iz tog razloga se najcesée podrazumijeva
da su populacije od interesa beskonacne. Statistickom notacijom
se broj ¢lanova populacije obi¢no oznacava velikim latini¢nim
slovom NN, pa bi se ova pravilnost mogla napisati kao N — oo.
Ipak, populacije mogu biti i kona¢ne, narocito u prakti¢nijim
istraZivanjima gdje to mogu biti svi zaposleni u nekoj organizaciji
(npr. N = 100) ili svi gradani nekog grada ili drzave. U tim
slu¢avima mozda i uspijemo prikupiti podatke za sve ¢lanove
populacije od interesa $to onda zovemo popis (engl. census).

Usljed ocite populacione dinamike i potrebe da jasno pred-
stavimo sebi i drugima na koju ta¢no ciljnu populaciju se
odnose nase tvrdnje, izuzetno je bitno precizno ih definisati.
Obavezno to radimo pojmovno Sto po potrebi ukljucuje i pros-
torne (kulturno-geografske) i vremenske odrednice. Na primjer,
u nekim istraZivanjima je neophodno definisati geografski
ili kulturoloski kontekst za koji se nesto hipotezira, jer npr.
pretpostavke o ponasanju Zena u javnosti ne mogu biti iste za
Zene u Svedskoj i Saudijskoj Arabiji usljed razli¢itih drustvenih
normi, kao sto postoji znacajna vjerovatnoca da neki drugaciji
faktori mogu da odrede Skolsko postignuce ucenika u Juznoj
Koreji i na Zapadnom Balkanu. Opet, u drugim istraZivanjima
je potrebno definisati konkretan vremenski period na koji se
odnosi hipoteza ili odrediti uzrast populacije, npr. stavovi
prema seksualnim ponasanjima se mijenjaju kroz generacije i
nisu isti ¢ak ni unutar 10 godina, a u istraZivanjima jezickog
razvoja razlika izmedu djece sa 14, 16 i 18 mjeseci starosti moze
biti itekako relevantna. Iz tog razloga, neophodno je eksplicitno
definisati populacione granice (engl. population boundaries),
odnosno kriterije ukljucenja i kriterije iskljucenja ispitanika
(jos se zovu i inkluzioni i ekskluzioni kriteriji). Na primjer,
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ciljnu populaciju je umjesto “djece jedinaca” eventualno moguce
definisati kao “djeca jedinci uobicajenog psihi¢kog razvoja i
kompletnog porodicnog statusa uzrasta izmedu 7 i 10 god-
ina”, umjesto “trudnica koje su bile trudne tokom pandemije u
Bosni i Hercegovini” kao “trudnice koje su bile trudne nakon
proglasenja COVID-19 pandemije i koje su najveéi dio svoje
trudnoce od izbijanja pandemije provele u Bosni i Hercegovini”
ili umjesto “depresivnih osoba” kao “odrasle osobe sa dijagnos-
tikovanim depresivnim poremecajem koji nemaju istovremeno
dijagnostikovane teZe hroni¢ne fizicke bolesti (npr. maligna,
neuroloska i kardio-vaskularna oboljenja) i ¢ija depresivnost
nije uzrokovana psiholoskom traumom u protekle 2 godine”.
Ocito, konkretna definicija ¢e uvijek zavisiti od onoga sto kao
istraZivaci imate na umu. A cesto ¢ete morati ¢itati i tude umove,
s obzirom na to da veliki broj istraZivaca zaboravlja navesti jasne
definicije populacija.

Kako iz populacije biramo istrazivacke uzorke?

Dakle, kompletnu sliku stvarnosti dobijamo samo u idealnom
slu¢aju, onda kada imamo podatke za sve ¢lanove teorijske popu-
lacije. Buducdi da ste ve¢ stigli do ovoga mjesta u knjizi, dovoljno
ste pametni da shvatate da je to u realnosti nedostizno. IstraZi-
vanja vrsimo na onome do ¢ega moZemo dodi, a to su komadici
stvarnosti koje nazivamo uzorci. Kada treba da provijerite svoju
“krvnu sliku” medicinski radnik ¢e vam uzeti uzorak krvi. Iz
onoga Sto je skupljeno u epruveti, a nekad je i par kapi dovoljno,
bice ocitano vase stanje u onome Sta se desava u kompletnom kr-
votoku, odnosno organizmu. Isto tako se o stanju u psiholoski
relevantnoj populaciji sudi na osnovu podataka prikupljenih na
uzorcima. Formalno definisano, uzorak (engl. sample) je pod-
skup populacije na kojem se provodi istrazivanje. Za one koji to
ne vide, uzorak nije svaki podskup populacije, nego onaj pod-
skup na kojem se vrsi istraZivanje. E da, ako sam ve¢ populaciju
nazvao ukupnost, onda bi uzorak bio istraZivani komad (ili ko-
madié, zavisno od njegove veli¢ine).

Izmedu postupaka konceptualnog definisanja ciljne populacije
i odabira uzorka nailazimo na jednu meduetapu. Naime,
potrebno je definisati operacionalnu ili radnu populaciju (engl.
operational population ili study population), ili drugim nazivom,
uzoralki okvir (engl. sampling frame).® 1 u slucajevima kada se
bavimo vrlo opstim psiholoskim hipotezama za koje pretpostavl-
jamo da geografsko-kulturoloski i vremenski kontekst igraju tek
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zanemarivu ulogu (npr. djeca jedinci su introvertniji od djece
koja imaju siblinge, i u Istoénom Timoru i u Kanadi), vjerovatno
nedemo imati istraZivanje koje se provodi u svim drZavama
svijeta, pa ni na ¢itavom teritoriju svog grada ili drZzave. Dakle,
operacionalna populacija je skup svih ispitanika koji je vama
dostupan za istraZivanje (operacionalna populacija) i redovno je
manja od ciljne populacije na koju Zelite ekstrapolirati rezultate.
Iz tog razloga je od klju¢nog znacaja ispitati stepen poklapanja
izmedu ciljne i operacionalne populacije, jer upravo on odreduje
u kojoj mjeri moZemo generalizovati dobijene nalaze na ciljnu
populaciju.

SavrSeno poklapanje je nemogude i razumno je tolerisati
odredena odstupanja, ali je bitno da ona nisu tolika da ugrozavaju
valjanost zakljucaka. Konkretno, ¢es¢i je slucaj da radnom pop-
ulacijom nije pokriveno dovoljno ciljne populacije (engl. under-
coverage). Na primjer, ako istrazujemo stavove mladih o vaznosti
obrazovanja nije dovoljno u uzorak uzeti samo studente, buduci
da oni vrednuju obrazovanje vi§e nego njihovi vrénjaci koji ne
studiraju, te ¢e rezultati dovesti do precjenjivanja. S druge strane,
moZe se desiti i da istraZivanje pokaZe pristrasnost usljed pre-
pokrivanja (engl. overcoverage). Dva su razloga za to. U jednom
slucaju imamo vedi broj duplih podataka, odnosno ucesnika koji
daju viSe od jednog odgovora. Za to su primjer razne ankete u
klasi¢nim i onlajn medijima gdje “botovi” glasaju za odredenu
temu po 10 ili viSe puta. Drugi slucaj se ti¢e ukljucivanja u uzorak
osoba koji nisu dio ciljne populacije. Na primjer, ako provodimo
onlajn istraZivanju o stavovima studenata na Zapadnom Balkanu
o zadovoljstvu studiranjem onda je potrebno obratiti paznju na
to da se iskljuce odgovori onih studenata koji studiraju na nekom
drugom geografskom podrudju, bez obzira na to da li imaju
drzavljanstvo neke od zemalja Zapadnog Balkana.

Uzorke koji sistematski netacno predstavljaju ciljnu populaciju
nazivamo pristrasnim uzorcima (engl. biased samples). Oni
mogu biti posljedica loSeg kvaliteta podataka, kao i neadek-
vatnog preklapanja ciljne i operacionalne populacije. Na primjer,
(zlo)upotrebljavanje studenata psihologije u psihologkim istrazi-
vanjima baca sjenku na mnoge nalaze psiholoskih istrazivanja (a
sjetite se i u proslom poglavlju pomenutog WEIRD uzorkovanja).
Iako studenti psihologije mogu biti u velikoj mjeri reprezenta-
tivni za neka istraZivanja koja se ti¢u opste populacije odraslih
(npr. istrazivanje opaZanja kod kognitivno o¢uvanih mladih os-
oba), studenti psihologije su u odnosu na svoje vr$njake pretezno
liberalne, nematerijalisticki orijentisane, empaticne, inteligentne,
ali i poviSeno emocionalne osobe, mahom Zenskog pola. To
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znaci da ¢e uzorak studenata psihologije obi¢no biti slab izbor
za istraZivanja kojima se Zele saznati drustveni stavovi ukupne
populacije mladih.

Terminom uzorkovanje (engl. sampling, sampling procedure) nazi-
vamo proces odabira uzorka iz operacionalne populacije. Obi¢no
se pod ovim u psihologiji podrazumijeva odabir ispitanika (tj.
osoba koje ucestvuju u istraZivanju), ali se uzorkovati mogu i
stimulusi (npr. rije¢i iz populacije vokabulara nekog jezika).
Odabir adekvatnog uzorka koji “u malom” vjerno zastupa pop-
ulaciju od interesa predstavlja klju¢nu pretpostavku kako bi se
donijeli adekvatni zakljuéci. Treba imati na umu da ¢emo samo
u rijetkim slucajevima imati spisak ¢lanova operacionalne popu-
lacije, a da u vecini njih to moZemo samo nagadati i pouzdati se
u neku ekspertsku procjenu.

Uzorak za koji se moZe pretpostaviti da potpuno vjerno odrazava
karakteristike populacije se naziva reprezentativnim uzorkom
(engl. representative sample). Nazalost, taj sveti gral uzorko-
vanja je jo§ jedna tesko uhvatljiva pojava. Stavige, buduéi da
obi¢no ne znamo sve bitne karakteristike ciljne populacije koje
stoje u vezi sa predmetom mjerenja, ne mozemo nikad biti sig-
urni da je na$ uzorak potpuno reprezentativan. Sre¢om, postoje
neka zdravorazumska nacela kojih se pridrzavamo kako bismo
se na dimenziji reprezentativnosti mogli pribliZiti misticnom
idealu.’ Logi¢ko-sadrZinska éemo pomenuti malo kasnije, a sada
paznju usmjeravamo na dva formalno-statisticka aspekta koji se
ticu 1) veli¢ine uzorka i 2) na¢ina njegovog odabira.

Kada je u pitanju veli¢ina, stvar je naizgled jasna. Sto je vedi
uzorak, veca je i Sansa da je populacija adekvatno predstavljena.
Veli¢ina uzorka se oznacava malim latini¢nim slovom n, pa je
matematicki reeno poZeljno ostvariti $to veci omjer ;. Popu-
lacija koja ima 1000 ljudi ée obi¢no biti ta¢nije predstavljena ako
u uzorku imamo 900 osoba (0.90), nego kada u uzorku imamo
samo 10 osoba (0.01). Medutim, u istraZivanjima moramo
obratiti paZznju i na efikasnost i troSkove, jer niti smo vjecni pa
da imamo vremena napretek, niti su novci nepresusni pa da sve
potro§imo na jednom istraZivanju. Zato je osmisljena analiza
statisticke modi (engl. statistical power) kao posebna grana u
statistici koja se bavi izra¢unavanjem dovoljnog broja ispitanika
kako bi se doslo do adekvatnih zaklju¢aka. Na tu granu ¢emo
se popeti dosta kasnije u ovoj knjizi. Ono $to je zasad bitno da
shvatite jeste da je moguce imati i prevelike uzorke, bududi da se
stabilni rezultati sa dovoljno preciznosti mogu dobiti na manjim
uzorcima.
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Probabilisticko uzorkovanje

Nacin odabira uzorka je takode kompleksnija rabota. U idealnom
slucaju bi svi clanovi operacionalne populacije imali jednaku vjerovat-
nocu da budu izabrani u uzorak. Ovo je osnova probabilistickog
pristupa uzorkovanju. Ako je to moguce, ubjedljivo najbolje
rjeSenje bi bilo da se istraziva¢ posluZi prostim nasumicnim
odabirom (engl. simple random sampling). Sta je sad to? To
je ono sto zovemo srec¢a u smislu nasumicnosti dogadaja. Da bi
istraziva¢ mogao da napravi prosti nasumié¢ni odabir neophodno
je da ima spisak svih elemenata operacionalne populacije, te da
nasumi¢nim odabirom (npr. koriste¢i pseudo-randomne brojeve
u nekom tabelarnom softveru ili algoritam koji koristi pseudo-
randomne brojeve) izabere one koji ¢e ucestvovati u istraZivanju.
A kada cete to mo¢i da napravite? Skoro nikad. Dobro, mozda
onda kada se bavite izuzetno malim populacijama za koje ste
obezbijedili potpun spisak, ali jako rijetko onda kada radite
istraZivanja zasnovana na popisu stanovnistva i domacinstava.
Zato pribjegavamo drugim nacinima odabira.

Ti drugi nacini uzimaju istovremeno u obzir i formalno-statisticke
i logicko-sadrZinske aspekte. Na primjer, poZeljno bi bilo da svi
relevantni slojevi populacije (nivoi, stratumi, engl. stratum,
pl. strata) budu zastupljeni u uzorku proporcionalno njihovom
udjelu u populaciji. Na primjer, ukoliko pretpostavljamo da je
pol karakteristika koja je sistematski povezana sa izraZenoséu
varijabli od interesa (npr. ispituje se veza izmedu crta li¢nosti i
seksualne otvorenosti mladih, a znamo da mladiéi imaju seksu-
alno otvorenije stavove), onda je potrebno da u uzorak uzmemo
podjednak broj mladica i djevojaka ukoliko Zelimo da donesemo
zakljuak koji bi se odnosio na cijelu populaciju mladih. Uko-
liko smatramo da je i neka druga demografska karakteristika
bitna (npr. veli¢ina mjesta stanovanja, obrazovni status, starost
ispitanika) onda je potrebno da i te karakteristike budu pro-
porcionalno zastupljene, pri ¢emu biste te karakteristike morali
kombinovati sa polom. Ovakve odluke su ocito vezane za fazu
odredivanja operacionalne populacije, pa mozemo da shvatimo
da je zapravo potrebno definisati vise operacionalnih populacija
(npr. studentkinje iz velikog grada, nezaposleni mladi¢i koji Zive
na selu). Ako unutar takvih subpopulacija moZemo napraviti
nasumicni odabir onda to zovemo stratifikovanim nasumicénim
odabirom (engl. stratified random sampling). Dakle, ovdje se
princip jednake vjerovatnoée odabira unutar populacije rasteze
na jednaku vjerovatnocu unutar stratuma. A da biste mogli znati
kolika je ta vjerovatnoc¢a, morate znati koliki je udio odredene
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kategorije unutar populacije. Avaj, usljed komplikacija u prak-
ticnom izvodenju i ovaj vid uzorkovanja se relativno rijetko
ostvaruje i obavezno mi se pohvalite mejlom kada to napravite.

Uprkos pesimizmu kojeg izgleda propagiram, u praksi se ipak
desava da imamo elemente probabilistickog uzorkovanja i to
onda kada su ispitanici grupisani u hijerarhijski nadredene
skupove. Tipican primjer se tice Skolskog okruZenja: ucenici
su u odjeljenjima, odjeljenja su u razli¢itim skolama, Skole u
razli¢itim gradovima. Na primjer, dobili ste zadatak da ura-
dite istraZivanje sa ucenicima Sestih razreda osnovnih skola u
jednom veéem gradu koji ima 20 skola, ali nemate dovoljno
resursa da ga izvedete na svim ucenicima u svim skolama. Kako
biste dobili Sto reprezentativniji uzorak bilo bi dobro da skole
odaberete nasumic¢no. Nakon sto tako izaberete, recimo 4 skole,
u drugoj fazi se moZete odluciti da nasumic¢no odaberete jedno
od viSe odjeljenja u svakoj odabranoj skoli. Ako vas nedovoljni
resursi sprecavaju da ispitate sve ucenike u odabranim odjel-
jenjima, onda je moguce u trecoj fazi da nasumi¢no odaberete
ucenike iz tih odjeljenja. Ono $to sam upravo opisao je postupak
klasterskog uzorkovanje (engl. cluster sampling) koje moze
biti izvedeno u jednom koraku (npr. samo $kole su nasumi¢no
odabrane, u njima svi ispitanici) ili biti viSefazno klastersko
uzorkovanje (engl. multistage cluster sampling) kao $to bi to bilo u
navedene tri faze. Ozbiljnija istraZivanja pribjegavaju ovakvom
uzorkovanju i koriste posebne statisticke metode koje su nesto
naprednije od onoga Sto ¢emo stici proraditi u ovoj knjizi.

Neprobabilisticko uzorkovanje

S druge strane, velika veéina istrazivanja u psihologiji, ali i
drugim drustvenim naukama koristi neprobabilisticko uzorko-
vanje, mada postoje i kombinacije probabilistickog i neproba-
bilistickog uzorkovanja. Najpopularniji oblici neprobabilistickog
uzorkovanja su prigodni i kvotni. Prigodni uzorci (engl. conve-
nience sample) su oni gdje je osnovni kriterij za odabir ispitanika
taj da su ispitanici lako dostupni i voljni da ucestvuju u is-
trazivanju (ako su studenti psihologije, ne moraju biti ni nesto
voljni). Obic¢no je cilj da se “nahvata” dovoljan broj ispitanika,
odnosno da se zadovolji kriterij veli¢ine uzorka. Neki ovo zovu
i ad hoc uzorkovanjem, a Cesto se prigodno uzorkovanje brka
sa nasumicnim uzorkovanjem. Recimo da je potrebno da u
vasem istraZivanju imate 20 mladih osoba od 18 do 25 godina
i da odlutite da ¢e to biti prvih 20 koje sretnete unutar fakul-
tetske zgrade. To svakako nije bilo nasumi¢no u smislu teorije
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vjerovatnoce, jer itekako postoji veca vjerovatnoca da srecete
svoje kolege sa kojima provodite mnogo vremena i na istoj ste ge-
ografskoj lokaciji (npr. studenti psihologije, studenti Filozofskog
fakulteta), nego neki drugi studenti koji su mozda i na drugim
lokacijama, a da ne govorimo o mladima koji ne studiraju i ne
zalaze tako cesto u zgradu ili univerzitetski kampus.

Ako po istom prigodnom principu “lovimo” ispitanike kako
bismo ispunili unaprijed zadane procentualne kvote - koje smo
definisali na osnovu stratuma - onda zapravo imamo kvotne
uzorke (engl. quota sample). Na primjer, odredeno je da popu-
laciju od interesa ¢ini 50% Zena i 50% muskaraca, te 60% osoba sa
zavrSenom srednjom Skolom i 40% sa zavrSenim visokim obra-
zovanjem. Ako je potrebno da uzorak ima 100 ispitanika onda
e biti potrebno po 30 Zena i muskaraca sa srednjom stru¢nom
spremom i po 20 Zena i muskaraca sa visokom stru¢nom spre-
mom, a ispitivac¢i moraju da se snadu. Postavlja se pitanje: mogu
li prigodni i kvotni uzorci biti dovoljno reprezentativni, odnosno
mogu li oni uopste valjano predstavljati teorijske populacije?
Odgovor je da mogu, ali da to umnogome zavisi od dodatnih od-
luka istrazivaca. Da shvatimo tu vezu, pomo¢i ¢e nam definicija
jos jednog neprobabilistickog nac¢ina uzorkovanja.

Radi se namjernom uzorkovanju (engl. purposive sampling), koje
ima i druge nazive kao sto su selektivno ili subjektivno uzorko-
vanje. Ova imena ukazuju na to da istraZiva¢ namjerno bira
odredene elemente u uzorak na osnovu svog suda, one za koje
misli da ¢e na najbolji nacin da predstave populaciju. Konkretno
nacelo koje ¢e da stoji iza namjerne odluke istrazivaca moze
biti razli¢ito i ima ih mnogo (npr. heterogenosti, homogenosti,
tipi¢nosti, ekstremnosti, ekspertize). Dacu primjer ovdje samo
jednog nacela, jer je namjerno uzorkovanje opsta metodoloska
tema koja nije direktno vezana za statisticke postupke. Na
primjer, u istraZivanju je potrebno da se odrede norme za neki
psiholoski test u populaciji osoba od 18 godina, a istraZivaci znaju
da nemaju ni novca ni vremena da koriste neki od oblika proba-
bilistickog uzorkovanja. Kako bi razumno predstavili raznoliku
populaciju mladih od 18 godina ono $§to mogu da urade jeste da
izvrSe istraZivanje u srednjim Skolama - bududi da je to mjesto
gdje se istraZivanje moZe relativno lako uraditi - ali tako Sto ce
pazljivo izabrati skole koje bi predstavljale raznovrsne profile.
Na primjer, uz nekoliko odjeljenja u¢enika gimnazije u uzorku bi
se onda moralo nadi i nekoliko odjeljenja iz trogodisnjih stru¢nih
gkola, ali veéina ucenika bi morala pohadati polno mjesovite
skole koje upisuju ucenici prosjecnog postignuca tokom ranijeg
obrazovanja. To bi bila strategija obezbjedivanja heterogenosti
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(raznovrsnosti) uzorka, $to bi trebalo da odraZava i heterogenost
teoretske populacije.

Vazno je da zapazite dvije stvari. Kao prvo, isti broj ispitanika
mozete prikupiti provodedi istraZivanje samo u gimnazijama,
ali ukoliko akademsko postignuée ima efekat na rezultate
testova, “Cisto-prigodni-uzorak” ce rezultirati u pristrasnijim
nalazima koji netac¢nije odrazavaju karakteristike populacije.
Drugo, mozZemo zakljuciti da za svaki prigodni uzorak is-
traziva¢i mogu u razli¢itom stepenu nametnuti svoje odluke,
Sto onda utice na koli¢inu reprezentativnosti. I eto odgovora
na pitanje o reprezentativnosti i neprobabilistickim uzorcima:
logicko-sadrzinsko poznavanje problema kojim se bavite moze
obezbjediti dobre odluke pri izboru uzorka.

Sta podrazumijevamo pod pojmovima parametar i statis-
tik?

Sa prevashodno metodoloskog polja se vra¢amo sad na striktno
statisticko. Upoznacete jos dva izuzetno bitna pojma: parametar
i statistik, te kako su oni vezani za razlicita polja statistike.

Parametar (engl. parameter) je mjera koja vazi za populaciju
i nju opisuje. Usljed fluktuiranja sastava i veli¢ine populacija,
parametar je vrlo rijetko mjerljiv u praksi. Drugim rije¢ima,
skoro nikad ne znamo njegovu stvarnu vrijednost, sem u slucaju
ograni¢enih / konaé¢nih populacija. Iako smo svjesni da ga u
ogromnoj vecini slucajeva ne moZemo spoznati, Zelimo da pro-
cijenimo njegovu vrijednost. Taj misti¢no-idealisti¢ki, onostrani
cilj se ogleda i u nacinu na koji se parametri predstavljaju u
statistickoj notaciji: kao simboli za predstavljanje parametara
koriste se mala grcka slova. U zavisnosti od toga da li se radi
o nekoj mjeri varijabilnosti, proporcije, povezanosti ili drugim
bitnim statistickim karakteristikama koristi¢emo razlicita slova
da ozna¢imo parametar (npr. o, 7, p). StaviSe, postoji i jedno
slovo koje ¢e da oznacava citavu porodicu parametara, a to je
slovo 0, koje ¢itamo teta.

Statistik (engl. statistic) je mjera za predmet mjerenja koju smo
dobili na uzorku, odnosno to je neka konkretna vrijednost izracu-
nata na podacima sa uzorka. Pazite: statistik, a ne statistika. Kako
bi se razlikovali od parametara u statisti¢koj notaciji se kao sim-
boli za predstavljanje statistika koriste latini¢na slova koja se u
Stampanim materijalima pisu kurzivnim slovima (npr. s, p, ).
Na osnovu vrijednosti statistika i upotrebom teorije vjerovatnoce
mozZe se procijeniti traZzeni parametar, a u tom postupku se uzima
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Deskriptivna statistika vs. statistika
zakljucivanja
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u obzir i moguénost greSke pri procjeni. Kada za neki statistik
Zelimo eksplicitno da naglasimo da ¢emo ga koristiti za procjenu
parametra koristimo i naziv procjenjivac (ili estimator od engl.
estimator). U tim slu¢ajevima se umjesto latini¢nih slova vra¢amo
na greka, samo $to éemo im staviti kapicu na glavu (npr. o, 7, p).
Kapica na glavi slova teta () zna&i da je to procjenjivac¢ parame-
tra, uopsteno govoreéi. Rekoh li da su statisti¢ari komplikovani?

Razliku izmedu parametara i statistika moZemo predstaviti na
vrlo jednostavnom primjeru. Recimo da smo zainteresovani da
saznamo prosje¢nu visinu odraslih mugkih osoba u Kini. Drugim
rije¢ima, Zelimo da procijenimo parametar prosjecne visine koji
ne znamo (0 = 7cm). Svjesni smo da ga ni ne moZzemo saz-
nati jer svakog dana izuzetno mnogo mladih puni 18. godina,
ali i veliki broj umire. Iz tog razloga bi se istraZivanje obavilo na
uzorku od npr. 500 muskaraca starosti od 18 do 65 godina, pa
bi za konac¢nu procjenu posluzio na tom uzorku dobijeni statistik

(npr. - 172¢cm).

Na koje podoblasti se dijeli statistika?

Veliki broj tekstova dijeli ukupnu oblast statistike na dva dijela.
Deskriptivna statistika (engl. descriptive statistics) obuhvata one
statisticke postupke kojima numericki i graficki analiziramo i
sazeto predstavljamo podatke sa uzorka. Statistika zakljuci-
vanja (engl. inferential statistics) obuhvata postupke kojima
zaklju¢ujemo nesto o stanju u populaciji na osnovu rezultata
prikupljenih na uzorcima. Ovo se izvodi primjenom opstih
principa teorije vjerovatnoce i moc¢ima intenzivnih proracuna
koje obavljaju danasnji racunari. Nesto konkretnije, statistika
zaklju¢ivanja obuhvata procjenu populacionih parametara,
provjeru statistickih hipoteza, te provjeru statistickih modela.
Sve u svemu, deskriptivna statistika se tice statistika i njthovog
prikazivanja, a statistika zaklju¢ivanja predvidanjem vrijednosti
parametara.

Osim deskriptivne statistike i statistike zakljuc¢ivanja, pominju
se i joS neke oblasti, a medu njima najcesée eksplorativna anal-
iza podataka (engl. exploratory data analysis, EDA). Radi se o
postupcima na podacima sa uzoraka kojima se Zele ste¢i novi
uvidi o pravilnostima koje bi vazile u populaciji. Ako bi se bas
morala napraviti razlika izmedu eksplorativne analize podataka
i, u proslom poglavlju pomenutih, rudarenja podataka (engl.
data mining) i maSinskog ucenja (engl. machine learning), onda se
kao kriterij moZe uzeti stepen automatizacije. EDA postupci se
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u najvecoj mjeri zasnivaju na ekspertizi istrazivaca i manuelnim
traganjem za obrascima, masinsko ucenje se u najvecoj mijeri
zasniva na algoritmima koje u finalnoj formi istrazivaci uopste ni
ne razumiju ali su tu da ih navode i popravljaju, dok je rudarenje
podataka negdje na pola puta. Naravno, granice ovih oblasti
koje pogone podaci (a u manjoj mjeri teorija) su vrlo propusne i u
modernoj statistici je tesko odrediti gdje prestaje jedna, a pocinje
druga oblast. U ovom tekstu je naglasak na znanjima o klasi¢nim
statisti¢kim oblastima, $to ¢e vam svakako biti neophodno i ako
u svojim avanturama pribjegnete masinskom ucenju.

Nakon sto smo datom podjelom iscrpili ovo teoretsko poglavlje,
vrijeme je da se prebacimo na praktic¢nije poslove. U sljedecem
poglavlju ¢ete saznati kako se prikupljeni podaci pripremaju za
obradu - §to je neophodan korak da bismo ostvarili plemenite cil-
jeve ispitivanja nau¢nih hipoteza i modela. Istina je da taj proces
nije nesSto zabavan i moZe biti dugotrajan, ali drZite na umu da
i svaki vrhunski sportista provede mnogo vise vremena na tren-
inzima nego u takmicarskim mecevima.
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Poglavlje 3

Baze podataka u psiholoskim istrazi-
vanjima

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

¢ kako se kreira baza podataka koja se koristi u psi-
holoskim istraZivanjima,

¢ kako se unose i snimaju podaci u bazi,

e postupke uredivanja sirovih podatke tako da se na
njoj moZe vrsiti statisticka obrada.

Recimo da smo uspjesno odredili problem istraZivanja, formirali
jezi¢ku hipotezu i da smo prosli proceduru prikupljanja podataka
potrebnih za njenu empirijsku provjeru. I §ta sad kada imamo
gomilu informacija i strastvenu Zelju da dodemo do epohalnog
nauénog otkri¢a? Ceka nas ne tako uzbudljiva, ali odluc¢ujuca
faza pripreme podataka za njihovu obradu u statistickom soft-
veru. Veliki poduhvati zahtijevaju dosadne pripremne poslove, a
to je slucaj i sa nau¢nim avanturama. Ovaj dio avanture ukljucuje
kreiranje baze, unos podataka, sredivanje baze i njeno arhiviranje.

Sta su baze podataka i koje oblike mogu imati?

Bazom podataka (engl. database) ¢emo zvati sistematski or-
ganizovan skup podataka arhiviran u digitalnom obliku. U
psiholoskim istrazivanjima se pod tim pojmom najéesce misli na
jednostavne, dvodimenzionalno strukturisane tabele podataka
(engl. dataset). One se najcesée definiSu kao Sto je prikazano
na Slici 3.1. Za pocetak primijetite da se u prvom redu nalaze
imena varijabli (rb, ime_studenta, itd.). Ispod tog reda se nalazi
matrica podataka u kojem je svaki sljedeéi red rezervisan za
pojedina¢nog ispitanika (objekat ili entitet), a svaka kolona
sadrzi podatke o pojedinacnim varijablama. Bilo da je rije¢ o
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nizu podataka za nekog ispitanika ili nizu podataka za neku
varijablu taj niz predstavlja jedan vektor (vektori su veé¢ defin-
isani u prvom poglavlju). Ovakve matrice u kojima se ukrstaju
vektori za ispitanike i vektori za varijable se nazivaju ispitanici X
(¢itaj: puta) varijable matrice podataka, a ¢ucete i naziv matrice
podataka Sirokog formata.

A | B | ¢ | D | E
1 rb | ime_studenta pol studij strah_statistika
2 1 Jasna 1 psihologija 8
3 2 Janko 2 pedagogija 7
4 3 Jasmina 1 sociologija 9
5 4 Jan 2 psihologija 4
6 5 Jadranka 1 psihologija 8

Slika 3.1: Baza podataka $irokog formata kreirana u LibreOffice softveru.

Za nacrte sa ponovljenim mjerenjima, odnosno vezanim
mjerama, u kojima se za jednog ispitanika dobija viSe po-
dataka za isti predmet mjerenja (npr. ispitanik tri puta tokom
semestra procjenjuje koliko mu je snazan strah od statistike), se
moze koristiti i tzv. dugacki format matrice podataka. U tom
dugackom formatu redovi ne zastupaju pojedinacne ispitanike
nego pojedinacna mjerenja varijable od interesa. Pogledajmo
Sliku 3.2. Podaci se ponavljaju za neke varijable (redni broj
ispitanika, ime studenta, pol ispitanika, studijski program koji
se studira), jer njihove vrijednosti ostaju iste tokom istraZivanja i
odnose se na jedan te isti entitet. Medutim, strah od statistike se
mijenjao tokom tri mjerenja koja su se mogla desiti 15. oktobra
(mjerenje = 1), 1. decembra (2) i 15. januara (3). Kasnije u ovom
poglavlju je opisani i postupak prevodenja baze iz jednog u
drugi format.

A B c D E F
1 rb  ime_studenta pol studij strah_statistika mjerenje
2 1 Jasna 1 psihologija 8 1
3 1 Jasna 1 psihologija 6 2
4 1 Jasna 1 psihologija 3 3
5 2 Janko 2 pedagogija 7 1
6 2 Janko 2 pedagogija 5 2
7 2 Janko 2 pedagogija 5 3

Slika 3.2: Baza podataka dugackog formata.
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Koje korake moramo napraviti u fazi planiranja
baze podataka?

Na prvi pogled moze izgledati da redoslijed potrebnih koraka
varira u zavisnosti od nacina prikupljanja podataka, jer kada
radimo onlajn istraZivanja dobijamo i automatski generisanu
bazu. Medutim, tako stvorene baze su obi¢no tek preliminarne
verzije koje je neophodno doraditi prije analize. Iz tog razloga,
redoslijed koji dalje predstavljam se moZe smatrati univerzalnim.

Sta je to Sifarnik i cemu sluzi?

Nakon $to smo odlucili koje mjerne instrumente koristimo a prije
nego Sto uopste po¢nemo prikupljati podatke - potrebno je da
nacinimo $ifarnik. Sifarnik (engl. code sheet /codebook) je doku-
ment! koji detaljno opisuje bazu drugim ljudima (ili vjestackoj
inteligenciji) koji e je potencijalno koristiti za obradu podataka.
Sifarnik ima i druge bitne funkcije: sluZiée nam kao podsjetnik
(vjerujte mi, problemi sa pamdenjem Ce biti sve ucestaliji) i pred-
stavljace svojevrstan plan za kreiranje baze podataka. Dobar $i-
farnik minimalno sadrZi sljedece elemente:

* imena varijabli

* opis svake od varijabli

e opseg / opis teorijski mogucih vrijednosti koje podatak
moZze imati

Kako adekvatno imenovati varijable u bazi?

Imenovanje varijabli u bazi nije tako izazovno kao davanje imena
svom djetetu, jer postoje neki standardi. Iako danas ne postoje
bitnija ogranicenja u pogledu duZine imena, preporucivo je da
imena budu kratka. Koliko kratka? Onoliko koliko je dovoljno
da pri obradi nemamo dvojbe o tome $ta varijabla oznacava. Za
neke varijable moZemo lako osmisliti kratko i razumljivo ime
(npr. pol, starost, studij). Za druge ¢emo se morati malo potru-
diti, kao za pitanje o zaposlenosti trudnica u jednoj anketi gdje
tvrdnja glasi “Nisam zaposlena jer...”, a postoji pet ponudenih
odgovora: “Ne Zelim da radim.” “Ne mogu da nadem posao.”
“Radila bih, ali nema ko da mi ¢uva djecu.”, “Dobila sam otkaz.”
i “Nesto drugo (opisati $ta).”. Jedna mogucénost je da ovakvu
varijablu nazovemo nezaposlena_razlog. Ako bismo je nazvali
samo nez_raz ili ukoliko bismo je oznacili prema redoslijedu
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! Sifarnik se moze kreirati kao prosti
tekstualni fajl (.txt), ali je poZeljno
dabudei ¢itljiv u tabelarnim softver-
ima (npr. .csv). Kasnije u poglavlju
je predstavljen opsiran pregled op-
cija o preferiranom softveru i eksten-
zijama dokumenata.



2 Ako to nekoga interesuje, na in-
ternetu moZete nadi i smjernice za
stilizaciju kodnog pisanja i baza po-
dataka (npr. https://style.tidy
verse.org/syntax.html ili https:
/ / google.github.io/styleguide/Rg
uide.html).
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pitanja u ¢itavoj anketi (npr. p12_3) moZe se desiti da pri obradi
zaboravimo o ¢emu se tu radilo, te ¢emo morati trositi vrijeme
na zagledanje Sifarnika pri obradi svaki put kada Zelimo da
analiziramo ovu varijablu.

S druge strane, za jedan tip varijabli obavezno koristimo vrlo
jednostavan recept koji zanemaruje sadrZaj stavke. Vel ste
saznali da se u psiholoskim istraZivanjima izuzetno Cesto koriste
kompozitni instrumenti koji su sastavljeni iz viSe stavki (npr.
21 stavka kojima se procjenjuje depresivnost ili 60 zadataka
na testu inteligencije). U takvim slucajevima za imenovanje
varijabli koristimo postojece akronimne nazive tih instrumenata
(npr. BDI od Beck’s Depression Inventory ili RPM od Raven'’s
Progressive Matrices), $to prati redni broj stavke. U tim slucaje-
vima bismo varijable nazvali bdi_01, bdi_02...bdi_21 ili rpm_01,
rpm_02...rpm_60). Primijetite da je preporuka da ako imate vise
od 9 stavki, onda za redne brojeve bi trebalo da koristite onoliki
broj brojki koliko ih ima i zadnja stavka. Drugim rije¢ima, ako
imate 90 stavki, za prvu od njih unosite nulu ispred broja 1.
Razlog za to je $to izvjestan broj statisti¢kih programa moZe da
poremeti redoslijed pri izlaganju rezultata, tako Sto sortira stavke
prema prvoj nastupajucoj brojci (npr. bdi_11 moze doéi prije
bdi_2), a $to onda pravi nepotrebnu konfuziju u prikazu.

Ipak, postoje odredena ogranicenja pri imenovanju stavki. Imena
varijabli ne smiju sadrZavati razmake, niti sljedece interpunkci-
jske znakove (! , ? # @). Kako bi se omogucéila puna kompati-
bilnost sa razli¢itim kompjuterskim sistemima nije preporucivo
ni da sadrZe “nasa” slova sa kvacicama (¢, ¢, d, 8, Z) ili da budu
imenovana ¢irilicom. Uz to, imena ne bi smjela pocinjati niti inter-
punkcijskim znakovima, niti brojkama. Uobicajene konvencije su
da se slozeni nazivi varijabli (npr. socijalna distanca $to predstavlja
pojam iz oblasti socijalne psihologije) piSu razdvojeni na jedan
od tri nacina: ili donjom crtom (soc_dist) ili tackom (soc.dist) ili
kamiljim / grbavim stilom (socDist). Koristenje isklju¢ivo malih
slova, brojeva i donjih crta je preferirano u R-u, a iskustvo mi gov-
ori da je to najbolji nac¢in kako bi sve bilo nedvosmisleno i pre-
gledno.?

Kako opisati varijable u Sifarniku?

Opis varijabli mora biti takav da nepoznati nau¢nik koji se odluci
da nam zaviri u bazu moze brzo shvatiti §ta smo i kako smo
to procjenjivali, jer sama imena varijabli neée biti dovoljna da

se to zakljuci. Usput, prva varijabla koji bismo uvijek morali
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imati u bazi je varijabla koja oznacava redni broj, odnosno
identifikacionu oznaku ispitanika. Skoro uvijek je imenujemo
kao rb (skracenica na nasem jeziku) ili id (kada ofekujemo da
¢emo dijeliti rezultate van regiona), te bismo uz nju na ovom
mjestu napisali opis “redni broj ispitanika”. Ako bismo u nasem
istrazivanju imali gore pomenutu varijablu nezaposlena_razlog
onda bismo uz nju naveli kompletnu tvrdnju, te eventualno
napomenuli da su na to pitanje odgovarale samo one ispitanice
koje su u prethodnom pitanju navele da su trenutno nezapos-
lene. Gdje god je to moguce uraditi, naveSéemo originalnu
stavku (npr. to ne moZete uraditi za stavke sa testa Ravenovih
progresivnih matrica jer se radi o figuralnim zadacima). Pritom,
obavezno imajte na umu da ukoliko planiramo da dijelimo
sifarnik sa drugima moramo postovati prava o intelektualnoj
svojini. To znaci da ako smo dobili prava za zadavanje nekog
komercijalno zasti¢enog instrumenta (npr. ranije pomenuti
Beckov inventar depresivnosti) onda moramo da napravimo
poseban Sifarnik koji éemo javno dijeliti, ali emo iz te verzije
obrisati sadrZaj tvrdnji. Naravno, ukoliko se radi o nekoj dru-
goj tehnici generisanja podataka, to ¢emo ovdje i opisati (npr.
opaZeni broj dodira nosa u eksperimentalnoj situaciji - posmatrac #1 ,
vrijeme reakcije na crvenu draz u milisekundama ili slobodni kortizol u
uzorcima pljuvacke (ug/dL)).

Kako se definiSu moguce vrijednosti u Sifarniku?

Uz opis same varijable, neophodno je da popiSemo vrijednosti
koje podaci mogu da imaju - bez obzira na to da li su te vrijed-
nosti zaista dobijene na naSem uzorku ili nisu. Tek tada baza
podataka postaje dovoljno razumljiva svim zainteresovanima,
te ¢e biti mogude provijeriti valjanost dobijenih podataka. Za
kategoricke varijable ¢emo navesti znacenja koristenih oznaka
za pojedine kategorije. Na primjer, ako smo odlucili da za
vrijednosti varijable nezaposlena_razlog - koja je nominalnog
nivoa mjerenja - koristimo brojke, onda bismo ovdje naveli
koristene kodove: 1 = Ne Zelim da radim.; 2 = Ne mogu da nadem
posao.;... Za dimenzione varijable navodimo opseg mjerne skale,
odnosno njihov teorijski minimum i maksimum. Na primjer,
za varijablu naziva ispit_bodovi koja se dobija zbrajanjem broja
ta¢nih zadataka od njih ukupno 30, naveséemo da je minimum
0, a maksimum 30.
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Sta bi jos trebalo da stoji u Sifarniku?

Obi¢no ¢emo pocetnu verziju Sifarnika dopuniti nakon sto
prikupimo podatke, buduéi da se mnoge varijable od interesa
stvaraju iz veé postojec¢ih. To se pogotovo odnosi na pitanja sa
tzv. otvorenim odgovorima (engl. open-ended questions) gdje su
ispitanici slobodni da sami upiSu narativni odgovor. Obi¢no
jedna varijabla sluzi kao posuda za takve odgovore, a zatim se
definiSe jedna ili viSe dodatnih varijabli za pretvaranje takvih
odgovora u kategoricke. Kao ilustraciju, pretpostavimo da se u
nekom onlajn istraZivanju od ispitanika trazi da upiSu mjesto
prebivalista. Ako smatramo da je za naSe istrazivanje veli¢ina
mjesta stanovanja bitna karakteristika, onda bi iz izvorne var-
ijable gdje su ispitanici upisivali puno ime mjesta (npr. Banja
Luka, Trebinje) bilo moguce stvoriti nove. Na primjer, mogli
bismo stvoriti ili ordinalnu kategoricku varijablu sa kategori-
jama veci grad, manji grad, selo ili numericku varijablu gdje bismo
ime mjesta zamijenili broj¢éanom procjenom veli¢ine mjesta sa
posljednjeg popisa stanovnistva (npr. za Banja Luku 138963,
za Trebinje 25589). Bitno je da zapazite da je iz jedne izvorne
varijable moguce izvesti vise novih varijabli. Na primjer, na
osnovu mjesta stanovanja moZemo evidentirati i drZzavu iz koje
dolaze odgovori ukoliko smo radili regionalno ili medunarodno
istraZivanje.

Kad su u pitanju zatvoreni odgovori, broj varijabli u bazi se
dopunjava putem postupaka koje éemo nesto kasnije definisati
(rekodiranje, transformisanje i izrac¢unavanje novih varijabli),
te je za sve njih potrebno da naknadno dodamo informacije u
Sifarnik nakon faze unoSenja podataka u bazu ako to veé nismo
mogli napraviti na pocetku.

Kona¢no, pozZeljno je da kao dio Sifarnika ili kao poseban tekstu-
alni fajl imamo i saZeti opis ukupne baze (engl. summary) kojim
se opisuje koja je bila svrha prikupljanja podataka, gdje i kada su
podaci prikupljeni, kako su podaci prikupljeni i uneseni. To po
potrebi obuhvata i opisivanje etic¢kih aspekata koji su vezani za
proces prikupljanja podataka i njihovu kasniju distribuciju (npr.
anonimnost podataka, dostupnost podataka za dalju analizu).

Kako kreiramo baze podataka u softveru
Nakon $to smo kreirali i sa¢uvali pocetnu verziju Sifarnika,
prelazimo na fazu kreiranja baze. U tu svrhu moramo da izaber-

emo softver, a najefikasnije je koristiti programe namijenjene za
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A B C
1 lime opis moguce vrijednosti
2 b Redni broj ispitanika 1-250
3 lime_studenta Ime ispitanika
4 |pol Pol ispitanika 1=%enski, 2=muski
5 [studij Studij koiji ispitanik studira
odgovor ispitanika na skali od 11 podioka
6 na pitanje “Sveukupno gledano, u kojoj
mjeri strahujete od predmeta statistika u
strah_statistika [ime oblasti]?" 0-10
7 Savjesnost kao crta li€nosti procjenjivana  Prosje€na vrijednost odgovora na 10 stavki
savjesnost HEXACO-60 upitnikem naskali 1 do 5.
MNominalna varijabla, 5 tipova:
8 Oblik religioznosti kojeg ispitanik smatra  1=institucionalno religiozan, 2 =

sebi svojstvenim, a na osnovu vinjetnog neinstitucionalno religiozan,
religioznost opisa tipi€nog uvjerenja. duhovan/spritualan, 4=agnostik, 5=ateista.

Slika 3.3: Primjer Sifarnika kreiranog u LibreOffice-u.

tabelarne proracune. Tipi¢ni predstavnici takvih programa su
Microsoft Excel, Google Sheets i Apple Pages, ali moja iskrena pre-
poruka je da koristite open source rjeSenja kao sto je LibreOffice
Calc. LibreOffice je besplatna i pouzdana alternativa razli¢itim
Office paketima, moZe se instalirati na sve operativne sisteme i
priradu ne ovisimo o stabilnosti i brzini internet konekcije. Prim-
jeri na prethodnim slikama su kreirani upravo u LibreOffice-u.
Usput, preporucujem da i Sifarnik kreirate u tabelarnom softveru
tako Sto ce tri kolone sadrZavati: imena varijabli, opise varijabli,
definicije mogucih vrijednosti (Slika 3.3.). To je preglednije nego
da koristimo obicne tekstualne fajlove koji se takode srecu.

Ako ste koristili tabelarni softver za pravljenje Sifarnika, postu-
pak kreiranja baze podataka je jednostavan:

1. Otvorite novi prazan fajl u tabelarnom softveru
2. Kopirajte sva imena varijabli iz prve kolone Sifarnika
3. Nalijepite transponovane vrijednosti u prvi red novog fajla

Ako ste se kojim slucajem odlucili da se ogluSite na moju pre-
poruku, onda éete morati pjeske da upisete imena varijabli u prvi
red istim redoslijedom kojim ¢e i podaci biti unoseni. Za koji god
se nacin odlucili obi¢no ¢ete morati unijeti kona¢na imena var-
ijabli za automatski generisane baze preuzete iz onlajn istraZi-
vanja. Nakon ovog prvog koraka inicijalnu bazu snimamo. I za
to postoje neke preporuke.

Jedno od osnovnih nacela nauke jeste biti transparentan $to - kada
je u pitanju statisticka analiza - podrazumijeva i da drugi zain-
teresovani istraZivaci imaju pristup podacima. Iz tog razloga je
preporucivo da baze snimamo u najprostijim, ljudski ¢itljivim for-
matima, odnosno da kada bazu snimimo mozemo proc¢itati po-
datke bez obzira na to koji statisticki softver koristimo. Primjeri
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Slika 3.4: Transponovano znaci da re-
dovi postaju kolone, a kolone postaju re-
dovi; prikazana je komanda transpono-
vanog lijepljenja dostupna u LibreOffice-
u.



Slika 3.5: Primjer jedne baze snimljene
kao .csv fajl i otvorene u tekstualnom
softveru u kojem se nalaze imena svih
varijabli i podaci za jednog ispitanika.
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takvih datoteka / fajlova su datoteke sa ekstenzijama .csv, .dat,
.tab i .txt koje svaki tabelarni softver ima moguénosti da ih snimi.
Preferira¢emo .csv format - ¢iji naziv dolazi od engleskog comma
separated values, Sto u prevodu znaci vrijednosti razdvojene zarezom.

To su i bukvalno vrijednosti razdvojene zarezom (Slika 3.4), te
bi jedan vektor za ispitanika koji je odgovorio na tri pitanja o
mjestu stanovanja, zanimanju i godinama starosti mogao biti:
Banja Luka, psiholog, 44. Naravno, moguce je, a bi¢e povremeno
i vrlo poZeljno da tokom procesa analize arhiviramo baze i u
specifi¢nim formatima koje proizvode i ¢itaju odredeni programi
kao sto su .xIs, .xIsx, .ods, .sav, .jasp, .dta, .Rdata.

Uz sve prednosti .csv formata postoje i neki problemati¢ni aspekti
kojih moramo biti svjesni kako bismo preduprijedili neZeljene do-
gadaje. Kao prvo, na nasem geografskom podrucdju se zarez ko-
risti kao decimalni znak, pa postavke operativnog sistema utic¢u
na to da li ¢e rac¢unar “doZivjeti” zarez kao decimalni znak ili kao
znak za razdvajanje polja u koje se unose podaci (engl. separa-
tor ili delimiter). Ovo je mogude provjeriti na poc¢etku unosa po-
dataka i po potrebi promijeniti postavke. Nadalje, kada ispitanici
navode otvorene odgovore moguce je da se naide na zarez (npr.
“Tokom onlajn nastave sam koristio Zoom, Google Meet i BigBlueBut-
ton.”), te to moze dodatno zbuniti softver. Iz tog razloga je sig-
urnija alternativa da na nasem podrucdju koristimo .csv format sa
malom modifikacijom, gdje ¢emo kao separator polja koristiti 0z-
naku ; (tacka-zarez) koja se rjede sre¢e u odgovorima ispitanika.
Ovo je mogucde podesiti u svakom tabelarnom softveru, npr. u Li-
breOffice Calc-u pri snimanju podataka softver nudi opciju kojim
znakom ¢e biti odvojena polja, pa ¢ak i opcija kojima se mogu raz-
graniciti otvoreni odgovori (engl. string delimiter) kako bi racu-
naru bilo jasno o ¢emu se radi. I kona¢no, pri snimanju podataka
de nas softver pitati u kojem kodnom formatu Zelimo snimiti po-
datke, a mi ¢emo izabrati UTF-8 (najcesce koristeni kodni for-
mat) kako bi softver mogao kako treba procitati sva “nasa slova”
- ukljucujudi i ¢irili¢no pismo - kada i ako se ona pojave medu
podacima.

Ostaje jos pitanje gdje da snimimo bazu podataka i kako da je
imenujemo. Cak i za to postoje neke preporuke. Kako bismo
Sto viSe optimizovali svoj radni proces, dobro je da podatke sni-
mamo u zasebnom direktorijumu - koji ¢e nositi ime podaci i koji
¢e biti podreden direktorijumu koji nosi naziv naseg istrazivanja.
Ostali direktorijumi mogu nositi nazive instrumenti (u koji ¢emo
smjestiti datoteke o mjernim instrumentima), rezultati (u kojima
¢demo snimati rezultate statisticke analize), komande (u kojima
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¢emo snimati obavljene komande ako koristite R ili neki drugi
statisticki jezik), a vjerovatno ¢emo imati i posebne direktorijume
koji ¢e biti zaduZeni za usmene prezentacije ili publikacije koje
¢e nastati na osnovu rezultata. Kada je u pitanju imenovanje
same datoteke vecina eksperata se slaze da je potrebno da ime
sadrzi i prepoznatljiv naziv i datum (npr. iq_skole_23mar.csv ili
23-03-22-igSkole.csv).

Ocito je da ¢emo bazu snimiti na svoj rac¢unar na kojem radimo.
Medutim, uvijek se preporucuje da imamo arhivirane i rezervne
kopije na drugim lokacijama bududi da u istraZivanja ulaZemo
dosta vremena i napora. Cloud servisi (od kojih su najpop-
ularniji Google Drive, Microsoft OneDrive, Dropbox) su prvi
izbor, a preporucivo je da sve to jo§ jednom snimimo na neki
prenosivi, arhivski medij koji koristite kao sigurnosnu kopiju.
I ovdje jedna kratka napomena o etickim aspektima o kojima
e biti vise rijeci kasnije kada budemo govorili o objavljivanju
podataka. Ako vasa baza sadrZi neke osjetljive, intimne podatke
koji bi se u teoriji mogli zloupotrijebiti, neophodno je da baza
bude anonimizovana na nacin da se podaci ne mogu povezati
sa ispitanicima ni u slabo vjerovatnom scenariju kada u bazi
postoje neki indirektni identifikatori. Na primjer, na studiju
psihologije na univerzitetu na kojem radim su rijetki muski
studenti duge kose, te ako se podaci o polu i duzini kose pojave u
bazi, potencijalno lako (ako neko bas hoce to da uradi) je moguce
utvrditi identitet ispitanika bez obzira §to mu ime nije navedeno
u bazi. Dakle, ukoliko postoji ikakva prijetnja da bi u buduénosti
podaci mogli biti zloupotrijebljeni, morate se dodatno raspitati
o sigurnosnim mjerama kako oni ne bi bili dospjeli u javnost
nakon nekog hakovanja vaseg rac¢unara, cloud naloga ili gubitka
prenosivog diska.

Kako unosimo podatke u bazu?

Kako ée podaci biti uneseni u bazu ovisi od nacina registrovanja
podataka. U sve vecem broju istrazivanja podatke jednostavno
uvozimo direktno u bazu ako smo se za prikupljanje podataka
sluzili nekim softverom (npr. onlajn anketni servisi, aplikacije na
telefonima za vodenje dnevnickih istraZivanja, namjenski softver
za provodenje psiholoskog eksperimenta). Kada koristimo
papir-olovka format unos podataka moze biti daleko brZi ako
smo sretnici koji imaju uredaj za opticko prepoznavanje znakova
gdje nam softver automatski prepoznaje odgovore ispitanika
na osnovu skeniranog papirnog primjerka. Ali, ova varijanta je
relativno rijetka za istraZivace pocetnike. Bududi da je priku-
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pljanje podataka putem papir-olovka instrumenata jos uvijek
Cest pristup za studente psihologije koji zahtijeva “ukucavanje”
podataka, potrebno je da dodatno opiSem dobre prakse takvog
unosa stecene mnogogodisnjim iskustvom.

Prije nego Sto po¢nemo sa ukucavanjem podataka sa papira u
racunat, mora¢emo da uradimo joS nesto. Sjecate se da smo rekli
da bi se u bazi prva definisana varijabla odnosila na redni broj
ispitanika? Sada je potrebno da olovkom oznacimo svaki papirni
primjerak rednim brojem, a onda ¢emo te redne brojeve i unositi u
bazu kako budemo unosili sve podatke. Ovo je neophodno kako
bismo naknadno mogli korigovati tehni¢ke greske prilikom un-
0sa, a pomoci ¢e nam i da se ne “pogubimo” pri unosu podataka
u pogledu toga do kojeg papira smo stigli. Sebi ¢emo dodatno
olaksati rad ukoliko fiksiramo prvi red u kojem se nalaze imena
varijabli kako bi nam uvijek bilo vidljivo o kojoj varijabli se radi.
Za verziju LibreOffice Calc-a koju koristim tokom pisanja knjige
(7.3) to se postiZe biranjem opcije na padajuéem meniju View >
Freeze Cells » Freeze First Row, a za softver koji vi koristite cete
lako to pronadi internet pretragom.

I onda kre¢emo - u prvi sljedeéi red unosimo slijeva na desno sve
podatke koje sebi ¢itamo sa papira, konsultujuéi se sa Sifarnikom
u pogledu kodova. Ukoliko podatak nedostaje jer je, na primjer
ispitanik preskocio pitanje, polje rezervisano za odgovor ¢emo os-
taviti praznim (postoje neke druge mogucnosti koje trenutno nisu
bitne, ali pazite: gotovo nikada nec¢emo upisivati brojku 0 da oz-
nac¢imo nedostajucu vrijednost!). Ukoliko naidemo na nemogude
vrijednosti - npr. ispitanik se “pravi pametan” i zaokruZuje dva
odgovora na neko pitanje (2 i 3) ili upisuje nejasnu brojku - onda
¢emo da kreiramo jos jednu varijablu na kraju baze koju ¢emo
nazvati napomene, te ¢emo opisati o emu se tu radilo, a polje gdje
smo trebali upisati vrijednost ¢emo ostaviti prazno. Naknadno
¢emo mo¢i da donesemo informisaniju odluku; u najveéem broju
slucajeva ¢emo odgovor tretirati kao nedostajuci podatak, a na
osnovu specijalizovanih statistickih tehnika moZemo taj nedosta-
juéi podatak zamijeniti najvjerovatnijim odgovorom.

Za pitanja otvorenog tipa ¢emo u bazu unositi odgovore ispi-
tanika onako kako su ih oni formulisali koliko god nam oni djelo-
vali suludo - a ukoliko ste vi ujedno i glavni istraZiva¢ moZete
da parafrazirate odgovor ako bi krac¢a formulacija dosljedno
odrazavala ono $to je ispitanik htio da navede. Ako smo ve¢
u softveru definisali da koristimo neki znak za razgranicenje
odgovora za otvorena pitanja (npr. dvostruke navodnike “
ili jednostruke navodnike ’) moguce je to koristiti i pri unosu
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(provijeriti da li je potrebno ovisno o softveru), pa bismo umjesto
Banja Luka u dato polje upisali odgovor “Banja Luka” ili ‘Banja
Luka’. Kao sto sam ve¢ ranije pomenuo, ako namjeravamo da
podatke iz tog pitanja kasnije kvantitativno obradimo izvodeci
nove kategorije na osnovu kvalitativnog odgovora, onda ¢emo u
nekoj kasnijoj fazi kreirati dodatnu varijablu u bazi.

Unosenje numerickih podataka ce iziskivati manje napora, pogo-
tovo zahvaljujudi posebnoj numerickoj tastaturi koja je i osmisl-
jena da bismo mi (de$njaci) mogli brZe unositi podatke. Palcem
demo pritiskati desnu strelicu koja nas vodi na sljedece polje, a
kaziprst, srednji prst i domali prst ¢e dobiti novu Zivotnu ulogu -
njima ¢éemo unositi podatke bez gledanja u tastaturu (Slika 3.5).

Brzina i tacnost unosenja podataka je vjestina koja se vjeZba i koja
vam - uprkos sve vedem oslanjanju na direktni uvoz podataka iz
softvera - jo$ uvijek moZe donijeti neki studentski dZeparac (meni
je taj posao finansirao odlaske na neke muzicke festivale).

S druge strane, odnos brzine i ta¢nosti unosa je obi¢no neg-
ativan. Tehni¢ke greske u unosu nastaju usljed Zurbe da sto
prije dodemo do faze obrade podataka i / ili usljed kognitivnog
zamora. Zato je u istraZivanjima visokog uloga potrebno da dvije
osobe paralelno unose iste podatke - to je ono $§to mi na nasem
studijskom programu radimo za svaki prijemni ispit. Nakon Sto
se podaci na takav nacin unesu uporedi¢emo baze i za polja koja
nisu saglasna provjeri¢emo Sta je zapravo ispitanik odgovorio
i korigovati problemati¢ni unos. Za sva ostala istraZivanja je
bitno da smo odmorni, pravimo pauze i da ako veé¢ konzumi-
ramo psihoaktivne supstance to bi trebalo da budu one koje
povecavaju paznju i koje su legalne (dakle, mislim na kofeinske
napitke). Bazu je preporucivo da snimamo manuelno nakon
svakog unesenog reda, a takode je mudro da omoguéimo opciju
automatskog snimanja svakih nekoliko minuta. Tako se ne¢emo
nad¢i u situaciji da proklinjemo sudbinu nakon iznenadnog
nestanka struje ili zabagovanog programa.

Nazalost, u trenutku kada smo zavrsili sa unosom podataka ili
kada smo preuzeli gotovu bazu podataka iz softvera (i unijeli
imena za nasu bazu) nismo jo$ ni blizu stigli do faze statisticke
obrade. Ono $to u tom trenutku imamo su tzv. sirovi podaci
(engl. raw data). Ovu bazu je potrebno da snimimo i zauvijek
sacuvamo kao takvu, a da njene nove verzije prilagodimo za
obradu. Tu sljede¢u fazu najéesée nazivamo fazom uredivanja ili
pospremanja baze podataka (engl. data preparation, data cleaning
ili data wrangling).
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Descriptives

godine fakultet  burnout domd_anx

N 772 772 772 772
Missing 1] 1] 1] 1]
Minimum 18 0 0
Maximum 35 12 4

Slika 3.7: Pregled empirijski dobijenih
vrijednosti za dimenzione podatke (soft-
ver Jamovi 2.3.12.0).

Freguencies of fakultet

fakultet Counts ¥ of Total  Cumulative %

agof 85 B.4% B.4%
bez 29 3.8% 12.2%
eko 73 9.5% 21.6%
etf 79 10.2% 3.9%
fil 74 9.6% 41.5%
fpn 34 4.4% 45.9 %
jez 63 B.2% 54.0%
mas a8 4.9% 58.9 %
med 146 18.9% T7.8%
prf 81 10.5% 88.3%
polj 21 27% 91.1%
pra 19 2.5% 93.5%
teh 30 3.9% 97.4%
umyj 20 2.6% 100.0%

Slika 3.8: Pregled empirijski dobijenih
vrijednosti za kategoricke podatke (soft-
ver Jamovi 2.3.12.0).
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Kako se osigurava da imamo kvalitetne podatke
potrebne za obradu?

Relevantne postupke moZemo podijeliti u tri grupe. Prvoj
pripadaju postupci ¢ija je svrha da osiguramo da su sami podaci
kvalitetni, a u njih ubrajamo: provjeru ispravnosti i eventualnu
korekciju ve¢ unesenih podataka, te evidentiranje i tretman
sumnjivih obrazaca, Stréeéih vrijednosti i nedostajuéih podataka.
Drugoj grupi pripadaju postupci dopunjavanja postojece baze
novim podacima u Sta ubrajamo rekodiranje podataka, matem-
aticke transformacije postoje¢ih varijabli, izra¢unavanje novih
varijabli iz viSe postojecih, te definisanje dodatnih obiljezja
varijabli. Tre¢u grupu ¢ine postupci restrukturisanja baza sto
podrazumijeva razdvajanje i spajanje varijabli ili ¢itavih baza, te
konvertovanja oblika baze izmedu $irokog i dugackog formata.

Kako da provjerimo da li su u bazu uneseni valjani po-
daci?

Prvo Sto ¢emo Zeljeti da uradimo jeste da provjerimo da li je
tokom unosa podataka doslo do tehnickih gresaka. Ako smo
podatke ve¢ prikupljali u digitalnoj formi, npr. putem onlajn
upitnika i testova, onda greske pri unosu mozemo da predupri-
jedimo tako $to ¢emo onemoguditi ispitanike da upisuju teoretski
nedopustive vrijednosti. Medutim, tokom manuelnog unosa
su Ceste greske tehnicke prirode, jer nam senzorno-motoric¢ka
veza zakazuje, pa u brzini umjesto vrijednosti 5 mozemo ukucati
55 ili 54 (npr. ako je vrijednost upisana za sljede¢u varijablu
bila 4). Ono $to moramo da uradimo jeste da pregledamo unos
svih varijabli $to se lako izvodi u svakom statisti¢kom softveru.
Potrebno je samo da pronademo komandu koja omogudéava
da za numericke varijable dobijemo minimalne i maksimalne
empirijske vrijednosti, a za kategoricke varijable pregled svih
biranih kategorija.

Slike 3.6 i 3.7 predstavljaju primjere takvih ispisa. Ukoliko
uoc¢imo neku “nevaljalu” vrijednost, potrebno je da lociramo
u matrici podataka i korigujemo je konsultujudi izvor odakle
smo je unijeli. Postupak provjere je nakon korigovanja potrebno
ponavljati sve dok ne budemo sigurni da sve varijable u bazi
imaju tehnicki opravdane vrijednosti. Ali, ovdje necemo stati sa
provjerom valjanosti podataka, jer je sasvim moguce da su neki
podaci bili kvarni u ranijoj fazi, onda kada su nastajali.

Kao sto mozete i pretpostaviti, u psiholoskim istrazivanjima

58



59 Kako se osigurava da imamo kvalitetne podatke potrebne za obradu?

nam je od klju¢nog znacaja koliko su ispitanici motivisani da
saraduju, odnosno da pristupe ispitivanju iskreno i sa punom
paznjom. Uvijek ce biti onih ispitanika koji su lijeni da rade sami
i, ukoliko im to situacija dopusta, prepisace odgovore drugih
ispitanika. Zato je za pocetak potrebno provjeriti postoje li dupli-
rani nizovi odgovora. Kada dobijemo dva ista obrasca odgovora
na nizu od 200 varijabli gdje je ispitanik za svako pitanje imao
pet ponudenih opcija onda se veoma, veoma vjerovatno radilo o
nekom obliku prepisivanju - ili mozda o pogresno iskopiranim
podacima ili 0 nekom tehni¢kom problemu sa softverom gdje je
softver dva puta zabiljeZio odgovore istog ispitanika. U takvim
slucajevima je jasno da je potrebno barem jednog od ispitanika
- ako ne i oba - izbrisati iz baze. S druge strane, ocito je da
de mnogo ispitanika u bazi imati identicne odgovore na tri
dihotomne varijable, te se postavlja pitanje koliko varijabli, te
kakvih to varijabli, treba da ¢ini niz pomocu kojeg detektujemo
duplirane odgovore. Ne postoji jednoznacan odgovor, te cete
tek sa iskustvom stedi jasniji osjecaj za to Sta je slabo vjerovatno.
Treba napomenuti da je mogude i izracunati neku konkretnu,
objektivnu vjerovatnoc¢u, ali éemo raspravu o mehanizmu i
potencijalnoj koristi ostaviti za neki napredniji susret. U svakom
sludaju, ukoliko u bateriji instrumenata imamo vise kompozitnih
instrumenata i uo¢imo da dva ili viSe ispitanika imaju identi¢ne
obrasce odgovora, trebalo bi da nam zazvoni alarm i da kren-
emo u pazljivu provjeru ostatka odgovora za takve ispitanike
i prosudimo koliko je razumno ocekivati da se dese identi¢ni
obrasci.

Nadalje, nemotivisanost ispitanika ili slabo razumijevanje in-
strukcija moZe da dovede do nelogi¢nih obrazaca podataka kojeg
pokazuju samo jedan ili manji broj pojedinaca. Na primjer, nije
rijetkost da nam ispitanici Zele podvaliti upitnik na kojem su
iz pitanja u pitanje odabirali samo jedan odgovor (npr. brojku
5) ili da su pratili vizuelni cik-cak obrazac iako je iz sadrZine
pitanja jasno da je to skoro nevjerovatno da se desi ukoliko
su savjesno odgovarali na pitanja. Za naprednije statisticke
softvere® su kreirani algoritmi koji detektuju broj uzastopno
identi¢nih odgovora u nizu ili nelogi¢ne obrasce odgovora (npr.
davanje suprotnih odgovora na znacenjski sinonimna pitanja
ili davanje identi¢nih odgovora na znacenjski antonimna pi-
tanja). Mora se napomenuti da i kada se koriste takve tehnike
ponovo je istraZivac taj koji mora da sam prosudi o vjerovatnosti
odgovora, jer takve tehnike nisu savr$ene i mogu da lazno oz-
nace nemotivisanost odgovaranja. Praksa koja se pokazala kao
relativno dobra u detekciji nemotivisanog odgovaranja jeste da
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3 Na primjer, u R-u te funkcije
obavlja paket careless https:/ /ww
w.ryentes.com / careless /intro.html


https://www.ryentes.com/careless/intro.html
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Postupci tretmana nedostajucih vrijednosti su
ogromna tema i predmet su zasebnih knjiga,
te zainteresovani za njih mogu dobiti mnogo
informacija konsultujudi ih (npr.

https:/ /www.appliedmissingdata.com/).
Osnovne informacije se mogu naci na
jednostavnijim internet stranicama (npr.
https:/ / www.statswithr.com /foundational-
statistics / handling-missing-data-in-
statistics).
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se u samim istrazivackim instrumentima traZi od ispitanika da
bezuslovno oznace odredeni odgovor (npr. “Za ovo pitanje kao
odgovor upisite broj 3.”, kao i da na kraju ispitivanja odgovore
na pitanje koliko su iskreno i paZljivo ucestvovali u istraZivanju.
Uz nemotivisano ponasanje u istrazivackoj situaciji, problem
¢esto predstavlja i motivisano odgovaranje u smislu da ispitanici
mogu imati odredenu agendu, pa distorziraju odgovore kako bi
ostavili odreden utisak koji bi za njih imao poZeljan ishod (npr.
Zele da se predstave kao izrazito fini ili veoma patologizirani).
No, sve ove teme su dominantno psihometrijske, te se neéemo
sti¢i baviti njima u ovom tekstu.

Postoje ipak jos dvije prijetnje valjanosti podataka na koje “cista”
statistika obraca veliku paZnju, a to su problemi nedostajucih
podataka i strSeé¢ih / ekstremnih / netipi¢nih mjera. Za oba
problema je razvijen sijaset procedura kako za njihovo dijagnos-
tikovanje, tako i za njihov tretman pri analizi. Buduéi da je za
pametne odluke potrebno da posjedujete statisticka znanja koja
jos uvijek nemate, na ovom mjestu dajem samo prikaz apsolutno
najosnovnijih koraka kada su u pitanju nedostajuéi podaci, a
detaljnije manevre za napast stre¢ih mjera ostavljam za kasnije.

Dakle, jos kada smo pregledavali ispravnost vrijednosti podataka
vjerovatno smo u softveru dobili i podatak o broj nedostajucih
podataka za svaku varijablu (vidjeti raniju Sliku 3.4a). Stan-
dardna oznaka u R-u za nedostajuce vrijednosti je NA (od engl.
not available), te je softver i ne pitajué¢i nas u meduvremenu
pretvorio sva ona pri upisu prazno ostavljena polja u NA. Izuzev
u slucaju da ste istraZivanje radili putem onlajn formulara
gdje je moguce ispitanika obavezati da mora dati odgovor na
svaku stavku, veoma je vjerovatno da cete u tabelarnom ispisu
pronadi neke varijable koje imaju nedostajue podatke. Veéi
broj nedostajuc¢ih podataka nam sugerise da je stavka potenci-
jalno problemati¢na usljed svoje sadrzine (npr. intimna pitanja,
nerazumljiva pitanja), te je potrebno razmisliti o tome koliko
uopSte moZemo vjerovati podacima dobijenim za tu varijablu.
Medutim, u ovaj fazi nas mnogo vise interesuje koliko imamo
nedostajuéih podataka po redovima, odnosno ispitanicima. U
softveru se taj podatak dobija kreiranjem nove varijable koja
sadrZi broj nedostajuéih vrijednosti za svakog ispitanika. Veliki
broj nedostajucih vrijednosti po ispitaniku ukazuje na nevalid-
nost odgovora usljed nemotivisanosti i nepaznje, te je takve
redove obic¢no potrebno izbrisati.

Ali sta je to veliki broj nedostaju¢ih vrijednosti? “Mudrost
gomile” pominje da bi se moglo tolerisati do 5% ili 10% ne-
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dostajucih odgovora koji bi kasnije bili dodatno tretirani. Pitanje
je zapravo dosta kompleksnije jer tretman zavisi i od vrste
instrumenta koji je koristen, kao i od nacrta istrazivanja (npr.
nije isto radi li se o neponovljenim ili ponovljenim mjerenjima).
Na primjer, ako smo u istraZivanju zadali test sposobnosti ili
test znanja, sva pitanja na koje ispitanik nije odgovorio pred-
stavljaju zapravo neta¢ne odgovore. Oni ne bi smjeli ulaziti u
zbir nedostajucih vrijednosti, buduéi da éemo za takve odgov-
ore u naknadnom koraku uredivanja baze odrediti konkretne
vrijednosti (npr. 0 ukoliko se radi o netatnom odgovoru koji ne
dovodi do negativnih bodova na testu). Drugim rije¢ima, prag
dopustivog broja nedostajucih podataka je potrebno da posebno
odredimo u svakom pojedina¢nom istraZivanju, a nakon toga
demo odluciti da li ispitanika briSemo iz baze podataka ili ga
ostavljamo u njoj.

Na koje nacine izvodimo nove varijable iz veé postojeéih?

Baza podataka sa — barem naizgled — valjanim podacima nas pri-
blizava statistickoj analizi. Ipak, u najveéem broju slucajeva ce
nam jos uvijek nedostajati neke od varijabli na koje smo racunali,
a koje se izvode iz varijabli za koje smo direktno prikupili po-
datke. Obic¢no ¢emo bazu podataka dopunjavati i prije pocetka
analize, ali ¢esto ¢emo i u toku obrade uociti potrebu za novim
varijablama. Slijedi opis tih postupaka.

Rekodiranje (engl. recoding) je termin pod kojim podrazu-
mijevamo pretvaranje postoje¢ih podataka u druge vrijednosti
koristeci neko jednostavno pravilo zamjene koje odredujemo kao
istraZivaci. Najilustrativniji primjer su testovi znanja. Recimo da
je kandidatima na prijemnom ispitu zadan test iz psihologije. U
bazu su uneseni odgovori na pitanja onako kako su kandidati
odgovarali, birajudi opcije od 1 do 4. Ali, zadaci imaju razlicita
tacna rjeSenja, npr. za 1. zadatak je to opcija 3, za 2. zadatak 1 itd.
Oito je da iz podataka unesenih u bazu ne moZemo odmah da
dodemo do ukupnog skora. Moramo da nac¢inimo medukorak,
odnosno da kreiramo skup novih varijabli koje ¢e iskazivati da li
je kandidat tacno ili pogresno odgovorio na pojedinacno pitanje,
a gdje ¢emo i nedostajuce podatke klasifikovati kao pogresne
odgovore. Drugim rije¢ima, za varijablu zad_01 éemo samo onim
kandidatima koji su odabrali opciju 3 dodijeliti vrijednost 1, a za
ostale kandidate ¢e to biti vrijednost 0 u novoj varijabli koju ¢emo
imenovati bod_01 (usput, podrazumijevamo da na prijemnom
ispitu nije dato pravilo da se za netacne odgovore dodjeljuju
negativni bodovi). Za zad_02 radimo to isto, ali imajudi u vidu
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da je tatan odgovor bila samo opcija 1. Da bismo varijablu
korektno i transparentno rekodirali, neophodno je da napravimo
kljuc skorovanja (engl. scoring key) ili kodnu $emu koju za sve
rekodirane varijable dostavljamo ili u sklopu Sifarnika ili kao
posebnu datoteku iz cega ¢e biti jasno sta smo to uradili da bismo
dosli do novih varijabli.

Rekodiranje vrlo ¢esto koristimo za inverzno sro¢ene tvrdnje u
upitnicima. Na primjer, u jednom inventaru licnosti se procjen-
juje ekstraverzija i tri tvrdnje na koje ispitanik odgovora birajuci
izmedu odgovora DA i NE - koje su u bazu unosene kao vri-
jednosti 11 0 - su: “Da li mnogo volite da izlazite u provod?”,
“Da li generalno radite ili govorite stvari, a da se ne zaustavite
kako biste promislili o tome?” i “Da li ste uglavnom cutljivi kada
ste okruZeni drugim ljudima?”. Za razliku od prve dvije tvrdnje
gdje odgovor DA govori u prilog vece ekstravertiranosti, za tre¢u
tvrdnju je to odgovor NE. Iz tog razloga je na osnovu postojece
varijable ext_3 potrebno napraviti novu varijablu, koju éemo naz-
vati ext_3_r, gdje ¢e vrijednosti 1 i 0 biti obrnute kako bismo pros-
tim sabiranjem tri varijable mogli dobiti skor na skali ekstraverz-
ije (dakle, formula Ce biti : ekstraverzija = ext] + ext_2 + ext_3_r).

Jo$ jedan cest povod za rekodiranje je potreba da neke dimen-
zione varijable kategoriSemo ili da napravimo novu katego-
rizaciju veé postoje¢ih kategorickih varijabli. Na primjer, ukoliko
smo u istrazivanju za skolski uspjeh traZili da se upise prosjecna
ocgjena izraZena na dvije decimale (npr. 4.22, 4.55) mi iz nje
mozemo kreirati kategoricku ordinalnu varijablu skolski uspjeh
koja ¢e ispitanike kategorisati na osnovu pragova (npr. ocjena >
3.50 -> 4, ogjena = 4.50 -> 5). Ili ukoliko tokom analize shvatimo
da je za varijablu trenutni_bracni_status dovoljno da razlikujemo
ispitanike koje su u duzoj romanti¢noj vezi onda bismo inicijalne
kategorije “U duzoj vanbra¢noj vezi” i “U braku” mogli spojiti u
jednu kategoriju, a varijable “Udovac/ica”, “Razveden/a”, “U
kracoj vezi”, “Bez stalnog partnera” spojiti u drugu kategoriju.

Treba primijetiti da se rekodiranje u bazi moZze izvrsiti na dva
nacina. MozZe se kreirati nova varijabla, ali se moze izvesti
i prosta zamjena vrijednosti unutar ve¢ postojece varijable.
Medutim, druga opcija gotovo nikada nije preporuciva. Zasto?
Pod jedan, mogu se desiti problemi u obradi usljed toga Sto
dva ili viSe puta pokrenemo istu komandu rekodiranja, pa vise
ni sami ne znamo da li se radi o pocetnim ili modifikovanim
vrijednostima. Pod dva, mogucde je da ¢e nam naknadno u analizi
zatrebati pocetna varijabla, a ona nakon takvog rekodiranja vise
nije dostupna.
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Transformacija (engl. transformation) varijabli, u uZem smislu
te rije¢i, podrazumijeva primjenu neke matematicke funkcije
¢ime se ciljano mijenja mjerna skala postojece varijable. Najcesce
transformacije se postiZu operacijama kvadriranja, korijeno-
vanja, logaritmovanja, oduzimanja neke konstante od vrijednosti
varijable, ali postoje i ezoteri¢nije varijante koje su dosta prisutne
u psihologiji, kao $to su, na primjer: standardizacija, normal-
izacija, konverzija u T-skorove, rangove i percentilne rangove.
Upotrebom nekih transformacija ¢e se promijeniti samo mjerna
skala, ali se nece mijenjati odnosi medu vrijednostima, a time
ni izgled raspodjele vrijednosti. Takve transformacije nazivamo
linearnim transformacijama. Na primjer, masa se moZe izraziti
u kilogramima, ali i u funtama (Ib). Ukoliko ste u istraZivanju
preuzeli podatke u kilogramima moZete ih jednostavno trans-
formisati u funte putem formule mas;,; = masy, * 2.2046.
Primjer nelinearnih transformacija bi bili rangovanje i log-
aritmovanje. Slika 3.8 prikazuje razliku efekata linearnih i
nelinearnih transformacija. Na lijevom grafikonu su prikazane
originalne vrijednosti tjelesne mase ispitanika koje su mjerenjem
dobijane u kilogramima. Srednji grafikon prikazuje vrijednosti
iskazane u funtama, dok su na desnom grafikonu date logaritmi-
zovane kilogramske vrijednosti. Uporedite mjerne skale i oblike
distribucija. Inace, o svrsi pojedina¢nih oblika transformacija,
njihovim prednostima i manama ¢e biti viSe rije¢i kasnije u
tekstu.

80 80 100 120 160 200 17 18 19 20
masa_kg masa_lbs masa_log_kg

Slika 3.9: Poredenje efekata linearnih i nelinearnih transformacija.

Izratunavanje novih varijabli (engl. computing new variables)
na osnovu vise drugih varijabli je posebna rabota. Kao sto je
veé naglaseno, u psihologiji izuzetan znacaj imaju kompozitni
instrumenti koji sadrzZe vise od jedne stavke kako bi se proci-
jenila izraZenost nekog svojstva. Kompozitne skorova najcesce
dobijamo tako $to izra¢unamo sumu za sve pripadajuce stavke
(npr. iz ranijeg primjera ekstraverzija = extl + ext_2 + ext_3_r) ili
izracunavanjem aritmeticke sredine tako Sto se suma odgovora
koji pripadaju varijabli dijeli sa brojem stavki(npr. ekstraverzija
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= (ext_1 + ext_2 + ext_3_r)/3). Ako moZemo da biramo, go-
tovo uvijek treba da izaberemo aritmeti¢ku sredinu, bududi da
ukoliko za nekog ispitanika imamo nedostajucu vrijednost na
jednoj od stavki i to ne tretiramo adekvatno, sumacioni skor ¢e
svakako potcijeniti poziciju datog ispitanika sto se ne bi desilo sa
aritmetickom sredinom bududi da softver automatski koriguje
broj valjanih stavki za svakog ispitanika. Iako su ova dva oblika
izratunavanja novih varijabli zaista naj¢esca, u psihologiji postoji
veliki broj statisti¢kih procedura putem kojih se izvode skorovi
za kompozitne mjere. Takve procedure mogu da koriste kom-
pleksne formule u kojima se svaka varijabla razli¢ito vrednuje
pri izra¢unavanju ukupnog skora.

Sljededi postupak takode mozZe biti neophodan za pocetak obrade
u softveru, ali za razliku od dosad opisanih procedura kojima se
u bazu dodaju nove varijable, njime se samo dodaje opis vrste
varijable. Drugim rije¢ima ova modifikacija nece biti vezana za
samu bazu podataka, nego za to kako bi odredeni softver trebalo
da tumaci svaku varijablu, a tumacenje se odnosi na razlikovanje
tipova varijabli. Podjela tipova varijabli u pogledu toga kako ih
softver tretira stoji u bliskoj vezi, ali nije identi¢na, sa ranijom
podjelom varijabli na nivoe mjerenja. Tim prije Sto dodjeljivanja
tipa varijabli ovisi o softverskom programu u kojem se planira
izvrsiti obrada; razliciti softverski programi imaju razlicite sis-
teme klasifikacije (vidjeti Sliku 3.9 kao primjer).

Srecom, postoje i neke sli¢nosti. Za pocetak svi softveri razlikuju
tekstualne ili znakovne varijable (engl. string, character ili text)
od numerickih ili skalarnih varijabli (engl. numeric ili scale).
Nesto kompleksnija je situacija kada su u pitanju kategoricke
varijable, koje softver, po pravilu, naziva faktori (engl. factor).
Obi¢no se razlikuju nominalne kategoricke varijable (engl.
unordered factor, nominal) od ordinalnih kategorickih varijabli
(engl. ordered factor). Za kategorije kategoric¢kih varijabli je
moguce dodati i njihove opisne nazive (engl. labels) kako bi ispis
interpretirati tabelu sa rezultatima ukoliko u njoj stoje nazivi
regija Zapadni Balkan, Centralna Evropa i Skandinavija, nego 1, 21i 3.
Dihotomne varijable su teZe ukrotiv slucaj: mogu se definisati ili
kao numericke varijable ili kao faktori, te ¢ak i kao tzv. logicke
varijable (engl. logical variables) koje imaju samo predefinisane
vrijednosti Tacno i Netacno. Ponekad ¢emo za iste podatke morati
napraviti dvije razli¢ite varijable sa razli¢itim odrednicama
(npr. pol_kat, pol_dim) kako bismo neke rigidne softvere mogli
nadmudriti i poduzeti sve analize koje smo planirali. Datumi
(engl. date) i drugi vremenski podaci su posebna vrsta varijabli
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koju ¢emo ponekad sretati u psiholoskim istrazivanjima. U
svakom slucaju, od nas ¢e se traZiti da u softveru dodijelimo
odgovorajucdi opis svakoj od varijabli, a na Slici 3.9 vidite primjer
kako se to moZe definisati u jednom softverskom rjesenju.

pol

Pol ispitanika
Measure type &% | Nominal hd Levels
Data type zenshi

Missing values -
muski

Retain unused levels in analyses

Slika 3.10: Definisanje opisnih vrijednosti za varijablu pol (softver Jamovi 2.3.12.0).

Kako mijenjamo strukturu postojeéih baza podataka?

Uz sve navedeno, u nekim slucajevima ¢e biti potrebno da
napravimo jo$ neke strukturne promjene baze prije nego li
bude sve spremno za obradu. Na primjer, recimo da smo u
jednom istraZivanju skupljali podatke i putem softvera i putem
papir-olovka formata. Ukoliko smo imali iste stavke na obe vrste
mjerenja, a razliciti formati su nam bili potrebni da prikupimo
viSe ispitanika, onda ¢e biti neophodno da spojimo dvije baze,
odnosno da u jednu od njih dodamo redove iz druge. PozZeljno
je da to uradimo pomocu specijalizovanih komandi unutar
softvera za statisticku obradu, ali istu stvar moZemo postici i
prostom copy+paste metodom u tabelarnom softveru. NiZe je dat
ekstremno jednostavan primjer R komande ¢ime se objedinjuju
tri baze od kojih svaka ima po 60 ispitanika i identi¢no definisane
varijable, a gdje broj u imenu baza oznacava pocetni redni broj
ispitanika u tom istraZivanju:

podaci_svi <- rbind.data.frame(podaci 01, podaci_61,
< podaci_121)

Nesto komplikovaniji je slu¢aj kada ne dodajemo nove ispitanike
nego varijable, recimo onda kada nam je softver generisao bazu
koja sadrZi vrijeme reakcija na neki stimulus, a mi smo dodatni
zadali papir-olovka upitnik kako bismo prikupili jos neke po-
datke o ispitanicima. Tada je vrlo bitno da imamo neki identifika-
tor za svakog ispitanika (npr. redni broj ili Sifru) koji ¢emo unijeti
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u obje baze, a kako bismo odgovore iz njih mogli kasnije spariti.
Napredniji softveri za statisti¢ku obradu obi¢no imaju definisane
komande kako bismo to postigli. NiZe je predstavljane kako to
jednostavno izgleda u R-u kada dvije baze treba da spojimo na
osnovu rednog broja ispitanika (varijabla rb).

podaci_svi <- merge(podaci_digitalno, podaci_papir,
N nrbu)

Opet, u nekim slucajevima ce biti potrebno odabrati unaprijed
odreden broj entiteta iz baze kako bi se izvrsila Zeljena obrada.
Recimo da je neko istrazivanje izvedeno u 10 svjetskih regija,
a nas interesuju samo podaci iz nase regije i to podaci dobijeni
od osoba Zenskog pola. Ono sto je potrebno da uradimo jeste
da “isc¢istimo” ili “isfilteriSemo” podatke - da, softver to obi¢no
naziva filterisanjem (engl. filter) - tako da pri obradi koristimo
samo one redove koji sadrze odgovorajuce vrijednosti. Veéina
point-and-click statisti¢kih softvera je opremljena opcijom kojom
moZete da filteriSete podatke unutar programa sa par klikova
miSa. U R-u bismo se koristili logi¢kim operatorima: & za “i”, |
za “ili”, te ! za “nije” (npr. !=je znak za “nije jednako”), a primjer
bi mogao biti sljedeci gdje koristimo paket tidyverse i komandu
filter:

library(tidyverse) # ucditavanje potrebnog paketa za
< komandu filter

podaci_filterisani <- filter(podaci, region == 3 & pol
o == 2)

# definisanje nove baze podataka uz definiciju da

< Tegion mora

# bitt jednak 3 (Zapadni Balkan), a pol 2 (Zenski)

U drugim slucajevima d¢e biti potrebno da vrijednosti za veé
unesene varijable ili razdvojimo ili spojimo. Razmotrimo dva
slucaja u vezi sa podacima o datumu rodenja osoba. Recimo da
nas interesuje samo godina rodenja osobe, a da smo podatke o
datumu rodenja prikupili putem jedne varijable datum_rodjenja
u formi dd.mm.gggg. Vrijednosti je potrebno razdvojiti u tri
varijable (dan, mjesec, godina), a to se u R-u postiZze veoma lako
komandom separate u paketu tidyverse:

library(tidyverse) # ulitavanje R paketa za komandu

< separate
baza_podataka %>%
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separate(datum_rodjenja,
c("dan", "mjesec", "godina"),

n . n)

U drugom slucaju, pretpostavimo da smo podatke o datumu
rodenja dobili u tri razli¢ite varijable i da nam je potrebno da ih
spojimo u jednu varijablu, razdvojene separatorom - (minus) i sa
redoslijedom godina-mjesec-dan (npr. datum bi bio 2011-10-18,
a u tom formatu nam R paket DescTools komandom Zodiac
omogucava da izvedemo astroloski znak osobe). Opet, vrlo
jednostavno u R-u, koriStenjem paketa tidyverse i komande
unite:

library(tidyverse)
baza_podataka %>%
unite( "datum_rodjenja",
c("godina", "mjesec", "dan"),

Il_ll)

Konacno, u nekim slucajevima ¢e postojati potreba da podatke
iz Sirokog formata, koji su zgodni za unos, pretvorimo u matricu
dugackog formata kako bismo mogli izvesti prikladne analize za
ponovljena mjerenja. Na Slici 3.10 se vidi kako bi baza Sirokog
formata (lijevo) za jedan raniji primjer trebalo da izgleda kao baza
dugackog formata (desno).

A B c D E F G
1 rb ime_studenta pol studij strah_1 strah_2 strah_3
2 1 Jasna 1 psihologija 8 6 3
3 2 Janko 2 pedagogija 7 5 5
A B c D E F

1 rb  ime_studenta pol studij strah_statistika mjerenje

2 1 Jasna 1 psihologija 8 1

3 1 Jasna 1 psihologija -] 2

4 1 Jasna 1 psihologija 3 3

5 2 Janko 2 pedagogija 7 1

6 2 Janko 2 pedagogija 5 2

7 2 Janko 2 pedagogija 5 3

Slika 3.11: Baza $irokog formata (gore) restrukturisana u dugacki format (dole)

Ovakvo restrukturisanje se moze vrlo elegantno izvesti u R-u ko-
riStenjem tidyverse paketa i komande pivot_longer (naravno,
postoji i inverzna komanda pivot_wider):

library(tidyverse)

baza_podataka %>
pivot_longer(c(strah_1, strah 2, strah 3),
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"mjerenje", "strah ",
"strah statistika")
# komanda kojom se wrijednosti za tri wvarijable
< prebacuju u
# jednu novu wvarijablu strah_statistika, dok nova
# vartijabla mjerenje oznaclava vrijeme mjerenja

Sve sto smo uradili od trenutka kada smo imali sirovu bazu
podataka do trenutka kada imamo pospremljenu bazu podataka,
bi trebalo da dokumentujemo u protokolu obrade. Nase kolege
iz istrazivackog tima, ali i drugi zainteresovani istraZivaci mogu
onda da provjere da li smo sve korektno obavili. Protokol sa
komandama se moZe snimiti ¢ak i kao prosti .txt fajl, ali je
jednostavnije koristiti opcije koje pruzaju specijalizovana radna
okruZenja za statisti¢ki softver. Neka od njih (npr. RStudio
kao okruzenje za R) imaju vrlo prakti¢ne pogodnosti, kao sto je
integrisanost sa sistemima za upravljanje verzijama koda. Takvi
sistemi (npr. GitHub) omogucdavaju da snimamo izmjene tokom
rada, na nacin da se svi koraci registruju, te po potrebi - ako nesto
zabrljamo u procesu - moZzemo da se vratimo na ranije stanje.
Koristenje integrisanih okruZenja je napredna tema i ovisi od
softvera do softvera, pa ukoliko ste zainteresovani za to, treba da
sami proucite opcije koje se nude.

Nakon §to smo uspjesno pripremili podatke za obradu, stigli smo
do mjesta od kojeg moZemo poceti da slusamo i sagledavamo sta
nam to podaci govore o istrazivackom pitanju. Zato u sljedeem
poglavlju u¢imo kako se opisuje raspodjela jedne kategoricke var-
ijable - Sto predstavlja najlogic¢niji prvi korak u statistickoj analizi.
Prikazani postupci ¢e vam omoguditi da razumijete ko su vasi
ispitanici, kako su distribuirani po razli¢itim kategorijama, te da
uocite prve obrasce u podacima prije nego sto predete na sloZenije
analize. Da bismo sve to postigli, potrebno je da se upoznate sa
prikazivanjem obradenih podataka putem tabela i grafikona, te
kako da njih udinite $to informativnijim.
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Poglavlje 4

Opisivanje raspodjele jedne kategoricke
varijable

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

e kako pristupiti obuhvatnoj analizi distribucije
jedne kategoricke varijable,

¢ kako se graficki, tabelarno i tekstualno prikazuju
rezultati analize jedne kategoricke varijable, uz
postovanja usvojenih akademskih standarda,

¢ da donesete odluku o daljem postupanju sa slabo
zastupljenim kategorijama.

Zamislite da ste upravo zavrsili postupak prikupljanja podataka
putem onlajn upitnika i da u bazi imate podatke za 300 ispitanika.
Prirodno je da sebi prvo postavite pitanje: “Ko su zapravo ti
ljudi?” Prije nego Sto ¢emo se upustiti u razmatranje povezanosti
medu varijablama, moramo da razumijemo osnovnu strukturu
naseg uzorka. Ovo poglavlje ¢e vas nauciti kako da “upoznate”
svoje ispitanike kroz analizu kategori¢kih varijabli - one koje
opisuju ko su, odakle dolaze, sta rade i kako se izjasnjavaju o
razli¢itim pitanjima.

Analiza kategori¢kih varijabli je logi¢an uvod u statisticku
analizu jer nam omogucava da steknemo osje¢aj za to s kim
imamo posla u istrazivanju. Nakon sto sagledamo kakvog su
pola, obrazovanja i osnovnih stavova nasi ispitanici, moZemo
planirati naprednije analize i procijeniti koliko nasi rezultati
mogu biti reprezentativni. Zamislite da istraZujete efikasnost
kognitivno-bihejvioralne terapije za depresiju, a otkrivate da
vam je 85% uzorka Zenskog pola i da veé¢ina ima visoko obrazo-
vanje. Ovi nalazi uti¢u na to kako cete interpretirati rezultate i na
koju populaciju mozete da ih primjenite. Uz to, nekad ¢e analize
jedne kategoricke varijable biti sustinska analiza, na primjer onda
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! Postoji i moguénost dinamickog
prikaza pomocu animacija (tj. izm-
jene grafikona tokom vremena), ali
time se ovdje ne bavimo.
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kada Zelimo da procijenimo rasprostranjenost (tj. prevalenciju)
odredenog poremecaja (npr. klini¢ke depresivnosti). Dakle,
postupci koje predstavljam nisu statisticka formalnost, nego su
dobar temelj za sve ono $to ¢emo raditi kasnije.

Medutim, prije nego sto se kona¢no bacimo na obradu podataka,
dobro bi bilo da se upoznamo sa opstim nacelima prikazivanja
statisti¢kih rezultata koji vaZe i za sve ostale analize.

Kako sebi i drugima predstavljamo rezultate
statisticke analize?

Grubo receno, prikazivanje obradenih podataka ima dvije ra-
zli¢ite svrhe: eksplorativnu i prezentacionu. Naime, na pocetku
istraZivackog procesa mi Zelimo da steknemo $to bolji uvid u
prirodu podataka koje smo prikupili na uzorku. Konkretno, u
toj eksplorativnoj fazi najprije Zelimo da ustanovimo kakva nam
je distribucija podataka i da potvrdimo da podaci ispunjavaju
uslove za namjeravanu kasniju analizu. Nakon toga ¢emo htjeti
da neformalno provjerimo svoje pocetne hipoteze i eventualno
postavimo neke nove hipoteze iz samih podataka. U takvom
kontekstu, kada smo sa podacima u toj intimnoj atmosferi, tako-
rec¢i u svom donjem vesu za ra¢unarom, ne moramo da posebno
brinemo o estetici i formi u kojoj éemo izlozZiti rezultate. Bitno
nam je samo da tabelarni i graficki ispis kojeg softver izbacuje
nudi priliku za neke dobre uvide.

S druge strane, kada je u pitanju prezentaciona faza svjesni smo
da ¢emo rezultate prikazivati drugima koji su manje upuceni
u nase istraZivanje. Iz tog razloga je vrlo bitno da koristimo
Sto prikladnije forme izlaganja rezultata kako bi ti drugi ljudi
Sto brZe obradili informacije i bili ubijedeni u iste zakljucke do
kojih smo i mi dosli nakon napornih seansi analize. Dakle, u
toj fazi se trudimo da informacije prevedemo sa statistickog na
svakodnevni jezik.

Rezultati statisticke obrade se obi¢no predstavljaju na tri nacina:
graficki, tabelarno i narativno (tekstualno, unutar redenica).!
Svaki od vidova prikazivanja ima svoje prednosti i mane koje
treba da imamo na umu kada odluc¢ujemo kako da predstavimo
rezultate.

Tabele su vrlo vrijedno sredstvo prikazivanja statisti¢kih rezul-
tata jer se njima na strukturisan nacin moze prikazati veliki broj
precizno izraZenih numerickih vrijednosti. Istovremeno, analiza
velike koli¢ine brojeva unutar tabela nije najintuitivnija ljudska
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aktivnost i brzina uvida se pogorsava sto su tabele detaljnije i
obimnije. Poznajem c¢ak i ljude koji imaju svojevrsnu “tabelofo-
biju”.

Upravo je najveda prednost grafikona moguénost da brzo
steknemo uvid u rezultate. Na primjer, na jednom grafikonu
moze biti izloZeno na hiljade podataka koji nisu nekim statis-
tickim postupkom uprosjeceni, nego prikazuju rezultate poje-
dinac¢nih ispitanika - a mi bacajudi jedan pogled mozemo da
uocimo trend koji je prisutan.

Postoje naravno i mane grafikona. Kao prvo, grafikoni pruzaju
globalnu sliku, ali im nedostaje preciznost informacija koja je
ponekad vazna. Drugo, grafikonima smo c¢esto ograniceni na
prikaz manjeg broja varijabli. Ve¢ kada su tri varijable u igri,
stvari se komplikuju jer koristimo samo dvije dimenzije za
prikaz.

Svrha tekstualnog prikazivanja rezultata je naglasavanje nalaza
koji mogu biti, ali ne moraju, ve¢ prikazani u tabelama ili
grafikonima. Narativom se prezentuju konkretni rezultati,
ali se obi¢no odgovara i na pitanja kao §to su Sta taj rezultat
zapravo znaci?, Zasto je taj rezultat bitan?, Koje implikacije imaju ovi
rezultati?. Ukoliko imamo samo 2 do 3 informacije koje treba
da predstavimo (npr. podatak o raspodjeli pola ili o raspodjeli
struéne spreme ispitanika koja je podijeljena u tri kategorije)
onda je opis u jednoj recenici dovoljno rjeSenje. Na primjer,
“uzorkom je obuhvadeno 200 ispitanika od kojih je 120, odnosno
60.0%, bilo muskog pola”. S druge strane, tekst je slabo rjeSenje
za predstavljanje vedeg broja informacija jer se nizom recenica
“zagusuje smisao” nalaza. U takvim situacijama je potrebno ko-
ristiti tabele i grafikone koji na ograni¢enom prostoru prikazuju
mnogo informacija.

Sta se prikazuje u analizama distribucije jedne kate-
goricke varijable?

Analiza distribucije jedne kategoricke varijable podrazumijeva
prikazivanje apsolutnih i relativnih frekvencija za svaku od
kategorija. Terminom frekvencija ili ucestalost (engl. frequency)
nazivacemo broj ¢lanova nekog skupa koji imaju odredeni vid
atributa/svojstva ili broj javljanja nekog dogadaja. Konkretnije,
razlikovaéemo apsolutne frekvencije koje se dobijaju prostim
prebrojavanjem (npr. 4 studenta su imala ocjenu 10 iz statistike,
a njih 20 ogjenu 9) i relativne frekvencije u koje spadaju postoci
| procenti i statisticke proporcije. Relativne frekvencije se tako
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Slika 4.1: Mapa raspostranjenosti religija
na svijetu; nekoliko milijardi ljudi pred-
stavljeno na jednom grafikonu (com-
mons.wikimedia.org).



2 Ovdje je rije¢ o statistickoj pro-
porciji. Vi vjerovatno poznajete
rije¢ proporcija u njenom drugom
matematickom izdanju, gdje ona
znaci jednakost omjera i moze da
bude direktna ili obrnuta: https://
gradivo.hr/matematika/matemati
ka-online-skripta-za-1-razred / omj
eri-postoci-apsolutna-vrijednost-i-
aritmeticka-sredina ili https:/ /ww
w.opsteobrazovanje.in.rs/ matemat
ika/osnovna-skola/ proporcija
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nazivaju jer uvijek ukazuju na udio odredene kategorije unutar
gjeline, a u odnosu na univerzalno definisani referentni sistem
koji omogucuje poredenje razli¢itih varijabli. Taj referentni
sistem je za procente broj¢ana skala od 0 do 100, a za proporcije
skala od 0 do 1.

Procenti (oznaka %) (engl. percentages) su vam sigurno poznatiji,
jer su popularniji u medijskoj i svakodnevnoj komunikaciji. Pred-
stavljaju udio date kategorije unutar ukupne cjeline izrazen u sto-
tim dijelovima. Na primjer, ako imamo 200 ispitanika od kojih je
120 muskaraca, to znaci daje 60.0% uzorka muskog pola. Ovakav
nalaz bi mogao biti ocekivan u istraZivanju agresivnog ponasanja
u sportu, gdje muskarci tradicionalno ¢ine veéinu ucesnika, ali
bi bio neocekivan u istraZivanju poremecaja ishrane gdje Zene
obi¢no ¢ine vedi dio uzorka. Naravno, procentima se mogu izraz-
iti i kolicine. Ako su za neko ljetnje druZenje kupljene cetiri litre
dZina, a popijene su tri litre to znaci da je popijeno 75% dZzina
(nadam se da se razumijemo: misli se na alkoholno pice koje se
esto koristi u koktelima i dobija maceracijom bobica kleka, a ne
na neko ogromno mitsko biée u fluidnom stanju).

Proporcije (engl. proportions) su, pjesnicki receno, procenti dok su
jos mali, odnosno vrijednosti koje se dobijaju dijeljenjem frekven-
cije odredene kategorije sa ukupnom frekvencijom prije nego sto
se to pomnozZi sa 100.> Dakle, cjelinu oznac¢ava broj 1 (odnosno
1.0), polovinu 0.5, Cetvrtinu 0.25, a desetinu 0.1. Proporcije su
neobic¢no vazne u naprednijoj statistici i daleko se cesée koriste
pri analizama nego procenti, te se tek prije saopStavanja rezul-
tata konvertuju u procente ukoliko se smatra da ¢e publika lakse
razumjeti procente.

Kada je u pitanju statisticka notacija, frekvencija ispitanika u
uzorku se najéeSc¢e oznacava malim latini¢nim slovom n, mada
postoje i autori koji upotrebljavaju f. Veliko latini¢no slovo N se
obi¢no rezervise za veli¢inu populacije, koju ¢emo malo kasnije
definisati u tekstu. Kada se Zeli navesti koliko je velika neka
podgrupa (npr. broj muskaraca od ukupnog broja ispitanika)
onda je najbolje upotrijebiti i indeks oznaku (npr. m za musko ili
1 ukoliko se ona smatra prvom grupom) pa bi se broj muskaraca
mogao navesti kao n,,, = 1201ili n; = 120ili f,, = 120.
Zgodno je ovdje napomenuti da je ova mnogostrukost izbora
pri pisanju, odnosno nepostojanje saglasnosti, naznaka istine
da su statisti¢ari medusobno svadljiva grupa ljudi. Notacija je
neujednacena jer statisticari vole da koriste po tri-Cetiri termina
za jedan te isti pojam, Sto izluduje. Moj zadatak je da vam
prikaZem najuobicajenije varijante, ali to istovremeno znaci
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da je moguce da u drugim tekstovima vidite drugacije oblike
navodenja. Proporcije se najceS¢e oznacavaju malim slovom p,
uz koje takode mogu da stoje indeksi koji pobliZze oznacavaju
grupu. Buduéi da proporcije ne mogu da predu vrijednost 1.0,
obicno se izostavlja 0 s lijeve strane decimalnog znaka, pa bi za
gore navedeni primjer to bilo p,,, = .60.

Iz svega naprijed navedenog mozemo zakljuciti da je formula za
proporciju unutar neke grupe 1jednaka p; = %, dok se procenti
dobijaju kada odgovaraju¢u proporcije pomnozimo sa 100: p; -
100 = ™ - 100.

n

Sta se ta¢no i kako prikazuje u tabelama?

Da se vratimo sada na tabele. Osim prvog reda u kojem ¢emo
saopstiti nazive za svaku kolonu, tabele kojima se prikazuju
distribucije jedne kategoricke varijable skoro uvijek u kolonama
prikazuju sljedece elemente:

* naziv kategorije

e apsolutnu frekvenciju

e relativnu frekvenciju, odnosno postotke ili proporcije ¢iji
broj decimala zavisi od toga koliko je decimala smisleno
prikazati za datu kategoriju (obi¢no 1-3)

Uz navedeno je poZeljno da se prikaZe i red sa ukupnim vrijed-
nostima (koji u koloni postotaka ima vrijednost 100%). Ponekad
se srece i kolona sa kumulativnim relativnim podacima pri cemu
se u svakom novom redu uvrstava postotak (ili proporcija) sabran
sa postocima prethodnih kategorija. Ako je bilo nedostajuéih po-
dataka, dodaje se red sa brojem i udjelom kategorije “nedostajuci
podaci”. Uz nju se dodaje i kolona sa procentima za svaku kat-
egoriju nakon $to se od ukupnog broja ispitanika oduzme broj
nedostajucih podataka za datu varijablu.

Za binarne varijable ne¢emo zabraniti softveru da prikaze tabele,
ali ih mi necemo prikazivati drugima (faza prezentacije). U na-
jveéem broju slucajeva ce biti dovoljno da opiSemo raspodjelu
u jednoj redenici, na primjer: “uzorkom je obuhvaceno 200 ispi-
tanika od kojih je 120, odnosno 60.0%, bilo muskog pola”. Izn-
imno ¢emo navesti i tabelarni prikaz ukoliko smatramo da je broj
nedostajucih vrijednosti velik i da je potrebno da se uz ukupne
procente, navedu i procenti valjanih vrijednosti.

Kada su u pitanju nominalne varijable sa visSe od dvije kategorije,
prvo je potrebno da razmotrimo da li je zaista neophodno da
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prikaZzemo tabelu. Ako se za to odlucimo, onda bi trebalo da
slijedimo jedno prosto pravilo o redoslijedu prikazanih kate-
gorija: redamo ih u opadaju¢em nizu od najc¢esée do najmanje
zastupljene kategorije. Nakon Sto smo predstavili sve kategorije
dolazi red koji informiSe o broju nedostaju¢ih podataka za tu
varijablu. Takvim prezentovanjem citaoci brze upijaju stanje
stvari na uzorku. Na primjer, ako prikazujemo distribuciju
razli¢itih vrsta fobija u klini¢kom uzorkuy, jasnije je ako po¢nemo
od najcescée zastupljene (recimo, socijalna fobija sa 35% uzorka)
pa idemo prema rjedima (kao Sto je fobija od leta avionom
koju pokazuje 3% uzorka). Na Slikama 4.2 i 4.3 su prikazani
isti podaci o tome sa kojih fakulteta dolaze ispitanici u jednom
istrazivanju. Ocito je u kojem slucaju lakse uocavate koje su tri
najcesce kategorije i zasto je vaZan redoslijed u tabelama.

Fakultet n % Validni% Kumulativni %
AGGF 65 15.9 146.0 16.0
Ekonomija 73 17.8 18.0 34.0

ETF 79 19.3 19.5 534
Filozofski 74 18.0 18.2 717

FPN 34 8.3 B.4 80.0

PMF 81 19.8 20.0 100.0
MNedostajuci 4 1.0

Ukupno 410 1000

Slika 4.2: Primjer tabele distribucije jedne nominalne kategoricke varijable poredane
prema abecedi.

Fakultet n %  Validni®% Kumulativni %
PMF 81 19.8 20.0 100.0

ETF 79 19.3 19.5 534
Filozofski 74 18.0 18.2 717
Ekonomija 73 178 18.0 34.0
AGGF é5 15.9 146.0 16.0

FPN 34 8.3 8.4 80.0
Nedostajuci 4 1.0

Ukupno 410 1000

Slika 4.3: Tabela distribucije nominalne varijable poredane prema udestalosti kategorija.

I kada su u pitanju ordinalne kategoricke varijable, prvo ¢emo
razmotriti da li su tabele uopste potrebne, a ako se odlu¢imo
za njih, onda ¢emo se ipak drZati onog redoslijeda kategorija
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koji odrazava originalni poredak kategorija prema koli¢ini svo-
jstva procjene. Na primjer, ako kategorije predstavljaju stepen
saglasnosti sa odgovorom na nekom upitniku od “nimalo” do
”u potpunosti” onda c’emo se tog redoslijeda - ili eventualno
tabele. Primjer tabele za takvu ordinalnu kategori¢ku varijablu
vidimo na na Slici 4.4.

“Lako stupam u kontakt

. % Validni % Kumulativni %6
sanepoznatima.

Mimalo 10 6.9 6.9 6.9
U malej mjeri 17 11.7 11.8 18.8
Umjereno 38 26.2 26.4 451
Uglavnom 56 38.6 38.9 84.0
U potpunosti 23 15.9 15.0 100.0
Medostajucdi 1 0.7
Ukupno 145 1000 Veriabla e
Pol
Slika 4.4: Prikaz tabele distribucije jedne ordinalne varijable: prema redoslijedu kategorija. senski 567 (75.9%)
muski  180(24.1%)
Studenti
psihologije
. . y . y . L 700(93.7%
Ekonomicnost je nacelo kojeg se ¢esto moramo drzati, narocito E: 47 26‘3%]]
kada podatke prikazujemo u nau¢nim casopisima. Tada ¢emo Depresivnost
. 2 . . . v . PRV PR .o . . PR nima|0 58 {?‘8%]
opis veceg bro]avpc,)]edmacmh kategorlcl'qh Var1']ab11 sm]es’.c.ltl u zanemarive  154(20.6%)
jednu tabelu. Drzademo se gore navedenih pravila o redoslijedu blago 206 (27.6%)
kategorija, a ovdje ¢emo biti slobodniji da prikaZemo ¢ak i diho- umjereno 209 (28.0%)
tomne varijable. Slika 4.5 prikazuje “zgodnoéu” ovakvog pris- jzuzetno. - 120(16.1%)
: ' Anksioznost
tupa. nimalo  72(9.6%)
zanemarivo 103(13.8%)
blago  158(21.2%)
. . . e .. j 187 (25.0%)
Ve¢ ste mogli da uocite kakav je dizajn tabela koji se uglavnom ulr::‘zz:z 227 (30.4%)
postuje u psiholoskoj nauc¢noj literaturi. Radi se o dizajnu Zloupotreba
propisanom u priru¢niku za objavljivanje Americkog psi- supmnc'nimalo 429 (57.4%)
holoskog udruzenja (Publication Manual of the APA; trenutna zanemarivo 111{14 9%)
verzija je 7 izasla 2019. godine). Radi vece preglednosti, tabele blago o g E:;
umjereno
formatiramo tako da prikazujemo samo vodoravne linije. Svaka iz:jzmo 115 (15.4%)

Tabela ima svoj redni broj na osnovu redoslijeda javljanja u tekstu

Slika 4.5: Prikaz tabele koja istovremeno
prikazuje distribuciju viSe kategorickih
varijabli.

(npr. Tabela 1, Tabela 2), te se u tekstu pozivamo na tabelu tako
Sto kaZzemo: “Kako se vidi iz Tabele 4, postoje velike razlike u
pogledu...”. Uz to svaka tabela mora da ima i svoj deskriptivni
naslov, pa bi tabela prikazana na Slici 4.5 mogla biti nazvana
Osnovna deskriptivna statistika uzorka. Jedno od vaznijih pravila je
da se napomene vezane za tabelu i pojasnjenja skracenica daju
netom ispod tabele.
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% Na nagem jeziku je izuzetno do-
bro napisan interaktivni udZbenik
Dejana Paji¢a, profesora sa Uni-
verziteta u Novom Sadu: “Pri-
mena tehnika vizuelizacije u baz-
inoj statistici”. Apsolutno ga pre-
porucujem, a besplatno je dostupan
onlajn na stranici: http:/ / psihologij
a.ff.uns.acrs/viz/.

etf,

pmf

filozofski -

fpn

ekonomija - aggf

Slika 4.6: Kruzni grafikon bez definicije
pocetne tacke.
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Kako se graficki predstavljaju distribucije jedne kate-
goricke varijable?

Slijedi prikaz selekcije vidova grafikona koji se ¢esce koriste za
prikazivanje raspodjele jedne kategoricke varijable. Kratko ¢u
predstaviti prednosti i mane svakog od njih, kao i pozadinski
mehanizam na osnovu kojeg se generisu. Kada ve¢ to pominjem,
moram naglasiti da ovdje ima prostora samo da se navedu
osnovne karakteristike vizualizacije. Vizualizacija podataka
je izuzetno dinamic¢no i teorijski razvijeno podrucje kojem su
posvecene mnoge knjige, a moZete i ¢itavu karijeru izgraditi na
tome.?

APA priruénik za objavljivanje, ali i prosta mudrost, nas
obavezuju da svi grafikoni koji ¢e da zavrSe u naucnom ili
stru¢nom izvjestaju imaju sljedece:

1. Tehnicki naziv na koji Cete se referisati u tekstu. Ve¢ ste
primijetili u ovom tekstu da koristim naziv Slika, a da
numeracija ovisi o redoslijedu javljanja u tekstu, pa ce
grafikoni biti nazivani Slika 1, Slika 2 itd.

2. Opisni naziv koji sadrZi nedvosmislen opis toga Sta je
prikazano na grafikonu. Na primjer, ne¢emo napisati samo
Dijagnoza, nego Raspodjela ucestalosti razlicitih dijagnoza na
uzorku (n = 220).

3. Tekstualna objasnjenja u legendi kojom se opisuje oznaca-
vanje kategorija. Osim ve¢ pomenutog redoslijeda kojeg
koristimo i za tabelarni prikaz kategorickih varijabli, kate-
gorije éemo najcesce obiljeZavati razli¢itim tonom, odnosno
kvalitetom boje (nominalne), kombinacijom saturacije i tona
boje (ordinalne), te u nekim slucajevima i / ili razli¢itim
znakovima.

4. Eventualno, radi bolje vidljivosti, mogu se dodati i numer-
icki rezultati unutar grafikona.

Kruzni grafikon (engl. pie chart) se Cesto sre¢e u popularnim
medijima. Kod nas je poznat i pod manje formalnim nazivima
kao torta, pita ili pizza grafikon - od kojih je pizza vjerovatno
najprikladniji (osim u slu¢aju calzone verzije).

Velicina odsjecka predstavlja udio kategorije u uzorku, a
konkretna vrijednost se odreduje tako sto kre¢emo od odredene
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tacke i odmjeravamo ugao koji proporcionalno odgovara udjelu
kategorije.

Buduéi da znamo da krug ima 360 stepeni, znamo da bi jedna
Cetvrtina, odnosno Kkategorija koja predstavlja 25.0% uzorka
bila odsjecak od 90 stepeni (360° * i = 90°). Nazalost, uprkos
enormnoj popularnosti danas znamo da su kruzni grafikoni lo$
nacin prikazivanja raspodjele. Kao prvo, kruzni grafikoni koriste
previSe prostora za prikazivanje relativnog udjela kategorija.
Drugo, odsjecci su neprirodan nacin opisivanja zastupljenosti
kategorija. Zamislite, 1% je odsjecak od 3.6 stepeni, a jednu
petinu, odnosno 20% predstavljamo odsjeckom od “okruglo” 72
stepena?! Stanje se pogorsava sa sve veéim brojem kategorija koje
varijabla sadrZi, kao i kada se upotrebljavaju trodimenzionalni
prikazi (Slika 4.8). Zakljudak je da, uprkos povrsnoj ljepoti koju
imaju, kruZzne grafikone nikada ne bismo trebali izradivati.

Osim kada vas pritisne visa sila (kompulzivna ljubav ka
okruglom ili naredba nadredenog lica - Sefa ili profesora), ai tada
samo ako je izuzetno mali broj kategorija. Koristite iskljucivo
dvodimenzionalni prikaz uz ucrtane numericke pokazatelje.
Za pocetnu tacku crtanja uzmite onu koja pokazuje sjever na
kompasu i odredujte veli¢inu ugla u smjeru kazaljke na satu.

Stupcasti grafikon (neki ih nazivaju i stubicasti ili Stapicasti,
engl. bar ili column chart/plot) je uz kruzni najpopularnija vrsta
grafikona. Na jednoj od osa se nalazi oznaka kategorije, na dru-
goj osi su oznacene frekvencije (apsolutne ili relativne). Visina
/ duZina stupca oznacava zastupljenost odredene kategorije, a
njegova Sirina nema znacenje. lako su nesto ceSée zastupljeni
uspravni stupcasti grafikoni, vodoravno poloZeni su zapravo
pregledniji, jer omogucavaju da se navede puno ime i onih
kategorija koje imaju dugacka imena. Kao i u slucaju tabela,
kada su u pitanju nominalne varijable redoslijed kategorija bi
trebalo da prati njihovu empirijsku zastupljenost (u uzlaznom ili
silaznom nizu), dok za ordinalne varijable redoslijed bi trebalo
da odrazava teorijski rast (ili pad) prisutnosti atributa koji je svo-
jstven kategorijama. Prednosti ovog tipa grafikona, definitivno
boljeg od kruznog, su intuitivnost i dostupnost. Naime, uvid je
intuitivan kada postoji logicni slijed kategorija, a tada pratimo
ista nacela o redoslijedu kao za tabele.

Evo da provjerimo funkcionalnost kruznog grafikona naspram
stupcastog. Pokusajte da procijenite i uporedite ucestalost kate-
gorija A, B i C na Slici 4.9. MoZete li brzo re¢i koji je najveéi od
njih? Sada pokusajte to isto sa stupcastim grafikonom. Iako vam
mozda kruzni ljepSe izgleda, razlika u efikasnosti je ocigledna.
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Slika 4.9: Direktno poredenje kruznog i
stupcastog grafikona.
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Nisu nam c¢ak potrebne ni boje da ozna¢imo razlic¢ite kategorije
nominalne varijable. To moZemo vidjeti iz primjera na Slici 4.10
gdje stupcasti grafikon mnogo jasnije pokazuje koje su fakultete
pohadali ispitanici u odnosu na gore prikazivane kruzne vari-
jante. A Sto se ti¢e dostupnosti prakti¢no svi tabelarni i statisticki
softveri omogucavaju da kreiramo stupcaste grafikone.

e |, 51 (19.8%)

ere |, 0 (19.30%)
rilozofs |, 7 (159%)
exonomij | 73 (17.8°%)

acr [ : 5 (15.9%)
Fen [ . (3.3%)
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Broj studenata

Slika 4.10: Stupcasti grafikon koji prikazuje podatke o fakultetima koje ispitanici po-
hadaju.

Ipak, ¢ak i za ovaj vid grafikona pokazuje i neke mane: povrsina
koja se koristi za izraZavanje zastupljenosti kategorije nije bas
efikasno iskoriStena, Sirina stubaca je proizvoljna, a uz to je tesko
procijeniti kolika je zastupljenost kategorija unutar cjeline.

Upravo zato je osmisljena i nesto bolja zamjena za kruzne
grafikone. Radi se o grafikonu za koji jo§ nemamo ni stabilno
ime, ali se meni najvise dopada reSetkasti grafikon (engl. grid
chart). Taj naziv mi se ¢ini bolji nego $to se povratnim prevodom
sa engleskog dobijaju “neukusni” vafl grafikon (engl. waffle plot)
ili grafikon kvadratne pite (engl. square pie chart)?!

Zadana verzija resetkastog grafikona ima 10 redova i 10 kolona,
tako da imamo 100 kvadratiéa od kojih svaki predstavlja 1%
varijable. To je izuzetno zgodno. Primjer se nalazi na Slici
4.11. Medutim, slobodni smo da odredimo i drugaciju veli¢inu,
npr. 10 x 6 ili 6 x 10, ako smatramo da je to iz nekog razloga
bolje. Dakle, prednost reSetkastog grafikona se sastoji u tome
Sto kvadrati¢i omogucuju intuitivno uocavanje razlike u zastu-
plienosti pojedinih kategorija unutar cjeline, pogotovo ako se
radi o procentnoj skali. Mana se odnosi na to §to ukoliko imamo
vedi broj kategorija moramo da koristimo i veliki broj boja koje bi
morale biti distinktivne, te onda moramo da koristimo i spoljne
legende. Takode, slabo zastupljene kategorije moZda nece biti ni
predstavljene, niti vidljive na takvom grafikonu.

Clevelandov tackasti grafikon (engl. Cleveland dot plot) je
pokusaj da se prevazide i druga mana stupcastog grafikona,
njegova neefikasnost. Na tom grafikonu se (obi¢no) na Y osi
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Slika 4.11: ReSetkasti grafikoni koji prikazuju odgovore na pitanja o spremnosti za
obracanje psiholoskom savjetovatalistu i misljenje o korisnosti savjetovalista. Plavom bo-
jom su oznaceni odgovori “Da”, sivom “Ne znam”, crvenom “Ne”.

navodi ime kategorija, na X osi mjerna skala (apsolutne ili rel-
ativne frekvencije), dok se ta¢kom ili nekim drugim simbolom
onda oznacava zastupljenost svake pojedina¢ne kategorije.
Uobicajeno je da se taj simbol nanese na slabije naglasenu liniju
koja se vodoravno proteZze od imena kategorije duz citave X
dimenzije. Zahvaljujuéi ustedi prostora, Clevelandov tackasti
grafikon je narocito koristan za slucajeve kada postoji veci broj
kategorija unutar nominalne kategoricke varijable. Ovaj tip
grafikona je idealan kada prikazujemo rezultate istraZivanja
o zastupljenosti razli¢itih problema sa mentalnim zdravljem,
gdje se moZe pojaviti 15-20 razli¢itih kategorija (od anksioznosti
do zloupotrebe psihoaktivnih supstanci). Kao primjer mozZe da
posluzi Slika 4.12 gdje sam za podatke ve¢ prikazane kruznim
i stupcastim grafikonom dodao jos neke kategorije koje su u
uzorku bile slabije zastupljene. Doduse, u slu¢aju ordinalnih
kategorickih varijabli, kao i nominalnih kategori¢kih varijabli
sa malim brojem kategorija njegove prednosti nad stupcastim
grafikonom splasnjavaju.
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Slika 4.12: Primjer Clevelendovog tackastog grafikona.
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Kako strateSki pristupiti deskriptivnoj analizi
jedne kategoricke varijable?

Dakle, kad pred sobom imamo tabele i grafikone imamo dovoljno
informacija da donesemo bitne sudove o stanju na uzorku. Ali
na Sta to konkretno treba da obratimo paznju pri interpretaciji?
Evo najvaznijih pitanja koja sebi treba da postavimo i da na njih
odgovorimo:

1. Koja je kategorija dominantna - ako takva postoji, a koje su
zanemarivo prisutne?

2. Dali smo sveukupno gledano ocekivali ovakvu distribuciju
relativnih frekvencija na osnovu nasih pretpostavki o stanju
u ciljnoj i radnoj populaciji? Postoje li neke iznenadujuce
visoko ili slabo zastupljene kategorije? Sveukupno gledano,
da li smo ocekivali da dobijemo toliko visoku ili nisku
raznovrsnost podataka?

3. Kako da nastavimo sa obradom podataka? Uocavamo li
da postoje teorijsko-znacenjski sli¢ne kategorije koje bismo
mogli spojiti i kreirati novu varijablu? Sta da uradimo sa
slabo zastupljenim kategorijama i nedostaju¢im podacima?

4. Na koji nadin ¢emo najefektivnije prikazati podatke
drugima? Da li je, ako je rije¢ o usmenoj prezentaciji pot-
pomognutoj slajdovima, bolje i¢i na grafikone, a u pisanom
izvjeStaju na tabele ili grafikoni mogu da posluze u oba
slucaja? Mozemo li upotrijebiti boju, oblike, dodatan tekst
na grafikonima da potenciramo najbitnije informacije?

5. Ako ¢itamo tudi izvjestaj, uo¢avamo li mozda neke nam-
jerno distorzirane (npr. potkradena mjerna skala koja
naglasava razlike medu kategorijama koje zapravo nisu
velike) ili neprikazane aspekte (npr. kategorije koje uopste
nisu prikazane)? Ako da, $ta bi mogao da bude motiv
autora?

Sta da radimo ako imamo neke slabo zastupljene nivoe
kategoricke varijable?

Medu gore navedenim pitanjima je pomenut i poseban problem
vezan za obradu kategori¢kih podataka. Naime, u istraZivan-
jima ¢e neke kategorije unutar varijable biti slabo zastupljene.
Ovo slabo zastupljene ima relativno znacenje; nekad de to biti
manje od 10 ispitanika po kategoriji, ¢esto manje od 25, a nekad
¢ak i manje od 100 (ukoliko je ciljna populacija izuzetno ve-
lika i smatramo da 100 ispitanika ne mozZe adekvatno teorijski
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predstaviti populaciju). U svakom slucaju, slabo zastupljene
kategorije ogranicavaju nasu mo¢ da generalizujemo nalaze na
cilinu populaciju i svakako takve kategorije moramo tretirati
prije predstavljanja rezultata, osim u onim slucajevima kada su
te kategorije izuzetno zanimljive po ne¢emu. Na raspolaganju
nam stoje tri postupka:

1. MoZemo zdruZiti takve kategorije sa nekim teorijski
srodnim kategorijama, ukoliko one postoje. Na primjer,
ukoliko se radi o varijabli struc¢ha sprema, te imamo mali
broj onih koji su zavrsili magistrat nauka ili doktorat,
vjerovatno je smisleno njih pridruziti ispitanicima koji
imaju zavrSenu visoku stru¢nu spremu. Sli¢no tome, ako
u istraZivanju imamo samo po nekoliko ispitanika iz kat-
egorija “udovac/udovica” i “rastavljen/a”, mozemo ih
spojiti u kategoriju “bez partnera” zajedno sa kategorijom
“neoZenjen/neudata”.

2. Clanove rijetkih kategorija nekad moZemo “strpati” u kate-
goriju “ostalo/i”, ponovo pod uslovom da to ima teorijskog
smisla.

3. Kona¢no, mozemo odustati od tih kategorija, odnosno
obrisati ih, ako zajedno one predstavljaju raznorodnu
grupu cije spajanje u kategoriju ostalo nema posebnog
smisla. U nedavnom istrazivanju smo ispitivali mentalno
zdravlje studenata sa razli¢itih fakulteta. Na veéini fakul-
teta smo imali dobar odziv ispitanika, ali je on bio slab
na Filoloskom, Medicinskom i Sumarskom (npr. Slika
4.12). Buduéi da pretpostavljamo da bi razlike u kvalitetu
mentalnog zdravlja mogle biti vezane za prirodu studija,
ne bi bas bilo smisleno spojiti ih u jednu kategoriju za
kasnije analize jer studenti koji upisuju ta tri fakulteta
imaju i razlic¢ite motive, a i razlicite stresore tokom studija.
Bez obzira na to koju smo od navedenih odluka donijeli,
moramo je tekstualno obrazloZiti.

Nakon ¢itanja ovog poglavlja trebalo bi da imate dobar temelj o
standardima analize pojedina¢nih kategoric¢kih varijabli. Nadam
se da ste shvatili da je za dobru komunikaciju sa budud¢im d&-
taocima vasih radova potrebno posvetiti duznu paznju kreiranju
tabela ili grafikona. Sljedeéim poglavljem ¢emo povecati arse-
nal analiti¢kih alata tako $to éemo se posvetiti dimenzionim var-
ijablama. Ponovo ¢emo koristiti tekst, tabele i grafikone, ali na
nesto drugaciji nacin.
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Poglavlje 5

Opisivanje raspodjele jedne dimen-
zione varijable

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

e kako pristupiti obuhvatnoj analizi distribucije
jedne dimenzione varijable kombinovanjem
razli¢itih grafikona i statisti¢kih mjera,

e izracunati i interpretirati mjere centralne tenden-
cije, te donositi odluke o njihovoj prikladnosti na
osnovu oblika distribucije i prisutnosti ekstremnih
vrijednosti,

* izracunatiitumaciti mjere varijabilnosti kako biste
opisali stepen raznovrsnosti podataka,

e tumaciti mjere pozicije u raspodjeli za pozi-
cioniranje pojedina¢nih skorova u kontekstu
cjelokupne distribucije.

Analiza distribucije dimenzionih varijabli je kompleksnija od
analize kategorickih varijabli. Razlog je jednostavan: dimen-
zione varijable imaju viSe razli¢itih vrijednosti. Zbog toga
moramo odgovoriti na vise pitanja koristeéi i veéi broj statis-
tickih mjera i grafikona. Ta pitanja vam u ovom trenutku mozda
neée zvudati zanimljivo, ali hoée kada vi u svom istraZivanju
budete ispitivali distribuciju neke od dimenzionih varijabli koju
ste procjenjivali - a to mogu biti: inteligencija, emocionalna
kompetentnost, neka od mracnih crta li¢nosti, postignuée na
nekom testu znanja, zadovoljstvo porodi¢nim ili partnerskim
odnosom, zadovoljstvo poslom...Pomoglo bi ako biste sada
zaista zamislili da ste ukljuceni u ogroman istraZivacki projekat i
da gréevito is¢ekujete odgovore na sljedeca pitanja:

1. Kojaje to vrijednost varijable koja dobro opisuje cijelu grupu
koju ispitujemo? Postoji li jedna ili viSe takvih vrijednosti?
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2. Koliko su objekti medusobno razliciti kada je u pitanju data
dimenzija? Sveukupno gledano, da li smo ocekivali da do-
bijemo toliko visoku ili nisku raznovrsnost podataka?

3. Da li smo ocekivali ovakav oblik distribucije na osnovu
nasih pretpostavki o stanju u populaciji? Da li su na
mjernoj skali neke lokacije iznenadujuce visoko ili slabo
zastupljene? Da li nam se skorovi gomilaju pri krajevima
distribucija, pa nemamo postepeni pad nego dolazi do
naglog prekida (tzv. efekat poda i efekat plafona)?

4. Postoje 1li objekti koji toliko odstupaju od ostalih da se
pitamo da li oni zaista pripadaju grupi ili se od nje sustinski
razlikuju? Ako se razlikuju, da li postoji velika vjerovatnoca
da se radilo o tehni¢kim greskama pri unosu ili namjernim
distorzijama pri procjenjivanju, pa ih je potrebno eliminisati
iz baze podataka?

5. Ako je doslo do nekih rezultata koji odstupaju od nasih
ocekivanja, zasto je do njih moglo do¢i? MozZemo li nekom
dodatnom analizom provjeriti zasto je to tako? Sveukupno
gledano, u kojoj mjeri vjerujemo da su rezultati reprezen-
tativni za ciljnu populaciju? Sta nam rezultati govore o
specifi¢nosti mjernog instrumenta i/ili uzorka na kojem je
vrSeno istraZivanje?

6. Kako nastaviti sa obradom podataka? Postoji li potreba
za statistickom korekcijom varijable (npr. matematickom
transformacijom, tretiranjem ekstremnih skorova, imputaci-
jom nedostaju¢ih podataka, kategorisanjem dimenzionih
varijabli) kako bi se doslo do adekvatnijih uvida?

7. Ukoliko se radi o tudem istraZivanju, da li postoje neke
naznake da su rezultati mogli biti i drugacije predstavljeni,
npr. KkoriStenjem prigodnije mjerne skale, prikazivanjem
drugadijih statistickih mjera koje bi vise odgovarale dobi-
jenim podacima? Da li se ¢ini da su razlozi za suboptimalni
prikaz posljedica namjernih distorzija ili se radi o neznanju
istrazivaca?

Znam, nije lako osjetiti taj istraZivacki Zar samo citajuci udzbenik
na 1. godini studija. Medutim, mnogi medu vama ¢ete ga doZziv-
jeti ¢im se upustite u vlastito istrazivanje. U svakom slucaju,
da biste dobili dobre odgovore na gore navedenu seriju pitanja
neophodno je da se upoznamo sa razli¢itim vidovima grafi¢kih
prikaza i statisti¢kih mjera centralne tendencije, varijabilnosti i
pozicije u nizu.
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Kako graficki prikazati distribuciju jedne dimenzione
varijable?

Postoji veci broj grafikona koji nam moZe posluZiti da pred-
stavimo distribuciju jedne dimenzione varijable. Kako nista
na svijetu nije savrSeno, tako nece biti ni neki pojedinacni tip
grafikona, pa smo osudeni na koristenje vise njih kako bismo
izvukli $to viSe korisnih informacija. Stavige, kada budemo
prezentovali rezultate, ¢esto ¢emo u jednom prikazu kombi-
novati dva ili vise tipova grafikona. U ovom potpoglavlju
opisujem jednostavnije grafikone, moze se re¢i “djecije”, jer oni
ne zahtijevaju poznavanje statisti¢kih mjera centralne tendencije,
varijabilnosti i pozicije u nizu. Nakon Sto te pojmove savladamo,
dodi ¢e na red i oni “odrasliji”, s tim da to ne znaci uopste da se
radi o boljim grafikonima.

Eh da, jo§ jedna napomena: prakti¢no sve $to se navodi u
ovom potpoglavlju vazi za dimenzione varijable, osim za
rang-ordinalne varijable.  Predstavljanje pojedina¢nih rang-
varijabli putem grafikona je beskorisno, budu¢i da su to varijable
gdje su objekti pozicionirani podjednako duZ mjerne skale
bez obzir koji nacin prikazivanja mi koristili. ~Afirmativnije
receno, sljede¢i grafikoni su korisni za prikazivanje varijabli na
kvazi-intervalnom, intervalnom, omjernom i apsolutnom nivou
“mjerenja”.

Tackasti grafikon

Wilkinsonov tackasti grafikon ili ponekad samo tackasti
grafikon (engl. Wilkinson dot plot, strip plot) ili 1d tackasti
grafikon je naprostiji nacin prikazivanja podataka jedne dimen-
zione varijable (Slika 5.1). Na jednoj osi - obi¢no je to X-osa
- nanosimo mjernu skalu za datu varijablu, dok druga osa
nema znacenje. (Za one koji to nisu primijetili, radi se o jednoj
dimenzionoj varijabli, pa je u nacelu dovoljno koristenje samo
jedne dimenzije.) Unutar prostora za grafikon smjestamo tacke
ili neki druge simbole koji predstavljaju skorove pojedina¢nih
ispitanika. To je i uzviSena namjena tackastog grafikona: da
nikoga ne zaboravimo, odnosno da prikazemo sve pojedinacne
podatke dobijene na uzorku.

Medutim, dilema nastaje kada vise ispitanika ima identi¢an skor.
To se gotovo uvijek desava. Sta uraditi sa pojedinaénim tackama,
a da se one ne preklapaju, odnosno sta da uradimo kako bismo
postali svjesni nakon gledanja grafikona da viSe od jednog ispi-
tanika ima odredenu vrijednost? Postoje dva elegantna rjesenja.
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Emocionalnost

Slika 5.1: Distribucija varijable Emo-
cionalnost prikazana putem tackastog
grafikona sa “rastresenjem” samo po Y
dimenziji.
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Emocionalnost

Slika 5.2: Distribucija varijable Emo-
cionalnost prikazana putem tackastog
grafikona sa “rastreSenjem” po obje di-
menzije.

Emocionalnost

Slika 5.3: Distribucija varijable Emo-
cionalnost prikazana putem slaganog
tackastog grafikona.

Emocionalnost

Slika 5.4: Distribucija varijable Emo-
cionalnost za koji je koristena kombi-
nacija dvodimenzionalnog rastreSenja i
variranja prozirnosti tacaka.
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Prvo od njih je da se simboli za takve ispitanike rasprostru duz
one druge, irelevantne dimenzije. Neki smatraju da je ova izm-
jena toliko velika da izmijenjeni grafikon zasluZuje drugi naziv.
Zato Cete sresti i posebna imena za takve grafikone. Na primjer,
rastresenim grafikonom (engl. jitter plot) se naziva grafikon gdje
se simboli nasumic¢no raspodjeljuju duz druge, dotad nekoristene
dimenzije. U praksi se ¢esto neznatno rasprsuje i raspored duz
druge ose. To daje pregledniji prikaz, ali uz malo “laguckanja”.
Na primjer, ispitanik koji je ostvario skor 3.50 na grafikonu moze
izgledati kao da je ostvario 3.52 (Slika 5.2). Druga mogucénost
je da simbole za ispitanike sa identi¢nim skorovima gomilamo
jedan na drugi duz neupotrijebljene ose. To moZe da se radi pos-
tujudi princip gravitacije gdje se identi¢ne vrijednosti slazu uvis u
odnosu na temelj, odnosno koristenu osu. Takode, mozZete povuéi
imaginarnu liniju paralelnu sa koristenom osom. U odnosu na
tu liniju slaZete identi¢ne vrijednosti ispod ili iznad. Ovaj oblik
grafikona se naziva slagani tackasti grafikon (engl. stacked dot plot
ili histodot plot) (Slika 5.3).

Drugo rjesenje, koje je narocito zgodno kada imamo veliki broj
ispitanika, jeste da ucinimo svaku pojedina¢nu tacku prozirni-
jom. U softveru se zadaje neka proporcija zasi¢enosti boje - cesto
se ova karakteristika naziva alpha - koja ¢e biti manja od uobica-
jene vrijednosti 1 (minimalna vrijednost je 0). Time se postiZe da
se puna obojenost neke tacke deSava samo ukoliko postoji veéi
broj ispitanika sa istim skorom. Pomocu ove dvije intervencije, a
najéesce njihovom kombinacijom - $to prikazuje Slika 5.3 - dobi-
jamo mnogo pregledniju sliku distribucije. Ali avaj, iako tackasti
grafikon treba cijeniti zbog njegove inkluzivnosti, preveliki broj
pojedina¢nih informacija nam ne daje bas jasan uvid u opste ten-
dencije distribucije.

Histogram

Upravo zbog sposobnosti da intuitivno predstavi karakteristicne
lokacije gomilanja i koli¢inu asimetri¢nosti, histogram (engl.
identi¢no: histogram) je ipak najpopularniji oblik predstavljanja
dimenzionih varijabli. Histogram je vrlo blizak rodak stupcastog
grafikona, ali nije brat blizanac. Obi¢no se na X-osi prikazuje
mjerna skala, a visina stubaca - kao i u sluaju stupcastih
grafikona predstavlja udio kategorije unutar uzorka. Otkud sad
kategorije za dimenzionu varijablu? Evo otkud: da bismo dobili
histogram dimenziona varijabla se prisilno kategoriSe u neki
broj ordinalnih kategorija koje zauzimaju jednake intervale duz
mjerne skale. Treba naglasiti da se ta meduoperacija ne prikazuje
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u softveru. Sve u svemu, kljuc¢na razlika u odnosu na stupcaste
grafikone je to Sto izmedu stubaca nemamo razmake, bas zato
Sto se radi o kategorijama koje se naslanjaju jedna na drugu.

Iako histogrami slove za intuitivne grafikone koji efikasno
prikazuju tendenciju grupe i asimetri¢nost distribucije postoji
i jedan nezanemariv problem kada se oni konstruisu. Naime,
izgled histograma u velikoj mjeri zavisi od toga koliki ¢e broj
intervalnih kategorija (engl. bins) biti kreiran, a time i stubaca
[usput, kategorisanje intervala se nekad koristi i za tackaste
grafikone]. Statisticki softveri koriste neki od gotovih algoritama
za odabir optimalnog broja. Ti algoritmi su imenovani prema
svojim tvorcima (npr. Sturges, Freedman-Diaconis) i u velikom
broju slucajeva daju zadovoljavajuéi prikaz. Medutim, automa-
tizavani algoritmi ne mogu garantovati da ¢emo dobiti idealan
prikaz distribucije podataka, te je pametno da razmotrimo vise
razli¢itih rjeSenja kada smo u eksplorativnoj fazi kako bismo
dobili adekvatne uvide, odnosno kako bismo se odlucili za
najbolju opciju ako Zelimo nas histogram predstaviti i drugima.

Koliko broj intervalnih kategorija moZe da utie na prikaz po-
dataka vidimo ako uporedimo primjere na Slikama 5.5 i 5.6,
odnosno na Slikama 5.7 i 5.8. Ako imamo premali broj kategorija
mozda ¢emo propustiti da uo¢imo asimetri¢nost, postojanje vise
od jedne karakteristi¢ne vrijednosti ili prisutnost vrlo visokih ili
niskih atipi¢nih skorova. S druge strane, ako imamo preveliki
broj kategorija, bas kao sto je slucaj i sa Wilkinsonovim tackastim
grafikonom, ne¢emo mo¢i da uo¢imo neke opste pravilnosti /
tendencije distribucije.

Kada eksperimentiSete sa brojem kategorija, mozZete koristiti
sljedece smjernice: za uzorke manje od 50 ispitanika, rijetko je
potrebno vise od 10-12 kategorija. Za vece uzorke, mozete i¢i do
20-30 kategorija, ali paZljivo posmatrajte da li se gube osnovni
obrasci distribucije. Dobro je pravilo da testirate tri razlicita broja
kategorija - konzervativniji pristup (manji broj), srednji pristup,
i detaljniji pristup (veci broj) - te da odaberete onaj koji najbolje
prikazuje klju¢ne karakteristike vasih podataka.

Polirani grafikon gustine distribucije

Za razliku od tackastog grafikona, te u manjoj mjeri histograma,
polirani grafikon gustine distribucije (engl. (kernel) density plot)
uopste nema za cilj prikazivanje konkretnih podataka iz uzorka,
nego se njim upravo Zeli prikazati opsta tendencija distribucije
date varijable. Umjesto mnostva tacaka i stubaca ovaj grafikon
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Emocionalnost

Slika 5.5: Distribucija varijable Emo-
cionalnost prikazana histogramom sa
malim brojem kategorija.

Emocionalnost

Slika 5.6: Distribucija varijable Emo-
cionalnost prikazana histogramom sa
veéim brojem kategorija.

godine

Slika 5.7: Distribucija varijable Godine
starosti prikazana histogramom sa man-
jim brojem kategorija.

ml Bio o0 b o o

£
godine

Slika 5.8: Distribucija varijable Go-
dine starosti prikazana histogramom sa
veéim brojem kategorija.



40 50 60
godine

Slika 5.9: Distribucija varijable Go-
dine starosti prikazana putem poligona
frekvencije sa tri razlicita stepena poli-
ranja.
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Slika 5.10: Histogram i polirani grafikon
proporcija za varijablu Emocionalnost,
uz koje je dodana i o¢ekivana normalna
distribucija.
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Slika 5.11: Indeks grafikon koji ne
pokazuje izrazito strSece mjere.
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koristi samo jednu neprekidnu liniju. Tu liniju iscrtava softver na
osnovu koli¢ine podataka na konkretnoj vrijednosti na mjernoj
skali, ali i na susjednim lokacijama pri ¢emu se bliZe lokacije vise
vrednuju, a vrednovanje podataka sa udaljenijih lokacija opada
sve dok ne postanu potpuno nebitni. Nacelo je dakle drugacije u
odnosu na histogram gdje samo koli¢ina podataka unutar jednog
intervala odreduje duZinu jednog stupca. Kao i u slucaju his-
tograma, postoje neka gotova rjeSenja o tome koliko bi interval
trebalo da bude $irok, ali nam je jos isto tako dopusteno da ru¢no
odredimo Sirinu intervala koji uti¢e na iscrtavanje linije.

Prednost predstavljanja podataka putem poliranog grafikona je
Sto njime dobijamo Zivlju predstavu o tome kako bi mogla da iz-
gleda populaciona raspodjela varijable. Ali ponovo imamo prob-
lem koji vazi i za histogram: stepen zagladenosti linije, odnosno
njene nazubljenosti, u velikoj mjeri mijenja izgled grafikona, te
uvide koje moZemo izvudi iz njega. To je evidentno i na Slici
5.9 koja prikazuje iste podatke kao Sto su prikazani na Slikama
5.7 i 5.8. Dakle, pravilo isprobavanja razli¢itih rjeSenja vazi i za
ovaj grafikon, a on je ocito i dobar kandidat za kombinovanje sa
drugim oblicima grafikona i narocito ¢esto ide ruku pod ruku sa
histogramima.

Pogledajmo sad Sliku 5.10 Na histogramu su nanesene dvije
linije od kojih crvena predstavlja normalnu distribuciju, jednu
od mnogobrojnih matematicki definisanih raspodjela. Stepen
podudarnosti, odnosno nepodudarnosti linija, nam ugrubo
ukazuje na to kakve su Sanse da nasi podaci sa uzorka dolaze
iz neke populacije u kojoj postoji normalna - ili neka druga -
raspodjela vrijednosti. To moze biti vazna informacija za kasniju
statisti¢cku obradu. Ipak, moram naglasiti da ove linije nisu poli-
rani grafikoni gustine u istom smislu kao oni ranije prikazani,
bududi da se za njihovu konstrukciju koristi samo vrlo mali broj
izvedenih empirijskih podataka sa uzorka (npr. mjere centralne
tendencije i varijabilnosti), a ne i svi prikupljeni podaci.

Identifikacioni ili indeks grafikon

Identifikacioni ili indeks grafikoni (engl. index plot) su dosta neu-
gledni i zanemarivani, mada predstavljaju vrlo korisne ¢lanove
statistickog repertoara. Kao i u slucaju tackastog grafikona poje-
dinacni element prikazuje skor pojedina¢nog ispitanika. Medu-
tim, za razliku od tackastog grafikona, identifikacioni grafikon
koristi i drugu dimenziju koordinatnog sistema. Na toj dimenziji
se ispisuje redni broj ispitanika (tj. indeks ispitanika). Taj redni
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broj moZe biti redni broj koji je ispitanik dobio pri unosu - sjecate
se ID varijable - ili, jo$ bolje, rang koji predstavlja poziciju ispi-
tanika u rastuéem ili opadajucem nizu na datoj varijabli.

Identifikacioni grafikon nam vrlo neposredno daje uvid u to da li
postoje skorovi koji odskacu od ostatka uzorka (tj. strsece mjere,
odnosno sumnjivo niski ili visoki skorovi). Ovaj tip grafikona
ni nema neku drugu funkciju - naime, njime je vrlo tesko uociti
pravilnosti u distribuciji - ali ono $to radi, radi kako treba.
Ukoliko primijetimo prazan prostor, odnosno skok vrijednosti
izmedu dva ranga koji odstupa od niza, imamo itekako razloga
da provjerimo da li je dati podatak valjan, te da odlu¢imo da li
ga je potrebno tretirati prije dalje obrade podataka. Slike 5.11 i
5.12 prikazuju dva razli¢ita primjera gdje je ocito da na jednom
od njih imamo neke problemati¢ne vrijednosti koje treba istraZiti
prije nastavka analize.

Mjere centralne tendencije

Sta je svrha mjera centralne tendencije?

Po samoj definiciji, varijable sadrZe razli¢ite vrijednosti za jednu
grupu od interesa. Na primjer, studenti psihologije bi se morali
medusobno razlikovati u pogledu samoprocijenjene izraZenosti
opstih crta li¢nosti kao $to su ekstraverzija, prijatnost, savjes-
nost ili u pogledu nekog specifi¢nijeg konstrukta kao sto je
strah od statistike. Izradom grafikona moZemo brzo steéi uvid
u raspodjelu varijable, ali jedna stvar nedostaje grafikonima:
egzaktnost. Podsjetimo se da je opsti cilj statistike svesti veliku
koli¢inu izvornih informacija na mali broj bitnih informacija.
Informaciona efikasnost bi bila maksimizovana kada bismo
imali jedan broj kojim bismo mogli predstaviti cijelu grupu.
Takvo nesto zaista i postoji. Statisticke mjere ¢ija je svrha da
opiSemo izraZenost svojstva za grupu kao cjelinu nazivamo
mjerama centralne tendencije. Zamislite koliko je ovo sredstvo
efikasno: ako kaZete da je srednja dob osobe u Kini 40.1 godina,’
mi zapravo viSe od milijardu i Cetiri stotine i petnaest miliona
podataka svodimo na jedan broj! Onda ovu informaciju moZemo
dovesti u kontekst sa podatkom o Japanom gdje u istom trenutku
imamo procjenu da je srednja dob 49.8 godina (vise od 120 mil-
iona stanovnika) ili sa podatkom da je u Pakistanu procijenjena
srednja dob 20.6 godina (vise od 250 miliona stanovnika). Na
osnovu samo ova tri podatka moZemo vec nesto da zaklju¢imo
o trenutnom demografskom stanju, a mozda i o buduénosti tih
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Slika 5.12: Indeks grafikon koji ukazuje
na evidentno strSece mjere.

1 https:/ /www.worldometers.inf
o/world-population/ china-popula
tion/ pristupljeno 16.7.2025.
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drZzava. Efikasno, zar ne?

Postoji viSe mjera centralne tendencije. Najcesée koriStene su:
prosjek / aritmeti¢ka sredina, medijana / srednja vrijednost i
mod / tipi¢na vrijednost. Njima éemo posvetiti posebnu paznju,
jer svaka od njih ima svoje uslove koristenja, kao i prednosti i
mane koje ¢e ovdje biti predstavljene. Uz to, upoznacemo se i sa
korisnim modifikacijama navedenih mjera kojima se sluzimo da
bismo sebi i drugima predstavili opstu karakteristiku grupe.

Sta je mod i kako ga izracunavamo?

Pocecemo od moda, modalne ili tipi¢ne vrijednosti (engl. mode),
najjednostavnije mjere centralne tendencije za koju se u statis-
tickoj notaciji obi¢no koriste oznake Mod i Mo. Mod je najceséa
mjera koja se pojavljuje u uzorku i nalazimo ga tako $to jednos-
tavno pregledamo tabelu javljanja svih mjera u uzorku (tabela
frekvencija) i registrujemo onu koja se najcesce javlja. Na primjer,
mod za niz od 10 mjera (1, 1, 3, 4, 2, 1, 4, 4, 5, 1) je 1, bududi
da se vrijednost 1 javlja Cetiri puta. Za razliku od drugih mjera
centralne tendencije, jedan uzorak mozZe imati vise modova, jer
skup podataka mozZe imati dvije ili viSe mjera koje se “jednako
najucestalije” javljaju! U takvim slucajevima je potrebno saopstiti
sve takozvane apsolutne modove. Jos je ceS¢e moguce da cete imati
vise relativnih ili lokalnih modova, tj. vise tacaka oko kojih se
grupisu ostali podaci, pri ¢emu se one ne javljaju sa jednakom
ucdestalos¢u, nego sa priblizno visokom ucestalos¢u. Na primjer,
u gore navedenom skupu, moglo bi se reéi i da je vrijednost
4 relativni mod, jer se javlja tri puta. Usput, gore navedena
distribucija bi predstavljala veoma pojednostavljeni primjer
multimodalnih distribucija o kojima ¢e biti vise rijec¢i kasnije u
tekstu.

Koje su prednosti moda kao mjere centralne tendencije?

Mod mozZe nekad biti zanimljiva mjera opisa varijable za veoma
asimetri¢ne distribucije, distribucije izrazito Siljatog oblika, vari-
jable apsolutnog nivoa mjerenja, ordinalne kategoricke distribu-
cije i distribucije sa viSe relativnih modova. Na primjer, ukoliko
na grafikonu primijetimo da postoji vise relativnih modova, to
nam sugeriSe da podaci sa uzorka predstavljaju razlicite podu-
zorke, odnosno razli¢ite populacije iz kojih dolaze. Takvu pojavu
svakako treba istraZiti, jer je korisno imati u vidu tipi¢ne vrijed-
nosti koje karakteriSu podgrupe. Prednost moda je i Sto uvijek
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predstavlja vrijednost koja je realna, odnosno koju mogu imati
objekti istraZivanja Sto nece biti slucaj sa nekim drugim mjerama.
U stru¢nim tekstovima se nekad navodi da je prednost to $to mod
donekle zadrzava svoj smisao i u slu¢aju nominalnih kategorickih
podataka, ali to po meni nije nikakva prednost. Jednostavno, tada
nema potrebe da govorimo o modalnoj vrijednosti, nego moZemo
prostije da kaZemo koja je kategorija dominantna i da podatke
prikazemo putem ve¢ prezentovanih tabela i grafikona.

Koje su mane moda?

Mod je izuzetno gruba deskriptivna mjera koja nema upotrebnu
vrijednost u izvedenim statisti¢ckim formulama. Nadalje, kada je
u pitanju velika vedina dimenzionih varijabli koje imaju nijansir-
ane mjerne skale sa mnogo teoretski mogudih vrijednosti, mod ¢e
da “skace” od uzorka do uzorka, te predstavlja nestabilnu karak-
teristi¢cnu mjeru. nekim slucajevima neka vrijednost moze biti na-
j¢esca, a da pritom ne bude i najkarakteristi¢nija, odnosno da se
veca koli¢ina uzorka zapravo grupise oko neke druge lokacije na
uzorku (Slika 5.13). Sve u svemu, za opis empirijskih podataka
uglavnom ne¢emo previse oslanjati na uvide koje dobijamo na os-
novu modalne vrijednosti. Ponekad, mod ¢e biti zanimljiva mjera
za opis teorijski izvedenih distribucija.

Sta je medijana i kako je izracunavamo?

Medijana ili sredi$nja vrijednost (engl. median) je isto tako vrlo
jednostavna, zdravorazumska mjera centralne tendencije za koju
se u statistickoj notaciji sre¢u razlicite oznake. Za vrijednosti na
uzroku su one najéesée Mdn, m ili & (iks sa valovitom ili izvijenom
crtom), dok za parametar ne postoji standardna notacija, mada
se nekad pojavljuje oznaka fi (mi sa valovitom ili izvijenom crtom).
Vrijednost medijane je jednaka mjeri onog elementa koji se nalazi
ta¢no u sredini niza podataka koji je prethodno poredan u ras-
tu¢em ili opadaju¢em redoslijedu. Dakle, to je bukvalno sred-
nja ili sredisnja vrijednost. Da bismo “ru¢no” odredili vrijednost
medijane, neophodno je da izvedemo sljedece korake:

1. Poredacemo sve podatke iz skupa u rastuéem ili opada-
juéem nizu (od najmanjem ka najveéem broju ili u suprot-
nom smjeru). U ovoj fazi éemo ukljuciti svaki pojedinacan
podatak, bez obzira da li je vrijednost unikatna u uzorku ili
viSe objekata ima istu vrijednost. Dakle, ako sljede¢i vektor
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(2,8,1,6,1) koji ima 5 elemenata ¢emo poredati kao (1, 1, 2,

6, 8).
2. Odredic¢emo poziciju elementa koji se nalazi ta¢no u sredini
niza koriste¢i formulu "TH Zapamtite, ovom formulom

odredujemo poziciju elementa koji predstavlja medijanu, a
ne i samu vrijednost medijane!!! Ako varijabla ima samo 5
podataka, onda je pozicija traZenog elementa % =3.

3. Evidentira¢emo mjeru koju ima ispitanik koji se nalazi na
sredis$njoj poziciji. U slucaju vektora (1, 1, 2, 6, 8) to je vri-
jednost 2, buduéi da je to tre¢a vrijednost u nizu bilo da se
krec¢emo od najniZe ka vise ili suprotnim smjerom. To je
medijana.

4. Sve gore navedeno je vaZilo za slucaje kada imamo neparan
broj mjera u varijabli. Kada imamo paran broj, onda ¢emo
pribje¢i maloj korekciji. Recimo da smo prethodni vektor
prosirili za podatak 100, tako da je on sada (1, 1, 2, 6, 8, 100).
I dalje éemo poziciju sredisnjeg elementa traziti koriStenjem

formule ”TH Medutim, sada ¢emo kao rezultat dobiti vri-
jednost % = 3.5, §to se nalazi na pola puta izmedu 3. i

4. elementa u nizu. Medijanu ¢emo tada izrac¢unati tako Sto

éemo prvo identifikovati dvije mjere koje su neposredni sus-

jedi sredisnje tacke: a u ovom slucaju to jesu 3. i 4. pozicija,

odnosno vrijednosti 2 i 6. Zatim ¢emo izracunati prosjek te
246

dvije mjere =~ = 4, $to Ce biti vrijednost medijane.

Koje su prednosti medijane?

Jednu od potencijalnih prednosti medijane smo veé mogli da
primijetimo na prethodnom primjeru gdje bismo mogli zakljuéiti
da je medijana imuna na dejstvo ekstremnih skorova. Naime,
ne bi igralo ulogu u njenom utvrdivanju to da li je najvisa
vrijednost varijable bila 10, 100 ili 1000, jer bi medijana uvijek
bila jednaka vrijednosti 4. Ova otpornost ili robusnost je vec¢em
broju slucajeva njena prednost, pogotovo kada imamo male
uzorke, te kada graficki prikazom ve¢ utvrdimo umjerenu ili
snazniju asimetri¢nost distribucije. Nesto niZe (na Slici 5.14)
¢emo vidjeti zasto je medijana tada bolji reprezent grupe nego
li je to mjera prosjeka, odnosno aritmeticka sredina. Nadalje, u
najveéem broju slucajeva - ¢ak i kada na uzorku imamo paran
broj ispitanika, medijana ima realne vrijednosti koje mjerimo
na pojedinac¢nim ispitanicima. Uz to, postoji i nekoliko jednos-
tavnijih tehnika statistickog zakljuc¢ivanja koje se zasnivaju na
medijani.

Nekad se navodi da je prednost medijane i to $to se mozZe ko-
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ristiti na ordinalnim kategori¢kim podacima kada su oni kodi-
rani brojkama u rastu¢em nizu. Medutim, u takvim slucajevima
je bolje da izra¢unamo tzv. interpoliranu medijanu (engl. inter-
polated median) koja donekle rjeSava probleme sa asimetri¢noséu
distribucije kategorija. Za razliku od proste medijane koja uopste
ne mari za to koliko se u kojoj kategoriji nalazi slu¢ajeva nego joj je
bitno da dode do sredisnjeg slucaja, dodatnom korekcijom u for-
muli interpolirana medijana uzima u obzir ukupnu distribuciju,
odnosno broj slucajeva koji se nalazi i sa lijeve i sa desne strane u
odnosu na kategoriju koja predstavlja medijanu. Formula glasi:

IMdn — Mdn 4 "=~ "<)
(2%xn_)

Sta moZemo da saznamo iz ove formule u kojoj n_= predstavlja
broj ispitanika u kategoriji koja sadrzi srednji element, n_> broj
ispitanika u kategorijama veé¢im od medijane, te n_< broj ispi-
tanika u kategorijama ispod medijane? Kao prvo, vidimo da u
lilevom dijelu formule imamo medijanu, a da desni dio formule
predstavlja korekciju proste medijane koju dobijamo tako sto
identifikujemo grupu u kojoj se nalazi srednji element (drugim
rije¢ima, medijana je u slucaju ordinalnih kategori¢kih varijabli
ona vrijednost u kojoj se nalazi srednji element). Drugo, korekcija
je takva da ¢e rezultat biti na dimenzionoj skali, odnosno moze
da bude izmedu vrijednosti kategorija (npr. 4.23 ili 3.01). Trece,
na smjer i koli¢inu korekcije uti¢e gornji dio izraza na nacin da sto
je veca asimetri¢nost distribucije i korekcija ¢e biti ve¢a. Ukoliko
je broj ispitanika u kategorijama iznad medijane jednak broju
ispitanika u kategorijama ispod medijane, onda necemo ni imati
korekciju medijane, bududi da e vrijednost izraza n. —n_ biti 0.
S druge strane, ukoliko je broj ispitanika veci u kategorijama koji
su manji od medijane, onda ¢emo imati korekciju u negativnom
smjeru, odnosno formula ée “oboriti” kona¢nu vrijednost medi-
jane i obratno. Konacno, koli¢ina korekcije inverzno ovisi i o
brojnosti sredisnje kategorije; Sto je vise ispitanika u toj kategoriji
to ¢e korekcija biti manja.

Sta su mane medijane?

Kada postoji veliki broj jednakih vrijednosti medijana moze da
izgubi svoje prepoznatljivo svojstvo da dijeli uzorak po brojnosti
elemenata na dva jednaka dijela. Sa parnim brojem ispitanika
se moZe desiti da medijana izgubi i svojstvo da predstavlja re-
alnu vrijednost. Interpolacijska korekcija jeste plus koji proSiruje
upotrebljivost medijane, ali medijanu nema smisla koristiti na di-
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hotomnim i nominalnim kategori¢kim varijablama. Nema pre-
vise smisla ni koristiti je kada imamo multimodalne distribucije.
Nadalje, to Sto se medijana zapravo bira preko identifikacije pozi-
cije, a ne direktnim proracunom smanjuje njenu upotrebu u kom-
pleksnijim statistickim procedurama. Konacno, procjena param-
etarske vrijednosti medijane na osnovu rezultata sa uzorka je u
prosjeku manje pouzdana od procjene parametra kada se sluzimo
aritmetickom sredinom. Ali da bismo shvatili prethodne dvije
mane, moramo da se bolje upoznamo sa aritmetickom sredinom.

Sta je aritmeticka sredina i kako je izracunavamo?

Aritmeticka sredina ili prosjecna vrijednost (engl. arithmetic
mean, average) je najpoznatija i najéesce koristena mjera centralne
tendencije. Dakle, kada u svakodnevnom govoru upotrebl-
javamo rije¢ prosjek, obi¢no mislimo na aritmeticku sredinu.
Aritmetic¢ka sredina populacije se oznacava grckim slovom g
(¢itamo to kao mi), dok se aritmeti¢ka sredina uzorka oznacava
latiniénim M ili sa T (iks sa crtom ili iks nadvuceno). Da bismo
dobili aritmeticku sredinu potrebno je da saberemo vrijednosti
svih pojedinaé¢nih ¢lanova skupa i da sumu podijelimo brojem
¢lanova skupa. Taj jednostavni prorac¢un, poznat nam iz opSteg
obrazovanja, moZemo predstaviti i naizgled komplikovanom

formulom:
n
>
i=1

n

T =

Znacenje elemenata u formuli smo ve¢ objasnili u prvom
poglavlju, pa ako imate probleme sa tumacenjem iste, sada je
prilika da se vratite i podsjetite znacenja simbola. Ovdje jos treba
navesti da se aritmeticka sredina ili prosje¢na vrijednost nekad
jo$ naziva srednjom vrijednosti, medutim trebalo bi izbjegavati
taj nacelno netacan izraz, jer je medijanu ta koja predstavlja
srednju vrijednost.

Koje su prednosti aritmeticke sredine kao mjere centralne ten-
dencije?

Kao prva prednost - ali koja se lako pretvara u manu - se obi¢no
navodi da je aritmeticka sredina obuhvatna mjera. To znaci da
u njenom izra¢unavanju ucestvuju bas svi podaci sa uzorka,
a aritmeticka sredina predstavlja ta¢ku balansa svih mjera u
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uzorku. Ovo tacka balansa znaci da ukoliko saberemo sva po-
jedina¢na odstupanja od aritmeti¢ke sredine (Az; = z; — ;
gdje veliko slovo delta oznacava odstupanje ili prirast) uvijek
¢emo kao rezultat dobiti 0 (Z?Zl Az; = 0). Direktno povezano
sa tim svojstvom, a bitno za kasnije statisticke tehnike, je i
¢injenica da je zbir kvadriranih odstupanja od aritmeti¢ke sre-
dine manji nego Sto se dobija za bilo koju drugu vrijednost
(Z?:l(xi — Z)?2 = min). Uz to, u prosjeku gledano (ne radi
se o igri rije¢ima!), aritmeti¢ka sredina predstavlja najstabilniju
popularnu mjeru centralne tendencije. Ovo znaci da ¢emo, kada
uzmemo u obzir veliki broj slu¢ajeva, napraviti manju gresku
kada kao procjenu populacione centralne vrijednosti koristimo
aritmeticku sredinu, u odnosu na to kada bismo koristili medi-
janu i mod. Povrh svega navedenog, mnogo drugih mjera i
naprednih statisti¢kih tehnika je direktno vezano za aritmeticku
sredinu, jer se ona jednostavno algebarski definise sto nije slucaj
sa medijanom i modom. To $to je tako popularna mjera cini je
najintuitivnijom za baratanje.

Sta su mane aritmeticke sredine?

Medutim, navedene krasote aritmeticke sredine vaze ukoliko su
ispunjeni odredeni uslovi. Konkretno, dimenziona varijabla na
kojoj je racunamo bi morala biti u dovoljnoj mjeri simetri¢no dis-
tribuisana, trebalo bi da ima samo jednu izrazitu karakteristi¢nu
vrijednost, te ne bismo smjeli imati strece vrijednosti.

Na primjer, ukoliko ukoliko uvidimo da se podaci distribuiraju
asimetri¢no na mjernoj skali, aritmeticka sredina ¢e ili potcijen-
iti ili precijeniti ono Sto je karakteristicno za najveci broj pripad-
nika grupe. Pogledajte razlike izmedu moda, medijane i arit-
meticke sredine u cuvenom kontekstu izracunavanja uobicajenog
mjesecnog primanja na Slici 5.14. Isto to ¢e se desiti ukoliko u
uzorku imamo jednu ili vise ekstremnih mjera, buduéi da one
mogu da distorziraju predstavu o ¢itavoj grupi, narocito kada su
odstupanja od ostatka grupe visoka, te kada je uzorak mali. U
takvim situacijama su bolji izbor medijana ili neka od korigov-
anih aritmeti¢kih sredina o kojima ¢e biti rije¢i nize. Medutim,
nema spasa za koristenje samo jedne aritmeticke sredine ukoliko
smo na grafikonima primijetili da se podaci znac¢ajano grupisu
na viSe od jedne lokacije, a Sto smo naveli da sugeriSe postojanje
viSe populacija. Ovo zasluZuje posebnu paznju istraZivaca i ne
dopusta nam da olako damo zakljucke o jednoj grupi kao da ona
zaista predstavlja relativno homogenu cjelinu.

Uprkos uslova o dimenzionalnosti varijabli, treba navesti da iz
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pragmati¢nih razloga aritmeticku sredinu izra¢unavamo i za di-
hotomne i ordinalne kategoricke kada one imaju jednak broj kat-
egorija (ali ne za nominalne i ordinalne kategoricke koje imaju
razli¢it broj kategorija!). Kada su u pitanju ordinalne kategoricke
varijable sa jednakim brojem kategorija svi smo imali iskustva sa
prosjecima skolskih ocjena. Svaka pojedina¢na ocjena je bila or-
dinalna kategoricka, a kao rezultat smo dobijali kvazi-intervalnu
varijablu koja je operacionalizovala nasu savladanost gradiva -
nakon c¢ega nam je ocjena opet konvertovana u ordinalnu kat-
egori¢ku varijablu, odnosno zakljuénu ocjenu?! Sto se tice di-
hotomnih varijabli, ukoliko su njene kategorije kodirane sa 0 i
1, onda aritmeticka sredina zapravo predstavlja proporciju (npr.
proporciju ta¢énih odgovora). Ako je od 100 ispitanika njih 80
dalo tacan odgovor na neki zadatak, te ako smo ta¢ne odgovore
bodovali sa 1, a netacne sa 0, onda je prosje¢na vrijednost jednaka
80/100 = 0.8 sto predstavlja i proporciju ta¢nih odgovora.

Koje se joS mjere centralne tendencije koriste u psi-
hologiji?

Uz navedene mjere centralne tendencije, postoje jos neke koje
su vise ili manje zanimljive za psiholosku statistiku. Medu
njima se narocito izdvajaju tzv. otporne ili robusne aritmeticke
sredine. Rije¢ otpornost se odnosi na otpornost na uticaj strse¢ih
skorova, a ogleda se u tome da oni uopste ne uti¢u na njeno
izra¢unavanje. Buduéi da su po definiciji strSeci skorovi atipi¢ni
i da mogu proizadéi kao specifi¢nost datog uzorka, njihovim
tretiranjem mozZemo dobiti vjerodostojniju procjenu populacijske
vrijednosti.

Aritmeti¢ku sredinu potkrac¢enog / potkresanog uzorka (engl.
truncated | trimmed mean) ratunamo tako Sto ¢emo najprije
odbaciti jednak procenat uzorka sa svake strane rastuceg /
opadajuceg niza, a onda na tako skradenom uzorku izracunati
aritmeticku sredinu. Najcesée ¢emo odstranjivati izmedu 5%
i 20% vrijednosti sa svake strane. Treba napomenuti da je i
medijana zapravo aritmeticka sredina ekstremno potkraéenog
uzorka od kojeg je odbaceno 50% krajnjih podataka sa obje strane
distribucije. U svakom slucaju, ako se odlu¢imo za korekciju
putem potkradivanja uzorka, onda je pri prezentovanju rezultata
neophodno navesti procenat ili proporciju odstranjenih sluca-
jeva (npr. 5%-potkraceni uzorak ili 0.05-potkraceni uzorak). U
notaciji se aritmeticka sredina potkradenog uzorka oznacava sa
malim t u indeksu (z,), od engleskog trimmed.

Vinsorizovana aritmeticka sredina (engl. Winsorized mean) je
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zasebna varijanta potkradene aritmeticke sredine. Pri njenom
izratunavanju se, umjesto odbacivanja odredenog postotka
podataka koji se nalaze na krajevima distribucije, ti podaci
zamjenjuju onim vrijednostima koji ostaju na njenim rubovima.
Drugim rije¢ima, tim podacima se dodjeljuju vrijednosti min-
imalne, odnosno maksimalne vrijednosti unutar skupa koji
je ostao. Kako bismo naznacili da se radi o Vinsorizovanoj
aritmetickoj sredini u notaciji éemo koristiti slovo w u indeksu

(Z,)-

Na primjeru vektora sacinjenog od 10 razli¢itih vrijednosti (1,
3,3,4,5 6,6,7, 7, 15), 10%-potkraceni uzorak bi bio (3, 3, 4,
5,6, 6,7 7), dok bi 10%-Vinsorizovani uzorak bio (3, 3, 3, 4, 5,
6, 6, 7, 7, 7). Dakle, 10%-potkraceni uzorak izbacuje ukupno
20% krajnjih mjera, dok se u slufaju Vinsorizacije njihove vri-
jednosti zamjenjuju minimumom i maksimumom potkradenog
uzorka. Nakon sto znamo ¢emu sluZe i kako se izvode namecu
se logi¢na pitanja: kojoj od ove dvije metode treba da damo
prednost i koliki procenat vrijednosti treba da odstranimo?
Odgovor je da sve zavisi od situacije. Oba postupka daju slicne
rezultate ukoliko koristimo isti procenat odbacivanja krajnjih
rezultata. Aritmeticka sredina potkradenog uzorka je logi¢niji
izbor, pogotovo u situacijama kada imamo vedi broj atipi¢nih
vrijednosti. S druge strane, Vinsorizacija se upotrebljava za neke
druge prora¢une (mjere varijabilnosti i mjere povezanosti), pa je
dobro biti upoznat sa njom. Promoteri ovih mjera (najpoznatiji je
statisticar Rand Wilcox), smatraju 20%-tne verzije veoma dobrim
pocetnim izborom. Medutim, izuzetno bitno je prvo razmotriti
prirodu ekstremnih skorova, ¢emu éemo posvetiti duznu paZnju
kasnije u tekstu.

Usput, postoje ijos neke, za psihologe mnogo manje interesantne
mjere centralne tendencije. U poznatije spadaju geometrijska i
harmonijska aritmeticka sredina, te ¢itave porodice M- i R- mjera
lokacije. Zasad je njihova upotreba toliko rijetka u psihologiji da
je dovoljno i to $to sam ih ovdje uopste pomenuo.

Koji zaklju¢ak moZemo donijeti o mjerama centralne ten-
dencije?

Kada sebi i drugima opisujemo jednu dimenzionu varijablu
neophodno je da najprije pogledamo relevantne grafikone, a
zatim prikaZemo sebi razlicite mjere centralne tendencije, prven-
stveno aritmeti¢ku sredinu i medijanu. Njihove vrijednosti bi
morale biti saglasne ukoliko su raspodjele razumno simetricne i
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ukoliko ne postoje ekstremni skorovi. Informacija o poklapanju
ili vidnoj nesaglasnosti nam moZe dobro do¢i i kada citamo
tude izvjestaje koji nam, najcesce radi ustede prostora, uopste ne
pruzaju graficke prikaze raspodjele varijabli. Ukoliko se njihove
vrijednosti razlikuju, onda bismo trebali drzati u vidu obje vri-
jednosti, detektovati $ta je dovelo do razloga za to (asimetri¢nost
i/ili ekstremni skorovi), te razmotriti upotrebu korigovanih
aritmeti¢kih sredina ukoliko nam se ¢ini da one mogu bolje
da uopste sliku uzorka. U kasnijem tekstu ¢emo se upoznati
sa dodatnim procedurama koje ¢e nam pomo¢i da napravimo
optimalne odluke prije nego se upustimo u statistiku zakljuci-
vanja. Kada su u pitanju ostali nivoi mjerenja, bilo bi dobro
da za ordinalne kategoricke varijable izracunamo interpolirane
medijane - ponovo nakon pregleda grafikona - te utvrdimo da
li nam i aritmeticke sredine ili proste medijane mogu posluZiti
za opis, ukoliko su distribucije simetri¢ne. Nije potrebno uvijek
posezati za komplikovanijom, manje poznatom procedurom,
ukoliko su rezultati podjednaki.

Mjere varijabilnosti

Mjere centralne tendencije pokazuju tipicne vrijednosti za skup
podataka, medutim to nije dovoljno da bismo adekvatno opisali
varijable koju upoznajemo putem grafikonima. Navesti samo
mjere centralne tendencije bi otprilike bilo isto kao da smo ¢itavu
raspodjelu, umjesto histogramom, opisali samo jednim, najvisim
stupcem. Koliko je to pogresno mozemo da shvatimo uz pomo¢
Slike 5.15. Za poduzorke A i B su dobijene jednake mjere cen-
tralne tendencije (M = Mdn = 50), ali su te dvije grupe zapravo
veoma razli¢ite - u pogledu Sirine distribucije. =~ Konkretno, u
jednoj grupi su ispitanici medusobno sli¢niji i imaju skorove
bliske aritmetickoj sredini, dok je druga grupa daleko “Sarenija”
gdje imamo i ispitanike koji imaju visoke, ali i niske skorove.
Mjere varijabilnosti nam sluZe da ekonomicno iskaZemo stepen
unutargrupne razli¢itosti ili raznolikosti. U literaturi ¢emo
jo$ sretati i nazive mjere rasprSenja ili, visokoparnije, mjere
disperzije.

Kao i mjera centralne tendencije, mjera varijabilnosti ima mnogo,
a mogu se podijeliti na tri vrste: one koje se zasnivaju na rasponu
izmedu dvije tacke, one koje predstavljaju tipi¢no odstupanja
od mjere centralne tendencije, te opSte mjere raznovrsnosti
podataka.

Sljedece mjere zasluZuju nesto detaljniji opis:
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* raspon

* interpercentilni rasponi

¢ standardna devijacija

* varijansa

¢ suma kvadrata odstupanja

* Vinsorizovana standardna devijacija
¢ srednje apsolutno odstupanje

¢ indeks raznovrsnosti

Raspon

Mjere raspona / opsega (engl. range) su najosnovnije mjere var-
ijabilnosti. Medu njih ubrajamo i empirijski minimum i mak-
simum, tacke na mjernoj skali do kojih doseZe raspodjela vari-
jable na uzorku. Kada znamo miminum i maksimum lako ¢emo
izracunati raspon, odnosno ono sto pod tom rije¢ju podrazumi-
jevamo u uZem smislu: raspon = x,,,, — Tpin- Medutim,
raspon je toliko slabo informativna mjera, da nema potrebe da je
saopstavamo. Umjesto raspona, uvijek éemo pazljivo razmotriti
i saopstiti najniZu i najvisu vrijednost dobijenu na uzorku, a onaj
ko to Zeli moZe jednostavno da izra¢una o kolikom rasponu se
radi.

Interpercentilni rasponi

Kada kaZemo interpercentilni rasponi (engl. interpercentile
range) misli¢emo na vise njih. Oni predstavljaju modifikaciju
gore opSte mjere raspona, isto onako kao sto aritmeticke sredine
potkracéenih uzoraka modifikuju aritmeti¢ku sredinu. Da bismo
dobili neki interpercentilni raspon potrebno je da eliminiSemo
sa obje strane raspodjele fiksni procenat podataka. Ono Sto
nas interesuje jesu tacke minimuma i maksimuma na tako
potkracdenom uzorku koji omeduju odreden procenat podataka.
Na primjer, 95%tni raspon ¢e ukljucivati 95% podataka koji se
nalaze u sredisnjem dijelu distribucije, nakon $to je sa oba kraja
odstranjeno po 2.5% podataka. Naravno, moguce bi bilo um-
jesto minimuma i maksimuma prikazati raspon putem formule
IPRys = Py, 5 — P; 5, ali mi to ne¢emo raditi, jer ako bismo ht-
jeli da napravimo informativnu ustedu i izloZimo jednu umjesto
dvije informacije, smanji¢emo uvid u prirodu podataka. Koliki
procenat slucajeva je preporucivo obuhvatiti? Vidjedemo da se
za potrebe statistike zakljucivanja narocito praktikuju 90%tni,
95%tni i 99%tni interpercentilni rasponi, a kada su u pitanju
bazi¢ni opisi distribucije varijabli najcesée se radi o 50%tnom

99



POGLAVLJE 5. Opisivanje raspodjele jedne dimenzione varijable 100

interpercentilnom rasponu, odnosno intervalu unutar kojeg se
nalazi prosje¢nih 50% ispitanika. Taj raspon se jo$ rogobatno
naziva interkvartilni raspon i oznacava sa IQR. Na pitanje zasto
sad ta nova rije¢ kvartili i Sta su uopste percentili i postoji li
razlika u odnosu na procente dobicete odgovore malo kasnije u
tekstu.

Standardna devijacija

Razli¢ite mjere raspona jesu jedan nacin da opiSemo sebi i
drugima koli¢inu raznolikosti u skupu. Medutim, postoji i
set drugih mjera diji je cilj da varijabilnost opis$u tako $to se
izratunava prosjeno odstupanje od neke centralnih vrijednosti.
Ako se malo zamislimo, ovo ne zvuci bas intuitivno: $ta bi to bila
prosjecna razlika od prosjeka?! Kako god, u praksi funkcionise.
Istina je da nam takve mjere nece biti toliko korisne kada Zelimo
da se upoznamo sa pojedina¢nom varijablom, za tu svrhu su
zaista mjere raspona slikovitije. Mjere prosje¢nih odstupanja
¢e nam dobro do¢i onda kada Zelimo da uporedimo dvije ili
vie grupa, a neke od njih ¢e dobiti vodece uloge u statistici
zakljucivanja.

Medu mjerama prosje¢nog odstupanja standardna devijacija
(engl. standard deviation) je ubjedljivo najpopularnija. Simbol za
njenu populacionu vrijednost je malo gréko slovo sigma (o), dok
se mjera uzorka oznacava malim latini¢nim slovom s ili skraceni-
com SD. U njenom imenu rije¢ standard stoji za prosjek, ali i za
specifitnu ulogu koju ima kada viSe varijabli sa razli¢itih skala
poredimo na jednoj zajednickoj mjerni skali - tada ¢e standardna
devijacija postati mjerna jedinica koja predstavlja standard. S
druge strane, rije¢ devijacija znaci odstupanje, a ovdje se odnosi
na odstupanje od aritmeticke sredine. Moramo imati na umu
da se prosje¢na odstupanja iskazuju na istoj mjernoj skali kao i
sirovi skorovi iz kojih se izra¢unavaju. Odnosno, ako su podaci
prikazani u centimetrima (ili IQ jedinicama) onda ¢ée i standardna
devijacija biti u centimetrima (ili IQ jedinicama).

Postupak izracunavanja standardne devijacije Postoje dvije
konceptualne formule za izra¢unavanje standardne devijacije
koje bismo trebali znati. Prva medu njima se koristi za izracu-
navanje standardne devijacije na populacionim podacima i vrlo
rijetko éemo je u praksi koristiti:
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__¢Zlﬁ%—u?
7= N

Druga formula je zadana formula u statistickom softveru i koris-
timo je na podacima iz uzorka:

_¢zig@—m2
5= n—1

Ve¢ biste to morali znati, ali da ponovimo. U gore navedenim
formulama z; predstavlja pojedina¢ni podatak, dok veliko gréko
slovo sigma X predstavlja zbir svih odstupanja (od prvog do n-
tog ¢lana skupa). Da bismo “pjeske” izracunali standardnu de-
vijaciju na podacima sa uzorka potrebno je da izvedemo sljedece
korake, a prateéi prvenstvo matematickih operacija kojeg smo se
podsjetili u prvom poglavlju:

1. Za svaku mjeru u uzorku ¢emo izracunati odstupanje od ar-
itmeticke sredine (devijaciju): Az, = x; —

2. Kvadriraéemo svako pojedina¢no odstupanje: Az?

3. Sabracemo sva kvadrirana odstupanja i dobi¢emo sumu
kvadriranih odstupanja (engl.  Sum of Squares, SS):
SS = Z?Zl Az,

4. Podijeli¢emo sumu kvadriranih odstupanja sa brojem
ispitanika umanjenim za jedan kako bismo dobili prosjek
kvadriranih odstupanja (engl. mean squared deviation),
koji se jos popularno naziva varijansa (engl. variance, s?):
MSD = s* = 52

5. Izvadi¢emo korijen iz koli¢nika dobijenog u prethodnom
koraku i dobi¢emo standardnu devijaciju: s = Vs?

Putujuéi kroz ovaj postupak smo nabasali na jos dvije mjere var-
ijabilnosti koje imaju vaznu ulogu u statistici zakljucivanja. Obje
se izraZavaju na kvadriranoj mjernoj skali i kao takve nam nece
pruzati direktne uvide u prirodu podataka, pa ¢emo se njima
vratiti tek kad se budemo bavili statistikom zakljuc¢ivanja. Ostalo
je jos da shvatimo zasto je formula za standardnu devijaciju
takva kakva jesta i zasto u praksi koristimo formulu koja ima
n — 1 u nazivniku.

Logika formule je sljedeca: kvadriranje, koje naknadno prati
korijenovanje, nam sluzi da bismo uopste mogli izracunati
prosjeno odstupanje. Podsjecanja radi, zbir svih odstupanja
od aritmeticke sredine je jednak nula, tako da je neophodno da
na neki nacin obezbijedimo da se odstupanja medusobno ne
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poniste. Sto se ti¢e razlike izmedu formula, razlog za koristenje
formule sa n-1 jeste da ta formula daje, u prosjeku gledano
(dobro ste procitali!), ta¢nije procjene populacijske standardne
devijacije. Konkretno, n — 1 ¢e dati vece vrijednosti prosjecnog
odstupanja nego n u nazivniku. Drugim rije¢ima, usvajajuci tu
korekciju o¢ekujemo da bi raznolikost u stvarnosti (tj. populaciji)
morala biti neSto malo veca nego $to ¢emo je uociti na komadicu
stvarnosti (. uzorku). Razlike izmedu dobijenih vrijednosti
pomocu dvije formule ¢e se smanjivati sa povedanjem uzorka
(npr. razlika izmedu 5 i 6 u nazivniku je proporcionalno veca
nego izmedu 1005 i 1006), odnosno sto je uzorak vedi sve vise
sli¢i populaciji - reprezentativnije predstavlja njenu varijabilnost.
I da, ako Zelite da se izdignete iznad statistickog plebsa moZete
n — 1 nazvati svojim stru¢nim nazivom Besselova korekcija,
kako to rade nadobudni statisticari.

Zainteresovanim medu vama preporucujem da pogledate neki
od YouTube instruktivnih videa koji o tome govore (npr. https:
/ | www.youtube.com/results?search_query=n-1+standard
+deviation+) ili da koristitite sljededi ilustrativni applet (pro-
gramdic) ukoliko se nekako uspijete izborite sa podesavanjima
Java zastite na vasim kompjuterima: https:/ /www.uvm.edu/
~dhowell/ fundamentals8/SeeingStatisticsApplets /N-1.html

Kada ima smisla koristiti standardnu devijaciju? S obzirom na
to kako se izvodi, ocito da je ima smisla koristiti samo onda
kada ima smisla koristiti i aritmeti¢ku sredinu. A to bi znacilo
da bi raspodjela podataka morala biti relativno simetri¢na -
tolerisaéemo odredenu asimetriju - te da nemamo atipic¢ne
vrijednosti na uzorku. U slucajevima kada su oni prisutni, a
stalo nam je do toga da koristimo standardnu devijaciju, treba
da razmotrimo koriStenje standardne devijacije izracunate na
Vinsorizovanim podacima (s,,).

Srednje apsolutno odstupanje

Standardna devijacija nije jedina mjera prosjecnog odstupanja.
Srednje apsolutno odstupanje (engl. median absolute deviation)
je mjera bazirana na medijani ¢ija svrha je da se prikaZe mjera
odstupanja koja je otporna na ekstremne skorove. Formula joj je
vrlo jednostavna M AD = Mdn(|x;,—Z|). U prevodu to je medi-
jana apsolutnih odstupanja pojedinaé¢nih skorova od medijane na
uzorku. Devijacije se, dakle, odnose na odstupanja od medijane,
a ne aritmeticke sredine. Problem ponistavanja odstupanja - koje
ionako ne bi bilo potpuno osim ukoliko medijana nije jednaka
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aritmetickoj sredini - se ovdje elegantno rjeSava apsolutnim
vrijednostima, a srednja vrijednost po veli¢ini poredanih odstu-
panja predstavlja traZenu mjeru. Na vrlo kratkom primjeru, ako
imamo tri mjere 1, 2 i 5 medijana je 2. Apsolutna odstupanja su
1(1-2), 0 (2-2) i 3 (5-2). Njihova medijana je 1, bududi da je niz
apsolutnih odstupanja jednak 0, 1, 3.

Kao stoje to bio slucaji za standardnu devijaciju, za procjenu pop-
ulacione vrijednosti se ¢esce koristi verzija sa korekcijom. Korek-
cija se ogleda u tome sto se MAD pomnoZi sa nekom konstantom.
Ukoliko pretpostavljamo da varijabla u populaciji ima zvonastu
raspodjelu onda se za vrijednost pondera uzima 1.4826 kako bi
vrijednost bila Sto bliza standardnoj devijaciji za istu distribu-
ciju. Takorigovana verzija ¢e se u nekim statistickim programima
nazivati robusnim srednjim apsolutnim odstupanjem (engl. ro-
bust median absolute deviation). Bas kao i za standardnu devijaciju,
korekcijom se izraZzava razumno uvjerenje da ¢e podaci sa uzorci
potcijeniti ukupnu varijabilnost u populaciji. Sve u svemu, obje
ove mjere nam mogu pomoci kada budemo uporedivali varija-
bilnost vise grupa, ali su u odnosu na mjere raspona ove mjere
preskrte kada Zelimo da shvatimo prirodu fenomena.

Koeficijent varijacije

Ostalo je jos da razmotrimo mjere koje pokuSavaju izraziti rela-
tivnu koli¢inu raznovrsnosti. Koeficijent varijacije (engl. coeffi-
cient of variation, CV) je najpoznatija medu njima i srece se u ra-
zli¢itim programima, ali ima mizernu upotrebljivost u psihologiji.
Izra¢unava se kao omjer standardne devijacije i aritmeticke sre-
dine (CV = s/x). Ima ga smisla racunati samo kada su u pi-
tanju omjerni i apsolutni nivoi mjerenja koji imaju apsolutnu nulu
i definisanu jedinicu mjerenja.

Simpsonov indeks raznovrsnosti

Postoji niz drugih mjera koje nemaju ovakva ogranienja, Stavise
prevashodno su namijenjene za kategoricke varijable, ali se
mogu koristiti i za dimenzione varijable. Jedna od jednostavnijih
i najupotrebljavanijih u razli¢itim naukama od biologije do
lingvistike je M1 indeks raznovrsnosti. Zanimljivo je da ima
vrlo raznovrsna imena - ¢ak osam dodatnih se spominje na
Wikipediji, od kojih je najpoznatije ime Simpsonov indeks
raznovrsnosti (engl. Simpson’s index of diversity, D). Formula je
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Slika 5.16: Ilustrativni primjer vari-
jabli sa niskom, umjerenom i visokom
raznovrsnoscéu.
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sljedeca:
Dzl_inj(nj—l)
—~ n(n—1)

U ovoj formuli j oznacava jedinstvenu vrijednost na dimenzionoj
skali, odnosno posebnu kategoriju kada su kategoricke varijable
u pitanju. To znaci da n; moZe oznacavati broj osoba plave kose
na uzorku ako je to jedna od kategorija, odnosno broj ispitanika
kojiima I() = 120 ako su u pitanju dimenzione varijable. Vrijed-
nost D indeksa ¢e se povecavati §to je veca raznovrsnost, i smanji-
vati §to je raznovrsnost manja. Mjerna skala za D-indeks se krece
od 0 do 1, a evo i ilustracije kada se mogu dobiti krajnji rezul-
tati. Vrijednost ¢e biti jednaka 0 ako svi ispitanici imaju iden-
tiénu vrijednosti, jer to znaci da je n; = n, iz ega slijedi da bi
desni dio formule imao vrijednost 1, te da bismo onda imali D =
1 — 1. Teorijski maksimum 1 se dostiZe kada je svaka vrijednost
ili kategorija predstavljena samo jednim ispitanikom. U takvom
slucaju ¢e svako n ; —1 biti jednako 0, Sto znaci da ¢e i suma desne
strane biti jednaka 0. Logic¢no je da je ve¢ u startu, sem u vrlo
rijetkim slucajevima, raznovrsnost veéa za dimenzione nego za
kategoricke varijable jer postoji veéi broj mogucéih vrijednosti. 1z
didakti¢kih razloga, na Slici 5.16 su prikazane tipi¢ne vrijednosti
niskih, srednjih i visokih D-indeksa za tri kategoricke varijable.

Simpsonov indeks raznovrsnosti se moze tumaciti kao vjerovat-
noca da dva nasumic¢no odabrana elementa skupa imaju razlic¢itu
vrijednost, odnosno pripadaju razli¢itim kategorijama. Ovo intu-
itivno tumacenje i ¢injenica da je mjerna skala jasno ogranicena su
znacajne prednosti u odnosu na neke druge mjere koje se mozda i
¢esce spominju. Medutim, uprkos ovim relativnim prednostima
nema mnogo situacija u kojima je ovaj indeks neophodan, sem u
slucajevima kada imamo mnogo varijabli i Zelimo veoma brzo da
detektujemo one koje imaju vrlo nisku varijabilnost.

Sta mozemo zakljuditi na osnovu mjera varijabilnosti?

Ponovo ¢u naglasiti koliko je vaZno izraditi grafikone i uciti
iz njih, jer nam oni daju obuhvatan uvid u varijabilnost, ¢ak i
ako te informacije nisu precizno matematicko-jezicki izraZene.
Simpsonov indeks nam moze posluZiti za brzi pregled ukupne
varijabilnosti u ¢itavoj bazi podataka, odnosno detektovanje
sniZene varijabilnost §to moze biti posebno bitno za kategoricke
varijable. Za ordinalne kategoricke i dimenzione varijable je
obavezan korak u analizi utvrdivanje empirijskog minimuma i
maksimuma, jer je to na kraju krajeva i dio higijene vezane za
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validaciju podataka. Ispita¢emo da li su minimum i maksimum
ocekivani, koliko su udaljeni od teorijski najmanjih i najveéih
vrijednosti, te ako su ih dosegli, da li zapaZamo takozvane efekte
poda i plafona. Interkvartilni ili neki drugi interpercentilni
raspon mozemo izrac¢unati kako bismo stekli uvid u to gdje nam
se nalazi vecina “prosje¢nih” ispitanika. Analogno poredenju ar-
itmeticke sredine i medijane mozemo da uporedimo standardnu
devijaciju i medijanu apsolutnog odstupanja. Nesaglasnost
¢e nam potvrditi probleme sa koriStenjem proste standardne
devijacije, te moZemo razmotriti da li nam i koliko korigovana
Vinsorizovana standardna devijacija daje saglasnije rezultate.

Mjere pozicije u raspodjeli

Postoji nekoliko mjera pozicije u raspodjeli koje opisuju polozaj
odredenog skora u ukupnoj raspodjeli varijable. Kao sto ¢ete vid-
jeti, ove mjere imaju niz funkcija. Osim $§to nam mogu posluZiti
za opis raspodjele neke varijable, koristi¢emo ih pri psiholoskom
testiranju, a posebnu ulogu ¢e imati u statistici zakljucivanja.

Rang

Rang (engl. rank) je najjednostavniji pokazatelj pozicije u
distribuciji. Rangiranje je prosta transformacija skorova koju
izvodimo tako sto ispitanike na uzorku poredamo po izraZenosti
varijable od interesa - u opadajucem ili rastuéem nizu - i svakom
od njih dodijelimo broj koji zauzima u takvom redoslijedu. S
tim u vezi, dodjeljivanje brojeva moZemo izvesti tako da broj
1 damo objektu sa najviSe izraZenim atributom - Sto bi bilo
karakteristi¢no za sportska takmicenjima - ili onome sa najnize
izraZenim atributom.

Prosti rangovi su lako shvatljiva mjera, ali postoji nekoliko mana
njihovog koriséenja. Kao prvo, rangovi - kao i ostale mjere
pozicije u nizu - nam nista ne govore o veli¢ini razlika izmedu
ispitanika. Na primjer, na testu znanja iz statistike se mozZe desiti
da je najbolje uradeni rad osvojio 40 bodova, a da su drugi i tre¢i
osvojili 21 i 20 bodova. Nadalje, ukoliko ne znate ukupan broj
ispitanika u grupi ne moZete adekvatno interpretirati znacenje
dobijenog ranga. Primjera radi, rang 30 na testu inteligencije
znaci dvije potpuno drugacije stvari ukoliko u uzorku imamo 30
ispitanika i ukoliko ih imamo 30 000. Takode, moZemo naidi i
na problem ukoliko nismo dobili jasnu instrukciju da li niZi broj
ranga oznacava visi ili niZi intenzitet atributa. Konac¢no, postoji
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i problem jednakih ili “vezanih” rangova. Naime, dva ili vise
ispitanika mogu postici isti skor i tada je potrebno odluciti se po
kojem osnovu ¢e se dodijeliti rangovi tim ispitanicima. Najcesce
su tada izratunava uprosjeceni rang, ali moZe se i dodijeliti rang
koji oznacava najniZe ili najvisSe mjesto koje ispitanici dijele.
Uprkos svih navedenih mana, rangiranje je veoma vazno za
statistiku jer predstavlja osnovu mnogih postupaka statistike
zakljucivanja koji su imuni na strSece skorove i probleme u
obliku distribucije.

Percentilni rang

Percentilni rang (engl. percentile rank) je mjera koja rjeSava neke
probleme prostih rangova. Mjerna skala koja se koristi je pro-
centna skala (0 — 100) na kojoj se pozicioniraju objekti na osnovu
postignutog skora. Percentilni rang je izuzetno vaZna mjera
za psihologe u praksi. Naime, nakon testiranja normiranim
psiholoskim instrumentima, potrebno je da sebi i klijentima
navedemo gdje se ispitanik nalazi u odnosu na referentnu
grupu kojoj pripada, a procentna skala je pogodna za to. Na
primjer, ako je ispitanik na skali emocionalne stabilnosti dobio
skor 10.2 koji odgovara percentilnom rangu 90 (ovo bi se pisalo
PR19.9) = 90), to bi znacilo da samo 10% osoba iz ciljne grupe
ima visi skor od te osobe. Kao i prosti rang, percentilni rang
moZemo dobiti na vise nacina ukoliko u uzorku imamo vezane
rangove. Osnovna formula, kojom se kumulativna frekvencija
konvertuje u percentilni rang je sljedeca:
PR, = M * 100
i n

Naglasavam, formula podrazumijeva da se radi o uzlaznom,
kumulativhom rastu gdje vi$i rang oznacava vedi intenzitet
mjernog svojstva. Prema tome, maksimalni percentilni rang
100 mozZe dobiti osoba koja je postigla najvisi rezultat buduci
da je tada rang(z) = n. Kada vise ispitanika ima identi¢an
skor, moguce je koristiti i korigovanu formulu koja kumulativne
frekvenciju za datu vrijednost x, umanjuje za polovinu javljanje
te vrijednosti u uzorku:

x; n

Mala napomena: tac¢nija interpretacija percentilnog ranga bi bilo
da on pokazuje od koliko drugih ispitanika osoba ima vedi ili jed-
nak skor na datoj varijabli, sto pogotovo vazi za prvu formulu.
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Radi se o maloj korekciji, ali je moZete imati na umu. Usput, psi-
holozi u praksi uz psiholoske instrumente dobijaju ve¢ unapri-
jed izracunate percentilne rangove za moguce rezultate na psi-
holoskom ispitivanju. Oni se izra¢unavaju u sklopu procedure
normiranja psiholoskih testova. Na tzv. normativnom uzorku,
koji bi trebalo da je razumno reprezentativan za populaciju, se
dobijeni rezultati prevode u percentilne rangove.

Linearno transformisani skorovi

Rangovi i percentilni rangovi nisu jedina transformacija skorova
koja se koristi za odredivanje pozicije ispitanika na novoj mjer-
noj skali. Za razliku od percentilnih rangova koji mijenjaju ob-
lik distribucije varijable budu¢i da se oslanjaju na kumulativnu
udestalost, a ne na skorove, postoji niz popularnih transforma-
cija gdje se mjerna skala mijenja, ali raspodjele ostaju identicne.
Takve transformacije nazivamo linearnim transformacijama. Ve¢
smo ranije vidjeli ilustraciju toga Sta se deSava kada poduzmemo
nelinearne i linearne transformacije.

Jedini¢no reskaliranje ili jedini¢na normalizacija (engl. unity
rescaling | normalization) pretvara izvornu empirijsku mjernu
skalu na skalu gdje je minimalna vrijednost 0, a maksimalna
vrijednost 1. Ova vrsta transformacije omogucéava poredenje
medu vrijednostima na razli¢itim varijablama i u velikoj mjeri
ujednacava konkretne vrijednosti prosjecnog odstupanja za
razli¢ite varijable, mada ukupna varijabilnost unutar varijable
ostaje ista. Te osobine su bitne za neke napredne statisticke
metode kada se analizira viSe varijabli odjednom. Jedini¢no
skaliranje se vrsi pomocu formule:

xll = min(z)

max(z) — min(x)

Centriranje (engl. centering) ima nesto drugacdiji cilj u odnosu na
jedini¢no skaliranje. I prosje¢na i ukupna varijabilnost ostaju iste
i skala se ne ogranicava na krajevima. Jedino sto se mijenja jeste
pozicija ispitanika na brojevnoj pravoj. Sve vrijednosti se oduz-
imaju od aritmeticke sredine (mada je moguce centrirati ih i na
drugim vrijednostima), tako da aritmeti¢ka sredina dobija vrijed-
nost 0 za datu varijablu. Sjecate se da je ovo matematicki isto sto
i devijacija, odnosno odstupanje od aritmeticke sredine. Poenta
centriranja varijable jeste da sve ispodprosje¢ne vrijednosti imaju
negativni predznak, a iznadprosje¢ne vrijednosti pozitivan. Cen-
triranje je vazan medukorak sljedece transformacije koju opisu-
jem, ali se i samostalno vrsi u sklopu nekih statisti¢kih procedura.
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Formula je:

c_ . =
i =T; —T

Standardizovane vrijednosti ili z-skorovi (poznati i pod
imenima standardni ili sigma skorovi; engl. standardized values ili
z-scores) idu korak dalje od centiranja. Ne samo da ¢e aritmeticke
sredine biti jednake O (i time centrirane), nego ¢e vrijednosti do-
biti novu mjernu jedinicu. Jedinica nove skale ¢e biti standardna
devijacija za datu varijablu. Sjecate se da smo ovo najavili ranije?
Konkretno, da bismo dobili z-skor od dobijenog skora ¢emo
oduzeti aritmeticku sredinu, a zatim ¢emo dobijenu razliku
podijeliti standardnom devijacijom uzorka:

z; =

s

Na primjer, na originalnoj IQ mjernoj skali aritmeticka sredina
iznosti 100, a standardna devijacija je jednaka 15. Ukoliko ispi-
tanik postigne skor 115, njegov z skor je jednak 1, jer je (115 —
100)/15 = 1. S druge strane, ispitanik koji postigne skor 85
ima standardizovani skor jednak -1, bududéi da je (85-100)/15 =
-1. Da ponovimo, za z-skali uvijek vazi daje z = 0, kao i da je
s = 1. Iako z-skala nije ograni¢ena minimumom i maksimumom,
ona ipak ima napredna svojstva u odnosu na jedini¢no skaliranje
i centriranje, bududi da su aritmeticke sredine i standardne de-
vijacije savrSeno uporedive medu razli¢itim varijablama. Medu-
tim, vidje¢emo da uloga z-skale postaje optimalna kada podaci u
populacije raspodjeljuju normalno, odnosno prate zvonastu dis-
tribuciju.

T-skorovi Bliski srodnici, ili bolje receno, direktni potomci
z-skorova su T-skorovi. Bitno je da ih znate jer se rezultati
psiholoskih testova ¢esto navode i u tom obliku. Zasto potomci,
jasno je iz formule:

Dakle, radi se o linearnoj transformaciji z-skorova. Aritmeticka
sredina se pomice sa 0 na 50, a standardna devijacija nece biti 1
nego 10. Drugim rije¢ima 7" = 50 = z = 0, dokje T' = 60 =
z = 1. Inace, T-skorovi su navodno dobili ime po dva ¢uvena
psihologa, Termanu i Thorndikeu, a razlog za njihovo uvodenje
je bio to Sto su z-skorovi dati u obliku koji je poteZak za tumacenje.
Em imaju decimale, em mogu imati negativne vrijednosti, sto je
kako za laike, tako i za psihologe u praksi komplikovanije od
skale centrirane na tac¢ci 50 sa koracima odstupanja od 10 jedinica.
Kao i z-skorovi, T-skorovi dobijaju na punom sjaju, sa dodatnim
znacenjima, onda kada imamo dokaze da je raspodjela skorova
razumno zvonasta.
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Kvantili

Zarazliku od gore navedenih transformacija konkretnih skorova,
imamo i posebne statisticke mjere koje skup ispitanika dijele u
grupe od kojih svaka ima jednaki broj elemenata. Sve zajedno
¢emo ih zvati kvantili (engl. quantile), a pojedinac¢ni elementi tog
skupa su percentili, tercili, kvartili, decili, kvintili...

Podeéemo od percentila (engl. percentile, P) koji su veé bili
pominjani ranije u tekstu. Percentil je mjesto na mjernoj skali
ispod kojeg se (manji broj autora kaze, ukljucujudéi i to mjesto)
nalazi odredeni procenat distribucije. Teoretski raspon percentila
se tako krece od 1 do 100. Iz navedene definicije slijedi da je
medijana nacelno jednaka pedesetom percentilu. S obzirom na
to da se percentili oznacavaju se velikim latini¢nim slovom P pri
¢emu u indeksu stoji traZzeno mjesto na procentnoj skali, onda
bismo to iskazali ovako: Mdn = P;,.

Ono $5to je problemati¢no sa percentilima, pogotovo na man-
jim uzorcima, jeste da jedan te isti skor moZe istovremeno
predstavljati viSe percentila (npr. i Psg i Pyyi Fgy), Sto je
vidljivo u situaciji ako vektor c¢ine sljedece mjere: 1, 3, 3, 3,
5. Ovaj problem dijeljenja iste pozicije - kojeg imaju i rangovi
i percentilni rangovi - se nekad moZe rijeSiti izracunavan-
jem percentila na razli¢ite naine (npr. pogledajte stranicu
http:/ / onlinestatbook.com /2 /introduction / percentiles.html)
Medutim, problem izracunavanja percentila nije od velikog prak-
tiénog znacaja i nije potrebno da se njime zamarate. Kada imate
dovoljno veliki broj ispitanika (npr. vise od 100) i kada u uzorku
nemate mnogo jednakih vrijednosti, razli¢ite formule ée vam
davati iste ili priblizno iste vrijednosti. Zasto biste trebali znati
nesto o percentilima? Ne samo da cete nekad htjeti izracunati
interpercentilne raspone, nego ¢ete u nekim radnim situacijama
htjeti da postavite granicu od devedesetog ili nekog drugog
percentila koju kandidati treba da prebace svojim postignucem
kako biste ga dalje proslijedili (npr. na intervju za posao).

Osim percentila, upotrebljavaju se jos i tercili (dijele distribuciju
na tri dijela), kvartili i decili (dijele distribuciju na deset dijelova).
Kvartili (engl. quartile) se oznacavaju latiniénim slovom Q i pred-
stavljaju tacke na mjernoj skali koje dijele skup na 4 jednaka dijela.
Postoje tri kvartila; donji kvartil ), i gornji kvartil ()5 su isto $to
i Pys i Py, dok je srednji kvartil @y = Py = Mdn. Interk-
vartilni raspon smo veé spominjali pod imenom 50%tni interper-
centilni raspon: IQQR = Q3 —();. Kvartili se koriste za konstruk-
ciju posebne vrste grafikona, dosta prisutne u psihologiji, koji se
nazivaju kutijasti grafikoni (engl. boxplot) koje ¢emo pojasniti
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odmah nakon §to pojasnimo grafikon kumulativnih frekvencija
koji je vezan za sve oblike kvantila i percentilne rangove.

Graficki prikazi zasnovani na mjerama pozicije u nizu
Grafikon kumulativnih frekvencija

Grafikon kumulativnih frekvencija, poznat i pod nazivom
ogiva (engl. cumulative frequency graph, ogive) je jos jedna vrsta
grafikona koja ima vrlo specifi¢nu funkciju: on nam otkriva vezu
izmedu skorova na skali (obi¢no datih na x-osi) i percentila /
percentilnih rangova (na y-osi). Njegova primjena je relativno
Cesta u psihometriji, a vidjeéemo kasnije da ¢e nam dobro do¢i
i kada Zelimo da uporedimo dva ili viSe poduzoraka. Kada
prezentujemo univarijatne distribucije mozemo ga i kombinovati
sa drugim vidovima grafikona kao $to su histogrami ili tackasti
grafikoni. Na Slici 5.17 moZemo lako da uo¢imo da znacajnu
veéinu (nesto ispod 80%) ispitanika u datom uzorku ¢ine ispi-
tanici mladi od 23-24 godine, a da ispitanici mladi od 30 godina
¢ine znacajno vise od 90% ispitanika.

Kutijasti grafikon (engl.  boxplot ili box-and-whisker plot) je
grafikon koji ima za cilj da prikaZe pet vaZnih tacaka empirijske
distribucije, a to su najniZa i najvisa vrijednost na uzorku, te tri
kvartila. Kao $to vidite na Slici 5.18, pet klju¢nih tadaka se obil-
jeZava popre¢nim linijama, s tim da su linije (), i ()3 povezane
tako da ¢ine pravougaona povr§inu koju presijeca Mdn, dok
se izmedu donjeg i gornjeg kvartila i krajnjih vrijednosti crta
tzv. T-linijja. Zapravo je ovo opis samo najpopularnije verzije
kutijastog grafikona. Naime, ponekad se na grafikon dodaje i
lokacija aritmeticke sredine (koristeéi X ili neki drugi simbol),
te se obi¢no posebno prikazuju atipi¢no visoke ili niske mjere
(npr. simbolima o i/ili *). U kontekstu iscrtavanja kutijastog
grafikona atipi¢ne mjere se definiSu kao one koje su manje od
Q,—1.5xIQRiliveée od Q)5+ 1.5%I(Q)R. Dodatne modifikacije
kutijastog grafikona ¢emo spominjati kada budemo poredili dva
ili vise poduzoraka. Boxplot grafikoni imaju niz mana: ne
prikazuju grupisanje podataka unutar distribucije, odnosno
raspored pojedina¢nih podataka - $to zna¢i da ne mogu da
detektuju eventualnu visemodalnost distribucija, a nemamo ni
uvid u ostale percentile mimo ovih glavnih pet ta¢aka. Njihova
ekonomicnost - to §to su sastavljeni iz prostih linija - dodi ¢ée
do veceg izrazaja kada je potrebno da uporedimo vise grupa
podataka. Tada ¢e nam, najceS¢e u kombinaciji sa rastresenim
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tackastim grafikonom, dobro posluziti za detekciju glavnih
tacaka i asimetricnosti distribucije.

Povremeno ¢emo sretati violinske grafikone (engl. violin plot).
To je zapravo vertikalno postavljeni polirani grafikon frekvencija
zajedno sa svojim odrazom u ogledalu ¢ime zaklapa zatvorenu
krivu. Sam po sebi nije neka novost, ali ako se kombinuje sa
kutijastim i/ili tackastim grafikonom onda ima prednosti sve tri
vrste (Slika 5.19); prikazuje pojedinac¢ne skorove, klju¢ne tacke
distribucije, te tendenciju populacione distribucije.

Zaklju¢ni sa ovim grafikonom upoznali ste obuhvatn skup alata
za analizu jedne dimenzione varijable. Naucili ste da racunate i
interpretirate mjere centralne tendencije, varijabilnosti i pozicije
u nizu, te ste upoznali ¢itav spektar grafikona Sto ¢e vam pomoci
da dobro upoznate bilo koju dimenzionalnu varijablu u vasim
bududéim istraZivanjima, da uocite atipicne vrijednosti, procijen-
ite oblik distribucije i komunicirate svoje nalaze drugim istrazi-
va¢ima. Prije nego Sto se upustimo u analizu odnosa izmedu
dvije ili vise varijabli, u sljede¢em poglavlju moramo da se os-
vrnemo na jedan poseban oblik raspodjele dimenzione varijable
koji ima vaZnu ulogu u statistici: normalnu distribuciju.
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Slika 5.19: Kombinacija violinskog, kuti-
jastog i tackastog grafikona.
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Poglavlje 6

Normalna raspodjela: vaznost, upotreba,
mjere odstupanja

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

* objasniti znacaj normalne distribucije za psi-
hologiju i statistiku zaklju¢ivanja, uklju¢ujuéi
centralnu grani¢nu teoremu i zakon velikih
brojeva,

¢ koristiti z-skorove za izra¢unavanje vjerovatnocda i
percentila u okviru normalne distribucije,

* procijeniti stepen odstupanja empirijske distribu-
cije od normalne na osnovu mjera asimetri¢nosti i
spljostenosti.

Prethodna poglavlja su bila posvecena izra¢unavanju razlicitih
mjera i konstruisanju grafikona koji nam pomaZzu da opiSemo
raspodjelu varijable na uzorku, kako god ta raspodjela izgledala.
Bavili smo se “opipljivim”, empirijski prikupljenim podacima.
Ovo poglavlje je vedinski posvecéeno necem drugacijem. Os-
novna tema poglavlja je matematicka raspodjela kontinuirane
dimenzione varijable koju nikada nedemo empirijski opaziti
u njenoj savrSenosti, ali koja ¢e vrlo cesto biti prisutna u is-
trazivackom radu kao ideal kojem treba teziti. Ona je jedna od
mnogih distribucija vjerovatnocde i ima ogroman znacaj za statis-
tiku zakljucivanja. Uz to, neke deskriptivne procedure gledaju
na nju kao na uzornu, referentnu raspodjelu, te je potrebno da
je natenane opiSemo na ovom mjestu. Radi se o normalnoj
raspodjeli (engl. normal distribution).

Zasto se normalna distribucija zove normalna?

Opis ¢emo poceti od njenog imena, koje je em mnogostruko, em
zbunjujude. Sta je tu uopste normalno? Oni koji su dosad paZljivo
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! Zajednicka visina ima oblik bi-
modalne distribucije!

2 Goertzel & Fashing, 1981, https:/ /
doi.org/10.1177/0160597681005001
03

3 Istorijski pregled daju Patel &
Read, 1982, ISBN:9780824715410

POGLAVLJE 6. Normalna raspodjela: vaznost, upotreba, mjere odstupanjall4

Citali primijeti¢e da sam za istu ovu distribuciju najprije koris-
tio njen sinonimni naziv zvonasta raspodjela (engl. bell curve, od
zvonasta kriva), jer sam pretpostavljao da ¢e vam to biti asoci-
jacija koju moZete sebi Zivlje da predocite. Zaista, pogled na Sliku
6.1 potvrduje zasto se ona tako naziva. Medutim, iz iste slike
mozete vidjeti i da normalna distribucija nije jedina distribucija
zvonastog oblika i da neiskusno oko tesko razlikuje normalnu od
druge dvije koje su takode prikazane.

Cauchy (0,1) . Normalna (0,1) ™" 1(0,1,5)

Slika 6.1: Normalna distribucija u drustvu drugih zvonastih distribucija (copycats?).

Termin iz naslova, normalna raspodjela ¢emo najcesce sretati.
Navodno je (vidjeti izvor https://condor.depaul.edu/ntio
urir/NormalOrigin.htm) usvajanju tog pojma u statistickoj
zajednici najvise kumovao statisticar Karl Pearson, tip koga
¢emo joS pominjati u ovoj knjizi. On je - kao i mnogi drugi u
njegovo doba i prije njega - uvidio da ta distribucija opisuje
ono §to se opaZa u variranju mnogih fenomena u stvarnosti,
pa je insistirao da se to zove normalnom raspodjelom kako su
ve¢ neki naudnici prije njega nazivali istu. Konkretno, nor-
malna distribucija dobro opisuje kako tehnic¢ka odstupanja pri
nau¢nom mjerenju (npr. greske u mjerenju u astronomiji), tako
i neke biometrijske karakteristike (npr. visina unutar muskog
ili Zenskog pola'). Uz to, neke druge matematicke distribucije
(npr. binomna, t-distribucija) “Zele” da postanu normalna dis-
tribucija kad porastu, odnosno sa povecanjem broja dogadaja
njihov izgled postaje sve sli¢niji normalnoj distribuciji. Ipak,
potrebno je naglasiti da je usljed ovog epiteta normalna doslo do
idolopoklonstva naspram drugih distribucija, koje takode mogu
da opisu prirodne procese generisanja varijabli, ¢ega je i Pearson
bio svjestan.?

Tre¢e ime koje se u literaturi vrlo cesto javlja je Gaussova
raspodjela. Naime, J. C. F. Gauss, ¢uveni njemacki matematicar,
svojevremeno je izveo neke klju¢ne matematicke dokaze za
univerzalnost ove raspodjele. Medutim, istorija statistike -
kakva uzbudljiva disciplina - sugeriSe da ni on nije bio njen
“pronalazac¢”. Za autore bi se mogla proglasiti neka, vjerovatno
manje poznata, imena kao $to su de Moivre, Laplace, Legendre
i Adrain.® Da ne komplikujemo dalje, drzademo se odsad imena
normalna, imajudi na umu da ¢ée biti sasvim normalno i ako
distribucija neke nase varijable odstupa od normalne raspodjele.
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Sta statisticki karakterise normalnu raspodjelu?

Nekoliko stvari. Kao prvo, ocito je da se radi o unimodalnoj
distribuciji dimenzione varijable. Taj mod je istovremeno i
medijana i aritmeti¢ka sredina, s obzirom na to da se radi o
savrseno simetri¢noj raspodjeli. Automatski, ovo znaci da se
s jedne i druge strane od centralne vrijednosti nalazi po 50%
gustine raspodjele. Nadalje, radi se o asimptoti¢noj distribuciji.
U prevodu na jezik razumljiviji brucosima psihologije: kriva
linija nikad ne presijeca / doti¢e X-osu, nego se prostire u beskon-
a¢nost, od —oo do +oo (Garobno, zar ne?). Ovo istovremeno
objavljuje da imamo posla sa teorijsko-matematickom distribu-
cijom koja se ne srece u stvarnosti u kojoj prikupljamo podatke.
Iz tog slijedi i da njome predstavljamo zamisljene populacije, te
¢emo koristiti gréka slova za opis njenih konkretnih mjera. A
kad njih spominjemo, gustina normalne raspodjele duz x-ose je
potpuno odredena pomocu samo dvije mjere, y i 0, kao sto se
vidi iz formule:

1 w2
fla) = ——=e 25
o\ 2

U formuli vidimo poznate sastojke, konstante 7 i e, priblizno jed-
nake 3.142 i 2.718. Dakle, ono Sto tvori razli¢ite normalne dis-
tribucije su vrijednosti aritmeticke sredine. Kako moZete vidjeti
sa Slike 6.2, one se naizgled razlikuju, ali samo zato $to imaju ra-
zlic¢ite pozicije na mjernoj skali, odnosno drugacija im je centralna
tacka (aritmeticka sredina) i $irina (standardna devijacija). Eh da,
mozete odahnuti, jer formulu normalne distribucije nije potrebno
da pamtite, nema prakti¢nu vrijednost.

Postoje jos neke zanimljive karakteristike normalne raspodjele, te
demo se ovoj temi vratiti, ali sada malo vise o njenom teorijskom
znacdaju za psihologiju i posljedi¢nom znacaju za upotrebu statis-
tike u psihologiji.

Distribuiraju li se psiholoski konstrukti normalno?

Odgovor na pitanje éemo poceti razbijanjem jedne iluzije. Naime,
mnoge generacije psihologa su tokom prve godine svog studija
gotovo nasilno uvjeravane da je normalna distribucija vaZzna
za psihologiju zato $to bi izraZenost najveceg broja psiholoskih
svojstava morala biti normalno raspodijeljena. Zasto? Za veliku
vedinu psihologa, pa i laika koji se susrecu sa psihologijom tokom
svog obrazovanja, prva asocijacija na distribuciju psihologkih
konstrukata jeste normalna raspodjela inteligencije, bolje re¢eno
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POGLAVLJE 6. Normalna raspodjela: vaznost, upotreba, mjere odstupanjall6

IQ skorova koji operacionalizuju inteligenciju. Uocicete da se
i ja u ovoj knjizi prili¢no rigidno drZim primjera koji ukljucuju
inteligenciju, jer je ona dosta empirijski ispitivana i za svoje
postojanje moze zahvaliti statistici.

I zaista, prikupljeno je dosta dokaza da je normalna raspodjela
jeste razuman model za predstavljanje raspodjele IQ skorova.
Medutim, objasnjenje za to djelimi¢no leZi u cinjenici da se
testovi inteligencije kroje tako da odgovaraju modelu normalne
raspodjele. Konkretno, autori testova u prvim fazama razvoja
instrumenta provjeravaju koliko su pojedinac¢ni zadaci teski za
rjeSavanje, odnosno koji procenat ispitanika na uzorku moze
da rijesi svaki od zadataka. Za konac¢nu verziju ostavljaju skup
stavki koji u adekvatnoj mjeri zastupa vrlo lake i vrlo teske
zadatke (najmanji broj njih), lake i teske zadatke (nesto vedi
broj), te srednje teske zadatke (najveci broj zadataka). Stavise,
trude se svim silama da distribucija ukupnog rezultata na
takvom testu bude simetri¢na, a u idealnom sluc¢aju, normalno
raspodijeljena. Ali, kada bi neki test inteligencije sadrzavao samo
izuzetno lagana pitanja ili samo izuzetno teSka pitanja dobili
bismo potpuno drugacije, asimetri¢ne distribucije. Pri nauk je
da raspodjela operacionalizovane varijable ovisi o izboru stavki
- nevezano za to kako se ciljno teorijsko svojstvo koje mjerimo
distribuira u populaciji.

Zapravo, znacajan broj nau¢nika danas tvrdi da su asimetri¢ne
distribucije u vedini slucajeva adekvatniji opisi drustvenih i psi-
holoskih fenomena od interesa nego $to je to normalna raspod-
jela.* Tlustracije radi, prosiriéemo diskusiju na jo$ jedan primjer,
jer inteligencija nije jedini zanimljiv psiholoski konstrukt. Rec-
imo da mene zanima kako je na samom pocetku semestra dis-
tribuisana zainteresovanost za statistiku medu studentima prve
godine psihologije. Daliiovdje moZemo ocekivati simetri¢nu, pa
i normalnu raspodjelu? Ako bih to ispitivao na skali samoproc-
jene zainteresovanosti od 0 (nimalo) do 10 (izuzetno zaintereso-
van), realisti¢nije bi bilo zamisliti da ¢emo dobiti asimetri¢nu dis-
tribuciju gdje najvecdi broj studenata nije nimalo zainteresovan za
statistiku (skor 0 ili blizak njemu), dok je izuzetno mali broj stu-
denata - ako iko od njih - fasciniran statistikom (ocjena 10) ve¢ na
pocetku studija. Vjerujem da dijelite moje misljenje da je popula-
ciona distribucija tog konstrukta nenormalna.

Prikladnijim matematickim distribucijima se posvec¢ujemo kas-
nije kada se budemo bavili statistikom zaklju¢ivanja, a sad je
potrebno najaviti da takvih distribucija ima tusta i tma. Medu
korisnijima su i one koje se odnose na diskretne varijable (npr.
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binomna, Poissonova, multinomna), ali i one koje se odnose na
kontinuirane varijable (npr. beta, uniformna, Cauchyeva). Da
zakljuc¢imo ovaj dio, poenta je da normalna distribucija moZe biti
dobar opis populacione raspodjele operacionalizovane varijable
- ili teorijske distribucije psiholoskog atributa - ali niti to mora
biti, niti se na tome mora insistirati.

Sta je to centralna grani¢na teorema i cemu sluzi?

Dakle, oblik raspodjele psiholoskih svojstava u populaciji nije
glavni razlog zasto je normalna distribucija vaZna za psihologiju
i zaSto ja vazna za vas koji sad ucite statistiku. Pravi razlog
ima mnogo vise veze sa prirodom raspodjele statisti¢kih mjera
koje opisuju uzorak nego sa prirodom raspodjele pojedina¢nih
statistickih mjera / skorova. Naime, prirodu raspodjele mnogih
statistickih mjera opisuje zakonitost koja je poznata pod imenom
Centralna grani¢na teorema (engl. central limit theorem). Njen
autor bi mogao biti francuski matematicar P. S. Laplace (mogao
jer se ponovo medu originalnim autorima pominje zanemarivani
de Moivre).

Centralna grani¢na teorema spada u jedan od najbitnijih
fenomena kada je u pitanju teorija vjerovatnoce i statistika
zakljuc¢ivanja. Konkretno, ona nam govori da bez obzira na to
kakav je oblik izvorne populacione distribucije (tj. normalan
ili neki drugi, simetri¢an ili asimetrican, bilo da je varijabla
inteligencija ili stav prema statistici), $to su uzorci veéi, raspod-
jela ocekivanih aritmeti¢kih sredina koji se dobijaju na tim
uzorcima de sve vie teZiti normalnoj. Ova pravilnost postaje
narocito vidljiva na uzorcima koji imaju 25-30 i viSe ispitanika.
Vjerujem da sve ovo zvuci komplikovano, pa je moj savjet da
sami uocite pravilnost koriste¢i sljedece interaktivne applete:
http:/ /onlinestatbook.com/stat_sim/sampling_dist/ ili
http:/ / www.intuitor.com / statistics / CentralLim.html.

Za svaki slucaj, ja ovdje dajem (Slika 6.3) i fiksnu ilustraciju
fenomena. U prvom redu se nalaze tri populacione distribucije
iz kojih se uzimaju uzorci. Zatim je R-u data naredba da izvuce
po 100 000 uzoraka od po 50 ispitanika i da za svaki od tih
100 000 uzoraka izracuna aritmeticku sredinu. U drugom redu
je prikazana distribucija tako dobijenih aritmetic¢kih sredina.
Postoje minimalna odstupanja za veoma asimetri¢nu popula-
cionu distribuciju (konkretno, Beta(2,8) distribuciju), ali se i za
nju dobijena distribucija aritmeti¢kih sredina moZe smatrati
normalnom.
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Slika 6.3: Ilustracija centralne grani¢ne teoreme.

Teorema istovremeno ima i dopunu kojom se utvrduje da sto je
vedi uzorak na kojem se dobija trazena mjera, mogucnost greske
u procjeni parametra postaje sve niza (zakon velikih brojeva).
Pogledajmo Sliku 6.4 na kojoj su prikazane raspodjele po 100 000
aritmeti¢kih sredina kada je uzorku bilo 5, 50 i 500 ispitanika.
Naravno, krajnja situacija se desava kada je n = N, jer tada uzo-

rak potpuno ta¢no predstavlja populaciju, pa tada vazi i 0= 6.
5
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Slika 6.4: Tlustracija zakona velikih brojeva.

Shvatanje centralne grani¢ne teoreme i zakona velikih brojeva je
izuzetno znacajno za shvatanje osnovnih principa statistike za-
kljucivanja koji se baziraju na normalnoj distribuciji i nekim njoj
vrlo srodnim distribucijama, pa ako niste sigurni da ste savladali
njihovo znacanje vradajte se onlajn appletima do besvijesti.

Ovo je pravo mjesto i da upozorim na dvije zabludu koju sam
primijetio u pogledu centralne grani¢ne teoreme i zakona velikih
brojeva. Prva je da ljudi ¢esto navode da Sto je veci uzorak pos-
toje sve vece Sanse da ¢e distribucija varijable biti normalna. Ovo
je ta¢no samo ukoliko je i izvorna populacija normalna, ali nije
u drugim slucajevima. Veliki uzorak, na primjer onaj od 10000
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ljudi i dalje nec¢e davati normalnu raspodjelu odgovora ukoliko
ljude pitate koliko vole statistiku. Distribucija ¢e biti ispeglanija,
ali nece postati simetricna. Druga zabluda je vezana za zakon ve-
likih brojeva. Mnogi pomisljaju da ako imate veéi uzorak da cete
garantovano imati bolji rezultat (statistik bliZi parametru) nego
ukoliko radite istraZivanje na malom uzorku. To nije ta¢no, ¢ak i
onda kada bismo birali potpuno slu¢ajne uzorke i imali optimalni
kvalitet uzorkovanja. Naime, usljed greske uzorkovanja, oceku-
jemo da ¢e rezultati na uzorku uvijek odstupati od parametra -
osim kada je n = N. Sa povecanjem uzorka se smanjuje opseg
ocekivane greske, ali se moZe desiti - doduse, za to postoje male
vjerovatnoce - da na uzorku od 10 ispitanika dobijemo ta¢niju
procjenu parametra nego na uzorku od 1000 ispitanika.

Kako odredujemo povrsinu pod normalnom krivom po-
mocu z-skorova?

Sada kad smo razdvojili pitanje distribucije pojedina¢nih skorova
i distribucije mjera izra¢unatih na uzorku mozemo da se vratimo
jos jednoj lijepoj osobini normalne distribucije ukoliko se skorovi
u populaciji zaista raspodjeljuju normalno, a i u sluc¢aju kada
znamo da ¢e distribucija trazenih statistika biti normalna. Tada
na znacaju znatno dobijaju z-skorovi (kao i T-skorovi) koje smo
upoznali u prethodnom poglavlju. Pogledajmo Sliku 6.5 na kojoj
se nalaze oni zajedno sa nekim drugim mjerama koje smo veé
obradivali.

Bicée korisno da na pocetku odredimo neke pravilnosti. Ukupna
gustina povrsine pod normalnom krivom (linija koja omeduje
raspodjelu) je jednaka 1.00 - odnosno jedno cijelo, odnosno
100.0% - uprkos ¢injenici o beskonac¢nosti prostiranja iste. Mislim
da svi imate dovoljan IQ da zaklju¢ite da to znaci da kako
lijevo, tako i desno od centralne vrijednosti imamo po 50%
raspodjele. Sta bi to znacilo u pogledu raspodijele IQ skorova
ako znamo da se normalna distribucija definiSe tako da je pros-
je¢na populaciona vrijednost 100, a standardna devijacija 15
(IQ ~ N (100, 152)? Stvari postaju posebno zanimljive kada
shvatimo da je za svaki segment distribucije moguée odrediti
koli¢inu povrsine u odnosu na ukupno cijelu raspodjelu.

119



POGLAVLJE 6. Normalna raspodjela: vaznost, upotreba, mjere odstupanjal20

s 2.14%
Percentage of Scores within  0.13%

Each Standard Deviation

0.13%
34.13% | 34.13%

Standard Deviation (SD) —4 -3 -2 -1 mean + +2 +3 +4
Sample Standard Score ] ] L | | | |
(Mean =100, SD = 13) 55 70 85 100 115 130 145

Percentile Rank | | N T T T Y |

=
N
31 =
© =

16 25 37 50 63 75 84 91 95 98 99
Normal Curve
N L1111 | I I
Equivalent (NCE) 110 20 30 40 50 60 70 80 90 99
Z Score | 1 | 1 | 1 | | ]
-4.0 =3.0 =20 -1.0 0 +1.0 +2.0 +3.0 +4.0
T Score L 1 1 1 | 1 1 | ]
20 30 40 50 60 70 80

Slika 6.5: Povrsina pod normalnom distribucijom i razli¢ite mjerne skale. Preuzeto sa:
http:/ /www.bwgriffin.com/ gsu/ courses/edur8131 / week-03.htm

Na primjer, Slika 6.5 nam govori da se izmedu aritmeticke
sredine i vrijednosti veée za jednu standardnu devijaciju od
aritmeticke sredine, odnosno u intervalu izmedu IQ skorova od
100 do 115, nalazi 34.1% distribucije. Drugacije receno, otprilike
tre¢ina populacije ima toliko procijenjenu inteligenciju. Ukoliko,
interval proSirimo simetri¢no i na lijevu stranu, onda ¢emo
shvatiti da se izmedu IQ vrijednosti 85 i 115 nalazi nesto vise od
dvije tre¢ine populacije, egzaktno 68.26%.

IQ skorovi su zanimljivi, ali su vezani samo za konstrukt in-
teligencije. Veca korist je od neceg univerzalnog, a to su z-skorovi
(kao i njihovi T-rodaci). Kao $§to znate njima moZemo izraza-
vati inteligenciju, ali i emocionalnu inteligenciju, savjesnost,
fizicke karakteristike ili bilo Sta $§to vam padne na pamet da
bi u populaciji trebalo da bude normalno distribuisano. Svaka
populaciona normalna distribucija (X ~ N(u, 0%) se moze
linearno transformisati u tzv. standardnu normalnu distribuciju
koja je izrazena u z-skorovima (z ~ N(0, 1). To pretvaranje
radimo jednostavno, uz pomo¢ formule za dobijanje z-skorova
poznate od ranije koju smo samo blago modifikovali; naime, tada
smo u formuli za aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju
imali statistike umjesto parametara:

Sve gore navedeno nam omogucava da odredimo koliko je
vjerovatan odredeni skor. Na primjer, nekad ¢e nam zahtjevi
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posla biti takvi da moramo postaviti granicne skorove za se-
lekciju kandidata. MozZda ¢e opis posla traziti da kandidati
spadaju medu najboljih 20% kada je u pitanju inteligencija i da
istovremeno budu medu 20% emocionalno najstabilnijih (pod
pretpostavkom da se emocionalnost distribuira normalno u pop-
ulaciji). U tom slucaju moramo izra¢unati poziciju na z skali koja
predstavlja Py, za inteligenciju, odnosno P,, za emocionalnost
gdje vedi skor znaci manju emocionalnu stabilnost. Recimo da
je za emocionalnu stabilnost aritmeticka sredina bila 30, a stan-
dardna devijacija 5. Do Zeljenih percentila moZemo do¢i konsul-
tujuéi posebno pripremljene tablice (moZzete ih lako nadi internet
pretragom za “z score table”) ili koriste¢i onlajn softver (npr.
https:/ / www.psychometrica.de/normwertrechner_en.html ili
https:/ /www.calculator.net/z-score-calculator.html). Unoseci
vrijednosti 0.20 i 0.80 (proporcije povrsine pod normalnom
krivom) u kalkulator za celiju P(x<Z), odnosno za te percentile,
lako ¢éemo do¢i do z-skorova -0.84 i +0.84. Sada kada imamo
z skorove, kao i podatke o aritmetickoj sredini i standardnoj
devijaciji, onda je lako uvrstiti sve u formulu i izracunati traZeni
sirovi skor. Za IQ je to 112.6, a za emocionalnu stabilnost izracu-
najte sami. Obratite paZnju na to da taj skor mora biti manji od
prosje¢nog skora.

Postojace i slucajevi kada se od nas traZi da odredimo grani¢ne
skorove za povrsinu unutar distrubucije. Na primjer, u statis-
tici zakljucivanja su posebno znacajna (re¢i ¢emo unaprijed,
statisticki znacajna) dva interpercentilna raspona. Prvi obuhvata
srednjih 95% distribucije, a drugi 99% sredisnje distribucije.
Dovoljno je da ponovo pogledamo na Sliku 6.5 i vidje¢emo da
se priblizno 95% distribucije nalazi izmedu z-skorova -2 i +2.
Zapravo je tacan opseg od 95%, koji ¢e biti ¢esto pominjan u
statistici zakljucivanja, je omeden z-skorovima -1.96 i +1.96.
Sli¢na situacija je sa opsegom od 99%; cesto uzimamo da je to
otprilike raspon od -2.50 do +2.50, a ta¢ne vrijednosti su -2.58 do
+2.58. Dovoljno je da zasad zapamtite priblizne vrijednosti.

Kako se procjenjuju odstupanja od normalne distribu-
cije?

Sve u svemu, bez obzira na to $to se u psihologiji konstrukti ne
raspodjeljuju uvijek normalno, nije loSe imati normalnu distribu-
ciju. Pogotovo je to korisno kada konstruiSemo testove i kada za
njih izradujemo norme na velikim uzorcima. Zato je osmisljeno
nekoliko nacina da procijenimo koliko smo udaljeni od ideala ko-
jem tezimo. Upoznacu vas sa deskriptivnim mjerama odstupanja
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po simetri¢nosti i spljostenosti. Spomenucu samo da postoje i for-
malni statisticki testovi koji uporeduju empirijsku sa teorijskom
normalnom distribucijom, te da postoje i posebni grafikoni za tu
svrhu. Neé¢emo ih ovdje obradivati bududi da je za njihovo razu-
mijevanje potrebno i da znate ponesto iz statistike zakljucivanja, a
pritom prikazane deskriptivne mjere sasvim “dobro rade posao”,
pogotovo ukoliko ih koristite zajedno sa veé¢ nau¢enim univarijat-
nim grafikonima za prikazivanje distribucije.

Zapravo, ovdje moram posebno naglasiti da na te mjere trebamo
gledati samo kao na dopunski, brzi test koji nam sugerise razlicite
oblike distribucije, a da pravi sud o njima treba da odnosimo na
osnovu odgovarajucih grafikona. Situacije u kojima su dole nave-
dene mjere vrlo korisne su onda kada imamo veliki broj varijabli
unasem istraZivanju ili onda kada ¢itamo tude izvjestaje u kojima
uopste nisu dati grafikoni (pa se bar moZemo nadati da su autori
saopstili te mjere kao neku zamjenu).

Odstupanja po simetric¢nosti

Za distribuciju podataka mozemo da kaZemo da je savrSeno
simetri¢na ukoliko se podaci raspodjeljuju jednako sa obe strane
od mjere centralne tendencije. U takvom slucaju su i sve mjere
centralne tendencije jednake. Takve distribucije necemo sretati
tako cesto u realnosti, odnosno vida¢emo manja ili veéa odstu-
panja od savrSene simetrije. Postoji viSe statistickih mjera koje
operacionalizuju stepen asimetri¢nosti, a ubjedljivo najpopu-
larniji - Sto se vidi i po zastupljenosti u statistickim softverima
- je Pearsonov (G skjunis koeficijent (Sk; engl. Pearson’s skew-
ness coefficient). Njegov autor je - ponovo - onaj Karl Pearson i
ova verzija je toliko popularna da se cesto u softverima iden-
tifikuje kao jedna i jedina mjera asimetri¢nosti i skraceno se
naziva samo skjunis (engl. skew se mozZe prevesti kao nagnut,
poprecan, iskosen). Formula koja se najcescée koristi za procjenu
asimetri¢nosti na uzorku je sljedeca:

n nx—T\°
Sk:(n—l)(n—2)2< r )

=1

Lijeva strana formule n sluZi kao statisticka korek-
(n—1)(n—2)

cija kako bi se dobila ta¢nija procjena populacione vrijednosti,

sli¢cno Besselovoj korekciji za standardnu devijaciju. Mnozilac

sa desne strane je suma z-skorova na kub. Bududi da se radi

o stepenovanju na kub vrijednosti mogu biti i negativne (npr.
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—3 % —3 x =3 = —27) i pozitivne 3 * 3 * 3 = 27), pa tako
i suma moZe biti negativna, nulta ili pozitivna. Iako postoje
izuzeci, po pravilu ¢e simetri¢na distribucija imati vrijednost
Sk = 0. Na Slici 6.6 su prikazane tipi¢ne teorijske distribucije
u pogledu (a)simetri¢nosti, uz ocekivane pozicije aritmeticke
sredine, medijane i moda.

Mean
Median Median Median
Mode
Mode 1= Mean 1 Mean -1 Mode
: . :
I ] 1
I I
] : - 1
I 1 I
I I ]
I 1 I
I ] I
Positive Symmetrical Negative

Skew Distribution Skew

Slika 6.6: Simetri¢ne i asimetri¢ne teorijske distribucije zajedno sa tipi¢nom raspodjelom
osnovnih mjera centralne tendencije (preuzeto sa wikipedia.org).

S druge strane, na Slici 6.7 su prikazane tipi¢ne empirijske
raspodjele za negativne, nulte i pozitivne vrijednosti skjunisa.
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Slika 6.7: Simulirane empirijske distribucije koje oslikavaju razli¢ite vrijednosti skjunisa
(n = 300).

Slika 6.7 nam govori da je asimetri¢nost definitivno vidljiva kada
je apsolutna vrijednost skjunis koeficijenta 0.50 ili veca. Za vri-
jednosti manje od toga potrebno je svakako da bacimo pogled na
grafikon univarijatne distribucije.

Odstupanja u pogledu koncentracije skorova u sredini i na kra-
jevima distribucije

Neka distribucija podataka mozZe biti savrSeno simetri¢na, a da
ne bude normalna. Naime, distribucije se mogu razlikovati od
normalne i u pogledu mase u njenoj sredini i na njenim kraje-
vima, odnosno u pogledu spljostenosti ili vrsnosti distribucija.
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Tipican primjer “spljostene” simetri¢ne distribucije je uniformna
ili ravnomjerna distribucija gdje svi skorovi duz X-ose imaju jed-
naku vjerovatnocu pojavljivanja. Na suprotnoj strani su distribu-
cije u kojima znacajno vedi broj ispitanika ima skorove blizu mjere
centralne tendencije u odnosu na normalnu distribuciju. Naj¢esca
mjera koja se dovodi u vezu sa $iljatos¢u / spljostenoscu distribu-
cije se zove kurtozis (K u; engl. kurtosis).

Po pravilu, a izuzetaka ima, distribucije se mogu podijeliti
na mezokurti¢ne (one koje odgovaraju normalnoj, Ku ~ 0),
platikurti¢ne (spljostenije u odnosu na normalnu, Ku < 0) i
leptokurti¢ne (iljatije u odnosu na normalnu, Ku > 0). Tipi¢ne
primjere moZete vidjeti na Slici 6.8.

60

10 CZO 40
5 10 20
0 0 0 =
Ku=-1.29 Ku=0 Ku=3.49

Slika 6.8: Simulirane empirijske distribucije koje oslikavaju razli¢ite vrijednosti kurtozisa
(n =300).

Za razliku od asimetric¢nosti koja statisticki po sebi nije poZeljna
(iako moze da odrazava stvarnost i kao takvu je moramo pri-
hvatiti), odstupanja po vrsnosti / spljostenosti predstavljaju
prednost u nekim slucajevima. Na primjer, ako imamo neku
mjeru sa malim brojem podioka, odnosno malo teorijskog
prostora da rasporedimo ispitanike, spljostene distribucije su
korisnije od normalnih jer one imaju vecu varijabilnost (a $to
nam onda olaksava dovodenje u vezu sa drugim varijablama).
Ipak, ovo ovisi od istraZivanja do istraZivanja. I jos jedna napom-
ena, u velikom broju slucajeva odstupanja po simetricnosti i
koncentraciji skorova dolaze zajedno.

Odstupanja u pogledu modalnosti distribucije

Sve gore navedeno za skjunis i kurtozis ima smisla dok je dis-
tribucija nacelno unimodalna. U nekim slu¢ajevima moZemo do-
biti njihove vrijednosti koje odgovaraju normalnoj, a da se radi
o bimodalnoj distribuciji. Naravno, to jedino moZemo provijeriti
graficki, koristeci ostro oko i zdrav razum.

Ovim poglavljem smo zavrsili sa opisivanjem distribucije jedne
varijable, $to je zaista neophodna osnova za razumijevanje
klju¢nih statistickih principa. Medutim, psihologija kao nauka
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postaje posebno zanimljiva kada pokusavamo da razumijemo
kako se razli¢iti psiholoski fenomeni medusobno povezuju.
Da li postoji veza izmedu inteligencije i kreativnosti? Kako se
anksioznost odnosi prema akademskom postignu¢u? Kako i
koliko je samopostovanje povezano sa drustvenim stavovima?
Odgovori na ovakva pitanja zahtijevaju da napravimo korak
dalje, pa éemo u narednom poglavlju istraziti kako se statisticki
opisuju povezanosti izmedu dvije dimenzione varijable, Sto
predstavlja srZz empirijske psihologije i temelj za razumijevanje
slozenih psiholoskih procesa koji nas okruzuju.
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Poglavlje 7

Analiza povezanosti dvije dimenzione
varijable

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

e definisati pojam statisti¢ke povezanosti i razliko-
vati njihove razlic¢ite oblike,

e razli¢ite oblike grafickog i numerickog pred-
stavljanja smjera i veli¢ine povezanosti dvije
dimenzione varijable,

¢ evidentirati probleme pri tumacenju povezanosti
dobijenih na uzorcima.

Sta uopste znadi da su dvije varijable statisticki
povezane?

Sve do ovog poglavlja u fokusu smo imali pojedina¢ne varijable.
Htjeli smo da utvrdimo njihove karakteristike tako $to smo defin-
isali centralne tacke grupisanja, opisivali koli¢inu varijabilnost,
ustanovljavali postoje li atipi¢ne mjere, te odredivali kako ta dis-
tribucija izgleda - izmedu ostalog, koliko je ona sli¢na normal-
noj. Dakle, moze se re¢i da smo se u dosadasnjem dijelu tek-
sta usredsredili na najfundamentalniji cilj nauke, a to je Sto bolje
opisati pojedinacnu pojavu od interesa. Medutim, koliko god
da je opis neke pojedinac¢ne varijable koristan i zanimljiv, nauka
uglavnom dobija na draZi tek kada se dvije pojave dovedu u vezu.
Na primjer, zanimljivo je istraZivati samopostovanje po sebi, ali
je vjerovatno jos zanimljivije istraZivati odnos samopostovanja i
akademskog postignuca ili samopostovanja i roditeljskih stilova
vaspitanja. Analogno tome, za vedinu ljudi je istraZivati odnos
koli¢ine stresa i fizickog zdravlja nesto sto je zanimljivije nego
li istraZivati stres po sebi, istrazivati odnos fizickog vjezbanja i
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Slika 7.1: Tipi¢ne monotone i nemono-
tone funkcije.
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kognitivnih sposobnosti zanimljivije nego istraZivati puku dis-
tribuciju kognitivnih sposobnosti, a istrazivati vezu izmedu crta
licnosti i karijernog zadovoljstva zanimljive nego zasebno ispita-
vati distribuciju crta li¢nosti.

Ovim poglavljem ¢emo zagaziti u teritoriju empirijskog ispi-
tivanja povezanosti medu varijablama. Da bismo znali kuda
idemo neophodno je najprije odrediti $ta podrazumijevamo pod
povezanosc¢u izmedu dvije dimenzione varijable. U ogromnoj
vedini slucajeva ¢emo pod tim smatrati statisticko kovariranje,
tj. pravilnost da promjene vrijednosti na jednoj dimenziji prati
tendencija promjena vrijednosti na drugoj dimenzionoj vari-
jabli. Ve¢ na pocetku je bitno naglasiti da pod tim mislimo na
promjene u ocekivanim vrijednostima, a ne nuzno na ono §to
se u stvarnosti desava u pojedina¢nim slucajevima. Na primjer,
(pozitivno) statisticko kovariranje znaci da ako za neku osobu
registrujemo natprosjecan skor na X varijabli onda bismo trebali
ocekivati da ona ima i natprosjecan skor na Y varijabli. Dakle,
to ne podrazumijeva da ako za Marka registrujemo natprosjecni
skor na X varijabli da Marko nuzno mora imati i natprosjecan
skor na Y varijabli. Iz datoga slijedi da kada kaZemo da su
inteligencija i Skolsko postignuce povezani da mi tvrdimo da
vedina vrlo inteligentnih ljudi teZi da postiZe visoke ocjene, iako
smo svjesni da postoje i “podbacivaci”, nasi vrlo inteligentni
drugari koji su loSe prolazili u 8koli iz ovog ili onog razloga.

Ova vrsta povezanosti - ako je X viSe onda ¢e vjerovatno i Y
biti viSe - se matematickim jezikom zove stroga ili striktna
monotonost, ali to nije jedini oblik statisticke povezanosti.
Za pocetak, rije¢ monotona (engl. monotone ili monotonic)
povezanost se koristi u dva slucaja. U slucaju pomenute stroge
monotonosti rast jedne varijable obavezno prati ili rast ili pad
ocekivanog skora na drugoj varijabli. Najjednostavniji oblik
stroge monotonosti je pravolinijska funkcija koja se naziva i
linearna funkcija - o kojoj ¢e kasnije biti dosta rije¢i. U slucaju
slabe monotonosti imamo uglavnom rastu¢u ili opadajucu
funkciju, ali na nekom dijelu funkcije dolazi do platoa, odnosno
promjena vrijednosti X varijabli nije povezana sa promjenom
vrijednosti Y varijable. Drugim rije¢ima, postoji interval na
kojem je ta funkcija nerastuca ili neopadajuca. Suprotno tome,
nemonotone funkcije (engl. nonmonotonic) su one kod kojih se
smjenjuju trendovi kovariranja. Konkretno, za jedan interval
X-vrijednosti ocekuje se rast Y-vrijednost, a onda nakon neke
tacke se sa rastom X-vrijednosti ocekuje pad Y-vrijednosti. Sve
gore navedeno je najlakse shvatiti vizuelno, pa su na Slici 7.1 dati
ekstremni primjeri navedenih funkcija: strogo monotone su na
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vrhu, slabo monotone u sredini, dok su u donjem redu prikazane
dvije nemonotone funkcije.

Monotone funkcije su dosta lakSe za razumijevanje, pa je
potrebno dati primjer jedne realne nemonotone veze. To bi
mogla biti povezanost izmedu koli¢ine sna (varijabla X) i kog-
nitivnog funkcionisanja (varijabla Y) (Slika 7.2). Iz sopstvenog
iskustva znamo da, u prosjeku gledano, sto smo vise naspavani
to smo blizi optimalnom kognitivnom funkcionisanju, u smislu
da smo sposobniji viSe toga zapamtiti, usmjeriti svoju paznju
na zadatak i svrsishodno donositi odluke. Medutim, veéina
nas je doZivjela stanje kada smo “preispavani”, odnosno kada
se po budenju osje¢amo letargi¢no i potrebna nam je znacajna
koli¢ina kofeina ili tuSiranje ledenom vodom da bismo vratili
kognitivne kapacitete u normalno stanje. Drugim rije¢ima,
vjerovatno postoji tacka nakon koje dodatni minuti sna smanjuju
kognitivnu funkcionalnost. I u takvim slucajevima ¢emo govoriti
o povezanosti X i Y varijable, samo sto ¢e opis odnosa biti nesto
kompleksniji.

Ali, to nije sve. Dvije dimenzione varijable mogu biti povezane
na jedan jos ¢udniji, i zbog toga ¢esto zanemaren, nacin. Naime,
rast jedne dimenzije uopste ne mora da prati promjena u oceki-
vanoj vrijednosti druge varijable, a mi i dalje moZemo govorimo
o njihovoj statistickoj povezanosti. To su sludajevi kada se sa
rastom dimenzije X dogada promjena koli¢ine varijabilnosti
varijable Y. Mogudi, ali zasad fiktivni primjer, bi bio odnos
ekstraverzije i izraZenosti negativnog afekta. Pretpostavimo da
je tatno da su introvertne, ambivertne (na pola puta izmedu
introvertnih i ekstravertnih) i ekstravertne osobe u prosjeku pod-
jednako sklone doZzivljavanju osjecanja neprijatnosti i napetosti.
Ako veé poznajemo pozadinske biofizioloske mehanizme ek-
straverzije, moglo bi se zamisliti da ekstravertne osobe doZivljaju
siri dijapazon dozivljaja negativnog afekta, tako da mogu biti i
mnogo opustenije i mnogo uznemirenije, a sve u zavisnosti od
sredinskog uticaja kojem su podloZnije od introvertnih osoba
(ponavljam, primjer je fiktivan). Ako ste mislili da su monotonost
i nemonotonost teski izrazi, ¢ujte sad ovaj koji oznacava upravo
opisani fenomen: heteroskedasticnost. Heteroskedasti¢nost
(engl. heteroskedasticity, zapravo od grekih rijeéi hetero Sto znaci
drugadiji i skedannumi $to znadi rasprsiti) je relativno rjeda
pojava, ali kada se javi, moZe se javiti u kombinaciji sa mono-
tonim ili nemonotonim povezanostima. Sve osnovne oblike
povezanosti koje se javljaju u realnosti - uklju¢ujudi tu i pitanja
monotonosti i heteroskedasti¢nosti - najlakse je shvatiti putem
grafikona, pa prelazimo zato na temu vizualizacije povezanosti
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Slika 7.2: Nemonotona funkcija koja
opisuje sate spavanja i stepen paZnje.



Srednjoskolski prosjek

Slika 7.3: Grafikon rasprSenja odnosa
skora na kratkom testu neverbalne in-
teligencije i prosjecne srednjoskolske oc-
jene (n=227).
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dvije dimenzione varijable.

Na koji nadin graficki predstavljamo povezanost dvije di-
menzione varijable?

Siguran sam da se viSe ne iznenadujete kada najavim da postoje
razlic¢ite opcije kako vizuelno predstaviti odnos izmedu dvije di-
menzione varijable. I¢i éemo redom.

Grafikon rasprSenja (engl. scatterplot) je osnovni i ubjedljivo
najintuitivniji tip grafikona kojim se predstavlja povezanost
izmedu dvije dimenzione varijable. Njegova snaga leZi u tome
Sto unutar dvodimenzionalnog koordinatnog sistema prikazu-
jemo svaki pojedinacni objekti pomocu tackice ili nekog drugog
simbola. Taj simbol predstavlja ukrStenu kombinaciju dvije
mjere koje su registrovane za ispitanika (npr. za ispitanika A 133
za inteligenciju i 9.45 za ocjenu na fakultetu, te za ispitanika B
120 za inteligenciju i 7.87 za prosje¢nu ocjenu).

Slijedi nekoliko tehnickih detalja kreiranja grafikona rasprsenja,
a pocinjemo sa pozicioniranjem varijabli na mjerne skale. Uko-
liko teoretski moZemo pretpostaviti iole plauzibilan uslovno-
kauzalni odnos izmedu dvije varijable, X-osu ¢emo koristiti za
prediktorsku varijablu, a Y-osu za kriterijsku. Ako je zaista tesko
domastati mogucu kauzalnu vezu izmedu njih - ili kada imamo
jake indicije da je uzro¢nik te povezanosti neka treca varijabla -
onda je svejedno Sta stavljamo na X, a Sta na Y osu. Primjer za
to bi moglo biti predstavljanje povezanosti rezultata kolokvija
iz dva predmeta koji se tokom studija slusaju u istom semestru:
Uvod u socijalnu psihologiju i Uvod u razvojnu psihologiju.

Sa problemom preklapanja simbola koji oznacavaju mjere ispi-
tanika smo se ve¢ sreli kada smo opisivali jednodimenzionalne
tackaste grafikone. Da bi skorovi bas svakog ispitanika bili
vidljivi na grafikonu pribjegavaéemo neznatnoj randomizaciji
pozicije simbola (engl. jitter), naj¢esée i po X i po Y osi. Op-
cionalno, narocito za prezentacione svrhe, zgodno je na rubovima
osa dodati i grafikone distribucije pojedina¢nih varijabli (na-
jéesce histograme ili polirane grafikone proporcija). Primjer
mozete vidjeti na Slici 7.1a gdje su prikazani podaci iz stvarnog
istraZzivanja na nasim prostorima u kojem je, izmedu ostaloga,
ispitivana veza izmedu opste kognitivne sposobnosti (kratki test
inteligencije sa ukupno 15 zadataka) i srednjoskolskog prosjeka.

Za neistrenirano oko, Slika 7.3 moZe predstavljati neidenti-
fikovanu nebulu na zvjezdanom nebu, odnosno tesko mu je
razaznati postoji li tu neka statisti¢cka povezanost. Ako je veé
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osnovni cilj uociti obrazac povezanosti, onda bi trebalo uvijek
iscrtati i jednu ili viSe linija koje nam pruzaju uvid u opsti
trend kovariranja. Takve linije za nas iscrtava softver, a na
osnovu gustine pozicioniranja objekata unutar grafikona (detalji
o proceduri slijede u ostatku teksta). U sustini, razlikova¢emo
dvije moguénosti: to mogu biti ili prave ili zakrivljene linije koje
predstavljaju trend povezanosti i koje se vide na Slici 7.4. Iako
zvudi banalno, izbor tih linija nas uvodi u jednu od najbitnijih
tema statistike uopste, temu kreiranja i provjeravanja statisti¢kih
modela. Ta tema je izuzetna bitna i predstavlja temelj statistike
zakljucivanje. U nastavku poglavlja ne moZemo bas nasiroko o
tome, ali éemo napraviti malu digresiju prije nego Sto se vratimo
grafikonu rasprsenja.

Kao sto ve¢ znate modeli su pojednostavljeni prikazi stvarnosti.
Potrebni su nam zato sto je stvarnost prekompleksna. Da bismo
stekli koristan uvid o pravilnostima Zivota u nama i oko nas
moramo da svedemo ogroman broj pristizu¢ih informacija na
manji broj relevantnih (sjecate li se jos uvijek definicije statistike
s pocetka knjige?). Grafikoni rasprsenja zaista mogu izgledati
kao zvjezdano nebo, potencijalno sa desetinama hiljada tackica,
¢iji opsti trend nije lako uvidjeti. Pogledajmo primjer na Slici 7.5.

Zadovoljstvo vezom (z)

Savjesnost (z)

Slika 7.5: Grafikon rasprsenja odnosa savjesnosti i zadovoljstva romanti¢nom vezom,
prikazanim putem z-vrijednosti (n=10 000).

Recimo da taj grafikon (koji bi zaista trebalo da sadrzi 10000
kruzicéa! - nisam ih prebrojao) prikazuje podatke iz istraZivanja
u kojem je postavljena hipoteza da $to je osoba savjesnija (tj.
pouzdanija i odgovornija, obraca viSe paznje na detalje u radu i
okruZenju, vise planira i promislja prije nego sto donese odluku)
teZi da bude i zadovoljnija svojom romanti¢cnom partnerskom
vezom. Navedena hipoteza je verbalni modeli koji izuzetno
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Srednjoskolski prosjek

Slika 7.4: Grafikon rasprSenja odnosa
skora na kratkom testu neverbalne
inteligencije i prosjecne srednjoskolske
ocjene sa prikazanim trendovima
povezanosti (n=227).



Zadovoljstvo vezom (z)

0
Savjesnost (z)

Slika 7.6: Grafikon rasprSenja odnosa
savjesnosti i zadovoljstva romanti¢nom
vezom, prikazanim putem z-vrijednosti
i sa prikazanom linearnom funkcijom
(n=10 000).
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pojjednostavljuje stvarnost. Pritom se podrazumijeva da se radi
o statistickoj povezanosti, odnosno jos bolje bi bilo eksplicitno
navesti: “U prosjeku gledano, savjesnije osobe su zadovoljnije
romantiénim vezama.” Naime, znamo da zadovoljstvo vezom
ovisi i 0 mnogim drugim psihi¢kim karakteristikama partnera
(npr. sli¢nost kognitivnih sposobnosti, nivoa fizi¢ke privla¢nosti,
vrijednosnih orijentacija, te sli¢nost, ali i koplementarnost ra-
zli¢itih crta li¢nosti). To znaci da ako je jedna osoba savjesna to
ne moze biti garant da ¢e ona biti zadovoljna svojom vezom.
Takode bi nam svima ve¢ trebalo biti jasno da su verbalni modeli
grubi i da nauka viSe voli matematicki izraZzene modele. Oni su
precizniji, a to istovremeno znaci da se lakse mogu dobiti dokazi
u prilog njihovog opovrgavanja ili potvrdivanja. Matematicki
izrazen model koji bi preveo navedenu hipotezu u provjerljivi
model bi bio onaj koji prosto kaZe da zadovoljstvo vezom moZze
da se objasni putem dvije komponente: savjesnosti i dijela kojeg
ne moZemo da objasnimo putem savjesnosti. Taj drugi dio ¢emo
zvati greSkom modela. Najjednostavniji vid takvog modela bi
tvrdio da sa sve ve¢om savjesnoséu proporcionalno raste zado-
voljstvo vezom, pa bi konceptualna formula glasila: zadovoljstvo
= savjesnost + greska.

Matematicka magija leZi u tome da se jednom obi¢nom pravom
linjjom mozZe predstaviti statisticki model koji pretpostavlja
jednak trend kovariranja duz cijele X varijable. Takvu funkciju
nazivamo linearnom. Ve¢ smo je upoznali u nekim ranijim
grafikonima i po obliku znamo da ona spada u stroge monotone
funkcije. Dakle, linearna funkcija je najjednostavniji model
odnosa izmedu dvije varijable i - iznenadujuce - u zavidnom
broju slucajeva predstavlja razumnu aproksimaciju odnosa
izmedu dva svojstva. Kako se ta¢no dobija pozicija i nagib te
prave linije bie objasnjeno dosta kasnije kada se budemo bavili
linearnim regresionim analizama. Zasad je dovoljno da znate da
se ona automatski izvodi na podacima tako da se na najmanju
mogucu mjeru svodi greska modela koja je operacionalizovana
odstupanjima svih tackica od linije. Ako linija ima neki nagib,
odnosno nije potpuno paralelna sa X-osom, tada je jasno da
neka povezanost postoji. Na Slici 7.6 je prikazana dobijena lin-
earna funkcija. MoZete li sada da zakljucite postoji li statisticka
povezanost izmedu savjesnosti i zadovoljstva vezom?

A Sta ako je povezanost medu varijablama nelinearna?

“Neprave”, odnosno zakrivljene linije predstavljaju promjenjive
trendove kovariranja X i Y varijable. Drugim rije¢ima, funkci-
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jama je dozvoljeno da zavijaju. Neke od njih su vam vjerovatno
poznate iz gradiva srednjoskolske matematike - pripremite se
za retraumatizaciju - kvadratna, logaritamska i eksponencijalna.
Takve predefinisane funkcije imaju svoje mjesto u psiholoskoj
statistici, medutim za grafikone rasprsenja se koristi jedna druga,
vrlo fleksibilna vrsta funkcije koja ima relativno lako shvatljivu
logiku iza sebe: lokalna regresiona funkcija. Za razliku od
pravolinijske funkcije koja odraZava ekstremno jednostavan
linearan model, lokalna regresiona funkcija moZze izraziti kom-
pleksnije, nelinearne i/ili nemonotone veze. Primjere takvih
odnosa registrovanih u objavljenim istraZivanjima mozZete vidjeti
na Slikama 7.7 i 7.8. Sta vam govore funkcije prikazane iz dvije
navedene studije?

Mehanizam iscrtavanja lokalne regresije se moze prikazati putem
Slike 7.9. Grafikon A prikazuje grafikon rasprsenja za dvije vari-
jable koje su jedini¢no skalirane. Najdrasti¢niji i najkompleksniji
vid lokalne regresije je onaj prikazan na grafikonu B gdje lin-
ija putuje tako Sto redom povezuje sve objekte na grafikonu.
Ovakva funkcija savrSeno objasnjava vezu izmedu dvije varijable
na uzorku. Medutim, postoje barem dva problema sa njom. Kao
prvo, tehnicki je izvodiva samo onda kada je broj ispitanika
izuzetno mali i svaki od njih ima jedinstvenu X-vrijednost. Cim
se desi da imamo dva ispitanika sa istom X-vrijednoséu funkcija
mora da uzme neku mjeru prosjeka izmedu njih. Drugi i vedi
problem je Sto je uopstivost ovako nazubljene funkcije na druge
uzorke i na populaciju gdje o¢ekujemo drugacije podatke ravna
nuli.

Iz tog razloga se u realnim situacijama pribjegava poliranju linija
koje smo vec sretali u slu¢aju poliranog grafikona proporcija. Pro-
ces kreiranja polirane lokalne regresione funkcije sjajno ilustruju
animirane vizualizacije koje su dostupne na internetu’, a sljede¢i
opis moZe da posluzi kao nezamarajuéi uvod. Ukratko, algori-
tam ne uzima u obzir svaku pojedina¢nu tacku pri iscrtavanju
linije, nego samo one koje se nalaze unutar intervala na X-osi ko-
jeg kao istrazivac¢i moZemo odrediti. Za svaki interval se kreira
linearna funkcija, te kako se interval pomice na desnu stranu tako
se linija povezanosti dopunjava. Koliko ¢e linija biti zagladena ili
nazubljena ovisi i veli¢ini intervala (pojasna Sirina, engl. band-
width) koju odredujemo kao istraZivaci - ako necemo veé da ga
za nas odredi softver. Na Slici 7.9 C i D su primjeri poveéanog
poliranja. Kao istraziva¢ima nam nije tako lako odrediti koja je
funkcija bliZa istini, jer ne znamo da li je nemonotonost prisutna
na funkciji C plod slucajnog variranja na uzorku ili je to sistemski
odraz stvarnosti.
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Slika 7.7:  Grafikon rasprsenja per-
cepcije ispitanika o vezi izmedu
aktivnog individualiteta (agency) i
orijentacije ka zajedni$tvu (communion)
koji pokazuje jasnu nemonotonu,
obrnutu-U povezanost (rekreirano na
osnovu rezultata Imhoff i Koch, 2017,

<https:/ /doi.org/10.1177 /1745691616657334>).

PO

A "q%g}; & nc °
et %o,

Average originality

e s A
o gy o
PR
PREX X 35

Slika 7.8:  Grafikon rasprsenja koji
prikazuje nelinearnu, slabo monotonu
povezanost inteligencije i original-
nosti odgovora za neobi¢nu upotrebu
poznatih predmeta (rekreirano
na osnovu rezultata Jauk et al., 2013,

<https:/ /doi.org/10.1016/j.intell.2013.03.003>).
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Slika 7.9: Grafikon rasprsenja koji prikazuje zavisnost oblika lokalne regresione funkcije
od sirine poliranja.

U vedini slucajeva se moZemo posluziti nacelom Okamovog
brijaca, odnosno nacelom parsimoni¢nosti koje favorizuje manje
kompleksne pretpostavke. Na Slici 7.10 moZemo vidjeti da
atipicni pojedinac¢ni podaci manje uti¢u na funkcije koje koriste
Sire intervale. Konkretno, gornji grafikoni (A i B) prikazuju
nepolirane funkcije koje se medusobno znacajno razlikuju iako je
samo jedan ispitanik, ¢iji X skor je 0.70, izostavljen na grafikonu
B. S druge strane, C i D funkcije koje prikuju polirane funkcije za
A i B set podataka gotovo da se uopste ne razlikuju. Naravno,
potrebno je - obi¢no iz viSe poku$aja - pronaci optimalnu vri-
jednost peglanja kako bi kriva adekvatno predstavljala stvarnu
tendenciju kovariranja i bila otporna na slucajna variranja
skorova.

Uidealnom sluc¢aju éemo na istom grafikonu prikazatii pravu lin-
iju i optimalnu krivu liniju kako bismo ocijenili da li je prava lin-
ija dovoljno dobar reprezent odnosa, jer je ona najparsimonicnija
od svih. Preporucivo je da ih iscrtamo razli¢itim bojama i/ili ra-
zIi¢itim nac¢inom iscrtavanja (npr. puna linija i isprekidana linija).
Ako se te dvije linije definitivno preklapaju dobili smo dokaz u
prilog linearnog modela. Ako postoje znacajnija razmimoilaZenja
potrebno je da promislimo da li su za to odgovorni samo atipi¢ni
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A 1004 Bioo-
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Slika 7.10: Grafikon rasprsenja koji prikazuje osjetljivost lokalne regresione funkcije.

slucajevi ili se zaista radi o kompleksnijoj povezanosti. Analiza
Slike 7.11 nas uvjerava da postoji nacelno linearna povezanost
izmedu savjesnosti i zadovoljstva romanti¢cnom vezom, bududi
da samo na krajevima funkcije postoje odstupanja. Takva odstu-
panja na krajevima ¢esto moZemo ocekivati bududi da na kraje-
vima distribucija obi¢no imamo mali broj podataka, pa je funkcija
podloZna variranju.

Grafikon reziduala (engl. residual plot) je prilagodeni grafikon
rasprsenja koji se koristi da se ispita prisutnost linearnosti, ali
i onog fenomena nakaradnog imena - heteroskedasti¢nosti. In-
ace, termin rezidual je jedan od omiljenih statisti¢kih termina i
jednostavno znaci ostatak. Taj ostatak zapravo predstavlja raz-
liku izmedu modelom predvidene vrijednosti i stvarne vrijed-
nosti koja je opazena na uzorku. Recimo da je osoba A imala IQ
140 i da je na osnovu linearnog modela za nju predvidena pros-
je¢na fakultetska ocjena 9.60. Ako je u stvarnosti ona zapravo bila
savrSen student i ostvarila prosjek 10.0, onda je rezidual za tu os-
obu jednak res 4 = 10.0 — 9.6 = 0.4. S druge strane, ukoliko je
osoba B imala IQ 140, a na kraju studija imala prosje¢nu ocjenu
tek 8.60, onda je rezidual za nju jednak res 5 = 8.6 —9.6 = —1.0.
Ovo znadi da i reziduali mogu biti i pozitivni i negativni. Na
grafikonu reziduala se na X-osi i dalje prikazuju vrijednosti za
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Slika 7.11: Grafikon rasprsenja odnosa
savjesnosti i zadovoljstva romanti¢nom
vezom, prikazanim putem z-vrijednosti
i sa prikazanom linearnom, te dvije
lokalne regresione funkcije sa razli¢itim
stepenom poliranja (n=10 000).



Srednjoskolski prosjek

Slika 7.12: Grafikon rasprSenja odnosa
skora na kratkom testu neverbalne
inteligencije i prosje¢ne srednjoskolske
ocjene sa prikazanim trendovima
povezanosti (n=227).
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Slika 7.13: Grafikon reziduala za iste po-
datke (poliranje lokalne regresije je blago
vede).
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varijablu X (npr. IQ), ali se na Y-osi umjesto varijable Y (npr. pros-
jek ocjena) prikazuju reziduali koji mogu biti ili apsolutni ili stan-
dardizovani. To znaci da ée Y-osa uvijek sadrZavati i vrijednost 0.
U svakom slucaju, ukoliko je funkcija zaista linearna reziduali ¢e
se simetri¢no rasporedivati oko horizontalne linije koja prikazuje
vrijednost 0, a u idealnom slucaju ¢e oni biti normalno raspodi-
jeljeni. Saglasnost te horizontalne linije i lokalne regresione lin-
ija koja se izvodi na ovim podacima ¢e nam dodatno potvrditi ili
opovrgnuti postojanje linearnosti.

Vratiéemo se na primjer naseg istraZivanja povezanosti inteligen-
cije i prosjecne srednjoskolske ocjene. Grafikon rasprsenja smo
ve¢ prikazali ranije, ali ga ponovo prikazujemo na Slici 7.12.
Pogledac¢emo sada Sta nam to govori i on, ali i grafikon reziduala
(Slika 7.13). Vidimo da se plava i crvena linija u velikoj mjeri
preklapaju i da je razlog za krivudanje linije na pocetku X-ose
vjerovatno vezan za atipi¢ne vrijednosti. Tu su sano jedan ucenik
koji je imao nedovoljan uspjeh prethodne godine pa je upisao
prosje¢nu ocjenu 1, te Cetiri ucenika koji su imali 0 bodova na
testu pri éemu niko od njih nije imao prosje¢nu ocjenu znacajno
nizu od 4.0. Medutim, postoji nesto sto nam jo$ vise privlaci
paznju. Naime, isprekidane ruZicaste linije nam pokazuje trend
variranja i vidljivo je da se variranje suzava kako se kre¢emo
duz X-ose, odnosno kako inteligencija raste. Drugim rijecima,
ukoliko bismo predvidali prosje¢nu ocjenu na osnovu ovog testa
inteligencije tacnije bismo to mogli da uradimo za visoke in-
teligentne nego za one koji su postigli niske skorove. Konkretno,
svi oni koji su na testu ostvarili svih 15 bodova su imali prosjecne
ocjene u intervalu od 4.5 do 5.0, dok su ucenici koji su ostvarili 4
boda na testu imali prosjek koji je varirao od 1.0 do 5.0. Dakle,
ovo je primjer linearne, heteroskedasti¢ne povezanosti.

Matrica grafikona rasprSenja (engl. scatterplot matrix, draftman’s
plot) predstavlja matricu viSe grafikona rasprsenja (npr. izmedu
svih dimenzionih varijabli ili koristeéi izbor X 1Y varijabli). Ovaj
prikaz je koristan jer pruza efikasan uvid u medupovezanost
velikog broja varijabli. Dijagonala matrice je takode iskoristiva,
pa u njoj moZemo predstaviti grafikone univarijatne distribu-
cije. Slika 7.14 prikazuje matricu grafikona rasprSenja gdje su
za odnose izmedu svakog para varijabli prikazane i linearne
funkcije (plave linije) i lokalne regresione funkcije (crvene lin-
ije). Naravno, efikasnost ovakvog prikazivanja se smanjuje sa
povecdanjem broja varijabli jer matrica i njeni elementi postaju
nepregledni ukoliko je broj varijabli pretjeran, a to ve¢ pocinju
da budu sa vise od 5-6 varijabli.
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Slika 7.14: Matrica grafikona rasprsenja koja prikazuje povezanost izmedu Sest crta
li¢nosti HEXACO modela (n=249).

Na koji na¢in numericki prikazujemo povezanost dvije
varijable?

Efikasnost prikazivanja je upravo jedan od klju¢nih razloga zasto
su osmisljene mjere koje putem jednog broja saZimaju odnos
izmedu dvije varijable. Zamislimo da u bazi imamo 15 varijabli,
te da Zelimo da procijenimo povezanosti izmedu svake od njih.
Koristeéi formulu w, gdje n predstavlja broj varijabli, dolaz-
imo do broja od 105 jedinstvenih parova. Za matricu grafikona
rasprSenja bi to bio problem predstaviti, dok su takve tabele
sa numerickim pokazateljima uobicajena pojava u naucnim
radovima. Drugi klju¢ni razlog za postojanje numerickih mjera
povezanosti jeste sto su one grada za multivarijatne statisticke
postupke. Drugim rije¢ima, ti brojevi mogu da se uvrste u
formule koje omogucavaju uvide u simultane meduodnose 3, 30,
103 ili ¢ak i viSe varijabli.

Sta su to koeficijenti korelacija?

Mada postoje razli¢iti nacini da se numericki iskaZe povezanost
izmedu dvije varijable, daleko najprisutniji su koeficijenti
korelacija. Koeficijenti korelacija predstavljaju porodicu stan-
dardizovanih mjera intenziteta povezanosti izmedu varijabli.
U ovom sluédaju, standarizovani znaci da oni izraZavaju snagu
povezanosti na istoj mjernoj skali od 0 do 1, bez obzira na to sto
sadrZaj tih parova moze biti razli¢ite prirode (npr. povezanost
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visine i tjelesne mase osoba, inteligencije i prosje¢ne fakultetske
ocgjene, broja crvenih krvnih zrnaca i ekstravertnosti). Velika
vecina koeficijenata povezanosti izmedu dvije dimenzione vari-
jable imaju i smjer povezanosti koji moze biti ili pozitivan tako
da porast vrijednosti varijable X prati porast vrijednosti varijable
Y, ili negativan, tako da da porast vrijednosti varijable Y prati
sniZavanje vrijednosti varijable Y (npr. broj sati ucenja korelira
negativno sa intenzitetom ispitne anksioznosti). Sve u svemu,
ova mjerna skala ima teorijski raspon od -1 (teorijski minimum)
do +1 (teorijski maksimum). Apsolutni teorijski maksimum se
u praksi dostizu samo onda kada varijable koreliraju same sa
sobom ili sa svojom linearnom transformacijom (npr. korelacija
visine izraZene u centimetrima i visine izraZene u in¢ima), dok
se apsolutni teorijski minimum dobija kada varijablu koreliramo
sa njenom inverznom verzijom. Bududi da ne postoji teoretska
mogucnost da se prede apsolutna vrijednost 1, kada budemo
saopstavali konkretne vrijednosti koeficijenata korelacija obi¢no
¢emo izostavljati brojku 0 koja bi dosla sa lijeve strane deci-
malnog znaka. Uz to, korelacije se obi¢no saopstavaju na dvije
decimale tacnosti, a predznak se obi¢no ne navodi kada je
korelacija pozitivna (npr. za negativnu korelaciju -.34, ali za
pozitivnu .25).

Uobicajen primjer tabele u APA formatu moZete vidjeti niZe (Slika
7.8) na primjeru povezanosti varijabli koje su prikazane na Slici
7.15.

Tabela 7.1

Aritmeticke sredine, standardne devijacije i interkorelacije HEXACO crta licnosti

Varijabla M SD 1 2 3 4 5

1. Postenje-poniznost 238 0.90

2. Emocionalnost 1.51 0.87 14

3. Ekstraverzija 2.87 0.73 -.14 -25

4. Prijatnost 223 0.64 .10 -13 .24

5. Savjesnost 240 0.71 22 .01 .05 .08

6. Otvorenost 2.19 0.73 -15 .03 .07 11 23

Slika 7.15: Tabela koja prikazuje koeficijente korelacija odnosa izmedu HEXACO crta
li¢nosti (1=249).

Kao sto mozete vidjeti izostavljene su vrijednosti u dijagonalama
(koje bi bile jednake 1.00 jer su to polja koja bi prikazivala ko-
relacije varijable sa samom sobom), te vrijednosti iznad te dijag-
onale koje bi zapravo bile jednake vrijednostima ispod dijago-
nale. Drugim rije¢ima, ako smo dobili korelaciju izmedu crta
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liénosti postenje-poniznost i emocionalnost koja iznosi .14, onda ce
i korelacija izmedu emocionalnosti i poStenja-poniznosti iznositi .14,
te nema potrebe da tabelu zasi¢ujemo redundantnim informaci-
jama.

Toplotna tabela (engl. highlight table) prikazuje iste ove podatke
na nesto zanimljiviji nac¢in (Slika 7.16). Polja unutar koji su
prikazane vrijednosti korelacija su obojena razli¢ito, zavisno
od smjera i visine korelacija. Plava boja oznacava pozitivne,
crvena negativne korelacije, a zasi¢enost bojom ukazuje na snagu
veze. Na ovom prikazu su prikazane i jedini¢ne vrijednosti
na dijagonali, kao i vrijednosti sa obje strane dijagonale koje
oznacavaju dvije razli¢ite vrste koeficijenata korelacija o kojima
e najvisSe biti rijeci u ostatku ovog poglavlja.

Pos.-P. .22 -.16
Vrijednost korelacije
Emoc. .01 .03 . 1.0
Ext. .04 .06 0.5
Prij. -13 oo
0.5
Savj. .22 .01 .05
av| || o
Otv. -.15 .03 .07

Pos.-P. Emoc. Ext. Prij. Savj. Otv.

Slika 7.16: Toplotna tabela koja prikazuje koeficijente korelacija meduodnosa HEXACO
crta li¢nosti (n=249). Ispod dijagonale su date vrijednosti linearnog, a iznad dijagonale
koeficijenta korelacije rangova.

Kakav je to linearni koeficijent korelacije?

Medu velikim brojem razli¢itih koeficijenata korelacija, najpoz-
natiji i najupotrebljavaniji linearni koeficijent korelacije. Linearni
koeficijent korelacije je poznat i pod imenom Pearsonov koefi-
cijent korelacije, prema svom glavnom propagatoru, ¢uvenom
statistiaru Karl Pearsonu koji je zasluzan i za neke druge statis-
ticke tehnike. (I opet tragovi nepravde u statistickom svijetu:
prvi autor linearnog koeficijenta korelacija je zapravo francuski
fizicar Auguste Bravais, pa se u njegovu cast koeficijent - doduse
vrlo rijetko - naziva i Bravais-Pearsonov koeficijent korelacije.)
Vrijednost linearnog koeficijenta korelacije nam saZeto opisuje
smjer i snagu odnosa dvije varijable koji se izrazava linearnom
funkcijom, odnosno pravom linijom. Oznaka za linearni koefici-
jent korelacije na uzorku je latini¢no malo slovo r (odnosno 7,
dok se traZeni populacioni parametar oznac¢ava malim grckim
slovom p (Cita se: ro).
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2 Preporucujem da izostrite oko
vjezbanjem uz neki od appleta na
internetu koji vam daju zadatak da
procijenite numericku vrijednost na
osnovu grafikona rasprsenja: https:
/ /istics.net/Correlations/, http
s:/ /www.rossmanchance.com/
applets/GuessCorrelation.htm]l,
http:/ /onlinestatbook.com/2/d
escribing_bivariate_data/pears
on_demo.html, https:/ /www.ge
ogebra.org/m/KE6JfuF9 ili http:
/ / guessthecorrelation.com/.

POGLAVLJE 7. Analiza povezanosti dvije dimenzione varijable 140

Sta nam formula za izraéunavanje govori o prirodi linearnog
koeficijenta korelacije?

Postoji vise formula kojima se dolazi do linearnog koeficijenta ko-
relacije, ali je za studente psihologije 1. godine studija najbitnija
konceptualna formula koja glasi:

Y (2 % 2)

n

rmy —

Navedena formula pokazuje da je linearni koeficijent korelacije
prosjecan proizvod z-skorova na pojedina¢nim varijablama. For-
mula odrazava opstu logiku da ako u nekoj grupi prevladavaju
osobe koje imaju saglasne parove skorova - tj. natprosje¢no vi-
soke skorove na obje varijable ili natprosjecno niske na obje vari-
jable - onda ¢e koeficijent korelacije biti pozitivan. Suprotno tome,
ukoliko prevladavaju nesaglasni skorovi - gdje entiteti koji imaju
natprosjecan skor na jednoj varijabli teZe da istovremeno imaju
ispodprosjecan na drugoj varijabli - onda ¢e koeficijent korelacije
biti negativan. Nulti koeficijent korelacije ¢e se dobiti ukoliko je
taj odnos uravnotezen, sto bi znacilo da statisticka povezanost ne
postoji.

Na slici ispod mozZete da uporedite izgled korelacija razlicitog
smjera i intenziteta. Sto je korelacija viga, to su manja odstupanja
pojedinac¢nih skorova (tackica) od prave linije koja predstavlja
odnos varijabli, odnosno u tim sluc¢ajevima sama linija bolje
predstavlja odnos. To istovremeno znadi da je greska modela
manja. NiZe (Slika 7.17) je dat primjer razli¢itih koeficijenata

korelacija “okruglih brojeva”.?

AP AFAF aF B B¢

r=03 r=02 r=0.1 r=0 r=-0.1 r=-02 r=-03

r=-04 r=-0.5 r=-06 r=-0.7 r=-0.8 r=-09 r=-1
: " . s .
@ ¢ A k .

Slika 7.17: Grafikoni rasprsenja koji prikazuju tipi¢nu bivarijatnu raspodjelu za “okrugle”
koeficijente linearne korelacije.
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Kako tumaciti visinu koeficijenata korelacije?

Vedina studenata, kao i psihologa istraZivaca Zeli da prevede
dobijene numericke podatke u Sto konkretnije jezicke odred-
nice. To je potrebno i kako bismo saopstili drugima rezultate
na neki smisleniji nacin, ali i za potrebe planiranja izvodenja
istrazivanja, odnosno planiranja toga koliko veliki uzorak nam
je potreban da bismo ispitali hipoteze (broj ispitanika uti¢e na
stabilnost veli¢ine korelacija). Iz tih razloga je izvedeno nekoliko
klasifikacija velic¢ine korelacija. U drustvenim naukama je duze
vremena najpopularnija - ali time i najzloupotrebljavanija - bila
Cohenova Klasifikacija® koja podrazumijeva sljedede tumacenje
visina koeficijenata korelacija:

¢ .00 - .09 zanemariva, marginalna povezanost
¢ .10 - .29 niska povezanost

¢ .30 - .49 umjerena povezanost

¢ > .50 visoka povezanost.

Jacob Cohen (uveni psiholog i statisticar, a ne modni brend
skupe dzins odjece) je svoju klasifikaciju zasnovao na temelju
prostog gledanja u grafikone rasprSenja. Najprije je odredio da
bi grani¢ni skor za umjerenu povezanost trebalo da bude .30
jer je smatrao da vedina ljudi moZe opaziti takvu povezanost
golim okom.* Nakon toga je zaklju¢io da kada se korelacija
spusti na .10 povezanost postaje “vidno manja” od umjerene, a
kada se popne na .50 ona postaje “vidno veca”. Uprkos ocitoj
privlacnosti ovako jednostavne, Cisto statisticke klasifikacije, i
sam Cohen je kukao na to $to se ove “vidne” granice slijepo
primjenjuju. Naglasavao je da je jedino ispravno da velicine
koeficijenata korelacije u svakom pojedinacnom istraZivanju
tumacimo na osnovu nekih smislenijih kriterijjuma koje navode i
drugi eksperti:®

¢ Kao prvo, trebalo bi da preispitamo postoje li neka teorijska
ocekivanja za dobijanje odredenog koeficijenta korelacije
izmedu ispitivanih varijabli. Na primjer, ukoliko bismo
izvodili novo istraZivanje na temu povezanosti opste kog-
nitivne sposobnosti (Citaj: g-faktor ili IQ skor) i ocjena
na nizim nivoima Skolovanja trebalo bi da ocekujemo
da dobijemo korelacije negdje u okviru r = 0.40—0.50,
bududi da su takvi nalazi dobijani u veéini ranijih istrazi-
vanja. Ako bismo dobili znacajno vise ili znacajno nize
vrijednosti, onda bi trebalo da nam se ukljuce lampice
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i alarmi i da krenemo da tragamo za razloge takve ne-
dosljednosti. (Usput, u nasem istraZivanju o povezanosti
inteligencije i srednjoskolskih ocjena za kojeg ste vidjeli
grafikone rasprsenja i reziduala smo dobili rezultat » = .39
Sto se uklapa u teorijski okvir, jer se minimalna odstupanja
od navedenog intervala mogu ocekivati usljed razlic¢itih
faktora, a medu njima je i koristenje kratkog instrumenta za
testiranje inteligencije.)

® Drugi vid kriterija koji vrijedi konsultovati je nastao u
posljednje vrijeme zahvaljuju¢i lakoj dostupnosti bibli-
ografskih podataka i mogucnosti da se naprave sekun-
darna istraZivanja na ve¢ objavljenim nau¢nim radovima.
Konkretno, izvedeno je veé nekoliko istraZivanja koja su
za cilj imala da utvrde raspodjelu visina koeficijenata ko-
relacija u nau¢nim ¢lancima u pojedinim oblastima. Autori
tih radova smatraju da su empirijski kvartili (sreom, znate
ved §ta su to) tih distribucija razumne referentne tacke da se
visine korelacije podijele u male, umjerene i visoke. Tako je

® Gignac & Szodorai, 2016, https:/ / izvedeno da bi u psihologiji individualnih razlika® granica
doi.org/10.1016/j.paid.2016.06.069 malog efekta bila .10, srednjeg .20, a velikog .30, dok bi za
7 Lovakov & Agadullina, 2021, http oblast socijalne psihologije7 granice mogle biti .12 za mali,
s:/ /doi.org/10.1002/ ejsp.2752 .24 za srednjii .41 za veliki efekat. Ocito je da ove referentne

vrijednosti mogu da znacajno variraju od oblasti do oblasti
(eto, i podoblasti unutar jedne discipline), pa iako ovakvi
njihovo slijepo koristenje potencijalno vodi sudbini koju je
dozivjelo i nekriti¢no koristenje Cohenovog prijedloga.

e Tre¢i vid kriterija je najbitniji, a tife se pragmaticnog,
odnosno posljediénog znacaja na koje visina korelacije
moZe ukazivati. To se najbolje vidi iz primjera koji pokazuju
da statisticki “zanemarive” visine korelacija mogu imati
nezanemarive posljedice na odluke koje se mogu donijeti.
Tako pomenuti Funder i Ozer navode primjer da statis-
ticki zanemariva korelacija od .05 izmedu izraZenosti
crte licnosti prijatnost (sklonost da se u odnosima bude
ljubazan, saradljiv, empati¢an, povijerljiv) i uspjesnih
drustvenih interakcija moZe imati itekako znacajan efekat
na duge staze, buduéi da svaka osoba stupa u veliki broj
drustvenih interakcija tokom, na primjer, jedne godine.
Drugi, redovno navodeni primjer je jedno starije medicin-
sko istraZivanje o efektu aspirina na prevenciju sréanog
udara. Naime, koeficijent korelacije utvrden u velikom
kontrolisanom randomizovanom eksperimentu (kontrolna
grupa je dobijala placebo) je iznosio mizernih .03 na kraju

142


https://doi.org/10.1016/j.paid.2016.06.069
https://doi.org/10.1016/j.paid.2016.06.069
https://doi.org/10.1002/ejsp.2752
https://doi.org/10.1002/ejsp.2752

143 Sta uopste znaéi da su dvije varijable statisticki povezane?

istrazivanja.® Ali kad te iste rezultate prevedemo, pa na

primjer shvatimo da na 10 sréanih udara medu onima koji
su primali aspirin dolazi otprilike 18 sréanih udara u grupi
koja je pila placebo, onda shvatamo da je rizik za sréani
udar bio gotovo prepolovljen, odnosno skoro pa smanjen

za 50% (konkretna racunica: 181_810 % 100 = 44.4%) 1 °

Zasto se uopste povezanosti predstavljaju standardizovanim
mjerama kao Sto su koeficijenti korelacija?

Osnovna prednost koristenja standardizovanih mjera kao $to su
koeficijenti korelacija jeste to Sto se na taj nacin mogu uporediti
snage povezanosti izmedu dvije varijable, sto u velikom broju
slucajeva znadi i izmedu razli¢itih prediktora i jedne ishodisne
varijable. Na primjer, u jednom istraZivanju smo pronasli da
razli¢ite crte liénosti koreliraju sa uspjehom u studiranju psi-
hologije, operacionalizovanom kao ocjena na kraju studija prvog
ciklusa na Univerzitetu u Banjoj Luci.!® Konkretno, i savjesnost
i otvorenost za iskustva procjenjivani na prvoj godini studija su
pozitivno korelirali sa ocjenama na kraju prvog ciklusa studija.
Medutim, pronadeno je da je otvorenost za iskustva snazniji
korelat, bududi da je korelacija izmedu te varijable i prosjecne
ocjene iznosila .33, dok je korelacija savjesnosti sa prosjecnom
ocjenom bila tek .09. Iz navedenog bi se moglo zakljuciti da
je za bolji uspjeh na datom studiju bitnije biti radoznao za
nova, intelektualna iskustva, nego savjesno i redovno obavljati
obaveze. Ipak savjesnost izgleda bitna i kod nas buduéi da
postoji pozitivna korelacija.

Nadalje, standardizovana mjerna skala omogucava da upored-
imo korelacije identi¢nih teorijskih varijabli kada koristimo
razli¢ite instrumente za taj predmet mjerenja ili kada isti in-
strument koristimo na razliitim uzorcima (npr. poredenje
izmedu razli¢itih drZzava). Primjera radi, u gore navedenom
istrazivanju su i prijatelji koji poznaju studenta barem 3 godine
progjenjivali osobine li¢nosti studenata psihologije. Za tako
procijenjenu otvorenost za iskustva dobijena je nesto niza, ali
snagom sli¢na korelacija sa prosjekom ocjena (.30), dok je za
savjesnost dobijena istovjetna korelacija (.09). MoZe se zakljuciti
da navedeni rezultati potvrduju zakljucak o relativhom znacaju
ove dvije crte za uspjeh u studiranju psihologije na Univerzitetu
u Banjoj Luci. Medutim, obuhvatno istraZivanje!! na anglofonim
studijima psihologije - gdje su skoro isklju¢ivo uzorci dolazili
iz SAD, Velika Britanija i Australija - prosjec¢ne korelacije su
zamijenile mjesta: korelacija prosjecne ocjene sa savjesnosc¢u je
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bila visa (.32) nego korelacija sa otvorenoséu za iskustva (.07).
Sve u svemu, zakljucak bi bio samo dijelom isti kao i nas: iako su
obje crte li¢nosti pozitivno povezane sa uspjehom u studiranju
psihologije, postoje razlike u redoslijedu znacaja, a zasto je to
tako moZete i vi ponuditi odgovore.

Postoje li nedostaci standardizovanog predstavljanja povezanosti
putem koeficijenata korelacija?

Dosad ste morali shvatiti da koristenje standardizovanih mjera
ima i svoje mane. Kao prvo, radi se o potpuno apstraktnom,
matematickom iskazivanju povezanosti koji je izgubilo vezu
sa originalnim mjernim skalama. Dakle, nerijetko je problem
shvatiti Sta uopste koeficijenti korelacije poru¢uju buduéi da
se odnos izmedu prediktorske i ishodisne varijable ne iskazuje
u originalnim mjerama. Nesto Sto se zove linearna regresiona
analiza - i Sto ostavljamo za kasnije - je postupak koji omogucava
da se odnos varijabli iskaZe upravo kroz njih. Drugi problem je
da koeficijenti korelacija nisu aditivne mjere, Sto u prevodu znaci
da ih ne mozZete direktno sabirati i oduzimati, niti ih omjerno
porediti tako da kaZete da je korelacija od .20 duplo veca od .10
(jer to nije ta¢no). Da biste vrsili takve operacije i poredenja,
koeficijente korelacija morate transformisati na mjerne skale
koje su za to primjerene. Konkretno, morate ili kvadrirati
koeficijente korelacija pa tako stvoriti tzv. koeficijente determi-
nacija (vidjeti sljedeci segment) ili koristiti tzv. r-u-z Fisher-ovu
transformaciju pomocu softvera (ili ako ste ultra-tradicionalista,
koristeci specijalizovane tablice koje moZete naci u nekim starim
udzbenicima).

Sta je to onda koeficijent determinacije?

Koeficijent determinacije (engl. coefficient of determination) je
mjera koli¢ine odredenosti varijabiliteta varijable nekom drugom
varijablom. Da, dobro ste procitali (procitajte jos jednom ako
ne shvatate). Radi se 0 “matematickom” principu tumacenja
visine koeficijenta korelacije koji nema bas prakti¢ni znacaj, ali
se Cesto srece u naprednijim statistickim analizama i koristi za
uporedivanje kvaliteta razli¢itih statistickih modela. Vjerovatno
je jednostavnije definisati koeficijent determinacije kao obi¢nu
kvadriranu vrijednost koeficijenta korelacije, a oznacava se sa
r2. S obzirom na nadin kako se racuna (r? = r x r), lako cete
zakljuditi da se koeficijent determinacije takode moze kretati u
rasponu od 0 do 1, ali da nema smjer (uvijek je pozitivan, usljed
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kvadriranja). Ono $to njegova visina pokazuje jeste proporcija
zajednickog varijabiliteta dvije varijable (npr. prediktorske
i ishodisne varijable). Iako se obi¢no u statistickim izvjesta-
jima koeficijenti determinacije izrazavaju kao proporcije, pri
saops$tavanju rezultata, odnosno njihovom ¢itanju, govorimo o
procentima. Drugim rije¢ima, u nauc¢nim radovima moZemo
naiéi na podatak da je koeficijent korelacije iznosio .30, §to znaci
daje 9.0% varijanse kriterijske varijable zajednicko sa variranjem
prediktorske varijable (za svaki slucaj, evo kako je to dobijeno:
0.30 % 0.30 = 0.09 — 0.09 % 100 = 9.0%)."

Na ovom mjestu dva upozorenja. Naime, cesto ¢ete moci proci-
tati da prediktorska varijabla objasnjava varijansu ishodisne
varijable (npr. da prediktor objasnjava 9% varijanse kriterija).
Ovaj termin “objasnjava” (engl. to account for) je jedan od
najzavaravajuéih termina u ¢itavoj statistici uopste i treba ga
oprezno koristiti. Naroc¢ito u korelacionim istrazivanjima - ali ¢ak
iu eksperimentalnim koja nisu uzela u obzir dejstva svih spoljnih
varijabli - je uvijek validno pitanje da li jedna varijabla zaista
uzrokuje, odnosno objasnjava drugu. O korelaciji i kauzaciji
¢emo malo vise u jednom od narednih segmenata, ali ovdje je
bitno da napomeno jo$ nesto ¢ega moramo biti svjesni.

Ukoliko dvije varijable dijele 9.0% varijabiliteta, time se istovre-
meno podrazumijeva da je ostalo ¢ak 91.0% varijanse ishodisne
varijable koje se “objasnjava” greSkom modela, dakle ¢iniocima
koji nisu eksplicitno ukljuc¢eni u model. Neobjasnjeni ostatak se
naziva koeficijent indeterminacije i jednostavno se izracunava
kao 1 — r?. U drutvenim naukama je koeficijent indetermi-
nacije redovno vedi od koeficijenta determinacije. Na primjer,
za koeficijent korelacije od .20, koeficijent determinacije iznosi
tek .04 odnosno postoji samo 4.0% preklopljene varijanse medu
varijablama. U ostatak od 96.0% ulaze kako i greSka modela
(trece varijable koje nismo uzeli u model), greska uzorkovanja
(to $to smo u uzorak izabrali te ispitanike, a ne neke druge iz
populacije) ali i greska mjerenja. Na primjer, jednom opera-
cionalizacijom ne mjerimo samo konstrukt od interesa nego i
neke sporedne, slabije relevantne aspekte. Na primjer, mjereci
ekstraverziju kao konstrukt od interesa mi nekim stavkama
mjerimo socijabilnost, drugima energi¢nost, tre¢ima asertivnost,
pritom stavke unutar faceta mogu biti vezane za specifian
kontekst (npr. neka pitanja o socijabilnosti mogu biti u vezi
sa odnosima sa prijateljima, druga u odnosu sa nepoznatim
osobama). Greske mjerenja mogu proizadi i iz drugih razloga
kao sto je, na primjer, koriStenje isklju¢ivo metoda samoprocjene.
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Koji uslovi treba da budu ispunjeni pa da linearni koeficijent
korelacije daje suvislu procjenu povezanosti?

Postoje 3 osnovna uslova koje je potrebno ispuniti da bi linearni
koeficijent korelacije “vrsio” svoju ulogu kako treba:

* Obje varijable bi trebalo da su barem intervalnog nivoa
mjerenja, odnosno da jedinice na mjernim skalama
izraZzavaju ravnomjerni porast koli¢ine mjerenog svo-
jstva. Medutim, znamo da su u psihologiji prave intervalne
varijable manjina, jer u najveéem broju slucajeva moramo
da koristimo kompozitno mjerenje, te kao rezultat imamo
kvazi-intervalne varijable. Budud¢i da izmedu neke opera-
cionalizovane varijable i izraZenosti konstrukta koji lezi u
njenoj osnovi moze postojati nelinearan odnos (bas$ tako,
razmislite o tome ako imate vremena) linearni koeficijenti
korelacija mogu promasiti u procjeni. Medutim, vjerovatno
taj promasaj nece biti pretjeran. Iz tog razloga apsolutno
niko ne “dize frku” kada se linearni koeficijent korelacija
za procjenu odnosa izmedu varijabli kada je barem jedna
od njih kvazi-intervalna. Stavise, u praksi cete vidjeti da
mnogi istraZivaci koriste linearni koeficijent korelacije i
kada su jedna ili obje varijable ordinalne kategoricke. To
nije nesto $to bih preporucio jer bolje alternative postoje
(vidjeti u kasnijem poglavlju), ali u iznimnim slucajevima
mozZe posluziti kao brza procjena.

* Odnos izmedu varijabli bi trebalo da je linearan. U praksi
moramo ovo modifikovati na “linearan u dovoljnoj mjeri”.
Ve¢ smo se upoznali sa grafickim nacinima provjere lin-
earnosti odnosa, ali se Cesto postavlja pitanje u kojoj mjeri
odnos moZe da odstupa od linearnog, pa da i dalje os-
tanemo pri koristenju linearnog koeficijent korelacije. Iako
su razvijeni neki specijalizovani testovi linearnosti, odluku
je najbolje donijeti na osnovu graficke procjene i analize
toga da li zaista postoji nesto sto linearni model propusta
da uzme u obzir.

* Ne bismo smjeli imati atipicne skorove koji znacajno
uti¢u na procjenu snage i/ili smjera linearne povezanosti
varijabli. Ve¢ smo se upoznali sa univarijatnim strseéim
skorovima, odnosno sa skorovima koji vidno odstupaju od
ostatka uzorka. Oni ¢ée biti problem kada izracunavamo
linearni koeficijent korelacije, ali jos veéi problem pred-
stavljaju bivarijatni strSeéi skorovi, odnosno ispitanici koji
na obje varijable postiZu atipi¢ne vrijednosti. Kao i kada je
u pitanju procjena “kolic¢ine nelinearnosti” i u ovom slucaju
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je odluku najbolje posti¢i pratecom sadrZinskom analizom.

Sta ako ti uslovi nisu ispunjeni?

Linearni koeficijent korelacije moZe lako da potcijeni ili precijeni
stvarnu povezanost kada uslovi za njegovo ra¢unanje nisu is-
punjeni. Negativan uticaj nelinearnosti i prisutnosti ekstremnih
skorovi na vrijednost r koeficijenta se obi¢no prikazuje putem
Anscombeovog kvarteta (Slika 7.18). Naime, iako se prikazana
Cetiri potpuno razli¢ita odnosa izmedu dvije varijable, za sve
njih je linearni koeficijent korelacije jednak (r = .82). Pritom,
samo odnos prikazan u gornjem lijevom kvadrantu zadovoljava
uslove koristenja linearnog koeficijenta. U gornjem desnom
kvadrantu je prikazana jedna nemonotona povezanost u kojoj
veza izmedu varijabli na jednom mjestu prelazi iz pozitivne u
negativnu. Ta povezanost bi se mogla bas savrSeno predstaviti
nelinearnom funkcijom (drugim rije¢ima korelacija bi trebalo da
iznosi 1). Na donjoj polovini su prikazani odnosi varijabli gdje
postoji ekstremni skor na jednoj (lijevo) ili istovremeno na obje
dimenzije (desno). Na ovim grafikonima samo jedan ispitanik
¢ini razliku: da nema strsecih slucajeva u lijevom kvadrantu bi
korelacija iznosila 1, a u desnom 0.
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Slika 7.18: Prikaz Anskombovog kvarteta preuzet sa internet stranice: http:/ /shinyapps.
org/apps/RGraphCompendium/index.php

Navedena pitanja su specifiéni problemi linearnog koeficijenta
korelacije. Prije nego Sto predemo na alternativna rjeSenja, proci
¢emo jos neke vazne dileme u tumacenju svih koeficijenata ko-
relacija.
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Kako ogranicen obuhvat ispitanika mozZe uticati na koeficijent
korelacije?

Ogranicenje opsega ili restrikcija ranga se odnosi na situaciju
kada uzorkom nismo zahvatili ¢itav opseg varijabilnosti jedne ili
obje varijable, te kao posljedicu toga dobijemo neta¢nu procjenu
populacione vrijednosti koeficijenta korelacije. =~ Na primjer,
zamislimo realisti¢ni scenario kojim Zelimo da empirijski prov-
jerimo postoji li povezanost izmedu inteligencije (mjereno na
prijemnom ispitu) i prosje¢ne ocjenu na kraju prvog ciklusa
studija psihologije. Recimo da smo na prijemnom ispitu imali
150 kandidata. Od tog broja njih 50 je primljeno na studij.
Medutim, treba da imamo na umu da je na naSem fakultetu test
kognitivne sposobnosti sastavna komponenta prijemnog ispita
rezultat na testu, Sto znadi da rezultat na testu istovremeno utice
ina to ko ¢e biti primljen na studij (odnosno, inteligentnije osobe
imaju vecu Sansu da postanu studenti).

Slika 7.19 pokazuje tri grafikona rasprSenja. Srednji grafikon
opisuje ono §to bismo mogli realisticno dobiti na uzorku kan-
didata koji su primljeni na studij. Na tom uzorku korelacija
izmedu inteligencije i prosjec¢ne ocjene iznosi .24. Sa lijeve strane
vidimo rezultate imaginarnog scenarija. Naime, ukoliko bismo
na studij primili sve prijavljene kandidate, bez obzira na njihovu
inteligenciju, na kraju studiranju bismo mogli da utvrdimo da bi
stvarna korelacija iznosila .40, jer bi manje inteligentni ispitanici
postizali niZe ocjene. Zakljucak je da usljed ve¢ selekcionisanog
uzorka mi u praksi dobijamo niZu procjenu povezanosti ove
dvije varijable nego Sto je to slu¢aj u populaciji. Kona¢no, treca
slika pokazuje situaciju u kojoj bismo izabrali samo inteligentnije
ispitanike - one koji imaju IQ vedi za 0.25 standardnih devijacija
u odnosu na ukupnu grupu. Korelacija na takvom poduzorku
postaje jos niza (r = .19. Kada bismo isli dalje mogli bismo za-
misliti i situaciju u kojoj bismo na uzorku dobili nultu korelaciju,
ili ¢ak negativnu!

Drugim rije¢ima, restrikcija opsega jedne (ili obje) varijable moze
pristrasno uticati na procjenu parametra. Intenzitet korelacije
na uzorku moZe biti pojacan, smanjen, takav da korelacija bude
nulta ili ¢ak da korelacija okrene smjer u odnosu na stvarnu
populacionu korelaciju. Nauk je da je uvijek neophodno da
razmotrimo u kojoj mjeri uzorak dobro predstavlja varijabilnost
u populaciji, te da budemo svjesni da moZe doéi do ozbiljnog
razmimoilaZenja statistika i parametra ukoliko nismo zahvatili
dovoljno raznovrstan uzorak.
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Stvarni, r=.24 ;  Najbolji, r=19

Prosjeéna ocjena (z)
Prosjecna ocjena (z)
Prosjeéna ocjena (z)

2 0 2 0 1 2 3 1 2
1Q (z) 1Q (z) 1Q (2)

Slika 7.19: Ilustracija potencijalnog efekta ograni¢enog opsega na visinu korelacije.

Na koji nacin neka treca, prikrivena varijabla, moZze uticati na
povezanost izmedu dvije varijable?

Simpsonov paradoks (engl. Simpson’s paradox) je ¢esto pomin-
jana statisticka enigma. Radi se o tome da povezanost izmedu
dvije varijable moze imati jedan izgled na ukupnom uzorku
(ili populaciji), a da se ispostavi da je potpuno drugacija na
poduzorcima (ili podpopulacijama) koje ¢ine taj ukupan uzorak
(ili populaciju). Na Slici 7.13a nalazi se “neprirodna” negativna
povezanost na cijelom uzorku izmedu sati provedenih u ucenju
predmeta i dobijenog broja bodova za ocjenu (izraZenog u
postocima; podaci su fiktivni).!?

Impact of Studying on Final Grades

¥
o
L

Final Percentage

Approximate Hours for Preparation

Slika 7.20: Ilustracija Simpsonovog paradoksa - puni uzorak.

Na Slici 7.13b su prikazani isti ti podaci, samo $to su sada bojama
oznaceni podaci za pet predmeta (fizicko, umjetnost, drustvene
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nauke, engleski jezik, algebra). Na tom grafikonu se vidi da
zapravo unutar svakog predmeta postoji pozitivna povezanost,
odnosno da osobe koje su duZe ucile teZe da dobiju viSe ocjene.
Kako sad to? Razlog za ovaj paradoks leZi u tome sto je vrsta
predmeta povezano sa obje varijable: i sa duZinom ucenja i sa
bodovima za ocjenu.

Impact of Studying on Final Grades

90.0%
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Slika 7.21: Tlustracija Simpsonovog paradoksa - poduzorci.

Ali sta je onda istina? Da li se moZe zakljuciti da je duZina vre-
mena ucenja pozitivno ili negativno povezano sa ocjenama? Da
bismo dobili odgovor na ovo pitanje moramo hrabro izaéi van ter-
itorije klasicne statistike i ozbiljnije se pozabaviti pricom o kauzal-
nosti, odnosno uzro¢no-posljedi¢nim vezama. RjeSavanje ovog,
a i analognih paradoksa, zahtijeva da uklju¢imo svoje logicko-
racionalne sposobnosti i sadrZinska znanja kako bismo odredili
Sta je éemu moglo biti (djelimi¢ni) uzrok. U ovom konkretnom
slucaju ¢e nam stvari olaksati ako u model uvedemo jo$ jednu
varijablu koja nije bila direktno mjerena, a to bi bila kompleksnost
/ zahtjevnost predmeta. Ta varijabla je skoro savr§eno povezana
sa varijablom vrsta predmeta za koju je rang ocit - najzahtjevniji
predmet je bila algebra, a najmanje zahtjevan fizi¢ko. Istovre-
meno, ta varijabla uslovljava duzinu ucenja (a ne obrnuto), te ista
ta varijabla uslovljava savladanost gradiva koja se boduje. Dakle,
zahtjevnost predmeta - preko vrste predmeta - uzrokuje obje var-
ijable, pa da bi se otkrio stvarni odnos izmedu njih, potrebno je
eliminisati uticaj zahtjevnosti predmeta. To se radi tako $to se
analiza vr$i po podgrupama, odnosno drZeéi zahtjevnost pred-
meta konstantnom. Kada to uradimo vidimo da je povezanost
pozitivna, sto je sasvim logicno.
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151 Sta uopste znaéi da su dvije varijable statisticki povezane?

Sta nam onda koeficijenti korelacija govore o uzro¢nosti?

Simpsonov paradoks je samo jedan vid problemati¢nog zakljuci-
vanja o kauzalnim odnosima na osnovu uocene korelacije. Ta¢no
je da je u ogromnoj vedini slu¢ajeva neophodno da postoji ko-
relacija kako bismo govorili o kauzaciji, ali ve¢ vam je poznato
iz opstih metodoloskih principa, da ako uoc¢imo statisti¢ku ko-
relaciju to nije ni izbliza garant da se radi o kauzalnom odnosu
izmedu dvije varijable. Prikaz niza besmislenih korelacija koje
ocito ne stoje u direktnom uzro¢no-posljedi¢cnom odnosu moZete
pronadi na sajtu http:/ / tylervigen.com

Ipak, korelacija zaista ukazuje na neku povezanost. Razlog za
nju zaista moze biti kauzalni odnos. Medutim, to moZe biti i
sistematsko dejstvo neke trece varijable koja je njihov zajednicki
uzrocnik, dok ¢e se na mnogim uzorcima povezanost izroditi
kao cista posljedica slucajnosti. 1z tog razloga nam ni osnovna,
ali ¢ak ni napredna statistika - koja obuhvata tehnike kao sto
su strukturalno modeliranje, analiza medijacije i moderacije i
¢itava nova oblast kauzalnog statistickog zakljuc¢ivanja koja je
u zamahu - ne mogu samostalno dokazati da kauzalni odnos
postoji. Argumente za kauzaciju moramo prikupljati pomocu
razli¢itih pristupa koji uklju¢uju ekspertska znanja i metodoloske
intervencije. Na primjer, situacija je nesto jasnija kada podaci
dolaze iz eksperimentalnih studija gdje postoji manipulacija
nezavisnom varijablom i aktivna kontrola relevantnih spoljnih
varijabli. Medutim, ¢ak i tada postoji Sansa da su neke bitne
spoljne varijable prikriveno djelovanje na rezultate na uzorku.

Situacija je daleko zamrSenija kada su u pitanju neeksperi-
mentalne studije. Relativho donedavno je u mainstream nauci
postojala zabrana da se kauzalnost razmatra u tim slucajevima.
Medutim, u posljednje vrijeme je opste stanoviste da je razloZzno
argumentovati da se radi o kauzalnom odnosu ukoliko istrazi-
va¢ moze da izlozi sljedece vrste ubjedljivih dokaza sa svoju
tvrdnju:'* direktne dokaze da postoji vremenski slijed izmedu
pretpostavljene uzro¢ne i posljedi¢ne varijable, izloZen razloZan
sadrzinsko-logi¢ki mehanizam koji objasnjava vezu, paralelne
dokaze iz viSe nezavisnih studija da je efekat postojan, kao i da
su alternativna objasnjenja isklju¢ena. Sve u svemu, neophodno
je da zapamtimo da “korelacija ne znaci kauzaciju”, ali da je
potpuno legitimno da tragamo da li i zasto dolazi do nekog
kauzalnog odnosa ¢ak i u neeksperimentalnim studijama.
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Slika 7.22: Poredenje Pearsonovog i
Spearmanovog koeficijenta korelacije -
zadovoljeni uslovi (ilustracije preuzete
sa Wikipedia stranice o Spearmanovom
koeficijentu).

Spearman correlation=0.84
Pearson correlation=0.67

Slika 7.23: Pearson vs. Spearman - atip-
i¢ni skorovi.

15 de Winter et al., 2016, https:/ /do
i.org/ 10.1037 / met0000079
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Slika 7.24: Pearson vs. Spearman - nelin-
earna monotona veza
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Koji su onda ostali koeficijenti korelacija koji se koriste za
izraZavanje povezanosti dvije dimenzione varijable?

Ovdje obradujemo samo dva najznacajnija medu mnogim pred-
loZenim koeficijentima korelacija uz napomenu da ¢emo se tek
u jednom kasnijem poglavlju baviti i mjerama saglasnosti za
ponovljene nacrte, pa éemo ponovo pominjati linearni koeficijent
korelacije.

Spearmanov koeficijent korelacije rangova (engl. Spearman’s
rank correlation coefficient) predstavlja direktnu i jednostavnu
alternativu Pearsonovom linearnom koeficijentu.Kada je u pi-
tanju notacija ranije se ovaj statistik oznacavao gr¢kim slovom
ro (p), ali kako ne bi doslo do konfuzije sa mjerom parametra
u savremenoj stru¢noj literaturi se ovaj statistik oznacava sa
r,. Kalkulacija je jednostavna: sirovi skorovi za obje varijable
se pretvore u odgovarajuce rangove (za svaku varijablu poje-
dina¢no, jednakim skorovima se dodaje prosje¢ni rang) i onda
se na njima izra¢unava Pearsonov linearni koeficijent. Kada su
uslovi za linearnu korelaciju zadovoljeni dobijaju se vrlo sli¢ni
rezultati (Slika 7.22). Pritom rang-korelacija ne samo da znacajno
eliminise pristrasne efekte ekstremnih skorova (Slika 7.23), nego
eliminiSe i negativan efekat nelinearnosti odnosa ukoliko je
veza izmedu dvije varijable monotono rastuca ili monotono
opadajuca (Slika 7.24). Stavise, postoji empirijski dokazi® da
u vedini slucajeva rang-korelacija na uzorku bolje procjenjuje
parametar linearne korelacije nego Sto to radi r na uzorku!?
Avaj, ni Spearmanov koeficijent ne pomaze kada postoji veza
izmedu varijabli koja do odredene tacke raste, a zatim opada
(nemonotona veza). Na primjer, rezultati za o¢ito vrlo snaznu
povezanost prikazanu na Slici 7.25sur = —.13ir, = —.10.

Vinsorizovani linearni koeficijent korelacije (r,,, odnosno p,, )
je jos jedan koeficijent korelacije izmedu dvije dimenzione var-
ijable koji se moze koristiti da zalijeci problem postojanja atip-
i¢nih vrijednosti. To je zapravo linearni koeficijent korelacije na
podacima sa uzorka gdje su obje varijable prethodno vinsorizo-
vane. Vinsorizovani koeficijent korelacija se pokazuje kao do-
bra mjera kada imamo simetri¢no rasporedene pojedinac¢ne var-
ijable, dok je Spearmanov koeficijent bolja opcija kada imamo
barem jednu asimetri¢no rasporedenu varijablu ili kada je odnos
nelinearan. Ni Vinsorizovani koeficijent korelacije ne pomaze u
slu¢aju nemonotonih veza.
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153 Kako da analiziramo povezanost dvije dimenzione varijable?

A 3ta da radimo kada imamo nemonotonu povezanost?

Ako naidemo na nemonotone odnose i Zelimo da numericki
izrazimo snagu povezanosti dvije varijable moramo koristiti
naprednije tretmane koje nadilaze opseg ovog teksta. Posljednjih
godina je smisljeno nekoliko novih koeficijenata korelacija koji
kvantifikuju vezu izmedu varijabli bez obzira na monotonost.'®
Kako jos uvijek ne postoji jasan sud o njihovim prednostima i
manama u realnim kontekstima neéemo dalje o njima.

Kako da analiziramo povezanost dvije dimen-
zione varijable?

Konacni savjeti za analizu povezanosti izmedu dvije numericke
varijable bi bili sljedeci:

1. Uvijek bi trebalo da predstavimo podatke grafi¢ki, kako uni-
varijatne, tako i bivarijatnu distribuciju pomoc¢u grafikona
rasprSenja. Iscrtacemo linearnu kao i loess funkcije sa ra-
zIi¢itim parametrima poliranja (ukoliko to softver dozvol-
java). Trebalo bi da odgovorimo sebi na pitanja postoje li
ekstremni skorovi i procijeniti trend kovariranja (linearnost,
monotonost, heteroskedasti¢nost).

2. Izra¢unaéemo i Pearsonov i Spearmanov koeficijent ko-
relacije (poZeljno i Vinsorizovani) i direktno ¢emo ih
uporediti. Razlike u apsolutnim vrijednostima izmedu
linearnog i rang koeficijenta od .05 ili veée prili¢no ¢e nam
jasno potvrditi da postoje ili bitni streci slucajevi (univar-
jjatni ili bivarijatni) ili izraziti nelinearni odnosi izmedu
varijabli. Ukoliko smo uo¢ili nelinearnu ili nemonotonu
funkciju razmotri¢emo zasto je ona mogla nastati.

3. Procijeni¢emo u kojoj mjeri su dobijeni smjer i visina
korelacije - ili njeno nepostojanje - saglasni sa onim $to
bismo teorijski ocekivali i koliku pragmati¢nu vrijednost ta
korelacija moze da ima.

4. Promisliéemo o tome postoji li neka teorijska mogucénost
da je opseg u uzorku na jednoj ili obje varijable znacajno
ogranicen u odnosu na populacioni opseg i moZe li to da
utice na nase zakljucke o povezanosti.

5. Razmotri¢emo pitanje kauzalnosti i postojanja trec¢ih vari-
jabli koje bi mogle da objasne ili promijene dobijeni odnos.
Ukoliko identifikujemo takvu moguénost, onda ¢emo
napraviti hipoteze o mogudim medijacionim ili modera-
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Slika 7.25: Obrnuta U-kriva za koju
ne pomazu uobicajeni koeficijenti ko-
relacija.
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torskim odnosima koje bismo mogli testirati u ovom (samo
probno) ili, kako treba, u narednim istraZivanjima.
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Poglavlje 8

Analiza povezanosti jedne dimenzione i
jedne kategoricke varijable

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

* obrazloZiti da su u nacrtima sa jednom dimen-
zionom i jednom kategorickom varijablom razlike
i povezanosti dva aspekta jedne pojave,

e koje graficke i numericke tehnike -efikasno
oslikavaju vezu izmedu jedne dimenzione i jedne
kategoricke varijable,

¢ odabrati adekvatne oblike analize na osnovu
nivoa mjerenja kategoricke varijable.

Ovim poglavljem se upoznajemo sa statistickom obradom jed-
nostavnih nacrta koji u vezu dovode jednu dimenzionu i jednu
kategori¢ku varijablu. Prije nego opiSem specifi¢ne tehnike,
naglasi¢u neke klju¢ne principe koji ¢e igrati ulogu u njihovom
odabiru u konkretnim istrazivackim situacijama. Da po¢nemo
od stvari koje nece uticati na taj odabir. Na primjer, nebitni
aspekti su stepen kontrole pojedinaé¢nih varijabli - odnosno to da
li su one manipulativne, selektivne, ili registrovane - kao i uloga
varijable u nacrtu - tj. koja od varijabli je prediktorska, a koja
ishodisna. Nasuprot tome, znacajnu ulogu u odabiru tehnike
ima tip kategoric¢ke varijable (binarna, nominalna ili ordinalna).
Vidje¢emo da postoji niz razli¢itih koeficijenata korelacija koji se
upotrebljavaju u zavisnosti od nivoa obje varijable, a shvatiéemo
i da se umjesto o povezanostima moZe istovremeno govoriti i o
razlikama medu grupama u pogledu dimenzione varijable.

Zapravo, odnosi jedne kategoricke i jedne dimenzione varijable
se primarno gledaju iz pozicije razlika. A Sta se to mozZe razliko-
vati izmedu grupa? Mnogo toga. U najvecem broju slucajeva
su najinteresantnije razlike u mjerama centralne tendencije, jer
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one predstavljaju tipi¢nosti grupa. Medutim, istraZivace itekako
mogu zanimatiirazlike u varijabilnosti izmedu grupa, obliku dis-
tribucije (asimetri¢nost, spljostenost, modalnost), postojanju atip-
i¢nih vrijednosti (npr. da li su izuzetno visoki skorovi svojstveni
samo za jednu grupu), kao i pozicijama percentilnih tacaka (npr.
da li dvije grupe imaju identi¢an ili vrlo razlic¢it Py,). Dosta je
bilo pri¢e o principima; vrijeme je da krenemo u akciju i to sa
grafickim prikazivanjem podataka.

Kako mozemo graficki prikazati povezanost jedne dimen-
zione i jedne kategoricke varijable?

Nacini na koji se mogu prikazati ove povezanosti - hm, zapravo
htjedoh reéi razlike izmedu grupa - predstavljaju prosirenje i/ili
kombinaciju veé prikazanih grafikona kojima smo oslikavali
distribuciju pojedina¢nih dimenzionih varijabli. Svi takvi ranije
opisani grafikoni (npr. histogrami, polirani poligoni frekvencija,
tackasti) se mogu prikazati jedan pored drugog - ili jedan preko
drugog u slucaju histograma i poliranih poligona frekvencija.
Vise pojedina¢nih histograma ili poligona proporcija koji stoje
zasebno mozZete da zamislite i bez konkretnog prikaza. Zato je
na Slici 8.1 prikazan jedan preklopljeni grafikon. Isprekidane linije
prikazuju aritmeti¢ke sredine. Sta vam sve grafikon govori?

0.5
0.4
0.31
0.2

0.14

0.0

Emocionalnost

Slika 8.1: Poredenje polne distribucije varijable Emocionalnost (n=232) putem poliranog
grafikona proporcija sa preklapanjem.

Kao bonus je prikazan jedan nepreklopljeni vid grafikona (Slika
8.2) koji se tmurno zove grafikon kignih oblaka (engl. rain-
cloud plot), mada suprotno svom nazivu izgleda najsarenije i
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najenergic¢nije od svih. On na jednom mjestu okuplja polirane
grafikone proporcija (oblaci) i tackasti grafikon (kiSa). Vedar
grafikon, zar ne? Usput, moguce ga je dopuniti docrtavan-
jem kutijastih grafikona. Usput, kakve razlike uofavate medu
studentima razlic¢itih studijskih programa?

Uéiteljski studij -
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£ __A
m - - - a b .t
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= B .
= Pedagogija 1 N N -
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Prosjecna ocjena

Slika 8.2: Grafikon kisnih oblaka na kojem su uporedene srednjoskolske ocjene brucosa
2022. godine studijskih programa na Filozofskom fakultetu u Banjoj Luci .

Iako grafikoni kisnih oblaka obiluju detaljima, obi¢no im ne-
dostaje znak za aritmeticku sredinu. S druge strane postoje i
vrste grafikoni koji su opsjednuti iskljucivo aritmetickim sred-
inama, pa samo njih prikazuju. Dvije verzije takvih grafikona
se redovno pojavljuju u nau¢nim radovima, ali usljed te zaslije-
pljenosti obje ne daju dovoljan uvid u ostale podatke sa uzorka.
Jedna verzija bahato tro$i previse prostora i boje na prikazivanje
mjera prosjeka.! Pogledajte Sliku 8.3, grafikon A, gdje visina
stubaca oznacava aritmeticke sredine. (T-linije oznac¢avaju nesto
¢ime ¢emo se tek baviti kada budemo radili statistiku zakljuci-
vanja). Te aritmeticke sredine su mogle proisteéi iz bilo kojeg od
prikazanih slucajeva B-E - a iza kojih se mogu kriti streéi podaci,
bimodalnosti raspodjela ili vrlo nejednak broj ispitanika. Buduci
da nam stupcasti grafikon ne otkriva dovoljno uvida u podatke,
necemo ga koristiti za prikazivanje dimenzionih varijabli.

Nazalost, softverska rjesenja e i dalje ¢esto nuditi jos stedljiviju
verziju koja koristi samo po jednu tackicu da prikaZe grupu (Slika
8.4).

Sre¢om, postoje kombinovanih grafikoni koje omogucavaju da
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1 vidjeti detaljnu kritiku u Weissger-
ber et al., 2015, https:/ /doi.org/10
.1371/journal.pbio.1002128
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Slika 8.4: Grafikon aritmetic¢kih sredina
za podatke prikazane na Slici 8.2
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Slika 8.3: Ilustracija problemati¢ne upotrebe stupcastog grafikona za prikazivanje arit-
metickih sredina (preuzeto iz ¢lanka Weissgerber et al., 2015).

se na jednom mjestu prikaZe sve sto nam treba: mjere centralne
tendencije, varijabilnosti, oblika distribucija, te prisustva poje-
dina¢nih i atipi¢nih skorova. Sami uporedite Sliku 8.4 gdje su
grafikonom predstavljene samo aritmeticke sredine i Sliku 8.5
koja prikazuje podatke istog skupa podataka, ali gdje je grafikon
dopunjen pojedinacnim podacima, violinskim i kutijastim
grafikonom.
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Slika 8.5: Slika 8.5. Obogaceni grafikon koji uz grupne aritmeticke sredine prikazuje i
pojedinacne skorove, violinske i kutijaste grafikone.

Kako da numericki izrazimo vezu izmedu jedne dimen-
zione i jedne kategoricke varijable?

Iako sam naveo da nam zanimljive mogu biti i razlike u varijabil-
nosti uzoraka, lokacije percentilnih tac¢aka, koli¢ine odstupanja
od normalne distribucije (npr. intenzitet asimetri¢nosti), ovdje
demo razmatrati samo najpopularnije mjere razlika izmedu
aritmetic¢kih sredina i odgovarajuée koeficijente korelacije. Zain-
teresovane za viSe upucujem na c¢lanak u kojem se opisuje 65
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razli¢itih mjera razlika koje obuhvataju i razlike u medijanama,
varijabilnosti, percentilima, veli¢ine efekta izraZene obicnim
jezikom.?

Kako se izrazavaju razlike izmedu grupa na jednoj dimen-
zionoj varijabli?

Ubjedljivo najpopularnije mjere razlike se rac¢unaju kao ra-
zlike aritmetickih sredina (engl. difference in means ili means
differences). lako je ranije naglasavano da aritmeticke sredine u
mnogim slucajevima nisu najbolje mjere centralne tendencije,
jednostavno se medijane i modovi rijetko koriste u direktnom
poredenju, mada je naravno to moguce predstaviti. Kada su
u pitanju razlike izmedu aritmetickih sredina dvije grupe,
razlikujemo proste razlike i standardizovane razlike.

Kako se izra¢unava prosta razlika aritmetickih sredina?

Zar da i to objasnjavam? Kada imamo dihotomnu kategoricku
varijablu sa samo dvije kategorije (npr. pol) to je zaista naj-
jednostavnija mjera. Medutim, treba imati u vidu da se stvari
komplikuju kada imamo kategoricku varijablu sa Sest razlicita
nivoa - kao $to je navedeno na primjeru sa brucosima razlici-
tih studijskih programa na Filozofskom fakultetu UNIBL. Na
primjer, tada imamo petnaest parova® koji se mogu porediti.

Da bi oznacili razlike u populaciji statisticari koriste u prefiksu
veliko gr¢ko slovo delta (A), dok se za statistik moze koristiti
oznaka latini¢no

D. Prednost prostih razlika je to &to se lako shvataju kada mjerna
skala ima jasno znacenje za istrazivaca i/ili zainteresovanu pub-
liku. Primjera radi, svima je lako shvatljiva razlika u prosje¢noj
visini od 12cm izmedu muskaraca i Zena. Medutim, problemi
nastaju ako mjerna skala nema jasno inherentno znacenje, $to
je Cest slucaj sa psiholoskim mjerama koje nemaju univerzalno
utvrdene mjerne jedinice. Uz to, pri procjeni psiholoskih karak-
teristika cesto koristimo razli¢ite mjerne instrumente za procjenu
istog konstrukta (npr. za procjenu necije savjesnosti mozemo
koristiti razli¢ite upitnike crta li¢nosti: NEO-PI-R, NEO-FF],
HEXACO-100, HEXACO-60, BFI, BFI-2, BHI, BFQ...). Na prim-
jer, ako Zene sebe opisuju kao da su savjesnije od muskaraca za
0.87 poena mozZe predstavljati razlicit intenzitet razlika ovisno o
koriStenom instrumentu.
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2 Gyimesi et al., 2025, https:/ / doi.
org/10.1177/25152459251323186 sa
prate¢im onlajn kalkulatorom: http
s:/ /marton-1-gy.shinyapps.io/Stat
Compare-Whiz/

3 . . .
broj parova poredenja se izracu-

nx(n—1)
nava na osnovu formule ~—5—)


https://doi.org/10.1177/25152459251323186
https://doi.org/10.1177/25152459251323186
https://marton-l-gy.shinyapps.io/StatCompare-Whiz/
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Kako onda racunamo standardizovane razlike medu arit-
metickim sredinama?

Usljed navedenog problema nepostojanja jasnog referentnog
okvira - kao $to su osmisljeni i z-skorovi i koeficijenti korelacija
- kreirane su standardizovane mjere razlika izmedu aritmetickih
sredina (engl. standardized mean differences, SMDs). Postoji
vise takvih mjera kojima je zajednicko to da se prosta razlika
aritmetickih sredina dijeli standardnom devijacijom. Drugim
rije¢ima, za sve te mjere je zajednicko da je jedinica razlike
jednaka standardnoj devijaciji (vidite li sli¢nost sa z-skorovima?).
Razli¢ite varijante standardizovanih razlika koriste razlicite
standardne devijacije. Od svih varijanti najpoznatija mjera se
naziva Cohenovo d, a njena formula je:

Tu s*oznacava objedinjenu ili zdruzenu standardnu devijaciju
(engl. pooled standard deviation) koja se dobija putem sljedece for-
mule:

(ng —1) % 87 + (ny — 1) * 53

st =

Razlog za postojanje objedinjene standardne devijacije je to Sto
poduzorci mogu biti imati razlicit broj ispitanika, a potrebno je
da poduzorci bude proporcionalno zastupljeni pri izrac¢unavanju
te zajednicke standardne devijacije. U svakom slucaju, na uzorku
se racuna statistik d koji sluZi da se procijeni stvarni parametar,
populaciona razlika, koja se oznacava malim gr¢kim slovom delta
d. Formula za populacionu vrijednost je onda:

5:M1_*M2
o

Tokom godina se pokazalo da za vrlo male uzorke (n <= 20)
postoji nepristrasnija procjena parametra koja se naziva
Hedgesovo ¢ (ili d*). Za njeno izracunavanje je potrebno d
pomnoziti sa korektivnim faktorom, koji se najceS¢e definise
ovako:

* 1—
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Kada se ra¢una i Cohenovo d i Hedgesovo d* pretpostavlja se
da su varijabilnosti obje grupe podjednake. Kada je ova pret-
postavka prekrsena rezultati se teZe interpretiraju jer se postavlja
pitanje koja od dvije standardne devijacije bi bila referentna.
S tim u vezi, u literaturi se pominje i varijanta poznata pod
nazivom Glassovo d (d,), i to narocito u kontekstu eksper-
imentalnih istraZivanja. Tada se razlika medu aritmeti¢kim
sredinama dijeli standardnom devijacijom samo jedne od grupa
- obi¢no standardnom devijacijom kontrolne grupe (engl. control,
(C)). Razlog za to je da standardna devijacija kontrolne grupe
predstavlja “prirodnu” varijabilnost pojave, pa ¢e dobijena
vrijednost pokazivati koliko je tretman djelotvoran u odnosu na
tu neutralnu varijabilnost.* Formula je sljedeca:

Standardizovane razlike izmedu aritmetickih sredina imaju
veoma Siroku upotrebu, koja jednim dijelom dolazi i iz zalaganja
Cohena da za te mjere uspostavi neku opisnu klasifikaciju. Tako
se na osnovu sljedec¢ih grani¢nih skorova razlike mogu svrstati
u:

<.20 zanemarive, trivijalne
.20 male

¢ .50 umjerene

.80 velike

Kao i u pogledu interpretacije koeficijenata korelacija, ova klasi-
fikacija je zapravo nesretni Cohenov proizvod. Naime, i sam
Cohen je preporucivao da se ona koristi isklju¢ivo kao dopunsko
sredstvo pri opisivanju veli¢ine razlika i to samo u situacijama
kada ne postoje drugi smisleniji nacini (npr. teorijska oc¢ekivanja,
ranija empirijska saznanja, prakti¢ne konotacije koja razlika
ima). lako sa striktno statisti¢kog gledista standardizovane
razlike rjeSavaju proizvoljnost mjernih jedinica, one su daleko od
toga da predstavljaju intuitivni opis snage razlika, pa bi zato uvi-
jek trebalo prikazati ih uz saopstavanje prostih razlika izrazenih
na izvornoj mjernoj skali. Kako bi se stekla odredena perspektiva
o znacdenju d vrijednosti, vrati¢emo se na primjer polnih razlika
u visini; npr. demografski podaci iz SAD-a pokazuju da razlike
u prosjecnoj visini izmedu muskaraca i Zena iznose 12cm, a to
je kad se prevede u standardizovane vrijednosti 1.40d. Kao
kontrast mozemo dati primjer procjene parametra polnih razlika
u samoprocijenjenoj savjesnosti koja iznosi 0.20,; u korist Zena.
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Zainteresovane za dileme
u  pogledu  standardizovanih
veli¢ina efekata upucujem na
onlajn knjigu: Guide to Effect
Sizes and Confidence Intervals
https:/ / matthewbjane.quarto.pub/
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A kako onda izraZavamo povezanost izmedu kategorickih i di-
menzionih varijabli?

Dosad smo govorili o razlikama izmedu grupa, a naslovom
poglavlja smo zapravo najavili da ¢emo govoriti o povezanos-
tima izmedu kategori¢kih i dimenzionih varijabli. Ponovicu, to
je samo druga strana istog lica i u znac¢ajnom broju slucajeva
¢e biti dovoljno da povezanost izrazite razlikama (bas tako kao
Sto ste procitali). Medutim, postoji i mnostvo specijalizovanih
koeficijenata korelacija, a koji od njih ¢e se koristiti uglavnom
ovisi o vrsti kategoricke varijable.

Slika 8.6 opisuje izbor odgovarajucih koeficijenata korelacije koji
se najcesce javljaju u nauc¢noj literaturi. Necemo ovdje ulaziti u
detalje njihovog izra¢unavanja. Samo ¢u vam potvrditi da je za
neke medu njima proces racunanja isti kao za one koje ste ve¢ up-
oznali. Konkretno, point-biserijski koeficijent ., (engl. point-
biserial coefficient) je zapravo isto $to i Pearsonov linearni koefici-
jent kada je jedna od varijabli dihotomna sa vrijednostima 0 i 1.
Spearmanov rang-koeficijent smo ve¢ obradivali u prethodnom
poglavlju i ra¢unanje je identi¢no, s tim da obje varijable moraju
biti rangirane, odnosno potrebno je da se i za ordinalne kategorije
dodijele broj¢ani rangovi. Nadalje, kada dimenziona varijabla
prikazuje rangove, onda imamo i rangovanu point-biserijsku ko-
relaciju.

TIP KATEGORICKE KOEFICIJENT
VARIJABLE KORELACIJE

Odrdzava prirodnu podjelu na 2 nivoa—#> POINT-BISERIJSKI

Dihotomna —D|menziona varijabla kategorizovana| BISERIJSKI

\/

Nominalna ETA

SPEARMAN RANG ili

Ordinalna —QdraZava "prirodnu” kategorizacijup#>| KENDAL TAU

»

Dinlenziona varijabla kategorizovana—# POLISERIJSKI

Slika 8.6: Dijagram odabira koeficijenata korelacija u zavisnosti od tipa kategoricke vari-
jable.
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Kako i kada tabelarno i tekstualno prikazujemo odnos kategoricke i
163 dimenzione varijable?

Kada je u pitanju snaga povezanosti, svi ovi koeficijenti su
ograni¢eni mjernom skalom od 0 do 1. Eta (1) koeficijent je
neusmjeren, a ostali mogu imati pozitivnu ili negativnu vrijed-
nost. Medutim, da bismo smjer povezanosti mogli ispravno
protumaciti potrebno je da znamo kako su varijable kodirane
(npr. da li su kategorije rangovane tako da brojke idu od one koja
posjeduje najmanje do najviSe atributa od interesa ili je koristeno
obrnuto kodiranje). Kako za eta koeficijent nije uslov da postoji
monotona veza’ izmedu dvije varijable onda se njena kvadrirana
varijanta koristi bas kao koeficijent determinacije u slucajevima
kada imamo viSe nivoa kategoricke varijable i jednu dimenzionu
varijablu. Dakle, 2 nam govori o procentu preklopljenog vari-
jabiliteta izmedu kategoricke i dimenzione varijable. Sto se tice
nekih drugih koeficijenata (biserijski, poliserijski i Kendallov 7
koeficijent) ovdje ih samo pominjem imenom, a mnogo drugih
nije naslo mjesto u datoj tabeli.

Kako i kada tabelarno i tekstualno prikazujemo
odnos kategoricke i dimenzione varijable?

Kada imamo posla sa dihotomnom varijablom onda se podaci na-
jéescée prikazuju u tekstu, unutar jedne ili dvije recenice. Medu-
tim, tabele su zgodnije kada moramo prikazati kategoricke vari-
jable sa viSe kategorija ili porediti viSe varijabli. Na primjer, Slika
8.7 predstavlja tabelu formatiranu prema APA 7 preporukama®
gdje su predocene polne razlike na HEXACO crtama li¢nosti. Po-
daci su prikupljeni u sklopu jednog naseg istrazivanja (Laki¢ i
Peri¢, 2025), a rezultati za crtu Emocionalnost su veé bili prikazani
na Slici 8.1.
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> Kada su u pitanju ordinalne kat-
egoricke varijable, tada pretpostavl-
jamo monotonost odnosa.  Us-
put, ako se vratimo na primjer iz
prethodnog poglavlja dat na Slici
7.3a - gdje je prikazana obrnuta U-
korelacija - i podijelimo X-osu na
7 podjednakih dijelova (od -3 do
+3), onda je n = .89. Takva
snaga korelacije otprilike odgovara
onome $to bismo dobili kada bismo
krivu liniju ispravili, a da tackice
ostanu na istoj razdaljini od linije.
Ako je korelacija striktno linearna,
onda ce eta biti jednaka apsolutnoj
vrijednosti linearnog koeficijenta ko-
relacije

®u jednom nauénom radu bi
ovakva tabela imala i mjere statis-
tike znacajnosti, ali mi do njih
jos nismo dosli. Primijetite da u
Napomenama (engl. Note) nisu data
pojasnjenja za skracenice M, SD in,
s obzirom na to da se one smatraju
opstepoznatim.
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Table xxx

Descriptive Sex Differences in HEXACO Traits using the Brief HEXACO Inventory

Trait Sex n M SD D d fob

Female 112 2.50 0.85

Honesty-Humility 0.24 0.27 013
Male 120 2.26 0.91
Female 112 1.90 0.83

Emotionality 0.75 0.94 0.43
Male 120 1.15 0.77
Female 112 2.76 0.73

Extraversion -0.21 -0.28 -0.14
Male 120 2.97 0.74
Female 112 2.23 0.65

Agreeableness -0.01 -0.01 -0.01
Male 120 2.24 0.61
Female 112 2.46 0.1

Conscientiousness 0.1 0.15 0.08
Male 120 2.35 0.
Female 112 2.32 0.72

Openness 0.22 0.31 0.15
Male 120 2.10 0.72

Note. D = difference between means; d = Cohen's d; rpe = point-biserial correlation where
females were coded 1 and males 0. Negative values indicate higher scores for males.

Slika 8.7: APA 7 formatirana tabela koja prikazuje polne razlike na HEXACO crtama

li¢nosti (n = 232).
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Poglavlje 9

Analiza povezanosti dvije kategoricke
varijable

Nakon ¢itanja ovog poglavlja znacete:

* kako se tabelarno predstavljaju podaci kojima se
dvije kategoricke varijable dovode u vezu,

* vidove grafikona i statisticke mjere kojima se
efikasno predstavlja povezanost dvije kategoricke
varijable.

Ve¢ smo pominjali da kategoricke varijable koje koristimo u
istrazivanjima ne samo da mogu biti prirodno kategoricke nego
u velikom broju slucajeva kao istrazivaci , prisilno” kategoriSemo
dimenzione varijable kako bismo izrazenost predmeta mjerenja
predstavili na razumljiviji nac¢in. Iz toga slijedi da broj kate-
gorickih varijabli - teorijski gledano - nadilazi broj dimenzionih
varijabli, buduéi da dimenzione moZemo kategorisati, a obrnuto
ne ide. Ne samo to, treba naglasiti da je i nas saznajni aparat
dosta opremljeniji za baratanje kategorijama nego dimenzijama.
Vjerujem da je i vama lak3e da sebi predstavite ideju da vrlo sav-
jesne osobe (kategorija) ¢esc¢e dozivljavaju duboku starost (npr.
preko 85 godina; kategorija) nego nesavjesne osobe, u odnosu na
to da zamislite ,, dimenzionu” ideju da postoji tendencija da sto
su ljudi savjesniji to duze Zive. Prosti razlog za to je $to moZete
lakSe konkretizovati mentalnu sliku tipi¢ne vrlo savjesne osobe
(npr. uvijek pocesljana osoba sa krajnje rutinizovanim danom
koji podrazumijeva ustajanje u isto vrijeme, ¢elicno vodenje licne
higijene, preciznost i ta¢nost u poslu, predan i bez straha odlazak
na zdravstvene kontrolne preglede), kao i one nesavjesne (tj.
neumjereni korisnik psihoaktivnih supstanci, svaka stvar u sobi
moZe biti na bilo kojem mjestu, izvrSavanje obaveza smatra gri-
jehom), nego $to moZete da napravite konkretizovanu mentalnu
sliku finog iznizane savjesnosti na jednoj dimenziji. Eto, i to je
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razlog zasto je bitno ovladati efikasnim nacinima prezentovanja
odnosa izmedu kategorickih varijabli, ¢ak i ako kategorije nisu
uvijek najvjernija slika stvarnosti.

Kao i u prethodnom poglavlju, mada u naslovu imamo
povezanost, dominantno ¢emo biti usmjereni na otkrivanje
razlika medu grupama. S druge strane, korelacije medu kat-
egorickim varijablama imaju vedi znacaj jer se dosta koriste u
psihometriji, pa ¢e o njima biti vise rije¢i. Kona¢no, za razliku
od prethodnog poglavlja, ovdje pocinjemo sa tabelama, jer one
imaju drugaciji format od onoga $to smo dosad vidali.

Sta su to ukrstene tabele i ¢emu one sluze?

Tabele kontingencije (engl. contingency tables) ili, jos bolje,
ukrstene tabele (engl. cross tabulations ili crosstabs) su osnovno
sredstvo predstavljanja odnosa kategorickih varijabli. Takvim
tabelama istovremeno predstavljamo raspodjelu ucestalosti
pojedina¢nih kategorija za dvije, pa ¢ak i viSe varijabli (time
se neemo baviti ovdje). Raspodjela X-varijable se prikazuje
u redovima, dok se Y-varijabla prikazuje u kolonama. Svaka
ukrstena tabela dobija svoje dopunsko ime (nadimak?) na
osnovu broja kategorija koje varijable imaju. Tako ¢e tabela 2x2
oznacavati da se radi o odnosu dvije dihotomne varijable, dok
nam tabela 5x4 govori da se prikazuje odnos jedne varijable koja
ima pet i druge varijable koja ima cetiri kategorije.

Pogledajmo zajedno prikaz jedne 2x5 ukrstene tabele koju smo
dobili u jednom nasem malom istrazivanju (n = 142) (Slika
9.1). Tabele prikazuju vezu izmedu varijable pol (kategorije:
Zenski i muski ispitanici) i ordinalne kategoricke varijable koja
predstavlja jednu stavku upitnika ekstraverzije (tvrdnja “Lako
stupam u kontakt sa nepoznatima.” zajedno sa petostepenim
odgovorima od “Nimalo” do “U potpunosti”). U razli¢itim ¢eli-
jama (engl. cells) ili poljima unutar tabele su prikazani razli¢iti
podaci koji predstavljaju apsolutne i relativne frekvencije, pa je
potrebno da ih pobliZe pojasnim.
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pol x Lako stupam u kontakt sa nepoznatima

Lako stupam u kontakt sa nepoznatima.

0 Nimale 1 U maloj mjeri 2 Umjereno 3 Uglavnom 4 U potpunosti Ukupno

pol  Zenski n T T 14 24 10 62
% unutar polne kat. 11.3% 1.3% 22 6% 38.7% 16.1% 100.0%

% od ukupnog uzorka 4.9% 4.9% 9.9% 16.9% T0%  43.7%

muski n 3 10 23 31 13 8O

% unutar polne kat. 3.8% 12.5% 28.8% 38.8% 16.3% 100.0%

% od ukupnog uzorka 21% 7.0% 16.2% 21.8% 9.2% 56.3%

Ukupno n 10 17 37 55 23 142
% od ukupnog uzorka 7.0% 12.0% 26.1% 38.7% 16.2% 100.0%

zdruZeni procenti
marginaini procenti
uslovni procenti

Slika 9.1: Ukrstena tabela koja prikazuje distribuciju odgovora na tvrdnju “Lako stupam u kontakt sa nepoznatima” u zavisnosti od pola
ispitanika.

Koje vrste frekvencija imamo unutar ukrstenih tabela?

Apsolutne frekvencije (neobojene Celije) su jednostavno broj ispi-
tanika koji pripada odredenoj kategoriji ili kombinaciji kategorija
XiY varijable. Na primjer, bilo je ukupno 23 ispitanika koji su se
u potpunosti saglasili sa navedenom tvrdnjom. Od tog broja 10
je bilo Zenskog, a 13 muskog pola. Da li na osnovu te informacije,
kao i podataka iz prethodne kolone gdje se vidi da je vedi broj
ispitanika muskog pola dao odgovor “Uglavnom” moZemo da
zaklju¢imo da su muskarci skloniji ekstraverziji u ovom aspektu?
Sa odgovorom moramo pricekati bududi da primje¢ujemo da je
ukupno gledano muskaraca bilo vise u ¢itavom uzorku.

Marginalne/iviéne/rubne (engl. marginal) relativne frekvencije
nam mogu pomoci da utvrdimo omjer na standardizovanoj skali,
bududi da brojevi 62 i 80 (koliko je bilo Zenskih i muskih ispi-
tanika) nisu najintuitivniji brojevi. Marginalne proporcije dobi-
jamo kada podijelimo zbir apsolutnih frekvencija za odredenu
kategoriju sa ukupnim brojem ispitanika, a ukoliko Zelimo da do-
bijemo procente onda taj koli¢nik mnozimo sa 100. Tako da za
polnu raspodjelu dobijamo rezultat: % = 9% % 100 = 43.7%

142
odnosno %,,, = 2% * 100 = 56.3%.

Zdruzene (engl. joint) relativne frekvencije dobijamo kada
apsolutne frekvencije za datu kombinaciju kategorija X i Y
varijable podijelimo sa ukupnom veli¢inom uzorka (i naravno,
pomnozimo taj rezultat sa 100 ukoliko Zelimo da podatak
izrazimo kao postotak). Kada je u pitanju kategorija ispitanika
koji su odgovorili ,,U potpunosti” vidimo da su Zenski ispi-
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! Isto tako je mogude predstaviti
uslovne relativne frekvencije po
varijabli Y na sljedeéi nac¢in. Od
ukupnog broja ispitanika koji su
odgovorili sa ,nimalo” njih 7,
odnosno 70% su djevojke, a 3 (30%)
mladi¢i. Medutim, u ovom prim-
jeru bi nam takva kalkulacija dala
pogre$an odgovor na nase pitanje
o tome da li postoje polne razlike
u odgovorima na tvrdnju ,Lako
stupam u kontakt sa nepoznatima.”
Ova analiza bi precijenila razlike.
Nas zapravo interesuje, postoje li
razlike kada bismo u uzorku imali
jednak broj ispitanika muskog i
Zenskog pola - jer tek tada se polovi
mogu porediti! Sami izracunajte
uslovne postotke unutar odgovora
»u potpunosti” i uporedite rezultate
sa onima prikazanim u tabeli.

M

wnllE

Nimalo U maloj mjeri Umjereno Uglavnom U potpunosti

Slika 9.2: Distribucija odgovora na
tvrdnju “Lako stupam u kontakt sa
nepoznatima” u zavisnosti od pola ispi-
tanika prikazana grupnim stupcastim
grafikonom.
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tan1c1 ¢inili —02 % 100% = 7.0% ukupnog uzorka, a muski
m * 100% = 9.2%. Medutim, buduéi da smo ustanovili
da je muskaraca ukupno viSe na uzorku to znaci da nam ova
informacija ne pomaze da vidimo da li postoje polne razlike.

Uslovne (engl. conditional) relativne frekvencije su ono $to nam
treba da dobijemo odgovor na pitanje da li pol stoji u vezi sa
samoprocijenjenom lako¢om stupanja u kontakt sa nepoznatima.
Uslovne frekvencije dobijamo tako Sto broj ispitanika unutar
odredene kombinacije varijabli X i Y dijelimo sa ukupnim brojem
ispitanika za datu kategoriju X ili Y varijable. Drugim rijecima,
mozemo dobiti dvije vrste uslovnih proporcija: unutar varijable
X ili unutar varijable Y, a na Slici 9.1 je prikazana samo prva
varijanta jer je ona potrebna da bismo dosli do odgovora na na
postavljeno istrazivacko pitanje.! Najlak$e ¢emo shvatiti ovo
kroz primjer. Ako sada uporedimo odgovore “u potpunosti”
unutar razli¢itih poduzoraka vidjeéemo da su oni prakti¢no
]ednakl za Zene je to E x 100% = 16.1%, dok je za muske
25 * 100% = 16.3%). Za odgovor “uglavnom” dobijeni su jo$
sl1cr11]1 rezultati s obzirom na to da je tako odgovorilo 38.7% Zen-
skih, a 38.8% muskih ispitanika. Zaklju¢ak je da su nas apsolutne
frekvencije mogle zavarati. Medutim, istina je i to da postoje
blage razlike medu polovima kada se pogledaju odgovori koji
ukazuju na introvernost sa nesto vise takvih odgovora muskih
ispitanika. Vidite li to?

Mogu li se povezanosti dvije kategoricke varijable
prikazati i graficki?

Naravno. I u sluc¢ajevima analize odnosa dvije kategoricke vari-
jable graficki prikazi su zapravo kognitivno efikasniji metod. U
tu svrhu se mogu preporuciti sljedece vrste grafikona:

¢ grupni stupcasti grafikon
¢ grupni Clevelandov tackasti grafikon
* toplotna mapa

Grupni stupcasti grafikon (engl. grouped bar plot) je stupcasti
grafikon gdje se za kategoriju X-varijable docrtava po jedan stubi¢
za svaku kategoriju Y varijable. Obi¢no su ti stubici oznaceni dru-
gacijom bojom, a opis kodnog sistema o tome koja boja prikazuje
koju kategoriju se daje u legendi koja je pozicionirana negdje na
grafikonu. Kao i u sludaju obi¢nih stupdcastih grafikona, visina
grafikona oznacava frekvenciju. S tim u vezi, grupnim stupcas-
tim grafikonom moramo prikazivati uslovne procente / propor-
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cije ukoliko Zelimo da dobijemo stvarnu sliku povezanosti. Na
Slici 9.2. vidimo raspodjelu podataka koje smo ranije prikazali u
tabeli.

Medutim, treba imati na umu da je grupni stupcasti grafikon do-
bar nacin prikazivanje odnosa kategorickih varijabla samo onda
kada barem jedna od varijabli ima mali broj kategorija (npr. ce-
tiri ili manje), a ni druga nema prevelik broj kategorija. Kada
obje varijable imaju vedi broj kategorija (npr. > 4) tesko da ¢e
nam grupni stupcasti grafikon biti efikasno sredstvom prikaza
povezanosti. Pogledajmo samo Sliku 9.3 koja prikazuje distribu-
ciju odgovora na dvije stavke: “Lako stupam u odnos sa nepoz-
natima” i “Niko ne voli da razgovara sa mnom”.
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Slika 9.3: Grupni stupcasti grafikon koji prikazuje uslovne procente odgovora na tvrdnje
“Lako stupam u kontakt sa nepoznatima” i “Niko ne voli da razgovara sa mnom”.

U slucajevima kada jedna od varijabli ima veliki broj kategorija, a
druga vrlo mali broj (npr. do tri kategorije) grupni Clevelandov
tackasti grafikon (engl. grouped Cleveland dot plot) predstavlja
stedljiviju alternativu koja moze da prikaze iste podatke kao i
grupni stupcasti grafikon (Slika 9.4). Na Y-osi se prezentuje lista
kategorija varijable sa ve¢im brojem kategorija, dok se razlicite
kategorije druge varijable mogu prikazati i zasebnim znakovima
(npr. X, O, *). I u slucaju ovog grafikona, prikazuju se uslovni
procenti / proporcije. Iako efikasan grafikon, on prestaje to
da bude ako obje varijable imaju veci broj kategorija (pocevsi
od Cetiri, pa naviSe) kada moze da prouzrokuje poprili¢nu
konfuziju.

U takvim slucajevima, rjeSenje moZe da bude toplotna mapa
(engl. heat map). Radi se o tipu grafikona koji zapravo direktno
preslikava ukrstene tabele i umjesto brojeve koristi boje. Gusce
,naseljene” Celije ¢e biti obojene sve zasic¢enijim bojama, dok sve
rjede , naseljene” Celije sve vise blijede.

Slika 9.5 nam pruza neposredniji uvid u ocekivanu negativnu
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Slika 9.5: Toplotna mapa koja prikazuje
frekvencije odgovora na tvrdnje “Lako
stupam u kontakt sa nepoznatima” (X-
osa) i “Niko ne voli da razgovara sa
mnom” (Y-osa).
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povezanost ranije navedenih stavki koje “gadaju” ekstravertnost.
Naime, toplotna mapa efikasnije prenosi informaciju da su oni
koji daju viSe odgovore na varijabli X, skloniji da da daju niZe
odgovore na varijabli Y, i obrnuto. Sto je éelija crvenija, ona je i
viSe popunjena.

Osnovna mana toplotne mape je sto se njome teZe mogu proci-
jeniti precizne mjere Cije se vrijednosti ipak mogu bolje procijeniti
koristenjem ranije navedenih vrsta grafikona. Medutim, postoji i
djelimic¢ni lijek za to: u toplotnu mapu se mogu direktno upisati
podaci iz tabele, pa onda imamo ve¢ pominjanu toplotnu tabelu.
Djelimi¢ni lijek jer istraZiva¢ mora da izabere da li da prikaze
uslovne frekvencije ili apsolutne frekvencije.

Na koji nac¢in se numericki izraZzava povezanost dvije kat-
egoricke varijable?

Kao i slucaju povezanosti jedne dimenzione i jedne kategoricke
varijable izbor koeficijenta korelacije ovisi o nivou mjerenja kate-
gorickih varijabli. Bududi da ovdje imamo dvije kategoricke var-
ijable od kojih svaka mozZe biti dihotomna, ordinalna ili nomi-
nalna to znaci da vec¢ postoji Sest razli¢itih kombinacija. Pritom,
za kombinaciju istih varijabli (npr. obje varijable dihotomne) pos-
toji ¢ak i veliki broj razlicitih koeficijenata korelacija od kojih svaki
ima svoje razloge postojanja. S druge strane, neki koeficijenti su
podobni za vise kombinacija.

Zasto je bitno poznavati toliko koeficijenata? Najvise zbog toga
Sto je izbor odgovarajudeg koeficijenta bitan za psihometrijske
postupke. Veé¢ smo pominjali da je vecina psiholoskih instrume-
nata, a pogotovo testova sposobnosti i znanja, kvazi-intervalne
prirode i da predstavlja kompozitne instrumente. U procesu
konstrukcije instrumenata, istraZivaci se redovno oslanjaju na
statisticke kriterije. Konkretno, kako bi odredili da li odredena
stavka adekvatno procjenjuje Zeljeni predmet mjerenja, cesto
koriste razlic¢ite oblike posebnog statisti¢kog postupka, faktorske
analize. Faktorska analiza kao ulazne podatke najcesc¢e uzima
matrice korelacija, a vraéa vam nove, latentne varijable koje
su direktan proizvod korelacija medu stavkama. Ako u takvu
analizu unesete razli¢ite ulazne podatke (razli¢ite koeficijente
korelacija) onda cete dobiti i razlicite rezultate faktorske analize.
Da zaklju¢imo: sudovi o adekvatnosti ukupnog instrumenta
ili pojedina¢nih stavki mogu da ovise o izboru koeficijenta
korelacije.

Klju¢ni izvor razlika u rezultatima koji se dobijaju putem razlici-
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tih vrsta korelacija su raspodjele kategorickih varijabli. Pod tim
se podrazumijeva tzv. tezina stavke (npr. koliko je ispitanika
uspjesno rijesilo taj zadatak na testu), te simetri¢nost raspodjele
odgovora §to stoji i u vezi sa tezinom stavke. Efekte koje raspod-
jela moZe da ima prikazacu koristeé¢i najjednostavniju analizu,
analizu povezanosti dvije dihotomne varijable. To je skoro uvi-
jek glavni predmet analize pri konstrukciji testova spososobnosti
i znanja kada imamo tacne i neta¢ne odgovore.

Za primjer ¢emo uzeti dva zadatka sa kolokvija iz statistike u psi-
hologiji koji se odnose na izra¢unavanje medijane i standardne
devijacije. O¢ito, oba zadatka bi trebalo da govore o znanju
iz statistike, a time podrazumijevamo i da postoji pozitivha
povezanost u uspjesnosti rjeSavanja ovih zadataka. Drugim
rije¢ima, ako je neki student tacno izracunao medijanu, oceku-
jemo da ce postojati veca vjerovatnoca i da je ta¢no izracunao
standardnu devijaciju. Pritom, kao sto i sami moZete da posvje-
docite, lakSe je izra¢unati medijanu nego standardnu devijaciju
(vratite se na ranija poglavlja ako dosad niste naudili kako da ih
izraCunate!) . Izra¢unavanje standardne devijacije jeste komplek-
sniji posao za koji morate najprije ta¢no izracunati aritmeticku
sredinu, ali onda paZzljivo obaviti i ostale korake (oduzimanje po-
jedina¢nih skorova od aritmeticke sredine, njihovo kvadriranje,
sabiranje, dijeljenje sa n-1, te korijenovanje).

Pogledajmo sada 2x2 ukrstenu tabelu (Slika 9.6) koja prikazuju
rezultate na ova dva pitanja na testu znanja kojeg je polagalo
ukupno 90 studenata prve godine psihologije. Obratite paZnju
na marginalne celije koje govore o teZini svakog od zadataka, ali i
na razlicito obojene celije koje govore o saglasnim i nesaglasnim
odgovorima. Saglasnost se ovdje odnosi na jednakost odgovora
na oba zadatka (oba tacna ili oba neta¢na), dok se nesaglasnim
odgovorima smatra tacan odgovor na jedan zadatak i netacan na
drugi.

Kao sto se i ocekivalo, izra¢unati medijanu (60 od 90, odnosno
66.7% ta¢nih odgovora) je bilo lak$e nego izra¢unati standardnu
devijaciju (30 od 90, 33.3% ta¢nih).? Medutim, potrebno je da us-
tanovimo da li su ove dvije varijable medusobno povezane, a to
ne mozemo samo na osnovu teZine stavki.

Mozete li da zamislite kako bi izgledala savrSena povezanost?
Tada bi svi podaci bili u zeleno obiljeZenim ¢elijama, odnosno
imali bi saglasne odgovore. To bi znacilo da su svi ispitanici koji
su ta¢no izracunali medijanu, ta¢no izracunali i standardnu de-
vijaciju - te obratno, ukoliko nisu uspjeli izra¢unati medijanu da
nisu uspjeli izracunati ni standardnu devijaciju.
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Slika 9.6: Kombinovana distribucija
odgovara na dva zadatka.

2 Geografski primjer moZe biti
laksi za razumijevanje. Ako ispitu-
jemo poznavanje glavnih gradova
pretpostavljamo da viSe ljudi zna
glavni grad Belgije nego glavni grad
Mozambika. Pritom,vjerovatno
ée svi oni koji znaju glavni grad
Mozambika znati i glavni grad
Belgije.
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Ali bududi da znamo da je jedan od zadataka bio teZi, logi¢no
je ocekivati da imamo i neke nesaglasne podatke (crvene celije).
Odnosno, logicno je ocekivati da postoje neki studenti koji su
mogli tacno izra¢unati medijanu, ali nisu uspjeli ta¢no izracunati
i standardnu devijaciju. Iz ovoga slijedi pitanje da li je u redu
da smatramo da je povezanost savrSena ako na osnovu ta¢nog
odgovora na standardnu devijaciju mozZemo sa 100% ta¢noséu
predvidjeti i da je ta osoba izrac¢unala ta¢no i medijanu?

Odgovor je: Zavisi koji koeficijent korelacije pitate! Da je ko-
relacija savrSena smatrace Yuleov Q koeficijent korelacije () =
1.00). Yuleov Q koeficijent uzima u obzir hijerarhijsku uredenost
varijabli, odnosno eksplicitno uzima u obzir postojece razlike u
teZini stavki pri procjeni snage povezanost, te mu simetri¢nost
odnosa nije bitna. Za razliku od njega, ¢ (fi-koeficijent) - koji ko-
risti Pearsonovu formulu linearne korelacije samo sa vrijednos-
tima 1 i 0 za kategorije tacno i netacno - ée oznaciti ovu korelaciju
kao vidno pozitivnu, ali daleko od toga da ¢e je procijeniti kao
savrsenu. Razlog za dosta niZi koeficijent (¢ = .50) je to sto je os-
oba koja je ta¢no izra¢unala medijanu imala samo 50% Sanse da je
ta¢no izracunala i standardnu devijaciju. Fi-koeficijent je osjetljiv
na teZinu stavki i “kaZnjava” asimetri¢nost povezanosti.

Formule i rjeSenja za () i ¢ koeficijente su data ispod kako biste
vidjeli da je to jednostavna matematika. Za ¢ koeficijent ovdje
navodim formulu koja je mnogo laksa za izra¢unavanje “pjeske”.

ad—bc_30*30—30*0_900

= = = :1
@ ad+bc 30%x30+30«0 900
b= ad — be
Via+b)(c+d)(a+c)(b+d)
= 30«30 —30%0 B
V(30 +0) * (30 + 30) * (30 + 30) * (0 + 30)
900 900 900 050

V30 %60 %60 %30 /3240000 1800
Medutim () i ¢ koeficijent su samo dva krajnja primjera, a vecina
psihometrijske literature bi preporucila da se izra¢una treca vrsta
koeficijenata: tetrahori¢ni koeficijent korelacije (r,.,). Njegove
vrijednost su gotovo uvijek izmedu vrijednosti ) i ¢, ali ono §to
je nezgodno jeste da postoje barem cetiri razli¢ita nacini izracu-
navanja tog koeficijenta sto daje razlicite rezultate (za konkretni
primjer vrijednosti sezu od .52 do .91, a najceSce upotrebljavani
metod daje vrijednost .86?!). Slika 9.7 prikazuje kako se za isti
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set podataka (5 zadataka na jednom testu inteligencije) dobijaju
razliditi rezultati.

Na ovom mjestu nece biti dati ni potpuni spisak svih mogucih ko-
eficijenata korelaciji, ni njihovi aritmeticki detalji, niti podrobnija
analiza snaga i ogranicenja pojedinac¢nih koeficijenata. Samo za
opis povezanosti izmedu dvije dihotomne varijable postoji vise
od 10 razli¢itih mjera koje su u upotrebi. Dakle, sljedeca klasi-
fikacija (Slika 9.8) prikazuje izvod preporucenih koeficijenata ko-
relacija, ali viSe o njima cete vjerovatno saznati kada za to bude
potrebe (npr. psihometrija).

KOMBINACLA e OREUACE.
KATEGORICKIH
VAR Barem jedna varijabla prirodno dihotomna—p=| Flili YULEOVO Q
W
1 dihotomna Dimenziona varijabla kategorizovana TETRAHORICNI
1 nominalna |
1 nominalna
1 ordinalna CRAMEROVO V
| 2 nominalne |I
GAMA
1 ordinalna
I Barem jedna varijabla prirodno ordinalna
2 ordinalne —*I
bje dimenzione varijable kategorizovane— POLIHORICNI

Slika 9.8: Pregled koeficijenata korelacija u zavisnosti od nivoa mjerenja kategorickih var-
ijabli.

Kako se pomoc¢u tabela mogu saopstiti rizici?

Gore smo se fokusirali na to kako da opiSemo snagu povezanosti
izmedu dvije kategoricke varijable koriste¢i koeficijente ko-
relacija. Medutim, u mnogim praktiénim situacijama nam je
potrebnije da dobijemo neku indikaciju prakti¢nog znacaja te
povezanosti - odnosno, koliko jedna kategorija povecava ili
smanjuje vjerovatnocu pojavljivanja druge kategorije. Ovo je
posebno vazno u medicini, zdravstvenoj i klini¢koj psihologiji,
ali i svakoj drugoj oblasti u kojoj Zelimo da razumijemo faktore
rizika koji stoje u vezi sa varijablom od interesa.

Ovdje je vazno da razjasnimo terminologiju. U statistici se fak-
torima rizika smatraju svi ¢inioci koji povecavaju vjerovatnocu
nekog negativnog ishoda (npr. pusenje ili konzumacija alkohola
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Appleti Da 50(a) 50(b)
PP Ne 25() 75(d)
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Slika 9.9: 2x2 tabela kontingencije za

varijable koriStenje appleta i polaganje
ispita.

POGLAVLJE 9. Analiza povezanosti dvije kategoricke varijable 174

koji povecavaju rizik oboljenja, smrti), ali ovisno o kontekstu is-
traZivanja to mogu biti i ¢inioci koji povecavaju vjerovatnocu us-
pjehaili zastitnih faktora (npr. ishrana sa mnogo povréa, redovna
fizicka aktivnost). Dakle, faktor rizika je sve ono $to potencijalno
povecava vjerovatnocu ishoda, bilo da je on povoljan ili nepovol-
jan.

Kao primjer ¢emo koristiti tabelu slicnu onoj sa zadacima
iz statistike. Slika 9.9 koristi sli¢ne brojeve, ali umjesto usp-
jesnosti rjeSavanja zadataka imamo X-varijablu koja predstavlja
koristenje statistickih appleta za razumijevanje statisti¢ckih kon-
cepata (da/ne)i Y-varijablu koja predstavlja uspjesnost polaganja
ispita (prosao/pao). Studente koji su koristili statisticke appleta
moZemo smatrati tretmanskom ili izloZenom grupom, dok su
ostali studenti u ovom primjeru kontrolna grupa.

Prva bitna mjera je relativni rizik (RR) (engl. relative risk, risk
ratio) koja nam govori koliko je puta veca ucestalost odredenog
ishoda u jednoj grupi u odnosu na drugu:

P(ishod|izlozena grupa)  a/(a +b)

R = P(ishod|kontrolna grupa) ~ ¢/(c + d)

Zanasu tabelu ¢e ishod od interesa biti polaganje ispita (vjerujem
da je i vecini ¢itaoca), a RR se onda racuna na sljedeci nacin:

_50/(504+50) _ 05 _,

RR = - _
25/(25+75)  0.25

Rezultat RR = 2.0 nam govori da su studenti koji su koristili
applete dvostruko ¢esée polagali ispit.

Medutim, relativni rizik nam govori samo o tome koliko je puta
vecaili manja ucestalostishoda u jednoj grupi u odnosu na drugu,
ali nam ne govori koliko je ukupno poboljSanje. Za to su nam
potrebne mjere apsolutnog i relativnog smanjenja rizika.

Apsolutno smanjenje rizika (engl. absolute risk reduction, ARR)
nam govori za koliko se procenata smanjila ucestalost neZeljenog
ishoda (ili povecala ucestalost poZeljnog ishoda):

c a

ARR = P(kontrolna) — P(izloZena) = d "y
c a

U nasem primjeru, ako posmatramo neuspjeh na ispitu kao nezel-
jeni ishod:
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w50
25475 50+ 50

ARR = = 0.75—0.50 = 0.25li 25%

To znaci da koristenje apleta apsolutno smanjuje rizik pada ispita
za 25 procenata, tj. sa 75% na 50%.

Relativno smanjenje rizika (RRR) (engl. relative risk reduction)
nam govori za koliko procenata se smanjio pocetni rizik:

P(kontrolna) — P(izloZena) ARR

RRR = =
P(kontrolna) P(kontrolna)

U nasem primjer kalkulacije je:

0.75—0.50  0.25

075 =075 = 0.33ili 33%

RRR =

Ovo znadi da koristenje apleta smanjuje rizik pada za jednu
tre¢inu u odnosu na pocetni rizik - relativna sniZavanje rizika je
33%.

Zasto su obje mjere vazne?

Ove dvije mjere nam daju komplementarne informacije:

¢ ARR nam daje informaciju o tome koliko studenata
konkretno profitira od intervencije

* RRR nam govori o relativnoj uspjesnosti intervencije u
odnosu na kontrolnu grupu

Kako se ove dvije mjere mogu razlikovati u praksi je moguce vid-
jeti iz sljedeéih primjera. Zamislite da lijek smanjuje rizik rijetke
bolesti ili da psihoterapija smanjuje rizik samoubistva sa 0.002%
na 0.001% na 100 000 ljudi. U tom slucaju je:

e RRR = 50 (zvudi impresivno)
e ARR = 0.001 (zapravo samo 1 od 100.000 ljudi profitira)

Nasuprot tome, ako neki tretman smanjuje rizik sa 60% na 40%
na 100 ljudi:

e RRR = 33 (zvudi skromnije...)
e ARR = 20 (20 od 100 ljudi je izbjeglo negativan ishod)
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Klju¢na pouka je da RRR moZe da bude ima veliku vrijednost cak
i kada je prakti¢ni uticaj mali, dok ARR uvijek odraZava stvarnu
korist na nivou populacije. Iz tog razlog je potrebno da kada
procitate informaciju o sniZenju rizika zapitate se da li je saopSten
samo relativni oblik ili su dati i apsolutni rezultati.

U ovom poglavlju smo se upoznali sa osnovnim nac¢inima anal-
ize povezanosti izmedu kategori¢kih varijabli - od jednostavnih
ukrstenih tabela do mjera procjene faktora rizika. Medutim,
i ovim poglavljem se nismo dotakli istrazivackih situacija u
kojima se registruje kako se isti ispitanici ponasaju u razli¢itim
uslovima ili kako se njihovi odgovori mijenjaju kroz vrijeme.
Fokus sljedeceg poglavlja je upravo na tome - vidjeéemo kako je
moguce statistic¢ki analizirati ponasanja istih ili srodnih ispitanika
u razlic¢itim vremenskim tackama ili razlic¢itim eksperimentalnim
uslovima.
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Poglavlje 10

Opisivanje mjera vezanih entiteta

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta su to mjere vezanih entiteta (vezane mjere) i
kako se razlikuju od do sada obradivanih?

* Zastoje potrebno koristiti posebne mjere i graficko
predstavljanje, te o kojim analizama se radi?

Dosad obradivane analize su podrazumijevale da se za jedan
entitet (Citaj zasad: za jednog ispitanika) podatak o varijabli od
interesa prikuplja u jednom navratu. Ne morate biti statisticki
guru da shvatite da to pravilo uvijek vazi za nacrte koji imaju za
cilj da opisu distribuciju samo jedne varijable. Ako napravimo
analogiju sa hvatanjem vizuelnog zapisa, kada analiziramo
jednu varijablu mi pravimo jednu stati¢nu fotografiju. S druge
strane, nije tako dreceéi uocljivo da stati¢ni snimak dobijamo i
onda kada na dosad prikazane nacine analiziramo da li postoji
statisticka povezanost dvije varijable. Pritom, nije vazno da li
izvodimo eksperimentalnu (npr. evaluacija psihoterapijskog
tretmana na socijalnu anksioznost) ili neeksperimentalnu studiju
(npr. inteligencija i uspjeh na testu znanja); snimak ostaje stati¢an
jer protok vremena ne igra bitnu ulogu u statistickoj analizi.

Da to malo pojasnimo. Dok je vremenski redoslijed varijabli
u eksperimentalnim studijama prost, gdje nezavisna prethodi
zavisnoj, u neeksperimentalnim studijama imamo tri razlicite
mogucnosti. Najces¢i oblik koji se javlja jeste jednokratni nacrt
ili studija popreénog presjeka (engl. cross-sectional design, trans-
verse study). U takvoj vrsti istraZivanja podaci za sve varijable
se prikupljaju istovremeno. Medutim, nije nuzno da to bude
tako. Na primjer, ako podatak o jednoj varijabli registrujemo
danas, a o drugoj za pet godina, i dalje ¢emo za analizu koristiti
iste statisticke postupke kao da smo ih prikupili istovremeno.
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Koliko sam mogao to da pretraZim, termin
“mjere vezanih entiteta” necete naci u drugoj
literaturi. Da se opiSe ono $to ja u nastavku
opisujem, koriste se drugi termini kao $to su:
unutarsubjektni nacrti (engl. *within-subjects
design®), zavisni uzorci (engl. *dependent
samples*), sparena / uparena mjerenja (engl.
*paired / matched measurements*),
korelirane mjere (engl. *correlated
measures*), ponovljena mjerenja (engl.
*repeated measures*). Po mom misljenju -
ocito ne tako skromnom - oni ili sustinski ne
opisuju fenomen (npr. ponovljeni,
unutarsubjektni) ili stvaraju potencijalnu
konfuziju upotrebom termina koji imaju svoje
ustaljenije znacenje (npr. zavisni, korelirani).
Sasvim je moguce da novim terminom
doprinosim konfuziji, no...
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Grafikon rasprsenja sa koeficijentom korelacije ¢e biti prvi izbor
da povezemo podatke sa testa inteligencije (pretpostavljena
nezavisna varijabla) na prijemnom ispitu i sa uspjehom na testu
znanja koji se zadaje u istom trenutku, i sa prosje¢nom ocjenom
kandidata u prvom razredu srednje Skole, kao i sa prosjekom
ocjena na trecoj godini studija.

Naravno, vremenski slijed je itekako bitan iz metodoloskih ra-
zloga, paiovi tipovi nacrta imaju drugacije nazive. Prospektivne
(prediktivne) studije (engl. prospective studies) su one u kojima
se prediktor (tj. inteligenciju) mjeri prije kriterija (npr. prosjek
na fakultetu), a retrospektivne (retroaktivne) (engl. retrospective
studies) one u kojima podaci za kriterij (npr. osnovnoskolska oc-
jena) poticu iz neke ranije vremenske tacke.

Razlog Sto pravimo razliku medu njima je taj Sto se za kauzalne
hipoteze nesto ¢vrséi dokazi dobijaju pravim prediktivnim
istrazivanjima. Retroaktivne studije i studije poprec¢nog presjeka
imaju vedi broj alternativnih objasnjenja i spoljnih varijabli
koje se ne mogu provijeriti i kontrolisati kada su podaci veé
prikupljeni. Na primjer, ako bismo iz jedne takve studije dobili
podatke o povezanosti inteligencije i prosjecne ocjene na ranijem
nivou $kolovanja, ostaje razumno vjerovatna hipoteza da skor
na testu inteligencije na prijemnom ispitu moZe biti proizvod
intelektualnog rada koji je bio motivisan dobijanim visokim
ocjenama. To bi znacilo da bi zapravo prosjecna ocjena bila -
barem djelimic¢ni - prediktor inteligencije koja se testira na pri-
jemnom, a ne obrnuto. Kako je pitanje vremenskog redoslijeda
pri prikupljanju podataka primarno metodoloska tema, njome
se ne¢emo dalje ovdje baviti. Iz ovog uvoda je vazno da uo¢imo
da ¢ak i u prospektivnim i retrospektivnim istrazivanjima protok
vremena ne dobija eksplicitnu ulogu nezavisne varijable.

Sta su to mjere vezanih entiteta?

Tek u nacrtima sa ponovljenim mjerenjima (engl. repeated-
measures designs) se u fokusu istrazivanja, kao nezavisna varijabla,
moZe nalaziti protok vremena. Jo$ ta¢nije bi bilo re¢i da nezav-
isnu varijablu predstavlja ono sto se desava izmedu dvije tacke
mjerenja. Zamislite da istraZivanjem Zelimo da ustanovimo da li
se crte li¢nosti mijenjaju tokom studiranja psihologije, odnosno
da li tokom godina studija studenti postaju savjesniji, emo-
cionalno stabilniji i sl., te to procjenjujemo svake godine od upisa
pa do zavrsetka studija. Ono Sto pretpostavljamo da utice na
promjene su razliiti psiho-socio-bioloski procesi koji se deavaju
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kroz razvoj i iskustva, a ne ¢injenica da ste dali uslov i u indeksu
imali potvrdu o upisu sljede¢e godine. Naravno, ponovljena
mjerenja imamo i u kvazi-eksperimentalnim istraZivanjima sa
pretestom i posttestom (npr. nivoi socijalne anksioznosti prije
i nakon ciljane psiholoske radionice, sposobnost razumijevanja
nau¢nih radova prije i nakon zavrSetka osnovnog kursa iz
statistike).

Ali ponovljena mjerenja nisu samo ona u kojoj imamo vremen-
ski razdvojene tacke mjerenja kao formalnu nezavisnu varijablu.
To su sva ona istrazivanja u kojima za neki entitet dva ili vise
puta prikupljamo vrijednost za istu varijablu. Dakle, medu takva
istrazivanja spadaju i ona kojima Zelimo utvrditi da li odredeni
uslovi mijenjaju doZivljaj i reakciju pojedinca. Na primjer, Ze-
limo da utvrdimo da li je podudarna ta¢nost slusne lokalizacije
predmeta kada se koristi lijevo i desno uho (iste glave). Ponovl-
jena mjerenja. Da li se brZe prepoznaju latini¢ne ili ¢irili¢ne pseu-
dorijeci (ista glava, isti prsti koji pritiskaju tastere)? Ponovljena
mjerenja. U takvim istraZivanjima se podaci obi¢no prikupljaju
unutar jedne eksperimentalne seanse gdje se draZi naizmjeni¢no
izlazu. Uz to, u sklopu istrazivanja se moze ponovljeno mjeriti i
vise varijabli (i nezavisnih i zavisnih) i to viSe od dva puta.

Kao sto vec¢ znate nacrte sa ponovljenim mjerenjima koristimo
zato $to istovjetnost ispitanika predstavlja tehniku kontrole
spoljnih varijabli. Na primjer, ako mjerimo sposobnost razumi-
jevanja nau¢nih tekstova prije i poslije ¢itanja ove knjige (ZV),
pretpostavljamo da su vase trajne osobine koje bi kao spoljne
varijable mogle uticati na razumijevanje (npr. inteligencija,
strategije ucenja, motivacione sklonosti, crte li¢nosti, li¢na is-
torija), u velikoj mjeri sli¢ne prije i poslije njenog ¢itanja. Ako ste
zaista nakon ¢itanja knjige (iskreno se nadam) u stanju da bolje
razumijete nauc¢nu literaturu onda se to u najvecoj mjeri desilo
zahvaljujudi ¢itanju (iz didaktickih razloga zanemaricemo ostale
moguce faktore kao Sto su: dolasci na predavanja, samostalno
gledanje relevantnih video snimaka, ¢itanje drugih tekstualnih
materijala). Da ponovim, vasa svojstva su slicna na prvom i
kasnijem mjerenju, te se zato moZe smatrati da se time kontrolise
veliki broj spoljnih varijabli.

Da li mjere vezanih entiteta moraju biti ponovljena

mjerenja iste osobe?

Ne moraju. Kao sto je davno u tekstu navedeno, entitet ne mora
da bude pojedinacna osoba. Ja koji sad piSem ovu recenicu - a vi
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koji je sada citate - jesmo najsli¢niji sebi u proslosti i buduénosti.
Medutim, sli¢ni smo, odnosno imamo iste izvore psihi¢kih svojs-
tavaideSavanja nekim drugim ljudskim bi¢ima - viSe nego nekim
treéim...Primjeri medusobne sli¢nosti uklju¢uju bliske odnose
poput: djece i roditelja, bra¢nih ili romanti¢nih partnera, te brace
i sestara (bioloskih siblinga). Naime, velika je vjerovatnoca da
vi i vasi roditelji, kao i vi i vasa braca ili sestre (ako ih imate),
dijelite bitne spoljne varijable. Te varijable ne proisti¢u samo iz
genetske prirode, ve¢ ukljucuju i zajednicka iskustva. Na prim-
jer, ako bi predmet istraZivanja bilo zadovoljstvo porodi¢nim
odnosima, vjerovatno biste imali medusobno sli¢nije ocjene u
okviru porodice nego $to biste ih imali u poredenju s kolegama
sa studija. Sli¢no tome, u romanti¢ne veze obi¢no stupamo na
temelju sli¢nosti u osobinama i vrijednostima (mada postoje i
komplementarni razlozi, pa partner predstavlja nasu dopunu),
a tokom vremena prolazimo i zajednicka iskustva. I zdravo-
razumski se onda moze ocekivati da je zadovoljstvo vezom u
prosjeku sli¢nije unutar parova nego medu osobama koje nisu
u vezi. Iz tog razloga se porodi¢ne ili partnerske dijade (poput
odnosa majka-dijete, brat-sestra ili muz-Zena) mogu posmatrati
kao posebne jedinice analize (entiteti). U tim slu¢ajevima, razlike
ili sliénosti izmedu ¢lanova tih dijada postaju vazniji predmet
istraZivanja od podataka za svakog pojedina¢nog ispitanika.

Stavise, uzimanje u obzir medusobne sli¢nosti nije relevantno
samo onda kada razmatramo bliske interpersonalne odnose
nego je relevantno i kada unutar uzorka postoje obuhvatnije
grupe. Na primjer, ¢lanovi iste drustvene klase, kulturne zajed-
nice ili profesionalne organizacije ¢esto dijele obrasce misljenja,
vrijednosti i ponasanja. Ovo se deSava zbog kombinacije genet-
skih faktora, okruZenja i selektivnih interakcija. Na primjer,
ako bismo analizirali zadovoljstvo zaposlenih u istoj organi-
zaciji, vjerovatno bismo pronasli visi stepen sli¢nosti medu
njima nego medu zaposlenima iz drugih organizacija. Ovo
proizilazi iz zajednic¢kih uslova rada i organizacione kulture.
Slicni obrasci javljaju se i u obrazovanju. Na primjer, ucenici
iz razli¢itih gradova unutar jedne drzave, iz razli¢itih skola u
istom gradu, pa ¢ak i iz razli¢itih odjeljenja unutar jedne skole,
mogu imati znacajno razlicite prosje¢ne akademske rezultate.
Razlike mogu biti rezultat socioekonomskog statusa gradova
ili dijelova gradova, motivisanosti i pedagoskih kompetencija
nastavnika koji vam predaju, pa ¢ak i pojedina¢nih ucenika u
svakom odjeljenju koji ili inspirisu ili ugrozavaju skolsku klimu
i motivaciju za akademsko postignuce.

Zbog ovih razloga se pri kreiranju nacrta i kasnijoj statistickoj
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obradi entiteti nekad definiSu kao pripadnost Sirim drustvenim
grupama ili institucionalnim kategorijama (npr. entitet u fokusu
analize moZe biti odredena skola ili preduzece). To mozZe iéi ¢ak
do nivoa drzava kada se simultano ili longitudinalno - kroz duzi
vremenski period - mogu uporedivati obrazovne kompetencije i
sociopsiholoski fenomeni (npr. stavovi prema seksualnim man-
jinama, stopa suicida, prevalencija depresivnosti, zadovoljstvo
Zivotom).

Sta su prednosti koristenja mjera vezanih en-
titeta?

Kao prva prednost se najcesée navodi da istraZivanja koja koriste
iste ispitanike imaju vecu statisticku mo¢ u odnosu na istrazi-
vanja sa nezavisnim uzorcima. To znaci da je potreban manji
broj ispitanika da biste dosli do Zeljenog statistickog zakljucka.
Da bismo to ilustrovali, zamislite da izvodite probnu evaluaciju
novog psihoterapijskog tretmana anksioznosti. IstraZivanje vas
obavezuje da imate kontrolnu i eksperimentalnu grupu, ali
da mozZete skupiti najviSe Cetiri mjere (sveukupno). Dilema je
sljedeca: da li biste se odluéili da imate po dva ispitanika u kon-
trolnoj i eksperimentalnoj grupi (nezavisne grupe) i da njihovu
anksioznost izmjerite samo na kraju istrazivanja ili biste radije
po jednog ispitanika rasporedili u kontrolnu i eksperimentalnu
grupu i izmjerili njihovu anksioznost prije i poslije psihoterapije
(mjere vezanih entiteta)? Epistemicka vrijednost prvog nacrta
je niZa jer kakve god rezultate da dobijete, s logicke strane ih je
tesko pripisati dejstvu terapije buduci da ne znate kakva je bila
anksioznost osoba prije pocetka tretmana. S druge strane, ako se
pokaZe da postoji neznatna promjena za ispitanika iz kontrolne
grupe, a ve¢ neko umjereno snizavanje anksioznosti ispitanika
koji je proSao tretman, onda biste ve¢ imali naznaku da bi terapija
mogla biti djelotvorna. Razlika izmedu ova dva vida nacrta se
moZe uporediti sa razlikom izmedu stati¢nog foto snimka i filma
koji se sastoji iz mnogo stati¢nih slika koje se brzo smjenjuju.
Znate i sami da nam u velikoj ve¢ini slucaja film daje viSe uvida.

Druga bitna prednost koriStenja nacrta sa medupovezanim
entitetima je ta $to se njime mogu provjeravati hipoteze koje se
ne mogu provjeravati drugim nacrtima. Radi se o hipotezama
koje u obzir uzimaju interakciju izmedu nivoa izraZenosti var-
ijable i protoka vremena. Na primjer, mogude je pretpostaviti
da psihoterapeutske intervencije u veéoj mjeri koriste osobama
¢ija je anksioznost na pretestu visoka nego onima koji imaju
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samo umjereno izraZzenu anksioznost. Nadalje, vezane mjere
omogucavaju pracenje brzine i smjera promjena koja se odnosi
na entitet, bilo da je to pojedinac ili neka grupa. Kako ¢emo
vidjeti, na osnovu ovih nacrta je moguce uo¢iti trendove za cijele
grupe, ali i atipi¢ne obrasce promjena. Takvi uvidi mogu biti vrlo
znacdajni za psihologe u praksi. Kona¢no, nacrti vezanih entiteta
omogucavaju progjenu saglasnosti razli¢itih instrumenata koji
imaju isti predmet mjerenja. Ovo je vrlo bitno bududi da se
tako moZe utvrditi koji je od dva ili vi§e mogucih instrumenata
bolji za odredenu svrhu. Za sve navedeno ¢emo demonstrirati
primjere u daljnjem tekstu.

Postoje li uopsSte mane koristenja mjera vezanih
entiteta?

Ako gledamo striktno iz ugla statistike, jedina bitna mana jeste to
S$to sa mjerama vezanih entiteta dobijamo vise medupovezanih
informacija koje mogu postati prekompleksne za prikazivanje,
analizu i razumijevanje. Ipak, postoji sijaset metodoloskih
ogranienja. Kako se ovaj tekst primarno bavi statistickim
rezonovanjem, a ne metodologijom nacrta, samo ¢u podsjetiti na
one osnovne koje ste vjerovatno ve¢ saznali na nekom drugom
mjestu. Ta ogranifenja se ne javljaju u svakom istraZivanju
vezanih entiteta, ali se u njima mogu javiti, ovisno o temi. Na
rezultate tako mogu djelovati: prenos usljed ucenja (npr. ako se
koriste testovi koji se manje ili viSe ponavljaju ispitanici uce iz
njih te postizu bolje rezultate), zamor (npr. ako se vise puta ko-
risti isti zadatak ispitanici ih mogu raditi sa manje paznje usljed
umora i/ili demotivisanosti), redoslijed mjerenja (npr. ranija
mjerenja mogu da na razli¢it nacin uticu na kasnija mjerenja tako
Sto se pobuduju razlicite asocijacije), te dogadaji izmedu mjerenja
koji mozda nemaju vezu sa nezavisnom varijablom, a uti¢u na
zavisnu varijablu. Na to sve, izvodenje nacrta sa vezanim
entitetima je obi¢no zahtjevnije u smislu da je potrebno uloZiti
vise truda u logisti¢ke aranZmane kao Sto je obezbjedivanje mo-
tivisanih ispitanika, njihovo pracenje kroz vrijeme, te povecane
Sanse da ispitanici odustanu potpuno ili da ne budu dostupni na
nekom broju mjerenja. Uz to, statisticke analize vezanih entiteta
brzo postaju kompleksne i mnoge od njih nadilaze okvire ovog
teksta. Iz tog razloga su ovakva istraZivanja rjeda i izvode se
onda kada metodski problemi nemaju dominantno negativan
efekat po internu valjanost.
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Kako se definiSu baze podataka za mjere
vezanih entiteta?

drzava 2019 2020 2021 2022 2023

Belgija 305 428 512 489 401

.. v . . . . . Svedska 298 415 508 472 392
Prije nego §to krenemo na prikazivanje konkretnih tehnika,

korisno bi bilo podsijetiti se nacina strukturisanja baza podataka
kada imamo vezane entitete. Naime, u treéem poglavlju sam Slika 10.1: Baza podataka u sirokom for-
najavio da se podaci za ponovljena mjerenja mogu javiti u tzv. matu.

dugackom formatu. Dugacki format zaista omogucava jasno
strukturisanje podataka kada postoji viSe mjerenja po ispitaniku
za istu varijablu, ali nije jedini nacin na koji se podaci mogu or-
ganizovati. Isti podaci se mogu predstaviti i u Sirokom formatu,
pri ¢emu se svako mjerenje biljeZi kao zasebna kolona (uporedite Belgija 2019 305
Slike 10.1 i 10.2). U softveru se obi¢no vecina deskriptivne

Portugal 287 402 495 458 375

drzava godina novi_slucajevi

L . . S » Belgija 2020 428
statistike moZe obaviti na Sirokim bazama, dok obuhvatnije
statisticko modeliranje obi¢no zahtijeva dugacke baze. Belgija 2021 512
Svakako je korisno da se sami podsjetite ranije prikazanog Belgija 2022 489
primjera, a ovdje navodim novi koji se ne odnosi na ponovljena .
Belgija 2023 401

mjerenja na jednom ispitaniku, nego na situaciju gdje bi jedna
drzava predstavljala entitet od interesa za koji se veZe viSe mjera. Svedska 2019 298
Radi se o potpuno fiktivnim podacima koji se ti¢u incidencije
(novih slu¢ajeva) klini¢ke depresije u periodu izmedu 2019. i

2023. godine unutar tri drzave. Slika 10.2: Identi¢na baza u dugackom
formatu.

Kako se graficki predstavljaju vezane mjere?

U mnogim slu¢ajevima moZemo, a ponekad i moramo, predstavl-
jati podatke na neki od ve¢ prikazanih nadina (npr. grafikoni
rasprsenja, toplotne mape, kisni oblaci, ostala meteoroloska
stanja :)). Vidje¢emo da ipak postoje specifi¢ni nacini prikazi-
vanja vezanih mjera, koji ba$ insistiraju da prikaZu te veze i
vezice.

Najjednostavniji i najintuitivniji takav grafikon je linijski
grafikon (engl. line chart/graph). Njegova osnovna namjena
je prikazati promjenu neke ishodisne varijable (na Y-osi) kroz
vrijeme (X-osa; godine, mjeseci, dani, sati, minuti...). Ishodisna
varijabla moZe biti i kategoricka i dimenziona. Za kategoricke
varijable se na Y-osi navodi apsolutna ili relativna frekvencija,
dok se za dimenzione navodi relevantna statisticka mjera (npr.
aritmeticka sredina). Mogucde je prikazati vrijednosti samo za
jedan entitet ili viSe njih, a ako se poredi viSe grupa, onda boje
i vrste linija mogu da pomognu u njihovom razlikovanju. Losa
praksa je umjesto linijskog grafikona koristiti stupcasti grafikon
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Linijski grafikoni mogu dati zaista brz uvid u
drustvena kretanja tokom vremena i inspirisu
na postavljanje hipoteza o mogué¢im uzrocima
varijabilnosti. Dobar primjer za to je grafikon
koji prikazuje standardizovanu stopu suicida
od 1990. do 2017. godine na stranici:

<https:/ / www.csmonitor.com /World / Points-
of-Progress /2019 /0114 / The-global-suicide-
rate-has-seen-a-net-decline.-What-caused-it>
Koje hipoteze biste vi izveli o razlozima zasto
postoje razli¢iti trendovi u kulturama koje
imaju razli¢itu istoriju i dominantne
vrijednosti?
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buducdi da se tada vise povrsine trosi na nebitne elemente.

Ovdje navodim dva primjera. Slika 10.3 prikazuje stvarne po-
datke o sezonalnosti samoubistava u SAD na osnovu zvani¢no
prikupljenih podataka sa stranice https:/ /wonder.cdc.gov/ u
periodu 2018-2022. godina. Iz grafikona se vidi da postoje raz-
like po mjesecima i da je ucestalost samoubistava bila nesto veca
u toplijim mjesecima, narocito u julu i avgustu.

Sezonalnost ucestalosti samoubistava u SAD (2018-2022)
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Slika 10.3: Sezonalnost samoubistava u SAD od 2020- do 2022. godine.

Drugi primjer je fiktivan i prikazuje poZeljnu sliku onog sto bi
se moglo desiti tokom studiranja psihologije kada su u pitanju
promjene Velikih pet crta li¢nosti (Slika 10.4). Ovakav grafikon
bi ukazivao na trend snizavanja emocionalne nestabilnosti, dok
druge crte li¢nosti pokazuju tendenciju rasta. Naravno, umjesto
aritmeticke sredine bilo je mogude prikazati i druge mjere cen-
tralne tendencije, pa i mjere varijabilnosti (npr. “kretanje” stan-
dardnih devijacija).

Promjene osobina licnosti tokom studija
Pracenje Big Five osobina licnosti kroz Cetiri godine studija
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Slika 10.4: Razvoj Velikih pet kroz godine studiranja psihologije.
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185 Kako se graficki predstavljaju vezane mjere?

Kada tumacimo linijski grafikon potrebno je da obratimo paZnju
na sljedece elemente:

e trend (da li linija raste, opada ili stagnira)

e strminu nagiba (koliko brzo se promjena desava)

e tacke “loma” (kada linija mijenja trend)

e varijabilnost (koliko je sveukupno gledano linija izlomljena
ili glatka)

Spagetni grafikon (engl. spaghetti plot) je, narodnim jezikom
reCeno, linijski grafikon sa bag velikim brojem linija. Stavise,
naucna zajednica je neusaglasena oko toga da li se time imenuje
zasebna vrsta grafikona ili se samo radi o uvredljivom terminu
za lode dizajniran linijski grafikon. Ako se posmatra kao zasebna
vrsta, onda bi novost bila u tome da se pojedina¢nim linijima
prikazuju ponovljena mjerenja za individualne entitete, a nekom
debljom linijom (linij¢éinom? ital. bucatini?) opsti trend. Dakle,
datim grafikonom moZemo uoc¢iti individualne razlike u dinam-
ici tokom vremena i da li i kako individualni trendovi odstupaju
od opsteg.

Promjene depresivnosti tokom 12 terapijskih susreta
Plave linije predstavljaju pojedinacne klijente,
crvena linija prikazuje prosjecni trend

Rezultat na skali depresivnosti

1 2 3 il 5 b 7 8 9 10 1 12
Terapijski susret

Slika 10.5: Spagetni grafikon.

Slika 10.5 prikazuje fiktivan i potpuno idealizovan grafikon
promjena u simptomatologiji depresivnosti kroz 12 terapeut-
skih seansi. Inace, $pagetne grafikone tumacimo kao i linijske,
s tim da posebnu paZnju moZemo posvetiti i individualnim
putanjama, te eventualno pojavi nekih grupnih obrazaca.

Grafikon paralelnih koordinata (engl. parallel coordinates plot) je
jos jedna blaga varijacija na temu linijskog, odnosno $pagetnog
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Spagetni grafikon se koriste i u slu¢ajevima
kada za svakog ispitanika nisu prikupljeni
podaci u svim vremenskim tackama. Npr.
istrazivanje Chen-a i saradnika (2022,
doi.org/10.1016/j.neuroimage.2022.119276) je
trajalo Cetiri godine, njegovi ucesnici su imali
izmedu 20 i 89 godina na samom pocetku
istrazivanja, a istraZivanjem su Zeljeli prouciti
faktore koji uti¢u na kognitivne promjene
tokom vremena. Pogledajte Sliku 3 u tom
¢lanku i razmislite Sta se sve moZe zakljuciti
iz nje.
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Slika 10.6: Grafikon paralelnih koordi-
nata.
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Slika 10.7: Grafikon paralelnih koordi-
nata kojim je izdvojen atipi¢ni obrazac.

! Interaktivne grafikone ovog tipa
je moguce kreirati npr. u Plotly
okruZenju \ https:/ /plotly.com/p
ython/parallel-coordinates-plot/
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grafikona. Kao i u slucaju Spagetnog grafikona predstavlja se
mnostvo linija, te obi¢no i jasno oznaceni opsti trend. Razlika
se sastoji u tome da se na X-osi predstavljaju razlicite varijable.
One su definisane vertikalnim i paralelno postavljenim linijama
(otuda naziv paralelne koordinate) koje predstavljaju mjerne
skale. Te mjerne skale su ¢esto standardizovane, odnosno pred-
stavljene kao z-skorovi. S obzirom na to i njihovo tumacenje
drugadije od ranije opisanih grafikona. Pogledajte Sliku 10.6.
Korelacije izmedu prikazanih varijabli anksioznost, depresivnost
i stres su pozitivne i krec¢u se u rasponu izmedu .50 i .60. Medu-
tim, to ne moZete da uocite na osnovu linije koja prikazuje opsti
trend. Ta linija samo prikazuje da razlika izmedu prosjeka ovih
varijabli nema, bududi da sve aritmeticke sredine z-skala moraju
biti jednake nuli. Ali ostrije oko ipak moZe nesto zakljuciti o
korelacijama na osnovu omjera paralelnih i ukrstenih linija: $to
je vise paralelnih linija to e i korelacija biti veca.

Medutim, to nije osnovna namjena grafikona paralelnih koordi-
nata. Njegova osnovna namjena je uociti individualne rezultate
i cudnovate obrasce, a to se moze onda kada se izdvoji posebna
linjja ili vi$e njih - kao $to to prikazuje Slika 10.7. U idealnom
slucaju se ovakvi grafikoni kreiraju kao interaktivni', gdje se lin-
ija podeblja kada korisnik klikne na nju.

Poseban oblik grafikona paralelnih koordinata je mjeSavina
linijskog i tackastog i koristi se za prikazivanje razlika izmedu
pretesta i posttesta. Slika 10.8 prikazuje jedan takav grafikon koji
daje mnogo bolji uvid u podatke nego grafikoni koji prikazuju
samo aritmeticke sredine. Medutim, moramo imati na umu da
bi tada bilo besmisleno koristiti standardizovane skorove, jer bi
prosje¢na razlika morala biti jednaka nula.

Poredenje tretmantske i kontrolne grupe

.
n .
30 M ‘ ‘
. s i
z [ ] Grupa
N
h=} ' @ Kontrolna
7]
*é 20 ‘- s & Tretman
< [
. ]
o . ®
10 ®
Pretest Posttest

Vrijerme mjerenja

Slika 10.8: Grafikon za prikazivanje pretest-posttest podataka.
Aluvijalni grafikon, koji se jo§ zove i Sankeyev grafikon ili
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187 Kako se graficki predstavljaju vezane mjere?

grafikon paralelnih skupova (engl. alluvial, Sankey, parallel sets
plot) se koristi za prikazivanje promjena u kategori¢kim vari-
jablama. Konkretno, njime se prikazuju promjene u relativnoj
zastupljenosti kategorija unutar ¢itavog uzorka na razli¢itim
mjerenjima kojih moZe biti i viSe od dva. Primjer je dat na Slici
10.9 gdje se vidi koliko ispitanika se tokom vremena “prebacuje”
iz jedne u drugu kategoriju.

Promjene u tezini simptoma depresije tokom

jednogodisnjeg pracenja nakon uvodenja nove terapije
100

Pocetak 6 mjeseci 12 mjeseci
Vrijeme procjene

Slika 10.9: Promjene nivoa depresije tokom godinu dana od pocetka nove terapije.

Bland-Altmanov grafikon saglasnosti (engl.  Bland-Altman
plot) je posebna vrsta grafikona namijenjena za procjenu apso-
lutne saglasnosti izmedu dva mjerenja. Tehnic¢ki gledano, sa
njegovim rodakom - grafikonom reziduala - smo se vec sreli
(vidjeti poglavlje o povezanosti dvije dimenzione varijable).
Bland-Altmanov grafikon je nesto sofisticiranija verzija ¢ija je
svrha uporedivanje slaganja dva mjerna instrumenta koji mjere
isti predmet mjerenja. To radi tako Sto na Y-osi prikazuje razlike
izmedu dva mjerenja (M; — M,), a na X-osi njihov prosjek

(M; + M,)/2).

Na Slici 10.10 su prikazani podaci iz istrazivanja 138 parova
roditelja (majke i ocevi) koji su progjenjivali svoju djecu starosti
izmedu 3 i 7 godina na razli¢itim dimenzijama temperamenta - a
izmedu ostalog i stidljivosti djeteta (Lakié, Mis¢evi¢ & Tutnjevic,
2014). Bland-Altmanov grafikon nam pokazuje kolika je saglas-
nost roditeljskih procjena. Da je svaki par majki i o¢eva imao istu
procjenu onda bi sve tacke bile navedene na liniji koja oznacava
0 na Y-osi. Vidimo da takvih ima - kao $to su otac i majka koji
su dali maksimalan odgovor 7 na svim pitanjima kojima je
procjenjivana stidljivost. Ipak, postoje i roditelji koji su imali
vece razlike u progjeni - to je 8 partnera ¢iji parovi vrijednosti su
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Slika 10.10: Bland-Altman grafikon proc-
jene stidljivosti djece starosti 3 do 7 god-
ina od strane majki (1) i o¢eva (2)
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izvan spoljnih plavih linija - u ovom slucaju veéi od vrijednosti
2. Ono sto se takode moze vidjeti jeste da je centralna plava
isprekidana linija - koja predstavlja prosjek razlika - nesto ispod
vrijednosti nula. IzraZeno sirovim skorovima, ocevi teZe da
procjenju da su im djeca stidljivija nego Sto to procjenjuju majke
(M, =3.30,M,, = 3.02).

Dakle, s jedne strane, Bland-Altmanov grafikon nam pomazemo
da uvidimo tendenciju da li je za jednog procjenjivaca dobijamo
dosljedno viSe mjere, kao i to da vidimo u kojem opsegu moZemo
ocekivati razlike ako dobijemo mjere iz samo jedne tacke (npr.
samo procjene majke ili samo oca). Iz toga slijedi da se Bland-
Altmanov grafikon uglavnom koristi u psihometriji za procjenu
pristrasnosti, saglasnosti razli¢itih formi instrumenta i/ili razlici-
tih progjenjivaca.

Koje statistike koristimo da opiSemo vezane
mjere?

Prethodna poglavlja koja su prikazivala odnose izmedu dvije
(i vise) varijabli su koristila i mjere razlika i mjere povezanosti.
Ta dva tipa mjera se srecu i kada se obraduju nacrti sa vezanim
entitetima. Svi tada opisani koeficijenti povezanosti, kao i mjere
prostih i standardizovanih razlika se koriste i za opis odnosa
vezanih mjera. Medutim, specifi¢nosti vezanih mjera traze i
dodatne analize. Slijedi njihov prikaz i uporedivanje sa dosad
poznatim.

Kako izraziti razliku izmedu dvije vezane dimenzione
varijable?

Kada smo dvije grupe uporedivali po nekoj dimenzionoj varijabli,
naveli smo da se najcesce koriste proste i standardizovane razlike
aritmetic¢kih sredina (npr. Cohenovo d). To bi bili prvi izbori i u
istrazZivanjima u kojima koristimo vezane mjere. U gore nave-
denom primjeru sa procjenama oceva i majki uz aritmeticke sre-

b majka  otac  razlikam-o dine je dovoljno da imamo i podatke o standardnim devijacijama
1 2 25 05 (SD, = 1.33,5D,, = 1.32). Kalkulacija pokazuje da se radi o

2| 575 4.25 1.50 malim razlikama medu grupama (d = —0.21).
S 7 029 Medutim, u slucaju vezanih entiteta postoji mogucnost za jo$
ol ML ° 085 jednu mjeru prosjeka. Na Slici 10.11 su prikazana prva cetiri
Slika 10.11: Tabela koja prikazuje para procjena za majke i oceve. Izmedu procjena majki i procjena
sparene progjene stidljivosti za majke i oceva je mogucde izracunati razliku, a onda je naravno mogucde

oceve.
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189 Koje statistike koristimo da opiSemo vezane mjere?

izraCunati i mjere centralne tendencije i varijabilnosti za sve
dobijene razlike.

Ako aritmeticku sredinu kolone sa razlikama podijelimo njenom
standardnom devijacijom, dobijamo standardizovanu prosje¢nu
razliku unutar pojedinca. Ona se oznacava sa d, - upravo zato
Sto je to standardizovana razlika, izraZena kao z-skor.

M

razlike
. SD
d, ima gotovo uvijek razli¢itu vrijednost od vrijednosti Cohen-
ovog d (drugim rije¢ima, d, nije d). I to je sasvim logi¢no jer op-
eracionalizuju dvije razli¢ite stvari: d oznacava prosje¢nu razliku
izmedu grupa mjerenja (npr. pretest grupa i posttest grupa), a
d, prosjeénu promjenu unutar entiteta. Postoje ¢ak i neke pravil-
nosti koje opisuju njihov odnos: ako je Cohenovo d jednako 0,
onda znamo da ni d, nece biti bitno razli¢ito od 0. S druge strane,
d, vrijednost je obi¢no visa od d, a vrlo rijetko se desava da Co-
henovo d ima vi$u vrijednost. To se dogada onda kada su ko-
relacije izmedu prvog i drugog mjerenja blizu vrijednosti 0 ili ako
stoje u negativnom odnosu. U nasem slucaju je vrijednost d, bila

blago visa (1M, =—0.28,5D =1.09,d, = —0.26).

razlika

razlike

razlika

Kako izraziti saglasnost dvije dimenzione varijable
vezane entitetima?

Toliko o razlikama, a sada prelazimo na izraZavanje povezanosti,
ali putem mjera povezanosti i mjera saglasnosti (da, dobro
ste procitali, razlikuju se). Na osnovu podatke iz istog is-
trazivanja izveden je grafikon rasprSenja (Slika 10.12). Uz
postojecu linearnu korelaciju (puna plava linija) vidimo i jo$
jednu dijagonalnu liniju koja prikazuje savrSenu saglasnost
mjera (isprekidana crvena linija). Da su majke i o¢evi identi¢no
procjenjivali stidljivost svoje djece onda bi sve tacke bile na
toj isprekidanoj liniji. Ocito saglasnost nije potpuna, uprkos
tome Sto vidimo da postoji visoka povezanost izmedu procjena

(r = .66).

Linov koeficijent saglasnosti (engl. Lin’s concordance correlation co-
efficient) je mjera kojom se procjenjuje apsolutna linearna saglas-
nost izmedu dvije dimenzione procjene. Ona se u ovom primjeru
koristi za procjenu saglasnosti razli¢itih procjenjivaca na istoj op-
eracionalizaciji, a inace se moze koristiti i za procjenu saglasnosti
razli¢itih operacionalizacija. Primjer bi bio da se zadaju dva testa
inteligencije na jednom uzorku. U literaturi se najcesc¢e oznacava
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Slika 10.13: Korelacija skorova sa istim
skorovima uvecanim za 1SD.
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Procjene majki
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Procjene ofeva

Slika 10.12: Povezanost procjene stidljivosti djece od strane oceva i majki.

kao r, ili CCC. Kao i za koeficijent linearne korelacije, njen teo-
retski raspon se krece od -1 do +1. No, dok je za izuzetno visoku i
gotovo savrsenu linearnu korelaciju dovoljno da redoslijed mjera
na drugoj varijabli ostane isti, Linov koeficijent saglasnosti uzima
u obzir i apsolutnu vrijednost mjera na mjernoj skali. Kako je pris-
trasnost relativno mala (o¢evi i majke su se relativno malo razliko-
vali), te kako su odstupanja od savr$ene saglasnosti simetri¢na i
ujednacena (Sto nam pokazuje i Bland-Altman plot), tako je i raz-
lika izmedu dobijenog koeficijenta linearne korelacije (r = .66) i
Linovog koeficijenta saglasnosti fakticki neprimjetna (r, = .65).

Medutim, u velikom broju slu¢aja izmedu njih moze doéi do
znacajnog razmimoilaZenja. Na Slici 10.13 je prikazana korelacija
skora na testu inteligencije sa tim istim skorovima uvedanim
za 15 (to je, da vas podsjetim, linearna transformacija). Iako je
linearna korelacija savrSena r = 1.00, mjera saglasnosti je opala
nar, = .82. Naravno, iznosila bi 1.00 ako bi svi parovi mjera bili
na iscrtanoj dijagonali.

Linov koeficijent u formuli izra¢unavanja vec sadrZi linearni ko-
eficijent korelacije i zapravo se moZe izraziti kao koeficijent lin-
earne korelacije pomnoZen korektivnim faktorom C}.

28D,SD,
SD? + SD3 + (M, — M,)?

r.=r-Cy=r

Sumnjam da ¢e vam ova formula pomo¢i da utvrdite smisao svog
zivota, ali iz nje se moze vidjeti da se korekcija bazira na varija-
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bilnosti oba mjerenja, ali i na razlici izmedu prosjeka prvog i dru-
gog mjerenja. Dakle, korekcija ¢e biti veca u dva slucaja: (1) sto
je veca razlika izmedu X i Y prosjeka, te (2) sto je veca razlika u
standardnim devijacijama X i Y varijable. Ako su M; i M, jed-
nake, te ako su SD; i SD, jednake onda je C, jednako 1, pa ¢e
T, = 1, odnosno korekcije nece biti.

U literaturi se nekad navodi da se vrijednost 0.90 moZe sma-
trati pragom zadovoljavajude saglasnosti. Medutim, uvijek
je bolje pogledati grafikon saglasnosti i uociti postoji 1i neki
specifi¢an trend gdje su saglasnosti slabije?, te analizirati postoji
li pristrasnost mjerenja (tj. postoji li razlika u prosjecima).

Za kraj, samo jedna usputna napomena: Linov koeficijent konko-
rdantnosti je bliski rodak neceg sto se zove intraklasni koefici-
jent korelacije (ICC). To je prili¢no komplikovana porodica mjera
¢ija je svrha da se procijeni sli¢nost skorova unutar postojeéih
klasa (npr. sli¢nosti postignuca na nekom obrazovnom testu un-
utar jedne skole u odnosu na druge skole). Ima svoju funkciju u
naprednoj statistici i psihometriji, ali je zasad ne obradujemo.

Kako izraziti saglasnost dvije kategoricke varijable
vezane entitetima?

Ostalo nam je jo§ da posvetimo malo paznje vezanim kate-
gorickim podacima. Oni se cesto susrecu kada se uporeduju
sudovi dva ili viSe procjenjivaca. Zamislimo situaciju u kojoj dva
strucnjaka treba da procijene da li bi za 100 djece sa indikacijama
poremecaja hiperaktivnosti i deficita paznje (engl. ADHD)
trebalo propisati lijek Ritalin. Slika 10.14 prikazuje tabelu u kojoj
su dati fiktivni podaci.

Da li je potrebno farmakoloski tretirati suspektni PHDP?

Ekspert B
Ne Da
Ne 30 5 35
Ekspert A
Da 25 40 65
55 45 100

Slika 10.14: Tabela saglasnosti eksperata o potrebi za farmakoloskim tretmanom.
U idealnom svijetu bi saglasnost stru¢njaka bila savrSena - sto

misli jedan, misli i drugi - medutim to se vrlo rijetko desava u
stvarnom svijetu. Vrijednosti koeficijenata korelacije (¢ = .45 i
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2 Sjecate 1i se Sta ono znadi het-
eroskedasti¢nost?



POGLAVLJE 10. Opisivanje mjera vezanih entiteta 192

v = .81) pokazuju da postoji povezanost izmedu ovih mjera. Ve-
like razlike u njihovim vrijednostima sugerisu da postoji razlika
u liberalnosti / konzervativnosti propisivanja Ritalina za ova dva
eksperta. Ekspert A bi u 65% slucajeva dao Ritalin, a Ekspert B
tek u 45% slucajeva.

Da bismo procijenili stepen saglasnosti eksperata moramo prib-
jeéi drugim postupcima. Prvo ¢emo izracunati proste relativne
frekvencije saglasnosti (proporcije ili postoci) (engl. proportion /
percentage of agreement). Formula je vrlo jednostavna: broj sluca-
jeva kada su eksperti saglasni u svojoj preporuci (oba DA ili oba
NE) dijeli se sa ukupnim brojem slucajeva. U datom primjeru je
to (30 +40)/100 = 0.70, odnosno 0.70 * 100% = 70.0% ako Ze-
limo da izrazimo rezultat na procentnoj mjernoj skali. Sedamde-
set posto mozZe zazvucati dobro, ali ako bolje razmislimo em pos-
toji 30% nesaglasnosti, em bismo ocekivali saglasnost od oko 50%
ako su oba eksperta nasumice davali preporuke.

Zato se kao dopunske mjere koriste mjere sa korekcijom, medu
kojima je najpoznatija Cohenov kappa koeficijent (engl. Cohen’s
kappa coefficient). [Jeste opet onaj Cohen, i opet neko ko nije prvi
predlozio tu mjeru - bio je to Francis Galton.] Ovaj koeficijent se
oznacava grékim slovom « (kappa), izraZzava se na proporcionoj
mjernoj skali (od 0 do 1) i formula uzima u obzir proporciju
saglasnosti koja se mogla desiti pukom slucajnoscéu:
— P,

R=—

1—p,

U prikazanoj formuli p, predstavlja opaZenu proporciju saglas-
nih slucajava (o u indeksu dolazi od engl. observed), a p, pro-
porcije slucajeva za koje bismo ocekivali da budu saglasne (e od
engl. expected). Sto vise od slu¢ajnosti odstupaju opaZeni saglasni
sudovi, to je k veée. Ako je K = 0 znadi da imamo situaciju
koju je mogla proizvesti i prosta slucajnost, odnosno da su oba
eksperta “lupala” sudove - ali postoji ¢ak i moguénost da x koefi-
cijent bude negativan (kakvi bi to onda bili eksperti?)! Izneseno
je vise preporuka o tome kako kvalitativno tumaciti visinu s ko-
eficijenata, a ako se u necem u velikoj mjeri one saglasne (“pun
intended”) onda je to za minimalni prag od 0.40 da bi se saglas-
nost ocijena kao dovoljna, dok vrijednost 0.75 razdvaja relativno
dobru od odli¢ne saglasnosti. Potrebno je da definiSemo sluca-
jno ocekivane saglasne proporcije. Iz nize navedene formule se
vidi da se one dobijaju zbrajanjem proizvoda svih marginalnih
frekvencija za X i Y mjeru i njihovim dijeljenjem sa kvadriranom
veli¢inom uzorka:
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pe=i<%’%>

=1

U datoj formuli 7 oznac¢ava broj kategorije, a u nasem slucaju mak-
simalan broj kategorija je k = 2. Tackice oznacavaju da se u pr-
vom slucaju radi o marginalnoj frekvenciji u redovima (i.), a u
drugom u kolonama (.7), za tu istu kategoriju ¢ (npr. za kate-
goriju ne preporucuje, a zatim za kategoriju preporucuje). Prorac¢un
je sljededi:

35 55 65 45
* )+ ( *
100 100 100 100

Dakle, uzimajuéi u obzir razlike izmedu eksperata, moglo se
ocekivati da bi saglasnost mogla doseéi 48.5% cak i ako su
oni propisivali lijek nasumi¢no. Uvrstavanjem te vrijednosti u
kompletnu formulu, vidimo da je x jedva prebacila minimalnu
preporuceni prag od 0.40. Mogli bismo zakljuciti da postoji neka
saglasnost izmedu ova dva eksperta, ali je ona daleko od idealne,
te da postoji jos dug put do usaglasavanja preporuka za davanje
lijeka.

P = ( ) = 0.1925 + 0.2925 = 0.485

~0.70—-0.485  0.215

= = 0.42
1—0.485 0.515 0

Trebamo ipak biti svjesni da se Cohenovom kappa koeficijentu
upucuju i opravdane kritike. Ako je jedna od kategorija dom-
inantna (npr. oba eksperta su u 95% slucajeva izabrali jednu
opciju) onda njegova vrijednost moze biti artificijelno sniZena,
¢ak i u slucajevima kada postoji veliko poklapanje procjena.
Takode, vedi broj kategorija moze artificijelno da poveca vri-
jednost ovog koeficijenta. Nadalje, za druge kombinacije mjera
postoje bolje mjere saglasnosti: ponderisani Cohenov kappa
koeficijent za ordinalne kategoricke podatke, Fleissova kappa
kada postoji vise od dva procjenjivaca, Krippendorphova alpha
kao obuhvatna mjera saglasnosti i jo§ neke druge kombinacije
prezimena i grckih slova. Tokom COVID-19 pandemije su na
popularnosti dobile mjere senzitivnosti, specifi¢nosti i druge
mjere progjene dijagnosti¢kog testiranja. No, opis svih njih je
bolje ostaviti za psihometriju.
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Poglavlje 11

Uvod u statistiku zakljucivanja

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta je statistika zakljucivanja i u kakvoj vezi stoji
sa istrazivackim problemima i hipotezama?

e Zasto ljudi cesto donose iracionalne odluke u
probabilistickim situacijama i koje kognitivne
pristrasnosti uti¢u na nase zakljucivanje?

e Sta je vjerovatnoca, kako se formalno izrazava koje
su glavne razlike izmedu objektivistickog i subjek-
tivistickog pristupa vjerovatnoci?

Relativno rano u ovom tekstu smo saznali da se statistika najcesce
dijeli na dvije velike oblasti: deskriptivnu statistiku i statistiku
zakljuc¢ivanja. Dosad smo se bavili deskriptivnom statistikom,
odnosno bavili smo se sa numeric¢kim i grafickim postupcima po-
mocu kojih se analiziraju i saZeto predstavljaju podaci koji su em-
pirijski prikupljeni na uzorku. Svrha takvih postupaka je da sa
Sto manje - a ipak dovoljno - informacija, pronicljivo predstavimo
sebi i drugima komadi¢ stvarnosti koji smo zahvatili istrazivan-
jem.

Mada njihova kona¢na funkcija jeste da se otkriju postojeéi tren-
doviirazlike, nismo se usudivali da izvodimo formalne zakljucke
o stanju stvari u stvarnosti, odnosno o populaciji iz koje je uzo-
rak uzet. Moglo bi se ¢ak re¢i da smo se dosadasnjim analizama
bavili utvrdivanjem proslosti, onoga $to je na uzorku opaZeno,
mada bi svako od nas —barem potajno - Zelio da govori o sadasn-
josti i da prorice buduénost. Kvalitetno razumijevanje sadasn-
josti i realisti¢no proricanje buduénosti (predvidanje, predikcija)
je neophodno da bismo dosli do krajnjeg cilja nauke, a to je da
buduénost kontroliSemo i mijenjamo. Ono sto slijedi ¢e omoguciti
da steknemo takve modi.
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Ciljevi statistike zakljucivanja

Krajnja svrha statistike
zakljucivanja

Monty Hall dilema
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Pretpostavljam da znate da je ravan mogucdeg i vjerovatnog
predmet naucnog interesovanja jedne posebne matematicke
oblasti: teorije vjerovatnoce. UdruZivanjem matematicke teorije
vjerovatnode sa intenzivnim proracunima za koje su sposobni
danasnji racunari, te novim pristupima saznanju kao Sto je
masinsko ucenje, smo dobili savremenu statistiku zakljucivanja.
Statistika zaklju¢ivanja se moZe definisati kao domen statistike
koji za ciljeve ima da na formalizovan, principijelan i objektivan
nacin: 1) opiSe stanje pojave u populaciji (fj. da se procijene
populacioni parametri), 2) formira sudove o vjerovatnosti poje-
dinaénih hipoteza, te 3) provjerava i unapreduje nau¢ne modele
kojima se obi¢no podrazumijeva da se konstrukti nalaze u
sloZenim vezama. Uvidjedete da statistika zakljuc¢ivanja pred-
stavlja skup razli¢itih tehnika i pristupa koji su komplementarni,
ali nekad mogu izgledati i medusobno suprotstavljeni. Ono §to
je zajedni¢ko za sve pristupe jeste njihova krajnja svrha, a to
je da se izmijene ljudska uvjerenja o objektivnoj stvarnosti na
osnovu prikupljenih empirijskih podataka. Kako bi se to postiglo
slijedi se jednostavan recept: stvori se zamisljeni teorijski model
stvarnosti koji se poredi sa komadicama stvarne stvarnosti
(upravo tako), te se ocjenjuje koliko je zamisljena slika saglasna
sa dostupnim podacima, odnosno koliko se one razlikuju. Ovaj
recept je operacionalizovan sveobuhvatnom konceptualnom for-
mulom: podaci = model + greska. Cilj nauke je smanjiti gresku,
odnosno neizvjesnost koju imamo o dogadajima u stvarnosti.

Vjerujem da ste saglasni sa tim da prelazak sa “opipljivih”
podataka na zaklju¢ivanje o nevidenom zvuci kao izazovan
epistemoloski skok. Tim prije Sto postavke probabilistickog
zakljucivanja - odnosno zakljucivanja koje nije crno-bijelo -
djeluju strano svakodnevnom razmisljanju, pa za mnoge ljude
(“normalce”?) je i teSko shvatljivo. Mnogi zato ignorisu proba-
bilisticko zakljucivanje ili bjeZe od njega, pogotovo u situacijama
kada se potreba za takvim zaklju¢ivanjem namece po prirodi
stvari (npr. donoSenje odluka o vedim finansijskim ulaganjima;
praktikovanje ponasanja koja nemaju neposredne efekte, ali
imaju posljedice po zdravlje ili dobrobit na duge staze; kon-
tinuirano igranje igara na srecu). Postoji nekoliko slikovitih
primjera koji dokazuju da smo skloni da izvodimo zakljucke
suprotne probabilistickim nacelima. Mada je ve¢ dosta popular-
izovana, Monty Hall dilema je i dalje idealan primjer usadenog
opiranja probabilistickom zakljucivanju.

Postoji nekoliko verzija Monty Hall dileme, a ovdje predstavljam
pojednostavljenu verziju koja sadrZi sva relevantna svojstva orig-
inala. Zamislite da ucestvujete u igri u kojoj vam osoba nudi da
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izaberete jednu od tri zatvorene koverte koje su pred vama. U
jednoj od koverata se nalazi 1000 EUR (ili drugih vaZe¢ih valuta),
a sadrzaj druge dvije koverte ¢ini 1000 “para” iz drustvene igre
Monopol. MozZete zadrzati sadrZinu samo jedne koverte. U pr-
vom koraku vam osoba koja vodi igru ostavlja slobodan izbor da
izaberete jednu kovertu. Nakon §to odaberete jednu od njih (npr.
kovertu broj 1), voditelj igre koji zna $ta se u kojoj koverti nalazi je
onda obavezan da otvori jednu od preostale dvije koverte u kojoj
se nalaze lazne pare (npr. broj 3) i otkrije vam njen sadrzaj. Za-
tim vam mora izredi sljede¢u ponudu: “Zelite li ipak da izaberete
broj 2?”. Da li je pametnije, odnosno racionalnije, prihvatiti tu
ponudu i promijeniti izbor (tj. izabrati broj 2) ili ostati na vasem
pocetnom izboru (tj. koverti broj 1)? Sta biste vi uradili?

Mnogobrojna istraZivanja su pokazala da velika vec¢ina ljudi — ¢ak
i profesora matematike (jeste, i oni su ljudi) — odlu¢uju da os-
tanu pri svom prvobitnom izboru, pri ¢emu mogu jos da tvrde da
nije vazno da li bi promijenili prvobitni izbor ili ostali na njemu.
Medutim, relativno jednostavna analiza svih opcija kada se iz-
bor promijeni (Slika 11.1), kao i simulacije putem appleta (npr.
https:/ /www.rossmanchance.com/applets/2021/montyha
11/Monty.html ili https:/ / www.mathwarehouse.com /monty-
hall-simulation-online/ ) jasno pokazuju da postoji veca vjerovat-
noca da Cete osvojiti pravi novac ako promijenite izbor (66.7%
Sanse) nego ako ostanete pri pocetnom (33.3% Sanse). Mozda ¢e
i vama biti potrebno viSe vremena da izmijenite svoje uvjerenje
nakon $to proucite navedeno, ali vjerujem da cete na kraju doci
do istog zaklju¢ka.!

Pravi novac |lgrac odabira|Voditelj otvarall(onaf.an izbor| Rezultat
A A BiliC CiliB -
A B C A +
A C B A +
B A C B +
B B Aili C Cili A -
B C A B +
C A B C +
C B A C +
C C Aili B Bili A -

Slika 11.1: Prikaz svih ishoda Monty Hall problema kada igra¢ izmijeni svoj prvobitni
izbor.

Ali zaboga, zasto smo kao vrsta slabi u probabilistickom zakljuci-
vanju? Postoji vise konkretnijih objasnjenja za to, ali su sva ona
uglavnom obuhvadena teorijom ogranicene racionalnosti (engl.
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1 Ako vam ni tabela, ni simulacije
ne pomognu da shvatite, mozda ¢e
vam pomodi da razmisljate ovako:
ako se zaista novac nalazi u koverti
broj 1, onda je Sansa da pogodim iz
prve %5 ako sam izabrao/la ba$ tu
kovertu. Medutim, ako je novac u
koverti broj 1, a ja sam izabrao/la
kovertu 2 ili 3 na pocetku pa mi
se otkrije da u preostaloj koverti
nije novac, onda promjenom izbora
vjerovatnoca pogotka postaje %5


https://www.rossmanchance.com/applets/2021/montyhall/Monty.html
https://www.rossmanchance.com/applets/2021/montyhall/Monty.html
https://www.mathwarehouse.com/monty-hall-simulation-online/
https://www.mathwarehouse.com/monty-hall-simulation-online/

Psiholozi i filozofi su posebno posveceni
istraZivanju heuristika koje predstavljaju
kognitivne pristrasnosti, tako da postoje i
kompletne taksonomije dokumentovane u
vrlo popularnim knjigama. Primjeri svjetskih
bestselera su “The Art of Thinking Clearly”
Giji je autor Ralf Dobelli, “Thinking Fast and
Slow” ¢iji je jedan od koautora pomenuti
Kahneman, a izvorno na nasem jeziku je
pisana i knjiga ”50 kognitivnih pristrasnosti”
Predraga Stojadinovica.

2 Neke empirijske dokaze za meha-
nizme naseg “moronizma” pruZaju
radovi A. Moronea i saradnika: http
s:/ /doi.org/10.1007/s11238-021-
09809-0 i https:/ / papers.ssrn.com/
sol3/ Delivery.cfm?abstractid=512
9596
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bounded rationality). Koliko ta teorija predstavlja zna¢ajan dopri-
nos znanju pokazuje i ¢injenica da je autor teorije, Herbert Simon,
bio dobitnik Nobelove nagrade iz ekonomije, a da je drugu No-
belovu nagradu iz ekonomije na osnovu istraZivanja u kontek-
stu te teorije dobio psiholog Daniel Kahneman (jedini psiholog
koji je zaradio Nobelovu). SaZeto opisano, teorijom i prateéim
istrazivanjima se pokazuje da nasa vrsta jednostavno nije razvi-
jana tako da postanemo savrSeno razumni organizmi. SavrSeno
razumni organizmi bi se uvijek ponasali u skladu sa prora¢unima
koji nam donose maksimalnu dobit. Medutim, da bismo izveli
savrsene proracune - Sto se u kontekstu date teorije naziva opti-
mizacija izbora - neophodno je da saznamo sve bitne informacije
koje mogu uticati na ishod, da ih natenane procijenimo i onda iz-
aberemo onu odluku koja ima najbolji omjer Zeljene dobiti i nezel-
jene Stete. Niti mi na raspolaganju moZemo imati sve potrebne
informacije, niti imamo toliko vremena da ih paZzljivo razlaZzemo.

Drugim rije¢ima, nase odluke su tek djelimi¢no razumne, ono-
liko koliko je potrebno da budu da bismo mogli izvuéi dovoljno
zadovoljavajudi ishod (na engleskom se to zove satisficing,
Sto predstavlja kontrast optimizaciji). Umjesto da se sluzimo
savrsenim statistickim modelima mi odluke donosimo koriste¢i
heuristike. Heuristici su mislece precice na koje smo naviknuti
i koje nam omogucavaju da pod vremenskim i energetskim
pritiskom relativno brzo reagujemo. U heuristike spadaju i
evolutivni odgovor na prijetnju koji su pod uticajem nagona,
emocija i socijalnih draZi. Na primjer, kada bi se nasi davni preci
sretali sa divljim zvijerima ili sa humanoidom ja¢im od sebe
onda bi uradili neSto od navedenog: dali bi se u bijeg ili bi se
borili ili bi se pokusali sakriti - ili bi u slu¢aju jac¢ih primjeraka iste
vrste pokazali poniznost i ponudili saradnju (koju bi napada¢
mozda prihvatio). U mnogim situacijama su heuristici efikasni
i primjereni - te su mnogima u davnoj proslosti, ali i danas,
spasavali glavu. Ipak, isto tako su u mnogim situacijama bili
neumjesni i vodili su u katastrofalne greske u zakljuéivanju.

Suboptimalnu odluku u Monty Hall dilemi moZe objasniti neko-
liko kognitivnih pristrasnosti koje po svemu sude¢i imaju kumu-
lativan efekat.? Prva, i vjerovatno najuticajnija, se tice uvjerenja
0 magicnoj posebnosti svakog od nas i naziva se iluzija kontrole
(engl. illusion of control). Iluzija kontrole predstavlja tendenciju
ljudi da vjeruju da mogu uticati na ishode dogadaja koji su za-
pravo sasvim slucajni ili na koje objektivno nemaju uticaja. U
kontekstu Monty Hall dileme, iluzija kontrole se manifestuje kroz
osjecaj da smo pomocu nekog intuitivhog znanja ili “predosjecaja’
inicijalno izabrali pravu kovertu, iako statisticki gledano, taj iz-
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bor ima samo 33.3% Sanse da bude tacan. Ova pristrasnost nas
vodi ka tome da precjenjujemo nase sposobnosti donosenja od-
luka i da se drZimo prvobitnog izbora ¢ak i kada postoji racional-
niji pristup.

Druga pristrasnost je problem koji se ti¢e pretpostavke da nas
drugi Zeli prevariti, odnosno nepovjerenja kojeg imamo u ¢in
drugog. Naime, ponudu da nam pruzZa alternativu doZivl-
javamo kao namjeran mamac da promijenimo ispravni ishod
iako voditelj igre uopste nema tu namjeru. Ovakav obrazac
razmisljanja potpada pod pristrasnosti atribucije (puno ime:
temeljna atributivna pristrasnost, engl. fundamental attribution
error), gdje tude postupke teZimo da tumacimo kroz prizmu
mogucéih skrivenih namjera i licnosnih dispozicija koje im udi-
tavamo, Sto je evolutivno korisno u socijalnim interakcijama, ali
moze voditi pogresnim zakljuccima u situacijama gdje postoje
situaciona pravila koja voditelj jednostavno mora da postuje.
Drugim rije¢ima, mi ucitavamo tude loSe motive jer nas priroda
uci da budemo oprezni kada su ograniceni resursi u pitanju.

Treca se ti¢e dejstva oduzetog (engl. endowment effect) i vezuje
se za strah od gubitka neceg $to je bilo nase. Konkretno, kada
jednom donesemo odluku, ona postaje “nasa” i stvara osjecaj
vlasnistva, $to nas ¢ini nevoljnim da je mijenjamo. Ako ostanemo
kratkih rukava vige éemo se kajati ako smo promijenili odluku
nego ako smo zadrZali prvobitni izbor, budué¢i da nam emo-
cionalno teZe pada da smo u jednom trenutku nesto “imali” pa
“izgubili”, nego da ni u jednom trenutku to nismo imali.

Konaé¢no, tu je i jedan opstiji problem koji nas sprjecava da se
prebacimo na racionalnije odlucivanje u buduéim situacijama,
pogotovo ako je razlika u vjerovatnoéama mala. Ta pristrasnost
se zove pristrasnost ishoda (engl. outcome bias). Ona se odnosi na
to da o kvalitetu odluka teZimo da sudimo na osnovu rezultata
dogadaja, pa makar odluka bila pogresna, odnosno iracionalna.
Ako neko u konkretnoj situaciji izabere kovertu 1 i ostane pri
svom izboru te zaista tako dode do pravog novca onda su
nam dZaba sva ubjedivanja da to nije bio racionalan izbor. T u
mnogim drugim situacijama se ljudi vode ovom pristrasnoscu,
ne razumijuéi principe vjerovatnoce (npr. kude vakcinisanje ako
ipak dobiju bolest ne razumijuc¢i da se vakcinacijom pojacava
imunitet i smanjuje vjerovatnoca ozbiljnije bolesti, ali da to po
sebi ne garantuje potpuni imunitet, pa ¢ak ni to da nece do¢i do
fatalnog ishoda). Sve u svemu, potrebno je biti svjestan da kada
u privatnim situacijama imamo puno nepoznanica jednostavno
moramo odlu¢iti intuitivho, pa tada na$ sistem odlucivanja
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Istrazivacki problem
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uzima u obzir i informacije kojih moZda i nismo svjesni.

Medutim, kada su krupne stvari u pitanju, odnosno kada Zelimo
da stvorimo ¢vrst korpus znanja koji nam pomaze da donosimo
vazne drustvene odluke u zdravstvu, obrazovanju i drustvenim
promjenama dobro je biti svjestan ogromnih prednosti logicko-
matematickog rezonovanja. Logika i matematika predstavljaju
alate koje bi svako od nas mogao da primijeni na podjednak
na¢in. Iako je svaka ljudska djelatnost podloZzna korupciji,
logi¢ko-matematicka ravan nam omogucava da se u velikoj
mjeri elimini$u pristrasnosti koje su gore navedene, kao i mnoge
druge koje postoje. Nauka zato primjenjuje formalni sistem za
testiranje hipoteza koji minimizira uticaj licnih uvjerenja i heuris-
tika. Vrijeme je zato da se upoznamo sa konkretnim principima
probabilistickog zakljuc¢ivanja, uz podsjecanje da je za naucno
zakljucivanje potrebno i da imamo valjane operacionalizacije
pojmova, odnosno kvalitetne podatke i metodolosku kontrolu
koji eliminiSu alternativna objasnjenja.

Sta je istrazivacki problem, a 5ta hipoteza?

Svako naucno istraZivanje zapocinje definisanjem istrazivackog
problema (engl. research problem). Prosto receno, problem je neu-
godna situacija za koju nemamo gotovo, spremno rjeSenje. Dakle,
istrazivacki problem je otvoreno pitanje na koje ne moZemo dati
adekvatan odgovor (¢itaj: dovoljno objektivan i pouzdan),
odnosno to je rupa u trenutnom znanju koju Zelimo popuniti
provodenjem konkretnog istraZivanja. U kontekstu nauc¢nog
rada, problem moZe biti takav da muci ¢itavo ¢ovjecanstvo (npr.
pandemija, globalno zatopljenje), nau¢no-stru¢nu zajednicu u
nekoj oblasti (npr. mogudi negativni efekti koristenja drustvenih
mreza medu adolescentima, nepridrzavanje zdravih stilova
Zivota medu osobama sa hroni¢nim bolestima) ili neki bitan
segment ljudske zajednice (npr. postojanje neetickih ponasanja
pri pisanju nauc¢nih radova).

Ako Ccitate ovaj tekst vrlo vjerovatno je da ste student. Vas (veliki)
problem, a i problem mnogih kolega studenata, Sirom svijeta, je
kako lakSe usvajati gradivo. Zar ne bi bilo divno da postoji nesto
Sto ne predstavlja opasnost po zdravlje (npr. nije farmakolosko
sredstvo sa nuspojavama), a §to vam omogucava da lakse pamtite
ono Sto citate? U potrazi za ¢arolijom se moglo desiti da nabasate
na nesto sto se zove sugestopedija. Sugestopedija je svojevrsni
pedagoski pokret &iji je autor bugarski psihijatar Georgi Lozanov.
Postulati sugestopedije tvrde da je jednostavnim intervencijama
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moguce kreirati bolje uslove ucenja Sto onda vodi uspjesnijem
pamcdenju, pogotovo pri ucenju stranih jezika. Postacete jo$
zainteresovaniji za sugestopediju ako predstavite sebi statisticki
vokabular kao strani jezik, pa ¢e vam se uciniti zgodnim da
provijerite da li bi neka nacela radila i za ucenje statistike. Na
primjer, pristalice sugestopedije navode da je pri u¢enju korisno
slusati nenapadnu instrumentalnu muziku (fj. muziku bez
vokala) relativno sporog tempa koja stvara ugodnu atmosferu.
Konkretno se tu najceS¢e spominju barokna djela kompozitora
kao Sto su Bach, Vivaldi, Pachelbel, Corelli i Hindel. Istrazivacki
problem je to $to nemamo kvalitetne empirijske podatke, a ni
jasne zdravorazumske mehanizme, koji bi nas uvjerili da bi
sluSanje takve muzike pospjesilo usvajanje gradiva. Sve nas
navodi na to da bismo mogli poduzeti jedno istraZivanje i ispitati
istrazivacku hipotezu (engl. research hypothesis), odnosno prov-
jerljivu pretpostavku o stanju stvari u populaciji koja bi glasila:
“Slusanje instrumentalne barokne muzike sporog tempa tokom
ucenja doprinosi boljem zapaméivanju gradiva iz statistike.”

Ovakva, kao i skoro sve druge nauc¢ne hipoteze, predstavl-
jaju jezicki model stvarnosti. Mora se naglasiti da se radi o
ekstremno pojednostavljenom modelu gdje dovodimo u vezu
samo dvije pojave. No, od problema smo dosli do nesto uZze
teorijske hipoteze, ali ostalo je jo$ nekoliko koraka dok dodemo
do statistike zakljucivanja. Sljede¢i korak je da osvijestimo da
je teorijsku hipotezu potrebno operacionalizovati (npr. kako
demo mi to procjenjivati “bolje zapamcdivanje gradiva iz statis-
tike”). Na primjer, za jedno konkretno istraZivanje bismo mogli
imati sljede¢u radnu hipotezu koja kaze: “Studenti 1. godine
psihologije koji tokom 30 minuta ¢itaju tekst o njima nepoznatim
statistickim metodama i slusaju odabrana Vivaldijeva, Bachova,
Pachelbelova, Corellijeva i Handelova djela u largo tempu (oko
60 taktova u minuti) ostvaruju bolji uspjeh na testu znanja iz
datog gradiva neposredno nakon citanja u odnosu na studente
koji ¢itaju u tigini.” Cak i ovom primjeru zapravo nedostaju
mnogi detalji koji bi ¢inili punu radnu hipotezu (npr. koja tacno
djela, kako izgleda taj test, koliko bodova nosi u teoriji, kako ¢e
biti osigurano da ispitanici o toj metodi nista ne znaju, koliko ¢e
ispitanika biti, kako ¢e oni biti razvrstavani u grupe, kolika je
glasnoéa muzike, slusa li se ona na slusalicama ili zvué¢nicima,
da li se gradivo i testovi zadaju na racunaru ili u papir-olovka
formatu). Tek kad sve to odredimo moZemo pre¢i na ravan
statisti¢kih hipoteza.

Pretpostavimo da smo odlucili da izvedemo randomizovani
eksperiment u kontrolisanim uslovima (npr. koristi¢emo slusal-
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ice za izlaganje muzike, ista muzicka djela ¢e slusati svi ispitanici
u eksperimentalnoj grupi). U eksperimentu ¢emo imati ukupno
20 ispitanika koji nemaju iskustvo niti sa statistikom niti sa
baroknom muzikom koje éemo nasumic¢no rasporediti u dvije
grupe od po 10 ispitanika. Eksperimentalna grupa ¢e citati tekst
sa namjerom da ga nauci uz slusanje muzike, a kontrolna bez
muzike, odnosno u tisini. Za svakog ispitanika ¢emo imati dva
prikupljena podatka: podatak o tome kojoj grupi pripada (npr.
eksperimentalna = 1 ili kontrolna = 0), te podatak o tome koliko je
bodova osvojio na testu znanja koji ima 20 zadatak, na teorijskoj
skali od 0 do 20. Nakon $to smo sve pripremili postavlja se
logi¢no pitanje: Kakve to rezultate treba da dobijemo da bismo
bili ubijedeni da je istraZivacka hipoteza ta¢na, odnosno da
sluSanje takve muzike doprinosi boljem ucenju?

Ve¢ vidim kako odobravate klimanjem glave ako bih rekao da bi
dovoljan dokaz u prilog istraZivacke hipoteze bio nalaz da su svi
ispitanici iz eksperimentalne grupe imali bolje rezultate od svih
ispitanika iz kontrolne grupe. Ako bi ta razlika bila velika - npr.
svi ispitanici iz eksperimentalne grupe ostvare 20 bodova, a svi
iz kontrolne 10 bodova, to bi bio snazniji dokaz nego kada bi ra-
zlika bila mala (npr. 11 naspram 10 bodova za svakog iz dvije
grupe). Medutim, koliko je realisti¢no da éemo tako nesto dobiti?
Ucenje statisti¢kog gradiva ne zavisi samo od toga prati li proces
pogodna muzika ili ne. Postoji mnostvo spoljnih varijabli koje
uti¢u na postignuce na takvom testu kao Sto su: motivisanost,
inteligencija, anksioznost, fiziolosko stanje organizma, strategije
ucenja. Uz to, ve¢ znamo da ne ispitujemo deterministicku, nego
statisti¢ku hipotezu. Sve u svemu, o¢ekivacemo da postoji i var-
ijabilnost rezultata unutar grupa.

Sta onda moZemo uzeti kao dokaz u prilog istraZivackoj
hipotezi? Ako umjesto pojedina¢nih rezultata, za relevantnu
mjeru uzmemo razliku u centralnim tendencijama (npr. arit-
metic¢kim sredinama, buducdi da one predstavljaju grupe) koliko
onda treba ta¢no da iznosi ta razlika, pa da je smatramo dovoljno
ubjedljivom? Da li je potrebno da ta razlika bude velika - na
primjer 5 bodova razlike, ili ona moZe biti i mala, ali primjetna,
kao $to je jedan bod razlike? Nadalje, ako je neka od tih razlika
ubjedljiva za vas, da li ¢e ona biti ubjedljiva i za nekog drugog?

Kada se ovakvo pitanje temeljno razmatra poc¢injemo da uvidamo
da je mnogo odgovora moguce, te da je nuzno da nekako
ograni¢imo subjektivnost prizivajuéi u pomo¢ objektivnije in-
telektualne alate i standarde. Tokom istorije psihologije, ali i
drugih empirijskih nauka, pokazalo se da se najviSe povjerenja
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stice ako napravimo intersubjektivni dogovor u pogledu dva
klju¢na elementa: na koji nacin definiSemo vjerovatno¢u i kako
¢emo konkretizovati statisticku hipotezu koju Zelimo provjeriti.
Tim elementima moramo posvetiti duznu paznju za Sta ¢e vam
biti potreban visi stepen koncentracije, pa se nekako spremite na
to (npr. kafa, Setnja, meditacija, ili mozda barokna muzika?).

Sta je to vjerovatnoéa i koji su pristupi njenoj definiciji?

Prvo klju¢no pitanje koje bi trebalo razrijesiti jeste Sta je to
zapravo vjerovatno¢a, odnosno kako se ona mozZe definisati.
Nevjerovatno je - §to kazu na engleskom “pun intended” - da su
definicije vjerovatnoce vrlo raznolike i da potpunog slaganja bas
i nema.

Dakle, postoje dva oprec¢na pristupa vjerovatnodi: objektivisticki
i subjektivisticki. Objektivisticki daje primarnost objektivnoj
stvarnosti i smatra da su istinite vjerovatnoée samo one koje
izrazavaju karakteristike stvarnosti nezavisne od posmatraca.
Tako imamo klasi¢nu teoriju vjerovatnoée gdje unaprijed znamo
da kada palcem izbacimo obi¢an nov¢i¢ visoko u vazduh da
imamo jednaku vjerovatnocu da ¢e nov¢ié sletjeti na jednu od
dvije strane. Drugim rije¢ima, za neke pojave unaprijed znamo
parametre koji su dio stvarnosti, te na osnovu njih moZemo
predvidati kolike su Sanse da se nesto desi.

Drugi objektivisticki pravac je frekvencionisticki kojim se pret-
postavlja da ¢e se objektivna stvarnost empirijski otkriti ako
beskrajno dugo ponavljamo bacanje novci¢a. Frekvencionis-
ti¢ki pristup je dobro ilustrovan kompjuterskim simulacijima®
ubrzanog “bacanja” nov¢ica ¢iji su uobicajeni rezultati prikazani
i na Slici 11.2. Kao Sto moZete vidjeti viSe bacanja nov¢ica ce
uciniti da se proporcija rezultata priblizi ta¢no 50%, odnosno
onom Sto je ocekivano klasi¢cnom vjerovatno¢om kada znamo
da postoje dva moguca ishoda koja su podjednako vjerovatna.
Vidljivo je da na pocetku postoje znacajna odstupanja, ali da ce
se do istine do¢i ako smo dovoljno strpljivi.

S dijametralno druge strane se nalazi subjektivisticki pristup
vjerovatnodi. Eksperti koji zauzimaju taj stav mogu ¢ak otvoreno
tvrditi da vjerovatnoce jednostavno ne postoje u spoljnoj
stvarnosti®. Ti eksperti nisu u deluziji nego pod tim samo ob-
javljuju ¢injenicu da je vjerovatnoéa poimanje koje ljudi koriste
kako bi se lakse snalazili u svijetu. Drugim rije¢ima, vjerovat-
noce su proizvod ljudskog misljenja i postoje u umovima, a
mogu — ali ne moraju — odrazavati neke pravilnosti fizicke
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Klasi¢na vjerovatnoda

Frekvencionisti¢ka vijerovatnoca

3 npr. https:/ /digitalfirst.bfwpub.
com/stats_applet/stats_applet_10
_prob.html ili https:/ /demonstrat
ions.wolfram.com/SimulatedCoin
TossingExperimentsAndTheLawO
fLargeNumbers /

Subjektivisticka vjerovatnoca

4 npr. de Finetti (1970), https:/ /do
i.org/10.1016/0001—6918(70)90012—
01 Nau (2001). de Finetti was right:
Probability does not exist, https:/ /
doi.org/ 10.1023/ A:1015525808214


https://digitalfirst.bfwpub.com/stats_applet/stats_applet_10_prob.html
https://digitalfirst.bfwpub.com/stats_applet/stats_applet_10_prob.html
https://digitalfirst.bfwpub.com/stats_applet/stats_applet_10_prob.html
https://demonstrations.wolfram.com/SimulatedCoinTossingExperimentsAndTheLawOfLargeNumbers/
https://demonstrations.wolfram.com/SimulatedCoinTossingExperimentsAndTheLawOfLargeNumbers/
https://demonstrations.wolfram.com/SimulatedCoinTossingExperimentsAndTheLawOfLargeNumbers/
https://demonstrations.wolfram.com/SimulatedCoinTossingExperimentsAndTheLawOfLargeNumbers/
https://doi.org/10.1016/0001-6918(70)90012-0
https://doi.org/10.1016/0001-6918(70)90012-0
https://doi.org/10.1016/0001-6918(70)90012-0
https://doi.org/10.1023/A:1015525808214
https://doi.org/10.1023/A:1015525808214

Potrebno je naglasiti da na osnovu
vjerovatnoca zaklju¢ujemo i o proslim
dogadajima ili o trenutnom stanju stvari.
Zanimljivo je da na engleskom postoje dvije
rijeci koje se ne odnose nuzno na
temporalnost nego na to da li se rasudivanje
zasniva na parametrima ili statisticima. Rije¢
probability oznacava rasudivanje od
pretpostavljenih parametara do mogucih
statistika, dok rije¢ likelihood oznacava
rasudivanje unazad od opaZenih statistika ka
mogudéim parametrima. Likelihood se nekad
prevodi kao inverzna vjerovatnoca ili
vjerodostojnost. O tom aspektu ce biti vise
rijeci u poglavlju u bejzijanskoj statistici.
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Slika 11.2: Konvergencija frekvencijske vjerovatnoce ka poznatom parametru (0.50) u sim-
ulaciji bacanja nov¢ica (n=10 000).

stvarnosti. Izuzetno korisno je ako se poklapaju sa stvarnoscu i
tome treba teZiti, jer ¢emo tako ¢eSée donositi racionalne odluke,
ali stvarnost ne haje mnogo za to u $ta smo mi uvjereni. U
fokusu subjektivistickog pristupa su pitanja kako konkretno
izraziti unutrasnja uvjerenje putem formalne vjerovatnoce i kako
principijelno (sistematsko i formalizovano) aZurirati ta uvjerenja
na osnovu empirijskih podataka. Subjektivisti¢ki pristup ¢ak
zauzima stav da su parametri kao konacne istine tesko uhvatljivi,
odnosno da cak i ako postoje ili nisu potpuno saznatljivi ili se
mogu saznati ali su promjenjivi kroz vrijeme (kao $to se i sav
svijet mijenja). Nesigurnost u procjenu je ugradena u subjek-
tivisticki pristup vjerovatnodi koji se cesto identifikuje i kao
bejzijanski (o tome ¢emo naveliko kasnije u tekstu).

Sre¢om, postoje neke polazne tacke oko kojih se slazu svi
razumni agensi (Citaj: vedina trezvenih ljudi) i $to nam moze
pomodi da definiSemo pojam vjerovatnoce. Na primjer, kada
govorimo o vjerovatnoéama govorimo o pretpostavkama o tome
da ce se nesto desiti u buducnosti. To mogu biti pretpostavke o
tome: (1) kako ¢ete proc¢i na pismenom ispitu ako to procjenjujete
prije nego Sto vidite pitanja, (2) da je slu¢ajno odabrani student
sa spiska studenata psihologije muskog pola, ili (3) da cete biti
zadovoljni romanti¢nim partnerskim odnosom sa osobom za
koju ste se odlucili prvenstveno na osnovu njenog imovinskog
stanja. Sve u svemu, vjerovatno¢om ¢emo zvati stepen uvjerenja
koje neko ima o odredenom ishodu (npr. da ée dobiti stranu
sa brojem 6 prilikom bacanja kockice sa Sest stranica) ili grupi
ishoda (npr. da ¢e bacanjem kockice dobiti neki paran broj,
odnosno 2, 4 ili 6). Kako bismo izrazili svoj stepen uvjerenja u
obi¢nom i kafanskom jeziku koristimo odrednice kao §to su ni-
malo, slabo, umjereno, veoma vjerovatno, pa i skoro sigurno, sigurno
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ili odrednice kao moguce je, moZda, ima Sanse, fifti-fifti. Upravo
je ova Sarolikost i neodredenost navela matematicare da stvari
urede koliko mogu i jezicke priloge zamijene nekim brojkama.

E sad, matematicari su precizni ljudj, ali siguran sam (jo$ jednom,
pun intended) da medu njima ima i nespretnih u komunikaciji.
Prema mom misljenju, generacije matematicara su koristili
terminoloski koSmarna rjeSenja pa se citajuéi matematicke tek-
stove kre¢emo kroz aksiome i teoreme koje pocinju sa “neka
je...”, nakon cega se roje razli¢ita ¢udna slova koja mijenjanju
konkretne primjere. To sve prate i nova znacenja izraza eksperi-
ment, opit, ogled, dogadaj, ishod, slu¢ajnost, varijabla i njihove
kombinacije. Buduéi da sam dugo godina i sam lupao glavu
oko razumijevanja tih tekstova, smatram da takav pristup niti
odgovara duhu jezika, niti je didakti¢an. Zato u nastavku nudim
nesto drugaciju terminologiju sa dubokom nadom da ée vam biti
lakse da razumijete sustinu iza tih rijedi.

Slucajnost, ishodi, dogadaji?

Poce¢emo od onoga Sto se u literaturi nesretno naziva slucajnim
eksperimentom (engl. random experiment). Za pocetak rije¢
slu¢ajnost (engl. randomness) ima dva znacenja: epistemicko i
ontolosko, a na ovom mjestu ¢emo razmatrati samo epistemicko
znacenje, odnosno ono vezano za nase znanje. U tom znacenju,
rije¢ slucajno oznacava da nesto nije u potpunosti predvidivo.
Mislim da bi zato bilo razumljivije da slucajni eksperiment zovemo
radnja sa neizvjesnim ishodom. To je svaka radnja koja je
barem u teoriji ponovljiva i ima razli¢ite moguce ishode koje
ne mozemo predvidjeti sa potpunom sigurnoséu. Jako cesto
navodena ponovljiva radnja sa neizvjesnim ishodom je bacanje
igrace kockice sa 6 stranica, mada to moze biti i rezultat pola-
ganja ispita (ne morate ga vi ponovo ponavljati, nego je dovoljno
to Sto vise studenata izlazi na njega) ili testiranje inteligencije.
Dakle, ishod (engl. outcome) je ono $to se dobija kao rezultat
takve radnje (npr. dobijete Sesticu bacanjem kockice ili Sesticu
na ispitu, ili ostvarite skor na testu inteligencije od 125).

Skup svih mogucih ishoda éemo nazivati ukupnoséu ishoda
(engl. sample space), a oznaCavacéemo ga velikim grékim slovom
omega (£2). Neki takvi skupovi su vrlo ograniceni, pa je na
primjer za bacanje kockice to skup od samo Sest elemenata
(2 = {1,2,3,4,5,6}), pri ¢emu “noz” (kada se kockica zadrzi
na ivici, a ne na jednoj od Sest strana) obi¢no izostavljamo, jer
ako se on i desi, trazimo od igraca da ponovo baci kockicu.

205



POGLAVLJE 11. Uvod u statistiku zakljucivanja 206

(Matematika je model stvarnosti, nisam li to napomenuo.)
Ukupnost ishoda se moZe sastojati od samo dva elementa (npr.
bacanje nov¢ic¢a) pa tada govorimo o binarnoj slucajnoj varijabli
/ promjenjivoj. S druge strane moZe imati i veliki broj ishoda
kada koristimo kontinuiranu mjernu skalu. Na primjer, na IQ
skali viSe od 99.8% skorova bi trebalo da bude izmedu 55 i 145,
te tad imamo posla sa kontinuiranom slu¢ajnom varijablom.

Konac¢no, treba da definisimo jos jedan pojam koji se navodi u
literaturi o teoriji vjerovatnoce. To je dogadaj od interesa (engl.
event) kojem pripisujemo vjerovatno¢u. Taj dogadaj moze da
bude jedan odredeni ishod za koji smo zainteresovani (npr. 6 na
kockici; tada je outcome = event). Medutim, moze da bude i skup
izdvojenih ishoda date radnje (npr. ako smo zainteresovani za
dobijanje parnog broja onda je dogadaj od interesa dobijanje bilo
kojeg broja iz skupa ishoda 2, 41 6).

Kako se vjerovatnoca izrazava?

Sad kad znamo neophodne pojmove, moZemo preéi na nu-
mericko izrazavanje vjerovatnoce nekog dogadaja. Postoji vise
nacina za koje sam uvjeren da ste ih veé koristili. To su razlomci,
omjeri, statisticke proporcije i procenti.

Poc¢injemo sa primjerima iz klasi¢ne teorije vjerovatnoce kada
poznajemo fizicka svojstva predmeta. Najklasi¢niji primjeri
klasi¢ne teorije su oni u kojima znamo dvije stvari: tacan broj
mogucih ishoda, te to da svaki ishod ima jednaku vjerovat-
nocu. Kockari su bili oni koji su zapoceli ozbiljan rad na teoriji
vjerovatnoce, pa se vradamo kockicama (iako su se oni cesto
bavili i kartaskim $pilovima). Recimo da ste se dogovorili sa
prijateljem da ¢e nas on castiti ruckom koji Zelimo ako bacajuéi
“postenu” kockicu na posten nacin dobijemo paran broj (dogadaj
od interesa je paran broj, a iza toga je besplatan rucak). U tom
slucaju ispravno je da vjerujete da je vjerovatnoca tog dogadaja
3/6 =1/2, jer postoje tri izdvojena ishoda (2, 4, 6) koji se mogu
desiti od ukupno Sest mogucih koji imaju istu vjerovatnoc¢u. U
proporcijama izraZeno to znadi da je vjerovatnoca jednaka 3/6 =
15 =0.50, a u procentima je to 50% (0.50 * 100).

Cetvrta mjera su omjeri (engl. odds), koji su kod nas poznati
jos pod nazivima kvota, Sansa, prilike, izgledi, a mozda ima ¢ak
jos neki koji sam izostavio. Nju je najlakse opisati ako imamo i
suprotni dogadaj koji razmatramo. Recimo da ako onaj ko baca
klasi¢nu Sestostranu kockicu dobije neparan broj, onda on placa
pice svom prijatelju (i obrnuto). Vjerovatnoca da dobijete paran
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broj je jednaka vjerovatnoéi da dobijete neparan broj (. 3/6 =
3/6). Ako prvo skratimo nazivnike onda vidimo da je brojishoda
za oba razli¢ita dogadaja 3, pa se to obicno navodi 3:3. Izgledi se
obi¢no svode na to da saopstite kolika je Sansa da se desi dogadaj
od interesa izraZen u jedinicama (1) u odnosu na sansu da se do-
godi nesto drugo, pa bismo zapravo onda to izrazili kao 1:1 (1
naprema 1).

Ali hajde da vidimo Sta se deSava ako nam je prijatelj obecao
pice samo ako na kockici dobijemo Sesticu. Tada je vjerovatnoca
izraZena u razlomcima 1/6, u proporcijama 0.167 (zaokruZeno na
tre¢u decimalu), u procentima 16.7%, a u omjerima 1:5 bududi da
postoji 5 drugih opcija koje nam ne odgovaraju. Sta se degava ako
umjesto kockice bacamo nov¢i¢ (ponovo noz ne racunamo)? Kon-
vertibilne marke (valuta u BiH) imaju na jednoj strani broj, a na
drugoj neki znak (npr. golub). Ako pic¢e dobijamo kada nov¢ié
padne na broj onda vjerovatnocu iskazujemo na sljede¢i nacin:
1/2,0.50, 50%, 1:1.

Ako ste prethodno shvatili, onda je to dobar trenutak da stvari za-
komplikujemo formalnom notacijom. Za oznacavanje vjerovat-
node se svasta moze nadi, ali najcesce se koristi veliko latini¢no
slovo P. Najpopularnije ne znaci i najkvalitetnije. Mislim da
je daleko bolji prijedlog koristiti Pr (od engl. probability) kako
bismo razdvojili oznaku za vjerovatnoc¢u od nekih drugih statis-
tika koje ¢emo kasnije koristiti. Takode, potrebno je da znate da
se u matematici, pa i teorijskoj i primijenjoj statistici, od cetiri
gore navedena nacina najéesce koriste statisticke proporcije,” pa
se gore navedeno za bacanje nov¢ic¢a moze izraziti kao: Pr(X =
broj) = 0.50ili za bacanje kockice i dobijanja broja Sest: Pr(X =
6) = 0.167.

Iz gore navedenog se moze zakljuciti ve¢ da se vjerovatnoca
izratunava kao mogucnost odredenog dogadaja u odnosu na
ukupan broj mogucih ishoda. Idemo dalje sa objasnjavanjem ak-
sioma vjerovatnoce koje je uspostavio ruski matematicar Andrej
Kolmogorov, a sva tri su zapravo laka za shvatanje. Napom-
ena: u ovom kontekstu koristimo proporcije za izraZavanje
vjerovatnoce.

Koja tri pravila éemo postovati pri brojéanom izrazavanju
vjerovatnoca?

Da se podsjetimo, aksiomi su osnovna pravila igre u matematici
koje moramo prihvatiti bez dodatnog dokazivanja. Prvi aksiom

kaze da svaki pojedina¢ni mogudéi ishod (malo omega: w) mora
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> Na koristenju proporcija se istra-
java iako postoji jasni dokazi da
su one prili¢an promasaj. Mada
statisticke proporcije predstavljaju
matematicki elegantno rjeSenje is-
traZivanja pokazuju se da tacniji su-
dovi lakSe donose kada koristimo
apsolutne, a ne relativne frekvencije.
Vidjeti npr. ¢lanak Gigerenzer et
al. (2007), Helping doctors and pa-
tients make sense of health statistics,
https:/ /doi.org/10.1111/j.1539-
6053.2008.00033.x Uz to, za laike su
postoci mnogo popularniji nego pro-
porcije pa se gore navedeno cesto
¢ita 50% ili 16.7% vjerovatnoce.


https://doi.org/10.1111/j.1539-6053.2008.00033.x
https://doi.org/10.1111/j.1539-6053.2008.00033.x

Aditivna vjerovatnoca

Multiplikativna vjerovatnocéa
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imati ne-negativnu vjerovatno¢u (Pr(w) > 0). To znadi da
vjerovatnocéa nekog pojedina¢nog ishoda mora biti ili 0 ako je taj
dogadaj nemogu¢ (da dobijete 7 na kockici sa 6 stranica) ili veci
od 0, odnosno da mu pridate neku vjerovatnocu.

Drugi aksiom kaZe da zbir vjerovatnoca svih ishoda mora biti
1, odnosno 100% (Pr(2) = 1). To znadi da moramo uglaviti
ukupnu koli¢inu uvjerenja na skalu od 0 do 1 i raspodjeliti logicki
dosljedno tu vjerovatnocu na pojedinacne ishode da bi koristenje
matematike imalo ikakvog smisla.

Treéi aksiom kaZe da vjerovatnoca dogadaja koji obuhvataju
medusobno iskljucive ishode mora biti jednaka zbiru tih ishoda.
Drugim rije¢ima, bacajucéi jednu kockicu ne moZete istovremeno
dobiti brojeve i 5 i 6, jer su ti ishodi medusobno iskljucivi.
Iz toga slijedi da je vjerovatnoéa dogadaja kojim bismo do-
bili ili 5 ili 6 jednaka zbiru vjerovatnoce pojedina¢nih ishoda:
Pr(X =5v6)=0.167+0.167 = 0.33 . Ako se odlu¢imo da to
pretvorimo u omjere onda dobijamo da je vjerovatnoca jednaka:
2/6 :4/6 =2 :4 =1 ": 2. Toznadi da imamo dva puta veca
Sansu da u jednom bacanju NE dobijemo brojke 5 ili 6 nego da ih
dobijemo.

Sve u svemu, vjerovatnoca nekog jednostavnog dogadaja X se -
pojednostavljenom - formulom moZe izraziti na sljede¢i nacin:

Nx
Pr(X)=—
) = 7
...gdje bi X predstavljao dogadaj (npr. paran brojna kockici), Ny
predstavljalo broj Zeljenih ishoda (tj. 3 - odnosno stranice kockice
2,4, 6), a N, broj ukupno mogucih ishoda (tj. 6 - Sto predstavlja
sve stranice kockice).

Kako se izra¢unavaju “spojene” vjerovatnoce?

Gore navedeni primjer sa sabiranjem vjerovatnoéa podrazu-
mijeva da se radi o jednom dogadaju od interesa koji ima vise
mogucih, medusobno iskljucivih ishoda. U tom slucaju koris-
timo principe aditivne / zbrajajuée vjerovatnoce. Na primjer,
vjerovatnoca da ¢emo pri bacanju Sestostrane kockice dobiti broj
5ili 6 iznosi P(5ili 6) = Pr(5) + Pr(6) = ¢ + § = 2 ~ 0.33.

Kada izra¢unavamo vjerovatno¢u dva medusobno nezavisna do-
gadaja koristimo principe multiplikativne / presjecne vjerovat-
noca. Aditivna vjerovatnoca se bavila ili moguénostima (ili 5 ili
6), dok se multiplikativna bavi i moguénostima (npr. dobiti 6 na
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jednoj kockici i dobiti 6 na drugoj kockici). Formula presjecne
vjerovatnoce kada su dogadaji medusobno nezavisni je:

Pr(X&Y)= Pr(X)* Pr(Y)

...... gdje bi X&Y predstavljalo kombinaciju dva dogadaja (npr.
dvije Sestice na dvije kockice), Pr(X) predstavljalo vjerovatnocu
jednog dogadaja, a Pr(Y’) vjerovatno¢u drugog dogadaja. Za do-
bijanje te dvije Sestice rezultat bi bio:

1 1 1

Pr(6&6) = %6 =36 0.028
Dobijeni rezultat nam govori da je razumno ocekivati da ¢emo
otprilike u tri od 100 bacanja (100 * 0.028 = 2.8) dobiti dvije
Sestice na dvije kockice. Logiku ovog prorac¢una nam pokazuje
i prikaz ukupnosti ishoda na Slici 11.3 gdje su u prvoj koloni
prikazani mogudi ishodi bacanja za prvu kockicu, dok su u
ostalim kolonama date sve kombinacije koje je moguce dobiti sa
obje kockice.

k1| k2=1]| k2=2| k2=3 | k2=4 | k2=5| k2=6
(1,11 (1,2) | (1,3) | (1,4) | (1,5) | (1,6)
(2,1) 1(2,2) 1(2,3) | (2,4) | (2,5) | (2,6)
(3,1) 1(3,2) | (3,3) | (3,4) | (3,9) | (3,6)
(4,1) | (4,2) | (4,3) | (4,4) | (4,5) | (4,6)
(9,1) ] (5,2) | (5,3) | (5,4) | (5,9) | (5,6)
(6,1) | (6,2) | (6,3) | (6,4) | (6,5) | (6,6)

N AWk =

Slika 11.3: Tabela ukupnosti ishoda za bacanje dvije igrace kockice koje imaju po Sest stran-
ica.

Ali Sta ako dogadaji nisu medusobno nezavisni?

Dosadasnji primjeri su prikazivali slucajeve kada vjerovatnoca
jednog dogadaja ne stoji u vezi sa vjerovatnocom drugog do-
gadaja. Na primjer, ono Sto ¢emo dobiti na jednoj kockici nije
povezano sa onim $to ¢emo dobiti na drugoj kockici. Medu-
tim, u mnogo slucajeva postoji odredena povezanost dogadaja.
Zapravo je to ono S$to nas najviSe zanima u nauci, jer nam ta
povezanost pomaze da na osnovu nekog dogadaja X sa ve¢om
vjerovatnoom predvidimo dogadaj Y. Ve¢ su nam poznati kon-
cepti korelacije / povezanosti, pa na primjer znamo da ako neko
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Uslovna vjerovatnoca
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ima vrlo visoku inteligenciju i savjesnost, povecava se vjerovat-
noca da e taj student imati iznadprosje¢ne ocjene. Vjerovatnoce
koje uzimaju u obzir medusobno povezane dogadaje nazivamo
uslovne vjerovatnode (engl. conditional probabilites).

Za primjer uslovnih vjerovatnoca ¢emo uzeti primjer pola stu-
denata i studiranja psihologije. Na univerzitetu na kojem radim
studenti psihologije su ve¢inom djevojke. Taj procenat varira od
generacije do generacije, ali se u nekoliko zadnjih godina krece
oko 80% $to je zgodno da uzmemo za parametar iz didaktickih
razloga. Dakle, ako bismo nasumic¢no odabrali jednu dvadese-
togodisnju osobu iz populacije i dodatno znali da se radi o osobi
koja studira psihologiju imamo veéu Sansu da pogodimo njen pol
ako pretpostavimo da se je ta osoba Zensko.

Uslovne vjerovatnoée se prikazuju putem sljedeée notacije
Pr(Y|X) sto se obi¢no ¢ita “vjerovatnoca da se desi dogadaj
Y, ako se ve¢ desio dogadaj X”. Zapravo je to bolje ¢itati kao
“vjerovatnoca da se desi dogadaj Y, ako ZNAMO dogadaj X”.

Koristeéi formalnu notaciju proéi ¢emo sada kroz neke kombi-
nacije, a pocecemo sa medusobno nezavisnim dogadajima. Pol
i starost od 20 godina su medusobno nezavisne karakteristike,
zato Sto je vjerovatnoca da je neka slucajno odabrana osoba Zen-
sko, podjednaka vjerovatnoéi da je osoba uopste Zensko (zane-
mari¢emo razlike koje postoje za starije do 70 godina, gdje imamo
nesto viSe Zena).

Pr(Z|god. = 20) = Pr(Z) = 0.50

Kao primjer gdje ne vazi jednakost izmedu proste i uslovne
vjerovatnoce navodio gore prikazani primjer sa brojem Zena na
studiju psihologije:

Pr(Z|St,) = 0.80 # Pr(Z) = 0.50

Zapravo je gore navedeno pojednostavljeni rezultat sljedece
opste formule uslovnih vjerovatnoca:

Pr(XNY)
Pr(X)

Znam da izgleda komplikovano, ali nije. Znak presjeka skupova
N znate jos iz osnovne skole. To znaci da je uslovna vjerovat-
noca jednaka koli¢niku presjeka dva dogadaja i vjerovatnoce
dogadaja za koji smo saznali. Nedemo na ovom mjestu iéi u
komplikovanu proceduru rac¢unanja (ostaviéemo to za kasnije),

Pr(Y|X) =
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nego ¢emo prikazati sve na najjednostavniji moguci nacin putem
apsolutnih frekvencija. Pretpostavimo da populacija ima milion
ljudi (1 000 000) i da je pola njih Zenskog pola (500 000). Istovre-
meno, pretpostavimo da znamo da u ukupnoj populaciji imamo
trenutno 500 studenata psihologije, te takode da znamo da je 400
njih istovremeno i student psihologije i Zenskog pola. U ovom
slu¢aju nam podaci o veli¢ini populacije nije potreban. Formula
je jednostavna:

. N(St,NZ) 400
Pr(z|St,) = N(St,) =500 — 0.8

Ono $to je jo$ bitno da shvatimo prije sljedeceg poglavlja jeste
da uslovne vjerovatnode nisu simetri¢ne, odnosno da po pravilu
nece vaziti: Pr(Y|X) = Pr(X|Y). I sami moZete da razmislite
da li je vjerovatnoc¢a da je student psihologije osoba Zenskog
pola jednaka vjerovatnodi da je osoba Zenskog pola student
psihologije. Ako to hoéemo da izra¢unamo onda se moramo
posluziti ranije navedenim podacima o veli¢ini populacije.
Vjerovatnoca da je osoba Zenskog pola student psihologije je:

. N(ZNSt,) 400
Pr(St,|Z) = 7 = 0.0008
r(Styl2) N(Z) 500000

...a to svakako nije jednako 0.8. Dakle, ovo bi bio o¢it dokaz zasto

Pr(St,|Z) # Pr(Z|St,).

Kratko ¢emo se jos vratiti na kockice kako bismo predstavili neke
primjere u kojima uslovna vjerovatnoca drasti¢no mijenja pred-
vidanja. Mogu se ¢initi banalni, ali veoma su znacajni za kasnija
razmatranja. Na primjer, vjerovatnoca da dobijemo broj 6 na koc-
kici nece visSe biti 0.17 ako znamo da je broj koji smo dobili paran
broj: Pr(6|paran) = 3 = 0.33. S druge strane, ako znamo
da smo dobili neparan broj onda je vjerovatnoca da smo dobili
Sesticu bukvalno nepostojeca: Pr(6|neparan) = 0. Konacno,
vjerovatnoca da smo dobili Sesticu ako znamo da smo dobili broj
vedi od petje 1, odnosno to je siguran dogadaj: Pr(6|X > 5) = 1.

Ovim smo postavili odli¢ne temelje da sa ¢iste teorije vjerovat-
noce predemo u primijenjenu statistiku zakljucivanja. Sljedece
poglavlje prikazuje ubjedljivo najpopularnije sredstvo koje cete
sresti u mnogim psihologkim ¢lancima. Sto bi se reklo: “must-
read”. Medutim, prije nego Sto poc¢nete osigurajte da vam je sve
iz ovog poglavlja jasno.
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Poglavlje 12

Testiranje nulte hipoteze koriStenjem p-
vrijednosti

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Zasto je testiranje nulte hipoteze postalo najéeséi
nacin ispitivanja istraZivackih hipoteza?

e Sta su to p-vrijednosti?

* Na koji nacin veli¢ina uzorka i veli¢ina efekta
uti¢u na p-vrijednosti i zasto je to logi¢no?

e Kako se izracunavaju p-vrijednosti za hipoteze
koje sadrze kategoricke varijable, dimenzione
varijable i/ili njihovu kombinaciju?

U prethodnom poglavlju smo se upoznali sa osnovama teorije
vjerovatnoce, kao matematickog alata koji ¢e nam omoguciti da
objektivno suocimo prikupljene podatke i teorijska uvjerenja
koje imamo o stvarnosti. Ovim poglavljem ¢emo konkretizovati
taj postupak. Kao primjer éemo koristiti hipotezu o efektima
sluSanja barokne muzike na uspjesnost ucenja. Da se podsjetimo,
na visem teorijskom nivou hipoteza je glasila: “Slusanje instru-
mentalne barokne muzike sporog tempa tokom ucenja doprinosi
boljem zapamdivanju gradiva iz statistike.” Operacionalizovana
hipoteza je glasila: “Studenti 1. godine psihologije koji tokom 30
minuta ¢itaju tekst o njima nepoznatim statistickim metodama i
slusaju odabrana Vivaldijeva, Bachova, Pachelbelova, Corellijeva
i Handelova djela u largo tempu (oko 60 taktova u minuti) ost-
varuju bolji uspjeh na testu znanja iz datog gradiva neposredno
nakon ¢itanja u odnosu na studente koji ¢itaju u tisini.” Postavlja
se pitanje kakvi rezultati istraZivanja bi bili dovoljno ubjedljivi
pa da se razumni ljudi usaglase da je hipoteza istinita. Drugim
rije¢ima, u potrazi smo za standardom kojeg bismo svi posto-
vali: istrazivaci koji provode istraZivanje, recenzenti koji daju
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Princip testiranja nulte hipoteze je vrlo sli¢an
Karl Popperovom principu opovrgljivosti /
falsifikabilnosti koji podrazumijeva da
predmet nauke mogu biti samo empirijski
opovrgljive hipoteze, kao i da se istinitost
nau¢ne hipoteze nikada ne moZe potpuno
dokazati, nego da se samo moze uvijerljivo
ukazati na to da je ona neta¢na. Klju¢na
razlika je Sto Popper stavlja stalni naglasak na
pokusaje odbacivanja istrazivacke hipoteze,
dok Fisher u fokus stavlja nultu hipotezu.
Posteno je navesti i da je Fisher objavio svoj
prijedlog prije Poppera, odnosno da ga nije
namjerno distorzirao.

1 Vidjeéemo da je tehnicki, ali i
u praksi, nekad moguce definisati
nultu hipotezu (engl. null hypoth-
esis) tako da zastupa druge vri-
jednosti, pa se posebno oznacava
hipoteza nule (engl. nill hypothe-
sis) za koju pretpostavljeni param-
etar mora biti jednak ta¢no 0.
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zeleno svjetlo da se naucni rad objavi, nauc¢na zajednica koju
predstavljaju zainteresovani citaoci koji su eksperti u tom polju,
pa i javnost odnosnu ¢itaoci laici koji nova saznanja mogu na
ovaj ili onaj nacin iskoristiti. Ostatak poglavlja je posvecen
predstavljanju takvog standarda, a radi se o testiranju nulte
hipoteze putem p-vrijednosti.

Jos davno u ovom tekstu smo usvojili postavku da se u psi-
hologiji bavimo probabilistickim hipotezama, pa ¢emo za
pocetak hipotezu blago modifikovati i dodati “...ostvaruju u
prosjeku bolji uspjeh...”. Time smo omogudili prebacivanje
hipoteze u statisticku ravan gdje je parametar za koji smo zain-
teresovani razlika hipotetickih aritmeti¢kih sredina (9) izmedu
onih koji bi uéili uz muziku i onih koji bi uéili u tisini. Novi
problem je to sto smo time dobili beskona¢no mnogo statisticki
iskazanih hipoteza razlike, jer 0 (parametar razlike) moze biti
bilo gdje u rasponu od vrlo malih vrijednosti koje su > 0 pa
sve do +o00. Na prvu se ¢ini da je taj problem nerjesiv, jer je
nemoguce ispitati beskonac¢an broj hipoteza.

Elegantno rjeSenje ovog problema je ponudio Ronald Aylmer
Fisher (1890-1962), statistifar i geneticki biolog. U svojim
radovima objavljenim od 1920-ih do 1950-ih Fisher je odlucio
da obrne perspektivu predlaZzudi testiranje nulte hipoteze kao
osnovni alat empirijskog rezonovanja. Upitao se: “Umjesto
da pokazujemo da neki efekat postoji i biramo iz beskonacnog
broja mogudih hipoteza koje govore o tom efektu, zar ne bi bilo
dovoljno samo da pokaZemo da postoji banalno nisko vjerovat-
noca da efekta uopste nema?”. IstraZivac koji Zeli pokazati da
neki efekat (razlika ili povezanost) postoji u populaciji bi trebalo
zapravo da nam pokaZe da je suprotna hipoteza - hipoteza
koja tvrdi da ta razlika ili povezanost NE postoji! - toliko slabo
vjerovatna da izgleda apsurdna. Drugim rijecima, bududi da je
teSko na osnovu jednog istraZivanja pretpostaviti tacan param-
etar koji postoji u populaciji, ono sto moZemo razumno uraditi
je da pokaZzemo da podaci sa uzorka jasno govore protiv nulte
hipoteze.

Dakle, nultom hipotezom (engl. null hypothesis) se tvrdi da je
sistemsko dejstvo ravno nuli 6 = 0 (za hipoteze korelacije to bi
bilo p = 0).! Ako ta hipoteza oslikava stvarnost onda se eventu-
alne razlike na uzorku mogu objasniti tzv. greSkom uzorkovanja.
Greska uzorkovanja (engl. sampling error) proizilazi iz toga $to u
istrazivanju imamo bas te ispitanike koji su sluc¢ajno odabrani, a
ne ¢itavu populaciju.
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Sta je tajna “uspjeha” nulte hipoteze?

Ogromna prednost nulte hipoteze jeste Sto se statisti¢ki ona
lako definiSe, a zahvaljujudi teoriji vjerovatnoce i postojedim
matematickim distribucijama, vidje¢emo da je moguce izracu-
nati konkretne vjerovatnoce za razlicite rezultate dobijene na
uzorku kada je pretpostavljena nulta hipoteza ta¢na u populaciji.
Zahvaljujudéi tim vjerovatnodama, moguce je donijeti i odluku
da 1i je ta hipoteza “apsurdna”. Kako je hipoteza o efektima
barokne muzike nesto sloZenija jer imamo dvije populacije,
tehnicke principe testiranja nulte hipoteze éemo prvo predstaviti
na jednostavnijem primjeru.

Nema jednostavnijeg nacrta od onoga sa jednom binarnom kat-
egorickom varijablom, pa se vracamo na primjer polnog sastava
studenata psihologije. Recimo da smo Zeljeli ispitati hipotezu da
psihologiju ¢escée studiraju Zene nego muskarci. Shodno tome,
nulta hipoteza koju bismo provjeravili bi glasila: “Psihologiju
studira jednak broj Zena i muskaraca”. Prije nego sto krenemo sa
testiranjem ovakve nulte hipoteze, naglasi¢cemo nekoliko stvari.
Kao prvo, ova hipotezu se optimalno provjerava analizom
spiskova upisanih studenata, medutim mi ¢emo koristiti analizu
na uzorku iz didaktickih razloga. Drugo, potrebno je naglasiti
da ovu hipotezu moramo ograni¢iti vremenski i geografski, pa
bismo je vezali za aktuelno stanje na podrucju drzava bivse
Jugoslavije (npr. pretpostavljamo da je trenutno u Avganistanu
drugacija polna raspodjela studenata psihologije, a i kod nas
se kroz istoriju mijenjao polni sastav studenata). Trece, ovdje
uzimamo u obzir samo dva pola (muski i Zenski), odnosno ne
uzimamo u obzir nebinarne rodne odrednice ili nedostajuce
podatke o polu.

Koji konkretne korake poduzimamo pri testiranju nulte
hipoteze?

Moze se re¢i da algoritam testiranja nulte hipoteze obuhvata ce-
tiri koraka od kojih ¢e svaki - ukljucujudi i nove pojmove koji se
pominju - biti podrobno opisan u nastavku:

1. Statisticko definisanje nulte hipoteze (H )

2. Kreiranje hipoteticke distribucije relevantnog statistika

(rezultata sa uzorka) ako je H, istinita u populaciji

Izra¢unavanje p — vrijednosti za dati statistik

4. Donosenje odluke o H; na osnovu poredenja p —
vrijednosti i nivoa statisticke znacajnosti ()

®
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Statisti¢ka operacionalizacija nulte hipoteze predstavlja prvi ko-
rak u njenom testiranju. U nasem primjeru bi se nulta hipoteza
statisti¢kom notacijom izrazila ovako: H,, : w(Z) = 0.50, ali ima-
jte na umu da zapravo podrazumijevamo da se hipoteza odnosi
na studij psihologije pa bi kompletan izraz bio: (w(Z|St,) =
0.50). 1z postavljene hipoteze, vazi i sljedeée: H, : m(M) = 0.50,
odnosno H, : m(Z) — (M) = 0. Bitno je da shvatite da pos-
toji viSe nacina kako statisticki operacionalizovati jednu te istu
hipotezu, bududi da éete i u literaturi sretati razlicite formate.

U drugom koraku moramo kreirati hipoteticku distribuciju
relevantnog statistika (Citaj: rezultata sa uzorka) onda kada je
nulta hipoteza istinita u populaciji. Dakle, ono sto se trazi od nas
kao istraZivaca je da zamislimo svijet u kojem studij psihologije
zaista upisuje jednak broj Zena i muskaraca. Za takav svijet je
mogucde opisati distribuciju ocekivanih rezultata na uzorcima.
Binomna distribucija (engl. binomial distribution) je matematicka
distribucija koja to za nas radi kada je varijabla od interesa bi-
narna / dihotomna. Konkretna binomna distribucija se definise
na osnovu pretpostavljenog parametra zastupljenosti kategoriju
u populaciji (tj. statisticka proporcija Zena) i broja ispitanika u
uzorku. Dakle, u nasem primjeru gdje pretpostavljamo jednak
broj muskaraca i Zena na studiju psihologije parametar propor-
cije je 1 = 0.50, a broj ispitanika odredujemo na osnovu toga
koliko nam je zaista velik uzorak. Buduci da na mom studijskom
programu prvu godinu obicno upisuje 50 studenata, uze¢emo
u ovom primjeru da je n = 50. Statistickom notacijom se
binomna distribucija oznac¢ava na sljedeéi na¢in: X ~ B(n,).
U konkretnom primjeru imamo ve¢ vrijednosti populacione
proporcije i veli¢ine uzorka, pa bi to bila binomna distribucija:
X ~ B(50,0.50). Ta distribucija je prikazana na Slici 12.1.

Sta moZemo da uvidimo sa Slike 12.1? Na primjer, vidimo da
ako zaista jednak broj muskaraca i Zena upisuje psihologiju, da
¢e od svih mogucéih rezultata na uzorku najvjerovatniji rezultat
biti da u uzorku bude 25 djevojaka (i 25 mladica). Medutim, is-
tovremeno vidimo da taj rezultat nije pretjerano vjerovatan u ap-
solutnom smislu, odnosno mozemo ocekivati da ga dobijemo ot-
prilike u tek jednom od devet sluéajeva (Pr(Z = 25) = 0.112).
Jedva nesto malo niZa vjerovatnoca je da ¢emo u uzorku imati 24
ili 26 djevojaka (Pr(Z = 26) = 0.108), jo§ nesto manja da ce
ih biti 23 ili 27 (P?“(Z = 27) = 0.096), a vjerovatnoce sve vise
opadaju Sto se vise udaljavamo od broja 25, odnosno od tacke
50%. Konacno, bitno je da uvidimo da nam binomna distribucija
omogucdava da za svaki mogudi ishod na uzorku - a to znaci od
0 do 50 - moZemo dobiti vjerovatno¢u njegovog javljanja u tom
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Binomna distribucija B~(50, 0.50)
Distribucija ocekivanog broja Zena u uzorku od 50 studenata kada je HO istinita
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Broj Zena u uzorku

Napomena: Crvena isprekidana linijo predstavlja nultu hipotezu (0.50).
Osjenceno podrudje obuhvata 95% najvjerovatnijih vrijednosti [18, 321.

Slika 12.1: Binomna distribucija B~(50, 0.50).

zamisljenom svijetu.”

U tre¢em koraku se uporeduje distribuciju rezultata iz zamisl-
jenog svijeta sa podatkom koji smo uocili u stvarnom svijetu
(statistik), odnosno u nasem istrazivanju. Potrebno je da pro-
sudimo koliko li su ta dva svijeta saglasna, a alat koji koristimo
jeste vjerovatnoca. Kao §to smo ve¢ upoznali Fisherov prijedlog,
ako je vjerovatnoca suvise mala da podatak iz stvarnog svijeta
dolazi iz zamisljenog svijeta nulte hipoteze, onda bismo uvjerenje
da je nulta hipoteza istinita morali oslabiti ili ¢ak odbaciti. Ono
Sto jo$ nije razjasnjeno jeste o kojoj vrsti dogadaja od interesa
govorimo i koliko niska ta vjerovatno¢a mora biti pa da nulta
hipoteza bude odbacena (Cetvrti korak).

Slika 12.1 ve¢ prikazuje vjerovatnode svih pojedina¢nih ishoda®.
Gore sam prikazao i konkretne vrijednosti ako se na uzorku opazi
25, 24 ili 26, te 23 ili 27 djevojaka (istim redom: 0.112, 0.108,
0.096). Takode, primijetili smo da je svaka od ovih pojedina¢nih
vjerovatnoda bila relativno mala. Sta se de$ava ako kombinu-
jemo ove vjerovatnode? Sansa da dobijemo izmedu 23 i 27 Zena
u nasem uzorku — pod pretpostavkom da je nasa nulta hipoteza
o jednakoj polnoj distribuciji u populaciji studenata psihologije
istinita — iznosi 0.52, odnosno priblizno 50%. To znaci da prak-
ti¢no u svakom drugom istraZivanju koje koristi slucajni uzorak
od 50 ucesnika iz populacije sa zaista jednakim brojem muskaraca
i Zena, moZemo ocekivati da vidimo u njemu bude izmedu 23 i
27 Zena.
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Sjecate li se koliko mora da
iznosi zbir vjerovatnoéa svih
mogucih ishoda? Naravno: 100%,
odnosno 1.0 iskazano statistickim
proporcijama.

3 Sjecate li se razlika izmedu ishoda
i dogadaja?



Definicija p-vrijednosti

4 Usput, evo zasto smo se odlucili da
koristimo Pr kao ops$tu oznaku za
vjerovatnocéu: p-vrijednost se u liter-
aturi oznacava najcesée sa malim p,
ali i sa velikim P, dok éete ponegdje
vidjeti i Sig. od engleske rije¢i signif-
icance $to znaci znacajnost.

> Binomne distribucije  mogu

itekako biti asimetri¢ne Sto e biti
prikazano kasnije u tekstu!
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Sta su te p-vrijednosti i kako ih izracunavamo?

Ali sta ako u uzorku prebrojimo 28 Zena? Na ovom mjestu
moZemo konac¢no uvesti pojam p-vrijednosti. Ta p-vrijednost
(engl. p-value) je posebna vrsta vjerovatnoce koja se definise
kao vjerovatnoca da se (na uzorku iste veli¢ine) dobije data ili
ekstremnija vrijednost statistika ako je nulta hipoteza tacna u
populaciji. Malo drugacijim rije¢ima receno, a kako bi se ova
bitna definicija urezala u vasu neuronsku mrezu: p-vrijednost
je uslovna vjerovatnoda da se u istrazivanju dobije toliki ili
ekstremniji rezultat ako je nulta hipoteza zaista istinita.*

Takode, primijetite da se u navedenoj definiciji pominje rije¢
ekstremniji. Ovdje ekstremniji znaci udaljeniji od rezultata koji
su najvjerovatniji, odnosno rezultati bliZi krajevima distribucije.
Ako pogledamo Sliku 12.2, vidje¢emo da su ekstremnije vrijed-
nosti 29, 30, 31...48,49, 50, tj. one koje se kre¢u ka krajevima
distribucije od najvjerovatnije vrijednosti 25.

Idemo sad da izra¢unamo konkretnu p-vrijednost za X = 28,
odnosno 56.0% Zena na uzorku od 50 ispitanika. Ako znamo da
se u intervalu izmedu 23 1 27 nalazi 52% date binomne distribu-
cije, onda to automatski znaci da je ostalih 48% van tog intervala
(100% — 52% = 48%). Znajudi da je ova binomna distribucija
simetri¢na®, 24% distribucije se odnosi na vrijednosti 7 > 28,
a drugih 24% distribucije na lijevi kraj, gdje je 7 < 22. Slika
12.2 prikazuje da se mogu izrac¢unati dvije razlicite p-vrijednosti:
p = .48 (tzv. dvosmjerni test) i p = .24 (tzv. jednosmjerni test).
Imajte u vidu da s obzirom na to da su p-vrijednosti omedene
vrijednostima izmedu 0 i 1, obi¢no se ne navodi brojka 0 sa lijeve
strane decimalnog znaka.

Avaj, zaSto sada dvije p-vrijednosti, zar situacija nije ve¢ do-
voljno komplikovana? Pojednostaviéemo zato stvari. Gotovo
uvijek se saopstavaju dvostrane ili dvosmjerne (engl. two-tailed)
p-vrijednosti koje uzimaju u obzir oba kraja distribucije. Razlog
za to je to §to je po svojoj sustini opovrgavanje nulte hipoteze
neusmjereno. Naime, ako ve¢ prihvatamo nultu hipotezu kao
startnu epistemicku poziciju - odnosno, pravimo se da “nemamo
pojma” - onda je principijelno da se ponaSamo tako kao da
zaista ne znamo u kojem smjeru postoje razlike. Jednostrane
(engl. one-tailed) p-vrijednosti se mogu dobiti u softveru, ali je
vrlo tesko odbraniti njihovu upotrebu, ¢ak i kada ste uvjereni
da je istrazivacka hipoteza ta¢na (o principijelnijim pristupima
statistickom zakljuc¢ivanju kasnije u tekstu).

Ovdje mozemo predstaviti i zaguljenu matematicku definiciju p-
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p-vrijednosti za binomnu distribuciju B~(50, 0.50)
Prikaz jednosmjerne | dvosmjerne p-vrijednosti kada je opaZeno 28 7ena u uzorku

Vjerovatnoca

5 10 5 20 25 30 35 40 45 50
Broj Zzena u uzorku

Jednosmjerni test: p = 0.24 (narandZasto podrucje)
Dvosmjerni test: p = 0.48 (tirkizna podrucja)

Slika 12.2: p-vrijednosti za binomnu distribuciju B(50, 0.50) kada je X = 28.

vrijednosti koja samo izrazava gore navedenu znacenjsku defini-
ciju:
p=Pr(|f] = |0x]]0)

U navedenoj formuli imamo tri jajeta koji lice jedno na drugo, ali
ne oznacavaju isto:

.0 x predstavlja statistik dobijen na uzorku,

* () predstavlja razli¢ite mogucde vrijednosti statistika,
* 0 predstavlja pretpostavljenu vrijednost parametra.

U nasem slucaju je § = 0.50 ako koristimo proporciju Zena kao
parametar, a moze biti i = 0 ako bismo koristili razliku izmedu
proporcije Zena i muskaraca. Takode, u formuli su navedene ap-
solutne vrijednosti kako bi se ukazalo na dvosmjernu prirodu p-
vrijednosti.

Kako odlu¢ujemo da li da formalno odbacimo nultu
hipotezu usljed njene slabe vjerovatnoce?

U redu, ali da li je p = .48 dovoljan dokaz u prilog alternativne
hipoteze? Nije, jer rezultat koji se pojavljuje u skoro polovini
istrazivanja na populaciji u kojoj je nulta hipoteza istinita nije
posebno neobican. Potrebne su nam dosta niZe vjerovatnoce
dogadaja, pa da ga proglasimo ¢udnim. Koliko bi niska ta
vjerovatno¢a morala biti je jo§ uvijek tema velikih rasprava un-
utar statistike i nauke, te ¢emo se tom pitanju vracati u sljede¢im
poglavljima. Na ovom mjestu je dovoljno da zapamtimo da
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Nivo statisticke znacajnosti
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se — zahvaljujuéi prvenstveno gore pomenutom R.A. Fisheru
— u vedini oblasti ona ustolic¢ila na 5%, odnosno 0.05 izraZeno
statistickim proporcijama. Dakle, vjerovatnoc¢a dobijanja datog
ili ekstremnijeg statistika mora biti manja od 5% kako bi se
rezultat istraZivanja smatrao formalnim dokazom protiv nulte
hipoteze. Predefinisana granica vjerovatnoce koja se koristi za
u ovoj proceduri se naziva nivo znacajnosti (engl. significance
level), a u notaciji se oznac¢ava grékim slovom alfa (o). Ako je
p > « - a u nasem slucaju jeste jer je 0.48 > 0.05 — onda nultu
hipotezu ne bi trebalo odbaciti. Ona ostaje dovoljno vjerovatna,
mada to ne znaci automatski da je i istinita. S druge strane, ako je
p < a onda govorimo o statisticki znacajnom (engl. statistically
significant) rezultatu, te bi se u datom postupku odbacila nulta
hipoteza. Primijetite da se radi o robotizovani algoritmu “ako ->
onda” tipa koji se izvrsava bez pogovora.

Da vidimo sada sta se desava ako imamo 40 Zena na uzorku od
50 studenata, Sto je obi¢no slucaj na studijskom programu na
kojem radim. Uz pomo¢ binomne distribucije dobijamo da je
p = 0.00002386. To znaci da je vjerovatnoca da u uzorku imamo
40 ili vise Zena — kao i 10 ili manje prateci logiku dvosmjernog
testiranja — daleko manja ne samo od 0.05 nego i od jednog
promila (p < .001). To se ve¢ smatra dokazom u prilog odbaci-
vanja nulte hipoteze. Slika 12.3 pokazuje kriti¢ne vrijednosti
(engl. critical values) statistika za koje bismo odbacili nultu
hipotezu na nivoima znacajnosti & = .05i a = .01. Obrnutom
logikom bismo onda zakljucili da je to istovremeno dokaz u
prilog alternativne hipoteze. Sve u svemu, dobijena p-vrijednost
nam govori da postoji apsurdno mala vjerovatnoca da su podaci
proistekli iz populacije u kojoj jednak broj muskaraca i Zena
studira psihologiju, te da bi bilo racionalno vjerovati u to da
Zene Cesce studiraju psihologiju. Primijetite da smo time dobili
odgovor na jednu vrlo uopstenu hipotezu.

ZadrZacemo se jo$ na primjerima binomne distribucije kako
bismo zacementirali jos dvije bitne pravilnosti o p-vrijednostima.
One se mogu iskaziti sljedeé¢im izrazom: p o ﬁ, koji se ¢ita:
p-vrijednost je obrnuto srazmjerna veli¢ini efekta (apsolutnom
odstupanju od nule bilo da je ona razlika ili povezanost) i veli¢ini
uzorka.

Kako veli¢ina uzorka utice na p-vrijednosti?

Na Slici 12.4 vidimo efekat povecanja veli¢ine uzorka kada se
veli¢ina efekta drzi konstantnom. U svim prikazanim situaci-
jama imamo 80% Zena u uzorku, a uzorci sadrze 10, 25, 50 i 100
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Poredenje razlicitih nivoa znacajnosti
Binomna distribucija B~(50, 0.50)
Nivo znacajnosti o = 0.05

Region odbacivanja nulte hipoteze

- I .
_S 9 Kriticne vrijeginosti: 18§ 32
e 0 1 =
=
" 6% 1
-
2 1
:% 30 1
|
0% 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Broj Zena u uzorku

Tirkizno osjencena podrucjo predstavijaju regione odbacivanja nulte hipoteze.

Crvene tackaste linjje oznacavaju kriticne vrijednasti za dvosmjemi test.

Vjerovatnoca

Nivo znacajnosti « = 0.01

Region odbacivanja nulte hipoteze

0 5 10

Krificne vrijeinosri: 16134

15 20

25 30

35

Broj Zena u uzorku

Slika 12.3: Kriti¢ne vrijednosti za binomnu distribuciju B~(50, 0.50) za nivoe znacajnosti

.05i.01.

ispitanika. Kao sto mozete vidjeti p-vrijednost se sa povecanjem
uzorka smanjuje, odnosno vjerovatnoca da se takav ili ekstrem-
niji rezultat desi je sve manja ako je nulta hipoteza istinita u pop-
ulaciji. Ova pravilnost potpuno odgovara nacelima koje smo ve¢
naucili: Sto je uzorak vedi, on teZi da ta¢nije predstavlja popu-
laciju. Na uzorku od 10 ispitanika postoje vece Sanse da ¢emo do-
biti veca odstupanja od nule kao plod greske uzorkovanja, manje
je vjerovatno da ¢e se to desiti kada imamo 100 ispitanika, a jos

manje kada imamo 1000.

Uticaj velicine uzorka na p-vrijednost

Fiksna velicina efekta: 80% Zena u uzorku (crvena linija) vs. 50% prema Hy (isprekidana linija)

n=10
.g 03 j
,..Ed 0.2 i
=
2 01 1
w
= 0.0 1
0.0 25 5.0
Broj Zena
n=>50
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£ 010
l"}.'.l i
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[aK]
= 0.00 1
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Tirkizna podrucjo predstavijaju dvasmjernu p-vrifednost. Primjetite da se p-vrijednost smanjuje kako se velicing uzorka povecova.
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Slika 12.4: Dejstvo veli¢ine uzorka na p-vrijednosti dobijene putem binomnih distribucija.
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Kako veli¢ina efekta utice na p-vrijednosti?

Slika 12.5 prikazuje dejstvo velicine efekta na p-vrijednosti na
uzorcima od kojih svaki ima 100 ispitanika. Ono $to je varirano
jeste procenat Zena na uzorku: 60%, 70%, 80% i 90%. I tu
prikazani rezultati su potpuno logi¢ni: snaZniji dokazi protiv
nulte hipoteze se dobijaju sa sve veéim veli¢inama efekata. Sve u
svemu, i veli¢ina efekta i veli¢ina uzorka uti¢u na p-vrijednosti, a
kasnije éemo vidjeti da uticaj mogu izvrsiti jos neke karakteristike
podataka i analiza.

p-vrijednost

Fiksna veliina uzorka: n =100, razliciti procenti Zena (crvena linija) vs. 50% prema Hy (isprekidana linija)

60 % Zena 70 % zena
3 0100 | i:.l.l% < 0100 P 7d%
£ 0075 \ £ 0.075 I
@ 0.050 T 0.050
S 0.025 ! S 0.025 |
[5F) o
= 0.000 | = 0.000 1
) 25 50 75 ] 0 25 50 75 100
Broj Zena Broj Zena
80 % zZena 90 % Zena
3 0.100 | gdo 3 0100 | odos
£ 0.075 £ 0075
© D.050 i T 0.050 !
S 0.025 ! S 0.025 |
[5F) o
= (0.000 I = 0.000 I
) 25 50 75 ] 0 25 50 75 100
Broj Zena Broj Zena

Tirkizno podrudia predstovijaju dvosmjernu p-vrijednast. Primjetite da se p-vrijednost smanjuje kako se velicing efekta povecava.

Slika 12.5: Dejstvo veli¢ine efekta na p-vrijednosti dobijene putem binomnih distribucija.

Kako izgledaju asimetri¢ne binomne distribucije?

Izlaganje o binomnim distribucijama ne bi bilo kompletno ako
ne bismo pokazali i njihovu raznolikost po pitanju populacionog
parametra. Naime, nije nuzno da nulta hipoteza bude takva da
u populaciji imamo jednak udio dvije kategorije. Na primjer,
distribucija psihickih poremecaja je pozitivno asimetri¢na, pa
tako obi¢no ocekujemo da manje od 50% neke populacije ima
simptomatologiju izrazenu u klinic¢ki relevantnoj mjeri. Alterna-
tivnom hipotezom prevalencije moZemo tvrditi da je vise od 10%
studenata klinicki anksiozno. Ako za nultu hipotezu postavimo
vrijednost 10% (H, : m(Anz) = 0.10) onda moZemo tu hipotezu
provjeriti podacima, odnosno potencijalno je opovrgnuti. S
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223 Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione varijable?

druge strane, odredene varijable se distribuiraju negativno
asimetri¢no, pa se moZe podrazumijevati da je kategorija onih
koji zadovoljavaju neki kriterijum daleko iznad 50%. Na prim-
jer, moZe se ispitati hipoteza kojom se tvrdi da je vise od 80%
studenata zadovoljno studiranjem na datom univerzitetu. Tada
¢e nulta hipoteza glasiti: (H, : m(Zad) = 0.80). Na Slici 12.6
vidimo kako izgledaju pretpostavljene distribucije rezultata
na uzorcima ako bi date nulte hipoteze bile ta¢ne. I za ovako
asimetri¢ne distribucije moZemo da postavimo nivoe znaca-
jnosti, izratunamo kriti¢ne vrijednosti statistika i izra¢unamo
konkretne p-vrijednosti.

Asimetricne binomne distribucije
Distribucije pretpostavljenih nultih hipoteza na uzorcima od 50 ispitanika

Hy: 7t = 0.10 (pozitivna asimetrija) Hg: = 0.80 (negativna asimetrija)
I . |
m O 1 Mod(X) =5 - Wod(X] = 40 . |
'E - Kriticne vrijednosti: 119 2’ 10 Kriticne vrijednosti: 34 1 45
§ 0.1 ] E . 1
g ! 2 o5 1
= 0.0 (] = 1
1 1
0.00 - 0.00 1
] 1} 20 30 40 50 0 10 20 50 40 =11}
Broj osoba sa karakteristikom Broj osoba sa karakteristikom
Tirkizno podrucje predstavlja region odbacivanja nulte hipateze (e = 0.05) Crvene tackaste linije cznacavaju kriticne vrijednosti (dvosmjerni test).

Slika 12.6: Primjeri asimetri¢nih binomnih distribucija.

Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione
varijable?

Dosad je prikazano racunanje p-vrijednosti za kategoricke
varijable. Postupak testiranja dimenzionih varijabli je analo-
gan dosad prikazanom. Razlika se sastoji samo u tome Sto
neéemo koristiti prekidne distribucije® kao $to je binomna, nego
¢emo se posluziti kontinuiranim matematickim distribucijama.
Najnormalnije je da za primjer uzmemo normalnu distribuciju.

Pretpostavimo da na uzorku od 50 studenata Zelimo ispitati
hipotezu da su studenti psihologije u prosjeku inteligentniji od
opste populacije. Za tu svrhu bismo koristili neki standardizo-
vani test inteligencije ¢iji skorovi su - kao §to znamo iz ranijeg
poglavlja - normalno distribuisani u opstoj populaciji i ¢ija je
aritmeticka sredina jednaka 100 izraZena u IQ jedinicama ().
Nultu hipotezu éemo statisti¢ki definisati na sljedeéi nadin:
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Definicija standardne greske
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U drugom koraku je potrebno kreirati hipoteti¢ku distribuciju ar-
itmetickih sredina na slucajno odabranim uzorcima od 50 ispi-
tanika iz opSte populacije. Kako li ée izgledati takva distribucija?
Jedan od nacina da to saznamo jeste da uz pomoc R-a simuliramo
veliki broj aritmetickih sredina na uzorcima od 50 ispitanika koji
dolaze iz opste populacije za koju su nam poznate vrijednosti ar-
itmeticke sredine (1 = 100), ali i standardne devijacije (o = 15).
Slika 12.7 prikazuje takvu distribuciju dobijenu nakon $to je iz-
abrano 50 000 uzoraka koji imaju po 50 ispitanika, te nakon sto je
za svaki uzorak izracunata aritmeticka sredina. Ne bi trebalo da
vas ¢udi sto je ta distribucija takode normalna, bududi da pozna-
jete centralnu grani¢nu teoremu.

Distribucija aritmetickih sredina iz 50 000 uzoraka
Uzorci velicine n =50 iz populacijesapn=100io=15

e

AT

Gustina

0,00
a5 100 0% 110
Aritmeticka sredina uzorka

Slika 12.7: Raspodjela aritmeti¢kih sredina uzorakan =50, za 4 = 100i o = 15.

Ova normalna distribucija ima jos neke svoje pravilnosti. Za raz-
liku od populacione raspodjele sirovih skorova ¢&ija je standardna
devijacija jednaka 15, ova normalna distribucija je znacajno uza.
Ona se moZe izracunati putem sljedece formule:

ox _ 5 15
vn o 50 707

Bududi da se radi o standardnoj devijaciji, to znaci da je 2.12
prosje¢no ocekivano odstupanje aritmetickih sredina od vrijed-
nosti 100 za uzorke od 50 ispitanika. Ovu standardnu devijaciju
zovemo posebnim imenom: standardna greSka aritmeticke
sredine. U literaturi éete vidjeti i oznake (SG,,; od standardna
greska, odnosno SE,; od engl. standard error). Dakle, stan-
dardna greska je mjera ocekivanog odstupanja statistika od
parametra usljed greSke uzorkovanja. Standardna greska ce biti

SD,, = SE,; = 2.12
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sve veca §to je varijabilnost na uzorku veda, ali ¢e se i smanjivati
sa povecanjem uzorka. I ovo je potpuno logi¢no s obzirom da
smo ranije naglasili da $to je raznolikost u grupi veca (koju
operacionalizujemo putem standardne devijacije) to su mjere
centralne tendencije slabiji predstavnici ¢itave grupe. Ako bi svi
¢lanovi populacije bili jednaki, njihova standardna devijacija bi
bila jednaka 0. Aritmetic¢ka sredina bi tada savrSeno predstavl-
jala ¢itavu grupu, a na svim uzorcima bismo dobijali jednaku
aritmeticku sredinu, odnosno statistik bi bio savrSena procjena
parametra (SG,,; = 0).

Efekat veli¢ine uzorka je takode logi¢an. Sto je veéi uzorak to
procjena parametra teZi da bude tac¢nija, odnosno ocekivana
greska procjene se smanjuje. U nazivniku se ipak ne nalazi
“gola” veli¢ina uzorka, nego njen kvadratni korijen. Taj matem-
aticki izraz \/Lﬁ je dobio ni manje ni vise nego status “zakona”;
naziva se zakon kvadratnog korijena (engl. the square-root law) i
opisuje pravilnost opadajuce dobiti. Drugim rije¢ima, povecanje
malih uzoraka ima vedi relativni uticaj na povecanje preciznosti
procjene; npr. porast sa 10 na 50 ispitanika ima vedi relativan
uticaj na preciznost procjene nego kada uzorak povecavamo sa
1000 na 5000 (Slika 12.8).

Zakon kvadratnog korijena i opadajuca dobit
standardna greska (o/+1) opada brze kod manjih uzoraka

Standardna greska procjene

] 10 0 100 2000 1000 2000
Veli¢ina uzorka (n) - logaritamska skala

Slika 12.8: Stopa povecanja preciznosti procjene u zavisnosti od veli¢ine uzorka.

Elem, to S§to znamo da imamo posla sa normalnom distribuci-
jom nam omogucava da iskoristimo njene razne pravilnosti pri
izratunavanju p-vrijednosti. Na primjer, od ranije znamo da se
unutar opsega od -25D do +2SD nalazi otprilike 95% populacije
pod normalnom krivom [konkretna brojka je 1.96]. Time istovre-
meno podrazumijevamo da je van tog opsega 5% distribucije. To

225



POGLAVLJE 12. Testiranje nulte hipoteze koristenjem p-vrijednosti 226

znaci da mozZemo da izracunamo konkretne kriti¢ne ili grani¢ne
vrijednosti na IQ skali za o = .05.

KV, =100 4 1.96 - 2.12
=100 £ 4.16
= KV, =95.84, KV,=104.16

Iz toga slijedi da svaka artimeticka sredina sa uzorka koja je
manja od 95.84, odnosno veca od 104.16, ima vjerovatno¢u nizu
od 5% da se desi ako je nulta hipoteza u populaciji istinita.
Naravno, za svaku konkretnu aritmeticku sredinu mozemo
izracunati odgovaraju¢u p-vrijednost. Medutim, umjesto da
koristimo sirove skorove koji se razlikuju od istrazivanja do is-
trazivanja u zavisnosti od mjerne skale odredenog instrumenta,
moZemo koristiti standardizovanu normalnu distribuciju putem
vec¢ poznate formule za z-skorove. U novoj formuli ¢emo sirovi
skor (X)) zamijeniti aritmetickom sredinom uzorka:

X—-M M —
— L -

T 75D SD,,

Tako ¢emo u nasem slucaju za vrijednost M = 100 dobiti z = 0,
dok bi vrijednost M = 102.12 bila jednaka standardizovanoj
vrijednosti z = 1 bududi da je SD,,; = 2.12. Transformacija
u standardizovane skorove nam omogucava lakse snalaZenje sa
vjerovatnoéama. Kao sto bi vam ve¢ trebalo biti poznato iz rani-
jeg poglavlja o normalnoj distribuciji, ako je z = 1.96 to znaci
daje p = .05 (dvosmjerni test). Nadalje, koristenjem tablica o
povrsini ispod normalne krive moZemo otkriti da kadaje z = 1
onda je p ~ 0.32 zato $to se otprilike 68% povrsine pod normal-
nom krivom nalaziizmedu —1z1i+1z). Analogno tome, za z = 3
je odgovarajuée p = .003. Sve ovo navodim zato Sto se ovakva
provjera nulte hipoteze u statistickoj literaturi vezuje za naziv
z-test za koji statisticki softver izbacuje rezultate u standardizo-
vanim skorovima.

Dakle, statisticki smo definisali nultu hipotezu i izgradili smo
distribuciju vjerovatnoca aritmeti¢kih sredina na uzorcima kada
je nulta hipoteza istinita. Naredni korak je izra¢unati vjerovat-
noc¢u dobijanja odredene aritmeticke sredine ili ekstremnijeg
rezultata na uzorku ako je nulta hipoteza istinita. Recimo da
smo na uzorku dobili vrijednost M,, = 115. Na osnovu gore
navedenih formula, odgovarajuéi z-skor bi bio:

M, — 115 — 100 15
_ wa MO:>z— _

= = =
= 755 2.12

= 7.08

z
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227 Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione varijable?

Dobijeni z-skor odgovara krajnje niskoj p-vrijednosti (p < .0001),
Sto znaci da bismo definitivno odbacili nultu hipotezu. Kao i u
slucaju binomnih distribucija, a da bismo bolje utvrdili gradivo
izves¢emo i ovdje variranje veli¢ine uzorka i veli¢ine efekta. Slika
12.9 pokazuje razlike u z i p-vrijednostima kada uzorak variramo
tako Sto imamo 10, 25, 50 i 100 ispitanika.

Uticaj veli€ine uzorka na z-skor i p-vrijednost
10000 simulacija za razliku od 15D

n=10 n=25
z=3.16, p=0.0016 z=5,p<0.007
0.4 ) 04 7
= 0.3 I o 03 |
= (=]
£ 02 I 2 02 |
=1 =
© o | S oo |
0.0 0.0
4 2 0 2 4 6 0 3 6
z-vrijednost z-vrijednost
n=>50 n =100
z=1.07,p<0.001 z=10, p < 0.001
04 - 04 T
e~ 0.3 I - 03 I
(= (=]
s 02 | = 02 |
.: .:
© o1 O oo |
0.0 0.0
5 0 5 10 5 0 5 10
z-vrijednost z-vrijednost

Slika 12.9: Uticaj veli¢ine uzorka na z-skorove i p-vrijednosti.

MozZemo da vidimo da se sa porastom veli¢ine uzorka smanjuje
sirina distribucije, odnosno da je standardna greska manja7. To
znaci da iako imamo iste razliku d = 1.0 u sva Cetiri slucajeva,
z-skorovi rastu, a p-vrijednosti postaju sve manje.

S druge strane Slika 12.10 pokazuje Sta se desava kada variramo
veli¢inu efekta na uzorcima od 50 ispitanika. Kao Sto ste mogli
pretpostaviti, sa sve veéim razlikama, dobijaju se sve manje p-
vrijednosti. Razlike od d = 0.10, kao i d = 0.20 nisu dovoljne da
se formalno odbaci nulta hipoteza na nivou o = .05. Medutim,
razlika od pola standardne devijacije to vec jeste. Vidimo da sa
povecdanjem efekta rastu i z-skorovi, odnosno p-vrijednosti bivaju
sve manje. Drugim rije¢ima, Sto su razlike medu grupama vece,
to rezultat ima veé¢u dokaznu snagu protiv nulte hipoteze.
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Uticaj velicine efekta na z-skor i p-vrijednost
Konstantna velicina uzorka: n = 50

Efekat = 0.1SD (1.5 1Q) Efekat = 0.2SD (3 1Q)
z=0.71, p=0.4795 z=1.41p=0.1573
w04 w04
3 ol 2 0]
Y 00 C 00
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
z-vrijednost z-vrijednost
Efekat = 0.55D (7.5 1Q) Efekat = 1SD (15 1Q)
z=3.54,p<0.001 z=17.07,p<0.001
o 04 z 04
e i i AN
S 4o S 00
4 2 0 2 4 5 0 5
z-vrijednost z-vrijednost

Slika 12.10: Uticaj veli¢ine efekta na z-skorove i p-vrijednosti.

Kako ¢emo izracunati p-vrijednosti kada ne znamo popu-
lacione karakteristike?

Medutim, u proslom primjeru smo imali zadovoljene dvije
pretpostavke koje uopste ne vaze u veéini istrazivackih situacija
sa dimenzionim varijablama. Prva pretpostavka je bila da je
izvorna populaciona distribucija normalna, a druga da znamo
vrijednost populacione standardne devijacije. Kako da izracu-
namo p-vrijednosti ako distribucija nije normalna i/ili ako ne
znamo standardnu devijaciju populacije?

Ako imamo posla sa varijablom sa nekom nenormalnom
izvornom distribucijom u pomo¢ ¢e nam najprije priskociti nasa
stara drugarica, centralna granicna teorema. TjeSi¢e nas kako ne
bi trebalo da brinemo ako imamo relativno velike uzorke jer se
aritmeticke sredine ionako raspodjeljuju normalno, bez obzira
na to kakvog je oblika populaciona distribucija pojedina¢nih
skorova. U statistici uvijek postoje neko “ali”, pa da biste se
opusteno oslonili na centralnu grani¢nu teoremu morate da pret-
postavite kako bi trebalo da izgleda ta distribucija. Za relativno
simetri¢ne distribucije je dovoljno da je n > 30, za umjereno
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229 Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione varijable?

asimetri¢ne preporuceno je da je n > 50, dok bi za izrazito
asimetri¢ne trebalo imati n > 80. Ne brinite ni ako nemate
dovoljno ispitanika; umjesto anksiolitika moZete koristiti i tzv.
neparametrijske testove koje ¢emo kasnije obradivati.

Problem sa standardnom devijacijom rjeSavamo na drugaciji
na¢in. Kao prvo, koristi¢emo drugaciju formulu za z-skor.
Necemo je puno izmijeniti, samo ¢emo umjesto populacione
standardne devijacije koristiti standardnu devijaciju dobijenu na
uzorku. Prema tome, formula standardne greske aritmetickih
sredina ¢e tada glasiti:

T

Drugo, nedemo koristiti normalnu distribuciju za izra¢unavanje
p-vrijednosti, tj. njenu standardizovanu varijantu z-distribuciju,
nego ¢emo se pouzdati u njene bliske rodakinje, ¢-distribucije.
Rodakinje u mnoZini jer ih ima viSe, a nekoliko njih moZete vid-
jeti na Slici 12.11 Od z-distribucija se razlikuju tako sto su blago
spljostenije, a sa sve vedim uzorcima izgledaju sve utegnutije, to-
liko da ih necete moc¢i razlikovati od 2 veé kada se n priblizi 30.

Poredenje t-distribucija i z-distribucije
t-distribucije su spljostenije od z-distribucije, ali postaju sli¢nije kako df raste

Gustina vjerovatnoce

Vrijednost

Distribucija — z -~ tin=10) = t(n=25) t (n=50)
Slika 12.11: Razlike i sli¢nosti z i t-distribucija.

Neko se moZe pitati, pa zasto su spljostenije? Kao prvo, zato sto
na malim uzorcima oc¢ekujemo, u prosjeku gledano, blago manju
varijabilnost nego na ¢itavoj populaciji. Ako bismo imali samo
uzorak od 10 ispitanika, tesko je da bi se u njemu istovremeno
nasle i neke veoma inteligentne i veoma neinteligentne osobe
kojih ima u populaciji. Drugim rije¢ima, mali uzorci teZe da u
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prosjeku budu manje raznoliki. Istovremeno, varijabilnost vari-
jabilnosti je veca - odnosno na manjim uzorcima moZemo dobiti
i potcjenjivanje i precjenjivanje varijabilnosti u populaciji, te je
logi¢no da t-skor bude “oprezniji” u zakljuc¢ivanju. Slika 12.12
oslikava ove dvije pravilnosti. Dok su za manje uzorke medijane
standardnih devijacija jedva niZe, varijabilnost standardnih
devijacija je ocito veca.

Distribucija standardnih devijacija uzoraka
iz standardne normalne populacije
Populacija: w =10, o = 1; 50 000 simulacija po velicini uzorka

=

Standardna devijacija uzorka (SD)
1]
L
1]
]
il
W

n=10 n=25 1= 50 n=100 1= 300

Velicina uzorka
Slika 12.12: Distribucija standardnih devijacija u zavisnosti od veli¢ine uzorka.

Da u nasem primjeru nismo znali da je parametar standardne de-
vijacije 15, morali bismo posegnuti za standardnom devijacijom
uzorka. Recimo da je ona iznosila 10, odnosno da je uzorak pot-
cijenio standardnu devijaciju opste populacije. Tada bismo odgo-
varajudi t-skor izracunali na sljedeéi nacin:

M, — 115 — 100 15
_ My~ Ho _ —
—= 7.07 .

Konkretna ¢-distribucija koja nam je potrebna da dobijemo
p-vrijednost ima ime ¢(,,_;). Kako smo u nasem uzorku imali 50
ispitanika, onda bi se ova zvala ?(49). Dobijena p-vrijednost je
nesto visa od one koja se dobija z-testom, ali i dalje ispod v nivoa
0.05 (p < .00001). Dakle, i u tom slu¢aju bi nam p-vrijednost
govorila da bi trebalo odbaciti nultu hipotezu.

A Sta je sa p-vrijednostima za hipoteze korelacije?
Kada ve¢ pominjemo t-distribucije uvod u p-vrijednosti bio

bi nekompletan ako bismo propustili da pokazemo da se p-
vrijednosti za testiranje statisticke znacajnosti korelacija mogu
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231 Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione varijable?

dobiti putem t-skorova. Za primjer hipoteze ¢emo uzeti sad
ve¢ davno prikazanu korelaciju izmedu inteligencije i prosjeka
ocjena. Da li se tada dobijena vrijednost » = .40 na uzorku od
227 ispitanika moZe smatrati statisticki znacajnom?

Nultom hipotezom se pretpostavljalo da u populaciji nema
povezanosti (H, : p = 0). Hipoteticki koeficijenti korelacija
za takvu hipotezu se distribuiraju kao {(,,_, distribucija, pri
¢emu se koristi formula kojom se r (ili 7, kada je u pitanju
Spearmanova rang korelacija) konvertuje u ¢:

n—2
1—1r2

t=r1rx

Iz formule se moZe vidjeti da se ¢ povecava sa ve¢im uzorkom i sa
visim korelacijama, §to smo mogli i pretpostaviti. Sa tako velikim
uzorkom gdje je n = 227 koristili bismo t455 distribuciju koja je
gotovo neraspoznatljiva od z-distribucije. Tako kriti¢na vrijed-
nost za & = .05 iznosi t995 = 1.97, dok bi za z-distribuciju to
bilo z = 1.96. Medutim, lakse bi nam bilo da umjesto ¢-skorova
vidimo konkretne vrijednosti koeficijenata korelacija na x-osi. Da
bismo to izveli, uveséemo ovdje i jos jedan nacin izracunavanja p-
vrijednosti koji se zasniva na simulaciji podataka.

Naime, racunari nam dopustaju da na kvazi-slucajan nacin
generiSemo parove podataka za 227 ispitanika koji bi proisticali
iz nulte hipoteze. Drugim rije¢ima, nasumi¢nim putem se kreira
227 parova skorova i izracuna se korelacija izmedu tih skorova.
I to se radi iznova i iznova, na primjer 50 000 puta kao Sto je to
uradeno za potrebe prikazivanja Slike 12.13. Na Slici 12.13 se jos
vidi da se distribucija o¢ekivanih korelacija razlikuje u zavisnosti
od veli¢ine uzorka. Sto su uzorci vedi, to je manja varijabilnost
dobijenih korelacija. Za na$ uzorak od 227 ispitanika ocekivalo
bi se da se 99% korelacija nade izmedu vrijednosti -.17 i +.17 ako
je nulta hipoteza u populaciji istinita. Za vrijednost koju smo
dobili na uzorku (r = .40) dobijeno je p < .0001, pa bi bilo
logi¢no odbaciti nultu hipotezu.
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Distribucije koeficijenata korelacije pod nultom hipotezom
Prikazani su pragovi koji obuhvataju 99% simuliranih korelacija (50 000 simulacija)

n=27

-0.49 I I
I |
il
|.||||| ||[I|.|
05 00 0

r

0.49

n=127 n=227
8 023! o2 S oV g Yo
£ 3 I I £ 4 1yl
3 g
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1.0 0.5 0.0 05 1.0 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0

r r

Slika 12.13: Ocekivane korelacije pod nultom hipotezom u zavisnosti od veli¢ine uzorka.

Znaci da postoji viSe nacina da izracunamo p-vrijednosti?

Upravo tako. Ovo zahtjevno poglavlje ¢emo i dovrsiti vrlo
kratkim predstavljanjem tri razlic¢ita nacina na koji se dolazi do
p-vrijednosti. Najprije éemo ponoviti prva dva koja smo gore
upoznali: parametrijsko i simulacijsko.

Parametrijski pristup koristi ve¢ postoje¢e mape. Matematicari
su vec izra¢unali koliko su ceste razlicite vrijednosti statistika za
definisane distribucije kada vaZi nulta hipoteza (npr. binomne,
z, t i jo§ neke koje demo tek upoznati). Da bismo kreirali te
distribucije potrebni su nam samo pretpostavljeni parametri
(npr. p,o0,N), pa se takvo zaklju¢ivanje naziva parametrijsko.
Parametrijski pristup je zapravo tehnicki najlakse izvesti i na-
j¢esce je koristen u psiholoskim istrazivanjima. Medutim, ovaj
pristup pociva na odredenim pretpostavkama o distribuciji
podataka koje nisu uvijek ispunjene u stvarnim psiholoskim
istraZivanjima.

Drugi gore prikazan nadin traZi viSe racunskog napora, gdje
raCunar mora za nas stvoriti mnogo fiktivnih podataka pod
nultom hipotezom. Da bismo to postigli rac¢unarski algoritam
nahranimo pretpostavljenim parametrima, a on nam na os-
novu njih proizvodi kvazi-slu€ajne uzorke. Algoritmu treba jo§
da pojasnimo koliko ta¢no uzoraka Zelimo da dobijemo kako
bismo dobili Sto ta¢niju procjenu zamisljenog svijeta. Taj broj
bi morao biti velik, pa je opsta preporuka da se izvede barem
10 000 uzorkovanja. Za danasnje procesore to obi¢no nije veliki
problem, te nam taj broj kao rezultat donosi glatke distribucije
podataka koje se minimalno razlikuju od onoga sto bismo dobili
parametrijskim pristupom. Proponenti simulacionog pristupa su
u James Bond stilu nazvali ovaj nac¢in Monte Carlo simulacijama
buduéi da je Monte Carlo vazio za grad sa ¢uvenim kazinima u

232



233 Kako testiramo nulte hipoteze za dimenzione varijable?

kojima slucajni podaci odreduju sudbine (usput, nekih velikih
para u teorijskoj statistici nema).

Tre¢i nacin se koristi za ispitivanje veze izmedu barem dvije
varijable. To izra¢unavanje koristi princip kojeg nastavnici cesto
Zrtvuju ako je potrebno skratiti program srednjoskolske matem-
atike: permutacije. Nakon $to se izracuna statistik za stvarne
podatke, racunarski algoritam drZi vrijednosti jedne varijable
istim, a za drugu nasumi¢no premece mjesta originalnih vrijed-
nosti, tj. permutuje ih. Na primjer, ako je Ana imala vrijednosti
IQ = 1201 Ocj = 4.80, u permutovanom uzorku Ani ostaje
vrijednost za inteligenciju /() = 120, ali dobija skor za ocjenu
nekog drugog ucenika (npr. Ocj = 3.35), a u treem slucaju
neku tre¢u ocjenu (npr. Ocj = 5.00) Buduéi da je permutovanje
unoSenje haosa u podatke, time se zapravo operacionalizuje
nulta hipoteza. Kada se za sve ispitanike uradi ispremetacina
onda se napravi lista svih dobijenih statistika. Oni se poredaju po
apsolutnoj veli¢ini (kako bismo dobili dvosmjernu p-vrijednost),
te se izracuna percentilni rang vrijednosti koja je stvarno dobijena
na uzorku. Ako je dobijeni percentilni rang 96, to znaci da je
postoji 4% jednakih ili ekstermnijih statistika (odnosno, p = .04).
Kako biste to bolje shvatili Slika 12.14 ilustruje primjer ovog
pristupa na izvodu iz analize gdje su od 24 moguce situacije
(4! = 4% 3% 2% 1 = 24) prikazane samo originalna sa uzorka i tri
ispremetane vrijednosti za ocjenu, uz odgovarajuce koeficijente
korelacija. Treba napomenuti da kada imamo prevelik broj
podataka koji opterecuje ¢ak i moderne procesore, moguce je
napraviti parcijalne permutacione testove gdje se u obzir takode
uzima dovoljno velik broj uzoraka (npr. 10 000).

Student 1Q Ocjena  Permutacijal Permutacija2 Permutacija3
student #1 120 4.80 3.35 5.00 4.30
student #2 118 3.35 4.30 4.80 5.00
student #3 15 4.30 5.00 3.35 4.80
student #4 122 5.00 4.80 4.30 3.35
r= .55 -.33 62 -.83

Slika 12.14: Primjer permutacija.

Kada se koristi koji pristup za izracunavanje p-vrijednosti?

Parametrijski pristup, koji je obi¢no zadan u statistickom soft-
veru, je najbolji izbor kada:

¢ imamo dovoljno velike uzorke koji zadovoljavaju uslove

233



POGLAVLJE 12. Testiranje nulte hipoteze koristenjem p-vrijednosti 234

centralne grani¢ne teoreme

* su zadovoljene dodatne pretpostavke pojedina¢nih analiza
(o kojima ce vise rijeci biti kasnije)

¢ Zelimo brzo dobiti rezultate

Simulacije podataka su najbolji izbor:

¢ imamo indicije da su populacione distribucije drasti¢no ra-
zli¢ite od uobiajenih
¢ analiziramo sloZene odnose veceg broja varijabli

Permutacioni testovi bi bili prvi izbor kada:

e analiziramo vrlo male uzorke
* postoji mogudi uticaj strsecih sluc¢ajeva
* podaci pokazuju snazniju asimetri¢nost distribucija

Kona¢no, najbolje postupanje - ako za njega imamo vremena i
tehni¢ke moguénosti - bi bilo da provjerimo robusnost zaklju¢aka
tako Sto bismo ispitali da li sva tri pristupa daju saglasne za-
kljucke. Sjajno je ako se rezultati podudaraju, ali ako ne, onda je
potrebno detaljnije razmotriti zasto bi to bio slucaj.

Ovim smo zavrsili tehni¢ki opis dolaska do p-vrijednosti. Kao
$to mozete da pretpostavite testiranje nulte hipoteze putem p-
vrijednosti posjeduje niz poZeljnih osobina za kojima smo tra-
gali od pocetka knjige, ali postoje i neka znacajna ogranicenja.
Kako se radi o ubjedljivo najpopularnijem i najzloupotrebljavani-
jem pristupu u psiholoskoj statistici zaklju¢ivanja, cijelo sljedece
poglavlje je posveceno prikazu prednosti i mana testiranja nulte
hipoteze putem p-vrijednosti.
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Poglavlje 13

Prednostiimane testiranja nulte hipoteze
putem p-vrijednosti (NHST)

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

 Koje su glavne prednosti testiranja nulte hipoteze
putem p-vrijednosti koje su dovele do njegove
siroke upotrebe u psihologiji?

¢ Koji suklju¢ni problemi i ogranicenja p-vrijednosti
koji su doprinijeli krizi ponovljivosti rezultata u
psihologiji?

¢ Kako se p-vrijednosti najcesée pogresno tumace
i zasto takva tumacenja dovode do neta¢nih
nau¢nih zakljuc¢aka?

* Na koji nacin p-vrijednosti mogu biti korisne u
nau¢nom zakljucivanju uprkos svojim ogranicen-
jima?

Svrha prethodnog poglavlja je bila da shvatimo kako se dolazi
do p-vrijednosti, te zasto koristimo testiranje znacajnosti nulte
hipoteze (engl. Null Hypothesis Significance Testing, NHST)
u kvantitativnim istraZivanjima. Vidjeli smo da se u episte-
moloskom smislu radi o opovrgavanju nulte hipoteze na osnovu
opaZenih podatak i teorije vjerovatnoce. Takode, opisan je
algoritam testiranja koji se sastoji iz cetiri koraka:

1. Statisticki se definiSe nulta hipoteza

2. Generise se hipoteticka distribucija statistika koja se o¢ekuje
pod nultom hipotezom (na osnovu gotove matematicke dis-
tribucije, ra¢unarskom simulacijom podataka ili koristenjem
permutacija)

3. Utvrduje se vjerovatnoca dobijanja datog ili ekstremni-
jeg statistika na uzorku ako nulta hipoteza zaista vaZi u
populaciji (p-vrijednost)
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NHST je primjenjiv na
najraznovrsnije kvantitativne
nacrte

NHST daje jednostavne odgovore
na kompleksna pitanja

! Vidjeti npr. Fisher & Keil, 2018, ht
tps:/ /doi.org/10.1177 /0956797618
792256

POGLAVLJE 13. Prednosti i mane testiranja nulte hipoteze putem
p-vrijednosti (NHST) 236

4. Ako je dobijena p-vrijednost niza od postavljenog praga
za nivo statisticke znacajnosti (o) onda se nulta hipoteza
odbacuje. U suprotnom se ne odbacuje.

Ova mehanic¢ka jednostavnost zaklju¢ivanja koja se zasniva
na objektivnim matematickim principima je svakako glavni
razlog $to je testiranje nulte hipoteze putem p-vrijednosti postalo
ubjedljivo najpopularniji alat za testiranje istrazivackih hipoteza.
Ako se dohvatite nau¢nih ¢asopisa iz 1970ih, 1990ih, pa i 2010ih,
shvatidete da su u njima p-vrijednosti razasute kao zvijezde na
zvjezdanom nebu, odnosno skoro svaki rad ih pominje. Barem
naizgled, u postupku testiranja je uloga istraZivaca svedena na
najniZzu mjeru: njihovo je da ubace podatke u softver, a on ¢e da
izbaci svoj sud.

Postoje li joS neki razlozi Sto je NHST pristup stekao to-
liku popularnost?

Naravno. Jedan od njih je taj $to se p-vrijednosti mogu izra¢unati
za najrazlic¢itije nacrte. Vidjeli smo da se njim mogu ispitati
jednostavne hipoteze prevelencije kategoric¢kih i dimenzionih
varijabli, razlika u mjerama centralnih tendencija i varijabilnosti
(npr. aritmeti¢kih sredina, medijana, proporcija, standardnih
devijacija), kao i povezanosti koje se procjenjuju najrazlicitijim
koeficijentima korelacija (npr. linearne, rang, poliserijalne,
tetrahori¢ne, fi). Ali p-vrijednosti se mogu dobiti i za razli¢ite
kompleksne hipoteze (npr. multivarijatni modeli, medijacione i
interakcijsko-moderacijske hipoteze, viSeslojno linearno struk-
turalno modeliranje) koje sadrze i procjenu ukupnog modela,
kao i pojedina¢nih elemenata unutar njih. I ne radi se samo o
psihologiji, nego i medicini, biologiji, ekonomiji, sociologiji...
Dakle, p-vrijednosti su univerzalno sredstvo, bas kao i multi-
namjenski WD-40 sprej (koji sluZi za ciséenje, podmazivanje,
dehidraciju, zastitu i dekoroziranje metala), sto omogucava i
interdisciplinarnu komunikaciju.

Jo$ jedan razlog za popularnost je to Sto nam testiranje nulte
hipoteze na gore opisani nacin daje binarni odgovor na postavl-
jeno pitanje o hipotezi. Ovakvim testiranjem se donosi sud:
ona ili jeste ili nije istinita. Kao vrsta smo skloni crno-bijelom
razmisljanju zato $to je i prakti¢no odlucivanje binarno: ili éemo
nesto poduzeti ili neéemo.! Testiranje na osnovu poredenja p i o
je kao pritiskanje prekidaca kojim palite svjetlo. Akojep < «,
popalice se svjetla, a niSta se ne deSava ako je p > «. To olaksava

236


https://doi.org/10.1177/0956797618792256
https://doi.org/10.1177/0956797618792256
https://doi.org/10.1177/0956797618792256

237

mijenjanje uvjerenja, kako recenzentima i urednicima, tako i
opstoj javnosti koja bi trebalo da postuje taj standard.

U ranom predra¢unarskom razvoju je razlog bio i to sto je p-
vrijednosti bilo moguce relativno jednostavno izracunati. Naime,
zahvaljujuéi postoje¢im matematickim distribucijama kreirane su
i tablice za razli¢ite oblike distribucija pomoc¢u kojih je lako bilo
mogucde procijeniti p-vrijednost za dobijeni statistik. Dolaskom
ra¢unara je i sama procedura izracunavanja p-vrijednosti ek-
stremno pojednostavljena zahvaljujuéi statistickom softveru.
Sa dva klika miSem uditate podatke, a onda jo$ njih pet ili koji
viSe da dodete do zZeljene p-vrijednosti. Nau¢no zakljucivanje je
postalo dostupno svima. Ne morate ¢ak ni zavrsiti ¢itanje ove
knjige...

Kona¢no, razlog za sveopsStu prisutnost p-vrijednosti je i
pedagoska tradicija, odnosno to $to znacajna veéina studijskih
programa, kao i udZbenika (i na na$im jezicima) predstavlja
testiranje nulte hipoteze kao jedinu tehniku statistickog zakljudi-
vanja. Time je stvoren gotovo unificirani stav psihologa da su
p-vrijednosti isto Sto i statistika zakljuc¢ivanja. Drugim rije¢ima,
obezbijedeno je da svi psiholozi znaju za p-vrijednost, odnosno
koriste isti jezik.

Postoje li neki nedostaci NHST pristupa?

Nazalost, uprkos velikom broju prednosti, istorija nauke je
pokazala da pretjerano oslanjanje na p-vrijednosti dovodi do
zanemarivanja temeljnih nacela nauke i da moZe da ¢ak ugrozi
njenu reputaciju. Kroz istoriju psihologije su postojali glasovi?
koji su ukazivali na nedostatke i nerazumijevanje NHST pristupa
u naucnoj zajednici. Medutim, tek je jedno veliko istraZivanje iz
2015. godine pokazalo o kolikim razmjerama se radi. Radi se
o ¢lanku Estimating the reproducibility of psychological science ob-
javljenom u prestiznom &asopisu Science.®> U njemu su prikazani
rezultati ogromnog poduhvata gdje je udestvovalo 100 timova
istrazivaca Sirom svijeta. Svaki tim je dobio zadatak da prateci
originalne nacrte i opisane postupke prikupljanja podataka i
statisticke analize ispita da li ¢e na novim uzorcima dobiti p < «
kao sto je to bio slucaj u originalnim radovima objavljenim
u Cetiri prestizna ¢asopisa. Rezultati su bili porazavajuc¢i. U
originalnim istraZivanjima je 97% radova imalo p < ¢, ali je u
ponovljenim istraZivanjima to bio slucaj za samo 36% radova.
Veliki broj radova je imao drasti¢no niZe veli¢ine efekata nego
u originalnim studijama. Ti rezultati su glasno odjeknuli i u

237

Izra¢unavanje p-vrijednosti je
dostupno svima

NHST je bila jedina metoda koja se
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2 npr. vama ve¢ dobro poznati Jacob
Cohen u ¢lanku The earth is round
(p < .05) https:/ /doi.org/10.103
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https:/ /doi.org/10.1126/science.aa
c4716
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opstim javnim medijima koji su iz toga zakljucili da je tek svaki
tre¢i objavljeni rad u psihologiji istinit, nakon ¢ega je proglasena
kriza ponovljivosti rezultata (engl. replication crisis).

Postoji niz identifikovanih propusta koji su doveli do te krize, a
koje ¢emo sada upoznati. Nisam advokat, ali vazno je naglasiti
da za njih nije uopste kriva p-vrijednost, nego njena nekriti¢ka
upotreba. To je problem svake Zivotne situacije u kojoj nastojimo
sve probleme rijesiti istim alatom, a $to je poznato kroz izjavu*:
“Ako je ¢eki¢ jedini alat koji imate, doci ¢ete u iskusenje da sve
probleme tretirate kao eksere.”

Nepotpuni spisak problema testiranja nulte hipoteze putem p-
vrijednosti je sljedeci® i svakim ¢emo se kratko pozabaviti:

1. Nulte hipoteze su banalne

2. Statisticki znacajni rezultati ne znace i da rezultati imaju
prakti¢an znacaj

3. Dobijaju se automatizovani crno-bijeli odgovori za kom-
pleksnu stvarnost

4. Obicno se p-vrijednosti pogresno tumace

5. Nulta hipoteza se ovim putem ne moZe potvrditi iako je to
nekad cilj istraZivanja

6. Previse fokusa se stavlja na rezultate pojedinacnih studija

7. Zanemaruje se uloga veli¢ine uzorka u dobijanju p-
vrijednosti

8. ViSestruka testiranja povecava Sansu da se dobiju statisticki
znacajni rezultati

9. Ljudske odluke imaju veliku ulogu u izra¢unavaju p-
vrijednosti

10. Fokusom na p-vrijednosti se zanemaruju druge metodoloske

pretpostavke

Banalnost nultih hipoteza

Nulte hipoteze su po sebi banalne. Naime, nulte hipoteze, pa
i one o efektu slusanja barokne muzike na uspjesnost zapamdi-
vanja gradiva, obi¢no tvrde da je populacioni efekat tacno nula:
0 = 0.0000000. Medutim, gotovo uvijek postoji barem neka ra-
zlika u populaciji, ali je naj¢es¢e nama istraziva¢ima efekat 6 =
0.03, a nekad i 6 = 0.12, podjednako nezanimljiv kao i 0.00.
Drugim rije¢ima, testiramo hipotezu za koju u konaénici znamo
da je neistinita.
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Statisticki znacajno ne znadi i prakti¢no znacajno

Iz navedenog slijedi da ako dobijemo statisticki znacajan rezultat
to ne znadi automatski da on ima neki prakti¢ni znacaj. Nekad
¢emo dobiti p < « kada je efekat nebitan u praktiénom smislu.
Na primjer, na uzorku od 10000 ispitanika mozemo dobiti da d =
0.03 bude statisticki znacajno, iako to zapravo znaci da je prepok-
lapanje skorova dvije grupe iznosi ¢ak 99%. U tom slucaju bismo
imali tek 51% Sanse da slucajno odabrani ispitanik iz eksperi-
mentalne grupe (koji slusa baroknu muziku) ima bolji rezultat od
slu¢ajno odabranog ispitanika iz kontrolne grupe.

Automatizovani crno-bijeli odgovori o kompleksnoj
stvarnosti

Svodenjem kompletne statisticke analize na esenciju koju cine
Da ili Ne odgovori dobijamo ekstremno pojednostavljenu sliku
stvarnosti. Ako se nulta hipoteza i odbaci u opisivanom istrazi-
vanju efekta barokne muzike na ucenje sta to tacno znacii za koga
to vazi? Na sva Zivotna pitanja (npr. s kim ¢u izaci na romantiéni
sastanak) postoji spektar pozitivnih i negativnih odgovora i
stvarnost nije nikad tako jednostavna. Sama p-vrijednost nam
neée dati odgovore na pitanja kod kojeg procenta ispitanih
efekat funkcioniSe, u kojim slucajevima i s kojim ispunjenim
preduslovima. Nazalost, binarno odluc¢ivanje o hipotezama na
osnovu p-vrijednosti je otislo tako daleko da je postalo bezumni
ritual®.

Distorzirana tumacenja p-vrijednosti

Veliki izvor problema predstavljaju i dibidus pogresna tumacenja
p-vrijednosti. Veé¢ smo definisali p kao uslovnu vjerovatnocu
dogadaja, ako je nulta hipoteza istinita u populaciji. Iz p-
vrijednosti se ne mozZe zakljuciti niSta o vjerovatnoé¢i nulte
hipoteze, ali ni o vjerovatnodi alternativne hipoteze, o ¢emu
govore i pravila uslovnih vjerovatnoda iz ranijeg poglavlja:
Pr(Podaci | Hy) # Pr(H, | Podaci) # Pr(H, | Podaci).
Ako je p = .02 to ne znaci da postoji samo 2% vjerovatnoce
da je nulta hipoteza istinita, niti da postoji 98% vjerovatnoce
da se rezultati dobijaju pod dejstvom slucajnosti. Ako je nulta
hipoteza ta¢na, istina je da postoji 2% vjerovatnoce da dobijemo
takav ili ekstremniji rezultat, ali je istovremeno moguce da je
vjerovatnoca da je nulta hipoteza istinita veca od vjerovatnode
da je alternativna hipoteza istinita’.
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Nepotvrdivost nulte hipoteze

Dok u slu¢aju p < « formalno odbacujemo nultu hipotezu, to
ne znadi da u slu€aju p > o moZemo prihvatiti nultu hipotezu.
Takav rezultat moZe samo opravdati odluku da je ne odbacimo.
Medutim, u nekim istraZivanjima mi zaista Zelimo da pokazemo
da izmedu dva pristupa nema razlike. Drugim rije¢ima, nekad
Zelimo da dobijemo dokaz u prilog nulte hipoteze kako bismo
mozda pokazali da jedan psihoterapijski tretman koji je jeftiniji i
zahtijeva manje seansi nego drugi daje iste rezultate kao drugi
tretman. Podsjecam da ako dobijemo p = .90 to ne znaci da
postoji 90% vjerovatnoce da je nulta hipoteza istinita, niti da pos-
toji 10% vjerovatnoce da je alternativna hipoteza istinita. Dakle,
problem je to Stonam p > « govori da nemamo dokaz o efektu, a
ne govori daimamo dokaz da efekat NE postoji (savjet: procitajte
ovu reenicu barem tri puta).

Pretjerana fokusiranost na pojedinacne studije

Naizgled, statisticki znacajne p-vrijednosti iz jednog istraZivanja
daju jasan odgovor na istrazivacko pitanje. Ali ve¢ znamo da
ako je @ = .05 onda oc¢ekujemo da u barem 5% ponavljanih
istrazivanja dobijemo p < .05 ¢ak i kada je nulta hipoteza
istinita. Kao Sto smo saznali iz krize ponovljivosti, pogotovo
kada su studije sa malim uzorcima u pitanju, tek kada se isti
rezultat ponovi viSe puta u razlic¢itim kontekstima ispravno je
znacajno povecati uvjerenje da je alternativna hipoteza ta¢na.
Sve u svemu, zakljucivanje o stvarnosti na osnovu jedne studije
je obi¢no preuranjeno.

Ovisnost p-vrijednosti o interakciji veli¢ine uzorka i
efekta

Upravo je najcesci uzrok tzv. lazno pozitivnih rezultata (jos poz-
natih i kao Greska tip 1) zanemarivanje uloge veli¢ine uzorka
pri izraCunavanju p-vrijednosti. Naime, na malim uzorcima
je moguce da snazniji uticaj na zaklju¢ke ostvare netretirani
strSeci slucajavi ili neke trece varijable koje nisu kontrolisane
nacrtom. Istovremeno, mali uzorci su i najéeséi uzrok suprotne
greske u zakljucivanju poznate pod nazivom greSka promasaja
(Greska tip 2). Drugim rije¢ima, p-vrijednost mozZe biti iznad
postavljene « vrijednosti zato §to smo imali premalo ispitanika
za datu velic¢inu efekta, ¢emu se mora posvetiti posebna paznja
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u pripremi istraZivanja - te ¢e zato i jedno poglavlje ovog teksta
biti tome posveceno.

Problemi viSestrukog testiranja

Ono sto posebno iznenaduje jeste da — sem veli¢ine uzorka — i broj
izvodenja testiranja stoji u vezi sa mogucnoséu dobijanja lazno
pozitivnih rezultata. Evo kako. Kada provodimo samo jedan test
nulte hipoteze na osnovu p-vrijednosti i kada za granicu statis-
ticke znacajnosti uzmemo nivo a = 0.05, onda smo zapravo
spremni da u 5% slucajeva odbacimo nultu hipotezu ¢ak i kada
ona vaZi u populaciji. To istovremeno znaci da éemo u 95% sluca-
jeva donijeti ispravnu odluku o neodbacivanju nulte hipoteze kada je
ona istinita. Medutim, kada imamo dva testiranja, vjerovatnoca
dobijanja ispravne odluke u oba slucaja se mijenja. Formula ko-
jom se izra¢unava Sansa da za oba rezultata donesemo ispravnu
odluku je: 0.95 % 0.95 = 0.9025. To znaci da postoji skoro 10%
vjerovatnoce da se u jednom od dva testiranja dobije p < .05 ¢aki
kada imamo potpuno nasumic¢ne podatke. Formula za izrac¢una-
vanje moguénosti da donesemo sve ispravne odluke o neodbaci-
vanju nulte hipoteze kada je ona istinita glasi: (1 — a)’, gdje je ¢
broj testiranja. Tako je za ve¢ 14 testova - $to nije rijedak slucaj
u psiholoskim istraZivanjima - vjerovatnoca da dobijete barem
jedan lazno pozitivni rezultat ve¢ 50% (vidjeti Sliku 13.1).

Vijerovatnoca

10 15 20 25 30
Broj testiranja

Slika 13.1: Vjerovatnoéa dobijanja barem jednog p < .05 kada je nulta hipoteza istinita u
zavisnosti od broja testova.
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Problemi ljudske prirode

Znanje o tome da povecdavanje broja testiranja vodi vecoj Sansi da
se napravi greSka nije nuzno koristeno za odvracanje istraZivaca
od pogresne upotrebe, nego upravo suprotno. Neke istraZivace
je upravo ovo motivisalo da kona¢no dodu do statisti¢ki znaca-
jnih rezultata na ovaj ili onaj nacin. Naime, donedavno je vazilo
pravilo da ako Zelite da objavite ¢lanak, on mora istovremeno
prenositi inovativnu ideju i pokazati statisticki znacajne rezultate.
A objavljivanje ¢lanaka je neophodno da bi istraZivaci zadrzali
svoje poslove, dobili nove istrazivacke projekte ili putovali na
naucne skupove na egzoticnim destinacijama. Zato se nemali
broj istrazivac¢a odlucivao da se kreativno poigra sa podacima,
pa ako i ne dobije p < .05 za svoju glavnu hipotezu, onda ili
malo dotjera neke podatke ili ukljuéi u hipotezu i neke dodatne,
neocekivane moderatorske varijable. Iz mnogobrojnih testiranja
e sigurno nesto ispasti statisticki znacajno, te se onda narativ u
uvodu i diskusiji prilagodava dobijenim rezultatima. Ove prakse
su poznate kao lov na p (engl. p-fishing ili p-hacking), HARKo-
vanje (od engl. Hypothesizing After the Results are Known) i upitne
istrazivacke prakse (engl. Questionable Research Practices).

Zanemarivanje teorije, metodologije, psihometrije

Postavljanjem primarnog fokusa na p-vrijednosti svi ostali ko-
raci u analizi ostaju u drugom planug. Nazalost, ovome su do-
prinijeli mnogi udZbenici statistike u psihologiji koji su zanemari-
vali deskriptivnu statistiku posvecujuéi im obi¢no tek nekoliko
stranica i brzo prelazeéi na teoriju vjerovatnoce i objasnjavanje
p-vrijednosti. No, kamo srece da je problem samo u tome Sto
se deskriptivnoj statistici i upoznavanju sa podacima daje pre-
malo znacaja. Ono $to je joS opasnije jeste Sto time sekundarni
postaju i pitanja valjanosti mjerenja, kvaliteta nacrta i kontrole
spoljnih varijabli, da ne spominjemo pitanje uzorkovanja koje go-
tovo nikad ne postuje principe slu¢ajnog odabira. Stavige, ateo-
retski automatizovani proces testiranja nulte hipoteza se ¢ak krivi
i za teorijsku krizu koja se dogodila psihologiji. Razlog je $to je
postalo bitno samo dobiti statisticki znacajnu p-vrijednost putem
statisti¢kih tehnika koje psiholosku teoriju vrlo skromno modeli-
raju i rijetko nude uvid u psihi¢ku dinamiku.
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Cemu onda sluze p-vrijednosti?

Nakon svega navedenog, normalno je postaviti sebi pitanje da li
p-vrijednosti mogu posluZiti i¢em korisnom? Za neke eksperte
je odgovor kategori¢no NE. Na primjer, jos 2015. godine je ¢a-
sopis Basic and Advanced Social Psychology zabranio upotrebu
p-vrijednosti’. U tamognjim ¢lancima se uglavnom naglasak
stavlja na deskriptivnu statistiku, uz neke alternativne pristupe.
Tako da ako nista niste razumjeli iz prethodna tri poglavlja, ipak
ima nade da moZete objaviti naucni ¢lanak koji koristi statistiku.

Vecina eksperata ipak tvrdi da problem nisu p-vrijednosti nego
kako se one koriste. Ako smo svjesni njihovih ograni¢enja, onda
ih moZemo doZivijeti kao vrijednu “prvu pomo¢” u interpretaciji
rezultata. Eksperti sa kojima sam saglasan zato savjetuju sljedece

pri koristenju p-vrijednosti u nau¢nom radu'®:

* Uvijek saopstiti tacne p-vrijednost, a ne samo odluka o
statistickoj znacajnosti,

e Odluke o hipotezama nikada ne zasnivati isklju¢ivo na ar-
bitrarnim pragovima kao sto je o = .05,

¢ Uvjerenja o prakti¢noj znacajnosti i uzroéno-posljedi¢nom
odnosu se ne smiju mijenjati samo na osnovu p-vrijednosti,

* Visoke p-vrijednosti (p — 1) se ne mogu po sebi uzimati
kao dokaz u prilog istinitosti nulte hipoteze,

 Gradacijski sve niZe p-vrijednosti (p — 0) se zaista mogu
posmatrati kao korelati neistinitosti nulte hipoteze,

e Uz p-vrijednost je neophodno uvijek uzimati u obzir rele-
vantne teorijski-metodolosko-psihometrijski-statisti¢ki kri-
terije.

Iako je postojala apsolutna dominacije NHST pristupa tokom
prethodnog vijeka godina, pojavilo se i nekoliko alternativnih
postupaka koji adresiraju navedene kritike. Zadatak sljedecih
poglavlja da se upoznate sa Sirokim repertoarom alata naucno-
statistickog rasudivanja. Poceéemo sa onim Sto je temeljem
svake zdrave nauke, a to je da nalazi moraju biti ponovljeni u
viSe istrazivanja kako bi bili razmatrani za uvrstavanje u korpus
stvarnog nau¢nog saznanja.
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Poglavlje 14

Uloga replikacionih studija u stvaranju
naucnog znanja

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

* Koji oblici replikacionih studija postoje?

¢ Zasto sureplikaciona istraZivanja vazna, a istovre-
meno rijetka u psihologiji i kako to uti¢e na pouz-
danost nau¢nih zaklju¢aka?

e Kako tumaciti situacije kada originalna studija
pokazuje statisticki znacajan rezultat, a replikacija
ne?

e Na koji nacin prakse otvorene nauke (prereg-
istracija, dijeljenje podataka, kros-validacija)
doprinose povecanju replikabilnosti i ukupnom
kvalitetu psiholoskih istraZivanja?

Zamislite da smo naisli na dva eksperimentalna istraZivanja o
uticaju sluSanja barokne instrumentalne muzike na ucenje statis-
tike!. U prvoj studiji, 22 studenta je u laboratoriji tokom 20 min-
uta ucilo statisticke pojmove dok im je u pozadini neprestano svi-
rao Pachelbelov Kanon u d-duru®. Na testu znanja, ovi studenti
su postigli znacajno bolje rezultate od kontrolne grupe (takode
n = 22) koja je udila u tigini: D = +3.6,SDp = 6.97,t(42) =
2.43,p = .02. Autori tog rada su zakljucili da slusanje barokne
muzike pospjesuje ucenje.

U drugom istraZivanju, eksperimentalna i kontrolna grupa su
imale po 18 studenata. KoriStena je ista muzicka kompozicija,
isti materijali za ucenje i isti test znanja, ali na uzorku studenata
sa drugog univerziteta. Rezultati te studije su bili sljededi:
D =+422,SD, ="7.59,t(34) = 1.25,p = .22. S obzirom na to
da su i u toj studiji autori postavili nivo statisticke znac¢ajnosti na
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! Sugtina opisa i brojke koje slijede
su preuzete iz knjige Cumming, G.
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a = .05, nulta hipoteza nije mogla biti odbacena i zakljucak tih
autora je bio da ne postoje dokazi u prilog alternativne hipoteze.

Gore navedeno oslikava situaciju koja se desila u skoro dvije
treéine slucajeva u poduhvatu sa 100 nezavisnih istrazivackih
timova, $to je detaljnije opisano u prethodnom poglavlju®. U
jednom istraZivanju je dobijena statisticki znacajna razlika, a u
drugom nije. Jesu li ovakvi rezultati kontradiktorni, odnosno
da li je druga studija dala potpuno drugacije rezultate od prve?
Sta moZemo zakljuéiti iz prikazanog? U $ta biste vi bili uvjereni
i s kolikim stepenom uvjerenosti? I kako od te tacke da na
principijelan nac¢in pove¢amo uvjerenje u jednu ili drugu stranu?
Zdrav razum, ali i zdrava nauka, nam nalazu da bi trebalo da
uradimo jos$ jedno istrazivanje. I jo$, i jos jedno, i onoliko mnogo
njih koliko je potrebno da vidimo da li je nesto istina ili nije, jer
repetitio est mater studiorum.

IstraZivanje koje se izvodi sa primarnom svrhom da se provjeri
da li se dobijaju isti nalazi kao u nekom prethodnom istrazivanju
datog problema nazivamo replikativno istraZivanje ili replika-
ciona studija (engl. replication study). Dok je zadatak svakog em-
pirijskog istrazivanja da provjeri vrijednost teorijske hipoteze, za-
datak replikativnih istraZivanja je da provjere pouzdanost tih em-
pirijskih dokaza.

Mada je jasno da je taj zadatak od enormnog znacaja za svaku
nauku, ustanovljena su dva problema koja muce psihologiju.
Kao prvo, neki pregledni radovi pokazuju da je tek svako stoto
objavljeno istraZivanje replikacionog karaktera!* Drugo, ¢ak i
kada se replikacija obavi — kao Sto je slucaj sa primjerom s kojim
smo zapoceli poglavlje ili sa znacajnom vecinom replikacija
objavljenih u pominjanom Open Science Collabaration ¢lanku —
stanje znanja nakon toga moZe postaje jos viSe zbunjujuce nego
Stoje bilo. Dakle, replikaciona istraZivanja su armaturni materijal
nauke, medutim i njima je potrebno pristupati s duznom pazn-
jom. U ostatku poglavlja, alii ¢itave knjige, razmatra¢emo koje to
oblike replikacionih studija imamo, koja je njihova funkcija, kako
omoguditi njihovo ¢esée provodenje, te na koji nacin je potrebno
integrisati rezultate kako bi se doslo do ¢vrséih uvjerenja.

Kakve vrste replikacionih studija postoje?

Replikativna istrazivanja se obi¢no dijele na direktna (engl. direct
/ close | exact) i konceptualna (engl. conceptual). Medutim,
kao i druge slicne podjele ni ova nije u praksi binarna, ve¢ je
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tacnije govoriti o dimenziji duZ koje se mogu smjestiti konkretne
manifestacije. Na jednom polu se nalaze direktna replikaciona
istraZzivanja koja su u idealnom slucaju metodski identi¢na
originalnom istraZivanju. To znaci da bi sastavni dijelovi, kao
Sto su postupak prikupljanja podataka, istrazivacki materijali,
mjerni instrumenti, karakteristike uzorka, te postupak statisticke
analize morali biti isti kao u originalnom istraZivanju. Naravno
da je to nemoguce stoprocentno postici, ako ni zbog ceg drugog,
zato §to su uzorci ispitanika drugaciji. Na primjer, ¢ak ako smo
koristili i isti materijal za ucenje, testove znanja, iste slusalice i
glasnocu reprodukcije muzike, ako je originalno istraZivanje o
efektima barokne muzike provedeno na studentima u Japanu,
a replikacija na Zapadnom Balkanu postoji velika Sansa da
kulturoloske razlike uti¢u na rezultate. U svakom slucaju, da
bismo odredenu studiju zvali direktnom replikacijom trebalo bi
da imamo sto manje razlike u metodoloskim karakteristikama.

Kad se pomene termin replikaciona studija ve¢ina pomisli na
direktne replikacije, ¢ime se zanemaruje drugi pol dimenzije
na kojem se nalaze konceptualne replikacije. I konceptu-
alne replikacije imaju za cilj da prikupe dodatne dokaze za
hipotezu originalnog istrazivanja, ali se u njima namjerno ko-
riste drugacije metode. Odnosno, replikacija postaje sve vise
konceptualna $to viSe ima razli¢itih metodskih karakteristika
u odnosu na originalno istraZivanje. Za primjer sa baroknom
muzikom intervencije koje bi vodile sve viSe ka konceptualnoj
replikaciji bi mogle biti da umjesto statisti¢ckog vokabulara dali
ispitanicima da uce vokabular nekog nepoznatog jezika (npr.
finskog), umjesto studenata bismo u uzorak uzeli osnovnoskolce
ili sredovje¢ne osobe, Vivaldijevu muziku umjesto Pachelbela,
umjesto 20 minuta ucili bi 5 minuta, traZili bi se otvoreni odgov-
ori umjesto zatvorenih, znanje bi bilo provjeravano za 3 dana, a
ne odmah nakon zavrsetka sesije itd.

Konacno, uz pojam replikabilnosti (tj. mogucnost da se dobiju
istoznacni rezultati u ponovljenom istrazivanju) potrebno je da
definiemo jo$ dva srodna pojma: reproducibilnost i robusnost’.
Mada jo$ uvijek postoje odredena neslaganja u definicijama
vedina se slaze u tome da se pojam reproducibilnost odnosi
na ponovljivost rezultata koje obraduje neko drugi na osnovu
dostavljenih podataka iz datog istrazivanja pri ¢emu se koriste
iste statisticke procedure kao u originalnoj studiji. Konacno,
robusnost se odnosi na nepromjenjivost zakljucaka kada se
na istim podacima koriste druge primjerene tehnike statisticke
analize. Dakle, rezultati bi bili reproducibilni ako bismo dobili
iste rezultate kao i autori originalnog istraZivanja kada koristimo
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7 Gregka tipa I: Lazno pozitivni
rezultat kada se u analizi dobije
statisticki znacajna  p-vrijednost
iako je nulta hipoteza zaista istinita
u populaciji.

8 Greska tipa II: LaZzno negativni
rezultat kada se u analizi dobije
statisti¢ki neznacajan rezultat iako je
alternativna hipoteza istinita u pop-
ulaciji.
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njihove podatke i softver po nasem izboru (npr. Jamovi, Jasp,
R), te istu statisticku tehniku (npr. t-test). Nalazi su robusni
ako dobijemo istoznac¢ne rezultate (npr. odluke o statistickoj
znacajnosti, sliéne veli¢ine efekta) kao i autori originalnog is-
traZivanja, ali umjesto linearnog koeficijenta korelacije koristimo
rang koeficijent korelacije koji je takode primjeren za analizu tih
podataka.

Sta je svrha razli¢itih oblika replikacionih
studija?

Osnovna svrha direktnih replikacija jeste da se provijeri da li je
dokaz za neku hipotezu postojan, dok je svrha konceptualnih
replikacija je da se ispita uopstivost rezultata, odnosno granice
njihove primjenjivosti. Jednostavnijim jezikom direktne rep-
likacije odgovaraju na pitanje: “MoZemo li mi to opet vidjeti?”, a
konceptualne replikacije na pitanje “Da li se to deSava u drugim
uslovima?”.

Obuhvatniji pogled nam sugeriSe da replikacione studije ipak
imaju vige funkcija. Tako se u jednom ¢lanku® prikazuje njih pet,
aja ovdje predstavljam u blago modifikovanoj formi klasifikaciju
sedam razli¢itih funkcija:

Kontrola greSke uzorkovanja

Primarni razlog postojanja replikacije jeste otkrivanje toga da li
je rezultat u originalnoj studiji nastao usljed posebnosti uzorka
na kojem je izvedeno istraZivanje (greska uzorkovanja) ili zaista
ukazuje na neku istinu. Pod rezultatom mislimo najvise na prov-
jeru eventualnog pravljenje Greske tipa I’, ali se zapravo jednako
mogu koristiti i za provjeru eventualnog ¢injenja Greske tipa I1°
Za ovu svrhu su najpodobnija replikativna istraZivanja u kojima
su svi aspekti jednaki kao u originalnoj studiji osim $to se regru-
tuju drugacdiji ispitanici, te je poZeljno i da ih ima vise nego u orig-
inalnoj studiji.

Kontrola istrazivackih artefakata u istrazivanju

Istrazivacki artefakti su neZeljeni efekti koji proizilaze iz ne-
dostataka u nacrtu ili samom postupku provodenja istraZivanja.
Oni su naj¢esce rezultat greSaka mjerenja usljed tehnickih speci-

fi¢nosti koriStene aparature (npr. feleri¢ni ekrani na kojima se
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izlaZu stimulusi ili greske u programima za mjerenje reakcije),
neodgovarajuce analize (npr. greske u podacima, suboptimalne
procedure) ili dodatnih spoljnih varijabli na koje autori origi-
nalne studije nisu obratili paznju (npr. uvjeZbavanje ispitanika,
prisutnost eksperimentatora, placebo efekat). Za ovu funkciju
su najpodobnije direktne replikacione studije u kojima se varira
odredeni aspekat protokola istraZivanja koji nije direktno vezan
za teoriju, ali bi trebalo provijeriti i reproducibilnosti i robusnost
analiza na originalnom istrazivanju. Drugim rije¢ima, moraju
se eliminisati i mogucénosti gresaka koja nastaju tokom obrade
podataka.

Provjera istrazivackih prevara

Iako su rijetke, istraZivacke prevare (npr. svjesno friziranje ili
kompletno izmisljanje podataka i rezultata) predstavljaju ozbil-
jan problem za nauku buduéi da gadno urusavaju reputaciju dis-
cipline. Ako je originalno istraZivanje zasnovano na izmisljenim
podacima, nezavisne replikacije ¢e vrlo vjerovatno otkriti da se
efekti ne mogu reprodukovati. Poznati slu¢ajevi nau¢nih pre-
vara’ su otkriveni onda kada drugi istraZivaci nisu mogli rep-
likovati prikazane inovativne nalaze. VazZno je naglasiti da ako
rezultat originalne studije nije replikovan, to ne znaci automatski
da su autori originalne studije 8arlatani. Kao $to u ovom dijelu
vidite, mnogi faktori mogu dovesti do odredenih rezultata - ali
viSestruki neuspjesi da se iznenadujudi rezultat reprodukuje vodi
ka takvoj sumnji. U razotkrivanju mogucih prevara, direktne rep-
likacije jesu najvaZzniji prvi korak, ali ¢esto nisu dovoljne same
po sebi. One se moraju kombinovati sa analizom reproducibil-
nosti Sto u ovom slucaju predstavlja statisticku provjeru vjero-
dostojnosti originalnih podataka, njihovih obrazaca i provedene
statisticke analize.

Provjera generalizacije nalaza na razlicite populacije

Replikacije su narocito korisno sredstvo za ispitivanje eksterne
valjanosti zakljucaka, odnosno pitanja da li se efekti generalizuju
na druge populacije osim originalno ispitivane. Kao sto je ve¢
navedeno, ako je originalna studija o uticaju barokne muzike
izvedena sa studentima psihologije u Japanu, replikacije mogu
ispitati da li isti efekti postoji kod srednjoskolaca, starijih osoba,
ili osoba iz drugacijih kultura. Ova funkcija je posebno vazna
kada se ima u vidu saznanje sa pocetka knjige, da veliki dio
psihologkih istraZivanja koristi tzv. WEIRD uzorke (Western,
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Educated, Industrialized, Rich, Democratic), $to ogranifava
uopstivost nalaza. Direktne replikacije uz sistematsko variranje
ciline populacije (ispitanika, ali i materijala!) pomazu da se
utvrdi koji su psiholoski fenomeni univerzalni, a koji specifi¢ni
kada se u obzir uzme i sociokulturalna perspektiva.

Provjera teorijskog obuhvata hipoteze koristenjem drugacijih
procedura

Replikacije omogucavaju provjeru teorijskog obuhvata odredenog
fenomena. Dakle, ako zaista ima istine u tome da sluSanje
konkretnog djela barokne muzike pospjesuje ucenje, onda bi
sli¢ni efekti trebalo da budu vidljivi i kada se koriste razlicite
operacionalizacije varijabli. Kao Sto je ve¢ navedeno, potrebno je
provijeriti i djelotvornost drugih baroknih djela, a zatim i muzike
klasicisti¢kog perioda ili djela drugih Zanrova, te osim efekta na
pamdenje kao zavisne varijable, eventualno provijeriti i efekte na
druge kognitivne procese kao sto su paznja ili rezonovanje. Ako
se efekti pojavljuju i pod izmijenjenim uslovima, to znacajno jaca
teorijsku osnovu fenomena. Odmak od originalne recepture nam
pomaze u prikupljanju dokaza o granicama obuhvata efekta.

Procjena preciznosti i pouzdanosti veli¢ine efekta

Osim $to je primijecena slaba replikabilnost statisticke znaca-
jnosti rezultata, Open Science Collaboration projekat je pokazao i
da se veli¢ine efekata koje se dobijaju u replikacionim studijama
u prosjeku gledano upola niZe nego veli¢ine efekata u original-
nim istrazivanjima. Ova pojava, da prve objavljene studije o
nekoj pojavi teZe da precijene veli¢inu efekta je odranije poznata i
ima svoje filmsko ime “prokletstvo prve studije”'’. Kombinacija
faktora doprinosi toj pojavi, ali najbitniji je to da istraZivaci
svjesno odabiraju da saopste one rezultate koji ¢e zadovoljiti
urednicku politiku najveceg broja nauc¢nih ¢asopisa, a to opet
znadi sljedece: hipoteze bi morale biti $to inovativnije, rezultati
moraju biti statisticki znacajni, a to opet na manjim uzorcima
zahtijeva vece veli¢ine efekata. Slika 14.1 uporeduje motivaciju
koja krasi “agresivnog inovativnog istrazivaca” i “savjesnog
replikatora”. Vise replikacionih studija, kako direktnih, tako i
konceptualnih, pruza iskreniji uvid u stvarnu snagu efekta.
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Agresivni pronalazad

Promisijajuci replikator

Ono 3to je bitno jeste...

Baze podataka su...

Smatra da je dobar istraZivac onaj ko...

U nauénim radovima izvje3tava...
Objavljuje nauéne radove tako 3to...

Nakon objavljivanja svog rada...

Novo otkrice

Privatni rudnici zlata koji se ne
dijele

Smislja i kreativno ispituje nove
ideje

0no 3to je zanimljivo
Svaki uoceni efekat objavljuje u
zasebnom radu
Promovide nalaze 3to je snaZnije

Ponavljanje ranijeg nalaza

Javno dobro

Cvrsto se pridrZava nacrta i plana
analize

Sve

Objedinjuje sve efekte i prikazuje
ih u jednom nauénom radu
Krititno i s oprezom govori o

moguce svojim nalazima

Slika 14.1: Razlike izmedu “agresivnog pronalazaca” i “savjesnog replikatora” (pri-
lagodeno iz Ioannidis, 2008).

Pedagosko-obrazovna funkcija

Konacno, direktne replikacione studije imaju veoma vaznu ulogu
u obrazovanju bududih nau¢nika. Izvodenjem replikacionih
studija studenti iz prve ruke u¢e nau¢nu metodologiju, razvijaju
kriticko misljenje i sti¢u bitna prakti¢na iskustva u istrazivackom
procesu. Replikacije predstavljaju idealne studentske projekte
jer imaju jasno definisane postupke, a istovremeno su vazan
doprinos nau¢nom saznanju. Pedagoska vrijednost replikacija
leZi i u tome Sto one podsti¢u nauéni skepticizam - studenti
uvidaju da pojedinac¢na istraZivanja ne treba smatrati konacnim
dokazom, ve¢ dijelom kumulativnog procesa izgradnje znanja.
Ova funkcija replikacija je rjede predmet rasprave, ali je izuzetno
vazna za razvoj naucne pismenosti i istrazivacke kulture. Ako
ste se umorili od ¢itanja, pravi trenutak je da razmislite koju
studiju biste Zeljeli replikovati.

Kakve istrazivacke prakse omogucuju vecu prisutnost
replikacionih studija?

Zanemarivanje replikativnih istraZivanja kroz istoriju psihologije
je velikim dijelom uzrokovan politikama nauénih ¢asopisa koje
favorizuju originalnost. Za istraZivace, a posebno one na pocetku
karijere, replikacije su manje privla¢na opcija u poredenju sa
novim otkri¢ima koja donose viSe prestiza i citata. Naucne
karijere su vrlo kompetetivne i u njima vlada kultura preZivlja-
vanja poznata pod imenom “objavi ili nestani” (engl. “publish or
perish”). U takvom okruZenju istrazivaci sebi dopustaju mnogo
stepeni slobode pri analizi podataka - od selektivnog izbacivanja
netipi¢nih rezultata, do isprobavanja najrazli¢itijih akrobacija sve
dok se iz podataka ne iscijedi neki statisticki znacajan rezultat
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(ve¢ pomenuti lov na p-vrijednosti). Kao $lag na torti, mnogi
istrazivaci su bili nevoljni da dijele svoje protokole i podatke,
Sto je dodatno otezavalo kvalitetne replikacije, jer sam opis
metodske sekcije obi¢no ne pruza dovoljno informacija da se
uradi direktna replikacija.

Srecom, svaka kriza je prilika za rast i razvoj, pa je kriza replik-
abilnosti dovela tokom posljednjih godina do povecanog insisti-
ranja na praksama otvorene nauke (engl. open science):

Ve¢a transparentnost metoda

U vaznijim casopisima se sve detaljnije izvjeStava o metodskim
aspektima istraZivanja. Za to su zasluZne inicijative poput sm-
jernica definisanih u preporukama kao sto je Transparency and
Openness Promotion'! kojima se asopisi boduju u zavisnosti od
ispunjenosti razli¢itih uslova. Da bi se dostigao najvisi nivo trans-
parentnosti autori se obavezuju da priloZe detaljne protokole is-
traZivanja i liste materijala. U idealnim slucajevim se na stranici
¢asopisa zajedno uz ¢lanak objavljuje i dopunski materijal koji je
dovoljan da i sami obavite replikaciju, te provjeru robusnosti i re-
producibilnosti rezultata.

Preregistracija studija

Medu TOP smjernicama se nalaze i zahtjevi za definisanjem
hipoteza, uzorka i statisti¢ko-analitickih postupaka mnogo prije
nego se pristupi prikupljanju podataka, $to znacajno smanjuje
selektivno izvjeStavanje samo onoga $to odgovara istraZzivac¢ima.
Platforme poput OSF (Open Science Framework, https:/ /osf.io/)
olaksavaju preregistraciju, a mnogo ¢asopisa nudi posebne oz-
nake za preregistrovane studije Sto ¢itaocu povecava povjerenje
u rezultate studije. Na primjer, preregistracijom se trazi da se
jasno navede Sta ¢emo uraditi sa ekstremnim podacima ako se
oni pojave u uzorku. Tu moramo navesti ili da ¢emo iskljuciti
iz analize mjere koje odstupaju viSe od 2.5 standardne devijacije
od prosjeka ili da ¢emo koristiti neparametrijske testove. Ono
Sto je bitno jeste da se odlu¢imo za jednu opciju koje ¢emo se
drzati kada podaci stignu. Ovakva transparentnost smanjuje
mogucénost naknadnog prilagodavanja analiza sto inace dovodi
do povecanja Greske tipa I.
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Veca dostupnost baza podataka

Dijeljenje podataka omogucava drugim istraZivacima da neza-
visno provjere reproducibilnost i robusnost nalaza, ali dosad je
to obi¢no bio mukotrpan proces gdje ste morali da kontaktirate
istrazivace mejlom i ovisite o njihovoj dobroj volji. Repozitoriji
(onlajn skladista) poput Dataverse projekta i OSF su danas
postali standardne platforme za dijeljenje podataka, a u mnogim
¢asopisima je dostavljanje baze podataka na kojoj je vrsena
analiza nuzan uslov za objavljivanje rada. Stavise, postoji i
specijalizovani ¢asopis Journal of Open Psychology Data u
kojem se nakon recenzija objavljuju baze podataka sa prate¢im
vrlo detaljnim opisom nacina prikupljanja podataka. Ako imate
slobodnog vremena na raspolaganju eto Sta moZete da radite.

Dostupnost koda za statisticku analizu

Da bi statisticka analiza bila reproducibilna preporuceno je da
imamo ispis komandi koje su koriStene pri analizi. Ranije je bilo
uobicajeno da se analize provode u komercijalnim statistickim
softverima (npr. SPSS, Stata) klikanjem misa, ali je reproducibil-
nost takvih analiza u nadelu niska. Cesto se sami istraZivadi ne
mogu ni sjetiti kako su ta¢no dosli do rezultata. Upravo zato
posljednjih godina postoji naglasak na koriStenju besplatnih
statisti¢kih jezika kao $to su R ili Python. Oni su svima dos-
tupni, omogucdavaju ispis komandi koje se mogu sacuvati kao
jednostavni tekstualni fajlovi i podijeliti sa drugim istraZivac¢ima
koji mogu da procijene adekvatnost analiza i reprodukuju
nalaze. Dostupni kodovi sa statistickim komandama imaju i
pedagosku svrhu, jer omogucéuju motivisanim studentima da
steknu napredne kompetencije u pogledu statistickih analiza.

Ispitivanje robusnosti analiza u zavisnosti od statistickih
tehnika

Ako su podaci dostupni (a moZe pomodi i kod), onda nezavisni
istrazivaci mogu da provjere da li nalazi ostaju isti ako se koriste
razli¢ite statisticke tehnike. Za najjednostavniji primjer moZemo
uzeti pitanje da li se moZe reprodukovati saopsteni nalaz o
linearnoj korelaciji izmedu dvije varijabli, ako koristimo rang
koeficijent korelacije, odnosno da li se mogu reprodukovati ra-
zli¢ite p-vrijednosti u zavisnosti od koristene tehnike. Stru¢nim
jezikom se ovo naziva analiza osjetljivosti (engl. sensitivity anal-
yses), a u posljednje vrijeme postoje i studije koje pokazuju koliko
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istrazivacki zakljuc¢ci mogu varirati ako se za kompleksnije nacrte
koriste alternativni setovi analiza (engl. multiverse analyses.'> Na
primjer, studija o efektu barokne muzike na ucenje mogla bi da
ispita kako bi rezultati izgledali ako se: (a) ukljuce svi ispitanici
ili samo oni koji su naveli da nisu imali probleme sa spavanjem
prethodnog dana; (b) koriste parametrijski ili neparametrijski
testovi za procjenu statisticke znacajnosti; (c) kontrolisu razli¢iti
kovarijati poput prethodnog muzic¢kog iskustva ili pola. Ako se
zaklju€ak odrzi kroz veéinu ovih analiti¢kih odluka, to znacajno
povecava povjerenje u njegovu robusnost.

Pojava kolaborativnih replikacionih projekata

Pored individualnih replikacija, posljednjih godina se sve cesce
javljaju i kolaborativni replikacioni projekti koji uklju¢uju vise is-
trazivackih timova. Takvi projekti'?, koordinigu istraZivade girom
svijeta u simultanom provodenju jednog istraZivanja u mnogo ra-
zli¢itih drzava. Ovakav pristup ne samo da znacajno povecava
veli¢inu uzorka, nego istovremeno omogucava ispitivanje kultur-
oloskih i kontekstualnih faktora koji mogu uticati na replikabil-
nost'?.

Dakle, sve gore navedeno su replikativne prakse koje povecavaju
povjerenje u psihologiju kao nauku uopste i nalaze pojedina¢nih
studija. Uz njih, postoji jos jedan inventivni pristup koji je u
psihologiju dosao relativno skoro, a radi se o kros-validacionim
studijama.

Sta su to kros-validacione studije?

Kros-validacija ili ukrStena validacija (engl. cross-validation)
je statisti¢ki postupak kojim se baza podataka prikupljenih u
jednom istraZivanju dijeli na dva ili vise podskupova kako bi
se na njima nezavisno provele statisticke analize i uporedili
rezultati. Za razliku od klasi¢nih replikacionih studija koje
podrazumijevaju prikupljanje novih podataka, kros-validacijom
obavljamo internu replikaciju nalaza. S obzirom na to, zapravo
se radi o najdirektnijoj mogucoj replikaciji, budu¢i da se provjera
vrsi unutar istog uzorka, te se time eliminise faktor razlicitosti
uzoraka (npr. ispitanici iz razli¢itih gradova ili drzava). Zato
kros-validacije imaju status replikacionih studija koje mak-
simizuju internu valjanost zakljuc¢aka. Medutim, iz istog razloga,
radi se o studijama koje nemaju za cilj prosirenje eksterne val-
janosti. Izuzetak predstavljaju slucajevi kada se podjela baza na
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podskupove vrsi ciljano na osnovu neke bitne spoljne varijable
(npr. pol, skola ili grad iz kojeg su ispitanici). Ali da vidimo
kako se kros-validacione studije izvode u praksi, te koje su im
prednosti i mane.

Kako se izvode kros-validacione studije?

U najjednostavnijem i najéeséem obliku (engl. holdout ili “ostavi-
sa-strane” pristup), kros-validacija se izvodi kroz dva koraka:

1. Na slucajan nacin se izdvaja jedan dio uzorka (obi¢no 70-
80%, ali ne manje od 50%) na kojem se procjenjuju parametri,
testiraju hipoteze i/ili razvijaju statisticki modeli. Taj dio
uzorka se naziva trening ili kalibracioni poduzorak (engl.
training dataset).

2. Na preostalom dijelu uzorka — koji se naziva validacioni
ili testni poduzorak (engl. test dataset) — se onda koriste
identi¢ne statisti¢cke procedure kako bi se utvrdilo koliko
blisko se rezultati sa kalibracione baze replikuju na ostatku
podataka.

Osnovna prednost ovakvog dijeljenja uzorka jeste jednostavnost.
Potrebno je samo da softverom odredimo kako ¢e na slucajan
nacin podaci biti rasporedeni u dvije grupe. Nedostatak je to
Sto dosta toga ovisi o tome kako ée se izvrsiti to rasporedivanje.
Naime, ako bi se uzorak podijelio na drugaciji na¢in mozda
ne bismo dobili upravo takve rezultate. Logi¢no, mana ovog
pristupa je i to Sto je potrebno da imamo dovoljno veliki startni
uzorak tako da i ovaj manji ima dovoljan broj ispitanika (npr.
barem 200 u studijama popre¢nog presjeka). Ovaj vid kros-
validacije se cesto koristi u eksploratornim istraZivanjima kada
imamo dovoljno velike, ali ne i BAS velike uzorke, a Zelimo do¢i
do nekih stabilnost nalaza. Posebno je ¢est u psihometrijskim is-
trazivanjima u kojima se analizira interna struktura instrumenta
pa se na jednom poduzorku kreira model, a na drugom on prov-
jerava. Konacno, treba napomenuti da podjela na podskupove
mozZe sluZiti i drugoj svrsi. Iako se moZe voditi debata o tome da
li je to kros-validacija u pravom smislu, baza podataka se moZze
dijeliti prema postojeéim kategorijama u uzorku (npr. pol, skola,
grad) kako bi se ispitao uticaj potencijalno moderatorskih vari-
jabli na rezultate. Sto je veca sli¢nost izmedu rezultata uzorka,
time na principijelan nacin povecavamo uvjerenje o stabilnosti
nalaza.
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Kako bi se prebrodili efekti proizvoljnosti do kojih mozZe da
dovede ta jedna podjela, pribjegava se i automatizovanoj k-
strukoj kros-validaciji (engl. k-fold cross-validation). Taj pristup
podrazumijeva da se kompletni uzorak nasumic¢no dijeli na
k-dijelova, sto je obi¢no 5 do 10 podskupova koji imaju jednak
broj ispitanika. Za trening se koristi objedinjeni poduzorak k — 1
dijelova (npr. objedine se poduzorci 1, 2, 3 i 4), a preostali dio se
koristi kao testni podskup (tj. podskup 5). U sljede¢im koracima
se izvode permutacije uloga (Sto ve¢ znate $ta je). Kroz iteracije
(a eto jos jedne nove rijeci koja oznacava ponavljane procedure)
se onda mijenjaju uloge: npr. poduzorci 1, 2, 3 i 5 se objedine
i koriste za trening, a na 4. podskupu se provjerava model. To
se sve ponavlja dok svaki poduzorak ne odigra ulogu testnog
podskupa, dakle k puta. Dobijeni rezultati iz svih k-iteracija se
uprosjecuju, a uz te prosjecne mjere se prikazuju i neka mjera
varijabilnosti (npr. S D, SE) koje operacionalizuju nestabilnost
modela. Na primjer, ako koristimo 5-struku kros-validaciju za
predvidanje akademskog uspjeha na osnovu osobina li¢nosti,
dobi¢emo pet razli¢itih procjena uspjesnosti naseg modela.
Prosjecna tacnost e sluziti kao nasa najbolja procjena perfor-
mansi modela, a standardna greska ovih pet vrijednosti ¢e nam
ukazivati na to koliko je model osjetljiv na promjene u sastavu
uzorka. Ova varijanta kros-validacije je jedan od standardnih
postupaka u masinskom ucenju, gdje algoritam samostalno
kreira napredne modele koje moZe da istestira i gdje moZemo
na kraju da izaberemo najpouzdaniji medu njima. Iako se ovim
pristupom u velikoj mjeri rjeSava problem proizvoljnosti podjele
na kalibracioni i validacioni poduzorak, ocito je da je za njegovu
primjenu neophodno da imamo velike pocetne uzorke. Dakle,
radi se o epistemicki snaznom pristupu koji se moze koristiti na
masovnim istraZivackim projektima.

Kako biste shvatili inovativnost kros-validacionog pristupa
replikaciji, zgodno je opisati i najekstremniju varijantu medu
njima. Ona se se naziva “izostavi-jednu-opservaciju” (engl.
Leave-One-Trial-Out), a najceséa je njena podverzija kreirana za
vezana mjerenja “izostavi-jednog-ispitanika” (engl. Leave-One-
Subject-Out). Statisticka analiza se vrsi n puta — odnosno na
onoliko uzoraka koliko ima opservacija ili ispitanika ako oni
imaju vise od jednog mjerenja. U svakoj iteraciji se samo jedan
ispitanik koristi za testiranje modela, a svi ostali za treniranje
modela. Za svaku iteraciju se zatim izra¢unava greska modela,
odnosno koliko taj jedan ispitanik odstupa od onog $to model
predvida. Dobijene mjere greske, odnosno odstupanja mjere
pojedinca od predvidene mjere koja se dobija na svim ostalim
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ispitanicima u uzorku, sluze da se zakljuci da li neki ispitanici
predstavljaju strSece slucajeve, kao i koliko stabilnost modela
zavisi od pojedinaénih slu¢ajeva. Za razliku od drugih varijanti,
ova verzija kros-validacije se koriste kada u uzorku imamo mali
broj ispitanika (¢esto izmedu 30 i 40), a veliki broj varijabli. To
je pogotovo slucaj u klini¢kim, psihofizioloskim i neurokogni-
tivnim studijama, kao i u drugim oblastima, u kojima se koriste
viSestruka mjerenja tokom jedne sesije ili viSe dana.

Moze li jedan primjer kros-validacione studije?

Kao primjer prikazujem jednu nasu studiju (Laki¢, Damjeni¢ i
Grahovac, 2018, https:/ /osf.io/ preprints/psyarxiv/t94gv_
v1) koja koristi ultrajednostavnu primjenu uz koristenje krajnje
jednostavne statisticke tehnike. Naime, istrazivackim projektom
smo Zeljeli da saznamo koje to strategije ucenja pouzdano dopri-
nose akademskom postignuéu. U tu svrhu smo kreirali iscrpan
inventar strategija ucenja, koji je uz dodatne afektivne i motiva-
cione aspekte, sadrzavao opise 40 konkretnijih ponasanja (npr.
“PiSem biljeske na marginama udZzbenika iz kojih u¢im.” i “Kada
u¢im, imam posebno mjesto na kojem to radim (npr. moj radni
sto, ¢itaonica).” Prikupili smo podatke za 402 ucenika srednjih
Skola, a s obzirom na veliki broj razli¢itih ponasanja, Zeljeli smo sa
snaznijim stepenom uvjerenja izdvojiti manji broj onih koje stoje
u stabilnoj vezi sa prosjecnom ocjenom. Zato smo na slucajan
nacin prepustili softveru da podijeli kompletan uzorak na dva
podskupa (svaki n = 201). Za prag selekcije finalnih strate-
gija u€enja smo uzeli vrijednost korelacije sa prosje¢nom ocjenom
|r| > 0.19, $to je na uzorku od 201 ispitanika odgovoralo p < .007
(konkretan grani¢ni skor smo zapravo odabrali na osnovu vrijed-
nosti drugog statistika kojeg obradujemo kasnije u knjizi). Dakle,
kako bismo odredenu strategiju ucenja ocijenili kao stabilan ko-
relat prosje¢ne srednjoskolske ocjene, ona je morala pokazati ko-
relaciju |r| > 0.19 na oba poduzorka. Slika 14.2 prikazuje rezul-
tate za 11 izdvojenih strategija. Primijetiete da postoje i vidne
varijacije u koeficijentima korelacija medu poduzorcima. Medu-
tim, vjerovatno Cete se sloZiti sa tim da smo - dobijajuci dokaze u
dvije studije, umjesto samo na jednoj - dobili ¢vrsée indicije da se
radi o stabilnim korelatima akademskog postignuca.

Sta smo naucili o znacaju replikacija?

Temelji nau¢ne psihologije su objasnjeni i u Popperovim i
Fisherovim tekstovima u kojima su jasno davali do znanja da
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Stavka n rz r

Kada treba da nautim neku listu pojmova, smi&ljam sopstvene asocijacije kako bih ih lakse

zapamtio/la (npr. kreiram akronime,/skracenice, vizualiziram odnose medu pojmovima). w2 3 32
Tokom ucenja procjenjujem (tj. preispitujem se) koliko dobro sam usvojio/la gradivo koje 1 5 -
sam utio/la. ’ ’ ’
Precizno planiram periode i/ili kolitinu gradiva koje ¢u da utim tokom jedne “seanse” " » »
uéenja. ’ ’
Redovno ugim tokom Skolske godine, a ne samo pred provjere znanja. 36 29 33
Nakon 3to zavr&im sa “seansom” ugenja, procijenim koliko sam ostvario/1a od planiranog. 29 24 26
Ako za predmet postoji skracena verzija teksta (skripta), najvise ucim iz nje. -19 -.29 -24
Kada uéim koristim &ire izvore infurrnacija od onoga §to je obavezna literatura (npr.druge

- . . . 20 26 24
udZbenike i tekstove; napomena: ovim se ne misli na skracene skripte).
Trudim se da gradivo pamtim od rijegi do rijeéi. -22 -19 =21
Tokom nastave postavljam pitanja nastavnicima kada se izloZe meni nejasni dijelovi 24 2 35
gradiva. h ’
Tokom nastave pravim pismene biljeske. 43 28 36
Koristim druge digitalne resurse koji nisu ukljugeni kao obavezni sadriaji (npr. softver, 20 23 2

edukativne sajtove, online kurseve, blogove, video rnaterijale].

Slika 14.2: Korelacije izmedu 11 izdvojenih strategija ucenja i prosje¢ne srednjoskolske
ogjene na ukupnom uzorku (r) i dva poduzorka (r1 i r2).

samo ponovljena istraZivanja mogu da dokazu da li je neki
istrazivacki nalaz bio plod puke koincidencije ili on zaista
odraZzava odredenu pravilnost u populaciji. Mada smo vidjeli da
je istorija psihologije prili¢no mra¢na kako po pitanju prevalen-
cije replikacionih studija, tako i po ukupnom broju replikovanih
nalaza, postoje naznake da se situacija poboljSava u posljednje
vrijeme. Replikativna istraZivanja, ali i razlicite pratee mjere
koje to omogucavaju (npr. naglasak na transparentnijem opisu
metoda, preregistracije istraZivanja, dostupnost podataka i
kodova statisticke analize, saradnja nezavisnih istraZivackih
timova) su u porastu, mada je situacija jo§ uvijek daleko od
idealne'.

Kona¢no, potrebno je imati u vidu da psihologija kao nauka
nije homogena po pitanju uspjesnosti replikacija. Pregledna
studija'® koja je analizirala radove objavljene u prethodnih
20 godina u $est najcitiranijih psihologkih ¢asopisa je ukazala
na vrlo zanimljive nalaze. Iako je procjena prosje¢nog broja
replikovanih nalaza ispod 50% $to sugeriSe da je svaki drugi
rad laZzno pozitivan, pokazalo se da postoje znacajne razlike
medu podrudjima psihologije. Konkretno, studije iz psihologije
li¢nosti, a zatim organizacione psihologije pokazuju visu stopu
replikabilnosti (tj. 50% i viSe) nego socijalna psihologija i
narocito razvojna psihologija koja se nalazile u donjoj grupi
prema replikabilnosti (ispod 40%). Posebno znacajan nalaz je
bio da tip istrazivanja ima jo$ veci efekat na replikabilnost nego

258


https://doi.org/10.1146/annurev-psych-020821-114157
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-020821-114157
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-020821-114157
https://doi.org/10.1080/1359432X.2023.2206571
https://doi.org/10.1080/1359432X.2023.2206571
https://doi.org/10.1073/pnas.2208863120
https://doi.org/10.1073/pnas.2208863120

259 Sta je svrha razli¢itih oblika replikacionih studija?

oblast psihologije. Konkretno, korelaciona neeksperimentalna
istrazivanja su pokazala znacajnu visu stopu replikabilnosti
od eksperimentalnih istraZivanja'’. Medutim, i ta je podjela
neraskidivo povezana sa veli¢inom uzoraka, jer poznato je da su
eksperimentalne studije zahtjevnije za izvodenje, te po pravilu
imaju manje uzorke. S obzirom na to, prikaz repertoara za
zaklju¢ivanje o stvarnosti na osnovu istrazivanja na uzorcima
nastavljamo stavljanjem u fokus bas toga faktora. Sljedece
poglavlje je u potpunosti posvecdeno izracunavanju potrebne
velic¢ine uzorka kako bi se postigla zadovoljavaju¢a pouzdanost
nalaza.
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Poglavlje 15

Statisticka mo¢ testiranja u zavisnosti
od velicine uzorka

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta je statisticka mo¢ i zasto su psihologka istraZi-
vanja Cesto statisticki “nejaka”?

¢ Koji sastojci su potrebni za izra¢unavanje statis-
ticke modi i koji dodatni faktori uti¢u na nju?

e Kako se konkretizuje alternativna hipoteza i sta je
“najmanji efekat od interesa”?

Prethodno poglavlje nam je otkrilo da psihologija kao nauka
ima problemati¢nu reputaciju usljed relativno slabe replikabil-
nosti rezultata. Takode smo saznali i glavne krivce za takvo
stanje. U motivacionom smislu su to kultura i politike nau¢nog
objavljivanja koje forsiraju inovativnost naspram pouzdanosti
(za nauénike nije dovoljno da budu samo visoko otvoreni za
iskustva, trebalo bi da budu i vrlo savjesni). S tehnoloske strane
se za mnogo toga mogu okriviti istraZivanja na malim uzorcima
koja daju nepouzdane rezultate. Ali ne samo da nedovoljno
veliki uzorci doprinose pojavi laZno pozitivnih rezultata, nego
dovode i do situacija u kojima je p > « cak i kada je alter-
nativna hipoteza istinita, jer veli¢ina uzorka direktno uti¢e na
p-vrijednost.

Sta je to statisticka mo¢?

Statisticari su odavno bili svjesni problema koje mali uzorci
uzrokuju (10x brzo ponovite “uzorci uzrokuju”). Jo§ 1930-ih
su Jerzy Neyman i Egon Pearson (sin Karla Pearsona kojeg ve¢
znate) uspostavili temelje za koncept statisticke mo¢i (engl. sta-
tistical power) kojim se adresira pitanje adekvatne veli¢ine uzorka
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Definicija statisticke moci

! Inspirisana radom Halsey et al.,
2015, https:/ /doi.org/10.1038 /nm
eth.3288
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za testiranje neke hipoteze. Statisti¢ka mo¢ je mjera vjerovatnoce
da se donese odluka o odbacivanju nulte hipoteze pod uslovom
da je alternativna hipoteza zaista istinita u populaciji. Drugim
rije¢ima, radi se o numericki izraZenoj vjerovatnodi da se NE
napravi Greska tipa 2, poznata i kao greska promasaja. Kako se
Greska tipa 1 (lazno pozitivna odluka) vezuje za nivo statisticke
znacajnosti o, pravedno je bilo i dodijeliti Greskama tipa 2 neko
grcko slovo, pa bududi da se ta greska obi¢no smatra malo manje
vaznom, odluceno je da to bude 3. U pitanju je vjerovatnoca,
pa se ona izraZava na mjernoj skali od 0 do 1. Statisticka mo¢
odredene analize se matemati¢kom notacijom ra¢una kao 1 — S3.
Dakle, ako je odreden nivo Greske tipa 2 od 8 = .05, onda je
statisticka mo¢ jednaka 1 — 0.05 = 0.95 (3to se ¢ita: 95%).

Kao i p-vrijednost, statisticka moc¢ je primarno funkcija veli¢ine
efekta na koju kao istrazivaci ne uticemo direktno, nego je samo
mjerimo, te veli¢ine uzorka na koju moZemo uticati. Slika 15.1!
prikazuje kako izgledaju distribucije p-vrijednosti u zavisnosti od
veli¢ine uzorka, kada u populaciji postoji efekat 6 = 0.50.

Populacione distribucije
Veligina efekta s = 0.5

= Grupal == Grupa2

Gustina vjerovatnoce
r

n =15 po grupi n =30 po grupi
Statisticka mod =257 % Statisticka mod = 48.3 %
1500 | - s -
31 |
- I']J']| 1 -
500 —
0E } | I I
.om 0 05 = .0 0 05 . S
log10{p-vrijednost) log10(p-vrijednost)
n = 60 po grupi n =120 po grupi
Statisticka moc = 77.9 % Statisticka mo¢ = 97.1 %
T 7 1250 [ -
I:.J']| o 1000 | g |
1000 " 750 I
500 a | JJ:: I
0t 1 P I }
.om 0 05 . 501 .0 0 05 . S
log10{p-vrijednost) log10(p-vrijednost)

Slika 15.1: Distribucija p-vrijednosti rezultata u zavisnosti od veli¢ine uzorka kada je delta = 0.50 (10000 simulacija za svaku

veli¢inu uzorka).

2 Originalni ¢lanak: Cohen, 1962,
https:/ /doi.org/10.1037 /h00451
86, kasnija replikacija: Sedlmeier &
Gigerenzer, 1989, https:/ /doi.org/
10.1037/0033-2909.105.2.309

Medutim, psiholozi su jo§ od 1960-ih poceli da uvidaju koliko
Stete prave potkapacitirane (engl. underpowered) studije, te koliko
su one zaista sveprisutne. Opet onaj Jacob Cohen je ranih 1960-ih
objavio pregledni ¢lanak? u kojem je pokazao da su studije
objavljene u casopisu Journal of Abnormal and Social Psychology
tokom 1960. godine imale nesto manje od 50% modi (tacno
0.46) da detektuju statisticki znacajne rezultate ako u populaciji
postoji stvarni efekat umjerenog intenziteta. Drugim rije¢ima,
izvesti studiju i o¢ekivati p < .05 je bilo isto vjerovatno kao i
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baciti nov¢i¢ u vazduh i o¢ekivati da padne na “pravu” stranu.
Pritom, gotovo svi objavljeni radovi su imali statisti¢ki znacajne
rezultate?! Situacija se nije popravila ni viSe od dvadeset godina
kasnije kada su u tom istom (samo preimenovanom ¢asopisu koji
se sad zove Journal of Abnormal Psychology) drugi istraZivaci
otkrili da je srednja vrijednost statisticke moci za umjerene efekte
jo§ niza (.37)! Stavise, drugi radovi procjenjuju da je situacija
gora u drugim disciplinama kao $to neuronauke (8% — 31%)°,
ekonomija (18%)* i biomedicinska istrazivanja (17% — 20%)°.

Cemu sluzi statisticka mo¢?

Izracunavanje statisticke mo¢i pomaZe na nekoliko nacina. Kao
prvo, ako shvatimo da ne moZemo postiéi dovoljno veliku
statisticku mo¢ onda je bolje da istrazivanje i ne izvodimo.
Ustedicemo svoje vrijeme i energiju, novac finansijera, dobru
volju i vrijeme ispitanika. Odustajanje od potkapacitiranog
istrazivanja ¢e nas spasiti od iskuSenja da bjesomucno lovimo
niske p-vrijednosti analitickim akrobacijama i time doprinosimo
uruSavanju povjerenja u nauku. S druge strane, izra¢unavanje
statisti¢ke modi nas tjera da ozbiljnije shvatimo svoje istraZivanje
i ako moZemo da dodemo do Zeljenog nivoa, trudi¢emo se da
se drzimo tog plana. Prilaganje dokaza o unaprijed izracunatoj
statistickoj mo¢i potencijalnim finansijerima projekta ili akadem-
skim supervizorima ostavlja utisak profesionalnosti. Kona¢no,
kao Sto smo vidjeli, statisticka mo¢ se moZe analizirati i za vec
obavljena istrazivanja. Dobijeni rezultati nam omogucavaju da
zaklju¢imo koliko pouzdanja moZemo imati u njihove nalaze.

Kolika bi trebalo da bude ta moé?

Cohen, kao ¢uveni postavlja¢ granica, je jo§ davno utvrdio da ne
bi trebalo ni izlaziti na teren ako nemamo barem 80% statisticke
modi. To bi znacilo da je maksimalna S = .20, odnosno da o¢eku-
jemo da bi, na duge staze, u Cetiri od pet izvedenih istraZivanja
dobili statisti¢ki znacajne rezultate. U nau¢noj zajednici se ovo
obi¢no smatra najnizom granicom. Postoje zagovornici striktni-
jeg ogranicenja Greske tipa 2, pa se u literaturi pojavljuju i granice
od 90% i 95%. U idealnom slucaju se statisticka mo¢ priblizava
100%, ali mnogo faktora utice na to koliko ispitanika je moguce
ispitati (npr. ekonomski i drugi troskovi istraZivanja, dostupnost
populacije, motivisanost ispitanika), te postoje i argumentacije da
bi za svako pojedinac¢no istraZivanje trebalo definisati odgovara-
juce i 3 nivoe, a ne da se po automatizmu preuzimaju zadane
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vrijednostié. Za pocetak, drzite se mete od 80%.

MoZemo li mi to izrac¢unati i kako?

Ako sam se ve¢ o tome raspisao onda je odgovor ocito potvrdan.
Medutim, postoji zackoljica koju moramo rijesiti. Sjecate se vec
da smo pominjali da je nulta hipoteza jedinstvena, a da postoji
beskona¢no mnostvo alternativnih hipoteza. E pa, mora¢emo se
odluciti za jednu od njih, odnosno operacionalizovati konkretnu
alternativnu hipotezu s kojom direktno suoavamo nultu
hipotezu. Dakle, izra¢unavanje slijedi cetiri koraka od kojih su
vam prva dva poznata:

Kreira se hipoteti¢ka distribucija statistika pod H,,
Odredi se nivo znacajnosti (o) i na osnovu njega kriti¢ni skor
Kreira se hipoteti¢ka distribucija statistika pod H;
Izra¢una se procenat / proporcija povrsine distribucije za
H, koji je visi od kriti¢nog skora dobijenog za H,

L e

Zvudi apstraktno, pa je stvari najbolje nacrtati. A kad veé po-
jednostavljujemo onda ¢emo se vratiti i najprimitivnijem vidu
nacrta sa samo jednom binarnom kategori¢kom varijablom.
Vjerujem da se sjecate da se u tom slucaju koristi binomna dis-
tribuciju kako bi se predstavila hipoteticka distribuciju odabrane
kategorije (npr. Zena medu studentima psihologije) na uzorcima,
ako je nulta hipoteza istinita u populaciji. Za njeno iscrtavanje
je dovoljno da znamo veli¢inu uzorka (drzacemo se tadasnjeg
primjera: n = 50) i populacioni parametar (H, : 7 = .50). Za-
sad ¢emo uzeti proizvoljnu vrijednost za alternativnu hipotezu
H, : m = .70 (a kasnije éemo se vratiti pitanju njenog odabira).
To je njen parametar, a veli¢ina uzorka je logi¢no jednaka kao i
za nultu hipotezu (n = 50). Time smo dobili sve $to je potrebno
da i za nju iscrtamo binomnu distribuciju o¢ekivanih statistika.

Pogledajmo sada Sliku 15.2. Crvenom bojom je iscrtana oceki-
vana distribucija pod nultom hipotezom, identi¢na onoj koju smo
prikazivali kada smo ucili kako se izra¢unavaju p-vrijednosti.
Kao i tada, mod distribucije je 25 (Sto je 50% kada uzorak ima
50 ispitanika), distribucija je simetri¢na i vidno se rasteZe od 14
do 36, nakon cega vjerovatnoce postaju tako male da prestaju
biti vidljive. Primijetite i dva crveno osjencena podrucja koji
predstavljaju regione statisticke znacajnosti («/2) koji pred-
stavljaju krajnjih 2.5% distribucije sa obje strane distribucije,
odnosno ukupno 5%. Jasno je oznacena i konkretna kriti¢na
vrijednost (ny = 33) kada je p < «, konkretno p = .033.
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(Ako se pitate zasto nije tacno .05, razlog je $to se ovdje bavimo
diskretnom, tackastom distribucijom gdje zaokruZivanje ne
moZe biti savrSeno. MoZete da primijetite i malo odstupanje u
sjencenju, jer postoji i crveno osjencen dio koji se nalazi sa lijeve
strane kriti¢ne vrijednost).

Ho critical N = 33 H1

0.12 S

0.1 ]
0.08 .
0.06 ]
0.04 —_
0.02 ]

0 —r-rrr—rT—r—7T"—r7Trrrrr7rrrrrrr-rrrr-errrrT-
6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40

Slika 15.2: Rac¢unanje statisticke mod¢i za nacrt sa jednom binarnom varijablom.

Ono sto je na Slici 15.2 novost u odnosu na ranije poglavlje jeste
da smo plavom linijom predstavili i distribucija statistika pod
uslovom da je alternativna hipoteza istinita (H; : m = .70).
Ta distribucija je asimetri¢na, kakve su i sve binomne distribucije
koje imaju parametar razlicit od m = .50. Njen mod se nalazi na
ny = 35 §to je logi¢no s obzirom na to da je 35/50 = 0.70, ta¢no
koliko iznosi pretpostavljeni parametar. Za razliku od distribu-
cije statistika pod H,, osjenceni plavi dio koji predstavlja nivo
Greske tip 2 () se nalazi samo sa strane koja se suo¢ava sa nultom
hipotezom. Nas i interesuje samo preklapanje suprotstavljenih
hipoteza. U ovom konkretnom slucaju osjenceni dio predstavlja
22% distribucije pod H; raspodjelom statistika.

Ali sta ta¢no oznacava taj plavo osjenceni dio? On govori o pro-
centu H, distribucije statistika koja se preklapa sa srednjih 95%
distribucije pod H,. Drugim rije¢ima, to je procenat rezultata koji
se mogu desiti ako je istinita H; : m = .70, a da p-vrijednosti
- koje se dobijaju na osnovu H, - budu veée od @ = .05. Na
primjer, ako bismo na uzorku od 50 ispitanika imali 32 Zenu, p-
vrijednost bi bila .065. Mada je vjerovatnije da je taj rezultat prois-
tekao pod H, nego H, (o tome vam govore visine distribucija
kada je nxy = 32), ne bismo mogli da odbacimo H,. Medutim,
ako je ova H zaista istinita, o¢ekivali bismo da u 78% slucajava
odbacimo H, odnosno da u nesto vise od tri cetvrtine slucajeve
na uzorku dobijemo ny > 33ip < .05.
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1z prve formule moZete da primijetite da se —
bas kao i u slucaju sa t-testom za jednu
dimenzionu varijablu - razlika aritmetickih
sredina dijeli standardnom greskom te
razlike. U slu¢aju sa samo jednim uzorkom je

standardna greska bila samo %, Sto je

zapravo jednako Lﬁﬂ Buduci da ovdje
imamo dvije grupe koje imaju potencijalno
drugaciju veli¢inu uzorka i standardne
devijacije, to se mora uzeti u obzir u formuli.
U drugom dijelu formule vise nemamo
posebne standardne devijacije po grupama,
zato Sto se one ve¢ uzimaju u obzir pri
izratunavanju d-statistika.
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Kako se obi¢no konkretizuje alternativna hipoteza?

U proslom primjeru sam potpuno proizvoljno postavio alterna-
tivnu hipotezu. To tako ne ide u nauci. Postoji nekoliko nacina
kako se istrazivaci odlucuju za konkretnu alternativnu hipotezu.
Neki od njih su losiji (i daleko popularniji), a neki bolji (ali dosta
zahtjevniji). Medutim, potrebno je naglasiti da je i najlosiji nacin
izra¢unavanja statisticki moc¢i bolji od neizra¢unavanja, jer ipak
time sti¢emo bitne uvide. Dakle, ubjedljivo najpopularniji nacin
je da se posluzimo Cohenovim granicama malog, umjerenog i
velikog efekta, odnosno da se jedan od njih postavi kao param-
etar alternativne hipoteze, u zavisnosti od toga Sta mislimo da
je bitno istraziti. E sad, ono $to je bitno da shvatite jeste da od-
abirom odredenog parametra ne mislimo da je on tacan (to ne
mozZemo uopste da znamo), nego time odabiramo najmanyji efekat
za koji mislimo da ga je vrijedno ispitivati datim istraZivanjem.
Dobro ste shvatili, odabirom parametra alternativne hipoteze mi
definiSemo najmanju veli¢inu efekta od interesa (engl. smallest ef-
fect size of interest ili minimal important difference) i postavljamo je
kao referentnu tacku koju provjeravamo. To zna¢i da ako sma-
trate prakti¢no znacajnom razlikom u polnom udjelu studenata
vec razliku od 55% naspram 45%, onda bi trebalo da postavite
H, : m = .55; a ako mislite da bitna razlika tek pocinje kada
imate odnos 2:1 onda odredite da je [, : m = .66.

Sad ¢emo na primjeru sa sugestopedijom isprobati kako to ide sa
Cohenovim pragovima razlika izmedu aritmeti¢kih sredina. Rec-
imo da smo pretpostavili da praktican znacaj imaju barem um-
jereni efekti dejstva barokne muzike na ucenje, odnosno da bi u
populaciji najmanji efekat od interesa bio pola standardne devi-
jacije (5 = 0.50). Zeljeli bismo da naknadno, odnosno post hoc,
provjerimo koliku smo mo¢ imali u pomenutom istraZivanju za
koje nisu dobijeni statisticki znacajni rezultati. Da vas podsje-
tim, u obje grupe smo imali po 18 ispitanika, a konacan rezul-
tat je bio: t(34) = 1.25,p = .22. Bududi da znamo veli¢inu
uzorka obje grupe (odnosno broj stepeni slobode ¢-distribucije) i
da standardne devijacije moZemo procijeniti na osnovu rezultata
sa uzorka, moZemo konstruisati hipotetic¢ke distribucije statistika
za Hy i H,. Radi se o t-distribucijama, a finalni statistik koji je
dobijen je t-skor. Inace, ako to nekog zanima, formula za ¢-skor
za dva nezavisna uzorka, kao i formula koja konvertuje d u t (a i
obrnuto je moguce) je sljedeca:

SD? | SD2 ny + Ny
ny 2
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Slika 15.3 pokazuje situaciju kada u uzorku imamo ukupno 36
ispitanika, podjednako rasporedenih u dvije grupe i kada proc-
jenjujemo statisticku moc¢ t-testa za nezavisne uzorke da detektuje
populacioni parametar razlike od (0 = 0.50). Mozete da vidite
da je vise od pola plave distribucije osjenceno, odnosno da zalazi
u Gresku tip 2. Konkretno, radi se 0 69% distribucije, dok je statis-
ticka mo¢ tek 31%. Takode je oznacen i dobijeni skor na uzorku
t(34) = 1.25 za koji je dobijeno p = .22. I'u ovom slucaju vidimo
da je dobijeni rezultat vjerovatniji ako je istinita H; : 6 = 0.50,
nego ako je istinita H; : 6 = 0.00. Drugim rije¢ima, shvatili
smo da smo jednostavno imali premalo ispitanika ako smo htjeli
ispitivati ovu hipotezu.

critical t = 2.0322

0.3
0.2 5

0.1

Slika 15.3: Statisticka moc¢ za t-test za nezavisne uzorke kada obje grupe imaju po 18 ispi-
tanika, a veli¢ina efekta u populaciji je § = 0.50.

Da uvijek moZe gore, pokazuje Slika 15.4. Na njoj je prikazana
situacija sa istim testom i veli¢inom uzorka, ali pod pret-
postavkom da alternativna hipoteza predstavlja mali efekat,
. 6 = 0.20. U tom scenariju je statisticka mo¢ pisljivih 9%,
odnosno kada bismo ponavljali iznova istraZivanje na slu¢ajnim
uzorcima iste veli¢ine, tek svaki jedanaesti put bismo dobili
statisticki znacajnu razliku. I ponovo je dobijeni skor na uzorku
t(34) = 1.25 vjerovatniji za definisanu H, nego za H,. Sve u
svemu, ako zapravo postoji mali efekat, istraZivanje sa ovako
malim uzorkom nam gotovo sigurno nece to pokazati putem
p-vrijednosti.

critical t = 2.0322

0.3

0.2 - B
. 125%

Slika 15.4: Statisticka moc¢ za t-test za nezavisne uzorke kada obje grupe imaju po 18 ispi-
tanika, a veli¢ina efekta u populaciji je § = 0.20.
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7 Vidjeti npr. Anvari & Lakens, 2021,
https:/ /doi.org/10.1016/j.jesp.202
1.104159 i King, 2011, https:/ / doi.or
g/10.1586/erp.11.9
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Cvrséi uvid u mehanizam statisti¢ke moéi i njenu zavisnost od
veli¢ine efekta i veli¢ine uzorka moZete ste¢i ako se poigrate
sa onlajn dostupnim interaktivnim appletima. Preporucu-
jem vrlo preglednu kreaciju rpsychologist.com/d3/nhst
Kristof Magnussena, kao i interaktivnu R aplikaciju is-
tats.shinyapps.io/power/ napravljenu uz udzbenik The Art
and Science of Learning from Data (autori Agresti i saradnici,
2021).

Koji su drugi nacini za konkretizovanje alternativne
hipoteze?

Gore opisani bi bili slucajevi post hoc izratunavanja statisticke
modi Sto je daleko od optimalnog. Mnogo viSe smisla ima
isplanirati statisticku mo¢ prije izvodenja istraZivanja, odnosno a
priori. I u tom slucaju najvedi broj istrazivaca pribjegava Cohen-
ovim grani¢nim skorovima ili empirijski utvrdenim veli¢inama
efekata unutar odredene oblasti istrazZivanja. Medutim, idealno
bi bilo definisati prag razlike u efektu koji ima neki prakti¢an
znacaj. Postoje radovi koji detaljnu izlazu kako odrediti mini-
malno vaznu razliku.” Zanimljivo je da je motivacija poticala
iz medicinskih istrazivanja gdje su pacijenti zainteresovani da
odrede osjetan stepen razlike izmedu stanja prije ili poslije
odredenog tretmana (npr. smanjivanje stepena boli, smanji-
vanje vidljivosti dermatoloskog problema, subjektivan osjecaj
poboljsanja funkcije).

Medu razli¢itim pristupima je najpopularnija tehnika koja se
naziva metoda globalne procjene promjene (engl. global rating of
change). U pilot studiji se ispitanicima u dva vremenska navrata
zada odredeni instrument kojim se procjenje predmet mjerenja
(npr. samoprocjena depresivnosti, anksioznosti, fokusiranosti
paznje, samopostovanja). U drugom mjerenju se zadaje i stepen
globalne evaluacije vlastitog stanja kojim se ispitanik pita u kojoj
mjeri se osjeca drugacije u odnosu na prvo mjerenje. NajceSce
se nude odgovori na to pitanje na petostepenoj ordinalnoj skali
sa opcijama: “dosta gore”, “nesto gore”, “isto”, “nesto bolje”
i “dosta bolje”. Unutar svake kategorije promjena (npr. za
sve ispitanike koji su naveli da se osjeaju “nesto bolje”) se
onda moZze izracunati prosjecna ili srednja razlika izmedu dva
mjerenja na zadanom instrumentu sto onda odreduje najmanju
veli¢inu efekta od interesa. Naravno, postupak koji koristi
evaluaciju subjektivnog osjecanja je prikladan za samo neke
predmete mjerenja, ali se mogu zamisliti i njegove adaptacije
za predmete mjerenja koji nemaju jasnu valencu za ispitanika,
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odnosno kada ispitanici ne saopstavaju svoj osjec¢aj ugodnosti
ili neugodnosti. Postoji mogucnost da se umjesto od ispitanika
informacije uzimaju od eksperata u oblasti, ali o tom pristupu
¢emo nesto kasnije u knjizi.

Od kojih jos sastojaka zavisi statisticka mo¢?

Daleko najvedi efekat na statisticku mo¢ imaju veli¢ina uzorka
i pretpostavljena veli¢ine efekta u populaciji. Ipak, ona ovisi
i od sljede¢ih elemenata®: nivoa statisticke znadajnosti (),
varijabilnosti rezultata, vrste nacrta (ponovljena ili neponovljena
mjerenja) i izbora konkretnog statistickog testa.

Kada je u pitanju statisti¢ka znac¢ajnost ve¢ smo pomenuli da taj
nivo ne mora biti uvijek .05. Cesto se postavljaju ostrije granice,
kao sto su .01 ili .005, ali smo saznali da postoje zalaganja
da se za svako istraZivanje argumentuje nivo znacajnosti, koji
bi u teoriji mogao biti i opusteniji (samo ¢u napomenuti da
povecdana opustenost teSko prolazi kod vecine recenzenata koji
ogjenjuju kvalitet rada). Ovo je idealno mjesto da se pozabavimo
problemom viSestrukog testiranja. Nadam se da se sjecate da
sa porastom broja statistickih testiranja, Sansa da barem jedan
rezultat bude lazno pozitivan raste iznad postavljenog nivoa
statisticke znacajnosti. Drugim rije¢ima, ve¢ kada imamo dva
testiranja, ako je H,, istinita, postojace vjerovatnoca veca od
nominalne da se dobije statisticki znacajan rezultat. Kako bi
se prevenirali lazno pozitivni rezultati statisti¢ari su domislili
korekcije nivoa znacajnosti. Najpoznatija i najbrutalnija medu
njima je Bonferroni korekcija gdje se postavljeni nivo znacajnosti
dijeli sa brojem statistickih testova koji ¢e biti izrac¢unat. To znaci
da ako imamo petnaest hipoteza koje testiramo u istraZivanju,
korekcija zaostrava nivo znadajnosti: @ = 0.05/15 = 0.0033.
Odnosno, ako se obavezete na Bonferroni korekciju u takvom
slucaju onda ¢e rezultati biti formalno proglaseni statisticki
znacajnim tek ako je p < .003. Logicno, u Zelji da se kontrolise
Greska tipa I istovremeno se povecava mogucnost Greske tipa II,
tj. smanjuje se statisticka mo¢ testiranja. Postoji cijeli dijapazon
korektivnih procedura koje pokusavaju da naprave bolji balans
izmedu kontrolisanja vjerovatnoce lazno pozitivnih i laZno
negativnih ishoda, ali to nadilazi svrhu ovog teksta.

Sto se ti¢e varijabilnosti, stvar je vrlo jednostavna: $to je varija-
bilnost veca, statisticka mo¢ je manja. Ako se sjetite izlaganja
iz prvog dijela knjige, veca raznolikost znaci da mjere centralne
tendencije slabije rade posao predstavljanja grupe, odnosno da
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u podacima imamo manje pravog signala, a viSe Suma ili buke.
Cim imamo vige §uma, onda imamo i manje moéi da detektu-
jemo stvarni efekat. Slika 15.5 ilustruje pad statisticke mo¢i sa
povecdanjem standardne devijacije, a kada se broj ispitanika i
velicina efekta drZe konstantnim.

Pad statisticke moci s porastom varijabilnosti
Velitina efekta & = 0.5, n = 30 po grupi

0o%
100 97 6%

Statisticka moc (%)

25 050 075 1.00 25150 175 2.00 2.50 5.00

5D

Slika 15.5: Promjene u statisti¢koj modi u zavisnosti od standardne devijacije.

Inace, jedan od najefikasnijih na¢ina za smanjenje neZeljene var-
ijabilnosti jeste izbor nacrta sa ponovljenim mjerenjima. Bududi
da isti ispitanici ucestvuju u svim uslovima, individualne razlike
medu njima se statisticki kontrolisu i eliminisu kao izvor suma.
Slika 15.6 prikazuje zavisnost statisticke modi testa od tipa nacrta
u kojima imamo jednak broj mjerenja (npr. po 30 ispitanika u
eksperimentalnoj i kontrolnog grupi ili 30 ispitanika koji prolaze
i kontrolni i eksperimentalni uslov). Primijeticete da razlike u
statisti¢koj mo¢i nema ako nema korelacije izmedu prvog i dru-
gog mjerenja, dok sa povecanjem korelacije raste i statisticka mo¢
testova ponovljenih mjerenja. Dakle, zaklju¢ak je da su nacrti
sa ponovljenim mjerenjima zaista statisti¢ki moc¢niji od nacrta
sa nezavisnim grupama ako pretpostavljamo korelaciju izmedu
mjerenja istih ispitanika. Medutim, ponovljeni nacrt nije uvijek
praktican ili mogué, te donosi sa sobom i dodatne metodoloske
probleme (npr. efekte prenosa, vjezbe i umora, probleme sa osi-
panjem uzorka), pa konacan izbor zavisi od prirode konkretnog
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istrazivackog problema i dostupnosti ispitanika.

Poredenje statisticke moci za isti broj mjerenja
Cohenovo d = 0.5, Nivo znacajnosti = 0.05
r=0.3

Statisticka moc

20 60 100 140 180 20 60 100 140 180

Ukupan broj mjerenja

Tipnacita == Nezavisni = Ponovljeni
Slika 15.6: Statisticka mo¢ za t-test u zavisnosti od tipa nacrta.

Kada su u pitanju statisti¢ki testovi koji se koriste u analizi,
dosta davno (kada sam ja bio student) se izri¢ito tvrdilo da su
parametrijski testovi (npr. testovi za linearne korelacije, t-test
na nezavisnim uzorcima) mo¢niji od svojih parnjaka koji koriste
analogne procedure na rangovanim podacima (neparametrijski
testovi). Medutim, pokazalo se da su neparametrijski testovi
vidno moéniji ako imamo posla sa asimetri¢nim distribucijama i
ekstremnim slu¢ajevima, dok je prednost parametrijskih testova
u idealnim uslovima (npr. normalnost raspodjela) zanemariva.
Uzimajudi u obzir i druge prednosti rangovanih podataka, i ovo
mozZete doZivjeti kao argument da se kada god je moguce ispita
senzitivnost rezultata u pogledu koriStene statisti¢ke tehnike,
odnosno da se provjerava robusnost rezultata.

U kojem softveru da izracunamo statisticku mo¢?

Danas postoji relativno veliki broj softverskih rjesenja koja
omogucavaju da vrlo jednostavno mozete izracunati statisticku
moc za vlastita istraZzivanja. Ve¢ dugo vremena je najpopularniji
i najcitiraniji softver G*Power.” Besplatan je, vrlo jednostavan za
koriStenje i daje iscrpne izvjeStaje za obavljene prorac¢une. Uz to,
daje i vizuelni prikaz distribucija koje ste u ovom poglavlju ve¢
vidjeli kada su u pitanju bili binomni i t-test za nezavisne uzorke.
Tu je naravno i R koji ima sve §to se tice statistike, pa tako i niz
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paketa koji su specijalizovani za izracunavanje statisticke modi.
Neki od tih paketa su ugradeni u izvedenice R-a sa grafickim
interfejsom: Jamovi (jamovi.org) i JASP (jasp-stats.org). Kada se u
nekoj dalekoj buducnosti susretnete sa kompleksnim modelima
onda biste mogli ipak posegnuti za naprednijim R paketima
jer oni mogu izvesti simulacije kompleksnih modela na osnovu
vasih specifikacija. U R-u je izvedena i ilustracije na Slici 15.7 koja
daje grubi uvid u zavisnost statisticke mo¢i od veli¢ine uzorka
za ispitivanje statisticke znacajnosti korelacija i za t-testove za
nezavisne uzorke.

A Statisticka moc za korelacije B StatistiCka moc za t-test
(za dvije nezavisne grupe)

Statisticka moc
Statisticka moc

50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
veli¢ina uzorka (n) Ukupna velicina uzorka (n1+ n2)

Slika 15.7: Odnos statisti¢ke mo¢i i veli¢ine uzorka za linearne korelacije i t-test za nezav-
isne uzorke.

Postoje li ogranicenja upotrebe statisticke mo¢i?

Iako je ocito da postoje jasne prednosti izracunavanja statisticke
modi i da se zahvaljujué¢i tome mogu povecati replikabilnost i
pouzdanost nalaza, naravno da postoje odredena ogranicenja.
Kao prvo, samo mali procenat istraZivanja unaprijed procjenjuje
minimalno vaZan efekat, tako da se veéina alternativnih hipoteza
definise, kako da kaZem, ofrlje... Drugo, u jednom istraZivanju
se obi¢no testira vige razli¢itih hipoteza. Cak i kada se parametri
porede prema jednoj od njih, pitanje je da li se time pokriva i mo¢
za druga testiranja koja se izvode. Potrebno je dakle unaprijed
utvrditi koja je to “najslabija karika”, odnosno za koju hipotezu
je potrebno najvise ispitanika - Sto se obi¢no ne radi. Trece, nekad
jednostavno nemamo dovoljno resursa da postignemo odgovara-
juéu moé. Medutim, ipak ima smisla da obavimo istraZivanje
Sto ¢e postati jasnije kada procitate poglavlje o meta-analizama.
Konacno, i najbitnije, izracunavanje statisticke mo¢i nam osig-
urava kontrolu greSaka pri zakljucivanju o p-vrijednostima, ali
se i dalje radi o dihotomnim zaklju¢cima. Nesto ili jeste ili nije.
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Ali to nije u skladu sa stvarno$cu, kao ni sa jednom od osnovnih
prednosti koriStenja statistike u psihologiji, a to je preciznost.
Sljedece poglavlje je zato posveéeno upravo tom pitanju.
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Poglavlje 16

Intervalne procjene parametara

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

¢ Kako se ispravno tumaci interval povjerenja, koje
su najcesce zablude i koji faktori uti¢u na njegovu
sirinu?

e Sta je margina greske i kako moZemo unaprijed
isplanirati potrebnu veli¢inu uzorka da bismo
postigli Zeljenu preciznost procjene?

e Sta je to intervalna nulta hipoteza i kako se
pomocu nje moZe zakljucivati o prakti¢noj ekvi-
valentnosti, superiornosti ili inferiornosti nekog
efekta?

¢ Koje su klju¢ne prednosti koristenja intervala pov-
jerenja u odnosu na klasi¢no testiranje tackaste
nulte hipoteze (p-vrijednost)?

Otkako smo zamakli u teritoriju statistickog zakljucivanja, bavili
smo se isklju¢ivo dihotomnim ispitivanjem hipoteza. Time smo
zanemarili jednu od temeljnih prednosti koristenja statistike u
psihologiji navedenu na samom pocetku knjige, njenu sposob-
nost da se vrlo precizno izrazava. Mada smo podsjecani da
veli¢ina efekta igra bitnu ulogu u zakljuc¢ivanju, dosad izlozene
procedure statistike zaklju¢ivanja ih samo pominju kao sastojak
za recept kojim se dobija binarni ishod u NHST okviru. Za-
kljuéci tih procedura nam govore da li je vjerovatno da postoji
sistemsko dejstvo nezavisne varijable (npr. slu$anja barokne
muzike, psihoterapije) na zavisnu varijablu (npr. koli¢inu
naucenog, smanjenje simptomatologije), ali ne i kolika je ta uloga
u populaciji. Zacudujude je da je izuzetno dug period istorije
naucne psihologije obiljeZen testiranjem nulte hipoteze putem
p-vrijednosti uprkos ¢injenici da su bila dostupna znanja o tome
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kako iskazati precizne procjene parametara. Sta je konkretno
potrebno? Vrlo malo toga: procjenjiva¢ populacije dobijen na
uzorku (6), odgovarajuca hipoteticka distribucija statistika, te
procjena standardne greske. To sve znate, zar ne? Da provjerimo.

Kako postizemo da na osnovu rezultata sa uzorka proci-
jenimo parametar?

Da vas podstaknem na razmisljanje uzmimo za primjer ispiti-
vanje toga koliko su inteligentni studenti psihologije. Recimo da
smo na uzorku od 50 studenata koristili standardizovani test in-
teligencije i ustanovili prosje¢nu vrijednost M,,;; = 115. Ako
pretpostavimo da standardna devijacija 0, = 15 vazi i za sub-
populaciju studenata psihologije, onda se standardna greska ar-
itmeticke sredine u naSem primjeru izracunava na sljedeci nacin:

oy = 15/4/50 = 2.12,

Sta nam ovaj broj zna¢i? Standardna greska nam govori da bi 2.12
IQ bodova trebalo biti prosje¢no odstupanje statistika (procjenji-
vaca parametra, é) od parametra (). S obzirom da znamo i da se
kvocijenti inteligencije raspodjeljuju normalno, te daimamo i do-
voljno veliki uzorak (n = 50 > 25) mozZemo da se oslonimo na
centralnu grani¢nu teoremu. Dakle, ne znamo parametar (i),
ali imamo jednu od beskonaéno mnogo mogucih procjena (M,,).
PribliZzno 95% takvih procjena se nalazi unutar dvije standardne
devijacije od parametra, standardna devijacija te raspodjele je za-
pravo standardna greska aritmeticke sredine (o).

Sad dolazi finalni dio: iako ne moZemo znati da li je nasa
procjena sa uzorka veca ili manja od parametra, znamo da 95%
aritmetickih sredina uzoraka (razlic¢itih M) nece biti udaljenije
od 1.96 * o), od aritmetitke sredine populacije (y,,). Slikovi-
tije izraZeno, ako raSirimo ruke na obje strane od 115 u Sirini
1.96 * o,; postoji velika Sansa da smo dodirnuli i popula-
cionu aritmeticku sredinu, a da je i ne vidimo i da zapravo ne
znamo gdje se tacno nalazi. Ovo “Sirenje ruku” na mjernoj skali
podrazumijeva da smo ispod i iznad statistika postavili neke
grani¢ne skorove, te time kreirali odredeni interval ili raspon
vrijednosti kojeg nazivamo interval povjerenja.

Sta su intervali povjerenja i kako se izracunavaju?

Formalna definicija kaZe da interval povjerenja ili interval
pouzdanosti (engl. confidence interval, CI) predstavlja raspon
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na mjernoj skali koji je ograni¢en donjom i gornjom grani-
com, a unutar kojeg se, sa odredenom ta¢noséu u dugom nizu
uzorkovanja, obuhvata populacioni parametar. Kao istrazivaci
mi moZemo da podesavamo ta¢nost te procedure, a gore je
opisan primjer najceséeg, 95%-tnog intervala povjerenja. Zasto
je on najceséi? Zato Sto je on komplementaran najéeSéem nivou
statisticke znacajnosti & = .05. Drugim rije¢ima, 95% interval
povjerenja je (1 — «) * 100 interval povjerenja kojeg izracu-
navamo na sljedeéi nacin kada koristimo 2-distribuciju’. Donju
granicu dobijamo tako Sto od statistika oduzmemo standardnu
greSku pomnoZenu sa 1.96 (odnosno, odra¢unamo priblizno
dvije standardne devijacije):

15
95%CT, ;. : M—(zg50, *%) = 115-(1.96x

Analogno tome, izra¢unavamo i gornju granicu gdje na statistik
dodajemo standardnu gresku pomnoZenu sa 1.96:

) = 115—4.16

o 15
95%CT  : M+(zgropx—=) = 1154+(1.96%x——) = 115+4.16
0ty g. ( 95% \/ﬁ) ( m)

Rezultat se saopstava tako Sto uz statistik dodajemo — obic¢no
u uglastim zagradama — dobijeni interval povjerenja, pa bi to
izgledalo ovako: M = 115, 95%C1[110.84,119.16]. Pret-
postavljam da veé shvatate da je ovo ve¢ informativnije nego
samo saopétiti p-vrijednost koja nam kaZe da je izuzetno malo
vjerovatno da je IQ populacioni parametar studenata psihologije
jednak 100. Nakon sto smo dobili ovakav rezultat znamo da ne
samo da je slabo vjerovatno da je parametar 100, nego je slabo
vjerovatno i da je 105, pa i 110, ali da je isto tako tesko da je on
130, 125, pa i 120. Pravilno tumacenje intervala povjerenja ¢emo
ostaviti za malo kasnije, a sad ¢emo se vratiti pitanju preciznosti
progjene.

Objasnjeno je zasto se najceSée izracunavaju 95%-tni intervali
povijerenja, ali treba naglasiti da se relativno cesto izracunavaju
i 90%-tna kao i 99%-tna verzija. Da biste ih pjeske izra¢unali
za gornji primjer potrebno je samo da zamijenimo kriticnu vri-
jednost zg50, = 1.96 sa odgovarajuéim kriticnim vrijednostima
290 = 1.65, odnosno zgq9, = 2.58. U ovom slucaju bi rezultati
bili: 90%C1[111.51,118.49] i 99%C1[109.54,120.46]. Dakle,
Sto je nivo povjerenja vedi, to su vece i Sirine intervala. Odnosno,
sve vedi stepen pouzdanosti traZi da obuhvatimo vise mogucéih
rjeSenja (Slika 16.1).
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Definicija intervala povjerenja

! Principi su jednaki za racunanje
intervala povjerenja za druge nacrte
od kojih neke prikazujem kasnije.
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Poredenje obuhvata intervala razlicitih nivoa povjerenja

a0

95%

99%

Gustina vjerovatnoce

05 1ne 15 120 125
Vrijednost

Slika 16.1: Poredenje obuhvata intervala razli¢itih nivoa povjerenja.
Kada se intervali povjerenja prikazuju graficki obi¢no se statistik

prikazuje nekim marker znakom (najcesce kruzic¢ ili kvadratic), a
rucice obuhvata sa dvije tzv. T-linije (Slika 16.2).

L M =115 ‘
"95% CI[110.84 , 119.16]

105 110 115 120 125

1

Slika 16.2: Najces¢i oblik grafickog prikazivanja intervala povjerenja.

Koje jos pravilnosti vaZe za intervale povjerenja?

Ako niste kristalno jasno shvatili mehanizam intervala pov-
jerenja, ako sumnjate da bi takva magija mogla da funkcionise
i/ili ako Zelite da shvatite $ta jo$ utife na Sirinu i taénost intervala
povjerenja, ovo je pravi trenutak da isprobate neki od appleta
koji simuliraju dugoro¢no uzorkovanje aritmetickih sredina.
Na internetu ih ima mnogo, a ovdje navodim moje omiljene.
Najpreglednija, ali i sa najmanje opcija koje vi moZete mijenjati,
je interaktivna animacija rpsychologist.com/d3/ci/ koju je
kreirao Kristofer Magnusson. Meni najsimpati¢nija je ribolovna
simulacija zoology.ubc.ca/~whitlock/Kingfisher / CIMean.htm
koja ¢ée vam omoguditi da shvatite kako na Sirinu intervala
utie i varijabilnost (veli¢ina SD), dok ¢e vam simulacija is-
tats.shinyapps.io/ExploreCoverage/ kreirana uz udZbenik The
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Art and Science of Learning from Data omoguditi uvid u efekat
asimetri¢nosti distribucija na tacnost obuhvata. Igranje sa ovim
appletima bi trebalo da vam pomogne da shvatite sljedece vazne
zakonitosti:

1. Sto je uzorak vedi, intervali povjerenja su uzi. Drugim
rije¢ima, vedi uzorci teZze da daju sigurniju procjenu, pa se
to manifestuje i u $irini obuhvata. Ako imamo mali uzo-
rak imamo i veliku nesigurnost u parametar i ovo upada u
o¢i ¢ak i onda kada na osnovu p-vrijednosti odbacimo nultu
hipotezu. Sto nas dovodi do sljedeceg:

2. Intervali povjerenja mogu da posluze kao direktna
zamjena p-vrijednostima. Ve¢ je naglaseno da su « i
(1 — ) * 100%-tni intervali povjerenja komplementarni. To
znaci da ako je postavljen nivo znacajnosti o« = .05, rezultat
de biti proglasen statisticki znacajnim ako 95%-tni interval
povjerenja ne obuhvata vrijednost 02. Mnogi se zato pitaju
Sta ¢e nam uopste p-vrijednosti?

3. Sto je veca varijabilnost, 3iri su intervali povjerenja.
Moguce je da veé sami izgovarate: “Veca raznolikost unutar
uzorka podrazumijeva da bi trebalo da imamo manje pov-
jerenje u mjere centralne tendencije, jer one slabije rade svoj
posao predstavljanja grupe.” Da, $to je vecda varijabilnost,
veca je i standardna greska, te se povecdava i vjerovatna
udaljenost izmedu statistika i parametra. Zato se intervali
povjerenja rastezu kako bi mogli da pokriju Sarenilo uzorka.

4. Broj ispitanika i procijenjena varijabilnost ne uti¢u na
postotak ta¢nosti procedure. Cudno? Nije, ako shvatite
da se intervali povjerenja prilagodavaju broju ispitanika i
koli¢ini varijabilnosti tako da svaki 95%-tni interval pov-
jerenja, u dugom nizu ponavljanja, hvata procjenjivani
parametar. Naravno, veéi uzorci i manja varijabilnost
rezultiraju preciznijom (uzom) procjenom parametra, ali
omjer pogresnih u odnosu na ta¢ne zakljucke je isti kao
kada imate manje uzorke i veéu varijabilnost.

Postoje li problemi sa upotrebom intervala povjerenja?

Naravno da postoje, pa ¢emo sada upoznati i te neke mracnije
aspekte. Oni se ti¢u prvenstveno zabluda u tumacenju toga Sta su
intervali povjerenja. Takode, vidjeéemo da u nekim slucajevima
u te intervale povjerenja ne mozemo imati bas toliko povjerenje
koliko se nominalno tvrdi.
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2 Vrijednost 0 ili neku drugu vri-
jednost koja je postavljena za nultu
hipotezu. Na ranijem primjeru sa
brojem Zena na studiju psihologije
parametar je bio 50%. Ako 95%-
tni interval povjerenja ne obuhvata
tu vrijednost (npr. 95\%ClI [55.0%,
75.0%]), onda mozemo zakljuciti da
postoji statisticki znacajna razlika na
nivou .05.



3 Primjer preuzet iz Lakensovog
udZbenika Improving your statistical
inferences, 2022, https:/ /lakens.git
hub.io/statistical_inferences/07-
CLhtml

Ispravno tumacenje intervala
povijerenja
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Koja je najceS¢a zabluda kada je u pitanju tumacenje intervala
povjerenja?

Za pocetak, pogresno je re¢i da mozemo biti uvjereni sa 95%
vjerovatnode ili sigurnosti da se traZeni parametar nalazi unutar
95%-tnog intervala povjerenja. Zasto? Najprije zato $to mi ne
znamo da li je na naSem uzorku dobijen interval koji ukljucuje
ili ne uklju¢uje parametar. Prisjetite se toga da je vjerovat-
nocu potrebno doZivljavati kao nivo uvjerenja. Primjer bacanja
novcica zgodno ilustruje problem pogresnog shvatanja intervala
povijerenja.®> Recimo da va$ drugar baci nov¢ié¢ 100 puta i da 61
put nov¢i¢ padne na jednu od strana. Za taj ishod p-vrijednost je
.035, a 95%-tni interval povjerenja seZe od 50.7% do 70.6%. Da li
bi nakon toga trebalo da budemo uvjereni sa 95% vjerovatnoce
da je stvarni parametar u tom regionu, a da nije okruglo 50.0%?
Naravno da ne, jer jos uvijek snaZznije vjerujemo da je parametar
50.0% $to smo vjerovali i prije bacanja novcica, pa pretpostavl-
jamo da smo svjedo¢ili slabije vjerovatnom dogadaju pod nultom
hipotezom. Ako se na$ stepen uvjerenja i promijenio na osnovu
drugarovih bacanja, on ne bi trebalo da dostigne bas toliko visok
nivo od 95%. Mijenjanje stepena uvjerenosti ¢e biti posebna tema
jednog kasnijeg poglavlja.

Sta je onda ispravno tumacenje intervala povjerenja?

Ispravno tumacenje kaze da ¢e — ako su zadovoljene sve
pretpostavke (tj. sluajnost odabira uzorka, nepristrasnost proc-
jene standardne greske) — 95%-tni interval povjerenja u 95%
slucajeva beskonacno ponavljanog uzorkovanja sadrzavati
populacioni parametar. Dakle, stepen ta¢nosti se odnosi na
proceduru izra¢unavanja intervala, a ne i na konkretni interval
koji je dobijen. Hm, to i ne zvuci viSe tako sjajno kako smo
u pocetku zamisljali. Uprkos tome entuzijazam za intervale
povjerenja ne bio smio potpuno da splasne, buduéi da ipak
dobijamo dodatne informacije iz te procedure. MoZda neéemo
vjerovati sa tako visokim nivoom u dobijeni interval, ali bi ipak
trebalo da izmijenimo stepen uvjerenosti o stvarnoj populacionoj
vrijednosti. Ako smo prosudili da je uzorak relativno reprezen-
tativan, onda moZemo pretpostaviti da je parametar “tu negdje”,
odnosno da se ne nalazi predaleko od procjene, ¢ak i ako je zaista
izvan intervala povjerenja.
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Koje jos zablude postoje kada je u pitanju tumacenje intervala
povjerenja?

Imajte na umu da postoji jo§ pogresnih tumacdenja intervala
povjerenja. Jedno — totalno pogresno, ni pod kojim uslovom ne
pomisljajte na to — je da ¢e se 95% buducih pojedina¢nih skorova
nalaziti unutar takvog intervala povjerenja. To su zapravo
intervali predvidenih skorova (engl. prediction interval). Oni
se mogu izracunati, blago komplikovanijom procedurom koja
rezultuje dosta Sirim intervalima. Intervali predvidanja su Siri
jer postupak mora da uzme u obzir dvije vrste nesigurnosti: 1)
nesigurnost u procjenu lokacije populacione sredine ($to i jeste
interval povjerenja) i 2) dodatnu nesigurnost koja potice iz vari-
jabilnosti pojedina¢nih skorova oko te sredine. Drugim rije¢ima,
dosta je teze predvidjeti gdje ¢e pasti jedan buduéi, nasumicni
skor, nego procijeniti gdje se nalazi prosjek svih rezultata.

Drugo fali¢no tumacenje je manje opasno. Njime se tvrdi da ce
se buduéih 95% aritmetickih sredina uzoraka nalaziti unutar tog
intervala. Ovo i nije tako katastrofalno jer simulacije pokazuju da
se to deSava u otprilike 83% slucajeva, ali na duge staze, odnosno
u prosjeku.* Tako da je najbolje da potpuno zaboravite na ova
tumacenja (mada pasus necu obrisati).

Postoje li neki tehnicki problemi sa izracunavanjem intervala
povjerenja?

Postavlja se pitanje da li intervali povjerenja mogu grijesSiti i
u tehnickom smislu, tj. da se njima navodi da su to 95%-tni
intervali, ali da u idealnom slu¢aju u manjem procentu hvataju
parametar. Iznad smo prolazili primjer u kojem smo koristili
z-distribuciju jer smo znali standardnu devijaciju populacije.
Kao sto ve¢ znate, u ogromnom broju slucajeva poznavanje
standardne devijacije populacije je luksuz, pa i nju procjenjujemo
pomocu uzorka. To znadi da imamo viSe nepoznatih, te da
moramo da radimo sa vedéim oprezom. Zato u slucajevima
kada su aritmeticke sredine u fokusu (npr. kada procjenjujemo
parametar za jedan uzorak j;, procjenjujemo parametar razlike
izmedu dvije grupe 0) koristimo ¢-distribucije koje imaju blago
“deblje repove” od z-distribucija. To ¢ini nase intervale nesto
Sirim, narocito kada su u pitanju vrlo mali uzorci (n < 20).
Statistika tako uzima u obzir dodatnu neizvjesnost i kaze nam
“buduéi da moramo pogadati i standardnu devijaciju, moramo
biti malo oprezniji s nasim zakljuccima.” Sre¢om, simulacije
podataka pokazuju da ta¢nost tako korigovane procedure odgo-
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4 Dokazi za tih 83%, kao i za
rasprostranjenost ovog pogresnog
shvatanja prikazani su u Cumming,
2010, https://doi.org/10.1207/
515328031us0304_5; dok Morey
et al., 2016, https:/ /doi.org/
10.3758/s13423-015-0947-8 u
svom ¢lanku pokazuju i da autori
prethodnog ¢lanka ne znaju ta¢no
da tumace intervale povjerenja!?
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5 Cesto se preporucuju bootstrap
metode koje koriste ra¢unarsku mo¢
da iz postojeceg uzorka ponavl-
janim uzorkovanjem kreiraju hiljade
novih vjestackih uzoraka na kojima
se izracunavaju intervali povjerenja.
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vara ciljanim nivoima, ali ne treba zaboraviti da smo ponovo
pretpostavili normalnu distribuciju inteligencije u populaciji.

Pokazalo se da intervali povjerenja podbacuju onda kada uz
relativno male uzorke istovremeno postoji i znacajnu asimetrija
skorova u populaciji. Dobro je podsjetiti se da su mnoge
popularne psiholoske mjere znacajno asimetri¢ne: klinicka simp-
tomatologija, samopostovanje i zadovoljstvo Zivotom, socijalno
poZeljne crte licnosti. Ako bi se neke preporuke mogle dati
onda su to sljedede. Uopste ne bi trebalo vjerovati intervalima
povjerenja ako su oni izvedeni na uzorcima sa manje od 25
ispitanika. Na uzorcima koji imaju izmedu 25 i 100 ispitanika
asimetri¢ne distribucije obaraju ta¢nost obuhvata, ali ne tako
strasno i obuhvat je najéesée izmedu 90% i 94%. Medutim,
asimetri¢nost populacione distribucije moZe ozbiljnije oboriti
tac¢nost procedure kada se intervali povjerenja ra¢unaju za uni-
varijatne kategoricke procjene, korelacije i razlike izmedu grupa.
Postoje lijekovi za ovaj problem ¢iji sastav neemo analizirati
jer to pitanje nadilazi predvideni nivo knjige (a ionako bolje da
¢uvam vasge neurone za dileme sa kojima éete se Ce§ce susretati).’
Ako vam ipak u Zivotu zatreba da izracunate intervale pov-
jerenja za asimetri¢ne distribucije (Sk > 0.5 je ve¢ indikativno)
konsultujte Sliku 16.3 i potraZite odgovore na internetu.

Parametar Preporuceni nacin izracunavanja intervala povjerenja

[ Ponavljani uzorci sa zamjenom (10000 uzoraka) sa dodatnim
korekcijama za pristrasnost i porast greske (engl. bias-corrected
6 and accelerated bootstrap)

Izratunati intervale povjerenja za Spearmanowu rang korelaciju (F
metod)

T Koristiti Wilsonovu formula za intervale povjerenja

Slika 16.3: Preporucene metode izratunavanja intervala povjerenja u slu¢aju asimetri¢nih
distribucija i manjih uzoraka.

Sve u svemu, uprkos nekih ograni¢enja, intervali povjerenja su
vrijedna alternativa p-vrijednostima. Mogu da se izracunaju
kako za sve jednostavne, tako i za mnoge kompleksne parametre,
kako za originalne skale, tako i za standardizovane skale. Na
sve to, intervali povjerenja omogucavaju jos dvije bitne proce-
dure u statistickom zakljucivanju. Prva je planiranje statisticke
mod¢i u kontekstu odredivanja preciznosti mjerenja, a druga
omogucavanje testiranja intervalne nulte hipoteze.
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Kako moZemo planirati preciznost mjerenja?

Zamislimo da Zelite da osnujete psiholosko savjetovaliste, ali da
potencijalni finansijer tog projekta Zeli da mu pokaZete jasne bro-
jke o procentu studenata koji ima za to potrebu i koji bi bio mo-
tivisan da dolazi u savjetovaliste. Finansijeru je potrebna ta infor-
macija jer Zeli da zna koliko sredstava ce biti potrebno da placa
savjetnike, a uz to zna nesto o statistici i intervalima povjerenja.
Trazi od vas da sa 95% vjerovatnoce svedete procjenu tako da
ona dopusta maksimalno 5% greske sa obje strane onog sto do-
bijete na uzorku. To znaci da ako ste dobili na uzorku da je 20%
studenata motivisano, da sa 95% vjerovatnoce tvrdite da pravi
parametar leZi izmedu 15% i 25%. Finansijer o¢ito ne zna pravo
tumacenja intervala povjerenja (khm, primijetili ste gresku?), ali
se pitate da li je uz to lud, jer kako da napravimo procjenu greske
progjene kada ne znamo koliki je taj parametar? E pa, zahvalju-
juci tome $to znamo $ta sve ide u recept za intervale povjerenja
mozemo izrac¢unati priblizno ono $to je on zamislio. Dakle, kao
§to smo za statisticku mo¢ testiranja nulte hipoteze mogli da un-
aprijed izra¢unamo potrebnu veli¢inu uzorka, isto tako mozemo
da izrac¢unamo koliko ispitanika nam je potrebno pa da suzimo
interval povjerenja do Zeljenog nivoa.

Kako bismo obavili dobar posao za situaciju sa binarnom kat-
egorickom varijablom (npr. ima / nema klini¢ku izraZenu
anksioznost, voljan / nije voljan dodi u savjetovaliste) bitan nam
je samo jedan sastojak: broj ispitanika na uzorku (n). Veéi uzorak
= veca preciznost = uZi interval povjerenja. Finansijer je traZio
od nas da dopustimo po maksimalno 5% greske u procjeni sa
obje strane statistika “sa 95% vjerovatnoce”, iz ¢ega moZemo za-
kljuciti da je mislio na 95%-tni interval povjerenja koji je ukupno
sirok 10% na mjernoj skali (5 sa dvije strane). On uz to vjerovatno
ne zna da su procjene procenata asimetri¢ne, osim za tacku 50%
koja je tacka najvece varijabilnosti®. Buduéi da ne znamo stvarni
parametar moramo izabrati 50% kao najgori scenario i traziti od
softvera da nam izracuna potreban broj ispitanika. Ipak ¢emo
ispitati i mogucnost da je to samo 10%, poredenja radi. U R-u
(dugo ga nismo pominjali) je dovoljna da instalirate paket presize
i po jedna linija koda je dovoljna da dobijemo traZene podatke:

# install.packages("presize")
presize: :prec_prop( 0.50, 0.10,
0.95,
< '"wilson")
##
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6 Najveca varijabilnost zato sto je
to najraznovrsnija populacija gdje
je podjednako nekih jednih (mo-
tivisanih) i nekih drugih (nemo-
tivisanih), ne postoji veéina koja do-
minira.



7 Ako se neko slucajno pita,

Wilsonova formula koriguje pro-
porciju prevalencije kako bi se
sprijecile pogresne procjene usljed
asimetri¢nih distribucija kada su
parametri blizu vrijednosti 0% ili
100%.
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## sample size for a proportion with Wilson
< confidence interval.

##

## p padj n

## 1 0.5 0.5 380.3044
## conf.width conf.level Ilwr

## 1 0.1 0.95 0.45
## upr

## 1 0.55

##

## NOTE: padj is the adjusted proportion, from which
— the ci is calculated.

presize::prec_prop(p = 0.10, conf.width = 0.10,
conf.level = 0.95, method =
< "wilson")

##

## sample size for a proportion with Wilson

< confidence interval.

##

## p padj n

## 1 0.1 0.1106107 140.9728
## conf.width conf.level

## 1 0.1 0.95
## lwr upr
## 1 0.06061072 0.1606107
##

## NOTE: padj is the adjusted proportion, from which
< the ci is calculated.

Dakle, u najgorem scenariju je potrebno da ispitamo ukupno
380 studenata, a u scenariju kada je prevalencija samo 10% bilo
bi dovoljno samo 141 pa da dobijemo interval povjerenja kao
§to je 95%C1[6.0%, 16.0%]”. Naravno, pri uzorkovanju bismo
se morali potruditi da imamo Sto reprezentativniji uzorak - po
mogucnosti stratifikovani slucajni odabir kojim bismo pazili
na barem one osnovne varijable koje bi mogle uticati na preva-
lenciju, kao Sto su: pol, godina studija, studijski program. Uz
to, u istraZivanjima redovno dobijamo i nevalidno popunjene
upitnike, pa je moj savjet da uvijek imamo 10% vise prikupljenih
podataka od onoga sto nam savjetuje formula o statistickoj modi,
odnosno preciznosti procjene. U nasem slucaju bi trebalo onda
da uradimo istraZivanje na 418 studenata (380 + 0.1 * 380).
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Sta je to margina greske?

Kada je finansijer od nas traZio da svedemo gresku na maksi-
malno 5% sa obje strane procjene, on je mislio na nesto $to se zove
margina greSke. Margina greske (engl. Margin of Error, MoE)
je polovina Sirine intervala povjerenja. Formalno definisano, to
je maksimalna ocekivana razlika izmedu procjene sa uzorka i
vrijednosti parametra u populaciji, s odredenim nivoom ta¢nosti
procedure izra¢unavanja intervala povjerenja (obi¢no 95%). Za
razlicite procedure se izra¢unava razlicito, ali zapravo se to svodi
na standardnu gresku koja se mnoZi odredenim skorom teoretske
distribucije. Na primjer, ve¢ je to dobro poznato za z-distribuciju
kada Zelimo 95%-tni interval povjerenja: zg5o, = 1.96).

Margina greske se smanjuje, odnosno intervali postaju uZi sa
sve vedim uzorkom, ali se i tu sre¢emo sa problemom opada-
juce dobiti. Intervali se mnogo viSe suZavaju na pocetku, ali
kad Zelimo da preciznost stisnemo sa 2% greske na 1% greske
moramo povecati uzorak sa skoro 2400 ispitanika na njih 9600!
Ovdje treba napomenuti da je ova kalkulacija izvedena pod
pretpostavkom da je nasa populacija beskonacna. Medutim, na
univerzitetu na kojem radim ima ukupno oko 10000 aktivnih
studenata. U takvim slucajevima je korisno primijeniti korekcije
za konacne populacije®, pa bi nam skok i$ao sa 1937 studenata
za 2% greske na “samo” 4900 za 1%! Ovi proracuni vaZe za onaj
najgori scenario gdje se pretpostavlja parametar prevalencije
traZzenog fenomena od 50%, a ako je to manje ili viSe onda moze
da se ustedi na hiljadi ili dvije ispitanika...Sljedeée R komande
to potvrduju:

# install.packages ("samplingbook")

samplingbook: :sample.size.prop( 0.01, # MoE
0.50, Inf,
2 0.95)

##

## sample.size.prop object: Sample size for proportion
< estimate

## Without finite population correction: N=Inf,

< precision e=0.01 and expected proportion P=0.5

##

## Sample size needed: 9604

samplingbook: :sample.size.prop( 0.01, # MoE
0.50, 10000,
< 0.95)
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8 Za najradoznalije medu vama,
margina greske se koriguje tako
Sto se dodatno mnoZi sa Finite

Population  correction  faktorom
FPC = %:’11 koji suzava

marginu greSke srazmjerno tome
koliko se veli¢ina uzorka priblizava
veli¢ini populacije. ~ Ako bi svi
¢lanovi populacije bili u uzorku,
onda bi faktor korekcije iznosio
0 Ger N —n = 0), a §to znadi
da margine greske uopSte nema,
Sto je logic¢no jer bi u tom slucaju
parametar bio direktno izmjeren.
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##

## sample.size.prop object: Sample size for proportion
< estimate

## With finite population correction: N=10000,

< precision e=0.01 and expected proportion P=0.5

##

## Sample size needed: 4899

Za procjenu prevalencije binarnih ishoda su nam dovoljni broj
ispitanika i uzimanje u obzir pretpostavljene asimetrije. Kada
su u pitanju dimenzione varijable moramo uzeti u obzir i vari-
jabilnost. Ako Zelimo da procijenimo marginu gresku procjene
aritmeticke sredine, onda je potrebno da softveru zadamo neku,
Sto realisti¢niju vrijednost. Na Slici 16.4 su navedeni podaci o
potrebnom broju ispitanika u zavisnosti od varirane margine
greske i standardne devijacije. Ocekivano, veée standardne
devijacije traZe veci broj ispitanika.

Pretpostavljeni parametar A B C D
Standardna devijacija (SD) 15 15 10 10
Margina greske (MoE) 3 5 3 5
Ukupna Sirina intervala povjerenja 6 10 6 10
Potreban broj ispitanika (n) 98 37 45 18

Slika 16.4: Potrebna veli¢ina uzorka za preciznost procjene aritmeticke sredine (95% pov-
jerenja).

Kao Ssto mozete pretpostaviti, sve ovo je moguce napraviti i
za progjenu drugih parametara (npr. koeficijenta korelacije,
parametra razlike medu aritmetickim sredinama).

Koliku marginu greSke bi trebalo da izaberemo?

Na ovo pitanje se ne moZe dati jedan tacan odgovor. Odgovor
ovisi o konkretnom istraZzivanju, o resursima koje imate, o zaht-
jevima finansijera. Nekad ¢e biti dovoljno da imate Sire intervale
povjerenja, a nekada - pogotovo ako radite poslove za politicke
partije koje Zele da procijenite kotiranje njihovog kandidata prije
izbora - bic¢e potrebno da svedete marginu na sto manju mjeru
(ako se upustite u takve rabote).
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Sta je to intervalna nulta hipoteza?

Osim mogucnosti da unaprijed izra¢unamo preciznost procjene,
intervali povjerenja nam dopustaju da prosirimo testiranje nulte
hipoteze na visi nivo. Kao §to znate, nultu hipotezu smo statis-
ticki operacionalizovali kao jednu specifi¢nu vrijednost. Onda
smo u poglavlju 0 manama testiranja nulte hipoteze naglasili da
je takva hipoteza banalna, odnosno da ima sljedeéa ogranicenja.
Kao prvo, sustinski je nerealna buduc¢i da parametar efekta
gotovo nikada nije ta¢no nula (da je npr. Hy : 6 = 0.0000 ili
p = 0.000), odnosno gotovo nikad nije jednaka nekom konkret-
nom parametru prevalencije (npr. H : 7 = 0.500000). Drugo,
odbacivanje H, je slabo informativho u pogledu prakti¢ne
znadajnosti nalaza. Cak i mizerni efekti ¢e biti statisticki znacajni
ako skupimo dovoljno velik uzorak ili ako se istrazivaci nakane
i dovoljno potrude da statistickim igrarijama dodu do p < a.
Trece, testiranje tackaste H; nam ne dopusta da prihvatimo nultu
hipotezu, nego samo da je odbacimo ili ne odbacimo. Rekli smo
da je nekad bitno da moZemo da prihvatimo nultu hipotezu, na
primjer kada poredimo dva psihoterapijska tretmana, pa Zelimo
da zaklju¢imo da nema razlike u njihovoj djelotvornosti.

Sva tri navedena ogranicenja mogu da se prevazidu ako umjesto
da testiramo da li je parametar jednak tacno odredenoj vrijednosti,
testiramo intervalnu nultu hipotezu kojom provjeravamo da li
parametar leZi unutar intervala vrijednosti kojeg smo odredili na
osnovu teorijskih i prakti¢nih kriterija. Dakle, istraZiva¢i mogu
da unaprijed odrede raspon koji sadrzi sustinski nebitne razlike
u odnosu na nulti efekat. Definisa¢e ga nekom donjom i gorn-
jom granicom i reéi ¢e: “ako je parametar ovoliko nizak (6p) ili
ovoliko visok (6 ), to je toliko prakti¢no nebitno da moZemo sma-
trati da efekat i ne postoji”. Kako se odreduju te granice? Isto on-
ako kao $to se odreduje minimalno vazna razlika (vidjeti prethodno
poglavlje). Slika 16.5 ilustruje razliku izmedu testiranja klasi¢ne,
tackaste nulte hipoteze i intervalne nulte hipoteze. Formalnom
notacijom iskazano, intervalna nulta hipoteza se moze definisati
ovako:
Hy: 0, <0< 0,
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Tackasta nulta hipoteza
Hq: p # pg (Oblast odbacivanja) Ho: 1 = Mo Hq: p # o (Oblast odbacivanja)

Ho

- Tatkasta H, odreduje da je parametar jednak tacno jednoj vrijednosti (npr., Hy: p = 100)
- Alternativna H, obicno pokriva sve druge moguce vrijednosti (npr., Hy: p # 100)

Intervalna nulta hipoteza
Hq: p < pq (Oblast odbacivanja) Ho 1 <sp<py Hq: p > py (Oblast odbacivanja)

H1 H2

- Intervalna Hy odreduje da se parametar nalazi unutar raspona (npr., Hp: 95 < p < 105)
- Alternativna H, pokriva vrijednosti izvan tog raspona (npr., Hy: p < 95 ili p > 105)

Slika 16.5: Poredenje tackaste i intervalne nulte hipoteze.

Koje odnose i kako testiramo intervalnom nultom hipote-
zom?

Testiranjem intervalne nulte hipoteze moZemo testirati vise
razli¢itih odnosa, a to je najbolje ilustrovati primjerom. Recimo
da je istrazivanjem ispitivana efektivnost sedam novih bio-
hemijskih sredstava za ucenje statistike. Njihova efektivnost
je operacionalizovana poredenjem sa kontrolnom grupom (k)
koja uci bez farmakoloske pomo¢i. Inacde, umjesto kontrolne
grupe u ovakvim nacrtima poredbenu grupu cdesto ¢ine neki
zlatni standardi koji su ustaljeni, a naspram kojih se testiraju
nove snage (npr. ekonomicnije terapije, lijekovi nove generacije,
inovativni protokoli). Dakle, tackasta nulta hipoteza bi bila
Hy : p, —p, = 0, odnosno Hy : 6 = 0. Recimo da su se
nakon velikog vije¢anja i burne ekspertske debate istrazivaci
odlu¢ili za Cohenove granicu umjerenog efekta, odnosno da
se zanemarivim proglase svi efekti razlike izmedu ucenja “na
suvo” i potpomognutog ucenja koji su manji od pola stan-
dardne devijacije. Tako definisana intervalna nulta hipoteza
se matematickom notacijom moZe napisati na sljede¢i nacin:
H, : § € I[-0.5,0.5]. Ovdje I sluzi kao oznaka za interval,
dok se ovog ¢udnog E (€) mozda i sjecate iz rane matematike:
ono znaci “je element u skupu” ili “pripada”. Analogno tome,
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precrtano E (¢) ozna¢ava da nesto nije dio skupa, pa bi najopstija
neusmjerena alternativna hipoteza glasila H; : § ¢ I[—0.5,0.5].
Kao sto cete vidjeti na Slici 16.6 postoji zapravo vise hipoteza
koje se mogu testirati.

Moguci ishodi testa ekvivalencije

Statistol
|SUpEnoran)

(inkonkluzivan)

(neinferioran)

Normalizin

(ekvivalentan)
Varijanso L i
[nesuperioran; I : . i
Regresatix " §
{inkonkluzivan ' ¢ i
Frababilin .
[inferioran)

1 g

Cohenovo d

Slika 16.6: Moguce interpretacije rezultata testiranja intervalne nulte hipoteze.

Slika 16.6 prikazuje vrlo komplikovanom terminologijom
Sest razli¢itih odnosa za sedam farmakoloskih sredstava. U
zagradama su oznaceni odnosi inferiornosti (“losije od neceg”)
i superiornosti (“bolje od nefega”), kao i njihove inverzije
neinferiornost i nesuperiornost, a tu je i ekvivalentnost (u
smislu “podjednakosti”), kao i inkonkluzivnost (“nedovoljna
koli¢ina informacija za donosenje zaklju¢ka”)’. Vidimo i da je
isprekidanom linijom oznacena tackasta nulta hipoteza, dok
je intervalna nulta hipoteza obiljeZena osjencenim prostorom.
Rezultati su prikazani u standardizovanim jedinicama, ali su
mogli biti prikazani i na originalnoj skali (npr. razlika u broju
bodova na testu), sto se ¢ak i preporucuje. Konacno, za sve raz-
like su prikazani 90%-tni intervali povjerenja koji su ¢eséi izbor za
testiranje intervalne nulte hipoteze. Naime, oni odrZavaju nivo
znacajnosti od o = .05, buduéi da smo obi¢no zainteresovani da
vidimo da li se dobijeni interval procjene parametra preklapa sa
intervalnom nultom hipotezom na onoj strani koja je bliza nultoj
tacki (dakle, obi¢no nas ne interesuje drugih 5%).

Prodimo sada detaljnije kroz rezultate nasih sedam statisti¢kih
farmakoloskih supstanci. Statistol pokazuje jasan superioran

289

? Susramljen sam zbog ovako kom-
plikovane terminologije.



POGLAVLJE 16. Intervalne procjene parametara 290

efekat, sa intervalom povjerenja koji je u potpunosti iznad gornje
granice ekvivalencije (+0.5d), $to znaci da je bolji od kontrolne
grupe. Korelaksan je neinferioran u odnosu na uobicajeno ucenje -
njegov donji interval povjerenja ne pada ispod vrijednosti —0.5d,
ali ne moZemo tvrditi da je superioran jer njegov interval dijelom
ulazi u zonu ekvivalencije. Hipotest pokazuje inkonkluzivan
rezultat - njegov $iroki interval povjerenja obuhvata i zonu ek-
vivalencije i zone superiornosti, §to znaci da nemamo dovoljno
preciznu procjenu i moZemo samo da nagadamo stvarnu korist
od njega. Normalizin je ekvivalentan kontrolnoj grupi - njegov
interval povjerenja je u potpunosti unutar zone ekvivalencije
(—0.5d do +0.5d). Regresafix daje takode inkonkluzivan rezul-
tat, ali sa opaZenom tendencijom ka inferiornosti. Varijansol je
nesuperioran - njegov gornji interval povjerenja ulazi u zonu
ekvivalencije, ali ne prelazi tacku +0.5d. Konaéno, Probabilin je
jasno inferioran, sa intervalom povjerenja koji je u potpunosti
ispod donje granice ekvivalencije (—0.5d), sto ukazuje da je
znacajno losiji od kontrolne grupe.

Kako mi moZemo da uradimo testiranje intervalne nulte
hipoteze?

R, Jamovi i JASP omogucavaju jednostavno testiranje razlika
izmedu dvije grupe gdje uz intervale povjerenja dobijate i p
za klasi¢ni t-test. Obicno cete dobiti i posebne p-vrijednosti
koje testiraju razliku o odnosu na postavljene granice, ali
njih mozete slobodno zanemariti ako ste shvatili logiku gore
napisanog. Osim t-testova (za jedan uzorak, sparena mjerenja
i nezavisne uzorke) lako éete pronadi i testove ekvivalentnosti
korelacija i proporcija. Takode, postoje i specijalizovani R paketi
(npr. TOSTER) putem kojih moZete jednostavno da izracunate
potrebnu statisticku mo¢ za buduca istraZivanja.

Kako saopstavati rezultate testiranja intervalne nulte hipoteze?

S obzirom na to da se radi o relativno novijoj proceduri koja se ne
srece tako ¢esto u nau¢nim radovima, evo kako bi se u skraéenoj
verziji mogli navesti rezultati za dva ispitivana sredstva:

“IstrazZivanjem smo provjeravali djelotvornost Normalizina i
Statistola u odnosu na standardno ucenje statistike. Testirali smo
intervalnu nultu hipotezu sa granicama prakti¢ne ekvivalent-
nosti postavljenim na +0.5d, $to se tradicionalno smatra um-
jerenom veli¢inom efekta. Rezultati pokazuju daje Normalizin ek-
vivalentan standardnoj metodi (d = 0.10,90%CI[—0.15,0.35]),
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bududi da se cijeli interval povjerenja nalazi unutar postavl-
jenih granica prakti¢ne jednakosti. S druge strane, Statistol
se pokazao kao superioran u odnosu na standardnu metodu

(d = 0.80,90%C1]0.60, 1.00]).”

Uz to, kad god je moguce, bilo bi dobro prikazati i grafikon
bududi da u ovakvim testiranjima postoji viSe granica koje se
mogu predi, te se ¢itaoci mogu izgubiti u narativu.

Koja su ogranicenja intervalnog testiranja nultih hipoteza?

Mada su prednosti testiranja intervalnih hipoteza jasno uodljive,
ni ova procedura nije savrSena. Kljué¢ni izazov kod intervalnog
testiranja je definisanje odgovaraju¢ih granica ekvivalencije,
koje bi morale biti teorijski opravdane i postavljene prije analize
podataka (npr. u fazi preregistracije istrazivanja). Presiroke
granice mogu dovesti do zakljucka o ekvivalentnosti tamo gdje
postoje prakticno znacajne razlike, dok preuske granice mogu
sprijeciti dokazivanje ekvivalencije i kada su tretmani sustin-
ski jednaki. Na primjer, da su u gore opisanom istraZivanju
postavljene granice na 40.3d umjesto 4+0.5d Normalizin ne bi
bio klasifikovan kao ekvivalentan kontrolnoj grupi. Medutim,
definisanje granica nakon uvida u rezultate predstavljalo kvarnu
nauc¢nu praksu, jer se tako vjestacki rastezu kriterijumi kako bi
se dobio Zeljeni zakljucak.

Drugo bitno ogranicenje je ogranicenje prakti¢ne prirode. Za vrlo
precizne odgovore moramo imati izuzetno velike uzorke. Tu su
i zablude o tumacenjima intervala povjerenja. Naime, i dalje se
radi o mehanickoj proceduri koja u odredenom postotku sluca-
jeva obuhvata parametar, §to nam ne omogucava da tvrdimo da
postoji neka razlika ili ekvivalentnost sa odredenim stepenom
vijerovatnoce. Problemu stepena vjerovatnoée ¢emo se uskoro,
ali sljedece poglavlje posvec¢ujemo logi¢nom iskoristavanju pred-
nosti koje omogudcavaju intervali povjerenja. Radi se o krunskom
statistickom pristupu koji se naziva meta-analiza.
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Poglavlje 17

Meta-analize

Nakon c¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta su meta-analiticke studije i zasto se smatraju
najsnaznijim oblikom kvantitativnih istraZivanja?

¢ Koja je razlika izmedu modela fiksnog efekta i
modela slucajnih efekata, te kako se izra¢unavaju
i tumace rezultati meta-analize?

e Sta je heterogenost u kontekstu meta-analiza i
kako se ona mjeri?

¢ Koji su osnovni problemi meta-analiza i kako se
procjenjuje moguca pristrasnost procjena?

Presli smo dobar komad puta kroz statistiku zakljucivanja.
Naucili smo koristiti razlicite alatke za stvaranje uvjerljivih mod-
ela stvarnosti. Sada smo dosli do tacke kada je moguce udruziti
njihove funkcije. Kako se to radi ¢emo uvidjeti na starom prim-
jeru sugestopedije. Ako se sjecate poglavlja o replikacijama,
tamo sam opisao situaciju u kojoj su izvedene dvije studije koje
su dale kontradiktorne rezultate iako su koristeni isti materijali
(. muzicka kompozicija koju je slusala eksperimentalna grupa,
tekst iz kojeg obje grupe uce statistiku, test provjere znanja). U
prvom istraZivanju je dobijena vrijednost p = .02, a u drugom
p = .22. Ove p-vrijednosti su opre¢ne ako se Zeli donijeti odluka
o nultoj hipotezi, a takvi su i odgovarajuéi intervali povjerenja
buduéi da u prvoj studiji 95%-tni interval ne obuhvata vrijednost
0 (95%C1[0.59,6.63]), dok se u drugoj studiji 0 nalazi unutar
izracunatog intervala (95%C1[—1.38,5.84]). Dosad nauceno o
replikacijama i statistickoj mo¢i nam govori da bi izlaz iz ove
kontradiktorne situacije bio da izvedemo dodatnu studiju sa
znatno vedim uzorkom koji bi otklonio sumnje o tome da li
pozitivan efekat muzike uopste postoji. Ali Sta ako nam za-
pravo postojece studije ve¢ nude sve sastojke za novu? Drugim
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Definicija meta-analize

1 . « .
Grafikon Sume se naziva tako

jer umjesto jednog “drveta” (poje-
dina¢ne studije) slikovito prikazuje
¢itavu “Sumu” istraZivanja. Samo
u ovom slucaju morate da umjesto
dva drvceta zamislite da ih je stotin-
jak.

2 Primjecujete i da je jedan kvadrat
koji oznacava dobijeni statistik
znacajno vedi od drugog. Zasto je to
tako saznacete kasnije u poglavlju.
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rije¢ima, moZemo li iskoristiti ve¢ postojeée rezultate, pa da
podatke obradimo na drugaciji nacin i kao rezultat dobijemo
kombinovanu procjenu efekta? Upravo to nam omogucavaju
meta-analiticke studije.

Sta su to meta-analize?

Meta-analiticka studija (ili krade meta-analiza, engl. meta-
analysis) je studija koja statisticki kombinuje rezultate vise
empirijskih studija koje testiraju istu hipotezu, te ih prezentuje
kao pojedinac¢nu procjenu parametra uz odgovarajuce intervale
povjerenja. Kao takve, meta-analize su po svojoj sustini rep-
likacione studije visoke statisticke mo¢i koje proizvode suzene
intervale povjerenja. Ako se pitate kako je moguce direktno
statisticki uporediti studije koje imaju razli¢ite materijale, pro-
cedure i/ili mjerne skale, odgovor je: tako $to ¢emo koristiti jo§
nesto Sto smo ranije upoznali, standardizovane mjere velicine
efekta.

Kako se prikazuju rezultati meta-analize?

Mada se meta-analize najcesée provode na veéem broju studija,
za pocetnu demonstraciju ¢emo uzeti ekstremno jednostavan
primjer mini meta-analize koja opisuje sad ve¢ proganjajuci
problem sa baroknom muzikom. Na Slici 17.1 vidimo da su
prikazani intervali povjerenja za obje studije. Pritom vidimo da
su sirove vrijednosti konvertovane u Cohenovo d tako da je, npr.
za Studiju 1 95%C1[0.59,6.63] to postalo 95%C1[0.10, 1.33].
Slikovni prikaz nam jasno pokazuje da za razliku od prve
studije, u drugoj studiji interval povjerenja obuhvata vrijednost
0, odnosno ostavlja razumnu mogucénost da je nulta hipoteza
istinita. Na datom grafikonu - koji se inafe naziva grafikon
Sume' (engl. forest plot) - vidimo i jedan novi oblik na dnu. Romb
ili dijamant-marker predstavlja na svom najviSem dijelu kom-
binovani finalni statistik zajedno sa intervalom povjerenja koji
se §iri na dvije strane. Oblik romba se koristi za finalni rezultat,
jer ga moZemo razlikovati od rezultata pojedina¢nih studija,
ali i zato Sto taj razliveniji oblik slabije naglasava pojedinacne
vrijednosti unutar intervala. Drugim rije¢ima, takav oblik nam
sugeriSe da ne usmjeravamo previse paZznje na neku centralnu
tacku nego na ukupni obuhvat, odnosno krajeve.

Ali Sta nam taj oblik i numericki rezultati prikazani desno
od njega govore u naSem slucaju o efektu barokne muzike?
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prea - 0.72[0.10,1.33]
druga — . . 0.40 [-0.26, 1.08)
FE Madel § — 0.57[0.42,1.02]
f T T 1
0.5 0 0.5 1 15

Slika 17.1: Grafikon Sume koji prikazuje veli¢inu efekata pojedina¢nih studija i kombino-
vanu veli¢inu efekta.

[Ponovic¢u jos jednom da se radi o fiktivnim primjerima, pa
baroknu muziku tokom ucenja slusajte na svoju odgovornost.]
Za pocetak, mozemo da vidimo da se donja granica intervala
povijerenja nalazi desno od nulte tacke. Nadalje, gornja granica
intervala povjerenja nam sugerise da bi parametar mogao iznositi
i ¢ak jednu standardnu devijaciju. Uocavamo i da je konacni
interval povjerenja nesto uZi od oba intervala za pojedinacne
studije. Kako sam ve¢ naglasio, to i jeste funkcija meta-analize:
da dobijemo precizniju procjenu traZenog parametra. Ipak,
postojace rijetki slucajevi kada kombinovani efekat ima Sire
intervale povjerenja nego individualne studije, a razlozi za to e
biti pojasnjeni kasnije. Sve u svemu, meta-analiticki pristup nam
je na elegantan nacin pomogao da prevazidemo kontradiktornost
rezultata pojedinaénih studija.

ZaSto se meta-analize smatraju najbitnijim
kvantitativnim studijama?

Valuta kojom se naj¢esée mjeri bitnost rada u nauci je njegova
citiranost, odnosno broj puta koliko se naucnici pozivaju na taj
rad. Podatak o citiranosti pokazuje koliko odredeni rad Zivi u
mentalnim modelima drugih nau¢nika. U prosjeku gledano, citi-
ranost meta-analiza je daleko veca nego citiranost pojedina¢nih
studija, te se one zato mogu smatrati najvrednijim oblikom
naucnih publikacija. Zahvaljujuéi tome $to sinteti$u nalaze rani-
jih radova, njihovi rezultati odjekuju kroz nauku i tako sto sluze
kao referentni okvir za budude studije. Ako dobijete neki nauc¢ni
ili profesionalni zadatak gdje vam moZe pomo¢i neko naucno
saznanje, po pravilu bi trebalo da u pretragu unesete i termin
“meta-analiza”. Visoki status meta-analiza je potpuno zasluzen
jer su utemeljene na nacelima kvalitetne i kumulativne nauke:
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4 Richardson et al., 2012, https:/ /do
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5 Nekima ée biti interesantno to
da su obje ove studije objavljene u
izuzetno uticajnom ¢asopisu Psycho-
logical Bulletin, koji prvenstveno ob-
javljuje meta-analize.
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proisti¢u iz viSestrukih replikacija i imaju visoku statisticku mo¢
koja omogucava precizniju procjenu parametra.

Evo dva primjera. Gigantska i uticajna meta-analiza je analiza
rodnih razlika u seksualnosti®. Broj ukupno ukljuéenih studija
¢iji su rezultati kombinovani je bio 730, a sveukupan uzorak
ispitanika je dostigao broj od ¢ak 1 419 807 (da, skoro milion
i po). Kada dobijete nalaz na takvom uzorku nema bas puno
mjesta za sumnje. Druga, vjerovatno za vas prakti¢nija meta-
analiza (mada moZete iskoristite neka saznanja i iz prethodno
pomenute?) se bavila procjenom vaznosti psiholoskih korelata
fakultetskih ocjena.?. Autori su iz 217 objavljenih radova izvukli
korelacije izmedu ocjena i pedesetak razmatranih konstrukata
gdje su uzorci za svaku korelaciju bili veliki (izmedu 933 i 75000
ispitanika, ovisno o konstruktu). Naravno da je preporucivo da
ako ste student pro¢itate ovu studiju.’

Meta-analize imaju poseban znacaj za oblasti u kojima - iz
logisti¢kih razloga - studije sa malim uzorcima predstavljaju
pravilo. To obi¢no vaZi za klinic¢ke studije u kojima se provjerava
djelotvornost psihoterapija zato $to je tesko regrutovati veliki broj
ispitanika i u tretmanskoj i u kontrolnoj grupi. Kao primjer moze
posluZiti meta-analiticka studija kojom su direktno poredeni
efekti psihoterapije i farmakoterapije u tretiranju razli¢itih oblika
depresivnosti i anksioznosti.® U nju su ukljudeni podaci iz 67
studija gdje su ukupno 3142 pacijenta prosli psihoterapiju, a 2851
farmakoterapijski tretman. Ako se zna da je srednja vrijednost
veli¢ine uzoraka u tim studijama bila n = 30 onda se vidi koliko
je ovo drastican skok u odnosu na uobicajenu sliku koja se
stvara na osnovu pojedinacnih studija. Pojava meta-analiza time
omogucava i vec izvedenim, statisticki “nemoc¢nim” studijama
da ne zavrSe u korpama za smece, nego da doprinesu izgradnji
kumulativnog nau¢nog znanja.

Kako se izvode meta-analize?

Iako su kona¢ni rezultati meta-analitickih studija statisticki
podaci koji se dobijaju posebnim statisti¢kim tehnikama, njihovo
izvodenje podrazumijeva viSe koraka razli¢itog karaktera koje
biste trebalo da znate. Uobicajeni protokol je Sematski prikazan
na Slici 17.2.
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Trijaia studija
(definisanje inkluzignih
kriterija)

I

Ekstrakcija i kodiranje
podataka

Definisanje problema i
varijabli od interesa

h

h

Pretraga literature

Ratunanje velicina
efekata i standardnih
gresaka

Ratunanje i tumadenje |
kombinovanih efekata |

I

Analiza moderatora i
pristrasnosti efekata

Y

Y

Korigovanje rezultata Objavljivanje

Slika 17.2: Uobicajeni protokol izrade meta-analiza.

Koji su to nestatisticki koraci koje je potrebno izvesti?

Kao i u svakoj drugoj vrsti istraZivanja, na pocetku se moraju
precizno definisati istrazivacki problem i varijable od interesa.
To je najcescée narativno kao na primjeru rada koji je procjenjivao
efekte psihoterapije depresije medu djecom i adolescentima.” Nji-
hova dugacka definicija kaZe: “psihoterapija depresije se definiSe
kao intervencija osmisljena da olaksa depresivni poremedaj ili
poviSene nivoe depresivne simptomatologije putem struktur-
isanih ili nestrukturisanih interakcija ili trening programa koje
provode jedan ili viSe pojedinaca obucenih za intervenciju ili
kroz program koji je osmisljen tako da se samostalno provodi.”
Iz definicije vidimo da su autori uzimali u obzir kako tretmane
koje je vodio terapeut prate¢i manje ili viSe strukturisan protokol,
tako i tretmane koji su kreirani kao oblik samopomod¢i. Nekad
se ipak konstrukti od interesa moraju pobrojati u formi tabele
kao $to je to slucaj u gore pomenutoj meta-analizi Richardsona i
saradnika koja sadrzi pedesetak psiholoskih korelata uspjesnosti
u studiranju.

Nakon definisanja problema i varijabli se prelazi na pretragu on-
lajn bibliografskih baza kao §to su PsycINFO, Google Scholar,
MEDLINE, ERIC, Cochrane. Na primjer, Weisz i saradnici u is-
tom ¢lanku navode: imena pretraZivanih bibliografskih baza, po-
datak da su pretraZivali sve radove koji su objavljeni do 2004.
godine, opasku da su ¢ak dodatno pjeske pretresali ¢asopise od
1965. do 2004. godine u kojima je objavljeno barem pet psihoter-
apijskih studija, te kona¢no da su li¢no komunicirali sa autorima
relevantnih studija pitajudi ih da i znaju za dodatna relevantna
istrazivanja. Kada se opisuje pretraga onlajn bibliografskih baza
moraju se navesti koristene kljucne rijeci, pa su ovi autori naveli
kako su koristili tri dijagnosti¢ka pojma (“depresija”, “distimija”,
“velika depresija” - naravno, na engleskom jeziku), te da su jos
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ogranicili studije na one koji su u uzorku imali djecu ili adoles-
cente. U poznatoj meta-analizi o povezanosti crta li¢nosti i us-
pjeha na fakultetu, autorka studije8, navodi da je pretraga baza
ukljucivala sljedece termine i operatore:“(academic OR education
OR university OR school) AND (grade OR GPA OR performance
OR achievement) AND (personality OR temperament)”. Dakle,
u ovom koraku je vrlo bitno odrediti koje sve klju¢ne rijeci su uz-
imane u obzir §to moZe da ukaZe i na temeljnost pretrage, aliina
mogucde propuste.

Na osnovu pocetne bibliografske pretrage se dobije visestruko
vedi broj radova nego $to je broj onih koji ¢e biti uzeti u obzir
za statisti¢ku obradu. Tako je u studiji Vedelove od njih pocet-
nih 826 u obradu ukljuéeno svega 20, dok je u studiji Cuijpersa i
saradnika konacan broj iznosio 67, iako su na pocetku imali ¢ak
21 729 reference koje su odgovarale kriterijima pretrage. Naime,
u statisticku obradu mogu da udu samo one studije koje zado-
voljavaju ranije definisane kriterije ukljuéivanja (tzv. inkluzioni
i ekskluzioni kriteriji). Na primjer Cuijpers i saradnici su nakon
isklju¢ivanja duplih rezultata iz razli¢itih baza, iskljucili i radove
u kojima nisu eksplicitno navodene dijagnoze tretiranog pore-
mecdaja ili u kojima nije bilo kontrolne grupe. Cesto se postavljaju
rigorozni kriteriji, pa su tako Weisz i saradnici dopustili da u fi-
nalni uzorak udu studije koje su - uz to $to jasno opisuju prisustvo
depresivnosti medu ispitanicima - morale biti eksperimentalne
studije sa randomizovanom alokacijom ispitanika u barem jednu
tretmansku i jednu kontrolnu grupu (klasi¢na kontrolna, na listi
¢ekanja, minimalno tretirani pacijenti ili aktivni placebo), kaoida
je prosjecna dob ispitanika morala biti manja od 19 s obzirom na
to da je istrazivana populacija djece i adolescenata. Ovaj proces
trijaZe radova je najmukotrpniji dio meta-analiticke avanture, jer
se svi radovi moraju detaljno pregledati, ali je presudan za njen
konac¢ni kvalitet.

Koje podatke je potrebno ekstrahovati iz originalnih
studija?

Tek nakon $to je evidentirano koje studije su zadovoljavajuceg
kvaliteta, iz njih se vade podaci relevantni za statisti¢ku obradu.
U te podatke uvijek spadaju broj ispitanika (ukupno n, ali i
po grupama ako se radi o poredbenim studijama), te osnovna
deskriptivna statistika (npr. M i SD za svaku grupu u pored-
benim studijama, r za studije povezanosti ili frekvencije unutar
tabela kontingencije ako su sve varijable bile kategoricke). Kao
varijabla identifikator se obi¢no navodiime prvog autoraigodina
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objavljivanja studije. Uz to, registruju se i vrijednosti svih znaca-
jnijih varijabli koje bi mogle da modifikuju / mijenjaju ja¢inu
povezanosti izmedu ispitivanih varijabli (tzv. moderatori). Na
primjer, viSe od 10 godina nakon studije Weisz i saradnika, drugi
tim autora’ je htio jo§ detaljnije ispitati efekte psihoterapije na
depresivnost djece i adolescenata. Iz tog razloga su ukljudili u
studiju ukljudili i veliki broj moderatorskih varijabli za koje su
uzimali podatke i upisivali ih u tabelarni fajl. Neke od njih su:
informant koji je saopstavao o simptomatologiji (sam pacijent,
roditelj ili terapeut), oblik tretmana (individualna, grupna ili
mjeSovita terapija), vrsta psihoterapije i protokola, vrsta kon-
trolne grupe, godina studije, etni¢ka pripadnost, polni sastav,
mjerni instrumenti. Nakon §to se kompletira baza podataka - bez
ili sa moderatorskim varijablama - krece se u statisticku obradu.

Kako se provodi statisticka analiza meta-
analitickih studija?

Prvi korak u statisti¢koj obradi jeste obezbijediti da rezultati svih
izabranih studija imaju jednaku metriku, odnosno da su izraZeni
na istoj mjernoj skali. Ovo je neophodan korak ako su podaci do-
bijani putem razli¢itih mjernih instrumenata - $to je gotovo uvi-
jek slucaj. Kao Sto znate to se radi tako Sto se podaci svode na
standardizovane veli¢ine efekata. Skup svih standardizovanih
veli¢ina efekata se u statistici oznacava sa Y/, te se matemati¢kom
notacijom to navodi ovako: Y = {d,g,A,r,OR,RR,RD, ...}.
Danasnji softveri koji su sposobni da izvedu meta-analiticke pro-
racune (osim R paketa koji se podrazumijevaju, to rade i JASP i
Jamovi) automatski transformisu unesene deskriptivne podatke u
standardizovane velicine efekta.

Slika 17.3 prikazuje tabelu koja prikazuje tipicni izgled tako
obrac¢unatih veli¢ina efekta. U koloni “yi” su date vrijednosti
standardizovanih razlika aritmeti¢kih sredina.!® Ovdje je korisno
da se napomene da u slucaju da su rezultati u originalnoj studiji
dati u jednoj metrici (npr. ), njih je moguce konvertovati u
drugu veli¢inu efekta (npr. d) - za Sta postoje formule, a i R
paketi.

rb autori n | ml  sdl n2  m2 sd2 yi vi
1 Prvi¢ (2020) 22 51.8 | 493 | 22 | 482 4.93 0.72 0.10
2 Drugoje (2022) 18 511 537 18 | 489 537 040 0.1
3 Trecko (2024) 100 | 515 10 100 @ 485 10 0.30 0.02

Slika 17.3: Tipi¢na baza osnovnih podataka za meta-analizu.
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Kona¢no, na Slici 17.3 primje¢ujemo i kolonu (“vi”), a evo i Sta se
u njoj nalazi. Naime, ve¢ smo naucili da se rezultati pojedina¢nih
studija izraZavaju uz intervale povjerenja, a to podrazumijeva da
moramo imati standardnu greska datog statistika. Slovo V' oz-
nacava kvadriranu standardnu gresku, odnosno varijansu dobi-
jenog statistika (0znacava sejosisa Var, aliisa o2 za populaciju,
odnosno S D? kada je u pitanju uzorak s obzirom na to da je var-
ijjansa kvadrirana standardna devijacija). Kasnije ¢emo saznati
zasto se u kontekstu meta-analiza preferira kvadrirana vrijednost
standardne greSke umjesto proste standardne greske, ali zasad je
bitno da imate na umu da je sustina ista - sto je lako vidljivo iz
formule za varijansu mjere prosjeka'':

SD,\*  SD?
v ( ) _ SD:

Vi n;
Ova formula ponovo pokazuje ono Sto biste morali ve¢ znati:
greska procjene se povecava sa porastom varijabilnosti, odnosno
smanjuje se sa sve vedim uzorcima. Pogledajmo primjer na
Slici 17.4 Uz dva ranije predstavljena istraZivanja dodao sam i
jos$ jedno, koje ima znatno vise ispitanika (po 100 ispitanika po
grupi) nego prva dva. Bududi da rezultati na veéim uzorcima
- i sa manje varijabiliteta - daju pouzdanije procjene parametra,
postavlja se pitanje da li je ta studija vrednija od druge dvije.
Odnosno, zar ne bi trebalo da pri izracunavanju kombinovanog
efekta uzmemo u obzir i statisticku mo¢ razlic¢itih studija?

Prvi¢ (2020) —_— 0.72[0.10,1.33]
Drugoje (2022) 0.40 [-0.26, 1 .06]
Tracko (2024) »—.— 0.30[0.02, 0.58]
FE Model —— 0.37[0.14,0.61]
I T T 1
-0.5 0 0.5 1 15

Slika 17.4: Grafikon Sume sa dodatnom studijom koja ima znacajno vedi uzorak.
Kako se statisticka mo¢ studija uzima u obzir pri izracu-
navanju kombinovanog efekta?

Naravno da su statisticari svjesni toga da bi studije sa manjom
ocekivanom greSkom trebalo da imaju vedi uticaj na konacni
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rezultat. IstraZivanje provedeno na samo 10 ispitanika ne moze
da ima istu informativnu vrijednost kao i istraZivanje na 1000
ispitanika. Iz tog razloga, prije izracunavanja kombinovanog
efekta, svakoj studiji se dodjeljuje poseban mnozilac (koeficijent,
ponder, engl. coefficient ili weight) koji uvrstava informativnost
svake studije u kona¢nu procjenu. Vrijednost tog pondera bi
morala biti direktno proporcionalna veli¢ini uzorka i obrnuto
proporcionalna varijabilitetu unutar studije. Ako razmislite o
tome, shvaticete da je to bukvalno inverzno od onoga $to pred-
stavlja ve¢ prikazana vrijednost kvadrirane standardne greske,
pa je formula za taj mnoZilac sljedeca'?:

1 n,

W.:—: ¢
TV, T sD?

Oznaka W dolazi od engleskog weight $to znaci optereéenje (da,
to bi bio jos jedan sinonim za mnozilac). Malo slovo ¢ u indeksu
ponovo oznacava da se zaseban ponder dobija za svaku pojedi-
na¢nu studiju. I jos jednom: studije sa veéim brojem ispitanika
i manjim varijabilitetom dobijaju veé¢e pondere, odnosno imaju
vedi uticaj na kona¢nu kombinovanu vrijednost. Eto konacno i
odgovora na pitanje zasto su neki kvadrati na grafikonu Sume
veéi od drugih. Njihova veli¢ina je proporcionalna njihovom
ponderu unutar tog skupa pojedina¢nih studija. Uporedite
ponovo Sliku 17.1 i Sliku 17.4. U prvom slucaju studija sa 44
ispitanika je imala mnogo veéi znacaj nego u drugom slucaju
kada je nai$la studija sa 200 ispitanika.

Kako se onda izracdunava kombinovani efekat?

Kako bih lakse prikazao aritmetiku koja lezi iza izra¢unavanja
kombinovanog efekta prikazacu ekstremno pojednostavljen
slu¢aj.’® Recimo da su u dva istraZivanja dobijene razlike u
pogledu zadovoljstva vlastitim mentalnim zdravljem (dimen-
ziona varijabla) izmedu studenata koji Zive sa roditeljima i onih
koji ne Zive sa roditeljima (dihotomna varijabla). U prvoj studiji,
provedenoj na Zapadnom Balkanu, na samo 16 studenata, neki
Laki¢ je dobio rezultate u kojima studenti koji Zive sa roditeljima
prikazuju za jednu standardnu devijaciju losije zdravlje nego oni
koji zive odvojeno od njih (d = —1.0, 5D = 2). U drugoj studiji,
u Japanu na 160 ispitanika, Yasui dobija suprotne rezultate:
studenti koji jos uvijek Zive zajedno sa roditeljima tvrde da
imaju za jednu standardnu devijaciju bolje mentalno zdravlje
d = 1.0,SD = 2. Da bismo mogli izracunati kombinovani
efekat, prvo ¢emo izracunati pondere za pojedinacne studije. Za
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balkansku studiju to bi bilo:

NIakic 16
WLakzc = =—=4
SD%akzc 4
...a za japansku:
n - 160
W o Yasui — 40
asui SD%’asuz 4

Kona¢ni korak predstavlja kombinovanje efekata pojedina¢nih
studija (Y;) u jedan statistik. Da su obje studije imale istu
preciznost (isti broj ispitanika i istu varijabilnost), onda bismo
ih jednostavno kombinovali tako $to bismo prosto izracunali
prosjecnu vrijednost. Medutim, buducdi da je preciznost 10 puta
veca u slucaju japanske studije - jer je u toj studiji 10 puta vise
ispitanika - racuna se ponderisana ili optereena aritmeticka
sredina putem sljedece formule:

M, — Z(ZW;'E)

U nasem konkretnom slucaju bi znacilo da kombinovani efekat
(My) iznosi:

_ (4x—1d)+ (40 1d) —4d+40d
My = 4+40 =g oA

Vidimo da je kombinovani efekat pozitivan i vrlo blizu onoga sto
je dobijeno u japanskoj studiji. Deset puta manja studija je tek
blago uticala na kombinovani efekat povlace¢i ga u svoju stranu.

Kako se izra¢unavaju intervali povjerenja za kombino-
vanu veli¢inu efekta?

Da bismo izrac¢unali intervale povjerenje potrebna nam je vrijed-
nost standardne greske. Znamo da je SE My, = m, §to za-
pravo nije nista drugo nego SD = v SD?. Za pojedina¢ni inter-
val povjerenja je lako: njegov obuhvat se gradi oko izrac¢unatog
statistika tako Sto se standardna greska pomnoZi sa kriti¢nim sko-
rom za odredeni stepen povjerenja (npr. z = 1.96 za 95%-tni
interval povjerenja ako je normalna distribucija odgovarajuca).
Medutim, kako da standardnu gresku izra¢unamo za kombino-
vanu veli¢inu efekta sastavljenu od viSe studija? Kakva bi uopste
trebalo da bude standardna greska ako imamo vise studija - veca
ili manja nego Sto je za pojedinacne studije?
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Naravno, manja. Sto imamo vige studija imamo i vige podataka.
Drugim rije¢ima, sa viSe podataka imamo i viSe preciznosti, te
posljedi¢no manji prostor za gresku. Upravo nam to i govori
formula za kombinovani efekat koja kaze da je kvadrirana stan-
dardna greska obrnuto proporcionalna sumi preciznosti pojedi-
nac¢nih studija:

1

W,

Iz formule moZemo da zaklju¢imo da svaka dodatna studija do-
prinosi smanjenju greske, odnosno da se interval povjerenja za
kombinovani efekat smanjuje sa svakom dodatnom studijom i to
u zavisnosti od koli¢ine njene preciznosti. U nasem banalno jed-
nostavnom primjeru ta varijansa se izrac¢unava na sljedeci nacin:

Vi

1 1 1
W,+W, 4+40 44

Vi

Da bismo dosli do standardne greske, ostalo je jo§ samo da iz-
vadimo kvadratni korijen:

SE, = /Vyy = V0.022 = 0.15

Konacno mozemo da izra¢unamo i intervale povjerenja koristeci
poznatu formulu:

My +2g50,-SEy = 0.82d41.96-0.15 = 0.82d+0.29 = [0.53d, 1.11d]

S obzirom da kona¢ni interval ne obuhvata nultu vrijednost kao
mogudi parametar (tj. = 0), moZemo da odbacimo jedinstvenu
nultu hipotezu ako neko za to mari. Cak moZemo i izracunati
p-vrijednost putem formule za z-skor:

My  0.82

My T SEy, 015

S obzirom na tako veliku z vrijednost koja je mnogo veca od
grani¢nog skora 1.96, slijedi da je p(z = 5.47 | 6 = 0) < .001.

“Heh, pa ova meta-analiza je bila bas jednostavna” - mozda ste
sebi rekli. Ako ste to pomislili, prevarili ste se. Nije ba$ sve tako
jednostavno ni u stvarnosti, pa smo zapravo tek na pola puta.
Kada je u pitanju statisticka obrada meta-analiza sve $to smo
dosad napravili je vezano za tzv. model fiksnog efekta.
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Sta je model fiksnog efekta?

Model fiksnog, fiksiranog ili jedinstveno odredenog efekta
(engl. fixed-effect model) je statisti¢ki model kojim se pretpostavlja
da se u pozadini svih pojedinaé¢nih studija obuhvadéenih meta-
analizom nalazi samo jedan skriveni parametar (0). To je
pretjerano naivan model, a evo i zasto. Takvim modelom se
pretpostavlja da jedan te isti parametar vaZi za: razlicite instru-
mente koji su koriSteni da mjere zavisnu varijablu, sve drZzave u
kojima je izvedeno istraZivanje, razli¢ite duZine trajanja tretmana
u razli¢itim studijama, razli¢ite tipove i podtipove intervencija,
drugaciju starosnu i polnu kompoziciju itd. Drugim rijecima,
modelom se pretpostavlja da su sve studije nesavrseni izrazi
misti¢nog, idealnog, jedinstvenog parametra koji postoji negdje
u dubokoj istini univerzuma. Taj parametar je jedinstven i fiksan,
odnosno jasno odreden.

Prevedeno u matematicki jezik, rezultat svake pojedinacne
studije se moze izraziti kao: parametar + greska uzorkovanja, pri
demu se pretpostavlja da greSka uzorkovanja moze biti pozitivna
i negativna, ta¢nije da je normalno distribuisana oko parametra
sa ve¢ definisanom varijansom. Evo to isto izreceno hard-core
notacijom:

Fiksni model se moZe i graficki prikazati (Slika 17.5). Na slici
vidimo tri oblika. Kvadrati predstavljaju rezultate dobijene na
uzorcima, trougao stvarnu vrijednost parametra, a krugovi ono
Sto bi se dobilo na uzorku da ne postoji greska uzorkovanja.

Studija

studija 2

Studija 3

Slika 17.5: Prikaz modela jedinstvenog / fiksnog efekta (analogno vizualizaciji Borenstein
et al., 2021, Introduction to meta-analysis).
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Sta je model slu¢ajnih efekata?

Medutim, iz gore navedenog balkansko-japanskog poredenja
se moze zakljuciti da bi bilo realisti¢nije pretpostaviti da usljed
snaznih kulturoloskih razlika postoje dva razli¢ita parametra:
jedan za Balkan, drugi za Japan. Ta pretpostavka podrazumijeva
da ove dvije studije lutaju oko svojih parametara, a da mi u na-
jboljem slucaju mozemo kombinovanim efektom uhvatiti prosjek
tih parametara. Stavise, znajuéi da postoje populacije razli¢itih
slojeva - ne samo one koje se razlikuju po drZavama i regionima,
nego i populacije koje su definisane razli¢itim mjernim instru-
mentima (jer instrumenti koji mjere mentalno zdravlje imaju
razli¢ite karakteristike), tipova i trajanja intervencija, polnih i
starosnih kompozicija - znamo i da imamo toliko mnogo param-
etara. Ipak, u sustini smo zainteresovani da utvrdimo njihov
prosjek - koji ima svoju varijabilnost - a efekti razli¢itih slu¢ajnih
varijabli nam nisu u fokusu, mada ih priznajemo da postoje.
Zato se ovakav pristup meta-analitickom prora¢unu naziva
model slucajnih efekata (engl. random-effects model). Uzbudljivim
matematickim jezikom se on iskazuje na sljede¢i nacin:

er'::u@‘f’gi"i_gia CiNN<077—2>7 giNN(O7O-i2)

Sta ovdje imamo? Za pocetak umjesto jedne greske uzorkovanja
sada imamo dvije. Radujete li se novim grékim slovima? Cudno
izvijeno slovo zeta ((;) predstavlja razliku izmedu stvarnog
parametra odredene grupe studija (npr. onih sa Balkana koji
koriste taj i taj instrument) i prosjeka svih parametara (14), dok
g, (gréko slovo epsilon) i dalje oznac¢ava odstupanje pojedinaéne
studije od parametra odredene grupe studija (tj. balkanskih).
Odnosno, u teoriji je moguée da se provede vise studija na
Balkanu koje koriste isti instrument, za koje se ocekuje da imaju
istu zetu (;, ali i razlicite epsilone ¢;. (Kakav bajkovit jezik.) Ako
se ograni¢imo samo na razlike u regionu i zanemarimo druge
moguce izvore sistemske varijanse, onda se konkretni rezultati
dobijeni u nasim studijama mogu izraziti na sljedeci nacin:

YLaki = /J’SUijet—i_CBalk:an—’_‘SLakic? YYasui = /J’Suijet+CJapan+€Yasui

Dakle, na konkretan rezultat uticaj ima ono $to se deSava u
opstem covjecanstvu, ali i kulturolosko-geografska regija, te
specifi¢nosti nekog pojedinac¢nog uzorka. U teoriji biste mogli
zamisliti jo§ mnogo zeta (¢) - kakav divan prizor - koje se mogu
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odnositi na specificne instrumente koji se koriste za mjerenje,
polnu distribuciju i ko zna Sta sve ne.

Nego, zasto vas uopste ovim mucim? Zato Sto je razumijevanje
konceptualizacije ovog modela slucajnih efekata bitno iz tri ra-
zloga. Prvo, ovom formulom smo zakoracili u vaznu statisticku
oblast dekompozicije varijanse, odnosno razdvajanja onog sto
vidimo na uzorku na sistematske i nesistematske izvore varija-
bilnosti. To je pristup kojeg prate mnoge statisticke tehnike ¢emu
demo se vise posvetiti u poglavlju o regresionoj analizi. Drugo, s
obzirom da imamo mnoge izvore varijabilnosti postajemo svjesni
da kada procjenjujemo taj kombinovani efekat zapravo procjen-
jujemo neki prosjek prosjeka. Dodatni izvori raznolikosti rezultata
na uzorcima - odnosno njihove heterogenosti (engl. heterogeneity)
- nam mogu biti interesantni, ali mogucde je isto tako da ih nikada
ne saznamo. Trece, ovaj model savjesno priznaje da postoje do-
datni izvori varijabilnosti izmedu studija koji ne ovise o veli¢ini
uzorka i varijabilnosti unutar studije. Cak i kada bismo ispitali
¢itavu populaciju Balkana ne bismo mogli procijeniti parametar
za ¢ovjecanstvo, zato sto je Balkan samo jedan ¢lan Sire populacije
(Covjecanstva).

U vezi s tim, jo$ jedno gr¢ko slovo je ostalo neobjasnjeno (7,
tau), pa ¢emo se sada i sa njim porvati. Kao i ostala grcka
slova, ono oznacava parametar, a ovdje je taj parametar stan-
dardna greska parametara (standardna devijacija odstupanja
geografskih regiona, 6,) oko centralnog parametra (¢ovjecanstva,
1y ). Logi¢no, zar ne? U kontekstu meta-analiza smo rekli da
koristimo kvadrirane standardne greske, pa se zato distribucija
odstupanja prikazuje ovako: ¢; ~ N (0,72). Za aritmeti¢ku sre-
dine te distribucije se pretpostavlja da je jednaka nula, a to znaci
da kada bismo mogli izmjeriti sve geografske subpopulacije,
njihov prosjek bi bio jednak prosjeku ¢ovjecanstva.

Ovaj komplikovani dio je moguce lakSe razumjeti grafickim
prikazom modela slucajnih efekata (Slika 17.6). Kvadrati ponovo
predstavljaju rezultate dobijene na uzorcima, trougao arit-
meticku sredinu parametara, a krugovi ono sto bi se dobilo na
uzorku da ne postoji greska uzorkovanja unutar subpopulacije.
Drugim rije¢ima krugovi pokazuju parametre tih subpopulacija.

Kakve su prakti¢ne posljedice razlike izmedu ova dva
modela?

U praksi se razlike izmedu modela fiksnog efekta i modela sluca-
jnih efekata svode na razlike u na¢inu izra¢unavanja pondera ko-
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307 Sta je model slu¢ajnih efekata?

Studija 1 -—._Cl_
Studija 2 8

Ha

Slika 17.6: Prikaz modela slucajnih efekata (Inspirisano prikazom u Borenstein et al.,
2021).

jima se mnoZe efekti pojedina¢nih studija pri izra¢unavanju kom-
binovanog efekta. Ve¢ smo vidjeli da je ponder za fiksni efekat
vrlo prost i predstavlja inverznu varijansu greske izracunate na
uzorku, & (. inverznu kvadriranu standardnu gresku). Pon-
der za sluéajne efekte (W*) ima malu modifikaciju, odnosno pril-
jepak:
Wr— 1
Vi 4+T?

Ono $to je novina (osim zvjezdice / asteriska * koji je tu da raz-
likuje dvije metode) jeste ovo T'2. To T'? je uzoracka procjena pop-
ulacione varijanse greske izmedu subpopulacija (72) i predstavlja
mjeru korekcije pondera. Ona se izracunava na osnovu ukupne
razlike izmedu pojedinacnih studija i prosjeka (tzv. () mjera; ali
kako bih vas malo postedio, formule stavljam u fusnotu).™ Ono
Sto je bitno i §to moZete da vidite iz formule za ponder je da sto je
T? vece, to ¢e ponder biti manji. Sta to zapravo znaci? To znadi
da Sto je veca raznolikost rezultata izmedu studija, to ¢e ponderi
pojedinac¢nih studija biti manji. A $ta ako sve studije imaju isti
rezultat? U tom slucajuje T? = 0, te ée veli¢ina pondera za model
slucajnih efekata biti jednaka veli¢ini pondera za model fiksnog
efekta. Stavige, nije nuzno da statistici budu potpuno jednaki za
razli¢ite studije, dovoljno je da se intervali povjerenja svih studija
medusobno barem malo preklapaju pa da 7% bude zanemarivo.
Ovo se moZe lijepo uociti na grafickom primjeru na Slici 17.7, gdje
donji desni grafikon prikazuje bas takav slucaj.
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Q = XL Wi(Yi-M)7
aT? < Q — (k—1). Ovo
znadi da je () ponderisana suma
kvadrata odstupanja pojedina¢nih
veli¢ina efekta od njihovog pros-
jeka. Drugim rije¢ima, @ direktno
operacionalizuje rasprSenje oko
mjere prosjeka, dok T2 dovodi u
vezu to rasprSenje sa onim Sto bi
se ocekivalo ako su ta rasprSenja
plod proste Sanse, odnosno greske
uzorkovanja.  Da biste shvatili
zasto £ — 1 oznafava koli¢inu
varijabilnosti koja bi bila uobicajena,
odnosno o¢ekivana, morate sadekati
neku kasniju lekciju.
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Q=177, T°=0, I'=0% Q=1051, T'=0.044, I°=61.9%
Studijal : —.— Studija 1 : —a— 0.68 I,Il.l.-'-l'l.'l U.’Jii
Studija 2 R Studija 2 I 1040 Db, 154
Studdija 3 S — Studija 3 [ — .27 [-0.04, 0.5R]
Studija 4 Studija 4 0.39 [ 0.22, 0.96
Studija 5 —_— Studija 5 L —— 047 [ 0.3, 081
RE Mindel — RE Mindel — 0.60 [ 0.37, 0.84]
[ | I I | [ | I I |
-1 5 { 0.5 1 -1 0.5 { 0.5 1
0Q=19.16, T'=0103, I'=79.1% Q=4.63, T'=0.004, I'=135%
Studdija 1 . R Q55027 0.82) Studija 1 B T 043 [ 0,15, 0.71)
Slu-:hj.a 2 - 0.15 [-0.12, 0.49 5|LI':JI_J|.i 2 L —— 0.54 [ 0.20, 0.88
Studija 3 —_— 0.0 [-0.27, 0.41 Studija 3 —_— 011 [-0.20, 042
Studija 4 —_— 038 [ 002 075 Studija 4 L — 0.551 016, 0,90
Stulija 5 : oom LOTT0.6E, 1.35] Studija 5 R 039 [ 0,05, 0.72]
RE Model —_—— 0.44 [ 0.2, 0.76] RE Model L ——- 0.309 [ 0.23,0.54]
[ I ] I 1 [ I ] I |
1 0.5 0 0.5 1 1 0.5 0 0.5 1

Slika 17.7: Poredenje indeksa heterogenosti.

Kako se iskazuje heterogenost rezultata u meta-
analizi?

Ve¢ sam naglasio da se koli¢ina raznolikosti rezultata pojedi-
nacnih studija u kontekstu meta-analiza naziva heterogenost.
Bitno je nekako saznati koli¢inu heterogenosti jer nam to govori
o tome u kojoj mjeri razlicite studije - koje koriste razli¢ite manje
ili viSe razli¢ite metode - procjenjuju jedan ti isti zajednicki
parametar. Upoznali smo ve¢ dvije mjere koje nam na to ukazuju
(T? i Q), ali obje su razumljivije za tumadenje, odnosno rade
svoj posao, u situacijama kada heterogenosti nema. Konkretno,
kada je T 2 ~ 0, odnosno Q < k — 1, znamo da su rezultati
studija u velikoj mjeri homogeni. NaZalost, ove mjere nemaju
intuitivno znadenje u izraZavanju koli¢ine heterogenosti kada
ona zaista postoji, buduéi da njihove apsolutne vrijednosti
zavise od preciznosti procjene pojedinaénih studija (7°?) ili broja
uklju¢enih studija ()). U nau¢nim ¢lancima dete ipak ponegdje
sresti T2, a jos Cesée (Q sa pripadajucom p-vrijednoscéu koja se
moze izra¢unati. Medutim, mjera koja se ubjedljivo najcesce
pojavljuje kao mjera heterogenosti je I2. I? moZete zapamtiti
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309 Kako se iskazuje heterogenost rezultata u meta-analizi?

kao Indeks Intuitivne Interpretacije meta-analiticke heterogenosti
(mada je onda trebalo da se nazove I 321). Indeks zato $to se radi
o jednom broju koji predstavlja pokazatelj, a “intuitivan” zato
Sto je smjeStena na standardizovanu procentnu skalu od 0% do
100%. Matemati&ki se izvodi iz Q (a teorijski i iz T2):

Q—(k—1) T
Q

I? = % 100% = —5—— * 100%

T2+ Vy

Drugi dio formule nam je vaZan, jer pruza uvid u to kako se
u statistici realizuje pomenuti princip dekompozicije varijanse.
Naime, I? predstavlja omjer 1) varijabiliteta izmedu studija
(T?) i 2) ukupnog varijabiliteta kojeg &ine raznolikost izmedu
studija i unutar studija (% + V4). Ako bi sve pojedinacne
studije imale istu vrijednost onda je 7% = 0, paje I? = 0 &ak
i ako imamo jednu studiju sa 1000 ispitanika i drugu sa 10 -
Sto znaci da bi imale drasti¢no razli¢ite intervale poverenja.
To znadi da je I? = 0% kada su nalazi pojedinaénih studija
homogeni. S druge strane, zamislite da imamo dvije studije
sa veoma velikim uzorcima (npr. 100 000 ispitanika) koji zbog
toga imaju vrlo niske vrijednosti kvadrirane standardne greske
Vy, ali da izmedu njih postoji razlika u procjeni zajednickog
parametra. Tada se osnovni dio formule svodi na T2 /T2, pa ée
I? ~ 100%. To su krajnji slu¢ajevi (mada se 0% javlja u gotovo
polovini studija), a autori ove mjere’® su uz oprez preporudili
okvirnu semanti¢ku klasifikaciju heterogenosti na one sa malom
(I? ~ 25%), umjerenom (I? ~ 50%) i velikom (I? ~ 75%)
heterogenoséu. Uz oprez u tumacdenju tog odnosa varijanse
pravog efekta i greske uzorkovanja, treba imati na umu i to da
sve gore navedene mjere heterogenosti imaju vise smisla kada
meta-analiza broji barem desetak studija.

Sta su posljedice opaZene heterogenosti rezultata?

Homogeni rezultati nam ulivaju viSe povjerenja u parametar,
pogotovo ako su se studije znacajno razlikovale u metodskim
odlukama. Ali $ta kada opazimo heterogene rezultate, ¢emu nas
to dalje vodi? Za pocetak ¢u naglasiti da veéina eksperata smatra
da bez obzira na to kolika je ta heterogenost, trebalo bi uvijek
koristiti metod sluajnih efekata za izra¢unavanje kombinovanog
efekta. Kao $to smo vidjeli, ako su rezultati potpuno homogeni
dobi¢emo jednake rezultate kao i za metod slucajnih efekata, a
svaka porast heterogenosti ¢e biti adresirana ovom metodom.
Medutim, §ta nam govori postojanje heterogenosti?
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Najces¢i kategoricki i dimenzioni
moderatori
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Tada znamo da imamo posla sa moderatorskim varijablama.
Moderatori (engl. moderators) u kontekstu meta-analize su
varijable koje potencijalno mijenjaju intenzitet efekta izmedu
ispitivanih varijabli. Dakle, kada ustanovimo da raznolikost
postoji moZemo ispitati i njihov eventualni statisti¢ki uticaj,
tako §to ¢emo ih uvesti u dodatne analize. Naravno, da bi se
izvela analiza moderatora, potrebno je da iz originalnih studija
izvuéemo neophodne podatke za tu provjeru. Kategoricki
moderatori su cesto pol, vrsta mjernog instrumenta, tip inter-
vencije, tip studije (npr. eksperimentalne naspram korelativnih),
geografski region u kojem je istraZivanje izvedeno. Najcesci
dimenzioni moderatori su godine starosti, godina publikacije
rada, prosjecno trajanje tretmana. Pomalo paradoksalno, pol
moze biti operacionalno definisan kao dimenzioni moderator
ako lista studija ne sadrZi posebne studije samo sa muskim,
samo sa Zenskim i sa mjesovitim uzorcima, nego kada kao mjeru
uzimamo procentualnu zastupljenost jednog od njih (npr. Zena
u svakom uzorku). Isto tako starost moze biti tretirana kao
kategoricki moderator ako su u nekim studijama ispitanici bili
iskljuc¢ivo odrasle osobe, a u drugim samo adolescenti.

Nakon sto se identifikuju potencijalni moderatori, provodi se ili
analiza podgrupa (za kategoricke varijable) ili meta-regresija
(za dimenzione varijable). Analizom podgrupa se jednostavno
uporede kombinovani efekti izmedu grupa, dok je meta-regresija
postupak kojim se procjenjuje postoji li korelacija izmedu vri-
jednosti moderatora unutar studija i velic¢ine efekta. U svakom
slucaju, cilj ovih analiza je da se utvrdi da li se odredenim mod-
eratorima mozZe objasniti zasto razlicite studije pokazuju razlicite
veli¢ine efekta, tj. da li svojstva studija ili uzoraka sistematski
uticu na rezultate.

Studija noon d [95% Cl]
StudijaB3 47 48 A — 0.56 [-0.00, 1.13]
StudijaB2 74 46 —_—- 0.49 [-0.03, 1.01]
StudijaBl 68 65 : —— 1.03[0.55, 1.51]
Anksioznost  — 0.71[0.36, 1.06]
StudijaA3 53 53 S— 0.52 [-0.02, 1.06]
StudijaA2 54 76 — 0.12 [-0.37, 0.61]
StudijaAl 70 42 ———a—— 0.00 [-0.54, 0.54]
Depresija —— 0.21[-0.10, 0.51]
— 0.46 [ 0.15, 0.76]

[ | | I | I |

1 05 0 0.5 1 1.5 2

Slika 17.8: Tipi¢an primjer meta-analize podgrupa.
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311 Da li pristrasnost u objavljivanju uti¢e na rezultate meta-analiza?

Slika 17.8 prikazuje fiktivne rezultate meta-analize efekta psi-
hoterapije na tretman anksioznosti i depresivnosti. Na dnu
vidimo ukupan efekat, ali nam analiza podgrupa pokazuje da
bi tip mentalnog problema bio moderator, jer izgleda da je ova
vrsta psihoterapije uspjesnija u tretiranju anksioznosti nego
depresivnosti (veéi skor oznac¢ava snazniji efekat).

0.2

0 -
-0.2
-0.4
-0.6
0.8 -
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Slika 17.9: Tipi¢an primjer meta-regresije.

Slika 17.9 pokazuje kako se graficki saopstava jedna meta-
regresija. Na ovom fiktivnom primjeru efekta psihoterapije na
nivoe anksioznosti svaki prikazani krug oznacava d vrijednost
za datu studiju, a njihova veli¢ina odgovora njihovom ponderu.
U ovoj meta-analizi je sniZavanje anksioznosti, odnosno uspjesan
tretman, bilo operacionalizovano negativnim vrijednostim sto
vidimo da se desavalo u vedini studija. Na x-osi se navodi poten-
cijalni moderator, a on je u ovoj studiji inteligencija ispitanika.
Grafikon nam otkriva da postoji blagi efekat visine inteligencije
na uspjesnost ovog psihoterapijskog tretmana, s obzirom na to
da postoji negativan trend veze izmedu prosjecne inteligencije
u uzorku i uspjesnosti tretmana Sto je bilo operacionalizovano
negativnim d-vrijednostima.

Da li pristrasnost u objavljivanju utic¢e na rezul-
tate meta-analiza?

Volio bih da sada va$ tok misli izgleda ovako: “Dobro, ubi-
jedeni smo da su meta-analize vrhunski ljudski pronalazak i
sjajno je to Sto postoji razradeni sistem provjere moderatora.
Ali zar nismo ve¢ pricali o tome da su nalazi koji se objavljuju
u originalnim ¢lancima cesto pristrasni, odnosno da je mnogo
njih nereplikabilno i da precjenjuju snagu efekata? Sta je sad sa
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16 Termin slikovito opisuje sud-
binu studija sa statisticki neznaca-
jnim rezultatima koje, umjesto da
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trazivaca. OCcito je ovaj naziv smisl-
jen u pred-digitalno doba.
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onim principom sa pocetka knjige ‘ako smece ude, smece ce i
iza¢i’?” Cak i ako nisam pogodio va$ tok misli, sreéom su tako
razmiSljali eksperti koji su itekako bili svjesni gorkog problema
pristrasnosti u objavljivanju (engl. publication bias). Zamis-
lite zaista da je 100 istrazivackih timova provjeravalo efekat
sluSanja barokne muzike na udenje statistike i da je njih pet
dobilo statisti¢ki znacajan pozitivan efekat (bas onoliko koliko bi
i ofekivali za Gresku tipa 1). I upravo tih 5 studija onda zavrsi
u nau¢nim ¢asopisima, a podaci iz ostalih 95 istraZivanja i dalje
nesretno tavore u ladicama ili po penzionisanim elektronskim
memorijskim uredajima. Kada bismo uradili meta-analizu koris-
te¢i samo objavljene studije, dobili bismo jasne rezultate efekta
sluSanja barokne muzike na poboljsavanje ucenje statistike. Time
bi meta-analiza obavila potpuno suprotan zadatak i zapecatila
neistinu na duze vrijeme. Ovaj problem selektivnosti rezultata
i distorzirane slike koju usljed toga dobijamo ima i svoje ime:
problem efekta ladice (engl. file drawer problem).'®

Mozemo li nekako otkriti tu pristrasnost?

Da, postoji elegantan vizuelni nacin da u odredenoj meta-analizi
detektivski ispitamo da li mozda svjedocimo takvoj situaciji.
Grafikon lijevka (engl. funnel plot) je zapravo dijagram rasprsenja
gdje na X-osi imamo veli¢inu efekta studije (bez intervala pov-
jerenja), a na Y-osi neku mjeru preciznosti procjene (najcesce
invertovanu standardnu gresku, odnosno ponder, mada to moze
biti i broj ispitanika u uzorku). Zasto bas ime “lijevak”? Zato sto
bi u idealnom svijetu bez pristrasnih objava, rezultati prikazanih
studija morali formirati oblik lijevka - na dnu bi se nasiroko Setali
rezultati malih studija, a pri vrhu bi se nalazili rezultati velikih,
preciznih studija.

Dakle, logika je prosta: ocekuje se da efekti manje variraju u
studijama sa veéim uzorcima. Ako bismo mogli ispitati ¢itavu
populaciju (i sve moguée subpopulacije), dobili bismo pravi
parametar. Sto se vige priblizavamo toj veli¢ini uzorka, pri-
blizavamo se i pravom efektu. Zato bi varijabilnost veli¢ine
efekata morala biti sve veca Sto su uzorci manji, ali ono sto
je posebno bitno jeste da bi to Sirenje moralo biti simetri¢no
oko procjene parametra. Kada je grafikon asimetrican - a to je
slucaj kada nedostaju studije sa malim uzorcima koje pokazuju
negativne efekte - to nam ukazuje da nesto “smrdi”. Slika 17.10
prikazuju dva tipi¢na, a potpuno razlicita slucaja. Statisticki soft-
veri nude i dodatne testove statisticke znacajnosti te asimetrije
od kojih je jedan (tzv. Eggerov test) prikazan na istoj slici.
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313 Da li pristrasnost u objavljivanju uti¢e na rezultate meta-analiza?

Sa indikacijama pristrasnosti Bez indikacija pristrasnosti
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Slika 17.10: Grafikoni lijevka koji prikazuju tipi¢ne slucajeve u pogledu pristrasnosti u
objavljivanju.

Lijevi grafikon sugeriSe snaznu pristrasnost, budu¢i da statisticki
manje snazne studije c¢ije su standardne greske sve vecde sto su
vise pri dnu y-ose, pokazuju mnogo vece veli¢ine efekta koje su
oznacene pojedinacnim kruZzi¢ima. Desna slika pokazuje ono sto
bismo ocekivali kada pristrasnosti ne bi bilo. Skoro sve studije su
unutar lijevka, samo jedna je vani, ali je i to u redu, buduéi da tu
i tamo oc¢ekujemo poneku studiju da iskoci jer lijevak prikazuje
intervale povjerenja sa odredenom greskom obuhvata (trougao
ukazuje na 95%-tne intervale povjerenja koji se ocito Sire sa sve
veéom standardnom greskom). Ono $to je bitno jeste da su sve
studije simetri¢no rasporedene oko srednje procjene. Naravno,
ovo su idealni slucajevi, a u stvarnosti se gotovo uvijek javlja
nesto izmedu ova dva primjera.

Sta ako se ustanovi pristrasnost?

PredloZeno je nekoliko nacdina nosenja sa pristrasnoséu, odnosno
procjenom njene koli¢ine i potrebnom korekcijom kada se proc-
jenjuje stvarni efekat. Ovdje opisujem najpopularniju proceduru,
a ostale su opisane u referentnim radovima.'” Radi se o skrati
i popuni postupku (engl. trim-and-fill procedure) koji koristi
grafikon lijevka.'®

Operacija potkracivanja (trimovanja) i popunjavanja (filovanja)

se izvodi ovako:

1. Prvo se uklone studije koje pokazuju pristrasnost.
2. Zatim se procijeni “stvarni” efekat na osnovu preostalih,
“nepristrasnih” studija.
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3. Slijedi kreativna faza popunjavanja kada se dodaju
hipoteticke studije koje bi imale potpuno iste veli¢ine
efekta i standardne greske samo sa druge strane od centri-
rane vrijednosti kako bi se stvorila ravnoteza.

Rezultat kompletne procedure je vidljiv na Slici 17.11. Treba
napomenuti da je moguce i izracunati novi interval povjerenja
za kombinovani efekat koji se prikazuje zajedno sa starim i koji
pokazuju u kojoj mjeri je pristrasnost mogla uticati na dobijene
rezultate.

®  Originalne studije
© Imputirane studije
0.187 —{— oOriginalni efekt

- - Korigovani efekt

th 0373

0.56

0.746

e}
I I I I I I I
0

Standardizovani efekat

Slika 17.11: Prikaz procedure potkradivanja i popunjavanja radi korekcije pristrasnosti.

Medutim, neophodno je naglasiti da se ovim procedurama moze
tek ukazati na stepen rizika od pristrasnosti, ali da prilagodeni
efekat nije nuzno bolja procjena stvarnosti. Oprez je pogotovo
preporucen kada se radi o meta-analizama sa malim brojem
uklju¢enih studija, pogotovo ako one ne odrazavaju dovoljnu
raznolikost po mjeri preciznosti koja se koristi (tj. nema dovoljno
studija i sa malim i sa velikim uzorcima). Trebalo bi biti i svjestan
da se pristrasnost objavljivanja mozda deSavala i u drugom
smjeru, odnosno da u nekom trenutku urednici nisu vise htjeli
objavljivati studije koje potvrduju efekat, buduéi da to viSe nije
bilo inovativno. Uz to, sasvim je mogude da se radi o stvarnoj
vezi izmedu veli¢ine efekta i veli¢ine uzorka' jer je za manje
studije neophodno provoditi intenzivnije intervencije, te se u
njima obi¢no i regrutuju osobe koje su u vecoj potrebi i podloZnije
efektima intervencijama.

Za kraj, postoje li jos neka ogranicenja meta-analiza?
Osim cinjenice da je vrlo teSko razaznati u kojoj mjeri su rezul-

tati nekih meta-analiza proizvod pristrasnosti u objavljivanju,
postoje jos neki pominjani problemi koje bi trebalo da uzimamo
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u obzir. Jedan od njih jeste problem “krusaka i (japanskih)
jabuka” buduéi da je razloZno postaviti pitanje koliko smisla ima
kombinovati studije koje koriste razli¢ite instrumente, tretmane i
karakteristike ispitanika. Da, koriStenje metoda slucajnih efekata
adresira taj problem i jo$ uz to moZemo da ispitamo moderatore,
ali ¢ée cCesto postojati skriveni moderatori koji nisu otvoreno
opisani u originalnim studijama. Drugi veliki problem je vezan
za kvalitet originalnih studija i trenutak je da se opet naglasi
deviza “garbage in, garbage out”. Koliko god bile sofisticirane
statisticke metode koje meta-analize koriste (a samo smo naceli
njihove varijante), njen kvalitet ultimativno ovisi o kvalitetu -
ali i o broju - pojedinac¢nih studija na kojima se zasniva. Zato
je potrebno paZljivo ¢itati dio o selekciji studija, odnosno rig-
oroznosti u njihovom odabiru i transparentnosti samih studija,
odnosno dostupnosti podataka iz tih studija. Kako bi uprkos
ovih ogranienja meta-analize odrZale status naSeg najboljeg
alata za sintezu nauc¢nog znanja razvijene su i cekliste koje
vode prvenstveno autore - ali i ¢itaoce - kroz preporuceni pro-
tokol. Na internet stranici www.prisma-statement.org se nalaze
Preporucene stavke za izvjeStavanje sistematskih pregleda i
meta-analiza (engl. Preferred Reporting Items for Systematic re-
views and Meta-Analyses; PRISMA) koje predstavljaju standard
pri izradi ovakvih studija. Svakako preporucujem ¢itanje tih
preporuka, uz ostalu preporucenu literaturu za zainteresovane.?’

U sljedeéem poglavlju upoznaéemo se sa bejzijanskom statis-
tikom — pristupom koji poput meta-analiza takode naglasava
kumulativhu prirodu nauc¢nog znanja - ali kroz potpuno
drugadiji filozofski pristup vjerovatno¢ama. Vidje¢emo da bejz-
ijanska statistika nudi elegantan okvir za racionalno aZuriranje
nasih prethodnih uvjerenja u svjetlu novih dokaza i prirodno
integrisanje ranijeg znanja u statisticku analizu. Buduéi da ovaj
pristup postaje sve popularniji u cjelokupnoj nauci, izuzetno
bitno je da razumijete njegove osnove kako biste mogli pratiti
savremenu literaturu.
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Poglavlje 18

Uvod u bejzijansku statistiku

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

e Sta je sustinska razlika izmedu bejzijanskog i
frekvencionistickog pristupa zakljuc¢ivanju?

e Sta su apriorne, posteriorne i distribucije izgled-
nosti i kako se one kombinuju u bejzijanskoj anal-
izi?

¢ Kako se interpretiraju kljucni bejzijanski testovi
hipoteza kao §to su vjerovatnoca smjera (pd),
ROPE i Bayesov faktor?

* Koje su glavne prednosti i izazovi primjene bejzi-
janskih metoda?

Veé¢ nekoliko puta smo kroz tekst pomenuli subjektivisticku
vjerovatnocu kao i bejzijansku statistiku, pa je dosao i trenutak
da to kona¢no obradimo. Ovo poglavlje predstavlja uvod koji
prikazuje najbitnije elemente tog revolucionarnog pristupa
statistickom zakljuc¢ivanju koji neke koncepte obrée naglavacke.
Krenucemo sa primjerom.

Ve¢ smo toliko puta pomenuli baroknu muziku i njen mogucdi
efekat na ucenje statistike da se pitam da li neki od vas ¢itaju
ove redove uz zvukove iste. Ali sad jedno ozbiljno pitanje: ko-
liko ste zaista uvjereni da bi slusanje barokne muzike mogla da
pomogne u shvatanju ovog gradiva bez obzira na to $to sam sav-
jesno naglasavao da su prikazivani fiktivni rezultati? Neki od vas
e razmisliti i odgovoriti A: “Nema Sanse da to ima ikakav efekat”,
drugi B: “Mozda tu neceg ima, ali stvarno nemam pojma, éak ni u
kom smjeru bi dejstvo bilo.”, treéi C: “Vjerujem da bi moglo malo po-
moci.”, a Cetvrti D: “To samo moZe znacajno pogorsati ionako gadnu
situaciju”. Sve navedene izjave ispoljavaju odredena uvjerenja
koja ste moZda stekli. Moguce je ¢ak da ste ih mijenjali tokom
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Citanja knjige. Medutim, sva ova uvjerenja su iskazana seman-
ticki grubo. Mogli bismo ih okarakterisati na sljedeéi nac¢in: A
= zadrto skepticno, B = nemarno otvoreno, C = blago optimisticno,
D = ogorceno pesimisticno. Ali nismo se uludo dosad bavili pre-
ciznim matematickim jezikom da ga sad po¢nemo ignorisati. Zar
ne bismo mogli snagu uvjerenja iskazati statisticki?

Kako se snaga uvjerenja prevodi u statisticku ravan?

E, upravo to moZemo da uradimo ako se odluc¢imo da ova
uvjerenja izrazimo u obliku njihove statisticke raspodjele. Njih
demo iscrtati tako Sto ¢emo na z-osi predstaviti moguce vri-
jednosti parametara, a na y-osi snagu uvjerenja koja se mijenja
ovisno o kojem parametru je rije¢. Slika 18.1 prikazuje Cetiri gore
navedena sluaja pretvorena u distribucije.! Hajde da vidimo $ta
nam sve govore ovi prikazi.

A: Skepti¢no B: Otvoreno

Gustina vjerovatnode
Gustina vjerovatnode

D: Pesimisticno

Gustina vierovatnoce
Gustina vierovatnoce

Slika 18.1: Prikaz tipi¢nih prethodnih / apriornih uvjerenja.

Kao sto je receno, na z-osi se nalazi prostor moguceg efekta u
populaciji. U principu, parametar se moze nalaziti bilo gdje
izmedu —oo do +o00. Ove cetiri osobe su prilicno razumne,
odnosno niko nije toliko lud da pretpostavi da bi efekat slusanja
barokne muzike mogao prelaziti apsolutnu vrijednost od 1.4d,
pa su grafici ograniceni na taj raspon. Na y-osi se nalazi snaga
uvjerenja. Tackaste uspravne linije ukazuju na interval unutar
kojeg se nalaze srednjih 95% uvjerenja. Podsjeca li vas to na
nesto? Naravno, na intervale povjerenja / povezanosti. Razlika
je u tome $to nam oni ovdje ne pokazuju jedan od mogucih inter-
vala koji sa odredenim procentom tac¢nosti uklju¢uje parametar,
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nego nam oni govore bas o tome u Sta odredena osoba vjeruje sa
odredenim procentom uvjerenja. Zato se oni i zovu drugacije:
intervali uvjerenja ili uvjerljivi intervali (engl. credible intervals).
Dakle, intervali uvjerenja predstavljaju interval vrijednosti na
mjernoj skali koji sa odredenim stepenom vjerovatnocée obuhvata
parametar.

Vidimo da se na prikazanom primjeru razlikuju ta cetiri intervala.
Skeptik (A) ima vrlo zadrta uvjerenja na sta ukazuju visina dis-
tribucije i vrlo uski intervali uvjerenja od —0.14 do +0.14 koji
ostaju u okviru onoga $to bi Cohen nazvao zanemarivim efek-
tom. Bezbrizno otvoreni istraziva¢ (B) ima radikalno drugaciju
distribuciju uvjerenja i dopusta sa 95% vjerovatnoce da se param-
etar nalazi negdje izmedu —0.91 i +0.91, dakle dopusta cak i
mogucnost velikog efekta (i sve izmedu). Pazljivo oko ¢e otkriti
i jednu sli¢nost A i B istraZivaca; oba imaju centrirane distribu-
cije na tacki 0. Ipak, skeptik se drZi nje kao dobro pijan bandere,
a otvorenjak ne haje puno bas za tu vrijednost. Blagi optimista
(C) je izjavio da bi barokna muzika mogla imati blagi efekat pa je
distribucija centrira na vrijednost na +0.20 ($to je grani¢ni skor
za Cohenov mali efekat), ali gornja granica intervala uvjerenja
seze do 4+0.49 (0.50 je veé, nominalno gledano, umjereni efekat).
Ipak, nije previse ubijeden da efekat mora biti pozitivan, pa cak
dozvoljava da efekat moZe biti nikakav ili blago neutralan (donji
interval uvjerenja je —0.09). Konaéno, ogoréenog pesimistu nose
neke averzivne emocije kada pomisli na baroknu muziku te bi
efekat morao biti negativan: interval uvjerenja se krec¢e od —0.69
do —0.11, a najvjerovatnije vrijednosti parametra su oko —0.40.

Dakle, ono sto vidite su matematicki iskazane distribucije snage
uvjerenja, odnosno vjerovatno¢e da je odredeni parametar is-
tinit. Dobar trenutak je i da se podsjetimo da subjektivisticki
orijentisani pristup tako i definiSe vjerovatnocu: vjerovatnoca
jeste stepen uvjerenja koje neko ima o odredenom ishodu.
Buduéi da u ovom slucaju imamo uvjerenja koja su prisutna
prije nego li smo izveli istraZivanje, u bejzijanskom pristupu
ove vjerovatnoce zovemo prethodnim, pocetnim ili apriornim
vjerovatnoéama (engl. prior probabilities). Da bi takva pocetna
ili apriorna uvjerenja bila korisna ona moraju biti formalizovana
kako bi se mogla kombinovati sa onim Sto nam podaci sa uzorka
govore.
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parametra u zavisnosti od veli¢ine
uzorka.
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Kako se u bejzijanskoj statistici razmatraju rezultati sa
uzorka?

Recimo - naZalost, opet fiktivno - da je izvedeno jedno istraZi-
vanje i da je dobijen rezultat d = 40.50, odnosno da je “barokna
grupa” imala za pola standardne devijacije bolji rezultat nego
kontrolna. Kada se pojavi ovakav dokaz, Sta bi trebalo da se
dogodi sa pocetnim uvjerenjima racionalnih ljudi? Naravno,
ona bi trebalo bi da se aZuriraju, odnosno izmjene u skladu sa
dobijenim informacijama i to onoliko koliko su ti dokazi “teski”.
Kako se mjeri teZina dokaza u kontekstu nau¢nih istraZivanja?
Kao sto ste mogli i pretpostaviti, osnovnu ulogu ponosno igra
veli¢ina uzorka. Nisu jednako ubjedljiva istraZivanja koja imaju
ukupno 20 ispitanika (po 10 u kontrolnoj i eksperimentalnoj
grupi), 200 ispitanika i 2000 ispitanika. Kao $to znate sa veéim
brojem ispitanika se smanjuje moguénost greske u procjeni
parametra.

Proba¢emo sada da razmisljamo obrnuto od onoga Sto smo
navikli dosad (najavio sam ve¢ obrtanje stvari naglavacke). Ako
znamo rezultat na uzorku - a to je zapravo jedino $to znamo -
onda moZemo da pretpostavimo kakve su Sanse da su razlicite
vrijednosti parametra doveli do tog rezultata. Drugim rije¢ima,
ovdje eksplicitno pretpostavljamo da je parametar varijabilan,
odnosno da su moguce njegove razli¢ite vrijednosti (tzv. prostor
parametara). Pogledajte Sliku 18.2 koja prikazuje upravo to, §to
se na engleskom naziva likelihood funkcija, a na nasem funkcija
izglednosti ili vjerodostojnosti parametra (i ponekad inverzna
vjerovatnoca).

Sta nam to ova tri grafikona izvedena za istu veli¢inu efekta
prikazuju? Za pocetak za sve tri veli¢ine uzorka je zajednic¢ko
da je najizglednije dobiti rezultat d = 0.50 na uzorku ako je
0 = 0.50. Medutim, vidimo i razlike: na uzorku od 20 ispitanika
95%-tni interval obuhvata mogudce vrijednosti parametra od
0 = —0.59 do 6 = 1.65. S druge strane za uzorak od 2000
ispitanika obuhvata moguce vrijednosti parametra od 95%-tni
interval obuhvata vrijednosti od § = 0.33 do 6 = 0.67.

Kako se prethodna uvjerenja azuriraju kombinovanjem
sa rezultatima sa uzorka?

Da vidimo sad kako bi empirijski nalazi sa uzorka trebalo da uti¢u
na distribucije i intervale uvjerenja ako ih integriS§emo sa prethod-
nim vjerovatno¢ama parametra. Ta uvjerenja, odnosno distribu-
cije vjerovatnoce parametra nakon sto su empirijski podaci inte-
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grisani u prethodne vjerovatnode nazivamo naknadne, aZurirane
ili posteriorne distribucije vjerovatnoca (engl. posterior proba-
bility distributions). Ako smo razumni, tako bi trebalo uvijek da
funkcioniS$emo. Imamo neka uvjerenja i onda - u svjetlu novih
podaka - korigujemo ista. Hajde da sad pogledamo na Slici 18.3
Sta bi ta¢no trebalo da se desi sa nasih ¢etvoro tipi¢nih istraZivaca
(A-D) predstavljenih na pocetku poglavlja ako smo na uzorku od
ukupno 20 ispitanika dobili d = 0.50.

Posteriorne distribucije, n =20, d = 0.5

A Normalna(0, 0.1); CI [-0.6, 0.23] B: Beta(2.5, 2.5); CI [-0.3, 1.02]
. 12

Gustina

Gustina

Gustina
Gustina

= Apriorne = »  lzglednost D Posteriormne

Slika 18.3: Posteriorne distribucije u zavisnosti od prethodnih vjerovatnoca, n = 20.

Uz pocetna uvjerenja i distribuciju vjerodostojnosti parametara
uzimajudi u obzir dobijeni efekat na uzorku od 20 ispitanika, za
sva Cetiri istraZivaca su prikazana njihova aZurirana uvjerenja.
Do njih se dolazi matematickim putem, postujuéi tzv. Bejzovo
pravilo (engl. Bayes rule) kojim ¢emo se uskoro pozabaviti. Kada
pogledamo 95%-tni interval uvjerenja, primjec¢ujemo da je zadrti
skeptik (A) i dalje ostao jednako skepti¢an jer se njegovo uvjerenje
gotovo uopste nije pomjerilo (apriorna i posteriorna distribucija
uvjerenja se preklapa). MoZemo ¢uti njegove misli: “Da, vidim
rezultat, ali to je samo jedno mini-istraZivanjce ¢iji je rezultat
sigurno plod slucajnosti (ili ko zna ¢ega drugog)”. Bezbrizno
otvoreni (B) ve¢ pokazuje drugacija uvjerenja i ¢ujemo ga kako
sebi kaze: “Ok, ovo mi ve¢ neSto govori. Mada i dalje sam
otvoren za svasta nesto od malog negativnog efekta, do izuzetno
velikog pozitivnog.” Blagi optimista (C) ostaje pri onome S$to
je ranije mislio: “Eto, ovo malo istraZivanjce je samo pokazalo
ono Sto sam i prije pretpostavljao. A, mozda je ¢ak efekat nesto
veéi.” Konacno, tu je ogorceni pesimista (D) koji kaze: “U redu,
barokna muzika mozda nije toooliko kontraproduktivno losa
kako sam mislio, ali i dalje vjerujem da u najboljem sluc¢aju ima
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nulti efekat”. Ako bolje razmislimo, svi ovi likovi principijelno
razmiSljaju s obzirom na ranije formirane stavove prije nego sto
su saznali za rezultate ovog malog istrazivanja. Uzorci su mali i
zato bi snaga mijenjanja uvjerenja trebalo da bude slaba. Ali Sta
ako su umjesto istrazivanja sa 20 ispitanika saznali za efekat od
d = 0.50 na uzorku od 2000 ispitanika?

Posteriorne distribucije, n =2000,d = 0.5

A: Normalnal0, 0.1); CI [0.36, 0.52] B: Beta(2.5, 2.5); CI [0.43, 0.61]
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= =g
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Slika 18.4: Posteriorne distribucije u zavisnosti od prethodnih vjerovatnoc¢a, n = 2000.

Na Slici 18.4 vidimo potpuno drugaciji prizor. Snaga empirijskog
dokaza je toliko ubjedljiva da sad sve ¢etvoro vjeruju u prakti¢no
isto! Sve cetvoro bi trebalo da dodu do uvjerenja da se param-
etar nalazi u blizini vrijednosti 0.50, sa vrlo malim odstupanjima
ovisno o pocetnim uvjerenjima. To znaci da bi snaZzni empirijski
dokazi morali pregaziti ranija uvjerenja - Sto bismo ocekivali od
racionalnih ljudi. A nauka je racionalan posao. Kada se pojave
kvalitetni dokazi, nau¢nici moraju da mijenjaju svoja uvjerenja
u skladu s njima, bez obzira da li su optimisti, zadrti skeptici
ili ogorcéeni pesimisti. Sve ovo gore opisano je logika bejzijan-
skog statistickog zakljucivanja koji je sve prisutniji u sveopstoj
nauci, ali koji vlada i masinskim u¢enjem: imamo neka pocetna
uvjerenja - > dolazimo do iskustvenih dokaza -> nasa uvjerenja
se azuriraju. Prije nego Sto predstavim nesSto vise teorije, te saz-
namo i otkud ovo ime bejzijansko, bio bi red da vidimo Sta bi se
desilo sa posteriornim uvjerenjima ako bi uzorak bio srednje ve-
lik (n = 200) na kojem je isto tako dobijeno d = 0.50 u korist
grupe koja je slusala baroknu muziku.

Kako ste mogli i pretpostaviti, na Slici 18.5 vidimo da su prom-
jene uvjerenja bile “na pola puta” izmedu onoga sto se desilo
san = 201isan = 2000. Iako nisu potpuno identi¢ne, dis-
tribucije posteriornih uvjerenja su vrlo sli¢ne za skeptika i pesimistu

322



323

Posteriorne distribucije, n =200, d = 0.5
A: Normalna(0, 0.1); CI [-0.05, 0.29] B: Beta(2.5, 2.5); CI [0.03, 0.58]
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Slika 18.5: Posteriorne distribucije u zavisnosti od prethodnih vjerovatnoc¢a, n = 200.

(Mdn =~ 0.10), kao i za otvorenog i optimistu (Mdn =~ 0.30). Kao
Sto smo vidjeli, sa sve vedim uzorcima bi i uvjerenja razli¢itih po-
laznih stajalista sve vise konvergirala. Nadam se da je ovaj dio
jasan, pa da moZemo da predemo na malo tehni¢kih stvari.

Sta je to onda bejzijanska statistika i otkud joj ime?

Bejzijanska (ili bayesijanska, bejsijanska) statistika je ime dobila
po Thomas Bayesu (originalni izgovor: /belz/, otuda pref-
erencija za bejZijanska statistika). Bayes je bio protestantski
svestenik ¢iji rad o vjerovatnodama je posthumno objavljen
davne 1763. godine zahvaljujuéi prijatelju Richard Priceu koji
ga je znacajno unaprijedio. Kada ve¢ pominjem neka imena
- evo jo$ jedno: Pierre-Simon Laplace je nesSto kasnije nezav-
isno od Bayesa formulisao ono §to se u statistici obi¢no naziva
Bayesovim pravilom ili teoremom koja leZi u osnovi bejzijanske
statistike. Medutim, gotovo cevrt milenijuma je ovaj pristup
ostao u zapecku statistike, pa je tek nedavni razvoj informacione
tehnologije i otvorenije epistemologije doveo do njegovog proc-
vata. Bejzijanska statistika trenutno predstavlja vodedi statisticki
pristup u mnogim granama teorijske i primijenjene nauke (npr.
inZenjerstvo), te ¢ini osnovu masinskog ucenja.

Sve pociva na tom famoznom Bayesovom pravilu. Ono se
ti¢e izvrnutog pristupa uslovnim vjerovatnoéama, pa bi bilo
dobro da prije prelaska na njegovo pojasnjenje ponovite sta su
to uslovne vjerovatnoce. Tada smo racunali vjerovatnoce da je
neki student psihologije Zena (npr. Pr(Y|X)), kao i da je neka
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2 Mada su Bayes i Price ovom teore-
mom zapravo htjeli dokazati posto-
janje Boga: https:/ /blogs.cornell.ed
u/info2040/2018/11/28/bayes-th
eorem-and-the-existence-of-god/

3 Obratite paznju zasto je ovo dru-
gacije od pitanja “Ako je lagala, da li
je skretala pogled?” i zasto mnogo
ljudi upada u zablude kada neki
znak uzima kao signal latentnog
ponasanja.

Posteriorni omjer
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Zena student psihologije (npr. Pr(X|Y)). Konkretno, Bayesovo
pravilo nam omogudcava da izratunamo uslovnu vjerovatnoca
nekog dogadaja Pr(Y|X), ako znamo tri stvari: vjerovatnocu
tog uslova Pr(X), vjerovatnoéu tog dogadaja Pr(Y) i obr-
nutu uslovnu vjerovatnoéu Pr(X|Y). Ne zvudi Bog-zna-kako
korisno, zar ne?!> Evo notacije:

Pr(X|Y) xPr(Y)

Pr(YIX) = —=p

Da bismo shvatili logiku Bayesovog pravila pozabaviéemo se
konkretnim primjerom. Recimo da je izvedeno istraZivanje u
kojem je 100 ispitanika u trajanju od jednog minuta prepricavalo
neku neugodnoj situaciju koju su doZivijeli, te da su njihove izjave
snimane kamerom gledano s lica, o¢i u o¢i (an fas). Istrazivaci su
Zeljeli da provjere da li je skretanje pogleda tokom prepri¢avanja
(X, koje je imalo vrijednosti da i ne) indikator laganja (Y, takode
da i ne). Od 100 ispitanika, njih 90 je dobilo instrukciju da govore
istinu, a njih 10 da lazu: Pr(Y) = 10/100 = 0.10. U grupi
laZova 8 od 10 je vidno skretalo pogled tokom izvjesStavanja:
Pr(X|Y) = 8/10 = 0.80. U ovom trenutku moZete pomis-
liti: 80% onih koji lazu skre¢u pogled tako da je stvar prili¢no
jasna? Medutim, i u grupi iskrenih je bilo onih koji su vidno
skretali pogled - njih 9 od 90, $to predstavlja samo 10% tog
poduzorka. Sveukupno, 17 od 100 ispitanika je skretalo pogled
Pr(X) = (8+9)/100 = 17/100 = 0.17. Pitanje glasi: ako je
osoba skretala pogled koja je vjerovatnoca da je lagala®, odnosno
koliko je Pr(Y|X)? Racun je sljededi:

0.80%0.10 _ 0.08
0.17  0.17

Ovo znaci da je vjerovatnoéa neznatno manja od 50% da je
osoba lagala ako je skretala pogled tokom izvjeStavanja. Ako se
pogleda omjer vjerovatnoda, dobija se da je (1 — 0.47)/0.47 =
0.53/0.47 = 1.13 puta veca vjerovatnoca da je osoba koja je
skretala pogled govorila istinu nego da je lagala. S obzirom na
to, mozemo da zaklju¢imo da skretanje pogleda nije pouzdan
znak kojim mozZemo da utvrdimo da osoba laZze. Drugim ri-
je¢ima, Bayesova teorema nam omogucuje da prosudimo kolika
je vjerovatnoéa da se opaZeni dogadaj desi ako je odredena
hipoteza tacna, i ¢ak je moZemo uporediti sa vjerovatnoom
da je neka druga hipoteza ta¢na. Ovo drugo, gdje je rezultat
bio 1.13, se naziva posteriorni omjer (engl. posterior odds) - koji
predstavlja omjer vjerovatnoca dvije hipoteze koje se porede.
Zar to i nismo htjeli od nasih podataka sa uzorka, da nam ukazu
na to koja od postavljenih hipoteza je vjerovatnija ako smo veé

Pr(Y|X) = —0.47
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dobili odredene podatke na uzorku? Ovo su ultra-jednostavni
primjeri, pa éemo prodi i neke komplikovanije primjere. Ali prije
toga bi bilo dobro da osvijestimo u ¢emu se sastoji klju¢na razlika
izmedu bejzijanskog pristupa i ranije prikazivane statistike
zakljuc¢ivanja (koja se naziva i frekvencionistic¢ka)?

Kako se bejzijanska statistika razlikuje od
frekvencionisticke?

Da bismo shvatili razilku pomo¢i ¢e nam da formulu Bayesovog
pravila svedemo na jednostavniju konceptualnu formulu, koju
smo implicitno veé¢ uveli na primjeru sa cetiri razlicita seta
uvjerenja. Ta formula kaZe da su naknadne ili posteriorne
vjerovatnoce proporcionalne proizvodu podataka sa uzorka i
prethodnih vjerovatnoca:

Posteriorna vjerovatnoca o< Izglednost x Apriorna vjerovatnoca

Ovo znadi da je apriorna vjerovatnoéa = Pr(Y’), daje izglednost
= Pr(X|Y), te da je posteriorna vjerovatnoéa - ono Pr(X|Y).
Ako se neko pita, izostavljena komponenta formule Bayesovog
pravila Pr(X) sluzi da normalizuje vjerovatno¢u na skalu od 0
do 1, te nema sustinsku ulogu.

Da se vratimo sada razlici izmedu dosadasnje statistike i bejz-
ijjanskog pristupa. Ono ¢ega u ranijim poglavljima nije bilo su
apriorne vjerovatnoce. Dakle, dosadasnji pristup je podrazumi-
jevao da u procesu potrage za parametrom prethodna uvjerenja
nemaju nikakvu ulogu, odnosno da podaci iz datog istraZivanja
- pa bila to i meta-analiza - govore sve sto treba da se kaZe. Ako
bismo Zeljeli da asimiliramo ranije obradenu statistiku zakljuci-
vanja u ovaj novi model, moZemo re¢i da su sve moguce vrijed-
nosti parametara imale jednaku apriornu vjerovatnocéu. Ovo je
najbolje pokazati na primjeru.

Recimo da je istrazivace interesovalo da li je na uzrastu od 16
mjeseci vecina djece, odnosno njih vise od 50%, (H, : 7 = .50)*
sposobno da svrsta njima potpuno nepoznate predmete koji
imaju neku vizuelnu sli¢nost u zajednicku grupu ako se ti
predmeti nazovu istim imenom (tzv. zadatak kategorizacije).
Na uzorku od 100 ispitanika, njih 58 je ta¢no uradilo zadatak
P, = 0.58° Za taj rezultat se dobijaju p-vrijednosti p = .133
(dvosmjerni test) i p = .067 (jednosmjerni test), ali ono $to nas
jo$ viSe interesuje je 95%-tni interval povjerenja koji obuhvata
vrijednosti 0.50: 95%C1[0.48, 0.68]. Dakle, dobijeni rezultati bi
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nam samo kazali da ne moZemo da odbacimo nultu hipotezu.
Sada ¢emo da pogledamo bejzijanski pristup koji bi najvise
odgovarao ovom prorac¢unu. Rekli smo da bi u frekvencijskom
pristupu apriorna vjerovatnoca bila jednaka za sve moguce
vrijednosti parametra. Buduéi da ovdje pominjemo mjernu skalu
od 0 do 1 kako bi distribucija tih vjerovatnoca izgledala? O¢ito,
kao na Slici 18.6.

Bejzijanska analiza zadatka kategorizacije
Apriorna: Beta(1,1) | Podaci: 58/100 | 95% Interval Uvjerenja: [0.48, 0.67]

== ppriorna = = |zglednost === posteriorna

Gustina

0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 O 0 0.8 0.9

Proporcija taénih odgovora ()

Slika 18.6: Neinformativna uniformna prethodna vjerovatnoca.

Na grafikonu je prikazana tzv. uniformna ili ravnomjerna
apriorna distribucija koja operacionalizuje istrazivacko potpuno
neznanje. Ta distribucija je jedna od Beta distribucija, konkretno
Beta(1,1). Grafikon prikazuje i 95%-tni interval uvjerenja koji
seze od 0.48 do 0.67. Taj interval je gotovo identi¢an intervalu
povjerenja - a zanemarive razlike dolaze usljed ¢injenice da cak
i u ovom slucaju ipak unosimo neke informacije sa datom Beta
distribucijom. Kao prvo koriStenjem ove Beta distribucije smo
ogranicanili teorijski opseg parametra na mjernu skalu od 0%
do 100% $to znaci da on ne moze biti -50% ili +300% S$to os-
novna frekvencionisticka statistika dozvoljava, ma koliko to bilo
apsurdno. Zanimljivo, za Beta distribuciju se broj informacija
moZe pretvoriti u veli¢inu uzorka i ona predstavlja sumu njenih
defini§ucih vrijednosti (n = a +b = 1 + 1 = 2). Odnosno,
koriStena Beta distribucija je imala jednaku teZinu kao da je u
kalkulaciju ugraden nalaz istraZivanja proveden na ukupno 2
ispitanika. U prakticnom smislu su ove razlike potpuno zane-
marive. Medutim, ovo je pravi trenutak da se posvetimo pitanju
razli¢itih apriornih vjerovatnoca, njihove funkcije i smislenosti.
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Kako se dijele prethodne vjerovatnoce i kakav
je njihov efekat na naknadne distribucije ?

Vrlo gruba podjela kategoriSe apriorne vjerovatnoce u tri grupe
ovisno o koli¢ini informacija koje se ugraduju u procjenu
parametra: neinformativne, slabo informativne i informativne.
Neinformativne prethodne vjerovatnode se jo§ nazivaju i ob-
jektivne, buduéi da se njima pretpostavlja (gotovo) apsolutno
neuplitanje istraZivaca u procjenu. Primjer smo upravo vidjeli - a
radi se o uniformnim distribucijama. Uniformne / ravnomjerne
distribucije pretpostavljaju jednaku vjerovatno¢u parametra duz
svih teorijski mogucih vrijednosti. Za ispitivanje proporcija je
to skala od 0 do 1, a za ispitivanje korelacija to je skala od -1.0
do +1.0. Laicima i onima koji su skepti¢ni u uvodenje subjek-
tivnih informacija u nau¢na istraZivanja se ovo ¢ini idealnim, jer
smatraju da nauka mora zadrzati punu objektivnost. Medutim,
postoje dva pravca kritike “objektivne” prethodne vjerovatnoce.

Zasto neinformativne prethodne vjerovatnoce nisu pot-
puno neinformativne?

Prvi pravac se ti¢e formalnih aspekata bududi da se isti¢e da ne
postoji jedinstven nacin da postavimo uniformne distribucije.
To moZemo ilustrovati primjerom za pomenute koeficijente
korelacije. Naime, trebalo bi da ve¢ znate da skala za koefi-
cijente korelacije nelinearna, odnosno da korelacija od .20 nije
duplo snaznija od .10 buduéi da korelacija od .20 predstavlja
4% zajedni¢kog varijabiliteta (r?> = .20 * .20 = .04), dok
korelacija od .10 predstavlja samo 1% zajednickog varijabiliteta
(r* = .10 * .10 = .01). To zna¢i da postavljanje jednakih
vjerovatnoca za proste koeficijente korelacije moZda i nije na-
jbolje rjeSenje. S tim u vezi, mozda bi trebalo da razmotrimo
distribuciju simetri¢no rasporedenih kvadrirane vrijednosti
ili ¢ak ranije pominjanu Fisherovu r-u-z transformaciju koja
drugacije izgleda? Slika 18.7 prikazuje da se te tri linije razlikuju.
Dakle, ovdje ne postoji jedna “objektivna” apriorna distribucija,
mada se mora priznati da su razlike u rezultatima koje se dobi-
jaju nakon odabira razli¢itih varijanti obi¢no zanemarive. Uz to,
nekad je nemoguce postaviti teorijski neinformativnu distribu-
ciju, kao $to je slucaj za hipoteze razlika kada potencijalni efekti
sezu od —oo do +o0.

Sustinski bitnija kritika se odnosi na to da kada koristimo “ne-
informativne” vjerovatnoce mi zapravo u proces zakljucivanja
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Slika 18.7: Tri objektivne apriorne distribucije za koeficijente korelacije.

“unosimo informaciju” o apsoluthnom neznanju $to itekako ima
posljedice po konaénu procjenu. Kao prvo, time ignoriSemo po-
tencijalno vazna saznanja koja procjenu mogu uciniti efikasnijom.
Na primjer, ako ispitujemo - po ko zna koji put — povezanost
izmedu opsSte kognitivne sposobnosti i prosjene ocjene na
fakultetu, potpuno je nerazumno ocekivati da postoje jednake
Sanse da korelacije budu -1, -0.50, 0, +.50 ili +1, kao i uopste da
bi p &~ |1.0 | bududéi da smo svjesni da postoje razli¢iti faktori
koji uticu na ocjene. Nerezonska specifikacija parametara nije
neki problem kada imamo ogromne uzorke jer ¢e njihova snaga
da prevlada sve apriorne vjerovatnoce. Medutim, kada imamo
manje uzorke iz kojih Zelimo da iscijedimo $to vise zdravih
informacija to predstavlja rasipnistvo. Druga sustinska zamjerka
je uvid da kada istraZivaci biraju neinformativne vjerovatnoce
time zapravo ne pokazuje svoju neutralnost nego intelektualnu
ljenost i neodgovornost, bududi da se ne trude da adekvatno
istraZe i argumentuju svoja prethodna uvjerenja. Tre¢a zamjerka
se tice situacija u kojima se u okviru bejzijanskog pristupa
porede vjerovatnoce nulte i alternativne hipoteze — o ¢emu ce
rijeci biti malo kasnije. Razlijevanje prethodnih vjerovatnocaina
prakti¢no nemoguce vrijednosti ima za direktnu posljedicu da
na vjestacki nacin nulta hipoteza poveéava svoju vjerovatnocu, s
obzirom na to da se teorijski nerealne vrijednosti moraju ugraditi
u alternativnu hipotezu koja time postaje slabije vjerovatna.

Kako se definiSu informativne apriorne vjerovatnoce?

Nasuprot neinformativnim vjerovatnoéama stoje informativne
vjerovatnoce. To su distribucije vjerovatnoca koje istrazivaci
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postavljaju na osnovu svojih manje ili vise izrazenih uvjerenja
i koje smo mogli vidjeti u primjeru sa baroknom muzikom
u slucajevima skeptika, optimiste i pesimiste. Vidjeli smo da su
oni imali potpuno razli¢ita uvjerenja i da su u skladu s tim i
posteriorne procjene parametara bile potpuno razli¢ite kada
je uzorak bio mali. I pomisao na tako jak uticaj subjektivnosti
na konacne rezultate uzasava objektiviste u nauci. Medutim,
postoje barem tri argumenta za njihovu upotrebe koje navode
pristalice informativnih vjerovatnoca.

Prvi razlog je taj da je u nau¢nom radu vrlo tesko proturiti
nerazumne apriorne vjerovatnoce, odnosno da bi recenzenti
radova, eksperti u oblasti, morali uociti iste. StaviSe, informisane
vjerovatnoée u radovima zahtijevaju temeljna obrazloZenja, te
se ona postavljaju na osnovu ekspertskih procjeni. Postoje i
formalno definisane procedure kako se do ekspertskih procjena
distribucije prethodnih vjerovatnoéa dolazi (tzv. elicitacija
uvjerenja). U procesu elicitacije se koriste i pomoéni softveri
¢ija je svrha da se §to vjernije ekspertsko uvjerenje - koje je ¢esto
i prosjek procjena vise eksperata - izrazi kako matematicka
distribucija. Internet stranica koja sadrzi sjajne edukativne
materijale i potreban softver je https:/ / shelf.sites.sheffield.ac.uk.

Drugi argument je sljedeé¢i. Da, moze se desiti da eksperti
drasti¢no pogrijeSe ili da istraZivaci uspiju da namjerno progu-
raju nerealisti¢ne procjene kako bi proveli svoju agendu i objavili
rad. Medutim, to ¢e biti rjede nego Sto ¢e rezultati sa nekog
nereprezentativnog uzorka dovesti do statisticki znacajnih
rezultata uz pomo¢ “masa’e” podataka. Stavise, uvodenjem
skepti¢nih uvjerenja za hipoteze koje se dozivljavaju kao slabo
uvjerljive® zahtijevaju se jadi empirijski dokazi nego “objek-
tivistickim” pristupom. Deviza kaZe: “Izuzetne tvrdnje traze
izuzetne dokaze”. Vidjecemo da je moguce izracunati omjer
snage dokaza u prilog jedne ili druge hipoteze, te da je i to
dodatna informacija koja sluZi nezavisnim c¢itaocima da kreiraju
svoja uvjerenja o snazi efekata.

Treci argument se tice filozofskog pogleda na esencijalnu prirodu
i svrhu nauke. Kao i objektivisti, bejzijanska skola priznaje da
je nauka kao i svaka ljudska djelatnost podlozna greskama.
Medutim, ona ima i prakti¢nu stranu, odnosno ne moZe se
temeljiti isklju¢ivo na stalnom oprezu i odbacivanju hipoteza,
nego se suprotstavljena gledista moraju uzeti u obzir i nekom
od njih se moramo u datom trenutku prikloniti na osnovu
trenutno prisutnog znanja. U dalekoj buduénosti je moguce da
¢e se doéi do krajnje istine zahvaljujuéi tome $to se prikuplja
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sve viSe empirijskih podataka koji ponistavaju efekte uvjerenja
pojedinac¢nih nau¢nika ili dominantne naucne zajednice (princip
autokorektivnosti nauke). U meduvremenu se mora djelovati
na osnovu dostupnog znanja i nadogradivati ga, a informativne
apriorne vjerovatnode to omogucavaju. Iz tog razloga je bejzijan-
ska statistika daleko prisutnija i u primijenjenim, inZenjerskim
podrudjima nauke.

Postoji li nesto izmedu neinformativnih i informativnih
apriornih vjerovatnoca?

Postoji. Dakle, ako dijelite stav onih istraZivaca koji nisu ubi-
jedeni u navedene argumente i ako strahujete da bi zloupotreba
informisanih vjerovatnoda mogla ugroziti objektivnost nauke,
postoji srednji put kojeg omogucavaju slabo informativne
prethodne vjerovatnode. One predstavljaju kompromis izmedu
izri¢ite subjektivnosti informativnih i naivne objektivnosti ne-
informativnih pristupa. Slabo informativne vjerovatnode su
distribucije koje su dovoljno $iroke da dozvoljavaju podacima
da “govore sami za sebe” kada su dokazi jaki, ali istovremeno
blago usmjeravaju zakljucivanje ka realisticnim vrijednostima
parametara. Na primjer, umjesto da postavimo uniformnu
distribuciju za koeficijent korelacije, moZemo koristiti centriranu
beta distribuciju koja favorizuje umjerene vrijednosti, ali i dalje
dozvoljava ekstremne vrijednosti ako podaci snazno upucuju na
njih. U psiholoskim istraZivanjima, slabo informativne vjerovat-
noce su posebno korisne kada znamo da su odredeni efekti rijetko
izrazito veliki (npr. korelacije rijetko prelaze .50 u istraZivanjima
li¢nosti), ali ne Zelimo da strogo ograni¢imo moguénost njihovog
pojavljivanja. Ove distribucije takode pomazu u stabilizaciji
progjena kada su uzorci mali, $to je est problem u psiholoskim
istrazivanjima. Cak i ako smatramo da ne posjedujemo dovoljno
znanja o fenomenu koji istraZujemo, u velikoj vecini slucajeva se
mogu razumno iskljuciti ekstremne vrijednosti parametara, i to
je upravo ono §to slabo informativne vjerovatnoée omogucavaju.
Konacno, slabo informativne distribucije su jedina zamjena za
neinformativne vjerovatnoée u slucaju hipoteza razlika. Na
Slici 18.8 se vidi primjer Cesto koristenih slabo informativnih
distribucija za korelacije i poredenje razlika izmedu dvije grupe.
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Kako bejzijanci testiraju hipoteze?

Osim integrisanja prethodnih vjerovatnoca u procjenu parametru,
velika prednost bejzijanskog pristupa je i mogucénost da se kvan-
tifikuje vjerovatnoca kompetitivnih modela. Postoji vedi broj
tehnika koje su analogne frekvencionistickim postupcima
testiranja nulte hipoteze, a ovdje navodim one najosnovnije.

Najosnovnija medu najosnovnijim se naziva vjerovatno¢a smjera
(engl. probability of direction, pd) i predstavlja jednostavni pandan
p-vrijednosti. Vjerovatnoca smjera se direktno izvodi iz poste-
riorne vjerovatnoce i izrazava kolika je povrsina veceg od dva
dijela pod krivom od tacke nulte hipoteze (Slika 18.9). Za raz-
liku od p-vrijednosti ona se moze tumaciti kao vjerovatnoca pos-
tojanja efekta (uzimajuéi u obzir pocetne vjerovatnoce i rezultate
sa uzorka). Vrijednosti su na skali od .50 do 1.00. Najniza vrijed-
nost (pd = .50) se dobija kada je medijana posteriorne distrubu-
cije jednaka vrijednosti nulte hipoteze (npr. Mdn = 0), odnosno
kada postoji jednaka vjerovatnoca da je efekat pozitivan i da je
efekat negativan. Sto je posteriorna distribucija udaljenija od nul-
tog efekta vrijednosti se viSe pribliZavaju vrijednosti 1.00. Vrijed-
nost pd = .975 bi tehnicki odgovarala dvosmjernoj p-vrijednosti
od .05. Potrebno je jos napomenuti da kao ni p-vrijednost, ni pd-
vrijednost ne govori nista o velic¢ini efekta.
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Slika 18.9: Vjerovatnoca smjera efekta prikazana za raniji primjer kada je n = 200.

ROPE testiranje

7 1 S <
Binarno odlucivanje se bas ne pre-

porucuje: Etz et al.,, 2024, https:/ /

doi.org/10.1037 / met0000660

Druga, popularnija tehnika testiranja hipoteza se naziva ROPE
testiranje (engl. ROPE testing) i kombinuje posteriornu distribu-
ciju sa testiranjem intervalne nulte hipoteze. S obzirom da se
testira intervalna nulta hipoteza, prvi neophodni korak je da se
definiSe region prakti¢ne ekvivalentnosti (engl. Region of Prac-
tical Equivalence; ROPE). ROPE se definiSe odredivanjem donje
i gornje granice za koje vazi tvrdnja: “ako je parametar ovoliko
nizak (6p) ili ovoliko visok (), to je toliko prakti¢no nebitno
da moZemo smatrati kao da efekat i ne postoji”. Nakon sto se
dobije posteriorna distribucija saopstava se koliki njen procenat
se nalazi unutar regiona prakti¢ne ekvivalentnosti. Ako se bas
Zeli izvrsiti binarna odluka o prihvatanju ili odbacivanju nulte
hipoteze” onda se provjerava da li se manje od 2.5% posteriorne
distribucije nalazi unutar regiona prakti¢ne ekvivalentnosti,
odnosno da je 97.5% van njega. Otkud 2.5% i 97.5%? Zato sto
se ovdje pravi direktna analogija sa dvosmjernim testiranjem
hipoteza u frekvencionisti¢koj statistici. Kao $to se tamo koristi
nivo znacajnosti od 5% koji se dijeli na 2.5% za svaku stranu (rep)
distribucije, tako se i ovdje postavlja prag koji bi bio uporediv
sa tom konvencijom. Slika 18.10 jasnije pokazuje odluke koje se
donose na osnovu ovog ROPE testiranja.
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Slika 18.10: ROPE testiranje prikazano za raniji primjer kada je n = 200.

Treé¢i, i najpopularniji oblik bejzijanskog testiranja se naziva
Bayesov faktor (ili Bejzov faktor engl. Bayes factor). Bayesov
faktor je ponder koji pokazuje kojom snagom je potrebno promi-
jeniti uvjerenja nakon Sto se dokazi iz istraZivanja uzmu o obzir.
Druga definicija kaZe da je to omjer vjerovatnoca da se dobiju bas
ti podaci na uzorku ako je ta¢na hipoteza A u odnosu na pret-
postavku da je ta¢na hipoteza B - pod uslovom da su hipoteze
A i B bile uzete kao jednako vjerovatne na samom pocetku. Bice
mnogo jasnije ako to vidite na ekstremno jednostavnom primjeru.
Vratiéemo se istraZivanju u kojem je istraZivace zanimalo da li
na uzrastu od 16 mjeseci, vecina djece, odnosno njih vise od 50%
djece (H : m, = .50) moZe da kategoriSe predmete na osnovu
imena kada ti predmeti imaju vizuelnu sli¢nost (npr. oba su
okrugla). Na uzorku od 100 malih ispitanika je njih 58 (P = .58)
ta¢no uradilo zadatak odnosno ubacilo predmeti¢ u traZenu
korpicu. Recimo za trenutak da je istrazivac — prije istraZivanja —
precizirao da je uvjeren da je ta¢no 60% djece tog doba sposobno
da uradi dati zadatak - $to predstavlja alternativnu hipotezu
(Hy = m, = .60). Postavlja se pitanje da li je dobijeni rezultat
vjerovatniji ako pretpostavimo da je alternativna hipoteza ta¢na
ili ako je nulta hipoteza ta¢na (i da obje hipoteze imaju jednaku
pocetnu vjerovatnocu). S obzirom da znamo da je binomna
distribucija odgovorajuca za prikazivanje vjerovatnoéa dogadaja
sa binarnim ishodom (jeste ili nije rijeSen zadatak), moZemo da
kreiramo pretpostavljene distribucije za ove dvije hipoteze i da
prosudimo za koju od njih je veca vjerovatnoca da dobijemo
rezultat 0.58.
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Slika 18.11: Poredenje vjerovatnoca rezultata sa uzorka za dvije konkurentne hipoteze.

Na Slici 18.11 vidimo da je vjerovatnoca da bas 58 od 100 ispi-
tanika ta¢no uradi zadatak jednaka 0.0223 ako je nulta hipoteza
istinita, te da je ona veda za postavljenu alternativnu hipotezu
0.0742. Ne samo da vidimo da je jedan stubi¢ visi od drugoga,
nego mozemo da izra¢unamo i njihov omjer: 0.0742/0.0223 =
3.33. Drugim rije¢ima, Sansa da 58% ispitanika tacno rijesi za-
datak je 3.33 puta veca ako je u populaciji istinita alternativna
hipoteza (H 4 : m = .60) nego ako je u populaciji istinita nulta
hipoteza (H, : m, = .50). To i nije nesto neocekivano jer je broj
58 blizi 60 nego 50. Medutim, trebalo bi da priznate da je zgodno
da imamo jedan broj koji direktno poredi vjerovatnoce. Ali avaj,
alternativna hipoteza gotovo nikada nije tackasta hipoteza. Zar
upravo bejzijanski pristup naglasava da alternativna hipoteza,
odnosno prostor vjerovatnoce parametra, ima neku distribuciju?
Drugim rije¢ima, zasto ne bi bilo moguce da je parametar .59, .61
ili .80?

Kako se izracunava Bayesov faktor u stvarnim situaci-
jama?

Prvo da razjasnimo notaciju. Bayesov faktor se u radovima
navodi oznakom BF ili rjede samo kao B. U indeksu se navodi
redoslijed modela koji se porede, pa BF), oznacava omjer
alternativna naspram nulte, dok BF(; oznafava omjer nulta
naspram alternativne. S obzirom da se radi o omjerima, BF{y;
predstavlja inverznu vrijednost BF), odnosno BF,; = 1/BF},,

Zamislimo sad da imamo dva istraZivaca koji imaju dvije alter-
nativne hipoteze u koje podjednako vjeruju. Jedan vjeruje da je
parametar 0.60, a drugi da je parametar 0.70. Kako objediniti ovo
u jednu alternativnu hipotezu i uporediti je sa nultom hipote-
zom? RjeSenje je jednostavno: uprosjeci¢emo ih. Konkretna
kalkulacija je tada jednaka sljedec¢em:
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(p(58]7r — .60) p(58|T = .70)

p(58|m = .50) ' p(58|w = _5()))/2 = (3.3340.14)/2 = 1.74

U ovom slucaju vidimo da kombinovana alternativna hipoteza i
dalje nesto bolje objasnjava dobijene podatke nego nulta. Omjer
je ublaZen jer je 0.70 manje vjerovatno od 0.50 (s obzirom na to da
je 58 blize 50 nego 70). Medutim, i ova nova alternativna hipoteza
je ocito vjestacka. Zasto ne bi i druge vrijednosti parametra bile
mogucde? Idemo zato odmah na krajnji slu¢aj gdje su sve vrijed-
nosti duz x-ose jednako vjerovatne, odnosno na uniformnu al-
ternativnu hipotezu. Stvarno uprosjeavanja zahtijeva upotrebu
integralnog ra¢una buducdi da izmedu izmedu 0.60 i 0.70 postoji
beskonac¢no fin prostor (npr. da je parametar tacno 0.6342781),
ali se moZemo posluZiti pojednostavljenim modelom koji izvrsno
opisuje princip izratunavanja Bayesovog faktora u tom slucaju.
Dakle, zamislite da umjesto dva istraziva¢a imamo njih 101 koji
imaju jednaku snagu uvjerenja za vrijednosti parametra koje
su: 0.00, 0.01, 0.02...0.99, 1.00. Za svaku od tih pretpostavljenih
vrijednosti se izracuna omjer vjerovatnoce u odnosu na nultu
hipotezu i onda se uzima njihov prosjek, bas kao i u sludaju
da smo imali samo dva istrazivaca. Rezultirajuca vrijednost je
BF|, = 0.444 i s obzirom da je vrijednost ovog uprosjecenog
omjera manja od 1, ona nam govori da postoji veca vjerovatnoca
da je P = 0.58 na uzorku proistekla iz nulte hipoteze nego
iz uniformne alternativne hipoteze. Kao sto smo ranije naveli,
omjere manje od 1 je lakSe tumaciti ako se koristi invertovana
vrijednost. Dobijena vrijednost BF;;; = 1/0.444 = 2.25 nam
sugerisSe da je vjerovatnoca da se dobiju dati podaci na uzorku
2.25 puta veca ako je nulta hipoteza ta¢na nego ako je tacna
uniformna alternativna hipoteza.® Dobra ilustracija tog odnosa
je prikazana na Slici 18.12 gdje moZemo da vidimo i posteriornu
distribuciju koja pokazuje da je vjerovatnoéa daje ¢ = m = 0.50
porasla nakon $to se podaci sa uzorka integrisu sa prethodnim
vijerovatno¢ama. Gustina apriorna vjerovatnoca za tu vrijednost
je bila 1 prije istraZivanja, a nakon istraZivanja ona ima vrijednost
2.25.

Naravno, postavlja se logi¢no pitanje da li je uniformna distribu-
cija zaista bila dobra operacionalizacija alternativne hipoteze. Na
Slici 18.13 vidimo vjerovatno realisti¢nije apriorne opcije - slabo
informativnu distribuciju centriranu na vrijednosti 0.50 kojom
se ekstremne vrijednosti smatraju nevjerovatnim i informativnu
distribuciju kojom su predvidane vrijednosti parametra preko
50%, ali ne i veée od 95%. Grafikoni ukazuju na to da u oba
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Slika 18.12: Bayesov faktor i posteriorna distribucija prikazani u JASP softveru.

slucaja nulta hipoteza (7 = .50) postaju blago vjerovatnije nego
Sto su to bile prije prikupljanja podataka. Medutim, istovremeno
je vidljivo da su neke druge vrijednosti iznad m = .50 bitno
vjerovatnije, kao i to da apriorne distribucije nisu mnogo uticale
na posteriornu distribuciju koje su gotovo jednake. Sve u svemu,
i ovdje uvidamo da je graficki prikaz sadrZajniji nego oslanjanje
na jednu statisticku mjeru - u ovom slucaju Bayesov faktor.

Slabo informativna apriorna Informativna apriorna
BFy = 1.04 | BFy=0.90 BFg =2.24 | BFg=045

Gustina

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
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Distribucija Apriorna ——  Postenoma

Slika 18.13: Bayesov faktor i posteriorna distribucija za slabo informativnu i informativnu

hipotezu.

Ali kako da interpretiramo vrijednosti Bayesovog fak-
tora?

Kada je u pitanju tumacenje intenziteta datog omjera, potrebno je
najprije da se podsjetimo da omjeri predstavljaju asimetri¢nu, ne-
linearnu skalu koja je zbunjujuca za veéinu ¢itaoca (koji su ionako
zbunjeni bejzijanskom statistikom). Neutralna vrijednost za om-
jere je vrijednost 1, koja nam u slucaju Bayesovog faktora saops-
tava da je rezultat na uzorku sa jednakom Sansom mogao prois-
tedi iz obje hipoteze. To znaci daje BF, = listostoi BF,;; = 1.
Medutim, ako je vrijednost BF; = 10 onda je BF{y; = 0.10, a
ako je vrijednost BF(y; = 2 onda je BF,, = 0.50. Iz tog razloga,
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kad god je mogude biramo da saopstimo onu verziju ¢ija je vrijed-
nost veca od 1. To i ovdje napominjem jer prijedlog kategorizacije
kojom se broj¢ane vrijednosti prevode u jezicke kvantifikatore na
osnovu grani¢nih skorova (Slika 18.14) podrazumijeva saopsta-
vanje tako izraZenih vrijednosti.

Korisno je pomenuti da vrijednosti BF' = 1— 3 ¢esto odgovaraju
p = .01—.05 vrijednostima’, te se zato povremeno eksperti zago-
varaju vise vrijednosti - npr. BF' = 6 - kako bi se rezultati koliko-
toliko uzeli zaozbiljno!®. Tako izgledaju smisleno — bas kao i za
razli¢ite Cohenove klasifikacije — ovakve preporuke o grani¢nim
vrijednostima je neophodno razmatrati unutar specifi¢nog kon-
teksta istraZivanja i primjene rezultata. Zato jedan ¢uveni autor
mudro preporucuje: “Postavi sebi takvu granicu BF nakon koje
bi bio dovoljno uvjeren da ono $to hipoteza implicira upotrije-
bis sam u praksi ili da impliciranoj intervenciji podvrgnes bliske
osobe (npr. partnera, dijete, roditelja)“.!! Stavige, u okviru bejz-
ijanskog pristupa postoje i formalizovani nacini da se u formule
uvrste i razmatranja koristi i mogucde Stete koje donose odluke, ali
je to van dometa ovog teksta.

MozZemo li odrediti Bayesov faktor i za intervalne
hipoteze?

Da, i to je moguce. Nakon sto se definiSe region prakticne ekviva-
lentnosti i odredi apriorna distribucija za alternativnu hipotezu,
uporeduje se gustina vjerovatnoce unutar intervala ekvivalent-
nosti pod posteriornom distribucijom i apriornom distribucijom
kako unutar regiona ekvivalentnosti, tako i van njega. Kompliko-
vano? Hajde da na primjeru vidimo tri tipi¢na ishoda.

Vidjedemo rezultate provjera intervalnih hipoteza o polnim raz-
likama za tri crte li¢nosti iz HEXACO modela: Emocionalnost,
Otvorenost za iskustva i Ekstraverzija. Uzorak je sacinjavalo 492
studenata iz Bosne i Hercegovine i Srbije, a za samoprocjenu crta
licnosti je koristen The Brief HEXACO Inventory (BHI) (i kon-
ac¢no se radi o stvarnim podacima iz jednog naseg neobjavljenog
istrazivanja!). Za region prakti¢ne ekvivalentnosti je postavljen
interval od —0.26 do 4-0.20, odnosno ako se parametar nalazi u
datom intervalu smatra se prakti¢no zanemarivim. Apriorna dis-
tribucija vjerovatnoc¢a parametra — koju je neophodno postaviti —
je u sva tri slucaja definisana kao slabo informativna Cauchy dis-
tribucija sa $irinom obuhvata 0.707 $to je zadana vrijednost u soft-
veru JASP kada se dvije grupe uporeduju u pogledu izraZenosti
dimenzione varijable.
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Slika 18.15: BF za intervalnu hipotezu za
crtu Emocionalnost.
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Slika 18.16: BF za intervalnu hipotezu za
crtu Otvorenost.
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Slika 18.17: BF za intervalnu hipotezu za
crtu Ekstraverzija.
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Za Emocionalnost (Slika 18.15) je na uzorku dobijen rezultat
d = —0.84, sto znaci da su — u prosjeku gledano — djevojke
sebe procjenjivale dosta emocionalnijim bi¢ima (vau, kakvo
otkrice!). Na grafikonu moZemo vidjeti da je zasivljeni prostor
pod apriornom krivom prakti¢no nepostojeci pod posteriornom
distribucijom. Posteriorni 95%-tni interval uvjerenja se prostire
od —1.04 do —0.63, pa zato ne ¢udi zato da Bayesov faktor
sugeriSe ogromnu podrsku podataka alternativnoj hipotezu
kojom se tvrdi da parametar NE pripada regionu od —0.20 do
+0.20 u poredenju sa nultom hipotezom kojom se pretpostavlja
da parametar jeste u tom intervalu: BF;. = 2.8 X 108.

Za Otvorenost (Slika 18.16) je na uzorku dobijen rezultat vrlo
blizak nuli d = —0.05. Ako uporedimo dvije sive regije, vidimo
da je ona pod posteriornom distribucijom zahvata vidno vedi
prostor nego ona pod apriornom (5.2 puta), §to nam ve¢ ukazuje
na to da podaci govore u prilog nulte hipoteze. Medutim,
da bi se dobio odgovarajuci Bayesov faktor BF.; moraju se
istovremeno uzeti u obzir i oblasti van regiona ekvivalentnosti
(¢itaj: dio koji nije siv, apsolutne vrijednosti veée od 0.20). Taj
dio zahvata 11.6 puta manje prostora pod posteriornom nego
pod apriornom distribucijom, Sto ne iznenaduje bududéi da
se pod posteriornom distribucijom 95%-tni interval uvjerenja
ve¢ zavrSava na —0.24. Kada se napravi omjer ovih promjena
(apriorna — posteriorna) pokazuje se da su podaci izuzetno po-
jacali uvjerenje o istinosti nulte intervalne hipoteze, konkretno:

_ 5.2 __ b2 __

Kona¢no, studentkinje su u prosjeku sebe procjenjivale ek-
stravertnijim nego muske kolege: d = —0.29. Ali grafikon
(Slika 18.17) nam pokazuje da je siva povrsina pod apriornom
distribucijom otprilike jednaka kao ona pod posteriornom.
Shodno tome je i distribucija uvjerenja van regiona ekvivalent-
nosti podjednako rasporedena prije i nakon to su se podaci
pojavili (u procjenjivanju vam moze pomodi da zakrenete glavu
pod 90 stepeni). Dobijeni Bayesov faktor BF;. = 1.009 nam
upravo govori da nije doslo do promjene uvjerenja, odnosno
da je rezultat na uzorku imao jednaku vjerovatnoc¢u da se desi
ako se parametar nalazi unutar regiona ekvivalentnosti i ako se
parametar nalazi izvan tog regiona - naravno, uzimajuéi u obzir
prethodna uvjerenja.

Sve u svemu, vidjeli smo situaciju u kojoj BF' jasno govori u
prilog alternativne i nulte hipoteze, kao i situaciju u kojoj nam
otkriva da nam podaci nisu bas nimalo pomogli u rasvjetljavanju
postojanja razlika.
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Koje su prednosti bejzijanskog pristupa statistickom za-
kljucivanju?

Veé sam predocio bitne epistemoloske argumente za uvodenje
ekspertskih uvjerenja u proces statisti¢kog zaklju¢ivanja. Naime,
ranije prikupljena znanja nisu za bacanje, jer nauka mora biti ku-
mulativni poduhvat. Na primjer, vrlo razumno bi bilo koristiti
rezultate meta-analiza za definisanje apriornih uvjerenja o dis-
tribuciji parametara u novim istraZivanjama. Takode, sustinski je
smisleno kontinuirano aZurirati uvjerenja, odnosno ne oslanjati
se na stara znanja. Naime, i mnogi psiholoski fenomeni, pogo-
tovi oni u oblasti socijalne, ali i drugih oblasti psihologije, su pod-
loZni promjenama. Danasnja prevalencija odredenih drustvenih
stavova, ali i poremecaja mentalnog zdravlja, ne moZe biti ista
kao u pred-digitalno doba u kojem covjecanstvo nije bilo glob-
alno uvezano internetom i gdje drustvene mreZe nisu cinile na-
jéeséi komunikacioni medij. Prednost bejzijanskih pristupa jeste
to Sto priznaje fluidnost parametara, ali i naSu ogranic¢enost da ih
u potpunosti saznamo.

Drugo, bejzijanske vjerovatnoce i intervali vjerovatnoce imaju di-
rektno znacdenje za istraZivaca: kada navedemo da postoji 95%
vjerojatnoce da se parametar nalazi unutar odredenih granica,
upravo to i mislimo (sa nekim malim ogradama — u smislu da smo
vjerovali i u apriorne Vjerovatnoc’e). Takva interpretativna trans-
parentnost nedostaje klasi¢nim intervalima pouzdanosti koji se
odnose na hipotetic¢ki beskonacan broj replikacija i koji se najéesce
pogresno tumace. Intuitivna interpretacija intervala uvjerenja je
posebno korisna u istraZivanjima gdje je potrebno iskomunicirati
neizvjesnost nalaza Sirokoj publici, a neizvjesnost uvijek postoji.

Konacno, posebnu prednost pruzaju metode direktnog poredenja
statistickih modela, medu kojima je najkoherentniji i najelegant-
niji Bayesov faktor. Za razliku od p-vrijednosti, Bayesov faktor
ne zahtijeva arbitrarne pragove odludivanja i omogucava punu
kvantitativnu procjenu relativne vjerodostojnosti konkurentskih
hipoteza. Posebno je korisno §to se bejzijanskim pristupom
omogucdava principijelno prihvatanje nulte hipoteze - nesto §to
frekvencionisticka statistika ne radi adekvatno. U praksi ovo
znadi da moZemo razlikovati odsustvo dokaza efekta od dokaza
o odsustvu efekta, sto je sustinski bitno za teorijsko napredovanje
u psihologiji i za prakti¢ne primjene gdje je potrebno demonstri-
rati da odredena intervencija nema Stetne efekte. Dostupnost
otvorenog softvera — kao $to je JASP koji je bukvalno stvoren
kako bi popularizovao Bayesov faktor — dodatno spusta tehnicku
barijeru i podstice transparentno dijeljenje kompletnih fajlova
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12 Preporu¢io  bih  sljedede

udZbenike posvecene bejzijanskoj
analizi: 1. Wagenmakers & Metzke,
2024, https:/ /www.bayesiansp
ectacles.org/free-course-book/;
2. Kruschke, 2015, ISBN: 978-
0-12-405888-0, dostupno  na
https:/ /shop.elsevier.com/
books/doing-bayesian-data-
analysis/kruschke/978-0-12-
405888-0; 3. McElreath, 2020, https:
/ / doi.org/10.1201 /9780429029608
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sa sacuvanim postavkama, ¢ime se olaksava replikacija nalaza
i provjera analiza. Ukupno gledano, bejzijanski pristup nudi
zdravorazumski koherentan i metodoloski prilagodljiv okvir
koji odgovara savremenim potrebama psihologije kao empirijske
i kumulativne nauke.

A postoje li neke mane bejzijanskog pristupa?

Itekako. Iako je bejzijanski okvir izuzetno mocan, kao i sa svim
mocénim alatima, njegova primjena podrazumijeva znatno visi
nivo metodoloske sofisticiranosti nego $to ga zahtijevaju stan-
dardne frekvencionisticke procedure. U “full-on” modu - kojeg
nisam ovdje predstavljao — istraZiva¢ mora eksplicitno definisati
strukturu cijelog modela, uklju¢ujuéi oblik i parametre svih
relevantnih distribucija (npr. distribuciju parametra standardne
devijacije)."? Citav taj posao predstavlja poseban izazov za manje
iskusne istraZivace koji nisu sigurni kako odabrati odgovarajuce
apriorne vjerovatnoce - da li koristiti neinformativne, zadane
slabo informativne ili ako se ipak odluce da se unesu informa-
tivne, kako do njih doéi. Uz to, ogromna raznovrsnost dostupnih
distribucija (pomenuli smo samo njih par, kao $to su Beta i
Cauchy, koji veé zvule ezoteri¢no vedcini psihologa) i nacina
njihovog kombinovanja zahtijeva duboko statisticko znanje koje
prelazi tipi¢nu obuku psihologa-istrazivaca.

Drugo, uz sadrZinsku ekspertizu, ozbiljnije bejzijanske analize
zahtijevaju visoku tehni¢ku opremljenost. Analiza kompleksni-
jih nacrta obi¢no zahtijeva poseban oblik simulacije podataka
za progjenu posteriornih vjerovatnoda (tzv. Markovljevi Monte
Karlo lanci - §to veé zvudi jezivo), §to moze biti izuzetno vre-
menski zahtjevno i ra¢unarski intenzivno. Za razliku od brzih
frekventisti¢kih procedura koji se i za kompleksne nacrte izvode
za nekoliko sekundi, bejzijanska analiza moZe zahtijevati sate,
pa i dane kalkulacija na moénim procesorima. Sre¢om, za veéinu
normalnih analiza koje se obavljaju u softverima kao sto je JASP
to nije slucaj i rezultati se dobijaju unutar par sekundi.

Na kraju, postoje i znacajne prepreke u pogledu akademske
prijemcivosti za bejzijanski pristup. Iako on dobija na popu-
larnosti, veéina udzbenika psiholoske statistike u regionu se i
dalje mahom fokusira na frekventisticke metode (dakle, osjecajte
se privilegovano), ostavljajuéi tako istrazivace bez adekvatne
obuke. Zbog toga jo$ uvijek postoji znacajno nepovjerenje ili ¢ak
potpuno neznanje o bejzijanskom pristupu medu ve¢inom recen-
zenata i urednika ¢asopisa, a time je i broj objavljenih istraZivanja
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relativno mali. Standardizacija izvjeStavanja bejzijanskih anal-
iza se tek razvija, a razlicite prakse medu istraZiva¢ima mogu
oteZavati reproduktibilnost rezultata, pa se zato mnogi jos drze
tradicionalnih p-vrijednosti kao zlatnog standarda statistickog
zakljucivanja.

Sve u svemu, bejzijanski pristup zakljucivanju ce biti sve vise
prisutan, bududi da se njegova popularnost Siri i da se sve
viSe razvijaju bejzijanske alternative klasi¢nim procedurama.
Cinjenica da je u JASP-u mozete da izvedete bejzijansku meta-
analizu dosta toga govori. Medutim, nakon Sto smo prosli
razli¢ite strateSke pristupe postupcima zakljucivanja, dosao
je trenutak da objasnimo neke osnovne statisticke principe za
nacrte koji zahtijevaju vise od dvije varijable. Kao $to éete vidjeti,
za njih je mogude koristiti i frekvencionisti¢ke i bejzijanske
pristupe, ali razvicete i znanja o nekim bitnim pravilnostima
neophodnim da se snadete u kompleksnijim modelima koji
bolje predstavljaju stvarnost. Sljedece poglavlje, i posljednje u
ovoj knjizi, posveéeno je kraljici statistickih tehnika: regresionoj
analizi.
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Poglavlje 19

Uvod u opsti linearni model: Linearna
regresiona analiza

Nakon ¢itanja ovog poglavlja mo¢i ¢ete odgovoriti na
sljedeca pitanja:

¢ Kako se koncept linearne regresije nadovezuje
na koeficijent korelacije i Sta predstavljaju ne-
standardizovani i standardizovani regresioni
koeficijenti u kontekstu viSestruke regresione
analize?

* Na koji nac¢in se vr$i poredenje kvaliteta razli¢itih
regresionih modela?

e Sta je svrha statisticke kontrole i kako se tehnicki
izvodi parcijalizacija?

¢ Koje su kljucne pretpostavke opsteg linearnog
modela i kako njihovo krsenje uti¢e na ispravnost
interpretacije rezultata?

Ovaj udZbenik je specifican i po tome Sto ¢e u njemu detaljno
biti predstavljena samo jedna statisticka tehnika koja istovremeno
tretira viSe od dvije varijable. Za tu svrhu sam odabrao regre-
sionu analizu jer ona u sebi sadrZi ¢itav svijet statistickih tehnika.
Principi koji vaZe za regresione analize vaZe i za mnoge druge
striktno statisti¢ke modele bez obzira na to da li se radi o latent-
nim ili manifestnim varijablama, kategorickim ili dimenzionim
ili njihovim kombinacijama, bivarijatnim ili multivarijatnim anal-
izama. Zato ¢e poznavanje regresionih analiza biti dovoljno da
znacajno prosirite svoj analiti¢ki repertoar u odnosu na dosad
prikazane bivarijatne tehnike, ali $to je jo§ vaZnije kroz njih cete
shvatiti veliki broj novih koncepata koje bi svaki kvantitativno
orijentisani istraZiva¢ morao znati. Kako bismo lakse dosli do tog
cilja poce¢emo sa necim Sto smo vec obradivali, a to je linearni ko-
eficijent korelacije.
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Sta ono bi linearni koeficijent korelacije?

Linearni koeficijent korelacije predstavlja broj koji nam ukazuje
na smjer i snagu linearne povezanosti dvije dimenzione vari-
jable. U tom kontekstu rije¢ linearno oznacava vrlo jednostavan
model - prostu pravu liniju koja bi trebalo da opiSe postojecu
statisticku povezanost izmedu dvije varijable. Datim modelom
se pretpostavlja da se sa sve veéim vrijednostima duz vrijednosti
x-varijabli opaZa i ravhomjerna promjena vrijednosti y-varijabli.

Formulaciju “opaza se promjena” sam pazljivo odabrao. Naime,
znate ve¢ da korelacija ne znaci kauzaciju, pa je bolje da se ne
zapletemo u jezicke zamke kojima bismo implicirali neke vise
odnose (npr. ve¢ grani¢no bi bilo i “sa promjenom z-varijable
dolazi i do promjene y-varijable”, a kamoli “sa promjenom z-
varijable mozZemo predvidjeti i promjenu y-varijable” ili najgore
od svega “mijenjanjem z-varijable do¢i ¢e do promjene y-
varijable”). Rije¢ ko-relacija zna¢i zajednicki odnos (“sa-odnos”)
i ne pretenduje da ukaZe na neko predvidanje ili kauzaciju.

Konacno, tu je i rije¢ koeficijent koju smo ve¢ sretali. Rijec¢
koeficijent oznacava konstantni mnoZilac kojim se mnoZi neka
varijabla da bi se dobila neka druga, transformisana varijabla.
Ako je r zaista neki pravi koeficijent onda bi moralo da vaZi da za
neku varijablu y postoji  gdje je: y = r* x. Bududi da znamo da
je veza izmedu varijabli statisti¢ka (tj. probabilisticka), a ne de-
terministicka — odnosno, budué¢i da znamo da model ne pogada
savrseno vrijednosti y-varijable — odgovaraju¢a konceptualna
formula mora biti: ¥ = r * = gdje je ¥ modelom procijenjena
vrijednost. Kada su z i y standardizovane varijable tada zaista
vaZi formula z; = 7 * z,. Na ovom mjestu bi bilo lijepo i da se
podsijetite i formule za linearni koeficijent korelacije koji koristi
z-vrijednosti i koji pokazuje da je r standardizovana mjera:

Z::l (Z:r * Zy)

n

razy -

Kako se izracunava linearni koeficijent korelacije?

Dosad sam vas u velikoj mjeri postedio ra¢unanja konkretnih vri-
jednosti, ali se sada zaista moramo prihvatiti toga kako biste sh-
vatili sustinu postupka. Bez brige, koristi¢emo megajednosta-
van primjer ra¢unanja za pet skorova na testu inteligencije i pros-
jecne ocjene u srednjoj skoli (inace, u Bosni i Hercegovini se oc-
jene u osnovnoj i srednjoj skoli daju na skali od 1=nedovoljan do
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5=odli¢an). U ovom slucaju, istovremeno fiktivnom i po veli¢ini
korelacije teorijski mogucem, je 7 = .50 (tacnije, r = .498). Po-
daci iz tabele (Slika 19.1) nam pokazaju kako se pjesice dolazi do
te vrijednosti.

id| x y Zx Zy |zZxszy| T Zy | 7,7y | (2yzg)? | 2P

1 85 31 | -1.43 | -1.53 | 219 [ 0.50 | -0.71 | -0.82 | 0.67 2.34
2| 93 | 49 |-0.67| 117 [-0.78| 0.50 | -0.33 | 1.50 2.26 1.37
31100 | 36 | 0.00 | -0.78 |0.00| 0.50 | 0.00 | -0.78 0.61 0.61
41107 | 46 | 0.67 | 0.72 [ 048|050 | 0.33 | 0.39 0.15 0.52
51 M5 | 44 | 143 | 042 [0.60]050| 0.71 | -0.29 | 0.09 0.18
X | 500 |206| O 0 2.49 | - 0 0 3.77 5.01

Slika 19.1: Izra¢unavanje linearnog koeficijenta korelacije i sume kvadrata odstupanja (Mx
=100, SDx = 11.7; My = 4.12, SDy = 0.75).

U prvoj koloni (id) se nalaze redni brojevi ispitanika, nakon ¢ega
slijede IQ skorovi (x) i prosje¢ne skolske ocjene (y). Sljedece dvije
kolone prikazuju standardizovane vrijednosti za IQ (z,) i stan-
dardizovane prosje¢ne ocjene (z,). Shodno formuli za izracuna-
vanje korelacija, u Sestoj koloni se nalazi proizvod standardizo-
vanih vrijednosti za te dvije varijable (z,, * z,). Da bi se dobio
koeficijent linearne korelacije, suma tih proizvoda (2.49) se dijeli
sa brojem ispitanika (n = 5), pa nam tako r vrijednost predstavlja
prosjecan proizvod standardizovanih vrijednosti: » = 2.49/5 =
0.498 ~ 0.50.

Kolona z, nam prikazuje y-vrijednosti koje se ocekuju na osnovu
linearnog modela. Pogled na Sliku 19.2 ¢e nam otkriti zasto se
ocekuju bas te vrijednosti koje su prikazane u tabeli.

Naime, radi se o y-vrijednostima koje se nalaze ta¢no na liniji
modela za ispitanike koji su dobili odredeni IQ skor. Na primjer,
za prosjecan 1Q skor 100 (§j. z, = 0) bismo prema linearnom
modelu ocekivali da osoba ima i prosje¢nu ocjenu 4.12 (tj.

~

z, = 0). Medutim, vidimo da je ispitanik #3 imao znatno nizu
ocjenu y = 3.6, Sto pretvoreno u standardizovane skorove iznosi
z, = —0.78 (negativna standardizovana vrijednost oznacava
da se radi o ispodprosje¢nom skoru). Odstupanje stvarnog y
skora od modelom predvidenog skora (y) predstavlja rezidual,
odnosno gresku modela $to je oznaceno isprekidanim linijama

na grafikonu.

Inace, linearni model jeste jedna vrsta promjenjive aritmeticke
sredine koja se mijenja u zavisnosti od vrijednosti x-varijable.
Naziva se nekad i uslovnom aritmetickom sredinom, a kao i
najobicnija aritmeti¢ka sredina zbir reziduala mora biti jednak 0.
To je i dokazano kolonom z,, — Z,. Kao i u slucaju izra¢unavanja
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Slika 19.2: Linearna regresija sa oz-
nacenim rezidualnim vrijednostima.



! Umjesto kvadriranja je mogude ko-
ristiti apsolutne vrijednosti, ali je to
kroz istoriju statistike bila tehnicki
zahtjevnija opcija koja se tek u
posljednje vrijeme popularizuje.
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standardne devijacije, da bi zbir odstupanja imao neku smislenu
vrijednost reziduali se zato moraju kvadrirati.!

Cemu sluzi zbir kvadrata odstupanja?

Ovaj zbir / suma kvadrata odstupanja (engl. sum of squares, SS)
operacionalizuje ukupnu gresku procjene linearnog modela. Ona
ovdje iznosi S5, = 3.77, ali taj broj nam sam po sebi nista ne
govori. Da bismo utvrdili da li je i koliko linearni model koristan
u smanjivanju greske procjene, moramo ga uporediti sa pocet-
nim stanjem, odnosno pocetnim ili nultim modelom. Taj pocetni
model je model koji predstavlja ukupnu raznolikost y-varijable,
a operacionalizovan je sumom kvadrata odstupanja od prosjecne
vrijednosti SSp (I' - od engl. total). Podsje¢am vas da za arit-
meticku sredinu (u ovom kontekstu se oznacava sa y) vazi da je
to mjera za koju zbir kvadrata odstupanja ima najmanju mogucu
vrijednost za sve mogucde mjere na y skali: SS; = > (v, —¥)? —
min. Kako smo vidjeli, linearni model je uslovna aritmeticka sre-
dina, pa i za njega vaZzi da predstavlja pravu liniju za koju se
dobija najmanji zbir kvadrata odstupanja od svih mogucih lin-
ija koje se mogu povucdi u prostoru kojeg definiSu x i y varijable:
SSpa = 22(y; — §)* — min.

Ly
Ly

S @-------1
o)

Slika 19.3: Odstupanja pojedina¢nih podataka od aritmeticke sredine i linearnog modela.

Na Slici 19.3 uocavamo da su apsolutne vrijednosti reziduala
smanjene ako koristimo linearni model. Za ispitanika #3 odstu-
panje je isto u oba slucaja, odstupanje je povecano za ispitanika
#2, ali je za tri ostala ispitanika ono smanjeno. Dakle, stvari
naoko izgledaju bolje, ali je jo$ preciznije da numericki upored-
imo dva modela. Jedan nacin da to uradimo jeste da izra¢unamo
proporciju odnosa izmedu dva zbira kvadrata odstupanja:
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SS;ay/SSy = 3.77/5.01 = 0.75. Drugim rije¢ima, greska
linearnog modela predstavlja 75.0% ili tri ¢etvrtine ukupne
raznolikosti podataka. Obrnuto receno — a ovo je glediste vrlo
bitno — to znac¢i da smo linearnim modelom smanjili pocetnu
gresku procjene za jednu Cetvrtinu. “Cek, éek, ovo mi se ¢ini poz-
nato?!” Da, kvadriranjem koeficijenta korelacije bismo takode
dobili: 72 = 0.50 x 0.50 = 0.25 (sve je ovo bilo zaokruzivano
na dvije decimale, inace je tacan rezultat r* = 0.248). To je veé
pominjani koeficijent determinacije, dok je koeficijent indeter-
minacije — koji oznacava proporciju “neobjasnjene” varijanse —

jednak: 1 —r? =1 —0.25 = 0.75.

Navedenom kalkulacijom smo dosli do preciznog odgovora na
pitanje koliko nam neki statisticki model smanjuje neizvjesnost
procjene. Sjecate li se da smo na samom pocetku knjige naveli
da je preciznost jedna od klju¢nih prednosti koristenja statistike u
nauci i psihologiji uopste? Umjesto da kazemo “¢ini mi se da ovaj
model objasnjava varijabilitet prosje¢ne ocjene bolje nego sluca-
jnost” moZemo navesti egzaktnu brojku koja govori o tome koliko
model pomaZe u objasnjavanju varijabilnosti prosje¢ne ocjene.

Bio bi red i da utvrdimo u kojim slu¢ajevima dobijamo krajnje vri-
jednosti na skali 2. Ako reziduala uopste ne bi bilo, odnosno ako
bi na grafikonu rasprsenja sve tacke koje predstavljaju ispitanike
leZale ta¢no na liniji modela, tada bi proporcija zbira kvadriranih
odstupanja iznosila 0. Slijedilo bi daje r? = 1— Sg% =1-0=
1, odnosno linearni model bi mogao da “objasni” svu varijabil-
nost y-varijable. S druge strane, akoje SSy ;; = SS, tadabi pro-
porcija odnosa zbira kvadriranih odstupanja bila 1, $to bi znacilo
dajer? =1— % = 1—1 = 0. Takav model bi bio predstavljen
linijom koja ja pa?alelna 2-0si i sijede y-osu na prosjecnoj vrijed-
nosti y-varijable. Slika 19.4 prikazuje ova dva ekstremna slucaja.

Koje mjere koristimo za procjenu smanjenja neizvjes-
nosti?

Gore navedeno nam pruZa krupniji nauk o ulozi eksplicitnih
statistickih modela u statistici znacajnosti. Funkcija eksplicitnih
statistickih modela jeste da na principijelan nacin procijenimo
smanjivanje neizvjesnosti (engl. uncertainty). Neizvjesnost je
uvijek prisutna u svijetu jer je buduénost ispunjena slucajnim,
probabilistickim dogadajima koji se ne mogu u potpunosti
predvidjeti. Koli¢inu smanjenja neizvjesnosti mozemo izraziti,
a tu informaciju komuniciramo razli¢itim statistickim mjerama.
Sad ¢emo utvrditi koje su to mjere.

347

Koeficijent determinacije



POGLAVLJE 19. Uvod u opsti linearni model: Linearna regresiona analiza 348

., o ) o
© o | &
o
T 0 mO%O o F 0 //
[o.4] .
L @%O ' &
o] 2
2 °6 o
2 0o 1 2 2 1 0 1 2
Zx EK

Slika 19.4: Linearni modeli koji prikazuju 0% i 100% “objasnjenosti” y-varijable.

U gore navedenom primjeru smo najprije koristili zbir kvadrata
odstupanja. Zbog toga se linearna regresiona analiza u stru¢nim
tekstovima cesto naziva i uobicajena regresija najmanjih
kvadrata odstupanja (engl. ordinary least squares regression,
OLS). Druge dvije mjere koje smo dosta ranije upoznali i koje
se lakse tumace jer se izlazu na standardizovanoj skali od 0 do
1 su koeficijent indeterminacije, te iz njega izveden koeficijent
determinacije. Uz njih postoje jo§ neke mjere koje cete sretati u
statisti¢kom softveru i u nau¢nim radovima, a koje su zasnovane
na istom principu kvadriranih odstupanja od aritmeticke sre-
dine. Mjera analogna varijansi koja se izra¢unava na ishodisnoj
varijabli je prosjecéni kvadrat odstupanja (engl. mean squared
error, MSE) koji predstavlja varijansu reziduala. Tu je i kori-
jenovani prosjecni kvadrat odstupanja (engl. root mean square
error, RMSE) koji predstavlja standardnu devijaciju reziduala tj.
standardnu gresku procjene i direktno je uporediv sa pocetnom
standardnom devijacijom. Ako imamo pocetnu SD = 15 i
dobijemo RM SE = 15 znamo da model nista nije napravio, ali
ako je RMSE = 10ili jo$ bolje RMSE = 5 znamo da model
“radi”.

Sve nabrojane mjere saglasnosti / poklapanja opaZenih po-
dataka i pretpostavljenog modela (engl. goodness-of-fit indices)
operacionalizuju smanjenje greSke procjene na uzorku. Bududi
da od uzorka do uzorka situacija mozZe znacajno da varira, a
da statistikom zakljucivanja Zelimo nalaze generalizovati na
populaciju, prikazane mjere saglasnosti ne mozZemo uzimati
zdravo-za-gotovo nego ih obi¢no kombinujemo sa jo$ nekim sas-
tojcima kako bi se dobila razumna ocjena kvaliteta modela. Kako
su to ve¢ drugi autori pametno rekli: “za procjenu statistickih
modela bi prvi prioritet morao biti uopstivost modela na buduce
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/ jo$ neopaZene podatke, a ne dobra saglasnost sa opaZenim
podacima.”? Drugim rije¢ima, iako su korisni vidje¢emo da 72
i druZina nisu nesto na Sta bismo se smjeli potpuno oslanjati.
Zgodno je jos jednom naglasiti: sve gore navedene mjere pri-
padaju deskriptivnoj statistici, buduéi da su rezultati ograniceni
na samo jedan uzorak.

Moramo li u analizama koristiti standardizovane po-
datke?

Pri saopstavanju rezultata istraZivanja je nekad smislenije koris-
titi podatke na originalnim mjernim skalama kao $to su IQ i skala
Skolskih ocjena. Ve¢ se na Slici 19.2 vidi da to nije problem jer
se radi o prostoj transformaciji koordinatnog sistem, pa model
isto izgleda sem Sto se na = i y osi koriste originalne mjerne
skale. Iako ova linearna transformacija ne dovodi do sustinskih
promjena odnosa, ona ipak mijenja matematicki izraz regresione
funkcije. Razlog za to je Sto centralno mjesto funkcije viSe nece
biti tacka standardizovane aritmeticke sredine za obje varijable
(0,0). Na nasem primjeru, centralnu vrijednost unutar prostora
koordinatnog sistema ¢e sada imati prosje¢ne vrijednosti na
originalnim skalama (100, 4.12). Posljedi¢no, model se vise ne
mozZe izraziti pomocu samo jednog broja koji pokazuje intenzitet
nagiba funkcije u odnosu na x-osu i koja neminovno prolazi kroz
tacku (0, 0). Umjesto toga imamo novu formulu koja predstavlja
klasi¢nu formulu regresione analize i glasi:

y=a+bxx

Formula izgleda nesto drugacije od prethodne, ali prije nego $to
objasnim razlike, napominjem da smo konaé¢no dosli do termina:
regresiona analiza (engl. regression analysis). Rije¢ regresija u
statistickom kontekstu znaci svodenje, odnosno moguénost da se
vrijednosti jedne varijable svedu na jednu ili viSe drugih varijabli.
U naSem primjeru se razlike u skolskom prosjeku pokusavaju
svesti na razlike u inteligenciji.

Da se vratimo na objasnjenje formule. Razlika se odnosi na broju
konstanti koje se u njoj nalaze. Umjesto jedne stalne vrijednosti
sada ih imamo dvije koje se naj¢esée oznacavaju sa a i b. Kompo-
nenta a se naziva tacka sjeciSta zato Sto predstavlja y vrijednost
na kojoj linearna funkcija sijece y-osu kada je x = 0. Komponenta
b se naziva nestandardizovani regresioni koeficijent i ona nam
govori o nagibu linearne funkcije. Ako b ima pozitivnu vrijednost
onda imamo nagib nagore kao i u slucaju pozitivne korelacije, a
ako je b negativno nagib nadole. Kona¢no, ako je b = 0 onda se
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3 Prikazujem ovdje podatke na ¢ak
Cetiri decimale kako bi najsavjesniji
medu vama uspijeli izracunati bas te
brojeve koji su dati u tabeli. Inace,
ovo racunar obavlja za nas, te nije
potrebno biti tolika cjepidlaka.
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od tacke a povlaci linija paralelna sa x-osom koja u tom slucaju
predstavlja i aritmeti¢ku sredinu za y varijablu (tada je korelacije
jednaka 0).

Konkretna regresiona formula za odnos inteligencije (/) i pros-
je¢ne ocjene (O) za nasih pet ispitanika bi glasila:®

O = 0.9448 + 0.0318 * IQ

Da malo prou¢imo ovu formulu. Ako bi osoba imala /Q) = 0
onda bi imala i skolsku prosje¢nu ocjenu 0.95. Znamo da je i
jedno i drugo teorijski nemogucde, te se ova potencijalna nel-
ogi¢nost nekad predstavlja kao zamjerka nestandardizovanih
formula. Nadalje, vidimo da je b vrijednost pozitivna, §to znaci
da sa sve veéim rastom IQ skora ocekujemo da opazimo i veéu
ocjenu. Nestandardizovani regresioni koeficijent b je direktno

. . . SD, .
povezan sa koeficijentom korelacije 7 formulom b = 7 * 5%, §to
x
nam omogucava prelazak iz nestandardizovanog u standardizo-

vani model i obratno. Ali da ipak prodemo konkretne kalkulacije
sa nestandardizovanim koeficijentima (Slika 19.5).

id [ x y a b b +x ¥ e

11 85 | 31 | 09448 | 0.0318 | 2.7030 | 3.6 | -05
2| 93 | 49 |109448 | 0.0318 | 2.9574 | 3.9 1.0
3 [ 100 | 3.6 | 0.9448 | 0.0318 | 3.1800 | 4.1 -0.5
4 | 107 | 4.6 | 0.9448 | 0.0318 | 3.4026 | 4.3 0.3
51 15 | 44 [ 09448 | 0.0318 | 3.6570 | 46 | -0.2

Slika 19.5: Tabela sa nestandardizovanim regresionim koeficijentima.

U tabeli vidimo veé poznate simbole. U posljednjoj koloni se
nalaze i reziduali koji se oznacavaju sa e (od engl. error $to znaci
greska, a shodno formuli e = y — ¥). S obzirom na to da se za
pojedinacne ispitanike razlikuju i y i e, u indeksu stoji i oznaka ¢
koja oznacava da za svakog ispitanika vazZe drugaciji brojevi, pa
kompletirana formula glasi:

Yy =a+bxz+e

I ponovi¢emo jo$ jednom $ta je Sta, jer je ovo vaZzna konceptualna
formula:

* y; je stvarna vrijednost zavisne varijable za ispitanika ¢
* aje tacka sjecista (y vrijednost kada je z = 0)
* b je nestandardizovani regresioni koeficijent (nagib linije)
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* 1z, je vrijednost x-varijable za ispitanika ¢
* ¢, je rezidual ili greSka modela za ispitanika 7

Na osnovu ovoga slijedi da za ispitanika #3 moZemo rastaviti nje-
gov finalni skor (y3 = 3.60) na dio koji je odreden modelom i dio
koji predstavlja gresku, odnosno druge izvore varijabilnosti.

3.6 = 0.9448 4+ 0.0318 % 100 — 0.52

Iz ovog konkretnog slucaja vidimo da je formula precijenila
Skolski uspjeh udenika #3 za pola ocjene (0.52). Drugim rije¢ima,
kada bismo se oslonili na ovaj model, ocekivali bismo da osoba
koja je postigla prosjeénu mjeru inteligencije (1) = 100) ima
prosjecnu ocjenu u srednjoj skoli 4.12. Jedno objasnjenje za
opaZzeno odstupanje, odnosno gresku modela, je da postoje
varijable mimo inteligencije koje nismo uzeli u obzir, a koje su
mogle uticati da ovaj ucenik ostvaruje niZi skor. To su sniZena
akademska motivacija, povecana Skolska anksioznost, ned-
jelotvorne strategije ucenja koje koristi, nizak socioekonomski
status, itd. Drugo objasnjenje odstupanja - kojeg bi trebalo da
drzimo u vidu - je mogu¢nost da model koji smo dobili (4. linija
fita koja je povucena) vazi za dati uzorak, ali da ona predstavlja
samo jednu od mogucih linija koje odraZzavaju vezu izmedu x i
y varijable i koje se mijenjaju u zavisnosti od toga koji ispitanici
su u uzorku. Ovo drugo objasnjenje nam predocava zaista
bitno ogranicenje koje se tehnicki ublazava izraCunavanjem i
iscrtavanjem intervala povjerenja / uvjerenja oko linije, ali zasad
demo se fokusirati na prvo objasnjenje.

« v e

Sta se deSava kada u formulu uklju¢imo i jo$ jednu 2-
varijablu?

Dakle, da vidimo $ta se dogada kad y-varijablu koja je u fokusu
pokusamo dovesti u vezu sa dvaili viSe x-regresora. U dosadasnji
primjer ¢emo ukljuciti i anksioznost. Ako pogledamo odgovara-
judi grafikon rasprsenja (Slika 19.6), vidi se da je anksioznost neg-
ativno povezana sa prosjecnom Skolskom ocjenom. Vrijednost
koeficijenta korelacije je r = —.32, §to znadi da je r? = 0.10.
Postavlja se pitanje da li je ispravno sabrati koeficijente deter-
minacije za ova dva regresora, odnosno da li je varijabilitet koje
inteligencija i anksioznost zajednicki dijele sa skolskom ocjenom
jednaka 0.25 4 0.10 = 0.35? Odgovor je NE, a u nastavku ¢emo
saznati zasto.
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U kontekstu regresione analize postoji veci
broj imena za y i x varijable. Na primjer,
y-varijabla se naziva ishodisnom,
kriterijskom,zavisnom, ciljnom ili
endogenom, dok se z-varijable nazivaju
prediktorima, eksplanatorima, nezavisnim,
kovarijatnim ili egzogenim varijablama.
Problem leZi u tome $to dosta datih naziva
podrazumijeva ili temporalni slijed gdje bi x
Iskustvo mi pokazuje da to lako dovodi do
semanticke konfuzije gdje se onda
podrazumijevaju uloge u modelu koje ove
varijable u stvarnosti nemaju. Naime, nekada
se desava da i x i y varijabla zavise od trece
varijable, nekada da imaju uzajamni odnos
jedna na drugu, nekad se desava da zapravo
x zavisi od y, a moZe se desiti da ako u
modelu imamo vise x-varijabli one imaju
razlicit temporalni i logic¢ki slijed. Cak i za
relativno ocitu vezu koju sam uzeo za primjer,
onu izmedu inteligencije i $kolskog uspjeha —
pogotovo ako se one simultano mjere —
postoji mogucénost uzajamnog mehanizma,
gdje se sa sve boljim skolskim uspjehom
udenik ulaZe vise u ucenje, ¢ime angaZuje
mentalne reprezentacije i prepoznavanje
apstrakinih obrazaca, odnosno dalje razvija
inteligenciju. Nazivi kao $to su nezavisna i
zavisna varijabla, prediktori i ishodisne
varijable mogu biti itekako opravdani, ali to
zavisi od vjerodostojnosti odnosa varijabli i
nacrta. Iz tog razloga se u ostatku teksta
drzim $to neutralnijih imena koja samo
opisuju statisticki postupak.
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Slika 19.6: Grafikon rasprsenja anksioznosti i prosje¢nih ocjena.

Zasto ne mozemo jednostavno da zdruzimo efekte pojed-
inaénih varijabli?

Razlog za to jeste Sto u ovom slucaju postoji korelacija izmedu
dvije x-varijable, te se njihovi veza sa y-varijablom dijelom
preklapa. Naime, inteligencija (z;) i anksioznost (x,) su u ovom
slucaju negativno povezane r = —0.49. Negativna korelacija
izmedu njih se i teorijski o¢ekuje buduéi da anksioznost odvlaci
paznju i radnu memoriju koje su bitne za kognitivno proce-
siranje, a time i za uspjeh na testovima inteligencije. Ako dva
regresora medusobno dijele varijabilitet, onda oni ne mogu pot-
puno nezavisno jedan od drugog predvidati raznolikost §kolske
ogjene.

Sta su glavne karakteristike viSestruke linearne
regresione analize?

Dobrodosli u ¢udesni svijet viSestruke linearne regresione anal-
ize (engl. multiple linear regression analysis)! Za pocetak bi trebalo
da shvatite kako multipla linearna regresiona analiza izgleda.
Kao sto ste vidjeli, modeli za pojedina¢ne linearne analize koje
se zovu i bivarijatne - gdje imamo jednu z-varijablu i jednu
y-varijablu - su prave linije prikazane u dvodimenzionalnom
prostoru. To bi znacilo da bismo odnos tri dimenzione varijable
morali predstaviti u trodimenzionalnom prostoru? Bas tako. Ali
da li ovo znaci da ako imamo sedam dimenzionih varijabli onda
bismo morali imati sedmodimenzionalni univerzum u kojem se
predstavljaju odnosi? Upravo tako! Carobnost matematike leZi
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u tome da ona zaista podrazumijeva postojanje tzv. multivari-
jatnog prostora, mada mi to sebi ne moZemo da predstavimo u
fizickom obliku jer smo kao bi¢a opremljeni da vizuelno percipi-
ramo samo trodimenzionlani fizicki svijet. Medutim, principi
koji ¢e biti prikazani vaZze za takve n-dimenzionalne svjetove.
Pogledajmo sada prikaz 3d modela multiple regresione analize
(naravno, putem dvodimenzionalne Slike 19.7).

@ "
© o wn

v

Anksioznost

Slika 19.7: Linearni regresioni model sa dva regresora.

Dakle, regresioni model je se od jedne prave linije pretvorio u
jednu ravan. MozZete takode da vidite kako je ta ravan postavl-
jena unutar prostora odredenog inteligencijom, anksiozno$¢u i
ocjenama. Primje¢ujemo da bismo ocekivali da bi najvisu ocjenu
trebalo da ima ucenik koji ima najvisu inteligenciju i istovremeno
najniZzu anksioznost. Iz grafikona se moZe zakljuciti i da je sa
ocjenom inteligencija snaZnije povezana nego anksioznost, tako
da bi ucenik sa visokom inteligencijom i visokom anksioznos¢u
trebalo da ima viSu prosjenu ocjenu nego ucenik sa niskom
anksioznos¢u, ali i niskom inteligencijom.

Takode mozZemo da uo¢imo da nijedan od opaZenih skorova
(plavi kruziéi) ne leZi ta¢no na ravni. Za svakog ispitanika su cr-
venom bojom oznacena odstupanja od ravni, odnosno reziduali:
najmanji su za dva ispitanika sa desne strane grafikona. Zah-
valjujuéi svim dobijenim rezidualima moZemo da izracunamo
gresku modela i uporedimo ga sa pocetnom varijabilnoscu,
ali i sa modelima zasnovanim na po samo jednoj z-varijabli.
Procedura izra¢unavanja zbira kvadrata odstupanja je ista, tj.
duZina svakog odstupanja od modela se kvadrira i onda sumira.
Moguce bi bilo izracunati to geometrijski, ali je ovo prilika i da
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naucite konceptualnu formulu koja postavlja svaki opaZeni skor
u trodimenzionalnu poziciju:

yy=a+b xxy +byxxy+e

Novost u odnosu na model sa samo jednom z-varijablom jeste
da sad imamo dva regresiona koeficijenta za nagibe (b; i by).
To je sasvim logi¢no jer imamo dva regresora, a logi¢no je i to
da tacka sjeciSta a sada predstavlja vrijednost y-varijable kada
su obje x vrijednosti jednake 0. Komponente y, i e; imaju isto
znacenje kao u slucaju sa samo jednim regresorom: y; je opaZeni
skor na uzorku za ispitanika ¢, a e; oznacava razdaljinu izmedu
skora procijenjenog regresionom funkcijom ¥; i opaZenog
skora y,. Naprijed navedeno znaci da je formula za dobijanje
procijenjenog, modelom pretpostavljenog skora jednaka:

y=a+by *xx;+by*xx,

Nova varijabla y (“ipsilon sa kapicom”) spada u sinteti¢ke vari-
jable (engl. synthetic variable), bududi da je dobijena fuzionisan-
jem dvije ili viSe postojecih varijabli. Kao i u slu¢aju bivarijatne re-
gresione analize, kada saznamo njenu vrijednost za svakog ispi-
tanika, moZemo izrac¢unati i vrijednost reziduala, jer znamo da je
e; = y;—Y,. Naravno, algoritam ¢e za nas izracunati ta¢ne vrijed-
nosti a i b komponenata za koje je minimizirana suma kvadrata
odstupanja. Postoji samo jedno mogucde rjeSenje za takvo izracu-
navanje a i b komponenti, a konkretna formula u nasem primjeru
glasi:
O = 1.7194 + 0.0287 * IQ — 0.0935 * Anx

Sluzedi se podacima iz tabele (Slika 19.8) moZemo izra¢unati
odnos sume kvadrata odstupanja modela (X(e?)) i ukupnog
kvadrata odstupanja od aritmeti¢ke sredine X((y — M(y))?,
odnosno izrac¢unati koeficijent determinacije.

IQ Anx y ¥ e e’ y-M(y)  (y-M(y))?
85 5 31 369 -059 0.35 -1.02 1.0404
93 55 49 387 103 106 0.78 0.6084
100 6 3.6 403 -0.43 0.8 -0.52 0.2704
107 4 46 441 019 0.03 0.48 0.2304
115 45 44 460 -0.20 0.04 0.28 0.0784

M(y)= 412 Z(e)= 1.659 Z(y-M(y))= 2.228

Slika 19.8: Podaci za primjer multiple regresione analize.

Prema formuli za koeficijent determinacije, rezultat je: 1 —
(1.659/2.228) = 1 —0.745 = 0.255. Uporedimo to sa modelom
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u kojem je jedina x-varijabla bila inteligencija gdje je 7> = 0.248.
Uvjeren sam da ste se iznenadili! Iako anksioznost samostalno
smanjuje gresku procjene za 10.1%, njen doprinos onome sto
je ve¢ “objasnila” inteligencija je tek 0.7%. Razlog smo vec
pomenuli, a to je postojanje korelacije izmedu inteligencije i
anksioznosti. U slu¢aju da njih dvije nisu bile u korelaciji, onda
bi zbir objasnjenosti varijanse bio 25%.

Da li ova nova mjera povezanosti ima svoje ime?

Da. Korelacija izmedu sintetickog skora (y) sastavljenog od
dvije ili vise varijabli i opaZenog skora (y) se naziva koeficijent
viSestruke korelacije (engl. coefficient of multiple correlation)
i oznacava se velikim slovom R. Shodno tome, multipli ko-
eficijent determinacije je takode zasluzio veliko slovo, pa se
oznaava sa R?. Za R i R? je mogude izracunati p-vrijednost,
ali istrazivacdi su obi¢no viSe zainteresovani da uporede ra-
zli¢ite modele prema pokrivenosti varijabiliteta y-varijable.
NajceSce se za to koristi prosta razlika koeficijenata determi-
nacija AR?. Dakle, ako bismo htjeli uporediti Model 1 (M)
koji se sastoji samo od anksioznosti i Model 2 (M) koji je
ukljucio i inteligenciju i anksioznost, onda bismo dobili da je
AR? = 0.255 — 0.101 = 0.154. I obratno, ako bismo poredili
model sa obje x-varijable sa onim koji sadrZi samo inteligenciju
dobili bismo da je AR? = 0.255 — 0.248 = 0.007. U ovom
drugom slucaju bismo zakljucili da je doprinos anksioznosti
objasnjenju prosjecne srednjoskolske ocjene povrh onoga sto
objasnjava inteligencija tek 0.7%.

Da li regresije koje postepeno nadograduju model novim
regresorima imaju posebno ime?

Ako M , sadrZi sve elemente koje ima M ; ijo$ barem jedan novi,
onda govorimo o posebnom obliku regresione analize koji se
zove hijerarhijska regresiona analiza. Hijerarhijska regresiona
analiza (engl. hierarchical regression analysis) analizira promjene
funkcionalnosti regresionih modela kako se oni postepeno nado-
graduju dodavanjem x-varijabli. Na primjer, u nasem slucaju
smo imali jedan regresor na pocetku, a u drugom koraku je dodan
i drugi. U sljede¢em koraku bismo mogli dodati jos pet varijabli
(npr. crte liénosti Velikih pet), pa empirijski provjeriti da li crte
li¢cnosti dodatno doprinose objasnjenju varijabiliteta skolske oc-
jene povrh onoga $to vec¢ rade anksioznost i inteligencija. Takve
hijerarhijske regresione analize predstavljaju osnovnu tehniku
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provjere inkrementalne valjanosti konstrukata, odnosno os-
novnu tehniku kojom se ispituje da li je smisleno ukljuciti neki
novi konstrukt u ve¢ utvrdenu teorijsku Semu x i y varijabli.
U hijerarhijskim analizama se obi¢no prvo uvode “vremenski i
logi¢ki starije” varijable (npr. pol, godine starosti), nakon ega
nastupaju psiholoske varijable za koje ve¢ znamo da pokazuju
empirijsku vezu sa kriterijskom varijablom, te se na samom kraju
ukljucuje i varijabla koja bi predstavljala novost i ¢iji se doprinos
zeli ispitati.

Kako se utvrduje da li dodavanje x-varijabli bitno
poboljsava statisticki model?

Imate li drugove koji u svemu nastoje da nadu nesto dobro i poz-
itivno interpretiraju Sta god da im se desava? E upravo takva je i
priroda linearne regresione analize. Koju god z-varijablu ubacite
u nju, regresiona analiza ¢e pokusati da se adaptira i da iz nje
izvuce najbolje, odnosno da podesi model tako da se dobije jos
manji kvadrat odstupanja. Drugim rijecima, najgore $to se mod-
elu moZe desiti kada u njega ubacite jo§ jednu varijablu je da R? i
srodne mjere ostanu iste, one se u svakom slucaju nece smanjivati.
Zato je potrebno biti svjestan da se model koji je izveden / istreni-
ran na jednom uzorku i koji pokazuje neku koli¢inu saglasnost sa
podacima NE MOZE smatrati provierenim modelom koliko god
on izgledao optimisti¢no. Kao $to éemo ubrzo vidjeti, rast vrijed-
nosti R? koeficijenta, pa ¢ak ni statisti¢ka znacajnost te promjene,
se ne smatraju dovoljno dobrim dokazima da dodavanje varijabli
popravlja model.

Prije nego li se upoznamo sa konkretnim povecalima uvida
u dokazni materijal, kratko ¢emo se osvrnuti na to zasto su
Stedljivost i uopstivost odlike dobrih nau¢nih modela, bududi da
se dodatne metode zasnivaju na stedljivosti i, s njom povezanom,
uopstivosti. Preferiranje stedljivih modela u objasnjenju pojava
“fancy” nau¢nim jezikom naziva parsimonicnost. Princip par-
simonic¢nosti kaZe da je smisleno odluciti se za najjednostavniji
model ako biramo izmedu vise njih koji priblizno uspjesno
opisuju stvarnost. Jednostavnost, odnosno komplikovanost
modela se u statistici odrazava u broju uklju¢enih varijabli
i hipoteziranih odnosa izmedu njih. Ako u modelu imamo
samo 2 varijable (npr. 1 nezavisnu i 1 zavisnu) jasno je $ta
ispitujemo. Ako imamo tri varijable, broj odnosa raste na 3, a
sa Cetiri varijable to je ve¢ 6 medusobnih odnosa. Pitanje uops-
tivosti modela smo veé¢ pominjali kada smo se bavili lokalnom
regresionom funkcijom, odnosno kada smo naucili zasto je
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jednostavni linearni model uopstiviji nego krivudava liniju koja
ima potencijalno mnogo parametara - mjesta gdje se funkcija
lomi.

Dobro je podsjetiti se da poredenje razli¢itih statistickih modela
predstavlja jednu od najvaznijih funkcija statistike — §to je veé
naglaseno na pocetku knjige. Kada raspravljamo o tome koja
teorija je tacna, od nadglasavanja u kafanskoj prepirci bi mnogo
vecu epistemolosku vrijednost trebalo da ima poredenje statis-
tickih mjera za dva modela nakon $to su prikupljeni konkretni po-
daci. Sljedeéi primjeri u tekstu koji prikazuju konkretne tehnike
su iz didaktickih razloga vezani za hijerarhijske regresione anal-
ize, ali bi trebalo da znate da je pomocu sli¢nih principa mogucde
statisticki porediti i modele koji nisu nastajali kao evolucija nekog
proto-modela.

Zasto koeficijent determinacije nije idealno sredstvo za
poredenje statistickih modela?

A sada konacno: kako se modeli konkretno porede? Najprimi-
tivnije sredstvo — za koje sam ve¢ rekao da po sebi nije dovoljno
ubjedljivo — jeste razlika koeficijenata determinacije (AR?)
izmedu dva modela. Istina je da taj podatak nesto govori,
ali potrebno ga je konzumirati sa oprezom. Znamo da se R?
povecava sa svakom pridodatom z-varijablom — makar neznatno
— a to moZe da se desi i u slucajevima kada je korelacija izmedu
nekog regresora i kriterija jednaka okruglo 0. Dovoljno je da taj
regresor korelira sa drugim regresorom, pa da dode do vedeg R*.
Tehnicki razlog zasto se to desava jeste da novi regresor skida
Sum sa ve¢ postojeceg, odnosno u njegovoj vezi sa y-varijablom.
Ponavljam jer je to jako bitno: regresiona funkcija je po svojoj
prirodi podeSena tako da se uvijek dobije najbolje moguce
rjeSenje (tzv. minimizacija sume kvadrata odstupanja), pa proce-
dura prisilno iscjeduje iz novog regresora sve $to je potencijalno
korisno. U rijetkim sluc¢ajevima dodavanje regresora koji nema
korelacija sa kriterijskom varijablom ima teorijskog smisla, ali
mnogo cesce takav rezultat predstavlja specificnost datog uzorka
i vrlo je sporan za interpretaciju. Kao ilustraciju éemo uzeti
nas primjer u kojem modelu u kojem inteligencija “objasnjava”
ocjene (M1) dodajemu jo$ jednu, namjerno generisanu varijablu
(M2). Recimo da je to sposobnost divergentnog misljenja, bitan
aspekt kreativnosti. Ta sposobnost korelira relativno visoko sa
inteligencijom (r = .40), ali je korelacija prakti¢no 0 sa ocjenama
(r = —.002). Na Slici 19.9 su predstavljene razli¢ite mjere
poredenja modela.
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Mode R R# Adjusted R? AIC BIC RMSE
1 0.498 0.248 -0.00270 14.7 13.6 0.579
2 0.546 0.298 -0.40454 16.4 14.8 0.559

Slika 19.9: Mjere poredenja regresionih modela (ispis iz Jamovi softvera).

Kao prvo, vidimo da je uvodenje sposobnosti divergentnog misl-
jenja u model dovelo do rasta koeficijenta determinacije AR? =
0.298 — 0 — 248 = .05, iako divergentno misljenje i ocjena nisu
u korelaciji. Sta nam ovakav rezultat moZe sugerisati? Na prim-
jer, da ako bismo nekako izdvojili kreativnost iz veze inteligen-
cije i ocjene — odnosno odstranili viSak varijabilnosti koji je za-
jednicki izmedu kreativnosti i inteligencije — onda bismo mogli
jos preciznije dovesti u vezu inteligenciju i ocjene. Da biste ovo
uklopili u neki teorijski narativ potrebna vam je dobra doza di-
vergentnog misljenja. Mi ¢emo se vratiti ovoj tehnici izdvajanja
varijanse koji omogucava fantasti¢ne uvide, ali na ovom mjestu
se mozZemo sloZiti da svjedo¢imo paradoksu koji zasluzuje svoje
ime.

Varijable koje nimalo ili slabo koreliraju sa y-varijablom, ali
znacajno povedéavaju R? se nazivaju supresorske varijable (engl.
supressor variables). Idealni uslovi da se nagledate supresorskih
varijabli su da kreirate model sa ogromnim brojem regresora.
Kada se supresorski efekti ukazu u rezultatima, ¢asni istraZivaci
se hvataju za glavu jer ne znaju $ta ée s njima, odnosno kako da
ih protumace. Uzroci njihove pojave mogu biti smisleni moder-
atori, ali njih je potrebno potkrijepiti teorijskim argumentima i
dokazati kros-validacionim procedurama ili replikacijama. Ako
ne postoji takva mogucénost topla preporuka je da se te varijable
isklju¢e iz modela i procedura ponovi bez njih.

“Dobro, ubijedeni smo da nije pametno krenuti u lov na dobar
model samo sa prostom razlikom koeficijenata determinacije
(AR?). Sta se jo§ nudi?” Kao $to ste mogli pretpostaviti, moguce
je izraCunati p-vrijednost za nultu hipotezu koja kaze da je raz-
lika izmedu dva koeficijenta determinacije hijerarhijski vezanih
modela jednaka okruglo nula, tj. H, : Ap? = 0.00. Tom
nultom hipotezom se pretpostavlja da se statistici na uzorcima
distribuiSu pozitivno asimetri¢no kao F-distribucija (ovo je
prvi put da je sreemo, ali je vrlo prisutna u klasi¢noj statistici
zakljucivanja) koja svoj finalni oblik dobija kad se uzme u obzir
broj z-varijabli i broj ispitanika M i M ,. U ovom konkretnom
slu¢aju rezultatje: F'(1,2) = 0.142,p = .743.

No, znate da p-vrijednosti imaju gomilu mana. Na primjer,
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posebno los recept bi bio osloniti se na p-vrijednosti ako imamo
veliki broj regresora. Veliki broj regresora povecava Sansu
Greske tipa I jo$ brZe nego sto je to slucaju bivarijatnih analiza,
upravo zbog mogucénosti supresorskih uticaja. Blagoslov da se
mnogo varijabli moZe strpati u jednu jednacinu neki istrazivaci
zloupotrebljavaju, pa su nekorumpirani istraziva¢i morali da
domisle nacine kako da im stanu u kraj. U opticaju je nekoliko
pristupa koji imaju za cilj da se poveca uopstivost pobjednickog
modela. Svi oni balansiraju izmedu kriterijuma uspjesnosti fita
(tj. stepena saglasnosti modela i opaZenih podataka) i zahtjeva
da se na $to manju mjeru svede ukljucivanje elemenata koji su
vazni u uzorku, ali potencijalno nevazni u populaciji.

Sta je to prilagodeni koeficijent determinacije?

Prvi medu njima predstavlja mjeru koja se redovno nalazi u statis-
tickim softverima. Prilagodeni koeficijent determinacije (engl.
adjusted R-squared, R?, ;) predstavlja R? dobijen na uzorku uman-
jen nakon korektivnog zahvata koji se obi¢no zasniva na tri sas-

tojka:

e veli¢ini uzorka = n (vedi uzorak — manja korekcija)

* broju regresora u modelu = p (vise x-varijabli — veca korek-
cija)

« dobijenoj veli¢ini efekta na uzorku = R? (veée R? — manja
korekcija)

Zadatak prilagodenog koeficijenta determinacije je da prorekne
najvjerovatniji parametar koeficijenta determinacije (P?).* Na-
jéesce koristena formula se pripisuje Ezekielu (ne biblijskom nego
statisti¢arskom proroku):

n—1
RE i = 1—(1—R?) P—
IstraZiva¢ tako moze uporediti prilagodene R? vrijednosti za
dva modela. Da vidimo $ta radi ta korekcija na nasem primjeru.
Kada kao regresor imamo samo inteligenciju onda je R? = 0.25,
ali je Rgdj = —0.002, odnosno prakti¢no nula! Vjerovatno
mislite da ne moZe gore, ali moZe. Dovoljno je da dodamo
anksioznost u model. Tada je R? = 0.255, ali prilagodena
vrijednost postaje ubjedljivo negativna R(QL dj = —0.49! Dakle,
dok su vrijednosti R? ograni¢ene donjom granicom na 0, model
koji ima dvije x-varijable i samo pet ispitanika je koriStenjem ove
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mjere posramljujuce kaznjen. I treba da bude, jer je svaka analiza
sa dva regresora i pet ispitanika vrijedna izrugivanja. “Drevna”
statisticka tradicija je zabranjivala da se regresija izvodi bez
najmanje 10 ispitanika po regresorskoj varijabli, ali modernija
shvatanja kazu da bi trebalo uspostaviti barem neki minimum
od ukupno 50 ispitanika nakon ¢ega se za svaki uvedeni regresor
dodaje jos$ fiksni broj ispitanika. Naravno, jo$ bolje je za regre-
sione analize unaprijed izracunati statisticku mo¢ ako je nekom
do testiranja nulte hipoteze i razumnog planiranja Greske tip 2.

Dakle, prilagodeni koeficijent determinacije koriguje statistik uzi-
majudi u obzir i kompleksnost modela (broj varijabli) i uopstivost
(broj ispitanika). Da li onda moZemo zakljuciti da najbolji model
mora biti onaj koji ima najvecéu vrijednost R?, ;7 Avaj, i R?, ; ima
svoje mane. Zanemariva je to Sto moZe da ima teorijski nemoguce
negativne vrijednosti, bududi da se to lako rjeSava zaokruZivan-
jem svakog negativnog rezultata na 0. Stvarna mana je Sto svoj
posao strazara R2 ; slabije obavlja na sve ve¢im uzorcima. Kada
je n veliko tada i modeli sa velikim brojem prediktora dobro pro-
laze, te se desava da se favorizuju kompleksniji modeli sa puno
guma / buke koji precjenjuju “objasnjeni” y-varijabilitet. Cestu
pojavu da su model i podaci saglasni iznad onoga sto bismo nasli
u populaciji, zovemo pretjerano uklapanje ili pretreniranost modela
(zapravo ga najcesée zovemo overfit $to je postalo odomaceno iz
engleskog).

¥ iy . o “p o 2 o .
Drugo vaZno ogranicenje leZi u tome Sto je R7 ;. tackasta procjena

populacionog parametra. Tackaste procjene parametra lice na
preambiciozne osobe niskih kompetencija. Pokusavaju da kazu
mnogo viSe nego Sto im kapaciteti dozvoljavaju i ispadaju smi-
jesni ako ih uzimamo zaozbiljno. To je ocito na nasim primjerima
sa nultim i negativnim vrijednostima parametara, pa je potrebno
imati na umu da je R?, ; priliéno primitivno sredstvo korekcije
koje moZe biti i pregrubo i prenjezno, te se moZe koristiti za
komparaciju modela, ali ne i za stvarnu procjenu parametra.
Treba napomenuti da je moguce izracunati i intervale povjerenja
kako za samu procjenu R? qj» tako i za razlike izmedu modela
AR?, ;» mada se to rijetko radii tek nedavano je takva mogucnost
postala opcija u nekim komercijalnim softverima.’

Sta su to informacioni kriteriji?
Usljed toga se pri poredenju statisti¢kih modela Cesto koristi
druga grupa mjera koja je zasnovana na teoriji informacija. One

se zato nazivaju informacioni kriteriji (engl. information criteria).
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Njihov cilj je da direktno uporede razli¢ite modele uzimajuéi u
obzir stepen saglasnosti podataka i modela (njihov fit), ali da
ipak ostrije kazne sloZene modele. Njihova velika prednost je sto
nisu ograniceni na linearne regresione analizama (za razliku od
R2?,.) nego su prilagodene za ogroman broj naprednijih analiza

j
kojima imena neéemo ni spominjati, da se ne uplasite.

Dva tradicionalna informaciona kriterija koja se pojavljuju i u
softverima i u nau¢nim ¢lancima, su AIC (Akaike information
criterion) i BIC (Bayesian information criterion), mada je potrebno
napomenuti da se pojavljuju i noviji, bolji i ljepsi.® Stari znanci
su uklju¢eni u AIC' i BIC formule koje se koriste za linearnu
regresiju: veli¢ina uzorka (n), broj regresora (p) i mjera fita
modela (5SS} ;). Formula za AIC je:

AIC = nlog (SSHLM) +2(p+1)

BIC ima vrlo sli¢nu formulu, pa sam se ¢ak pitao da li da kan-
didujem neku nov¢anu nagradu ako mozZete sami da uocite koje
su razlike medu njima i kakve posljedice to ima.

BIC = nlog (SS%> + (p+1)log(n)

Odgovor za milion uzbekistanskih somova (nesto manje od
sedamdeset eura u trenutku pisanja knjige) bi bio da BIC' tezi
da favorizuje jednostavnije modele, pogotovo ako su uzorci
vedi. Ako se ove dvije mjere uporede, onda se moZe reci da je za
BIC jos bit(c)nije da svaki dodani regresor doprinese smanjenju
greske modela. Zato BIC' lakse izbacuje iz optimalnog modela
sve sto lic¢i na visak, sto kao losu posljedicu moZe imati da izabere
prejednostavne modele (crkvenoslovenski re¢eno: da anderfituje).
S druge strane, AIC je blazi prema dodatnim prediktorima pa se
u finalni model mogu uvudi i varijable koje zapravo predstavl-
jaju Sum. Inace AIC je osmisljen sa plemenitim ciljem da medu
razli¢itim kandidatima izabere onaj model koji bi trebalo da
ima najmanju gresku odstupanja u buduéim uzorcima. S druge
strane, smisao Zivota BIC-a je da identifikuje pravi pravcati
istiniti model medu kandidatima, ako se on uopste nalazi medu
njima. Ako vam oboje zvudi prepoeti¢no — da sad parafraziram
McElreatha — to znaci da ste normalni.
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® Nedemo zalaziti pretjerano u
dekonstrukciju informacionih
kriterija, jer potpuno dijelim
upozorenje R. McElreatha koji
najavljuje opis istih na tridesetak
stranica svoje knjige Statistical Re-
thinking ovim rije¢ima: “...gradivo
koje slijedi je tesko. Ako budete
zbunjeni na nekom mjestu, onda
ste zapravo normalni. Osjecanje
zbunjenosti pokazuje da se mozak
navikava na ono $to se izucava...”.
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Ali kako se uopste donose odluke o modelima na osnovu infor-
macionih kriterija?

Dobro pitanje zar ne, jer nije bas jasno Sta nam grozomorne
formule govore? Pomalo je smijesno (ako ste ljubitelj ironije) to
$to dobijene vrijednosti nemaju nikakvo inherentno znacenje.
AIC i BIC su relativne mjere, odnosno nista vam ne znaci da
ih izraunate samo za jedan model. IstraZivac¢ima su one od
pomodi kada direktno uporeduju njihove vrijednosti za razliite
modele (tj. My, M, i/ili M,,). Nacelno, najbolji model ce biti
onaj koji ima najmanju vrijednost informacionih kriterija.

U naSem ranijem primjeru (Slika 19.9) su za oba pokazatelja do-
bijene niZe vrijednosti za modele u kojima je inteligencije jedini
regresor. Pogledajmo i Sliku 19.10 gdje drugi model sadrZi in-
teligenciju i anksioznost kao z-varijable.

Mode R R? Adjusted R? AIC BIC RMSE
1 0.428 0.248 -0.00270 14.7 13.6 0.579
2 0.505 0.255 -0.48908 16.7 15.1 0.576

Slika 19.10: Mjere poredenja regresionih modela (ispis iz Jamovi softvera) za modele sa
inteligencijom (M 1) i inteligencijom i anksioznoséu (M 2).

Dakle, vidimo da su i uvom slu¢aju oba pokazatelja M

AIC = 14.7,BIC = 13.6 niZa nego za model u kojem je
dodana i anksioznost M, : AIC' = 16.7, BIC = 15.1. Ovdje je
potrebno navesti da postoje i preporuka za poredenje razli¢itih
modela tako $to se model sa minimalnom vrijednoséu — koji je
nacelno najbolji — poredi sa drugim modelima putem jednos-
tavne razlikee AAIC = AIC, — AIC,,;,. Preporuke koji
su niZe predocene — i koje bi trebalo koristiti sa oprezom - se
zasnivaju na ¢injenici da ubacivanjem svake nove z-varijable
u model automatski poveéavamo AIC vrijednost za 2 (jer u

formuli imamo 2 * p):

e AAIC < 2novimodel je jednako vjerovatan ili bolji

e 4 < AAIC < 7novimodel ima znacajno slabiju podrsku

e AAIC' > 10 novi model je gotovo definitivno slabije
vjerovatan od modela sa kojim se poredi

Za BIC takode postoje neke preporuke koje glase:
e ABIC = 0-2: Slabi dokazi protiv modela s vi§im BIC-om
(. model s visim BIC-om je gotovo jednako dobar kao BIC

min model).
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e ABIC = 2-6: Umjereni dokazi protiv modela s vis§im BIC-

om.
e ABIC = 6-10: SnaZni dokazi protiv modela s vi§im BIC-
om.
e ABIC > 10: Vrlo snazni dokazi protiv modela s vi§im BIC-
om

Sve u svemu, AIC i BIC nam govore da nemamo bas$ jake argu-
mente da tvrdimo da je jedan model vjerovatniji od drugog. Kad
pominjemo vjerovatno¢u modela, pominjanje vele¢asnog Bayesa
u imenu BIC-a nije bilo bez razloga. BIC je zapravo pribliZzna
procjena Bayesovog faktora (ako nekog zanima: na logaritamskoj
skali sa uniformnim apriornim vjerovatnocama). Ali zasto bismo
isli naokolo, ako bi postojala moguénost da direktno izra¢unamo
Bayesove faktore?

MozZemo li izracunati Bayesove faktore za razlicite regresione
modele i porediti ih na osnovu toga?

Nego sta. Izvodenje Bayesovog faktora u izboru kompetitivnih
modela je posljednjih godina postalo vrlo popularno (mozda se
snimi i Netflix serija). Kao $to znate Bayesov faktor predstavlja
omjer vjerovatnoca da se podaci na uzorku dobiju u zavisnosti
od dva modela koji se porede. Za regresione analize — ali i mnoge
druge postupke —istrazivac¢i mogu da dobiju broj koji ne samo da
poredi nultu hipotezu sa jednim alternativnim modelom, nego
koji poredi taj model i sa drugim, pa i tre¢im, cetvrtim, petim al-
ternativnim modelom. Popularnosti je pridonio i softver JASP u
kojem se vrlo lako izvodi automatska procjena mnostva modela,
nakon ¢ega se oni u ispisu lijepo poredaju po velicini.

Naravno, bejzijanski pristup sa svojim prednostima nosi i
glavobolje u vidu podesavanju apriornih vjerovatnoca. Dodatna
komplikacijica lezi u tome da je za regresije potrebno definisati
dvije vrste apriornih vjerovatnoca: poetnu vjerovatnoca svakog
od modela i vjerovatno¢u parametara unutar modela. Vjerovat-
noc¢a modela se moze podesiti tako da svi modeli imaju jednaku
vjerovatnocu, ali postoje i druge mogucénosti koje mogu biti
opravdanije. Na primjer, za nultu hipotezu se mozZe postaviti
vjerovatnoca od 50%, a da se preostalih 50% “bratski” podijeli
na tri alternativna modela (. 16.7%). Moguce je podesiti i
da sve kompleksniji modeli sa viSe parametara dobijaju niZu
apriornu vjerovatnoc¢u kako bi se u startu favorizovali jednos-
tavniji modeli sa manje regresora. Kada je u pitanju postavljanje
apriornih vjerovatnoda parametara unutar modela njih je takode
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moguce podesiti i informativno, ali postoje i mnogobrojne slabo
informativne varijante koje softveri omogucavaju. Naravno da
odabir obje vrsta vjerovatnoca moZe uticati na konacni rezultate,
te je zdrava praksa procijeniti robusnost nalaza, odnosno koliko
rezultati variraju zavisno od oblika prethodnih distribucija.

Da vidimo sada kako izgleda kada se Bayesovi faktori izra¢unaju
za nas primjere. Slika 19.11 prikazuje rezultate.

Model Comparison

Models P(M)  P(M|data)  BFy, BF;q R?
Null model 0.250 0.343 1.563 1.000 0.000
i 0.250 0.258 1.046 0.755 0.248
anx 0.250 0.221 0.851 0.645 0.101
iq + anx 0.250 0.178 0.650 0.520 0.255

Slika 19.11: Bayesovi faktori za regresioni model izvedene u softveru Jamovi.

Kolona P(M) nam prikazuje da su postavljene jednake apriorne
vierovatnoce za sve modele. Kolona P(M | data) nam prikazuje
izmijenjene vjerovatnoce modela nakon integracije podataka.
Vidimo da su za dva modela (nulti i model sa inteligencijom)
vjerovatnoce povecane, a za druga dva smanjene. Kolona BF),
pokazuje omjer datog modela nakon integrisanja podataka u
odnosu na prosjek svih ostalih modela. Na primjer, za nulti
model je kalkulacija:

0.343
BF,, = = 1.56
Mo ™ (0.258 + 0.221 4 0.178) /3

Direktni Bayesovi faktor koji porede dva modela jedan
naspram drugoga su dati u koloni BF,. Na primjer, kada
se model u kojem se nalaze i inteligencija i anksioznost
uporede sa modelom u kojem se nultim modelom dobija se
BF;, = 0.178/0.343 = 0.520. Ovo znadi da je nulti model dva
puta vjerovatniji od modela sa obje x-varijable, jer je inverzna
vrijednost BF;; = 1/0.52 = 1.92, iako on obuhvata 0% var-
ijjanse na uzorku, dok drugi model obuhvata 25.5%. Naravno,
vrijednosti BF vaZe pod uslovima koji su podeSeni u softveru - u
ovom slucaju uniformne apriorne vjerovatnoé¢e modela i zadane
apriorne vrijednosti parametara (JZS, rsc = 0.354). Zahvalju-
judi principu tranzitivnosti iz tabele jos moZemo izvuéi omjere
vjerovatnoca razli¢itih alternativnih modela. Model koji sadrzi
samo inteligenciju vjerovatniji je od modela sa inteligencijom i
anksiozno$éu 1.45 puta, jer je BF, = 0.755/0.520 = 1.45.
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Sta nam svi ovi Bayesovi faktori govore o nasem primjeru? Samo
to da su nam podaci sa uzorka nedovoljno informativni, odnosno
da nemaju snagu da bitnije promijene prethodna uvjerenja. To
je zapravo i jedini smislen zakljucak na uzorku od 5 ispitanika
ako ve¢ nismo u proracun ukljudili vrlo snazne ekspertske pret-
postavke. Za dati zadatak smo ih mozda i mogli ukljuciti jer
iz mnogih istraZivanja znamo da su inteligencija i anksioznost
povezani sa Skolskom ocjenom, ali zamislite situaciju u kojoj se
po prvi put neke dvije x-varijable (npr. duZina butne kosti i broj
treptaja u sekundi) stavljaju u odnos sa y-varijablom (ocjenom).
Slaboinformativni Bayesovi faktori bi nam tad brutalno saopstili
da smo dzaba izvodili tako nejako istraZivanje.

Da od malih uzoraka nema neke vajde smo znali i ranije. Ali
kada uradimo istraZivanje na ozbiljnijem uzorku i izmedu vise
kandidata se odlu¢imo za najbolji model (ili nekoliko najboljih)
potrebno je ocijeniti relativni znacaj pojedina¢nih regresora.

Kako se ocjenjuje relativni znacaj pojedinacnih regresora
u modelu?

Kako bih odgovorio na ovo pitanje koristi¢emo primjer is-
traZivanja za master tezu koju sam mentorisao (S. Simié, 2017,
Poredenje uloge kognitivne sposobnosti i emocionalne kompetencije pri
prepoznavanju facijalnih ekspresija). U fokusu rada je bio konstrukt
emocionalne kompetentosti, poznatiji pod svojim estradnim
nazivom emocionalna inteligencija. Emocionalna inteligencija je
od sredine 1990-ih privukla ogromnu paznju nauc¢ne zajednice,
ali i opste javnosti. S jedne strane su proponenti smiono tvrdili
da je emocionalna inteligencija prediktor razli¢itih Zivotnih
ishoda snazniji i od opste inteligencije, empirijski najdokazanijeg
psiholoskog prediktora. S druge strane, kriti¢ari su sugerisali
da je emocionalna inteligencija u stvari samo preobucena opsta
inteligencija sa nekim dodatnim crtama li¢nosti i/ili posebnim
domenima znanja. Problem je predstavljalo i to da je vecina
istraZivanja mjerila emocionalnu inteligenciju ili metodom
samoprocjene ili testovima objektivnog postignuda, ali vrlo
rijetko koristeéi oba pristupa. Mi smo Zeljeli da provjerimo
oba pristupa u teorijski relevantnom zadatku (prepoznavanje
facijalnih ekspresija), te da pritom statisti¢ki kontroliSemo efekat
opste inteligencije.

Konkretno, randomizovanim redoslijedom smo ispitanicima
izlagali niz slika facijalnih ekspresija (ukupno 28 slika koje
prikazuju Sest osnovnih emocija i neutralno lice) u blic trajanju
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od 200ms. U istoj seansi smo zadali i matri¢ni neverbalni test
opste inteligencije, objektivni test razumijevanja emocija gdje
zadaci traZe od ispitanika da procijene najvjerovatniju emociju
u datoj situaciji, te upitnik samoprocjene emocionalne kompe-
tentnosti. S obzirom na zahtjevnost istraZivanja mi smo uspjeli
skupiti 100 ispitanika, ali sam za potrebe daljnjeg prikazivanja
tehnika simulirao podatke za 500 ispitanika na osnovu matrice
korelacije dobijene u stvarnom istraZivanju. To znac¢i da su
simulirani podaci stoje u gotovo identicnom odnosu kao u
nasem istraZivanju, samo ¢emo u ovoj fiktivnoj verziji imati vecu
statisti¢ku mo¢.

Dakle, kriterijska ili y-varijabla u ovom primjeru je broj tacno
prepoznatih facijalnih ekspresija, dok su regresori uspjesnost na
testu opste inteligencija, samoprocijenjena emocionalna kom-
petencija i objektivno procjenjivana emocionalna kompetencija.
Logi¢no je da bismo u prvom koraku procjene relativne vaznosti
pojedinac¢nih varijabli morali pogledati proste korelacije. Na Slici
19.12 vidimo da objektivno mjerena emocionalna kompetencija
ostvaruje visu korelaciju nego li opsta inteligencija (obje statis-
ticki znacajne na nivou .001), dok samoprocjena ostvaruje nultu
korelaciju sa uspjeSnoscu prepoznavanja facijalnih ekspresija.

fac_exp ig_test  ei_samop  ei_test
fac_exp —
ig_test 0,174 e2= —
ei_samop  0.002 =017 == -

gi_test 0.280 *=** 0.227 w2» 0.092+* —

Note. *p =< .05, *p<.01, " p<.000

Slika 19.12: Matrica korelacija (Jamovi).

No shvatili smo veé¢ da proste linearne korelacije ne mogu
ispricati ¢itavu pricu, te da je potrebno da vidimo Sta se dogada
kada sva tri regresora uklju¢imo u jednacinu. U sljedecoj tabeli
(Slika 19.13) se vidi da su za svaku komponentu (sem za tacku
sjeciSta, engl. Intercept) uz proste korelacije navedene jo$ i vri-
jednosti nestandardizovanih (b) i standardizovanih regresionih
koeficijenata (ﬂA ), standardne greske za nestandardizovani koefi-
cijente (SE}), njihovi 95%-tni intervali povjerenja, t-vrijednosti,
te na osnovu njih izra¢unate odgovarajuce p-vrijednosti.
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05% CI
Model Unstandardized Standard Error Standardized t P Lower Upper
Hy (Intercept) 40236 0.37 108.484 0.000 39.507 40.965
Hy (Intercept) 2219 3.188 7.126 3. 6b6e-12 16.455 28.983
iq 0.063 0.025 onsz 2.553 0.0m 0.015 012
Bi_samop -0.004 0.018 -0.009 -0.215 0.830 -0.039 0.031
ei_test 0.451 0.075 0.265 5.994 3.935e-09 0.303 0.598

Slika 19.13: Tabela regresionih koeficijenata (ispis iz JASP softvera).

Kada je u pitanju medusobno poredenje vaZnosti regresora
nestandardizovani koeficijenti nam nisu od neke koristi, buduéi
da su mjerne skale razli¢ite. Zato su u psihologiji tradicionalni
prvi izbor standardizovani regresioni koeficijenti i p-vrijednosti.
U slucaju bivarijatne regresije — gdje postoji samo jedan regresor
- standardizovani regresioni koeficijent je jednak koeficijentu
linearne korelacije. Standardizovani regresioni koeficijent ce
biti identican koeficijentu korelacije i u multiploj regresiji pod
uslovom da je korelacija izmedu regresora jednaka ta¢no nula.
To se u praksi ekstremno rijetko desava. Iz tabele se vidi da
su standardizovani koeficijenti ne$to nizZi od koeficijenata ko-
relacija, te da je to narocito primjetno smrsao koeficijent za
opstu inteligenciju. Interesantno je i da je p-vrijednost za opstu
inteligenciju je ostala statisticki znacajna, ali sada na nivou .05.
Ranija redovna praksa istraZivaca je bila da sude o vrijednosti
regresora na osnovu p-vrijednosti, pa bi mnogi ve¢ otpisali opstu
inteligenciju kao vrijednu pomena i izbacili je iz modela ako
bi se p-vrijednost presla nivo .05, dok bi eventualno ostavili u
modelu neki supresorski efekat koji je postao statisticki znaca-
jan. Ukratko, to ne radite nego razmotrite obavezno teorijske
razloge zasto je do takve razlike izmedu prostih korelacija i
standardizovanih koeficijenata moglo dodi.

Ali Sta nam zapravo govore regresioni koeficijenti?

Prema definiciji, standardizovani regresioni koeficijent nam
pokazuje koliku promjenu y-varijable mozemo da ocekujemo
ako se regresor promijeni za jednu standardnu devijaciju — dok
se svi drugi regresori u modelu drZe konstantnim. To znaci da
bismo za osobu koja je ostvarila za 1SD bolji skor od prosjeka
na testu emocionalne kompetencije, mogli ocekivati da ima i
za 0.26SD bolji rezultat u pogadanju facijalnih ekspresija od
onoga koji bi postigao prosjecan ispitanik — pod uslovom da se
ne mijenjaju skorovi na opstoj inteligenciji (i samoprocijenjenoj
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emocionalnoj kompetenciji, mada je taj efekat mizeran). Dakle,
standardizovani regresioni koeficijent nam iskazuje destilovani
ocekivani efekat regresora na kriterijsku varijablu. Nazalost,
zvucdi mnogo bolje nego Sto u stvarnosti jeste, bududi da se u
stvarnosti obi¢no deSava da regresori stoji u komplikovanim
meduodnosima. Ali sada je vrijeme da se usmjerimo pazZnju na
dugo najavljivani fenomen parcijalizacije.

Sta oznacava termin parcijalizacija?

Sam termin parcijalizacija (engl. partialization) oznac¢ava postu-
pak kojim se uklanja, odnosno statisticki kontroliSe efekat jedne
ili viSe dodatnih varijabli na odnos izmedu dvije varijable (z i y)
koji stoji u fokusu proucavanja. Na primjer, Zelimo da ispitamo
korelaciju izmedu izmedu srednjoskolske ocjene i fakultetske oc-
jene moZemo procijeniti na dva nacina. Jedan nacin je da jednos-
tavno na uzorku procijenimo korelaciju. Drugi nacin je da proci-
jenimo njihov odnos ako iz njega izuzmemo potencijalne efekte
“tre¢ih” varijabli kao $to su inteligencija, crte li¢nosti, pol, strate-
gije uenja i akademska motivacija. Zasto bismo to htjeli uraditi?
Na primjer, ako bi inteligencija ve¢ objasnjavala u velikoj mjeri
korelaciju izmedu srednjoskolske i fakultetske ocjene, onda nije
potrebno da koristimo i srednjoskolsku ocjenu i test inteligencije
za rangiranje kandidata. Od toga Sta istraZivaci Zele tacno da
postignu zavisi i da li ¢e i koje ée varijable drzati pod kontrolom.

Vratimo se sad na primjer sa prepoznavanjem facijalnih ekspre-
sija. Zeljeli smo da vidimo koliko su zaista povezane sposobnost
prepoznavanja izraza lica i objektivno testirana emocionalna in-
teligencija, onda kada se iz tog odnosa iskljuci ono $to objasnjava
opsta inteligencija. Taj podatak ¢e nam pokazati da li zaista pos-
toji neki jedinstven doprinos emocionalne kompetentnosti.

Kako se, tehnicki gledano, izvodi ¢arolija parcijalizacije?

Tehnika statisti¢ke kontrole je zacudujuce jednostavna, jer koristi
samo ono Sto vam je ve¢ poznato: reziduale. Dakle, Zelimo da
testiramo hipotezu kriti¢ara koncepta emocionalne inteligencije
koji kaZzu da svi bitni efekti emocionalne inteligencije poticu za-
pravo iz opste inteligencije. Zato bismo morali nekako prodistiti
opstu inteligenciju iz emocionalne inteligencije. To se radi u
dva koraka. U prvom koraku ¢emo izvesti linearnu regresiju
gdje ¢e y-varijabla biti emocionalna kompetencija, a x-varijabla
opsta inteligencija. Dobijene reziduale (y — y) ¢emo onda
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koristiti umjesto originalnih skorova za emocionalnu kompe-
tenciju i izra¢unademo njihovu korelaciju sa prepoznavanjem
facijalnih ekspresija. Da podsjetim, ako bi korelacija izmedu
opste inteligencije i emocionalne kompetentnosti bila jednaka
0, onda bi reziduali bili samo centrirano transformisani skorovi
y-varijable. S druge strane, ako bi korelacija izmedu inteligencije
i emocionalne kompetentnosti bila savrsena, onda bi svi rezid-
uali iznosili 0 (postala bi konstanta), te bi iz toga slijedilo da
je korelacija izmedu prociSéene emocionalne kompetentnosti i
sposobnosti prepoznavanja facijalne ekspresije jednaka 0. Ovo je
sustina toliko puta pominjane statisticke kontrole.

Na Slici 19.14 se vidi da u naSem primjeru nije doslo do znatne
promjene visine korelacije nakon kontrole za opstu inteligenciju.
Korelacija nakon hirur§kog odstranjivanja inteligencije iz emo-
cionalne kompetentnosti (sr = .26, desni grafikon) je tek nesto
niZa u odnosu na originalnu korelaciju izmedu emocionalne
kompetentnosti i sposobnosti pogadanja emocionalnog izraza
(r = .29, lijevi grafikon).

r=0.29

w
s

Facijalna ekspresija

10 20 30 40 75 100 125 150 15 <10 -5 0 5 10 15

El Test 1Q El reziduali (bez 1Q)

Slika 19.14: Grafikoni rasprsenja korelacija nultog reda i semi-parcijalne korelacije.

Primjerom je prikazana semi-parcijalizacija (engl. semi-partialization,
notacija: sr), odnosno polu-odstranjenje varijabilnosti buduéi
da smo samo iz z-varijable odstranili efekat opste inteligencije.
Inace, u kontekstu multiplih regresionih analiza sa jo§ vedim
brojem z-varijabli semi-parcijalne korelacije se dobija tako Sto se
ciljana varijabla istovremeno regresira na sve ostale z-varijable
(npr. i na samoprocjenu emocionalne kompetencije u nasem
primjeru). Konac¢na svrha semi-parcijalizacije je da utvrdimo
koliki je jedinstveni, unikatni doprinos odredenog regresora u
objasnjenju y-raznolikosti kada se odstrane veze sa svim ostalim
regresorima. U kontekstu regresionih analiza je jo§ smislenije
kvadrirati datu vrijednost kako bismo dobili sr%, odnosno
komad koeficijenta determinacije kojeg samo ta varijabla moze
da objasni. Takvi podaci su posebno bitni za selekcionu praksu
kada se u baterijama zadaje mnogo instrumenata, pa putem
ovog procesa mozemo da prosudimo koje komponente su neza-
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7 Parcijalne korelacije Zive novu
mladost u psihologiji zahvaljajuci
odnedavno ekstremno popularnom
psihometrijskom mreznom mod-
eliranju (engl. psychometric network
analysis, PNA). Mrezno modeliranje
ima za cilj da predstavi medusobne
veze velikog broja konstrukata, a
snage parcijalnih korelacija su ide-
alne da pokazu izmedu kojih var-
ijabli opstaju veze $to se suger-
iSu potencijalne puteve uzro¢no-
posljedi¢nog djelovanja. No, to je
tema za neki psihometrijski tekst.

X

Slika 19.15: Prikaz dekompozicije objasn-
jenosti varijanse y-varijable putem Ven-
ovog dijagrama.
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mjenjive drugima. U naSem primjeru je na pocetku procenat
preklapajuceg varijabiliteta izmedu emocionalne kompetentnosti
i sposobnosti prepoznavanja facijalnih ekspresija bio 72 = 0.084,
od cega je sr? = 0.066 ili 78.6% predstavljalo jedinstveni do-
prinos emocionalne kompetentnosti (dok bi se 21.4% moglo
pripisati i varijabilitetu opste inteligencije).

Ako postoji polu-parcijalizacija, onda vjerovatno postoji
i puna parcijalizacija?

Naravno. Kada govorimo o punoj parcijalizaciji (engl. full
partialization), mislimo na postupak uklanjanja efekta trecih vari-
jabli iz obje varijable ¢iju korelaciju ispitujemo. Drugim rije¢ima,
dok semi-parcijalna korelacija uklanja varijabilnost kontrolne
varijable samo iz jednog ¢lana korelacije, puna parcijalizacija to
¢ini za oba ¢lana.” Postupak je isti kao §to sam naveo za semi-
parcijalizacije, samo Sto se on ponavlja i na y-varijabli. Rezultat
je parcijalna korelacija (pr) koja nam sugerise kakva bi bila veza
izmedu dvije varijable kada bi se uklonio uticaj svih ostalih
varijabli u modelu. Puna parcijalna korelacija je posebno korisna
kada Zelimo da utvrdimo da li veza izmedu dvije varijable opstaje
i kada se iz nje potpuno i$¢isti neka treca varijabla ili vise njih.

Kona¢no, parcijalizacija i semi-parcijalizacija se ¢esto Sematski i
vrlo uproséeno prikazuju pomocu Venovih dijagrama, a ne bih
Zelio da ostanete uskraceni za tako lijep i poucan prikaz. Slika
19.15 prikazuje standardnu sliku (prilagodenu u odnosu na onu
koja se nalazi za Wikipediji). Evo $ta oznacavaju slovaa — d u
pogledu varijabiliteta koji se dijeli sa y-varijablom:

* a = dio varijabilnosti koji se dijele samo sa z1

* b =dio varijabiliteta koji dijelii sa 1 i sa 22

¢ ¢ =dio varijabilnosti koji se dijele samo sa x2

d = dio varijabilnosti koji ne dijeli sa varijablama u modelu

jednak koeficijentu indeterminacije

¢ ¢ =dio varijabiliteta koji dijele xvarijable koji nije zajednicki
sa y-varijablom

Iz navedenog se mogu izvesti konceptualne formule za sr? i pr?,
a time i za sr i pr. Formula koja ukazuje na jedinstveno prekla-
panje x1-varijable sa y varijablom je:

9 a

T T atbtc+d
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371 pravilno interpretirale?

Kada je u pitanju parcijalna korelaciju potpuno se izbacuje dio
koji se preklapa sa x2-varijablom, pa je formula:

2__ @
a+d
Buduéi da je nazivnik u formuli za parcijalnu korelaciju manji

po pravilu je parcijalna korelacija ve¢a nego semi-parcijalna ko-
relacija.

pr

A koje pretpostavke se sve moraju ispuniti kako
bi se regresione analize pravilno interpretirale?

Pretpostavki ima mnogo. U nacelu, one vaze ne samo za regre-
sione analize, nego i za opsti linearni model (engl. general linear
model, GLM) &iji je regresiona analiza najbolji predstavnik. U ovu
Siroku porodicu statistickih postupaka spadaju i druge tehnike
koje se Cesto koriste u psihologiji, kao §to su analiza varijanse
(ANOVA) za poredenje grupnih prosjeka, analiza kovarijanse
(ANCOVA) koja u model uklju¢uje i kontinuirane i kategoricke
prediktore, pa ¢ak i osnovni t-test s kojim smo se ve¢ susretali.
Pravilno razumijevanje i provjera ovih pretpostavki je ono §to
razdvaja mehanicisti¢ko koristenje softverskih ispisa od smislene
statisticke analize.

Pretpostavke se mogu podijeliti u dvije grupe:

¢ Pretpostavke o distribuciji podataka i reziduala

¢ Pretpostavke o specifikaciji modela i odabiru varijabli

Koje su to pretpostavke u pogledu distribucije podataka i
reziduala?

Zapravo ove pretpostavke vec znate:

 Linearnost. Korelacije izmedu svih varijabli bi morale biti
dovoljno linearne. Provjera se vrsi pregledom grafikona
rasprenja. Ako pretpostavka nije ispunjena, ali jeste
pretpostavka o monotonom odnosu onda nam moZe po-
mocdi konvertovanje varijabli u rangovane vrijednosti. Za
sloZenije nelinearne odnose, potrebno je koristiti polinomne
regresije ili druge nelinearne metode koje ne obradujemo
ovdje.
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* Homoskedasti¢nost. Siguran sam da (ni)ste zapamtili ovu
rije¢ pominjanu kada smo obradivali korelacije. Radi se
o tome da bi se reziduali morali rasprsivati simetricno i
podjednakim intenzitetom duZ regresione linije. Grafikon
rasprdenja nam pokazuje da li je to tako. Ako postoji neki
drugaciji vidljivi obrazac onda je potrebno to uzeti u obzir
pri tumacenju rezultata.

¢ Nepostojanje strSe¢ih vrijednosti. Kao i za linearne
korelacije, s tim da u viSestrukim regresionim analizama
imamo visestruke kombinacije potencijalno ¢udnih skorova.
Dvije mjere koje uzimaju u obzir odnos sa y-varijablom
su posebno popularne. Cookova distanca (engl. Cook’s
distance) je mjera uticaja pojedina¢nog ispitanika na ¢itav
model. Vrijednosti Cookove distance vece od 0,5, a posebno
one koje prelaze vrijednost 1, ukazuju na znacajan uticaj
ispitanika na model i zahtijevaju dodatnu provjeru. S druge
strane, mjera DFBETAS (engl. difference in standardized betas)
procjenjuje uticaj pojedinacnog ispitanika na odredeni
regresioni koeficijent u modelu. Pragovi za oznacavanje
sumnjivih vrijednosti su apsolutne vrijednosti DFBETAS-a
vece od 1 ili one koje prelaze vrijednost %ﬁ, gdje je n broj
ispitanika.

* Normalnost distribucije reziduala. Ova pretpostavka
je bitna za manje uzorke i kada izvodimo zakljucke o
p-vrijednostima. ~ Reziduali bi trebalo da su priblizno
normalno distribuirani ili relativno simetri¢ni. Tehnike
provijere su histogram ili Q-Q grafikon. Ako se uodi veliko
odstupanje rangiranje varijabli ili neka druga transformacija
mogu da pomognu, pogotovo ako to sve prate ekstremne
vrijednosti. VaZno je napomenuti da ova pretpostavka ne
podrazumijeva da distribucija varijabli mora biti normalna
ili simetri¢na, mada to povecava vjerovatnocu da de i
reziduali biti takvi.

Koje su to pretpostavke o specifikaciji modela i
odabiru varijabli?

Ove pretpostavke su raznorodne:
¢ Ne postoje previsoke korelacije medu regresorima. Kada
medu regresorima ima viSe vrlo sli¢nih regresora (npr.

skorovi na testovima verbalnih analogija, informativnog
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Koje su to pretpostavke o specifikaciji modela i odabiru varijabli?

znanja, usmenog razumijevanja) koji medusobno ostvaruju
visoke korelacije onda model teSko moZe da pravedno
razdvoji doprinose pojedina¢nih varijabli. Pojava pre-
visokih korelacija se naziva (multi)kolinearnost (engl.
(multi)collinearity). Konkretno, previsokim se ve¢ smatraju
korelacije vece od .70 — a sigurno one vece od .90. Postoje
i specijalizovane mjere multikolinearnosti kao sto je faktor
inflacije varijance (engl. Variance Inflation Factor, VIF) &ija
vrijednost veca do 4 ili 5 predstavlja alarm. Multikolin-
earnost se tretira tako sto ¢e u modelu ostati ili samo jedna,
teorijski najsmislenija, od visoko koreliranih varijabli ili
¢e se iz viSe takvih varijabli izvesti jedna sinteti¢ka var-
jjabla (npr. izra¢unavanjem prosjeka standardizovanih
vrijednosti ili postupkom koji se naziva analiza glavnih
komponenti).

Nezavisnost mjerenja. Sjecate se vezanih mjera? Klasi¢na
regresiona analiza podrazumijeva da su opservacije medu-
sobno nezavisne. KrSenje pretpostavke moze nastati usljed
nac¢ina uzorkovanja, nacrta studije ili procedure priku-
pljanja podataka; na primjer, ako anketiramo vise osoba
iz istog domacdinstva, ljude koji Zive u istoj ulici ili kada
prikupljamo podatke u ve¢ formiranim grupama kao Sto
su Skolska odjeljenja, sportski timovi, preduzeéa. Narusa-
vanje pretpostavke dovodi do potcjenjivanja standardnih
greSaka regresionih koeficijenata, $to rezultuje preuskim
intervalima povjerenja i malim p-vrijednostima. Ako veé
znate da na uzorku imate medusobno vezane mjere (npr.
ispitanike iz razli¢itih drzava), preporucivo je koristiti
napredni regresioni oblik: viSestruku regresionu analizu na
viSestrukim nivoima (engl. multilevel regression analysis).

U model su ukljucene sve relevantne varijable. Naravno,
ved sama ova pretpostavka zvuci nemogucde. Ipak, korisno
ju je imati na umu iz dva vazna razloga. Prvo, ako iz mod-
ela izostavimo neku bitnu kontrolnu varijablu, procijenjeni
regresioni koeficijenti za ostale varijable ¢e biti pristrasni,
jer ¢e implicitno sadrZavati uticaj i tih izostavljenih, teorijski
,starijih” varijabli. Na primjer, prilikom istraZivanja odnosa
izmedu crta licnosti (X) i skolskog postignuca (Y') cesto se
dobija rezultat da savjesnost i emocionalnost pokazuju poz-
itivne regresione koeficijente. Medutim, kada se u model
uvede kontrolna varijabla pol ispitanika, savjesnost obi¢no
ostaje znacajan prediktor, dok se efekat emocionalnosti
primjetno smanjuje. Razlog ove promjene je Sto djevojke
istovremeno ostvaruju bolje skolsko postignuce, pokazuju
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8 Usput, statisticki dio medijacionih
i moderacionih analiza se lako
izvode u Jamovi i JASP softveru:
https:/ /blog.jamovi.org/2017/09/
25/medmod.html ili https:/ /jasp-
stats.org/2020/03/12/mediation-
and-moderation-analysis-in-jasp /.
Ako nekog interesuje da podigne
znanja o op$tem linearnom nivou na
visok stepen, preporucujem knjigu:
Fox, 2016, https:/ / www.john-fox.
ca/AppliedRegression/index.html
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nesto visi nivo savjesnosti, ali i znacajno visi nivo emo-
cionalnosti. Izostavljanje varijable pol iz modela bi dovelo
do precjenjivanja stvarne veze izmedu emocionalnosti i
skolskog uspjeha. Drugi problem je pretjerana kontrola, sto
se moZe desiti kada se u model uvode irelevantne varijable
i s njima nepotreban Sum ili kada se blokiraju medijacioni
putevi djelovanja - a nije postojala namjera da se testira
medijacioni efekat. Na primjer, ako se procjenjuje efekat
pohadanja psihoterapije (X) na kvalitet Zivota (Y'), a kao
dodatni regresor se uklju¢i anksioznost (Z), onda ce se
koeficijent za psihoterapiju smanjiti proporcionalno snazi
veze anksioznost-kvalitet Zivota i stepenu u kojem je ta
veza glavni put djelovanja terapije. Dakle, tu se radi o
medijacionom odnosu X — Z — Y koji se mora testirati
iz viSe koraka, buduéi da pohadanje psihoterapije snizava
anksioznost, $to je onda povezano sa viSim kvalitetom
Zivota.

Zapravo smo posljednjom tackom zagrebali sustinske izazove
ispitivanja teorijskih veza putem opsteg linearnog, ali i drugih
statistickih modela. =~ Na primjer, osim odnosa medijatora,
mogucde je da unutar modela postoje moderatorski efekti.® Oni
se unutar opsSteg linearnog okvira modeliraju kao proizvodi
izmedu regresora (npr. Pol * Godina studija), te predstavljaju
temelj tzv. faktorskih analiza varijansi u kojima svi regresori
mogu biti kategoricke varijable. Nadalje, na uzorku se mogu
ukazati prividne korelacije ili da se ne ukazu stvarnu korelacije
izmedu dvije varijable usljed selekcionisanog uzorka iako je
na populaciji istina drugacija. Na primjer, poznato je da su
savjesnost i inteligencija u populaciji odraslih imaju nultu do
zanemarivu korelaciju. Ali i inteligencija i savjesnost su nesto
$to doprinosi upisu prestiznog studija (npr. psihologije) i to na
sinergijski na¢in. Medutim, veza izmedu njih i upisa studija
je nezavisna i asimetri¢na s obzirom da je cesto potrebno da
budete ili vrlo inteligentni ili vrlo savjesni da biste upisali studij:
visoka inteligencija — prijem na fakultet <—visoka savjesnost. Tako
se na uzorku primljenih studenata moZe uo¢iti bitnija negativna
korelacija izmedu inteligencije i savjesnosti koja ne postoji u
opstoj populaciji. Ovaj odnos se naziva odnosa sudaraca (engl.
collider), buduéi da maskira prave efekte obostranim usmjeren-
jem na y-varijablu. Sve gore navedene odnose (medijatorski,
moderatorski, sudaraci) je bitno uzeti u obzir pri tumacenju
rezultata i tu vam striktno statisti¢ki postupci nekad ne mogu
pomoci bez dobrog teorijskog i metodoloskog rezonovanja.
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Zar je “vec” kraj?

Da, napokon smo dosli do kraja ovog teksta. Nadam se da
su vam nacete teme otvorile apetit za nastavak istraZivanja
statisti¢kih tehnika. Ovo §to ste saznali o linearnoj regresiji vam
nadohvat ruke dovodi mnogo drugih tema koje cete relativno
lako savladati: analizu varijanse, medijatorske i moderatorske
analize, logisticke regresije, modeliranje latentnih varijabli (tj.
eksploratorne i konfirmativne faktorske analize), mreZno modeli-
ranje, modeliranje viSestrukih nivoa. Iako zvuce kao ¢udovista,
zapravo su to sve alati koji samo nadograduju ovo $to ste upravo
shvatili. Postoji mnogo onlajn izvora, raznih tutorijala i dobrih
knjiga koji predstavljaju konkretne tehnike koje su ovdje izostavl-
jene, te koje vam mogu pomo¢i da nastavite da sebi krcite put
kroz teren naprednije statistike ili softversku primjenu naucenog.
Zelim vam puno uspjeha u daljnjim psihologkim avanturama sa
nadom da je ova etapa u kvantitativnom opismenjavanju prosla
manje bolno nego Sto ste ocekivali. Pitanja, komentare i uocene
greske Saljite mejlom na sinisa.lakic@ff.unibl.org kako bi sljedece
generacije polagale ispite iz statistike u stanju nirvane.
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