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UvOD

Udzbenici iz oblasti statistike neretko pocinju pokusajima autora da
objasne otpor i animozitet studenata prema statistici, ili ubedivanjem citalaca
da ne odustanu od ¢itanja nakon prvih nekoliko stranica. Skotski psiholog
Gordon Rag u svojoj knjizi koju je Saljivo nazvao Upotreba statistike: nezan uvod,
konstatuje da se pomenuti otpor javlja zato Sto statistiku uglavhom
predstavljaju statisticari Ciji su mozgovi ,drugacije umrezeni” i koji najcesce
stavljaju naglasak na matematicke osnove a ne na razumljivost, zanimljivost i
interaktivnost (Rugg, 2007). Ovaj udzbenik je pokusaj da se osnovne statisticke
metode predstave na drugaciji, dinamicniji i Citljiviji nacin, prikladniji vremenu
u kome zivimo, odnosno komunikaciji koju karakteriSe upotreba
multimedijalnih (viSekanalnih) sadrzaja. Za pocetak, ponudi¢emo tri definicije
statistike:

Statistika je oblast matematike koja se bavi podacima — njihovim
prikupljanjem, sazimanjem, poredenjem, uopstavanjem i

1. Lo o C oy e
prikazivanjem, a zatim i zakljucivanjem i predvidanjem na osnovu
podataka.

Statistika je oblast matematike koja se bavi podacima — njihovim

5 prikupljanjem, sazimanjem, poredenjem, uopstavanjem i

* prikazivanjem, a zatim i zakljucivanjem i predvidanjem na osnovu
podataka.
Statistika je oblast koja se bavi podacima — njihovim

3 prikupljanjem, saZimanjem, poredenjem, uopstavanjem i

prikazivanjem, a zatim i zakljucivanjem i predvidanjem na osnovu
podataka.

Sve navedene definicije su semanticki i sintaksicki identicne, ali vizuelno
nisu. Samim tim, one citaocu Salju drugaciju poruku. Percepciji studenta koji
ima jasan pozitivan ili negativan stav prema matematici bliza je druga recenica.
Studentu koji Zeli da naudi i razume osnovne statisticke metode i principe,
trebalo bi da bude bliza treca. U ovom udZbeniku, analogno izgledu trece
definicije, blago se prikriva matematika, a naglasavaju se podaci. Polazi se od
stava da sustina statistike, kao skupa metoda kojima se obraduju podaci, nije
njena matematicka osnova, veé njena prakticna primena. Podaci se cesto
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nazivaju naftom 21. veka i nalaze se svuda oko nas. Bez velike pretencioznosti,
mozemo redi da je samim tim i statistika svuda oko nas, jer svi ti podaci moraju
da se pretvore u nesto upotrebljivo. Raspored artikala u supermarketima,
grafikoni vremenske prognoze, procena bezbednosti automobila, efikasnost
lekova, clanci u kojima se preporucuje hrana koju treba ili ne treba da
konzumiramo, izvestaji o stanju na berzama, preporuke koje nam se pojavljuju
na Fejsbuk stranicama i predvidanja rezultata parlamentarnih izbora, imaju u
svojoj pozadini podatke obradene primenom razlicitih statistickih metoda.

Predlazemo da ve¢ na pocetku zaboravite Cesta (pogresna) ubedenja i
aforizme vezane za statistiku. Verovatno najpoznatiji je onaj koji se pripisuje
engleskom politicaru iz 19. veka Bendzaminu Dizraeliju: ,Postoje obicne lazi,
odvratne lazi i statistika”. Jedan od ciljeva ovog udzbenika jeste da pokaze da
statistika ne laze. Mogu da lazu samo ljudi. Osobe koje pogresno primenjuju
statisticke metode zbog nedovoljne pismenosti, nenamerno obmanjuju javnost.
To ih, naravno, ne oslobada od odgovornosti. Sa druge strane, pristrasan izbor
statistickih metoda, svesna manipulacija podacima i selektivna interpretacija
rezultata obrade, predstavljaju ozbiljne eticke prekrsaje u akademskoj zajednici.
Ali ¢ak ni tada nije mogucée obmanuti statisti¢ki pismenu osobu koja poseduje
barem osnovno znanje o tome kako se podaci obraduju i kako treba da se
interpretiraju. Ako Cetiri osobe imaju mesecnu platu od 25.000, a peta 250.000
dinara, onda prosecna plata tih pet osoba iznosi 70.000 dinara. To je tacan ali
besmislen podatak, jer ne govori nista o materijalnom statusu bilo koje od tih
pet osoba. Ukoliko je odredeni kandidat dobio 50% glasova na izbornima na
kojima je izlaznost bila takode 50%, onda je za njega glasalo (samo) 25%
gradana sa pravom glasa. Cak i kada bi se u nekom istrazivanju utvrdilo da kod
dece postoji povezanost izmedu stepena agresivnosti i vremena provedenog u
igranju ,pucackih” igara, to ne bi znacilo da igre izazivaju agresivno ponasanje.
| tako dalje. Statistika, dakle, uspesno odgovara samo na dobro postavljena
pitanja i to samo onima koji zele i kompetentni su da je razumeju i adekvatno
primene. Nazalost, to Cesto nije slucaj. U tom kontekstu je ilustrativan aforizam
Skotskog pisca Endrjua Langa koji delom i objasnjava pomenuti negativan stav
prema statistici: ,Statistika se Cesto koristi na nacin na koji pijanac koristi ulicnu
svetiljku: da bi se za nju pridrzao, a ne da bi bolje video put ispred sebe”.

......

koga ¢emo Cesto pominjati u ovom udzbeniku, nazvao je statistiku gramatikom
nauke. Statisticki nacin razmisljanja je zaista bitan segment naucnog pristupa
opisivanju i razumevanju fenomena koji nas okruzuju, ali i vazna komponenta
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savremene akademske pismenosti. Ne u smislu poznavanja Citanja i pisanja, ve¢
u smislu posedovanja veitina za 21. vek. Zivimo u vremenu ,seizmickih
promena” nacina na koji komuniciramo i prenosimo znanje (Cope & Kalantzis,
2009). Svet koji se otkrivao kroz Stampane knjige, sve vise postaje svet koji
spoznajemo kroz multimedijalne sadrzaje prikazane na ekranima racunara,
televizora i mobilnih telefona. Postajemo preoptereceni podacima koji bi bez
statistickih procedura zagusili nase kanale komunikacije. Rezultati pretrage koje
nam nudi Gugl, za nas su ,savladivi” upravo zato $to im prethodi obrada i
sazimanje milijardi podataka primenom PageRank algoritma (Brin & Page,
1998) kojim se vrsi statisticka procena relevantnosti sadrzaja za dati upit. | ne
samo to. Rezultati takve obrade podataka prikazuju se u formi teksta koji je
obogacen razli¢itim vizuelnim karakteristikama. Kao i u definicijama iz naseg
primera, razli¢iti delovi teksta rezultata pretrage oznaceni su razli¢citom bojom i
debljinom, $to nam govori o njihovoj vaznosti, funkciji i kontekstu. Pri tome smo
se veoma lako i brzo opismenili da ta vizuelna svojstva tumacimo na
odgovarajuci nacin i koristimo ih u cilju brzeg pronalazenja trazenog podatka.
Ovakva vizuelna komunikacija je ne samo efikasna vec i univerzalna. Upravo je
vizualizacija ono $to omoguéava da nam mozgovi budu ,jednako umrezeni”,
bez obzira na to da li smo statisticari, naucnici, studenti ili umetnici. U sprezi sa
statistikom, vizualizacija postaje neizostavna alatka koja unapreduje nasu
komunikaciju i razumevanje sveta oko nas.

Ovaj (statisticki) udzbenik sastoji se iz tri poglavlja. U prvom (ce biti
opisani osnovni statisticki pojmovi i koncepti kroz prizmu vizualizacije, odnosno
vizuelnog misljenja, komunikacije i pismenosti. U drugom ¢&e naglasak biti na
deskriptivnoj statistici, odnosno tehnikama pomocu kojih se podaci saZimaju i
kojima se opisuju njihove raspodele, vrednosti oko kojih se grupisu i stepen
njihove slicnosti. Trece poglavlje posveceno je osnovnim tehnikama induktivne
statistike ili statistike zakljucivanja. Ove tehnike omogucavaju da se ode dalje
od prostog opisivanja podataka i da se prave procene, donose zakljucci i vrse
predvidanja o fenomenima koji se analiziraju. Posto zakljuCivanje obicno
podrazumeva uopstavanje od uzeg i specificnog (npr. stavovi grupe osoba) ka
opstem i univerzalnom (npr. stavovi svih gradana jedne drzave), ova grupa
tehnika Cesto se oznacava i terminom inferencijalna statistika. Naziv dolazi od
engleskog termina inference, odnosno latinskog inferre, koji oznacavaju
postupak izvodenja zakljucaka na osnovu poznatih cinjenica. U ovom
udzbeniku bice opisane osnovne inferencijalne tehnike kojima se procenjuje
znacajnost razlika izmedu grupa merenja i stepen povezanosti medu pojavama.
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Vecina odeljaka sadrzi interaktivni deo koji podrazumeva da citalac ucestvuje u
kreiranju, menjanju i interpretaciji podataka kako bi bolje razumeo koncepte
koji se objasnjavaju. U tom smislu, ocekuje se da budete aktivni prilikom citanja
udzbenika i otkrivanju mogucnosti koje pruza vizualizacija podataka, ne samo
u kontekstu statisticke primene, ve¢ i u smislu drugacije forme komunikacije i
prenosenja informacija.


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

POJAM, VRSTE | SVRHA
VIZUALIZACIJE

Moderne tehnologije su u tolikoj meri utkane u nase svakodnevne
aktivnosti da su u psiholoskom smislu postale nevidljive. Potpuno je prirodno
da automobilu ili kuénom bioskopu komande zadajemo glasom ili da
dodirivanjem sli¢ica na mobilnom telefonu naru¢ujemo hranu. Mark Vajser,
bivsi rukovodilac istrazivackog centra PARC (engl. Palo Alto Research Center)
kompanije Ziroks, opisao je ovaj fenomen terminom sveprisutno racunarstvo
(engl. ubiquitous computing) (Weiser, 1999). Upravo su istrazivaci ovog centra
doprineli toj sveprisutnosti, jer su izmedu ostalog zasluzni za kreiranje WIMP
(Windows Icons Menus Pointer), grafickog interfejsa bez koga se ne mogu
zamisliti savremeni racunarski operativni sistemi, i definisanje WYSIWYG (What
You See Is What You Get), standarda koji nalaze da ono sto vidimo u nekom
programu za uredivanje teksta treba da izgleda isto kao i konacan proizvod koji
se Stampa. Ocigledno je da se zbog sveprisutnog racunarstva nasa
komunikacija preusmerila primarno na graficka okruzenja u kojima vizuelni
elementi kao sto su slike, oblici, boje i animacije, bitno obogacuju verbalni
materijal kojim razmenjujemo informacije. Imajuéi u vidu dcinjenicu da
svakodnevno primimo vise podataka kroz vizuelne kanale nego kroz sva druga
Cula zajedno (Ware, 2004), upotreba vizuelnih elemenata cesto je nacin da se
efikasnije sporazumemo i uspesnije izborimo sa velikom kolicinom informacija
koje opterecuju nase kognitivne kapacitete i zagaduju nasu komunikaciju. lako
mnogi ove promene vide kao negativne, Cinjenica je da upotrebom emotikona
mozemo da zamenimo cele recenice i da brzo i jednostavno saopstimo drugoj
osobi kako se osecamo, Sta mislimo i Sta radimo. Savremena komunikacija je
nesporno postala multimedijalna i multimodalna, pa samim tim podrazumeva
multimodalno misljenje i multimodalnu pismenost.

1.1. Vizuelno misljenje

Americki neuropsiholog Rodzer Speri, dobitnik Nobelove nagrade za
fiziologiju ili medicinu, napisao je jednom prilikom da obrazovni sistem i nauka
u savremenom drustvu zapostavljaju desnu mozdanu hemisferu (Sperry, 1973).
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Ovaj pomalo cudan zakljucak doneo je na osnovu istrazivanja ,podeljenog
mozga" pacijenata kojima je zbog Cestih epilepti¢nih napada hirurski prekinut
corpus callosum — snop nervnih vlakana koji povezuje mozdane hemisfere. Speri
i njegovi saradnici uocili su da ovi pacijenti nisu u stanju da procitaju rec koja
im se prikazuje u levom vizuelnom polju, a da desnom rukom ne uspevaju da
sloze raznobojne kockice i formiraju zadati vizuelni Sablon. Sa druge strane,
pacijenti su uspesno resavali verbalne zadatke kada su koristili desno oko, a
neverbalne kada su koristili levu ruku. Speri je na osnovu toga zakljucio da
mozdane hemisfere obraduju informacije na drugacije nacine, odnosno da su
odgovorne za dve razlicite forme misljenja — verbalno i neverbalno. Leva
hemisfera je specijalizovana za jezicke funkcije i racunske operacije, dok su
centri desne hemisfere zaduzeni za izvrsenje neverbalnih zadataka kao $to su
crtanje, percepcija prostornih odnosa, prepoznavanje lica i formiranje vizuelnih
modela objekata. Nema sumnje da je ovo otkrice bilo veoma znacajno za oblast
kognitivnih neuronauka, ali ¢ini se da je ideja o postojanju dihotomije misljenja
i neuroloske osnove razlicitih kognitivnih stilova postala jednako atraktivna, ako
ne i atraktivnija, autorima nauéno-popularne i kvazinaucne literature. | sam
Speri je bio svestan da su rezultati njegovih istrazivanja Cesto pogresno
interpretirani (Puente, 2012). Tako se, na primer, pojavljuju tipologije prema
kojima se osobe razlikuju po tome da li im je mozak pretezno ,muski i
racionalan” ili ,Zenski i intuitivan” ili, pak, po tome da li su sklonije
.zapadnjackom analitickom” ili ,isto¢njackom sintetickom” nacdinu rezonovanja.
Slicno se desilo i sa gorepomenutom Sperijevom tvrdnjom da klasi¢no
obrazovanje, koje se u najvecoj meri bazira(lo) na Citanju, pisanju i aritmetici,
potencira upotrebu leve mozdane hemisfere. Kao odgovor na ovu kritiku, javlja
se veliki broj pseudo-stru¢nih programa obrazovanja kojima se kod dece
navodno razvija kreativnost i stimulise razvoj desne hemisfere (Lindell & Kidd,
2011). Naucna zasnovanost ovakvih programa je diskutabilna, ali njihova
popularnost ukazuje na potrebu na koju je Speri zapravo i zeleo da skrene
paznju — klasican model obrazovanja, koji se primarno oslanja na verbalnu
komunikaciju i verbalno misljenje, treba da se revidira i obogati. Ova potreba
postaje sve izrazenija u vremenu u kome se o mladim ljudima govori kao o
,digitalnim urodenicima” koji se od najranijeg uzrasta susrecu sa vizuelnim
formama komunikacije, pa samim tim uce, razmisljaju i obraduju informacije na
potpuno drugaciji nacin u odnosu na starije generacije koje, u tom smislu,
postaju ,digitalni doseljenici”. Stoga se moze reci da danasnji daci i studenti
vise nisu osobe za koje je aktuelni model obrazovanja prvobitno osmisljen
(Prensky, 2001).
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Ako prihvatimo stanoviste da je verbalna komunikacija dominantna
forma razmene informacija i interakcije sa drugima, postavlja se pitanje u kojoj
meri je to uticalo na procese misljenja, odnosno nacin na koji rasudujemo i
uc¢imo? Deo odgovora nalazi se u Cinjenici da je velikim brojem neuroloskih i
neuropsiholoskih istrazivanja potvrden fenomen lokalizacije mozdanih funkcija
i postojanje morfoloske i funkcionalne asimetrije mozga (laccino, 2014). Naime,
asimetricnost mozdanih hemisfera najizrazenija je upravo u zonama koje su
specijalizovane za razumevanje govora i jezicku produkciju, pa su tako kod
vecine osoba, posebno kod onih desnorukih, Brokaova govorna zona i planum
temporale leve mozdane hemisfere, nekoliko puta veéi od analognih podrucja
desne hemisfere. JaCanje ove asimetrije povezuje se sa porastom znacaja
verbalne komunikacije i sticanjem jezickih kompetencija, kako u toku
filogenetskog razvoja ljudske vrste, tako i u toku ontogenetskog razvoja coveka
kao jedinke (Toga & Thompson, 2003). U evolucionom i kulturnom smislu,
dominacija govornog i pisanog jezika u odnosu na rane forme glasovne,
gestikularne i slikovne komunikacije, dovela je i do promene u nasem poimanju
sveta. Modeli spoznaje, barem u zapadnoj civilizaciji, najve¢im delom se
oslanjaju na verbalne metafore i Stampanu kulturu, za razliku od drevnih,
urodenickih, ali i mnogih savremenih istoc¢nih civilizacija, Cija se komunikacija
dominanto bazira(la) na vizuelnim metaforama i slikovnim pismima (St. Clair,
2000). Nase razumevanje stvarnosti uglavnom se svodi na linearno dekodiranje
nizova simbola pisanog jezika. Fenomene koji nas okruzuju najcesce
interpretiramo i opisujemo deterministicki, odredivanjem uzroka i posledica,
slicno kao $to racunarski programi izvréavaju odredeni algoritam. Cak i kada
posmatramo neko umetnicko delo, najcesce ga pretacemo u tekst, odnosno
pricu koja ima pravolinijski tok. Stoga pojedini autori smatraju da je koncept
spoznaje u zapadnim kulturama postao ,agresivno lingvisticki” (Stafford, 1998).
U vremenu naglog razvoja racunarske grafike i njenog sve veceg prisustva u
oblastima telekomunikacija i obrazovanja, ova kritika postaje jos aktuelnija.
IstiCe se vaznost vizuelne komunikacije i vizuelnog misljenja koji se Cesto i
neopravdano zanemaruju u ucionicama i udzbenicima (Mathewson, 1999).
Sustinu ovih zamerki sazeo je americki psiholog Stiven Rid u knjizi Misliti
vizuelno: ,Jezik je sjajna alatka za komunikaciju, ali je veoma precenjen kao
alatka za razmisljanje”. (Reed, 2013).

Termin misljenje obicno asocira na unutrasnji govor kao formu bezvucne
komunikacije sa samim sobom. Taj unutrasnji govor nam olaksava planiranje
aktivnosti, resavanje problema i prise¢anje dogadaja. Da li to znaci da je
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misljenje iskljuCivo verbalno? Novija istrazivanja primenom funkcionalne
magnetne rezonance (fMRI) pokazuju da je unutrasnji govor gotovo uvek
pracen vizuelnim predstavama objekata i dogadaja o kojima razmisljamo (Amit,
Hoeflin, Hamzah, & Fedorenko, 2017). Na primer, ukoliko dobijete zadatak da
u sebi formuliSete recenicu koja sadrzi termine koncert i publika, najverovatnije
¢ete zamisliti sliku nekog koncerta sa mnogo vise detalja nego $to nekoliko
reCenica moze da opise. Pri tome ¢e mentalni prikaz koji ste formirali najvecim
delom biti zasnovan na vasem predasnjem iskustvu. Moguce objasnjenje ovog
fenomena moze se pronacdi u teoriji dvojakog kodiranja (TDK), koja ima znacajne
prakti¢cne implikacije upravo u oblasti obrazovanja i pedagoske psihologije
(Paivio, 1986). Slicno gorepomenutoj Sperijevoj dihotomiji, TDK pretpostavlja
postojanje dva mentalna sistema, verbalnog i neverbalnog, koji funkcionisu kao
sloZzena asocijativna mreza jezickih i vizuelnih predstava, odnosno mentalnih
modela objekata. Ovo dvojako kodiranje ili paralelno mapiranje objekata i
dogadaja u formi reci i slike, povedava efikasnost ucenja novog materijala i
prisecanje veé naucenog u situacijama kada su, na primer, tekstualno gradivo
ili usmena predavanja praceni slikama, animacijama i odgovarajucim vizuelnim
predstavama fenomena o kojima je re¢ (Clark & Paivio, 1991). Stavise, u slu¢aju
da tekst nije pracen slikom, ove vizuelne predstave ¢emo sami formirati da
bismo olaksali razumevanje i pamdcenje procitanog. Primer koji moze da
potkrepi ovu tvrdnju jeste eksperiment Stenfilda i Zvana (Stanfield & Zwaan,
2001) u kome su ispitanici dobijali zadatak da prepoznaju da li se odredeni
objekat pominje u recenici koju su upravo procitali. Nakon procitane recenice
,Ona je zakucala ekser u pod”, ispitanici su brze reagovali na sliku eksera u
vertikalnom polozaju, za razliku od recenice ,Ona je zakucala ekser u zid", nakon
koje su brze prepoznavali sliku eksera u horizontalnom polozaju. Dakle, ¢ak i u
toku verbalne komunikacije imamo pristup vizuelnim informacijama koje nisu
proste predstave objekata, ve¢ mentalne simulacije njihovog polozaja i odnosa
sa drugim objektima i pojmovima. Ovo je u skladu sa rezultatima brojnih
eksperimentalnih istrazivanja koja ukazuju da proces misljenja nije samo
unutrasnja verbalizacija, ve¢ ponovno prozivljavanje nasih perceptivnih i
motorickih iskustava (Reed, 2013).

1.2. Vizuelna komunikacija

Najsire shvaceno, vizuelna komunikacija predstavlja proces prenosenja
informacija i ideja u formi koja se pretezno oslanja na vizuelnu percepciju i
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upotrebu crteza, tipografije, animacija, grafickog dizajna i ilustracija (Ryan,
2016). U vremenu sveprisutnog racunarstva, upotreba vizuelnog jezika postaje
gotovo neizbezna. Geografske mape, grafikoni, saobracajna signalizacija,
emotikoni i ikonice na ekranima mobilnih telefona, bitno nam olaksavaju
razmenu i obradu velikih koli¢ina podataka. Graficki simboli koje vidamo na
kuénim aparatima, etiketama na odeci, hemijskim preparatima, prehrambenim
proizvodima, u uputstvima za upotrebu, u automobilima i restoranima, samo su
dodatni korak u evoluciji potrebe prvog ¢oveka da bica, objekte i dogadaje iz
svoje okoline predstavi na efikasan, jednostavan, samorazumljiv i univerzalan
nacin. Postoje najmanje dve bitne prednosti predstavljanja objekata i fenomena
odgovarajucim vizuelnim kodovima u odnosu na upotrebu reci. Prva je Sto se
time omogucava paralelno ili holisticko procesiranje informacija, za razliku od
govora i teksta koji se obraduju sekvencijalno, re¢ po rec. Uporedite, na primer,
situaciju u kojoj vam neko diktira rezultate parlamentarnih izbora u procentima,
nasuprot slici na kojoj visina stubi¢a pokazuje odnos broja glasova razli¢itih
partija. Druga bitna prednost vizuelnog kodiranja je u tome $to se bazira na
univerzalno razumljivim simbolima koji, za razliku od verbalnih, najéesée nisu
proizvoljni, jer imaju perceptivne karakteristike stvarnih objekata. Na primer,
termini pahulja, snowflake i flocon de neige su proizvoljni nizovi slova koji
oznacavaju isti pojam ili objekat, a nastali su konsenzusom osoba koje se
sporazumevaju srpskim, engleskim, odnosno francuskim jezikom. Medutim,
govornici razlicitih jezika Ce taj objekat vizuelno predstaviti na sli¢an, svima
prepoznatljiv nacin. Stavide, $estokraki zvezdasti oblik moZe da posluzi ne samo
kao vizuelni kod za pojam pahulje, ve¢ i kao simbol sloZenijih koncepata, npr.
vremenskih prilika na grafikonima vremenske prognoze ili trenutne postavke
klima uredaja. U tom slu¢aju govorimo o vizuelnim metaforama kojima se mogu
predstaviti konkretni objekti, ali i apstraktni pojmovi. Vizuelne metafore mogu
da budu konkretne i asocijativne (Lakoff & Nufez, 2000). Prve koriste stvarna
iskustva u predstavljanju ideja, npr. upotreba novci¢a za objasnjavanje
matematickih operacija sabiranja i oduzimanja deci predskolskog uzrasta ili
brisanje datoteke njenim prevlacenjem do ikonice u obliku kante za otpatke
(engl. recycle bin). Sa druge strane, asocijativne metafore povezuju,
predstavljaju i kodiraju koncepte iz jedne oblasti, konceptima iz druge oblasti
znanja. Primer asocijativne metafore bio bi prikaz porasta profita neke
kompanije iscrtavanjem rastuce linije ili opisivanje strukture atoma na osnovu
analogije sa planetama Suncevog sistema. Na taj nacin nam vizuelne metafore
i vizuelno kodiranje bitno olakSavaju razumevanje (apstraktnih) koncepata i
prenosenje informacija drugima.
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Upotrebu vizuelnih metafora ilustrovacemo primerom geometrijskih
slika kojima ¢emo predstaviti skupove objekata, njihove odnose i promene u
toku vremena (Slika 1 — gore). Za pocetak, izmenite raspored krugova na levoj
slici tako da formiraju vizuelnu metaforu grupa studenata koji su birali tri
razliita izborna predmeta. Najvise studenata odabralo je predmet A, a
najmanje predmet C. Svi studenti koji su odabrali predmet C, odabrali su i
predmet B. U grupi studenata koji su odabrali predmet B, viSe je onih koji su
odabrali predmet A, nego onih koji nisu. Polovina studenata koji su odabrali
predmet C, odabrala je predmet A, a druga polovina nije. Jedno od mogucih
reSenja mozete da vidite ako kliknete taster Resenje (Slika 1 — dole).

9 t 2

v Res v Res
s

D 9

Slika 1. Primer upotrebe geometrijskih slika kao vizuelnih metafora

Da li vam je lakse da na osnovu teksta formirate trazeni vizuelni prikaz ili
da na osnovu vizuelne metafore sastavite tekst koji opisuje grupe
studenata?

Potrebno je da utvrdite da li postoje studenti koji su odabrali sva tri kursa.
Da li Cete taj zakljucak lakSe doneti na osnovu prikazane slike ili na osnovu
procitanog teksta?

Da li vam je lakse da poredite veli¢ine kruznica ili velicine njihovih preseka?
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Na desnoj slici nalazi se Sest linija rasporedenih u dvodimenzionalnom
prostoru. Izmenite njihov raspored tako da prikazuje obim proizvodnje dve
vrste voca u periodu od Cetiri godine. Na pocetku je proizvodnja obe vrste vocéa
bila na istom nivou. U toku prve godine, proizvodnja prve vrste voca rasla je
naglo, a proizvodnja druge vrste rasla je znatno sporije. Nakon prve godine,
proizvodnja prve vrste blago opada, a proizvodnja druge veoma naglo raste. U
toku trece godine, proizvodnja prve vrste voca stagnira, dok proizvodnja druge
naglo opada. Kliknite taster Resenje da biste prikazali trazeni raspored linija
(Slika 1 — dole). Linije prikazuju dva razliCita stepena pada, tri razlicita stepena
porasta i jednu ravnu liniju kojom je predstavljena stagnacija. Obratite paznju
na to da Cetiri godine i dve vrste voéa formiraju osam (zamisljenih) tacaka u
dvodimenzionalnom prostoru koje su povezane pomocu Sest prikazanih linija.
Kliknite taster Tacke da biste prikazali po cetiri vremenske tacke za obe vrste
voca. Tacke koje prikazuju proizvodnju na pocetku prve godine analiziranog
perioda se preklapaju, tako da je vidljiva samo jedna od njih.

Sta predstavlja horizontalna a $ta vertikalna dimenzija ove slike?
Kako biste linije ucinili jasnijim i informativnijim?
Da li biste rekli da konacna slika prikazuje Sest linija ili samo dve?

Sta nedostaje slici da bi bila potpuno razumljiva i nekome ko nije pro¢itao
ovaj tekst?

1.3. Vizuelna pismenost

U procesima razvoja coveka kao vrste i kao jedinke, pojava vizuelne
komunikacije i vizuelnog misljenja prethodi sticanju jezickih kompetencija.
Izrazenu filogenetsku osnovu neverbalne komunikacije potvrduju rezultati
istrazivanja na senzorno depriviranim gluvim i slepim osobama, novorodenim
bebama, blizancima i pripadnicima razlicitih kultura (Knapp, Hall, & Horgan,
2013). Nezavisno od drustvenog konteksta, ljudi pokazuju tendenciju, ali imaju
i sposobnost, da odredene neverbalne signale koriste i interpretiraju na isti
nacin. U smislu vizuelne komunikacije, ova sposobnost nije ograni¢ena samo na
gestikulaciju, facijalnu ekspresiju i prepoznavanje bazi¢nih emotivnih stanja, vec
i na opazanje i tumacenje oblika i boja. Na primer, Siroko je prihva¢eno

11


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

1.3. Vizuelna pismenost [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

stanoviste da evolucija trihromatskog sistema percepcije boja kod coveka,
odnosno postojanje receptora za crvenu, zelenu i plavu boju, moze da se
poveze sa vitalnom potrebom prvih ljudi da razlikuju crvenkaste plodove od
okolnog zelenila ili da prepoznaju emotivna stanja i seksualne signale na
osnovu suptilnih promena boje koze drugih osoba (Hurlbert & Ling, 2012).
Sli¢na filogenetska osnova uocljiva je i u nacinu na koji opazamo formu. U toku
filogenetskog razvoja Coveka, oblici su postali vrsta koda kojim se prenose
informacije o prikladnosti objekta za odredenu upotrebu, odnosno o nacinu na
koji treba da reagujemo kada ga uo¢imo (Singh & Hoffman, 2013). Cak i deca
na veoma ranom uzrastu brze detektuju ovakve evolutivno bitne oblike (npr.
slike zmije ili pauka) od onih nebitnih (npr. slike cveta ili Zabe) (LoBue &
Deloache, 2008). Ovaj koncept poznat je u ekoloskoj psihologiji kao afordansa
(engl. affordance). Termin je prvi upotrebio americki psiholog DZerom Gibson
(Gibson, 1977) da bi oznacio svojstvo okruzenja koje u interakciji sa Covekom ili
Zivotinjom omogudava ili inicira izvrsenje neke akcije. lako je to svojstvo u
osnovi vizuelno, afordansa prema Gibsonu ne podrazumeva nuzno opazanje
objekta, odnosno okruzenja, jer ona postoji nezavisno od percepcije. Sa druge
strane, americki psiholog Donald Norman stavio je naglasak upravo na vizuelnu
komunikaciju funkcionalnosti objekta, upotrebivsi termin opaZena afordansa
(Norman, 1988). Ovako shvacena, opazena afordansa postaje klju¢ni element
savremenog dizajna jer, za razliku od objektivne afordanse prema Gibsonu,
naglasava subjektivnost, tj. vaznost ispravne percepcije mogucnosti koje pruza
odredeni objekat (Slika 2). Na primer, svaki deo internet stranice prikazane na
ekranu racunara moze da priusti akciju kliktanja pokazivacem misa, ali samo
delovi teksta drugacije boje imaju opazenu afordansu koja nam omogucava da
neki objekat prepoznamo kao vezu za prelazak na drugu veb stranicu. Medutim,
ispravno tumacenje ovih vizuelnih karakteristika okruzenja podrazumeva
odredene konvencije koje bi dizajneri trebalo da postuju, a korisnici da poznaju.
Na primer, klikom na krsti¢ u gornjem desnom uglu ekrana zatvara se aktivni
prozor, Sirenjem prstiju na ekranu mobilnog telefona uvecava se slika, pritiskom
na strelice ili oznake + i - na daljinskom upravljacu povecava se ili smanjuje
jacCina zvuka i tako dalje. Ocigledno je da vizuelna komunikacija ima jaku
filogenetsku osnovu i bazira se na naSim vizuelnim sposobnostima, ali u
digitalnom dobu ona podrazumeva i usvajanje odredenih znanja i vestina.
Stoga se sve cesce govori o vizuelnoj pismenosti kao vaznoj kompetenciji
modernog coveka koja se uci i unapreduje.
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Slika 2. Primer lose dizajnirane opazene afordanse objekta (Izvor: Satu Kyrolainen)

Vizuelna pismenost je slozen i joS uvek nedovoljno operacionalizovan
koncept koji obuhvata najmanje tri bitna elementa: vizuelnu komunikaciju
(retoriku), kao vestinu da se ideje prenesu u vizuelnoj formi, vizuelno misljenje,
kao sposobnost da se formiraju mentalni modeli i vizuelne predstave pojmova
i njihovih relacija, i vizuelno ucenje, kao kompetenciju koja omoguéava uspesno
interpretiranje, razumevanje i usvajanje informacija predstavljenih u vizuelnoj
formi (Trumbo, 1999). Razlog zbog koga vizuelna pismenost nema solidniju
teorijsku osnovu je njena multidimenzionalnost i multidisciplinarnost. 1z aspekta
umetnosti, vizuelno pismena osoba sposobna je da razume i kriticki analizira
umetnicko delo (npr. kompoziciju slike). Za dizajnera je vizuelna pismenost
adekvatna upotreba osnovnih principa i elemenata dobre forme (npr. kontrasta
i teksture). U ucionici, nastavnik mora da poseduje odredeni nivo vizuelne
pismenosti da bi odabrao i kreirao adekvatnu simulaciju koncepta koji Zeli da
opise (npr. vizuelni prikaz magnetnog polja). Sa druge strane, ucenici treba da
umeju da povezu konkretnu graficku formu i apstraktni pojam koji ona
predstavlja (npr. presek i unija skupova koji su ilustrovani u prethodnom
odeljku). Lekari se obucavaju za postavljanje dijagnoza na osnovu sencenja i
boja na slici (npr. RTG ili PET snimci). Posao inZenjera je nezamisliv bez vizuelnog
misljenja i prostornog rezonovanja (npr. povezivanje ortografskih i izometrijskih
projekcija). Naucnici bi trebalo da budu kompetentni da predstave i
interpretiraju podatke koje su prikupili u istrazivanjima i prikazali u vizuelnoj
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formi (npr. razlicite vrste grafikona). Verbalna pismenost nije manje vazna niti
prevazidena, ali ona je u tolikoj meri protkana drugim i drugacijim modalitetima
komunikacije da i sama menja prirodu i postaje deo Sireg koncepta
multipismenosti (Cope & Kalantzis, 2009). Ocigledan primer je pregledanje
internet stranica koje je, zbog upotrebe multimedijalnih sadrzaja, razli¢itih
fontova, animacija i hiperlinkova, sli¢nije posmatranju slika nego citanju teksta.
Vizuelna pismenost, u tom smislu, postaje bitna komponenta pismenosti za 21.
vek. Ona podrazumeva vestine razumevanja, koris¢enja i kreiranja onoga sto se
na engleskom jeziku naziva visuals, a na srpskom bi obuhvatilo razliCite
predstave koje se mogu videti u pravom smislu te reci ili u smislu zamisljanja,
odnosno imaginacije: slike, fotografije, filmovi, stripovi, mape, Seme, dijagrami,
grafikoni, animacije, ikonice, emotikoni, gestikulacije, mentalni modeli itd. U
ovom udzbeniku éemo kao prigodan, ali ne i potpuno prikladan prevod, koristiti
termin vizualizacija da bismo oznacili sve navedene graficke forme i sredstva
vizuelne komunikacije, samu tehnologiju ili proces njihove izrade, kao i
kognitivne procese u ¢ijoj su osnovi vizuelno misljenje i vizuelno ucenje.

1.3.1. Razliciti aspekti vizuelne pismenosti

Vizuelna pismenost obuhvata veoma Sirok spektar znanja i vestina
potrebnih za uspesno ,citanje” (tumacenje) i ,pisanje” (kreiranje) vizuelnih
sadrzaja. Primer takvog kreiranja je sve ucestalije manipulisanje slikama,
posebno onima koje se dele na drustvenim mrezama. Koriste¢i neologizam koji
takode upucuje na snaznu protkanost savremene komunikacije vizuelnim
elementima, mozemo re¢i da fotosopiranje fotografija u cilju obmanjivanja
drugih postaje ozbiljan psiholoski problem koji medu mladim ljudima moze biti
povezan sa iskrivlienom slikom o sopstvenom telu i sa poremecajima u ishrani
(McLean, Paxton, Wertheim, & Masters, 2015). Ipak, kao ilustraciju ovog aspekta
vizuelne pismenosti ¢emo upotrebiti manje dramatican primer. U pitanju je
fotografija lansiranja iranskih krstarecih raketa (Slika 3) na kojoj treba da
uocCite elemente koji ukazuju da prikazana scena ne odgovara stvarnosti.
Fotografija je izmenjena kako bi se prikrila Cinjenica da jedna od Cetiri rakete
nije uspesno lansirana. Ukoliko ne uspete da uocite sve izmenjene elemente,
kliknite viSe puta na ikonicu oka u gornjem desnom uglu prozora.
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-

Slika 3. Izmenjena fotografija lansiranja iranskih krstarecih raketa
(Izvor: Agence France-Presse)

Na osnovu ¢ega mozete da zakljucite da su neki od elemenata na slici
naknadno izmenjeni?

Kako biste u obrazlozenju odgovora na prethodno pitanje upotrebili
termin ,verovatnoca“?

Veoma bitan element vizuelnog jezika i vizuelne pismenosti iz ugla
dizajna jeste tipografija. To je umetnost ili delatnost koja se bavi estetskim
aspektima Stampanog i elektronskog teksta, organizacijom i izborom fontova i
uredivanjem oblika, boje, veliCine, pozicije i drugih karakteristika slova. Cilj
tipografije jeste da ucini tekst Citljivijim i atraktivnijim, ali i da ga obogati
elementima vizuelne komunikacije tako sto ce istaci ili izdvojiti delove koji su
od posebnog znacaja za korisnika ili omogucavaju posebne funkcionalnosti. U
veb okruzenju, izgled dokumenata i teksta definiSe se upotrebom CSS jezika
(engl. Cascading Style Sheets). Na taj nacCin se sadrzina teksta u potpunosti
odvaja od njegovog izgleda, Sto olakSava dizajniranje i prilagodavanje veb
stranica razlicitim grupama korisnika. Svojstva objekata prikazanih na veb
stranici oznacavaju se reCima engleskog jezika, npr. font-size (veli¢ina teksta),
line-height (visina reda teksta), color (boja teksta), letter-spacing (razmak
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izmedu slova) i tako dalje. Unapredite izgled i (Citljivost teksta u kome se
opisuju osnovni principi tipografije izmenom njegovih CSS stilova, odnosno
razlicitih tipografskih svojstava (Slika 4). Cak i ako niste pohadali kurs iz oblasti
veb dizajna, vrlo je verovatno da ¢ete odabrati svojstva teksta koja su u skladu
sa univerzalnim estetskim kriterijumima i Cine test lakSim i prijatnijim za Citanje.

ine-height

letter-spacing

Slika 4. Primer uticaja css stilova na Citljivost teksta

Na koji nacin tipografija utice na Citljivost teksta?

Uporedite svoje vizuelno resenje sa stilovima koje je postavio neko drugi ili
sa tekstovima koje srecete na internetu? U kojim aspektima tipografije
postoji slaganje a u kojima ne?

1.3.1.1. Piktogrami i piktografici

Poseban znacaj za vizuelnu komunikaciju imaju piktogrami, univerzalni
simboli kojima se na osnovu slicnosti ili analogije sa fizickim objektima, veoma
lako prenose informacije i poruke. Zahvaljujuéi piktogramima, u bilo kojoj drzavi
lako ¢emo odrediti u koji toalet treba da udemo, kada treba da vezemo pojas
u avionu ili na kojim mestima ne smemo da koristimo mobilni telefon. Ovaj
poslednji primer pokazuje da se piktogramima cesto prenose Sira i slozenija
znacenja, jer se gubi njihova sli¢nost sa stvarnim objektima ili se kombinuju sa
apstraktnim simbolima, kao $to je crveni precrtani krug koji simboliSe zabranu.
Tada se obicno govori o ideogramima, simbolima koji oznacavaju apstraktne
pojmove, koncepte ili ideje. U tom smislu, vizuelna pismenost nije samo dopuna
uobicajenim vestinama pisanja i ¢itanja, vec Cesto i njihova efikasnija alternativa,
pa cak i jedini nacin da se informacije prenesu specificnim kategorijama
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korisnika. Prikladnu ilustraciju predstavljaju vizuelna uputstva za koris¢enje
lekova pomocu kojih se nepismenim osobama moze objasniti kako da koriste
lek, kako da ga skladiste i kakvi su efekti njegove primene (Dowse & Ehlers,
2001). Stavide, korisnici ne moraju ni da budu upoznati sa poreklom i
karakteristikama fizickih objekata po (cijoj analogiji su nastali piktogrami i
ideogrami. Ocigledan primer je Cinjenica da vedina osoba koje koriste mobilne
telefone i racunare nikada nije imala iskustva sa starim telefonskim aparatima
sa slusalicama, disketama za snimanje podataka ili slanjem pisama klasi¢cnom
postom. Cak i pored toga, ikonice koje simbolidu zapocinjanje poziva (slusalica),
cuvanje promena u datoteci (disketa) ili slanje imejla (pismo), razumljive su
svima. Njihov dizajn se najverovatnije nece ni menjati, jer je postao deo
standardnog vizuelnog jezika kojim uspesno komuniciramo u vremenu
sveprisutnog rac¢unarstva. Ne samo da je ovaj jezik veoma lak za ucenje i
pamcenje, vec je i univerzalan, jer o izgledu ikonica postoji medunarodni
konsenzus. Medunarodna organizacija za standardizaciju (engl. ISO), na primer,
propisala je izgled preko 6.700 piktograma koji se koriste u svim zemljama
sveta kao graficki simboli razli¢itih objekata, aktivnosti, obavestenja, upozorenja
i svojstava (Slika 5).

2 o< A @
Q& > W IN it

Slika 5. Primeri grafickih simbola (piktograma) koje propisuje
Medunarodna organizacija za standardizaciju (ISO)

U narednom primeru ¢emo analizirati efikasnost piktograma u
prenosenju informacija, ali i vasu vizuelnu pismenost u smislu tacne
interpretacije njihovog znacenja (Slika 6). Piktogrami su preuzeti iz besplatnog
skupa ikonica popularnog Font Awesome fonta koji se cesto koristi prilikom
dizajniranja veb stranica. U pitanju je kratak upitnik koji se sastoji od pet pitanja
na koja treba da odgovorite tako Sto Cete kliknuti neku od ponudenih opcija,
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odnosno ikonica. Kada odgovorite na pitanje, vas odgovor se belezi, brojac
pored odgovora se povecava za jedan, a u redu u kome se nalazi opcija koju
ste odabrali, pojavljuje se piktogram koji simbolise broj osoba koje su dale isti
odgovor na pitanje. Samo vas prvi odgovor se belezi u bazu radi kasnije
uporedne analize. Zamislite da ste u ulozi drugih korisnika udzbenika koji
pristupaju istoj stranici i daju svoje odgovore na dato pitanje. Nastavite da
klik¢ete ikonice, simulirajuci tacne i netacne odgovore veceg broja korisnika.
Posmatrajte kako se menja broj i izgled piktograma sa desne strane svakog od
odgovora. Jedan piktogram simbolise jednu osobu, ali samo dok se red ne
popuni, nakon Cega se znacenje ikonice menja da bi se omogudilo graficko
prikazivanje brojeva vecih od 19, a potom i 38, 95 i tako dalje. Sa desne strane
tabele nalazi se legenda kojom se objasnjava znacenje pojedinacne ikonice
korisnika. Ukoliko Zelite da vidite dosadasnje odgovore Ccitalaca udzbenika,
kliknite taster Online podaci. Da biste zakljucili koji odgovor je tacan, kliknite
taster Tacan odgovor. Obratite paznju na cinjenicu da time ne oznacavate
konkretnu ikonicu, ve¢ prikazujete simulirane ucestalosti razli¢itih odgovora
koje ¢e vam ukazati na to koji je od njih tacan. Pretpostaviéemo da je to onaj
odgovor koji je najceséi, odnosno opcija koju je odabralo najvise (zamisljenih)
ispitanika. llustrovani graficki prikaz numerickih  vrednosti pomocu
odgovarajuceg broja piktograma, naziva se piktografik i omogucava lakse
poredenje broja elemenata u razli¢itim kategorijama. Da biste presli na naredno
pitanje, kliknite strelicu u gornjem desnom uglu okvira. Za svako pitanje mozete
da upotrebite opcije Online odgovori i Tacan odgovor.

5. Kojim simbolom biste oznacili pojam ,prestiz‘? « ? S
{“} 132 0000000 OGCOOOGEOSS ® _1p
\ / : 1 r r 1r r r1r1r1r1 17 11 - -
" 148 90000000 OGCOSONOGEOSEOSEOIOS
1T r r 1r. rr1rr1r1r1r Y71 T T |
£ 179 0000000 OCGEOSIOSEOSIS
' s 1 1 r r rr.1r 1rr 10 11U T |
x

*'154 I EEEEEEEEESEIEENE N
- 1 rrr. rr.r 1r1r1r 1117 T T|

Slika 6. Primer piktografika kojim su vizualizovani odgovori 543 ispitanika

Da li je znacenje piktograma uvek nedvosmisleno?

Zbog Cega u petom pitanju nije ocigledno koji odgovor je tacan?
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Sta oznacava upitnik a Sta zelena strikla u gornjem desnom uglu okvira?

Ako je na pitanja u upitniku odgovorilo 100 ispitanika koji su za svaki tacan
odgovor dobijali po jedan poen, kako bi izgledao piktografik kojim se
vizualizuje njihov uspeh izrazen zbirom bodova?

Koje je znacenje poruke ispisane na pocetnoj veb stranici ovog udzbenika?

1.4. Karta, mapa, dijagram, grafik, infografik

Istorija vizualizacije je delom i istorija umetnosti. Crtezi pronadeni u
pecini Lasko, koja se Cesto naziva i praistorijskom Sikstinskom kapelom, nisu
samo izuzetan primer paleolitskog slikarstva vec i svojevrsno vizuelno uputstvo
za izvodenje lova i magijskih rituala. Raspored crteza u pecini Altamira na
severu Spanije, za koju je Pablo Pikaso izjavio: ,Posle Altamire, sve je
dekadencija”, ukazuje na postojanje narativnog toka i ima obelezja sintakse
pisanog jezika (Wildgen, 2004). Slike stvorene urezivanjem i dubljenjem
povrsine kamena (tzv. petroglifi) na Pisanoj steni, crtezi na antickoj grncariji i
ideogrami u egipatskim grobnicama, jo$ su neki primeri belezenja i prenosenja
informacija u vizuelnoj formi. Medutim, tek je pojava papirusa oko 3.000.
godine pre nove ere omogucila lakse i efikasnije zapisivanje, razmenu i Sirenje
znanja. Znacaj ovog pronalaska ogleda se i u jeziku, odnosno u upotrebi
termina vezanih za (vizuelnu) komunikaciju. Papir u srpskom jeziku, paper u
engleskom i papier u francuskom jeziku, vode poreklo od grcke reci maitopog,
ali oznacavaju podlogu za pisanje i crtanje koja je prvi put upotrebljena tek u
Kini tri hiljade godina posle pronalaska papirusa. Rec¢i kao $to su Biblija,
biblioteka i bibliografija u svom korenu imaju grcku imenicu BiBAiov kojom je
oznacavana traka papirusa. Srpsko karta i hartija, englesko chart i italijansko
carta, vode poreklo od grékog xoptti ili x&ptng Sto je bio naziv za list papirusa
na kome je nesto zabelezeno, naj¢eS¢e mapa ili vizuelni prikaz informacije. Ovi
poslednji primeri govore o tesnoj vezi ranih oblika pisane komunikacije i
procesa vizualizacije. U literaturi se upravo karte ili mape najcesce navode kao
pretece danasnje vizualizacije informacija. Gotovo tri metra duga Torinska
mapa na papirusu iz 1160. godine p. n. e. veoma precizno i u vise boja
prikazuje okolinu Tebe u Egiptu sa ucrtanim podacima o nalazistima ruda i
geoloskim karakteristikama tog podrucja. Pergament iz 13. veka poznat kao
Tabula Peutingeriana je replika starorimske mape Mediterana, Bliskog Istoka

19


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz
https://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D0%B5%D1%9B%D0%B8%D0%BD%D0%B0_%D0%9B%D0%B0%D1%81%D0%BA%D0%BE
https://sr.wikipedia.org/wiki/%D0%90%D0%BB%D1%82%D0%B0%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%B0
https://www.nationalgeographic.rs/reportaze/galerije/6519-misterija-pisane-stijene.html
http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz/karta-mapa-dijagram-grafik-infografik#slika141
http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz/karta-mapa-dijagram-grafik-infografik#slika141
http://peutinger.atlantides.org/map-a/

1.4. Karta, mapa, dijagram, grafik, infografik [s http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

i dela Azije iz 4. veka p. n. e. na kojoj su linijjama i povrSinama raznih boja
oznaceni putevi, recni tokovi i planinski masivi, a ikonicama, tj. piktogramima,
najvaznija naselja. Znacajan pomak ka vizualizaciji informacija u modernom
smislu te reci, predstavlja Ptolomejeva mapa iz 2. veka na kojoj su prvi put
linjama oznacene geografske duzine i Sirine, odnosno fenomeni koji fizicki ne
postoje ili su nevidljivi. Na taj nacin karta fizickih objekata postaje dijagram
apstraktnih informacija.

U ovom udzbeniku termin dijagram ¢emo koristiti za oznacavanje bilo
kog vizuelnog prikaza objekata, fenomena ili njihovih medusobnih relacija
koris¢enjem simbola. Mapa podzemne Zeleznice u nekom gradu nije (samo)
mapa vec dijagram na kome su razli¢itim simbolima i bojama prikazane putanje
zeleznickih linija, njihova ukrstanja i stanice. Porodi¢no stablo se obi¢no
prikazuje dijagramom hijerarhijski organizovanih i povezanih pravougaonika
koji simbolisu osobe i njihove rodbinske veze. Primeri dijagrama su strukturne
formule kojima se graficki prikazuju molekuli hemijskih jedinjenja, kao i vizuelni
prikaz delova i nacina rada motora. Medutim, za razlicite vizualizacije u oblasti
statistike ¢esSce se koristi nesto uzi pojam grdfici ili grafikoni. Grafikoni su vrsta
dijagrama kojima se upotrebom boja, oblika, linija i tacaka, na pregledan i sazet
nacin, prikazuju skupovi podataka. Jednostavan primer grafikona predstavljaju
piktografici koje smo opisali u prethodnom odeljku. O raznolikosti formi
statistickih grafikona govori Cinjenica da se u engleskom jeziku za njihovo
oznacavanje koriste cak tri termina: chart, graph i plot. Prvi ima najsire znacenje
i koristi se da oznadi grafikone sastavljene od geometrijskih oblika, npr.
pravougaonika razli¢ite visine (engl. bar chart) ili odsecaka kruznice koji imaju
razlicitu povrsinu (engl. pie chart). Termin graph se obi¢no vezuje za iscrtavanje
linija, npr. da bi se prikazao trend porasta ili pada akcija neke kompanije (engl.
line graph), slicno nasem primeru iz odeljka o vizuelnim metaforama. Pojedini
autori predlazu da kriterijum za razlikovanje pojmova chart i graph bude
(ne)postojanje precizno definisanog pravila za odredivanje rasporeda objekata
na dijagramu (Borner, Maltese, Balliet, & Heimlich, 2016). Tako bi oblak tagova
bio chart, jer ne postoji kriterijum na osnovu koga bi se potpuno precizno
odredila velicina i polozaj reci u oblaku (Slika 7). Sa druge strane, dijagrami koji
se iscrtavaju u koordinatnom sistemu bili bi graphs, jer je pozicija elemenata
grafikona tacno odredena njihovim vrednostima na horizontalnoj i vertikalnoj
osi. Ipak, u vecini sluc¢ajeva navedeni termini upotrebljavaju se nedosledno ili
kao potpuni sinonimi. Izuzetak je donekle termin plots koji se po pravilu koristi
kao naziv za kategoriju grafikona nastalih iscrtavanjem tacaka na jednoj osi ili,
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cesce, u koordinatnom sistemu (npr. box plot ili scatter plot). U poslednje vreme
sve viSe se koristi i termin infographics, ponekad kao sinonim za bilo koji vid
vizualizacije informacija, ali ¢eS¢e da oznadi prigodne graficke prikaze koji se ne
mogu nazvati grafikonima, ve¢ pre ilustracijama cija je namena efikasno
informisanje opste populacije. Infografici se obi¢no koriste u sredstvima javnog
informisanja, kao vizualizacije koje upotpunjuju vesti, analize i novinske ¢lanke.
Tipi¢an primer vizuelno bogatih infografikona predstavljaju ilustracije u
naucno-popularnim ¢asopisima kao Sto je National geographic.
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Slika 7. Oblak tagova (najceséih reci) iz ovog udzbenika napravljen pomocu servisa
https://www.wordclouds.com

Na pocetku ovog odeljka pomenuli smo pecinske crteze i anticke mape
kao primere rane vizualizacije. U najSirem smislu, to su ujedno i prvi oblici
dijagrama. Medutim, klju¢na razlika izmedu ranih i savremenih formi grafickog
predstavljanja, pored tehnoloskog aspekta, nalazi se u stepenu apstraktnosti,
intenzitetu sazimanja i broju predstavljenih dimenzija. Kao ilustrativan istorijski
primer moZzemo da navedemo crteZ nepoznatog astronoma iz 10. veka koji
prikazuje putanje Sunca, Meseca i nekoliko planeta. Karakteristika koja izdvaja
ovaj dijagram od mapa nebeskih tela koje su pravljene jos u drevnom Egiptu
jeste Cinjenica da je na njemu prikazana dimenzija vremena kao apstraktno
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svojstvo nastalo saZimanjem podataka iz razliCitih vremenskih perioda. Jo$
jedan primer vizualizacije u kontekstu u kome danas koristimo taj termin,
predstavlja shema putanje Napoleonove armije u pohodu na Rusiju 1812.
godine koju je izradio francuski inzenjer Sarl Minar (Slika 8). Na mapi je
debljinom linije prikazan broj vojnika koji je sa oko 420.000 na pocetku invazije,
spao na 10.000 prezivelih koji su uspeli da se povuku sa bojista. U donjem delu
slike prikazane su temperature u razlic¢itim vremenskim periodima, tako da je uz
pomo¢ dijagrama moguée dovesti u vezu porast smrtnosti sa padom
temperature. Moc¢ vizualizacije da otkrije nevidljive, ali i da jasnije prikaze
vidljive relacije medu fenomenima, ilustruje primer mape koju je izradio
engleski lekar DZon Snou kako bi otkrio izvor epidemije kolere u Londonu 1854.
godine. On je na mapi Londona iscrtao lokacije pumpi za vodu, a potom
crticama oznacio broj smrtnih slucajeva na mestu svakog domacinstva. Na
osnovu grupisanja crtica zakljucio je da se kolera Siri preko zagadene vode,
odnosno rucke jedne od pumpi, a ne udisanjem ,loSeg vazduha” ili mijazme,
kako je smatrala vecina lekara toga doba. Sli¢nih primera ima joS mnogo, a za
detaljan pregled istorije vizuelnog misljenja i vizualizacije informacija
preporucujemo da pogledate projekat Milestones in the history of thematic
cartography, statistical graphics, and data visualization koji su sacinili
psiholozi Majkl Frendli i Denijel Dejvis (Friendly & Denis, 2001). Na ovom mestu
¢emo pomenuti samo jos$ ime Viljema Plejfera, Skotskog ekonomiste iz 18. veka,
zacetnika vizualizacije u statistici i tvorca prvih modernih grafikona kao Sto su
stubicasti i pita dijagram koji ¢e biti opisani u narednom odeljku.
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Slika 8. Mapa putanje Napoleonove armije u pohodu na Rusiju
koju je izradio francuski inzenjer Sarl Minar (Izvor: Wikimedia Commons)
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Razvoj informacionih tehnologija omogucio je da u realnom vremenu
vizualizujemo terabajte podataka. Medutim, osnovni principi vizualizacije koje
su postavili ranije pomenuti pioniri u ovoj oblasti, jos uvek su presudni za
razumevanje svojstava uspesne vizualizacije. Sustina grafickog predstavljanja
podataka nije u tome da se potpuno iskoriste rasko$ i sve funkcionalnosti
savremenih alatki za vizualizaciju, ve¢ da se odabere i primeni najprikladniji i
najjednostavniji na¢in pomodu koga ¢e se nevidljivo uciniti vidljivim i lako
razumljivim. Kao ilustraciju cemo upotrebiti APl (engl. application programming
interface) servisa OpenlLayers za kreiranje geografskih mapa na veb stranicama.
Prikaza¢emo postupak kojim je DZon Snou uz pomo¢ jednostavne vizualizacije
utvrdio izvor epidemije kolere (Slika 9). Na mapu danasnjeg Londona dodata
su dva sloja. Na prvom su ucrtane lokacije tadasnjih pumpi za vodu, a na
drugom lokacije smrtnih slucajeva. Prikazite pumpe a potom i lokacije obolelih.

Na koji nacin je prikazano vise smrtnih slucajeva na istoj adresi?
Na osnovu cega je Dzon Snou zakljucio gde se nalazi izvor zaraze?

Da li se smrtni slucajevi nalaze samo u blizini zarazene pumpe oznacene
crvenim markerom? Kako to utic¢e na zakljuc¢ak o zdravstvenoj ispravnosti
pumpi oznacenih zelenim markerima?
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Slika 9. Mapa epidemije kolere u Londonu 1854. godine engleskog lekara
DzZona Snoua izradena uz pomo¢ API servisa https://openlayers.org

U ovom primeru treba obratiti paznju na dve stvari. Prva je da crtice na
originalnom crtezu DZona Snoua predstavljaju pojedinacne podatke koji sami
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po sebi ne govore nista o nekom fenomenu (npr. smrtnosti) i njegovoj vezi sa
drugim pojavama (npr. izvoru zaraze). Podatke je, dakle, potrebno na neki nacin
grupisati, sazeti i obraditi da bismo zaista razumeli neku pojavu ili uocili neku
pravilnost. Drugi bitan momenat je verovatnoca nekog dogadaja. Smrtni
sluCajevi ne nalaze se samo u okolini zarazene pumpe vec¢ su sporadi¢no
rasporedeni i relativno daleko od nje. Medutim, najveca ucestalost smrtnih
slucajeva je upravo u blizini crvenog markera. Drugim rec¢ima, veca verovatnoca
smrtnog ishoda je ocigledno povezana sa vecom verovatnocom da je osoba
pila vodu sa zarazene pumpe. O ovim temama bice viSe reci u drugom
poglavlju.

1.5. Podatak, informacija, znanje, razumevanje

U dosadasnjem tekstu smo naizmenicno i nedosledno koristili termine
podatak i informacija. Treba napomenuti da ovi termini nisu sinonimi. Termin
podaci (engl. data) obi¢no oznacava skup vrednosti, odnosno sirov materijal koji
nastaje kao rezultat niza merenja. Tek nakon sazimanja, obrade i smestanja u
odgovarajuci kontekst, podatak postaje informacija (engl. information). Ono sto
je upotrebljivo iz aspekta krajnjeg korisnika jeste informacija a ne (sirov)
podatak. Na primer, mogli bismo da kazemo da Gugl obezbeduje samo
podatak o tome u kojim dokumentima se javlja termin koji trazimo, ali ne i
informaciju o temi koja nas interesuje. Podatak da ¢e sutra najverovatnije padati
kisa postaje informacija tek ako dobije primenu, npr. u odluci da na posao
ponesemo kiSobran. Sirovi podaci mogu da imaju razlicite forme, ali se za
potrebe statisticke obrade obicno skladiste u obliku tabela ili matrica. U ¢elije
(kucice) takve tabele unose se pojedinacne vrednosti (engl. datum).
Horizontalni nizovi Celija (redovi) sadrze podatke o razliCitim entitetima ili
objektima merenja. U psihologiji su to najces¢e, mada ne i iskljucivo, osobe kao
ispitanici. Vertikalni nizovi Celija (kolone ili vrste) sadrze podatke o svojstvima,
odnosno merljivim atributima entiteta. U statistici svojstva objekata koja mogu
da imaju razlicite vrednosti kod razliCitih entiteta, nazivamo varijablama. Na
primer, ukoliko u grupi od 100 ucenika neke Skole izmerite ili registrujete
njihove vrednosti na tri varijable: ocena iz matematike, pol i razred, bice vam
potrebna matrica dimenzija 100 x 3. Ovakvu tabelu ¢emo nazvati matricom
sirovih podataka. Ukoliko ne racunamo red u kome se nalaze nazivi varijabli i
kolonu u kojoj se nalaze npr. redni brojevi ili imena daka, prvi red matrice ce
sadrzati podatke o svim unetim svojstvima jednog ucenika, a prva kolona ¢e
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sadrzati podatke o oceni iz matematike za sve ucenike. U tako organizovanoj
tabeli relativno lako mozemo da pronademo bilo koji sirovi podatak. Medutim,
korisne informacije dobijamo tek kada podatke iz tabele na odredeni nacin
sazmemo, obradimo, analiziramo i razumemo. Vizualizacija nam, u tom smislu,
pomaze da na kontinuumu koji pocinje podatkom i nastavlja se informacijom,
odemo i dalje, ka znanju i uvidanju, odnosno ka primeni informacija za
reSavanje prakti¢nih problema. U tom smislu, pojedini autori govore o hijerarhiji
znanja (videti npr. Ackoff, 1989) ukazujuci na potrebu da podaci uvek treba da
dovedu do uvidanja, saznanja, razumevanja i konkretne primene. Bez toga oni
ostaju samo nizovi beskorisnih brojki ili reci. Na primer, podaci o zadovoljstvu
korisnika usluga nekog mobilnog operatera bi¢e neupotrebljivi ukoliko ne
dovedu do otklanjanja uocenih nedostataka.

1.5.1. Tabelarni i graficki prikaz podataka

Zamislimo da ste kao nastavnik prikupili podatke o polu i zakljucenoj
oceni iz matematike u grupi od 20 daka nekog odeljenja (Slika 10). Sa leve
strane okvira prikazana je tabela dimenzija 20 x 2. Svaki red u tabeli predstavlja
jednog daka. Prva kolona sadrzi redne brojeve koji su dodati samo radi
preglednosti, tako da je necemo tretirati kao varijablu, odnosno svojstvo
ispitanika. Naravno, uvek se moze izdvojiti jedna kolona matrice za imena osoba
ili Sifre na osnovu kojih bi one mogle da se identifikuju ukoliko je potrebno.
Medutim, u vecini istrazivanja identitet ispitanika nije ni bitan jer se zakljucci
donose o grupi kao celini. Osim toga, licni podaci ispitanika ne smeju da se
koriste i Cuvaju bez njihove saglasnosti i/ili odobrenja odgovarajucih etickih
komisija. U drugu kolonu tabele vec su uneti podaci o polu daka. Treca kolona
predvidena je za unos ocena iz matematike.

RB. | POL | OCENA 9

7 m 1 hd

Slika 70. Primer matrice sirovih podataka, stubicastog i torta dijagrama
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Unesite nekoliko nasumicnih vrednosti iz raspona od 1 do 5 u prazne
Celije trece kolone. Posmatrajte kako se menja graficki prikaz podataka sa desne
strane. Odabrana su dva najpopularnija oblika vizualizacije podataka — stubicasti
dijagram (engl. bar chart) i kruzni dijagram, poznatiji kao torta ili pita dijagram
(engl. pie chart). Koordinatni sistem u kome se nalazi stubicasti dijagram sadrzi
dve ose. Na horizontalnoj, koju nazivamo x-osa ili apscisa, oznacene su moguce
vrednosti varijable koju vizualizujemo, npr. ocene od 1 do 5. Na vertikalnoj osi,
koju nazivamo y-osa ili ordinata, oznaCava se broj, odnosno ucestalost ili
frekvencija ¢lanova svake kategorije, npr. broj ucenika koji su dobili ocenu 2.
Odsecci na torta dijagramu predstavljaju relativne frekvencije ili proporcije
odredene kategorije u ukupnom broju elemenata. Posto se racunaju kao odnos
ucestalosti neke vrednosti i ukupnog broja merenja, proporcije mogu da se
krecu u rasponu od 0 do 1. Kliknite ikonicu x da biste uklonili podatke iz tabele,
a potom u nju unesite vrednosti 1, 2, 3 i 4. Obratite paznju na to da su svi stubidi
iste visine i da svaka od kategorija ocena na kruznom dijagramu zauzima po
Cetvrtinu, odnosno 0,25 delova kruga. Ako u prazne celije tabele unesete jos
jedan niz vrednosti 1, 2, 3 i 4, torta dijagram ce izgledati identi¢no kao i pre
toga, jer je proporcija svake od ocena u odnosu na ukupan broj merenja (2 : 8
= 0,25) jednaka kao i u prethodnom primeru (1 : 4 = 0,25). Stubicasti dijagram
se izmenio samo utoliko sto maksimalna vrednost na y-osi vise nije 1, vec 2.
Upotrebite ikonicu kockica sa desne strane da biste generisali nasumicne nizove
podataka i analizirajte izgled dobijenih grafikona. Primeticete da su u nekim
situacijama pojedine kucice u trecoj koloni tabele prazne, ¢ime su oznaceni tzv.
nedostajuci podaci.

Koja ocena je najces¢a u primeru 17 Da li ¢ete na ovo pitanje najlakse
odgovoriti pomocu tabele, stubicastog ili torta dijagrama? Zbog cega?

U ¢emu je prednost stubi¢astog u odnosu na kruzni dijagram u primeru 2?

Koji zakljucak o podacima u primeru 3 biste lakSe doneli na osnovu
kruznog nego na osnovu stubicastog dijagrama?

Da li biste rekli da je uspeh odeljenja iz primera 4, kao grupe, dobar ili [08?
Oba grafikona u primeru 5 su simetric¢na. Kako na procenu simetri¢nosti

uticu upotrebljene boje? Koji kriterijum je upotrebljen za odredivanje
nijansi boja na stubicastom a koji na kruznom dijagramu?
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Sta je potrebno uraditi sa postoje¢om matricom ako Zelite da prikupite
podatke o dodatnih 20 daka i izmerite im jos jedno svojstvo, npr. zakljucnu
ocenu iz hemije?

1.5.2. Deskriptivna i inferencijalna statistika

Ranije pomenuti model hijerarhije znanja poznat je i kao DIKW piramida
(engl. Data, Information, Knowledge, Wisdom). Moze se reéi da ova piramida
znanja opisuje i tok analize podataka primenom statistickih metoda. Primarni
cilj svake statisticke obrade je da se neke pojave opisu, tj. da se objasni Sta se
desilo u prirodi ili drustvu. U prvoj fazi analize obi¢no se bavimo deskripcijom
podataka (engl. data), pa se statisticke tehnike koje se koriste za te potrebe
nazivaju deskriptivnim. Stubicasti dijagram je tipicna tehnika deskriptivne
statistike koju smo u ranijem primeru upotrebili da opiSemo uspeh daka u
nekom odeljenju. lako veoma vazan deo, a moze se redi i neophodan prvi korak
svake statisticke obrade, opisivanje fenomena samo po sebi nije dovoljno. U
nauci, pa tako i u statistici, uvek se trudimo da pored odgovora na pitanje sta
se desilo, odgovorimo i na pitanje zbog cega se nesto desilo. Tada govorimo o
nivou informacija nastalih od sirovih podataka (engl. information). To obi¢no
podrazumeva potrebu za ve¢om koli¢inom podataka i ve¢im brojem varijabli
kako bismo uspesno i iscrpno analizirali neki fenomen. Na primer, da bismo
objasnili lo$ uspeh daka, bilo bi dobro da imamo podatke o tome kako su
ocenili svog nastavnika i da li su imali neophodan edukativni materijal u toku
nastave. Ako krenemo navise u piramidi znanja, vide¢emo da je objasnjenje
razloga za pojavu nekih fenomena (npr. zemljotresa) veoma korisno, ali da je
jo$ korisnija mogucnost da te fenomene predvidimo na osnovu postojecih
informacija, odnosno da procenimo verovatnocu njihovog (ponovnog) javljanja.
Ovaj nivo analize je nesto sto odgovara komponenti znanja (engl. knowledge)
u DIKW piramidi. U ovoj fazi se koriste naprednije statisticke tehnike koje se
nazivaju induktivnim, jer omogucavaju zakljuCivanje o pojavama i njihovim
odnosima na osnhovu pocetnih premisa o podacima. Cesto se koristi i naziv
inferencijalne tehnike, jer se zakljuCci uopStavaju sa entiteta na kojima je
obavljeno merenje (npr. ucenici nekoliko skola), na sve slicne entitete (npr.
ucenike svih osnovnih Skola u drzavi). Primenom induktivnih tehnika moZemo,
na primer, da uporedimo uspeh dve grupe daka koji su ucili iz razlicitih
udzbenika i da na osnovu uocene razlike zaklju¢imo koji od ta dva udzbenika
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treba preporuciti slede¢im generacijama. Ukoliko smo na osnovu obradenih
podataka, izdvojenih informacija i stecenog znanja u mogucnosti da ponudimo
i odredene preporuke, govorimo o najvisem nivou hijerarhije — uvidanju ili
razumevanju (engl. wisdom). 1z navedenog opisa, jasno je da statisticke obrade
i njihovi rezultati postaju sve vredniji $to smo vise pozicionirani u DIKW
hijerarhiji znanja. Podaci jesu veoma dragoceni, ali postaju korisni samo ako
dovedu do uvidanja i prakticne primene u resavanju aktuelnih problema.

1.6. Naucna vizualizacija i vizualizacija informacija

Vizualizacija je viSeznacan pojam. U oblasti psihologije obi¢no se
definise kao proces formiranja vizuelnih predstava objekata, njihovih atributa i
medusobnih relacija (Krsti¢, 1991). Re¢ je o unutrasnjem kognitivnom procesu
koji se na prvom mestu moze povezati sa konceptom vizuelnog misljenja, jer
podrazumeva formiranje mentalnih slika i modela kojima simuliramo ili ponovo
prozivljavamo dogadaje i pojave. Medutim, razvoj informacionih tehnologija i
racunarske grafike doveo je do proSirenja znacenja pojma vizualizacije i
njegovog pomeranja sa procesa internalizacije, odnosno formiranja mentalnih
slika u svesti osobe, na procese eksternalizacije. Van oblasti psihologije,
vizualizacija se sve rede posmatra kao interni kognitivni proces, a sve cesce kao
postupak grafickog predstavljanja koncepata, podataka i ideja (Ware, 2004).
Stavide, u pojedinim definicijama, vizualizacija se vezuje isklju¢ivo za upotrebu
interaktivnih, racunarski generisanih vizuelnih reprezentacija (Card, Mackinlay,
& Shneiderman, 1999). S obzirom na predmet vizualizacije, obi¢no se pravi
razlika izmedu naucne vizualizacije i vizualizacije informacija (Card et al., 1999;
Mazza, 2009; Zhang, 2010). Nauc¢na vizualizacija odnosi se na prikazivanje
fenomena i podataka koji imaju svoju analogiju u stvarnom svetu i Cije relacije
mogu da se opisu fizickim i matematickim modelima. Ova vrsta vizualizacije
sluzi za prikazivanje onoga sto realno postoji, ali najces¢e nije vidljivo jer je
suviSe malo, udaljeno, nedostupno i nesagledivo iz prave perspektive. Primeri
naucne vizualizacije su sheme hemijskih molekula, modeli Suncevog sistema,
rentgenski snimci ili prikaz strujanja vazduha u aerotunelima. S druge strane,
vizualizacija informacija je primena vizuelnih predstava za prikazivanje
fenomena koji su apstraktni i nemaju unapred definisani prostorni raspored niti
strukturu. Ranije opisana mapa epidemije kolere je odlican primer vizualizacije
informacija, jer na njoj nisu vidljivi samo konkretni objekti, kao Sto su pumpe i
smrtni slucajevi, vec¢ i apstrahovani ili izvedeni fenomeni, kao sto je ucestalost
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smrtnih sluc¢ajeva na odredenim lokacijama ili povezanost pumpi sa ve¢im
rizikom od zaraze. Mape su veoma intuitivne graficke predstave koje su postale
Siroko prihvacen model vizualizacije odnosa medu objektima, jer ih korisnici
veoma lako interpretiraju i razumevaju, nezavisno od toga da li se njima
docarava prostorna, tematska ili neka druga vrsta bliskosti objekata (Koshman,
2006; Chalmers, 1993; Cole, Mandelblatt, & Stevenson, 2002). Zbog svoje
slicnosti sa fenomenima iz svakodnevnog zZivota, ovakav pristup vizualizaciji je
poznat kao paradigma prirodnih situacija (Robertson, 1991). Koris¢enjem
analogija sa rastojanjima, rasporedom i veli¢inama objekata na geografskim
mapama, moguce je, na primer, docarati socijalnu, emotivnu ili bilo koju drugu
vrstu (latentne) bliskosti osoba.

Zamislite da kao skolski psiholog imate potrebu da opiSete odnose
medu ucenicima nekog odeljenja. Kao pogodna alternativa ili dopuna vasem
izvestaju u tekstualnoj formi, moze da posluzi sociogram. Sociogram je u osnovi
graf, matematicki objekat koji se predstavlja mrezom c¢vorova i njihovih grana,
tj. medusobnih veza. Graf, dakle, nije isto Sto i grafikon, ve¢ samo jedna
podvrsta dijagrama. Grafovi su intuitivna tehnika za prikazivanje strukture
povezanih entiteta, kao $to su npr. prijatelji na nekoj drustvenoj mrezi ili drzave
koje imaju intenzivnu trgovinsku razmenu. U tehnickom smislu, iscrtavanje
grafova obi¢no zahteva primenu algoritama ugradenih opruga (engl. spring-
embedded algorithms) (Kamada & Kawai, 1989) koji matematicki simuliraju
fizicki model u kome bi ¢vorovi bili kugle razlicite mase, povezane oprugama
razliCite jacine. U celokupnom sistemu ¢vorova (kugli) i grana (opruga) deluju
sile privla¢enja i odbijanja, pa se ova vrsta grafickog predstavljanja ¢esto naziva
i grafovima zasnovanim na silama (engl. energy-based ili force-directed graphs)
(Fruchterman & Reingold, 1991). Sile, odnosno napregnutost opruga, graficki
se ispoljavaju tako Sto ¢vorovi (npr. ucenici) koji su medusobno jaCe povezani
(npr. sede zajedno na viSe Casova) teze da na grafikonu budu blizi, a oni medu
kojima ne postoje veze ili su spojeni vezama slabijeg intenziteta, teze da se
udalje. Iscrtavanje grafa naj¢esce zapocinje nasumicnim rasporedom Cvorova,
da bi se nakon manjeg ili veceg broja iteracija (ponavljanja) razmestili tako da
,opruge” budu Sto manje napregnute. U svakom koraku se evaluira ukupna
energija sistema ili suma sila, a postupak se zavrsava u momentu kada nivo
energije dostigne minimum. Minimum energije podrazumeva najprirodniji
polozaj i odnos grana i ¢vorova, odnosno graf na kome udaljenosti medu
¢vorovima najvernije odrazavaju jacinu veza medu njima. To znaci da pored
osnovnog zahteva za postizanjem minimalne sume sila koje deluju na ¢vorove
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i opruge, postoji i zahtev koji se tice estetike ili dobre forme u kojoj ce svi
¢vorovi i veze biti jasno uocljivi i ravnomerno rasporedeni po dostupnoj povrsini
ekrana. Uzmimo kao primer odgovore ucenika na pitanje sa kime bi voleli
da sede na casu (Slika 11). Na pocetnoj slici prikazane su samo pozicije,
odnosno medusobna bliskost ucenika, ali dijagram moze da se dopuni i
vrednostima drugih varijabli. Kada kliknete taster Variraj boju, krugovi ce biti
obojeni razlicitim bojama u zavisnosti od pola ucenika. Veli¢inom kruga moze
se oznaciti uspeh u Skoli. Na kraju, uz svaki krug mogu se prikazati imena
ucenika. Menjate izgled grafa upotrebom opcija sa desne strane i analizirajte
prednosti i nedostatke razlicitin prikaza. Dodajte jo$ jednog ucenika na graf
klikom na taster Dodaj cvor i analizirajte kako je to uticalo na promenu strukture
mreze i raspored ¢vorova.

._;--e .i-:'l_s
) . Y
. Tanja

Slika 11. Primer grafa, odnosno sociograma ucenika jednog odeljenja

Kako na preglednost i intuitivnost grafa uticu variranje boje i velic¢ine
krugova?

Da li su raspored i pozicija objekata na ekranu potpuno proizvoljni ili
strogo odredeni?

Da li vam je lakse da uocite razlike medu dacima u polu ili u uspehu?

kruga a uspeh u skoli razli¢itim bojama? Da li je to opravdano?
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Zbog Cega je, po vasem misljenju, Milica ,zvezda” odeljenja?

Koje dodatne varijable bi se mogle vizualizovati na grafu i na koji nacin?

1.7. Vizualizacija kao eksplorativna tehnika

Pojedini autori prave razliku izmedu vizualizacije za potrebe prezentacije
i vizualizacije u cilju eksploracije (Unwin, Chen, & Hardle, 2008). Kriterijum za
podelu je veoma slican onome koji smo opisali u prethodnom odeljku, ali se u
ovom slucaju tehnike vizualizacije razlikuju sa stanovista njihove svrhe i
primene, a ne s obzirom na vrstu podataka koji se vizualizuju. Cen (Chen, 2006),
na primer, naglasava znacaj vrste zadatka koji se postavlja pred korisnika u toku
interakcije sa grafickim prikazima. Prvi tip zadatka naziva se vizuo-spacijalnim i
podrazumeva interpretaciju topoloskih karakteristika elemenata na vizuelnoj
predstavi. Drugi tip je semanticki i odnosi se na uvidanje latentnih fenomena
koji ne moraju nuzno da odgovaraju fizickim svojstvima vizuelne predstave. U
oblasti statistike, vizualizacija se obi¢no vezuje upravo za ove druge zadatke,
odnosno za eksplorativnu analizu podataka (Tukey, 1977). Primena tehnika
vizualizacije u statistici je na neki nacin ,detektivski” posao, Ciji cilj nije samo da
se rezultati predstave u preglednoj formi, vec i da se oni detaljnije opisu,
medusobno povezu i da se u njima i na osnovu njih uoce (ne)pravilnosti.
Nadmocnost grafickog predstavljanja je u tome Sto omoguéava ne samo
prikazivanje, vec i otkrivanje podataka (Tufte, 1985). Dijagrami olakSavaju
formiranje mentalnih predstava koje odrazavaju ne samo spoljasnju stvarnost
ve¢ i apstraktne relacije medu podacima. Cilj svake vizualizacije je da
kompleksno ucini jednostavnim i da nevidljivo ucini vidljivim i interpretabilnim.
Vizualizacija nas podsti¢e da u podacima prepoznamo fenomene koje na prvi
pogled nismo videli, pa ¢ak ni ocekivali. Zbog svega toga, vizualizacija kao
sredstvo eksploracije unapreduje nasu spoznaju, olakSavajuci i ubrzavajuci
opazanje, ucCenje i zakljucivanje. Prema psihologu Stjuartu Kardu, koji je takode
bio jedan od vodecih istrazivaca ranije pomenutog PARC centra, postoji barem
pet nacina na koje vizualizacija pospesuje nase razumevanje stvarnosti (Card et
al., 1999):

1. Prosirenjem kognitivnih kapaciteta. Primenom vizualizacije rasterecuju
se i efikasnije koriste perceptivni i memorijski resursi korisnika. Nasi
kapaciteti za pamcenje vizuelnih sadrzaja su prakticno neograniceni i
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daleko nadmasuju sposobnost prisecanja verbalnog materijala
(Standing, 1973). Osim toga, graficke metafore ¢esto imaju ulogu
,Spoljasnje memorije” zato $to omogucavaju paralelno procesiranje
vecleg broja svojstava objekata za razliku od tekstualnih sadrzaja koji se
procesiraju serijski.

2. Ubrzavanjem pretrage. Velike kolicine podataka mogu da se prikazu
graficki na malom prostoru, pri ¢emu razlicita vizuelna svojstva
objekata kao $to su boja, velicina ili oblik, olakSavaju njihovo
pronalazenje i razumevanje u kontekstu drugih elemenata.
Najjednostavniji primer je ve¢ pomenuta upotreba razli¢itih boja i
zadebljanja teksta u prikazivanju rezultata pretrage interneta ili
lociranje ucenika koji su najpopularniji ili najbolji u odeljenju.

3. Jasnijim uvidom u strukturu i promene. Vizualizacijom postaju uocljive
relacije medu podacima koje su apstraktne ili nisu direktno vidljive pre
nego $to se velike koli¢ine podataka sazmu. Dinamickim
vizualizacijama moguce je prikazati trendove i promene u vremenu.
Sjajan primer predstavlja vizuelizacija kojom se traga za moguéim
razlozima globalnog zagrevanja planete Zemlje.

4. Olaksavanjem zakljucivanja. Graficki prikaz podataka omogucava lakse
uocavanje problema, formiranje pretpostavki i donosenje zakljucaka
vec na nivou ranog opazanja, odnosno percepcije osnovnih
karakteristika objekata kao $to su boja, veli¢ina, oblik i polozaj. Na
primeru sociograma videli smo koliko variranje svojstava grafickih
objekata pomaze njihovom uocavanju, grupisanju i povezivanju.

5. Efikasnijim manipulisanjem podacima. Vizualizacija omogucava
interakciju sa korisnikom koji u pravom smislu te reci istrazuje
informacioni prostor upravljajuci vizuelnim metaforama. Veoma lako se
mogu dodavati i oduzimati elementi prikazani na slici, i posmatrati
kako te promene utiCu na ostale podatke.

Kao prikladnu ilustraciju navedenih prednosti vizualizacije za potrebe
eksploracije podataka, upotrebicemo neznatno modifikovani grafikon koji je
izradio Majk Bostok, autor biblioteke D3 koriS¢ene i za izradu ovog udzbenika.
Grafikon prikazuje podatke o Zivotnom veku i bogatstvu nacija koje je
Svedski fizicar i statisticar Hans Rosling, osniva¢ fondacije Gepmajnder,
predstavio u svojoj TED prezentaciji. U pitanju je grafikon kretanja (engl.
motion chart) kojim se istovremeno moze prikazati veci broj varijabli i njihove
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promene u toku vremena (Slika 12). Na grafikonu su prikazane vrednosti
sledecih varijabli za 180 zemalja sveta: broj stanovnika, ocekivani zivotni vek
stanovnika, bruto nacionalni dohodak i region u kome se drzava nalazi.
Vrednosti varijabli mogu da se predstave dinamicki u vremenskom periodu od
1800-2010. godine pomeranjem klizaca sa desne strane ili klikom na ikonicu u
gornjem desnom uglu iznad klizaca. Ime drzave prikazuje se kada se iznad
kruga postavi pokaziva¢ misa. Legenda koja objasnjava znacenje boja dostupna
je u gornjem desnom uglu grafikona.
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Slika 12. Grafikon kretanja zivotnog veka i bogatstva nacija

baziran na ideji i podacima Hansa Roslinga

Uporedite razlicite drzave i regione po broju stanovnika i nacionalnom
dohotku.

Analizirajte promene u vremenu i povezite ih sa znacajnim istorijskim
dogadajima.

Uocite drzave koje se u razlicitim vremenskim periodima i po razliCitim
svojstvima izdvajaju od ostalih drzava istog regiona ili celog sveta.

Da li su drzave Supsaharske Afrike u poslednjih 100 godina uspele da
dostignu evropske drzave po kvalitetu Zivota?

Koje drzave su imale najveci rast bruto nacionalnog dohotka po glavi
stanovnika nakon Drugog svetskog rata?
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1.8. lzbor prikladne tehnike vizualizacije

Podaci su svuda oko nas. Vizualizacija nam pomaze da ih sazmemo,
strukturiramo, istrazimo i pretvorimo u znanje. Termini koji se najcesce koriste
za pretragu interneta mogu da se upotrebe za opisivanje interesovanja, navika
i karakteristika medijske kulture. Emisija pozitrona iz radionuklida detektuje
se uz pomoc PET skenera i pretvara u sliku na osnovu koje odredeni psiholoski
procesi mogu da se povezu sa aktivacijom mozdanih zona. Odgovori na
stavke upitnika predstavljaju osnovu za formiranje grafickih profila osobina
licnosti (Slika 13) (KodZopelji¢, Smederevac, Mitrovic, Colovi¢, & Paji¢, 2019).
Obim trgovinske razmene moze da pokaze veze medu razli¢itim regionima i
drzavama sveta. Ucestalost zajednickog pojavljivanja (tzv. koincidencija) reci u
nau¢nim ¢lancima omogucava mapiranje naucnih disciplina i prepoznavanje
aktuelnih istrazivackih tema. Prevalenca bolesti u odredenom vremenskom
periodu ukazuje na ucinkovitost vakcina. Na osnovu pokazatelja bliskosti
pojedinaca moze se zakljucivati o strukturi socijalnih mreza. | tako dalje.
Imajuc¢i u vidu toliku raznolikost formi grafickog predstavljanja podataka,
pomenute podele i tipologije deluju kao artefakt, jer gotovo da ne postoji
vizualizacija koja se moZe nazvati ,nenau¢nom”, kao $to ni svaka naucna
vizualizacija nije samo shematski prikaz stvarnosti, ve¢ omogucava istrazivanje
informacija pruzajuéi dodatni kvalitet u odnosu na sirove podatke ili fizicki
model objekta koji se prikazuje. Stoga mozemo reci da podele koje smo naveli
u prethodnim odeljcima vise sluze kao smernice koje odreduju nasa ocekivanja
od vizualizacije, odnosno kriterijume na osnovu kojih ¢emo odredeni graficki
prikaz proceniti kao prikladan ili ne. Prilikom odabira adekvatnog resenja iz
Sirokog spektra tehnika i formata vizualizacija, potrebno je uzeti u obzir vise
faktora koji bi grubo mogli da se podele u tri grupe. Prva grupa se tiCe osobina
podataka, odnosno broja varijabli koje zZelimo da vizualizujemo i nacina na koji
smo ih izmerili. U tom smislu, naucna vizualizacija najcesée ne izlazi van okvira
tri osnovne dimenzije, bududi da polazi od postojecih objekata i prirodno datih
formi i struktura. Sa druge strane, vizualizacija informacija obicno podrazumeva
opisivanje visedimenzionalnog prostora, pri cemu se razlicitim karakteristikama
objekata na grafikonu docaravaju vrednosti razlicitih varijabli. Druga grupa
faktora odnosi se na svrhu vizualizacije, odnosno osobine korisnika kojima je
namenjena. Vizualizacija za potrebe ilustracije sadrzaja teksta u dnevnim
novinama ne moze da ima isti oblik kao i grafikon prikazan u nau¢nom ¢lanku.
Ovde treba uzeti u obzir ne samo kompetencije i motivaciju ciljne grupe osoba
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kojima su dijagrami namenjeni ve¢ i njihove osobine i potencijalne probleme,
kao Sto su slabovidost ili nemogucnost razlikovanja boja. Na kraju, treca grupa
faktora odnosi se na medijum koji se koristi za vizuelnu komunikaciju. To moze
da bude Stampani materijal, veb stranica, aplikacija na mobilnom telefonu,
ekran neke masine, video snimak ili nesto drugo. Od konkretnog medijuma
zavisi da li ¢e vizualizacija modi da bude interaktivna, koja svojstva objekata ¢e
biti moguce prikazati, koja koliina podataka ¢e moci da se iskoristi i tako dalje.

N E S A 0] PV NV
75 ‘ 75
65 65
55 55
45 45
35

35

25 25

Slika 13. Primer vizualizacije profila licnosti formiranog
pomocu upitnika Velikih pet plus dva za decu

Priprema, organizacija i prezentacija informacija postala je presudna u
vremenu u kome se vazne strategijske odluke donose na osnovu obrade
ogromnih koli¢ina podataka. Stoga se naglasava i potreba za dizajnerima
informacija kao novoj profesiji za 21. vek (Horn, 1999). Na ovom mestu ¢emo
pomenuti Spanskog dizajnera informacija Alberta Kaira, dugogodisnjeg
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novinara i kreatora infografika za poznati list EIl Mundo. Kairo je u svojoj knjizi
Funkcionalna umetnost (Cairo, 2013) predlozio tzv. tocak vizualizacije kao
graficki model na osnovu koga se procenjuje prikladnost vizualizacije za
odredenu svrhu. Tocak se sastoji od dvanaest dimenzija, odnosno Sest
dvopolnih skala pomocu kojih se opisuju karakteristike nekog grafickog resenja.
Te dimenzije su: apstraktnost — figuralnost, funkcionalnost — dekorativnost,
inovativnost — familijarnost, ekonomicnost — redundantnost, zbijenost -
razudenost i viSedimenzionalnost — jednodimenzionalnost. Za ilustraciju
primene tocka vizualizacije upotrebi¢emo pauk ili radar dijagram (Slika 14). Na
osnovu njegovog izgleda lako se mozZe zakljuciti kako je dobio naziv. Svaka linija
koja polazi od centra grafikona predstavlja jednu dimenziju, a pozicija tacaka
na tim linijjama, odnosno njihova udaljenost od centra, odredena je vrednoscu
te varijable. Spajanjem tacaka dobija se linijski profil entiteta kao kombinacija
vrednosti na svim varijablama. Na taj nacin grafikonom je moguce prikazati
vrednosti veceg broja varijabli za vise entiteta istovremeno, npr. ocene daka ili
odeljenja iz razli¢itih predmeta. U ovom primeru iskoris¢eni su podaci koje je
Kairo naveo kao karakteristike infografika, odnosno naucnih (statistickih)
grafikona, da bi ilustrovao razlicite pristupe predstavljanju podataka u grafickoj
formi u zavisnosti od ciljne grupe korisnika.

]

.
-~

Slika 14. Tocak vizualizacije Alberta Kaira izraden uz pomo¢ radar dijagrama

Na kojim dimenzijama se profil infografika u najvecoj meri razlikuje od
profila naucnih grafikona?
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Prikazite oba profila. Da li vam je na osnovu prikazanog grafikona lakse da
uocite razlike medu profilima ili razlike na pojedinacnim dimenzijama?

Ako Sest osa radar dijagrama posmatramo kao dvopolne (bipolarne)
dimenzije na Cijim su krajevima suprotne karakteristike, koje svojstvo
grafikona nije intuitivno ili nije logicno?

Da li bi poredenje entiteta, odnosno varijabli, bilo podjednako lako i
opravdano kada bi varijable imale razlicite raspone vrednosti, npr. ocena iz
fizickog, visina daka, tezina daka, vreme za koje dak pretrci 100 metara i
broj zgibova koje je uspeo da uradi?

Pronadite proizvoljnu vizualizaciju na internetu i izmenite vrednosti na
grafikonu tako da formiraju profil koji bi joj najvise odgovarao.

Kao Sto smo videli iz prethodnog primera, vizualizacije za potrebe
informisanja Sire javnosti obi¢no se sustinski razlikuju od vizualizacija kojima se
predstavljaju rezultati naucnih istrazivanja. Prvi elementi parova pomenutih
dimenzija, prikazani u gornjem delu dijagrama, predstavljaju karakteristike koje
poseduju, ili bi trebalo da poseduju, vizualizacije nastale statistickim obradama,
posebno primenom eksplorativnih tehnika analize podataka. Drugi elementi
parova su u vecoj meri karakteristicni za infografike i vizualizacije namenjene
opstoj populaciji. Tako ¢e u dnevnim novinama ucestalosti nekih pojava rede
biti predstavljene stubi¢ima koji su u sustini apstraktni oblici, a cesce figuralno,
konkretnim slikama ili piktogramima objekata koje treba da simbolisu, npr.
slicicama naslaganih novcica kojima se prikazuje prihod razlicitih kompanija ili
brojem tenkova koji govori o koli¢ini naoruzanja drzava koje se porede. Pored
toga, infografici se Cesto dodatno dekorisu prigodnim slikama i elementima koji
nisu tipicni za grafikone namenjene istrazivacima i analiticarima. Na primer,
uobicajena greska koja se pravi prilikom prezentovanja stubicastih i kruznih
dijagrama je upotreba trec¢e dimenzije tako da stubiéi postanu kvadri a krugovi
valjci. Ovakva vrsta ,estetski unapredenih” grafikona cesto se moze videti u
sredstvima javnog informisanja, ali ona nije prikladna za prikazivanje naucno-
istrazivackih rezultata. Svaka karakteristika objekata na grafikonu trebalo bi da
predstavlja samo jedno i taCno odredeno svojstvo, te stoga dodavanje trec¢e
dimenzije stubicu ili kruznici ne nosi nikakvu informativnu vrednost i najcesce
zbunjuje posmatraca. Korisnici svakako neée procenjivati i porediti zapreminu
trodimenzionalnih figura ve¢ samo njihove osnovne dimenzije — Sirinu, visinu ili
povrsinu. Takode, infografici mogu da sadrze podatke koji su redundantni, dok
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statisticke grafikone treba da odlikuje funkcionalnost i ekonomic¢nost, odnosno
racionalno trosenje povrsine na kojoj se podaci prikazuju. Poznati statisticar
Edvard Tafti naziva ovo svojstvo odnos podaci-mastilo, naglasavajuci potrebu
da prilikom izrade grafikona svako povecanje utroska mastila (u kontekstu
elektronskog sadrzaja to bi mogao da bude utrosak tacaka ekrana) bude
praceno povecanjem koliCine prikazanih podataka (Tufte, 1985). Tafti navodi
devet principa koje treba postovati prilikom izrade grafikona:

1. Pokazite podatke.

2. Podstaknite posmatraca da razmislja o sustini informacije, a ne o
dizajnu ili nacinu na koji je grafikon nastao.

Izbegavajte bilo kakvo iskrivljenje podataka.
Prikazite puno podataka na malom prostoru.
Velike skupove podataka ucinite koherentnim.

Podstaknite posmatraca da poredi podatke prikazane na grafikonu.

N o v~ W

Prikazite podatke na nekoliko nivoa detalja, od opsteg pregleda do
specificne strukture.

8. Upotrebite graficki prikaz za odredenu svrhu: opisivanje, eksploracija,
tabulacija ili dekoracija.

9. Pridruzite grafikonu odgovarajudi verbalni i statisticki opis.

1.8.1. Nivoi merenja varijabli

U prethodnom odeljku naveli smo tri grupe faktora koji uticu na procenu
prikladnosti neke vizualizacije za odredenu svrhu. U kontekstu primene
grafickih tehnika u statistici, najznacajnija je prva grupa koja se tice
karakteristika varijabli. Pored broja varijabli koje je potrebno prikazati u
grafickoj formi, za izbor odgovarajuceg grafikona veoma bitan je i nacin na koji
smo izmerili varijable. U prirodnim i tehnickim naukama merenje se gotovo
iskljuCivo vezuje za numericke podatke. Medutim, u psihologiji i drugim
drustvenim i humanistickim disciplinama merenje moze da se shvati i Sire, kao
proces dodeljivanja kvantitativne vrednosti ili kvalitativne oznake svojstvu
objekta u skladu sa odgovarajucim standardom i pod kontrolisanim uslovima.
Zato se u statistici Cesto pravi razlika izmedu dva tipa varijabli — kvantitativnih i
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kvalitativnih (Slika 15). Kvantitativne varijable su atributi koje je moguce izmeriti
u pravom smislu te reci, i to dodeljivanjem numericke vrednosti koja pokazuje
izrazenost ili koli¢inu svojstva koje objekat poseduje. Visinu osobe izrazavamo
numericki nakon poredenja sa usvojenim standardom (npr. metrom),
kontrolisuéi uslove pod kojima se merenje obavlja (npr. osoba stoji uspravno i
nije obuvena). Intelektualne sposobnosti kvantifikujemo pomocu broja tacno
reSenih zadataka na standardizovanom testu u dobro osvetljenoj prostoriji, u
vreme kada su ispitanici odmorni i niko ih ne ometa. U navedenim primerima,
osobe ili ispitanici su objekti merenja, a metar i test su instrumenti kojima se
merenje obavlja. Medutim, ponekad i osoba moze da ima funkciju instrumenta
merenja. Na primer, nastavnik ocenjuje znanje studenta na osnovu usmenog
ispitivanja, a iskusan psiholog moze grubo da proceni izrazenost osobina
licnosti osobe ve¢ na osnovu intervjua. Jasno je da u ovakvim situacijama
procena atributa nema objektivnost i preciznost merenja u uzem smislu, ali neka
svojstva ponekad nije ni moguce kvantifikovati. Stoga ¢emo u ovom udzbeniku
termin merenje koristi u Sirem znacenju koje obuhvata i prosto svrstavanje
objekta u odredenu grupu, kategoriju ili klasu. Ukoliko odredeno svojstvo ne
moze da se kvantifikuje, govorimo o kvalitativnim varijablama. Primeri
kvalitativnih varijabli su pol, nacionalnost, dijagnoza bolesti, bracni status,
veroispovest, mesto u kome zivimo, marka telefona koji koristimo ili fakultet
koji smo upisali nakon srednje Skole. Ovim atributima mogu da se pripisu
numericke vrednosti (npr. 1 — Zensko, 2 — musko), ali ti brojevi nemaju
kvantitativno svojstvo, ve¢ sluze samo kao oznaka pripadnosti klasi. O
ogranicenoj upotrebi brojeva kod kvalitativnih varijabli govori nam i Cinjenica
da smo potpuno legitimno muskarce mogli da oznacimo brojem 123, a Zene
brojem 56 ili bilo kojim drugim brojem, slovom ili recju.

Iz prethodnih primera moze se uociti da merenje ne podrazumeva uvek
direktno poredenje svojstva objekta sa unapred datim standardom. Stavie,
merenje u psihologiji ces¢e se obavlja indirektno, tj. registrovanjem
manifestacija latentnih svojstava. Ne postoji ,metar” kojim bismo izmerili
neuroticizam osobe, ve¢ se o izrazenosti ove osobine zakljuCuje indirektno, na
osnovu odgovora na stavke upitnika licnosti. Pri tome, osoba koja popunjava
upitnik takode obavlja indirektno merenje izrazavajuéi svoje subjektivno
slaganje sa nekom tvrdnjom, npr. na skali od 1 do 5. To znaci da se varijable
mogu izmeriti na razlicite nacine i sa razlicitom preciznoscu. Visina daka moze
da se izrazi u centimetrima, ali i kao redni broj u koloni u kojoj su daci poredani
od najviseg do najniZzeg. Prvi nacin je precizniji od drugog zato sto se skala
centimetara sustinski razlikuje od skale kojom smo ,merili” rang daka. Prva bitna
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razlika medu njima je Sto skala mernih jedinica za visinu, odnosno duzinu, ima
prakticno neograni¢en broj podeoka. lzmedu svaka dva podeoka koji
oznacavaju centimetre, mozete umetnuti podeok koji oznacava milimetre,
izmedu svaka dva milimetra mikrometar i tako dalje. Moze se reci da je niz tih
podeoka beskonacan i neprekidan, te se stoga ova vrsta varijabli naziva
kontinuiranim. To naravno ne znaci da visinu treba izrazavati u nanometrima ili
pikometrima, ve¢ samo da je to moguce kada je potrebno i kada se poseduju
dovoljno precizni instrumenti. Posto je visina kontinuirana varijabla, potpuno je
opravdano osobi dodeliti vrednost 172,35 cm. Sa druge strane, nije uobicajeno
da se neciji rang u koloni oznaci vrednoS¢u 12,78. Svojstvo radna memorija
objekta telefon ili svojstvo broj dece objekta porodica takode nije moguce (ili
nije logi¢no) izraziti vrednostima koje nisu celobrojne. Porodica ne moze da ima
2,5 deteta, kao $to se ne projektuju ni memorijski moduli kapaciteta 511,3 Mb.
Takve varijable nazivamo diskretnim jer su podeoci na skalama kojima su
merene isprekidani i jasno odvojeni ,prazninama”. Medutim, treba obratiti
paznju na Cinjenicu da se skale broja dece i memorije telefona bitno razlikuju
od ranije pomenute skale rangova visine ucenika. lako su sve ove varijable
diskretne, kod prve dve intervali izmedu podeoka su jednaki u smislu velic¢ine
razlike u kolicini svojstva koje je mereno. Porodica sa vrednos¢u 4 na varijabli
broj dece ima duplo vise dece od porodice koja je dobila vrednost 2. Telefon sa
vrednos¢u 6 Gb na varijabli RAM ima 4 Gb vise memorije od telefona koji ima
vrednost 2 Gb. Medutim, kod ranga visine to nije slucaj. Razlika u visini izmedu
prvog i drugog ucenika u koloni jeste jedan rang ili jedna pozicija, ali ne mora
da bude ista kao razlika izmedu drugog i trec¢eg ili petog i Sestog ucenika.
Ucenik koji ima rang 10 nije duplo visi od ucenika koji ima rang 5. Stoga ¢emo
smatrati da su varijable broj dece, visina u cm i RAM izmerene na visem nivou
merenja nego visina izrazena rangom.

Najpoznatiju podelu varijabli na osnovu nivoa merenja predlozZio je
americki psiholog Stenli Smit Stivens. Prema njegovoj podeli postoje Cetiri tipa
varijabli: nominalne, ordinalne, intervalne i racio. Nominalni nivo merenja u
sustini nije merenje u pravom smislu, posto vrednost koja se pripisuje objektu
ne govori nista o kolicini svojstva, ve¢ samo imenuje (lat. nomen) klasu kojoj
objekat pripada. To su varijable koje smo ranije nazvali kvalitativnim. Kao Sto
smo rekli, ¢ak i ako je vrednost varijable broj¢ana, to ne znaci da je varijabla
kvantitativna. Na primer, JMBG gradana ili brojevi na dresu fudbalera jesu
numericke vrednosti, ali imaju samo funkciju oznacavanja, tj. klasifikovanja, i ne
govore nista o kolicini ili izrazenosti svojstva. Varijable izmerene na ordinalnom
ili rang nivou pruzaju informaciju o tome da li je kod neke osobe odredeno
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svojstvo vise ili manje izrazeno, ali ne i o tome kolika je ta razlika. Na primer,
rang trkaca (1, 2, 3, 4...) jeste nacin da se numericki izrazi i uporedi njihova
brzina, ali na osnovu tog broja nismo u mogucnosti da zaklju¢imo za koliko je
neki trkac brzi od nekog drugog. Ukoliko nam vrednosti varijable omogucavaju
da poredimo intervale, odnosno da utvrdimo ne samo da li je, vec i za koliko je
neko svojstvo izrazenije kod jedne osobe nego kod druge, govorimo o
intervalnim varijablama. Intervalne varijable, medutim, mere se skalom koja ne
sadrzi apsolutnu nulu kao vrednost koja oznacava potpuno odsustvo svojstva.
IQ skala je tipi¢an primer varijable intervalnog nivoa jer ne sadrzi nulu. Cak i ako
neka osoba ne resi nijedan zadatak na testu sposobnosti, njen IQ neée dobiti
nultu vrednost. Sa druge strane, vrednost 100, kao prosecan ili tipican 1Q,
zapravo je odredena proizvoljno, $to znaci da je konsenzusom cak i vrednost 0
mogla da se proglasi prosecnom, a negativne vrednosti ispodprosecnim. Slicno
je i sa temperaturom izrazenom u stepenima Celzijusove skale koja sadrzi nultu
vrednost, ali ta tacka zapravo ne oznacava potpuno odsustvo temperature, vec
samo temperaturu na kojoj se zamrzava voda. Za razliku od intervalnih, racio ili
razmerne skale poseduju apsolutnu nulu. To ne znaci nuzno da neki objekat
moze da dobije tu vrednost, ve¢ samo da nula postoji na skali kojom se svojstvo
meri. Ne postoji osoba koja ima 0 kg, ali svojstvo telesna teZina je varijabla
razmernog nivoa merenja, jer na skali kojom se meri tezina postoji nula koja
oznacava i potpuno odsustvo tog svojstva. Razumevanje kriterijuma za podelu
tipova varijabli na osnovu nivoa merenja veoma je vazno zbog kasnijeg odabira
prikladne tehnike vizualizacije, ali i odgovarajuce metode statisticke obrade, jer
se na podacima sa nizih nivoa merenja ne mogu i ne smeju obavljati odredene
matematicke operacije. Na primer, tek postojanje apsolutne nule, odnosno
razmerni nivo merenja, omogucava da se na vrednostima neke varijable
obavljaju operacije mnozenja i deljenja.

1.8.2. Hijerarhija vizuelnih kodova

Na osnovu nivoa merenja varijabli odreduje se forma u kojoj ¢e one biti
prikazane grafi¢ki, odnosno nacin na koji ¢e se kodirati. Francuski kartograf Zak
Berten u svojoj knjizi Semiologija grafikona (Bertin, 1983) definise osnovni skup
atributa kojima vrednosti varijable mogu da se predstave na grafikonu: polozaj,
velicina, svetlina, tekstura, boja, orijentacija i oblik. Americki statisticari Vilijem
Kliviend i Robert Mekgil (Cleveland & McGill, 1984) dodali su ovom skupu i
duzinu, ugao, povrsinu, zapreminu, zakrivljenje i zasicenost boje. Tako dobijena
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lista nije samo popis vizuelnih karakteristika objekata, ve¢ i hijerarhija zadataka
koje obavljamo prilikom tumacenja graficki prikazanih podataka, odnosno rang
lista nase uspesnosti u poredenju objekata na osnovu navedenih atributa.
Naime, Klivlend i Mekgil su nizom eksperimenata pokazali da su ispitanici
uspesniji u proceni razlika u polozaju ili duzini objekata, nego u proceni razlika
u zapremini ili stepenu osencenosti. Stoga preporucuju da se prilikom izrade
grafikona najpre koriste svojstva koja se nalaze vise u ovoj hijerarhiji. Prisetite
se primera sa stubicastim i torta dijagramom i razmislite da li vam je bilo
lakse da poredite frekvencije razliitih kategorija daka na osnovu visine stubica
ili na osnovu povrsine, odnosno ugla odsecaka kruznice. Vecina osoba lakse i
tacnije procenjuje razlike u duzini objekata, nego razlike u njihovoj povrsini,
zapremini ili uglu koji zahvataju (Slika 15). Treba, medutim, imati na umu da se
zakljucci Klivlenda i Mekgila odnose na kvantitativne varijable. Numericke
vrednosti ne bi mogle adekvatno da se predstave, na primer, razlicitom
teksturom ili oblikom. Sa druge strane, kvalitativne varijable ne bi trebalo
kodirati veli¢cinom ili duzinom objekta, npr. tako Sto bi se studenti psihologije
na grafikonu predstavili velikim, a studenti masinstva malim krugovima.
Preferirani atributi za vizuelno kodiranje nominalnih svojstava su boja i oblik.
Boja je veoma korisna za kodiranje jer se uocava automatski, ve¢ na nivou ranog
opazanja koje se odvija u delicu sekunde i ne zahteva angaZovanje visih
kognitivnih procesa (Treisman, 1986). Na primer, na ranije prikazanom
primeru sociograma, veoma lako i brzo se prepoznaju i vizuelno grupisu
krugovi razlicite boje, mnogo lakse nego krugovi razlicitog precnika. Naravno,
treba imati na umu ogranicenje kapaciteta nase kratkotrajne memorije zbog
koga bi upotreba veceg broja boja na grafikonu znatno usporila procesiranje
informacija. Taj broj se obi¢no kre¢e izmedu 59, Sto Cini poznati ,magicni broj”
od 7+2 stimulusa koje moZzemo da pohranimo u radnoj memoriji (Miller, 1956).
U kros-kulturnim studijama, Cetiri osnovne boje (crvena, zelena, zuta i plava)
pokazale su se kao najprikladnije za kodiranje (Ware, 2004).

v Illi]

Slika 15. Graficko kodiranje kvantitativnih vrednosti varijable:
ugao, visina, zapremina i pozicija na zajednickoj osi
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Fenomen ranog opazanja jedan je od znacajnijih doprinosa psiholoskih
nauka oblasti vizualizacije informacija. Drugi bitan psiholoski koncept vezan za
temu ovog udzbenika, predstavljaju Gestalt principi koje su definisali nemacki
psiholozi Maks Verhajmer, Volfgang Keler i Kurt Kofka pocetkom 20. veka. U
osnovi ovih principa je ideja da objekte uvek opazamo kao celinu a ne kao
izolovane, pojedinacne delove (nem. gestalt — oblik, forma, Sablon). Drugim
re¢ima, u toku opazanja pokazujemo tendenciju da graficke elemente
organizujemo i grupisemo na osnovu njihovih vizuelnih karakteristika. Tako Ce,
na primer, objekti koji su bliski biti opazeni kao grupa ili celina. Sli¢no je i sa
objektima koji su medusobno slicni po boji, obliku, teksturi ili veli¢ini. Prisetite
se da na primeru radar dijagrama najverovatnije niste opazali izolovane
pozicije tacaka na dimenzijama, ve¢ povrSine, odnosno profile kao celinu. U
kontekstu primene vizuelnih kodova, to znadi da razliciti vizuelni atributi mogu
da se upotrebe za kodiranje razlicitih varijabli, kako bi se korisnicima olaksalo
opazanje pravilnosti i vaznih karakteristika podataka. Pri tome je, naravno,
potrebno postovati ili iskoristiti razlike u hijerarhiji tih atributa. Na primer, boja
ima jaci efekat u kontekstu ranog opazanja i grupisanja u odnosu na oblik.
Medutim, ova hijerarhija svojstava nije unapred odredena i nepromenljiva, ve¢
zavisi od brojnih faktora, kao Sto su prethodno uputstvo koje korisnik dobije
(Treisman & Gormican, 1988) ili varijacije u kontrastu i zasi¢enosti boja koje se
koriste (Berg, Cornelissen, & Roerdink, 2008). lako se ne pojavljuje u osnovhom
setu Gestalt principa, zakon homogene povezanosti (Palmer & Rock, 1994)
pokazao se kao snazan kriterijum grupisanja grafickih elemenata koji, u
odredenim situacijama, ima cak i visi prioritet u odnosu na bliskost ili sli¢cnost.
Na primer, objekti koji su povezani linijama ili su uokvireni, bice opazeni kao
grupa iako nisu bliski ili su razlicitog oblika i boje. Prilikom izbora linija kojima
¢e se povezati elementi grafikona (npr. ¢vorovi na sociogramu) dolazi do
izraZaja jos jedan Gestalt princip — zakon kontinuiranosti. Zaobljene krive linije
efikasnije docaravaju vezu izmedu objekata od izlomljenih, jer je na grafikonu
lakse pratiti njihov tok. S tim u vezi je i princip zatvorenosti. Ukoliko se dva
kruzna elementa na grafikonu preklapaju, u skladu sa principima
kontinuiranosti (kruznice) i zatvorenosti (oblika), oba ¢emo opaziti kao
kompletne. Na kraju, veoma vazan Gestalt princip koji dolazi do izrazaja pri
interpretaciji podataka na grafikonu je simetricnost. Simetrija je mozda i kljucni
kriterijum procene estetskih aspekata vizualizacije. Uostalom, Cak i lepotu osobe
obicno procenjujemo na osnovu simetricnosti crta njenog lica. Sposobnost da
lako prepoznamo odstupanja po simetriji, u statistici nam pomaze da uo¢imo
pravilnosti ili atipicne karakteristike podataka. Na primer, stubicasti dijagram
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koji prikazuje rezultate na tesSkom testu znanja izgledace potpuno drugacije od
onoga za test koji je bio veoma lak ili umereno tezak. Prvi ¢e imati viSe stubice
sa leve strane, a drugi sa desne, gde su vece vrednosti broja osvojenih poena.

1.8.3. Citljivost grafikona

U prethodnim odeljcima doveli smo u vezu kriterijume (itljivosti
grafikona sa statistickim konceptima kao Sto su nivoi merenja, ali i psiholoskim
fenomenima kao $to su hijerarhija vizuelnih kodova i Gestalt principi. Opisane
principe ilustrovacemo primerom podataka o grupi studenata (Slika 16). O
svakom studentu imamo podatak o polu, fakultetu na kome studira i broju
bodova koje je osvojio na testu znanja iz statistike. Na pocetku je prikazana
raspodela studenata po polu. Na grafikonu su prikazana dva stubica jer je
varijabla pol dihotomna, Sto znaci da ima dve moguce vrednosti ili dva nivoa.
lako su stubici potpuno spojeni, na osnovu njihove visine moze se zakljuciti da
je prikazano nesto vise od 1.700 podataka, oko 880 vrednosti m (musko) i oko
840 vrednosti z (zensko). Tacan broj studenata u ovom primeru iznosi 1.723, ali
ga na osnovu stubicastog dijagrama nije moguce potpuno precizno odrediti.
Za razliku od pola, varijabla fakultet je politomna, a u naSem primeru ima sedam
mogucih vrednosti: Ekonomski fakultet, Fakultet fizicke kulture, Filozofski
fakultet, Fakultet tehnickih nauka, Prirodno-matematicki fakultet, Poljoprivredni
fakultet i Pravni fakultet. Prikazite varijablu fakultet i uocite da je najvise
studenata upisano na FTN, a najmanje na FFK. Posto su stubici spojeni,
opazamo ih kao jedinstven nepravilan oblik, Sto otezava interpretaciju njihovih
pojedinacnih visina. Citljivost grafikona mozemo da unapredimo upotrebom
pomenutih vizuelnih kodova i Gestalt principa. Odaberite opciju za vizuelno
razdvajanje studijskih grupa Razdvoj kategorije 1. varijable, a potom odaberite i
drugu opciju za boju stubica. Kao sto mozete da primetite, vrednosti varijable
na x-osi sortirane su abecednim redosledom, ali potpuno je opravdano sortirati
ih po bilo kom drugom kriterijumu da bismo lakse poredili visine stubica.
Odaberite opciju za sortiranje stubi¢a prema visini, odnosno frekvenciji
studenata u svakoj od kategorija. Slobodu da proizvoljno sortiramo stubice
imamo zato Sto je varijabla fakultet kvalitativna, odnosno nominalnog nivoa
merenja. Medutim, ako prikaZete varijablu broj bodova, dobicete stubicasti
dijagram koji je neprihvatljiv, jer vrednosti na x-osi nisu rasporedene rastu¢im
redosledom. U ovom primeru kriterijum za sortiranje moraju da budu vrednosti
varijable, jer je u pitanju kvantitativho svojstvo razmernog nivoa merenja. Osim
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toga, koris¢enje razlicitih boja u ovom primeru nije opravdano zbog prevelikog
broja kategorija. Drugim recima, boja kao vizuelni kod postaje neinformativna i
samo zbunjuje posmatraca. Ujednacite boju stubica i sortirajte ih po
vrednostima, odnosno rastu¢em broju bodova. Sada mnogo lakSe opazamo
raspodelu varijable broj bodova. Uo¢avamo da se uspeh studenata krece od 0
do 20 osvojenih bodova i da ih je najvise grupisano u rasponu od 10 do 15
bodova. Mogli bismo da zaklju¢imo da su studenti, kao grupa, relativno dobro
uradili test. Raspodele podataka na osnovu kojih se moze zakljuciti koje
vrednosti varijable i koliko ¢esto se javljaju u nekoj grupi merenja, nazivaju se
distribucijama. Distribucije mogu da se prikazu tabelarno ili graficki, ali naj¢esce
je potrebno da se opisu i matematicki. Analiza karakteristika distribucija
podataka je prvi, a mozda i najznacajniji korak u svakoj statistickoj obradi. Ovim
pitanjima ¢emo se baviti u poglavlju o distribucijama verovatnoca.

4004 . . Varijabla/e:

350-] m |l pol x fakultet v

Sortiranje stubica:

Boja stubica:
mmm O mmm

Prikaz rekvencija:

0O Raz
O Raz
Varijabla/e:
pol x fakultet v

Sortiranje stubica:

Boja stubica:
Onmn © anm

Prikaz rekvencija:

EKO FFK FIL FTN PMF POLJ PRA

Slika 16. Primer tesko i lako Citljivog stubi¢astog dijagrama
Do sada smo ucestalosti razlicitih kategorija ispitanika, npr. onih koji su

muskog pola, onih koji studiraju na Filozofskom fakultetu ili onih koji su osvojili
15 bodova na testu, oznacavali visinom stubica. Ponekad je, u cilju bolje
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preglednosti grafikona, prikladnije vizualizovati distribucije pomoc¢u tacaka cija
pozicija na y-osi govori o ucestalosti svake kategorije. Ovo je posebno korisno
kada na istom grafikonu zelimo da prikazemo vrednosti varijable za vise grupa.
Odaberite opciju pol x broj bodova. Ovoga puta su studenti podeljeni u dve
grupe na osnovu pola, a distribucija broja bodova prikazana je posebno za
svaku od grupa. Ipak, dve distribucije je tesko vizuelno razdvojiti zbog toga $to
su stubici zbijeni i jednako obojeni. Obojite stubice razli¢itim bojama a potom
odaberite opciju Razdvoj kategorije 2. varijable. Sada je jasnije da u okviru svake
kategorije formirane na osnovu broja bodova, postoje dve kategorije pola. Na
delu su principi slicnosti stubica (po polu) i njihove bliskosti (po vrednostima).
Grafikon bismo mogli da uc¢inimo jos (itljivijim ako ucestalosti po grupama
prikazemo tackama, ali tek primenom Gestalt principa zajednicke sudbine (tih
tacaka), grafikon postaje potpuno razumljiv. Odaberite opciju tacke a potom i
opciju poligon da biste povezali tacke linijom i kreirali dijagram koji je poznat
kao poligon frekvencija. Poligon frekvencija koristi se iskljucivo za vizualizaciju
kvantitativnih varijabli, a njegova pocetna i krajnja tacka uvek treba da dodiruju
x-osu. Tek tada tacke formiraju zatvorenu izlomljenu liniju (poligon) na osnovu
koje moZemo da zaklju¢imo kakve su karakteristike distribucije podataka. U
nasem primeru uoCavamo da su studenti vedinom bolje uradili test od
studentkinja. Odaberite opciju fakultet x pol i uocite da poligon frekvencija nije
prikladna tehnika vizualizacije u slu¢aju nominalnih varijabli. Ponovo prikazite
stubice da biste jasnije razludili dva kriterijuma za grupisanje kategorija. Prvi je
prostorna bliskost, na osnovu koje studente razli¢itih fakulteta grupisemo po
polu, a drugi je boja, na osnovu koje studente razlic¢itog pola grupisemo po
tome Sta studiraju. U ovom primeru bliskost je ocigledno pozicionirana vise u
hijerarhiji kodova u odnosu na boju, jer je verovatnije da ¢emo ovu sliku opisati
kao dva, a ne kao sedam skupova stubica. Iskljucite i ponovo ukljucite opcije za
razdvajanje kategorija da biste analizirali kako na Citljivost grafikona utice
primena Gestalt principa bliskosti. Ako iskljucite sve opcije razdvajanja
kategorija i opciju razliCite obojenosti stubica, dijagram postaje necitljiv. Iste
podatke mozete da vizualizujete i odabirom opcije pol x fakultet, ali ovoga puta
grupisanje je najpre obavljeno na osnovu fakulteta na kome student studira, a
tek u drugom koraku na osnovu pola studenta.

Koji zakljucak cete lakse doneti na osnovu grafikona pol x fakultet a koji na
osnovu grafikona fakultet x pol?
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Da li je opravdano upotrebiti poligone frekvencija u primeru pol x fakultet?
Sortirajte vrednosti po frekvencijama dok su poligoni vidljivi.

Menjajte opcije za generisanje grafikona i utvrdite kada je opravdano a
kada ne, sortiranje po ucestalostima, razli¢ita obojenost stubica i
prikazivanje tacaka, odnosno iscrtavanje poligona.
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VIZUALIZACIA DISTRIBUCIJA
VEROVATNOCA

Statisticki udZbenici po pravilu sadrze najmanje jedno poglavlje
posveceno osnovama teorije verovatnoce i teorije skupova. Ove dve oblasti
matematike veoma su vazne za razumevanje statistickih pojmova i procedura,
posebno onih koje se ticu predvidanja ishoda dogadaja i izvodenja zakljucaka.
U skladu sa obecanjem datim na pocetku, u ovom udzbeniku ¢emo prikriti
matematiku (koliko je to moguce), a osnovne postavke vezane za teorije
verovatnoce i skupova objasni¢emo u nekoliko narednih odeljaka koji se bave
tehnikama uzorkovanja i deskriptivne statistike, tj. postupcima prikupljanja,
sazimanja i opisivanja podataka. Logike teorije verovatnoce i teorije skupova su
sveprisutne i mnogima ve¢ poznate, barem na nekom osnovnom, intuitivnom
nivou. Na primer, Cesto koristimo opciju dovrSavanja reci prilikom upotrebe
internet pretrazivaca. Ako u okvir za unos teksta nekog pretrazivaca ukucate
nisku stat, pojavice se lista ponudenih klju¢nih reci na kojoj ¢e mozda biti i rec
statistika ali ne iznad reci status, jer su statusi na druStvenim mrezama
popularnija tema od varijabli i grafikona. Ukoliko pretraziva¢ nema dodatne
podatke o vama, vi (p)ostajete tipican korisnik interneta, tako da vam se nudi
ono sto korisnici najces¢e, odnosno najverovatnije traze. Dakle, pretrazivac
procenjuje verovatnocu onoga Sto Zelite da unesete na osnovu ucestalosti upita
velikog broja korisnika, polazeci od jednostavne pretpostavke da najverovatnije
trazite ono Sto je trazila vecina ljudi pre vas. Medutim, ukoliko ste u toku
pretrage prijavljeni kao Branko Simi¢, gradevinski inZzenjer, proste verovatnoce
postaju manje korisne i zamenjuju ih uslovne verovatnoce, prilagodene cinjenici
da je ispunjen neki uslov, da su neki podaci unapred poznati, odnosno da su se
neki dogadaji ve¢ desili. U ovom primeru to je podatak da ste vi gradevinski a
ne npr. masinski inZenjer, Sto povecava uslovnu verovatnocu da vas interesuje
statika materijala, a smanjuje verovatnoc¢u da vas interesuju statori. Tada se
verovatnoca ne procenjuje na osnovu ucestalosti pretraga svih korisnika, ve¢ na
osnovu podskupa pretraga koje su obavili drugi gradevinski inzenjeri ili, u nekoj
drugoj situaciji, korisnici vaseg uzrasta i/ili pola, korisnici iz mesta u kome Zivite,
korisnici koji imaju istu marku mobilnog telefona, a zapravo najcesce vi sami u
dotadasnjem koris¢enju istog pretrazivaca. Naravno, iako je verovatnoca da
¢ete nakon stat ukucati nisku istika ili us drasti¢no veca, moze se desiti da je vas
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cilj da pronadete informacije o statiranju u filmovima. Ukucali ste reci, pritisnuli
enter i na vrhu liste rezultata pretrage, opet na osnovu principa verovatnoce,
nalazi¢e se sajtovi koji su vam najverovatnije korisni, tj. oni koje je posetilo
najvise osoba slicnih interesovanja, oni koji su najbolje ocenjeni, oni na koje
vodi najvise linkova sa drugih sajtova itd. Na kraju, dolazite do stranice na kojoj
se nude stotine potencijalnih angazmana za statiste, tako da vam je potrebna
pomoc¢ teorije skupova. Oznacavate opcije i izjasnjavate se da Zelite da statirate
na otvorenom, negde u Vojvodini, u filmu sa stranim producentima i sl. Na taj
nacin formirate presek podskupova velikog skupa ponuda, ¢ime vam je bitno
olaksano pronalazenje potrebne informacije. Moze se rec¢i da matematicki i
statisticki postupci omogucavaju da se velike koli¢ine podataka sazmu, istraze i
pretvore u informacije na osnovu koji se, sa manjom ili ve¢om pouzdanoscu i
tacnos¢u, mogu predvideti ishodi razli¢itih dogadaja.

2.1. Pojam verovatnoce

Do sada smo vise puta pominjali pojam verovatnoce oslanjajuci se na
njegovo kolokvijalno znacenje i na intuitivnost, odnosno na opstu informisanost
¢itaoca. Cak je i opravdanje za ovakvo ocekivanje autora povezano sa pojmom
verovatnoce, jer su ,velike Sanse” da osoba koja cita ovaj udzbenik gotovo
svakoga dana pravi ili koristi procene verovatnoce, tj. procene mogucnosti da
se desi neki dogadaj. Te procene su nekada zasnovane na subjektivnom utisku
(npr. ,Imam (pred)osecaj da ¢emo ih pobediti u utakmici!”), nekada na
predasnjem iskustvu u sli¢nim situacijama (npr. ,Tamo ¢e$ 100% naci mesto za
parkiranje.”), a nekada na egzaktnim podacima o povezanosti odredenih pojava
(npr. ,Polje niskog vazdusnog pritiska pomera se prema nasoj zemlji, sto e
dovesti do padavina u severnim krajevima.”). U statistici, naravno, brojcano
izraZzavanje verovatnoce mora da bude objektivnije i preciznije. To mozda nije
bilo dovoljno ocigledno iz dosadasnjih primera, ali kvantifikacija verovatnoce
bazira se na ucestalostima razlicitih dogadaja. Na primer, vrlo je verovatno da
su slike lansiranja iranskih raketa krivotvorene, jer se identicni oblici dima
slucajno pojavljuju veoma retko ili nikada. Velika je verovatnoca da pumpa za
vodu nije higijenski ispravna zato Sto su osobe koje su Zivele u njenoj blizini
znatno cesce oboljevale od kolere. Kada u okvir za unos teksta pretrazivaca
unesete rec Michael, na vrhu liste ¢e vam najverovatnije biti ponudeni nastavci
Jackson, Douglas, Jordan ili Fassbender zato sto korisnici interneta mnogo cesce
traze podatke o tim osobama nego o Majku Bostoku.
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Zamislimo da niste znali odgovor na neko od pitanja iz testa znanja o
piktogramima. Kolika je verovatnoca da slucajno pogodite ta¢an odgovor? U
teoriji verovatnoce, vase davanje odgovora predstavlja jedan eksperiment.
Eksperiment moze da bude bilo koja aktivnost, kao Sto je bacanje kockice u igri
Jamb ili istrazivacki eksperiment koji hemicar sprovodi u svojoj laboratoriji. Na
svako pitanje bila su ponudena cetiri odgovora, $to znaci da je eksperiment
mogao da ima Cetiri ishoda. Skup svih mogucih ishoda naziva se prostor uzorka.
Nas interesuje verovatnoca jednog dogadaja, a to je izbor tacnog odgovora.
Dogadaj je skup svih pozeljnih ishoda, koji u naSem primeru sadrzi samo jedan
element. U tom slucaju, verovatnocu slucajnog pogadanja ta¢nog odgovora
izraziéemo kao odnos broja pozeljnih ishoda i ukupnog broja ishoda:

_ broj pozeljnih ishoda 1

= =—=0,25
broj moguéih ishoda 4

Obratite paznju na cinjenicu da smo verovatnocu oznacili malim latinicnim
slovom p od engleskog probability, ali i od proportion, jer verovatnoca nije nista
drugo nego odnos dve ucestalosti, tj. proporcija ili udeo pozeljnih ishoda u
skupu svih ishoda koji su mogli da se dese. Dakle, verovatnoca da ¢ete slucajno
pogoditi tacan odgovor iznosi 0,25, Sto mozemo da izrazimo i procentima ako
dobijenu proporciju pomnozimo sa 100. lako ¢esto umemo da kazemo da smo
200% sigurni u nesto, vrednosti p mogu da se kre¢u samo u intervalu od 0 do
1ili od 0% do 100%.

Kolika je verovatnoda slucajnog pogadanja tachog odgovora na pitanja
koja sadrze samo dve opcije — tacno i netacno?

Kolika je verovatnoda pogadanja tacnog odgovora ako vam je poznato da
jedan od Cetiri ponudena odgovora nije tacan?

Kolika je verovatnoca pogadanja tacnog odgovora ako vam je poznato da
jedan od Cetiri ponudena odgovora nije tacan i ako postoje dva odgovora
koja se priznaju kao tacna, tj. ako dogadaj ima dva pozeljna ishoda?

U prirodi i drustvu postoje dogadaji koji su potpuno izvesni. Medutim,
u statistickom zakljucivanju nikada necete moci da budete 100% sigurni u svoju
procenu. Ako ipak jeste, onda se bavite fenomenima koji ne zavreduju paznju
istraZivaca i nisu naucno relevantni, jer statistika se bavi probabilistickim
fenomenima cije ishode nije moguce predvideti sa potpunom sigurnoscu.
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Nasuprot tome, deterministicki fenomeni su oni koji su potpuno predvidivi, ali
takode i izuzetno retki, narocito u drustvenim naukama kao sto je psihologija.
Ipak, olaksavajucu okolnost za naucnike i statistiCare predstavlja ¢injenica da
mogu da budu zadovoljni i nivoima sigurnosti, tj. poverenja u svoje ili tude
zakljucke koji su nizi od 100%. Uostalom, to radimo i u svakodnevnom zivotu.
Ako vremenska prognoza najavljuje 80% verovatnoce padavina, vecina nas ¢e
poneti kiSobran ili smisliti nacin da do cilja stignete sa suvom ode¢om na sebi.
Naravno, interpretacija nivoa verovatnoce ima i odredeni subjektivni momenat.
Ako neki dogadaj nije potpuno izvestan, obi¢no vagamo izmedu verovatnoce
jednog ishoda i verovatnoce drugih mogucih ishoda. Tipican primer su igre na
srecu koje privlace veliki broj osoba spremnih da svoja velika ocekivanja baziraju
na izuzetno malim verovatnoc¢ama dobitka. Student koji nije naucio kompletno
gradivo veruje u verovatnocu da nece izvudi pitanje koje ne zna, mada se Cesto
desi upravo to. Sli¢no je i u nauci. Istraziva¢ mora da prihvati rizik da rezultat
njegovog istrazivanja mozda nije tacan, ali, za razliku od svakodnevnih i
subjektivnih situacija, taj rizik mora da svede na najmanji moguci nivo. Ovo je
klju¢na karakteristika statistickog zakljucivanja koja se Cesto zanemaruje, jer
vedina ljudi ipak tezi da izbegne neizvesnost i pokusava da bude ubedljivija u
odbrani svojih stavova. Na primer, poruka ,Pusenje ubija!” na paklici cigareta
implicira uzro¢no-posledi¢nu vezu izmedu pusenja i smrtnog ishoda. Stoga ce,
na primer, strastveni pusac koji poznaje drugog strastvenog pusaca starog 80
godina, re¢i da ona nije tacna. Ali to nije korektan (statisticki) nacin razmisljanja.
Na paklicu cigareta ne mozemo da smestimo recenicu: ,Pusenje znacajno
povecava verovatnocu oboljevanja od karcinoma pluca ili grla koji, ukoliko se
ne dijagnostikuju na vreme i ne leCe na adekvatan nacin, u vecini slucajeva
dovode do smrtnog ishoda”. Ono $to mozemo da uradimo, jeste da
unapredimo svoju statisticku pismenost da bismo bolje razumeli i tacnije
interpretirali podatke i informacije kojima smo svakodnevno izlozeni.

2.2. Populacija i uzorak

U sredstvima javnog informisanja Cesto nailazimo na izvestaje o
gledanosti razlicitih emisija i filmova u odredenoj drzavi, regionu ili celom svetu.
Pri tome se retko zapitamo kako su ti podaci prikupljeni i obradeni, jer sabiranje
broja prodatih ulaznica ili prebrojavanje korisnika prijavljenih na neki internet
servis za emitovanje sadrzaja (engl. streaming) ne zvuci kao preterano zahtevan
statisticki poduhvat. Naravno, pod uslovom da su kompanije voljne i da smeju
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da dele svoje podatke. Ali ¢ak ni tada procena gledanosti ne svodi se na
primenu osnovnih matematickih operacija. Uzmimo kao primer informaciju da
je gledanost jedne televizijske emisije u nekoj drzavi bila 25%, $to znaci da ju je
(navodno) gledala cetvrtina ukupnog broja stanovnika. Procentualni deo neke
vrednosti najlakse se izraCunava tako $to se trazeni procenat podeli sa 100 i
pretvori u proporciju, a potom se proporcija pomnozi sa datom vrednoscu. U
nasem primeru, ako drzava ima 6 miliona stanovnika, 25% te vrednosti je isto
Sto i proporcija od 0,25 (25 : 100), Sto znaci da je emisiju pratilo 6 - 0,25 ili 1,5
miliona gledalaca. Svima je jasno da anketari agencije koja je saopstila
navedenu informaciju nisu isli od stanovnika do stanovnika, niti su svakome od
njih postavljali pitanja telefonom ili postom, jer bi taj postupak trajao veoma
dugo i ne bi bio ekonomski isplativ. Medutim, ono $to je bitnije za temu ovog
poglavlja jeste da taj postupak ne bi bio ni potreban. Naime, dovoljno pouzdani
zakljucci o vec¢em skupu entiteta mogu da se donesu i na osnovu posmatranja
njegovog manjeg podskupa. U nauci se zakljucci i pretpostavke (inferencije) o
populaciji, najées¢e donose na osnovu posmatranja karakteristika uzorka
uzetog iz te populacije. Populacija je, dakle, skup svih entiteta o kojima Zelimo
da donesemo neki zakljucak i na koje ¢e se odnositi nasa pretpostavka ili
rezultat, a uzorak je samo jedan njen podskup, odnosno deo koji nam je u
istrazivanju bio dostupan za merenje i analizu. Za oznacavanje populacije
ponekad se koristi i termin univerzum, ¢ime se posebno naglasava cinjenica da
je u pitanju teorijski neogranicen skup entiteta. Neogranicene ili neprebrojive
populacije postoje samo u teoriji, odnosno u hipotetickim situacijama, kao sto
je npr. populacija svih bacanja novci¢a ili kockica. Medutim, sustina
neogranic¢enosti je u tome Sto Cak i prebrojive populacije, za koje bismo mogli
da odredimo ili saznamo konacan broj clanova, u praksi postaju potpuno
,neuhvatljive”. Ako biste hteli da postavite pitanje, ili da nesto izmerite svim
korisnicima neke drustvene mreze ili svim ljudima koji imaju alergiju na polen,
velicina i sastav ciljne populacije znatno bi se izmenili ve¢ nakon prvih par dana
prikupljanja podataka. Naravno, postoje situacije u kojima je relativno lako
pristupiti svim ¢lanovima populacije, npr. ako je definiSete kao pacijente nekog
klinickog centra obolele od odredene bolesti ili dake neke osnovne skole. Ali u
tom slucaju bi vasi zakljucci bili prilicno ograniCeni i odnosili bi se samo na
clanove te populacije — pacijente tog klinickog centra i dake te Skole. Medutim,
suStina primene statistike u naucnim istrazivanjima jeste izvodenje zakljucaka
koji se mogu uopstiti, tj. generalizovati na znatno veci broj slucajeva.
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2.2.1. Tehnike uzorkovanja

Pre nego sto se pristupi uzorkovanju, populacija i kriterijumi pripadnosti
na osnovu kojih se odlucuje da li je neki entitet deo te populacije, moraju da
budu definisani iscrpno, nedvosmisleno i koncizno. U zavisnosti od ciljeva
istraZivanja, populaciju mogu da cine npr. svi gradani Vojvodine, studenti
zavrsnih godina tehnickih fakulteta u Srbiji, klijenti svih filijala neke banke
starosti izmedu 30 i 40 godina, osobe koje su u toku prethodnih pet godina
barem jednom zatrazile savet psihologa, ali i svi automobili u nekom gradu, svi
zasadi kukuruza u nekoj opstini ili sve bombonjere proizvedene u nekoj fabrici.
U nasem primeru o gledanosti emisija, populaciju bi cinili svi gradani neke
drzave koji su stariji od Cetiri godine i imaju pristup TV prijemniku u svom
domacinstvu. Da bi nesSto zakljucile o ponasanju gledalaca koji cine tu
populaciju, agencije prikupljaju podatke na uzorku domacinstava u kojima su
instalirani tzv. piplmetri, uredaji koji beleze i Salju informacije o tome na kom
televizijskom programu, u kom terminu i koliko dugo su se clanovi odabranih
domacinstava zadrzavali. Broj tih domacinstava u drzavama velic¢ine Srbije ne
prelazi 1.000, Sto znaci da neku emisiju zapravo nije gledalo 1,5 od 6 miliona
stanovnika (¢lanova populacije), ve¢ npr. 300 od 1.200 ispitanika (¢lanova
uzorka) ili 150 od 600 ispitanika koji su u tom trenutku imali ukljucen televizor.
Drugim recima, obrasci uoceni na uzorku, pripisuju se celoj populaciji i
uopstavaju na sve njene clanove. Prilikom generalizacije zakljucaka sa nekoliko
stotina na nekoliko miliona ljudi, agencije se pouzdaju u reprezentativnost svog
uzorka. Uzorak smatramo reprezentativnim ukoliko verno odrazava sve bitne
karakteristike populacije, odnosno sve one varijable koje na neki nacin mogu
da budu povezane ili da uticu na ishode merenja. U naSem primeru te varijable
bi mogle da budu pol, uzrast, stepen obrazovanja, materijalni status i sve druge
karakteristike osoba za koje se oCekuje da su na neki nacin povezane sa time
Sta vole da prate na televiziji. Reprezentativan uzorak bi trebalo da bude odraz
raznolikosti gledalaca u populaciji, a taj odraz se najbolje pravi ukoliko se sve
prepusti zakonima verovatnoce. Stoga se najpozeljnijom tehnikom uzorkovanja
smatra jednostavno nasumicno uzorkovanje koje podrazumeva da se izbor
¢lanova uzorka iz populacije vrsi potpuno nasumicno, bez nekog reda i
pravilnosti. To znaci da ukoliko u populaciji ima viSe zena od muskaraca ili vise
osoba mladih od 20 godina nego starijih, verovatnoca da e takve osobe biti
nasumicno odabirane postaje ve¢a. Samim tim, njih e biti proporcionalno vise
i u uzorku. Postupak nasumicnog uzorkovanja podrazumeva postojanje okvira
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za uzorkovanje, tj. iscrpnog popisa svih ¢lanova populacije, sa koga se
nasumicnim izborom rednih brojeva odreduju ¢lanovi koji ¢e formirati uzorak.
Alternativno, sa popisa moze da se nasumi¢no odabere samo jedan clan, a
nakon njega svaki n-ti, npr. svaki deseti. Tada govorimo o tehnici sistematskog
uzorkovanja.

Upravo opisane tehnike uzorkovanja obi¢no se nazivaju verovatnosnim,
jer u postupku selekcije svaki ¢lan populacije ima istu verovatnocu da dospe u
uzorak. U ovu grupu tehnika spadaju jo$ i stratifikovano i klasterisano
uzorkovanje. Kod prvog se populacija najpre deli na stratume (slojeve) iz kojih
se potom nasumicno izdvajaju ¢lanovi, ali tako da je proporcija svakog stratuma
u uzorku priblizno ista kao proporcija tog stratuma u populaciji. Ukoliko, na
primer, Zelimo da sprovedemo istrazivanje koje se odnosi na studente nekog
univerziteta, potrudicemo se da u uzorku budu zastupljeni studenti svih
fakulteta tog univerziteta i to u proporciji koja odgovara stvarnom broju
studenata na svakom fakultetu. Na taj nacin fakulteti sa viSe studenata imace i
vise svojih predstavnika u uzorku, ¢ime se obezbeduje veca preciznost, posebno
u situacijama kada je uzorak manji, pa se ne moze ocekivati da nakon
jednostavnog nasumic¢nog uzorkovanja svi stratumi populacije budu pravicno
zastupljeni. Sa druge strane, kod klasterisanog uzorkovanja najpre se
nasumicno odabira klaster, tj. podgrupa neke populacije, nakon ¢ega se u
uzorak ukljucuju svi ¢lanovi tog klastera. Na primer, ukoliko Zelimo da saznamo
nesto o ucenicima srednjih Skola u nekom gradu, moZemo nasumicno da
odaberemo nekoliko $kola, a zatim da ispitamo sve dake odabranih skola.

lako verovatnosne tehnike obezbeduju bolju reprezentativnost uzorka,
u istrazivanjima se veoma Cesto koriste i tzv. neverovatnosne metode kod kojih
se Clanovi populacije biraju na manje ili vise pristrasan nacin, tako da neki od
njih imaju vecu a neki manju verovatno¢u da dospeju u uzorak. Ocigledno je da
reprezentativnost uzorka u ovakvim situacijama postaje diskutabilna, a
uopstavanje zakljuCaka na celu populaciju manje opravdano. Razlozi za
primenu neverovatnosnih tehnika uzorkovanja mogu da budu objektivni, kao
Sto su nedostatak preciznog okvira za uzorkovanje ili nemogucnost pristupa
odredenim stratumima populacije, ali su mnogo cesce subjektivni, odnosno
vodeni namerom da se istrazivanje obavi na brzi, jednostavniji i jeftiniji nacin.
Tipican primer su prigodni uzorci koji se formiraju od clanova populacije koji su
istrazivacu najlakse dostupni ili nisu u poziciji da odbiju ucesée u istrazivanju.
Primer prigodnog i pristrasnog uzorkovanja bi bilo prikupljanje podataka o
gledanosti televizije preko digitalnog prijemnika nekog kablovskog operatera
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ili anketiranje klijenata banke preko neke drustvene mreze. Nekada se prigodni
uzorci ,poboljSavaju” primenom uzorkovanja tipa snezne grudve ili lancanog
uzorkovanja, kada se od pocetno formirane grupe ispitanika trazi da regrutuju
nove ispitanike. Ovo je i dalje neverovatnosno uzorkovanje, jer vecu
verovatnoc¢u ulaska u uzorak imaju osobe koje su bliskije i sli¢nije ¢lanovima
inicijalne grupe. Treba imati na umu da pristrasnost u uzorkovanju moze da ima
ozbiljne posledice na validnost rezultata istrazivanja. U psihologiji, na primer,
vec¢ nekoliko decenija traje polemika o tome koliko je opravdano uopstavati
zakljucke o psihi¢kim fenomenima, ako se zna da su oni u ogromnom broju
sluc¢ajeva donoseni na osnovu uzoraka sacinjenih prvenstveno od studenata
pocetnih godina psihologije (Henrich, Heine, & Norenzayan, 2010; Shen et al,,
2011; Sherman, Buddie, Dragan, End, & Finney, 1999; Smart, 1966). Sve cesca
upotreba internet platformi za prikupljanje podataka dodatno intenzivira ovu
diskusiju, jer istraziva¢ nikada ne moze da bude potpuno siguran ko je, koliko
puta i pod kojim uslovima popunio neki elektronski upitnik (Sharpe & Poets,
2017). Na kraju, cak i ako ove kritike ne shvatimo ozbiljno, veca dostupnost i
globalizacija obrazovanja, nauke, znanja i informacija, dovela je do toga da
uzorci u vedcini istrazivanja deluju ,Cudno” iz aspekta drzava neengleskog
govornog podrucja, posebno onih sa azijskog i africkog kontinenta, jer su u
najve¢oj meri uzimani iz tzv. WEIRD populacija (engl. Western, Educated,
Industrialized, Rich, and Democratic) (Henrich et al., 2010). Ovo izvrdavanje
zakona verovatnoce jedan je od razloga trenutne krize ponovljivosti psiholoske
nauke, odnosno nemogucnosti da se u ponovljenim istrazivanjima dode do
istog zakljucka (Open Science Collaboration, 2015). Stoga je veoma vazno da
se u istrazivanju jasno i objektivno naznaci na koju populaciju se odnose
zakljucci doneti na osnovnu uzorka, odnosno za koju grupu entiteta taj uzorak
moze da se smatra reprezentativnim.

2.3. Pojam nasumicnosti ili slucajnosti

U prethodnom odeljku koristili smo termin nasumicno za oznacavanje
radnji i dogadaja koji se desavaju bez vidljivog reda i namere, tj. za oznacCavanje
procesa Ciji ishod nije moguce predvideti sa potpunom sigurnos¢u. Na primer,
prilikom nasumi¢nog odabira Clana neke raznovrsne populacije ljudi, necete
modi unapred da znate da li ¢e to biti muska ili zenska, starija ili mlada, visa ili
niza, zaposlena ili nezaposlena osoba. Za oznacavanje nasumicnih procesa u

engleskom jeziku koristi se termin random, koji se u domacoj literaturi obi¢no
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prevodi kao slucajno. Samim tim se i teorija verovatnoce definise kao oblast
matematike koja se bavi ishodima slucajnih varijabli (engl. random variables) ili
stohastickih procesa kao skupa veceg broja slucajnih varijabli. Kako bismo bili
dosledni sa postoje¢om literaturom, termine slucajno i nasumicno koristicemo
kao sinonime, ali predlazemo citaocu da nasumicno prihvati kao precizniji i
prikladniji termin. U srpskom jeziku, pojam sluc¢ajno cesto ima drugaciju
konotaciju i ne odrazava na pravi nacin sustinu izvorne engleske reci. Naime,
re¢ random svojim korenom i etimoloskim poreklom upucuje na vezu sa
trcanjem (engl. run, nem. rennen, st. fr. randir), tacnije sa procesima koji traju ili
se ponavljaju. Upravo to je kljucna karakteristika fenomena kojima se bavi i
statistika. Ako neko dete slucajno, dakle bez namere, udari druga, sigurno nece
privuci paznju Skolskog psihologa. Ali ako ono nasumicno udari nekoga, to
moze da ukaZe na postojanje namere. Staviée, ukoliko se ti postupci ponavljaju,
moguce je zakljuciti da postoji ,pozadinska” pravilnost u njegovom ponasanju.
Psiholog i dalje ne¢e modi da predvidi koga c¢e dete da udari i kada, ali odredeni
nevidljivi obrazac postaje uocljiv nakon veceg broja ponavljanja dogadaja (engl.
long-run). Uoceni obrazac ukazuje na potencijalne probleme ili karakteristike
tog (agresivnog) deteta. Slicno tome, nemoguce je predvideti da li ¢e prilikom
bacanja novcica pasti pismo ili glava, ali sa razlogom ocekujemo da ¢e nakon
vise ponovljenih bacanja, broj pisama i glava biti podjednak. U narednom
primeru ilustrovacemo ovaj fenomen, odnosno svojstvo stohastic¢kih procesa
poznato kao zakon velikih brojeva.

Kao vizuelnu ilustraciju postupka uzorkovanja upotrebi¢emo Voronojev
dijagram, nazvan prema ukrajinskom matemati¢aru Georgiju Fedosijevicu
Voronoju koji ga je prvi opisao i definisao (Slika 17). Ovaj dijagram sluzi za
podelu povrSine na vise segmenata definisanjem tezisnih tacaka u
dvodimenzionalnom prostoru. Svaki segment povrsine, ili Voronojeva celija,
predstavlja skup tacaka koje se nalaze blize tezistu te Celije nego tezistima
drugih Celija. Pomocu Voronojevog dijagrama, na veoma intuitivan nacin, mogu
da se predstave velicine klastera i pozicije njihovih centralnih tacaka ili
centroida. To mogu da budu zgrade koje gravitiraju ka repetitorima mobilnog
operatera ili korisnici (zarazene) pumpe za vodu, kao u ranije opisanom primeru
iz 19. veka. Isto tako, centroidi mogu da budu i tipicni predstavnici nekih
kategorija osoba, npr. studenata razlicitih fakulteta ili osoba koje slusaju
odredenu vrstu muzike. U takvim situacijama, slozenijim statistickim
postupcima, kao Sto je npr. klaster analiza, moguce je odrediti pozicije i
karakteristike centroida cak i na osnovu vrednosti veceg broja varijabli, odnosno
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svojstava grupa ispitanika. Medutim, tacna pozicija centroida u nasem primeru
nije bitna, jer se njome odreduje samo veli¢ina i polozaj segmenata (stratuma)
ukupne povrsine koju ¢emo tretirati kao populaciju. Na pocetku je populacija
izdeljena na sedam priblizno jednakih delova, od kojih svaki zauzima oko 15%
ili 0,15 delova kvadrata. Zamislimo da je kriterijum za kategorizaciju bila
nominalna varijabla, npr. fakultet koji osoba studira ili marka telefona koji
koristi. Kliknite na taster Pocni uzorkovanje da biste zapoceli proces formiranja
jednostavnog nasumicnog uzorka studenata ili korisnika mobilnih telefona.
Nasumicnost se ogleda u cinjenici da potpuno nepristrasno birate ¢lanove
populacije, odnosno da ne mozete sa sigurnos$¢u da predvidite koje boje e biti
naredna izvucena loptica. Nakon 25 odabranih loptica, proces se pauzira.

O Po
O Po
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O“:’:’
.. .... ®

Slika 17. Proporcionalni prikaz stratuma populacije uz pomo¢ Voronojevog dijagrama

Kakav odnos (proporciju) broja kuglica ocekujete u uzorku na osnovu
izgleda populacije?

Da li proporcije stratuma u uzorku veliCine 25 verno odrazavaju proporcije
koje mozete da uocite u populaciji?

Kliknite taster Obrisi uzorak i formirajte novi uzorak veli¢ine 25. Da li su
proporcije kruzica razlicitih boja u drugom uzorku iste kao u prvom?

Kliknite taster Nastavi uzorkovanje. lzvlaCenje kuglica nastavlja se dok
njihov broj ne dostigne 100. Obratite paznju na to da je broj entiteta u uzorku,
tacnije velicina uzorka, oznacena velikim latinicnim slovom N. Nekada se sa N
oznacava veli¢ina populacije, a malim n veli¢ina uzorka ili veli¢ina poduzorka
veceg uzorka koji ¢ini N elemenata. U ovom udzbeniku, koristicemo oznaku N
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za oznacavanje veli¢ine uzorka, uz pretpostavku da tacna veli¢ina populacije
najcesce nije ni poznata.

Da li se reprezentativnost uzorka popravila nakon sto je njegova velicina
povecana?

Formirajte joS nekoliko uzoraka velicine 100. Da li se uzorci velicine 100
medusobno vise ili manje razlikuju od uzoraka veli¢ine 25?

Kliknite taster Sakrij populaciju kako biste simulirali cinjenicu da
istrazivaC Cesto ne zna kakve su prave karakteristike skupa entiteta iz koga
uzima uzorak. Nakon toga odaberite opciju Populacija br. 2 i pokrenite
uzorkovanje do veli¢ine uzorka od 25.

Da li na osnovu uzorka veli¢ine 25 mozete da zakljucite koliko stratuma
postoji u populaciji?

Da li na osnovu uzorka velicine 25 mozete da zakljucite koji od stratuma u
populaciji je proporcionalno najmanji a koji najveci?

Dovrsite uzorkovanje i otkrijte populaciju. Proporcije boja u skupu od
100 loptica trebalo bi verno da odrazavaju odnos proporcija povrsina razlicitih
boja na kvadratu. Ti odnosi verovatno nisu potpuno identicni, ali nam uzorak
pruza dovoljno precizne i korisne informacije o populaciji. | dalje ne mozemo
da pretpostavimo koje ¢e boje biti naredna loptica uzeta iz populacije, ali sada
imamo podatke na osnovu kojih mozemo da procenimo verovatnocu tog
ishoda, tj. da kazemo da je najverovatnije da ce loptica biti zelene boje. Ta
verovatnoca je 0,33 (33%) i odrazava udeo zelenih loptica u ukupnom broju
loptica u populaciji. Obratite paznju na to da verovatnoca izraCunata na osnovu
odnosa loptica u uzorku ne mora da bude ista kao ona koju bismo izracunali na
osnovu stanja u populaciji. Medutim, s obzirom na Cinjenicu da je primenjeno
jednostavno nasumicno uzorkovanje, te verovatnoce su veoma slicne.

Ponovite postupak skrivanja i uzorkovanja sa populacijama 3 i 4. Da li vam
je bilo lakse i da li ste bili tacniji u proceni odnosa verovatnoca razlicitih
ishoda na osnovu uzoraka uzetih iz Populacije 3 ili iz Populacije 47
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U kojoj od ove dve populacije je raznolikost entiteta, tj. boja veca?

2.4. Pojam varijabilnosti

Veoma vazno svojstvo svakog skupa podataka je njihova raznolikost,
razlicitost, rasprsenje ili varijabilnost. Varijabilnost nam govori o tome u kolikoj
meri se entiteti medusobno razlikuju s obzirom na vrednost neke varijable. Na
primer, visina u grupi predskolske dece nije toliko varijabilna koliko bi bila u
grupi predskolske dece, dece osnovnoskolskog uzrasta, srednjoskolaca i
studenata posmatranih zajedno. Nacionalnost kao svojstvo gradana nekog
regiona vise varira u Vojvodini nego u Sumadiji. Ako se vratimo na primere sa
Voronojevim dijagramima, poredenje varijabilnosti svojstva prikazanog na
grafikonima za populacije 1 i 3, odnosno varijabilnosti uzoraka uzetih iz tih
populacija, ne bi trebalo da bude tezak zadatak cak ni za statistickog laika. U
Populaciji 1 postoji sedam kategorija (klasa) varijable, pa su tako i loptice
medusobno razli¢itije po boji u odnosu na stanje u Populaciji 3 koja ima pet
stratuma. U skladu sa tom logikom, mozemo da zaklju¢imo da bi najmanju
mogucu varijabilnost predstavljala situacija u kojoj su sve loptice iste boje, a
povrsina kvadrata je jednobojna. Na primer, u populaciji studenata psihologije
nema varijabilnosti svojstva studijska grupa. U tom slucaju, verovatnoca da Cete
izvudi kuglicu boje kojom su oznaceni buduci psiholozi bila bi 1, a verovatnoca
da cete izvuci kuglicu neke druge boje iznosi 0. To naravno ne znaci da je boja,
odnosno studijska grupa, prestala da bude varijabla i postala konstanta, vec
samo da ta varijabla uopste ne varira u populaciji. Niska varijabilnost pojave
koju smo izmerili mogla bi da ukaze na to da je odabrani uzorak pristrasan i da
ne odslikava stvarno stanje u populaciji ili, pak, da je istraziva¢ odlucio da se
bavi fenomenom koji nije interesantan niti relevantan za analizu. Na primer,
ukoliko svi stanovnici nekog grada voze automobile ne starije od tri godine,
onda starost automobila najverovatnije nece biti relevantna za istraZivanje
uzroka povecanog zagadenja vazduha u tom gradu. To e pre biti ucestalost
voznje, preovladujuca vrsta goriva, prohodnost puteva ili nesto drugo.

Poredenje varijabilnosti populacija 3 i 4 (mozda) predstavlja nesto tezi
zadatak. Obe populacije imaju isti broj stratuma, ali se proporcije tih stratuma,
pa samim tim i verovatnoce odgovarajucih ishoda, bitno razlikuju. Prilikom
reSavanja ovog zadatka treba krenuti od pitanja u kojoj od dve populacije je
grupisanje oko iste vrednosti snaznije i ociglednije, odnosno u kojoj od ovih
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populacija je verovatnoéa nekog od ishoda vidljivo veca od ostalih. Boja kuglica
zapravo manje varira u populaciji 4, jer ipak moze da se kaze da neka kategorija
dominira i da je veliki broj ¢lanova te populacije medusobno sli¢an, npr. studira
isti fakultet. Varijabilnost bitno utice i na pouzdanost nase procene, jer Cete
sigurno mnogo lakse i tacnije rangirati boje po ucestalosti, tj. verovatnodi, u
slucaju uzorka uzetog iz Populacije 4 nego onog iz Populacije 3. Naravno, u
statistici nije dovoljno samo vizuelno proceniti varijabilnost neke pojave, vec ju
je potrebno izraziti i kvantitativno. O tome e biti vise reci u narednim odeljcima,
ali primeri pomenutih kvalitativnih varijabli mogu da posluze kao pogodan
nacin da se citalac uvede u numeri¢ko izrazavanje varijabilnosti. Recimo da
zelimo da numericki izrazimo varijabilnost svojstva pol. U grupi Zena, proporcija
vrednosti Z varijable pol iznosi 1, a proporcija vrednosti m 0. Jednostavnim
mnozenjem ovih proporcija dobijamo vrednost 0 koja govori da pol, kao
varijabla, ne varira u grupi Zena. Analogno tome, najveca varijabilnost bi
postojala u situaciji da u nekoj grupi postoji jednak broj Zena i muskaraca. Tada
bi umnozak proporcija iznosio 0,5 - 0,5 = 0,25, sto je i najveca moguca
varijabilnost varijable pol. Svaki drugi odnos muskih i Zenskih osoba dao bi
umnozak manji od ove vrednosti i ukazivao bi da su osobe medusobno vise
slicne po poluy, jer je jedna od vrednosti ucestalija. Umnozak proporcija moze
da se iskoristi kao pokazatelj varijabilnosti i u slucajevima kada postoji vise
klasa, kao u nasim primerima sa studijskim grupama ili mobilnim operaterima.

Sakrijte populaciju, kliknite taster Generisi populaciju da biste formirali
nasumicnu populaciju i potom na osnovu uzoraka razlicite velicine
pokusajte da procenite kako ona izgleda.

Pomeranjem teziSnih tacaka na dijagramu promenite proporcije stratuma i
kreirajte sopstvenu populaciju. Da li suma proporcija moze da bude veca ili
manja od 1? Da li povecavanje proporcije jednog ishoda utice na
proporcije (svih) drugih ishoda?

2.5. Osnovne tehnike sazimanja podataka

Nakon formiranja reprezentativnog uzorka i merenja odabranih
svojstava Clanova tog uzorka, prikupljene podatke treba na neki nacin sazeti
kako bi se bolje opisali, lakse razumeli i efikasnije saopstili drugima. Izvestaji o
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gledanosti emisija ne sadrze sve sirove podatke o tome kog je pola ili uzrasta
svaki gledalac i koju emisiju je kada gledao, vec se ti podaci prikazuju u sazetoj
formi, npr. grupisanjem po emisijama, vremenskim periodima, kategorijama
stanovnistva ili polu. Kao $to smo videli, grafikoni su veoma pogodne alatke za
sazimanje i opisivanje podataka, te bi trebalo da budu prvi korak u svakoj
statistickoj obradi. Na osnovu grafikona lako se mogu uociti pravilnosti i
nepravilnosti u podacima, tacke oko kojih se oni grupisu, razlike i sli¢cnosti medu
podgrupama ispitanika, varijabilnost podataka i atipicni rezultati. Medutim, sve
ove korisne informacije nisu potpuno precizne, jer se u sustini baziraju na
procenama vizuelnih karakteristika grafikona od strane istrazivaca. Stoga je
uobicajeno da se razliCita svojstva podataka, odnosno varijabli, opisuju i na
numericki nacin, tj. kvantitativno. U nastavku odeljka ukratko ¢emo opisati
osnove tehnike numeri¢kog sazimanja i opisivanja varijabli.

2.5.1. Tabele frekvencija i tabele kontingencije

Statisticka obrada podataka obi¢no zapocinje njihovim razvrstavanjem
u kategorije i odredivanjem broja elemenata u svakoj od njih. Na taj nacin mogu
se doneti vazni zakljucci o karakteristikama uzorka, npr. o tome da li je uzorak
dovoljno reprezentativan za svaki od stratuma populacije ili koliko razlicitih
kategorija entiteta je moguce formirati. Graficki rezultat ovog postupka je ranije
opisani stubicasti dijagram, a njegov numericki pandan je tabela frekvencija.
Sli¢no grafikonu, na osnovu tabela frekvencija moze da se analizira distribucija
ucestalosti razlicitih vrednosti varijable, odnosno njihova raspodela po klasama
ili kategorijama entiteta. Ponovo ¢emo upotrebiti raniji primer sa studentima
i varijablama pol i fakultet, ali cemo ovoga puta u analizu ukljuciti varijablu visina
umesto varijable broj bodova (Slika 18). Na pocetku su prikazani grafikon i
tabela frekvencija za varijablu pol. Na osnovu grafikona uo¢avamo da u nasem
uzorku ima vise studenata (oznacenih slovom m), ali ta¢na razlika moZe da se
odredi tek na osnovu informacija iz tabele. Pored klasicnih frekvencija koje se
oznacavaju latinicnim slovom f, u tabelama se obi¢no prikazuju i relativne
frekvencije koje nisu niSta drugo do ranije pominjane proporcije, odnosno udeo
svake od kategorija u ukupnom broju entiteta. U tabeli smo ovu vrstu
frekvencija oznacili slovom p (engl. proportion) kako bismo naglasili njihovu
vezu sa verovatno¢om ishoda (engl. probability). Na osnovu tabele moze da se
kaze da u uzorku ima nesto vise muskaraca, ali i da je verovatnoca da ce neka
nasumicno odabrana osoba koja studira na tom univerzitetu biti muskog pola,
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veca od verovatnoce da Ce biti Zenskog. Preciznije, te verovatnoce iznose pm =
882 : 1723 = 0,51 i p, = 841 : 1723 = 0,49. Ova dva ishoda nazivaju se
komplementarnim jer je suma njihovih verovatnoca 1 ili 100%. U formuli smo,
zbog greske nastale zaokruzZivanjem, upotrebili simbol = (priblizno) a ne =
(jednako). Ova razlika nije toliko bitna jer prilikom statistickog zakljucivanja nije
vazno da li je traZzena verovatnoca jednaka nekoj vrednosti, ve¢ da li je od nje
veca ili manja. O tome ¢e biti viSe reci u trecem poglavlju.

pol f p

AR50 =
550 fakultet
E;!zgf visina EKO 198 012

- ..
550_ visina (r) FFK & 005
. visina 2 (r)
:;2 ] pol x fakultet FIL 244 014
250 f:?\k_u ltet x pol FIN 633 037
2 visina (r) x pol
3004 PMF 196 01
250

POL) 161 0,09

200
150
100
50
0

PRA 204 02

T

UKUPNO 1723 1,00

EKO FFK FIL FTN PMF POLJ PRA

Slika 18. Primer stubicastog dijagrama i tabele frekvencija za varijablu fakultet

Koristeci primer tabele frekvencija i stubicastog dijagrama za varijablu
fakultet, odredite koje ste procene i zakljucke lakse doneli na osnovu
jednog a koje na osnovu drugog nacina sazimanja podataka.

U slucaju kvalitativnih, odnosno nominalnih varijabli, kategorije entiteta
formiraju se veoma lako. Stoga se ove varijable Cesto nazivaju kategorijalnim,
jer najcesce sluze tome da entitete (ispitanike) razvrstamo u dve ili vise grupa.
Na slican nacin mozemo da upotrebimo i ordinalne varijable koje imaju
relativno mali broj nivoa, kao S$to je npr. nivo strucne spreme ispitanika.
Medutim, prikazivanje svih mogucih kategorija, odnosno vrednosti varijabli
intervalnog ili razmernog nivoa na grafikonu, Cesto je neprakti¢no. Prikazite
grafikon za varijablu visina. Kao $to vidite, tabela frekvencija je, zbog velikog
broja vrednosti na x-osi, prevelika i neprikladna za sazimanje rezultata. Stoga je
uobicajeno da se u slucaju kvantitativnih varijabli, Cije skale imaju veliki broj
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podeoka, formiraju tzv. razredi, odnosno intervali vrednosti. Na taj nacin se
poboljsava preglednost grafikona i olakSava interpretacija rezultata. Primer
takvog grafikona i tabele videcete kada odaberete opciju visina (r). Ovoga puta
(relativne) frekvencije se ne racunaju za pojedinacne rezultate, vec za razrede
rezultata. Intervali, naravno, moraju da budu iscrpni i medusobno iskljucivi kako
bi svaki rezultat mogao da se svrsta u samo jedan razred. Obratite paznju na to
da su u ovom primeru u tabeli prikazane dve dodatne kolone: f. i pc. Prva sadrzi
kumulativne frekvencije (engl. cumulative) koje pokazuju koliko podataka
(entiteta) se akumuliralo ili nakupilo do odredene tacke. Na primer, iz tabele
mozemo da vidimo da u nasem uzorku ima 306 studenata koji su visoki izmedu
164 i 167 cm. Zajedno sa svim prethodnim kategorijama to Cini kumulativnu
frekvenciju od 546 studenata i studentkinja koji su visoki izmedu 152 i 167 cm.
U poslednjem redu tabele, tacnije u poslednjoj kategoriji, kumulativne
frekvencije dostizu vrednost ukupnog broja entiteta. Samim tim, racunanje
sume ove kolone nema smisla. U oblasti statistickog zakljucivanja narocito su
korisne kumulativne relativne frekvencije ili kumulativne proporcije, oznacene
simbolom p.. One se racunaju na isti nacin kao i relativne frekvencije, tako da
nam omogudavaju donosenje zaklju¢aka u terminima proporcija, odnosno
verovatnoca. Na primer, lako mozemo da uoc¢imo da se do srednjeg reda,
odnosno intervala 168-171 nakupila priblizno polovina rezultata. Drugim
recima, iznad i ispod neke od vrednosti iz intervala 168—171 nalazi se oko 50%
ispitanika. Ta simetricnost je lako uocljiva i na grafikonu, kako na stubicastom
dijagramu, tako i na poligonu frekvencija. Ukoliko poligonom frekvencija
prikazemo vrednosti f. umesto vrednosti f, dobija se poligon kumulativnih
frekvencija (Slika 19). Kriva koja nastaje na ovaj nacin naziva se ogiva, a visina
svake tacke na njoj jednaka je sumi visine trenutnog stubica i visina svih stubi¢a
koji se nalaze ispod, tj. sa leve strane te tacke. U nasem primeru ogiva je takode
simetricna, jer je njen tok od prve do Seste tacke odraz u (dvostrukom) ogledalu
njenog toka od Seste do jedanaeste tacke. Njen porast je najpre blag, zato sto
u nizim kategorijama ima manje ispitanika, potom je mnogo ostriji, jer se oko
sredine nalazi najvise rezultata, a na kraju je ponovo blag, zato $to u viSim
kategorijama ima priblizno isto ispitanika koliko ih je u nizim. Odaberite opciju
visina 2 (r) da biste videli primer grafikona koji nije simetrican, jer prikazuje
uzorak u kome ima znatno vise studenata koji su vrlo visoki. U ovom slucaju
ogiva ima drugaciji tok rasta koji je do sedme tacke blag, a nakon nje znatno
ostriji sve do kraja. Ovakav oblik krive odrazavaju i vrednosti u koloni pc. U prvih
pet kategorija visine akumlirano je tek 20% rezultata, da bi u naredne Cetiri bilo
akumulirano i preostalih 80%.
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Varijabla/e: | visina (r) v Poligon frekvencija: | kumulativni v f p f. o
1800 = 152-155 3 0,00 3 0,00

1600 o 156-159 48 0,03 51 0,03

14004 160-163 189 on 240 04

12004 164-167 306 0,18 546 0,32

10004 168171 364 021 910 053

800+ 724175 399 023 1309 076

600+ 176-179 307 018 1616 094

“007 180183 94 005 1710 099

200 186-187 13 001 1723 1,00

0+

148151 152-155 \55‘459 1601163 164167 16871 172175 176179 180183 186187 188101 UKUPNO 1723 1,00

Slika 19. Kriva kumulativnih frekvencija (ogiva) varijable visina

Zbog Cega je broj tacaka na poligonima frekvencija za dva veci od broja
redova u tabeli frekvencija?

Zbog Cega ogiva ima krivolinijski oblik? U kom slucaju bi imala oblik
prave?

Koju vrednost na y-osi ima najvisa tacka ogive?

Do sada smo tabelama frekvencija prikazivali jednodimenzionalne ili
univarijantne distribucije frekvencija, tj. distribucije nastale kategorizacijom
entiteta na osnovu jedne dimenzije. Na slican nacin mogu se prikazati i
kategorije nastale kombinacijom veceg broja varijabli, odnosno multivarijantne
distribucije. Na primer, ako odaberete opciju pol x fakultet, bice prikazana tabela
koja ima 14 celija nastalih kombinovanjem dva nivoa varijable pol i sedam nivoa
varijable fakultet. Pored osnovnih, tabela ima i devet marginalnih celija u kojima
se nalaze sume odgovarajucih redova i kolona, odnosno marginalne frekvencije.
U poslednjoj celiji tabele naveden je ukupan broj entiteta, odnosno vrednost N.
Kao sSto se vidi iz zaglavlja poslednje kolone, u statistici sume oznacavamo
velikim grckim slovom X (sigma). S obzirom na to da se formiraju ukrstanjem
dve ili viSe varijabli, ove tabele nazivaju se i krostabulacijama (engl. crosstabs)
ili, mnogo cesce, tabelama kontingencije (lat. contigere — dogoditi se, pojaviti
se). Tabele kontingencije nam omogucavaju da analiziramo distribuciju
ucestalosti u visedimenzionalnom prostoru i indirektno utvrdimo postojanje
razlic¢itih veza medu varijablama. U nasem primeru sa studentima rec je o
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dvodimenzionalnom ili bivarijantnom prostoru varijabli (Slika 20). 1z aspekta
statisticke obrade, potpuno je nebitno koja varijabla ¢e formirati kolone a koja
redove. Ako ste odabrali opciju pol x fakultet, prvi red tabele odgovara levom
stubicastom dijagramu a drugi desnom. Iste podatke mozemo da prikazemo i
drugacije. Kada odaberete opciju fakultet x pol, broj redova u tabeli jednak je
broju parova stubi¢a na grafikonu. U odnosu na prethodni primer, tabela je
samo zarotirana za 90 stepeni, Sto nije toliko ocigledno na osnovu poredenja
dva prateca stubicasta dijagrama.

Varijabla/e: | pol x fakultet v

4005

EKO  FFK FIL FTN  PMF POL)] PRA b
m 90 50 83 376 T4 100 109 882

z 108 37 161 257 122 61 95 841
UKUPNO 198 87 244 633 196 161 204 1723

Slika 20. Stubicasti dijagram i tabela kontingencije varijabli pol i fakultet

Koja boja oznacava koji pol na grafikonu u primeru fakultet x pol?

Posmatrajuci rezultate krostabulacije varijabli fakultet i pol, proverite da li
raspodela studenata po polu u ukupnom uzorku odgovara raspodelama u
podgrupama formiranim na osnovu varijable fakultet.

U jednodimenzionalnim tabelama frekvencija postoji samo jedna suma
(kolone). Stoga proporcije i verovatnoce ishoda mogu da se racunaju na samo
jedan nacin, kao odnos frekvencije u odgovarajucoj Celiji i ukupne velicine
uzorka. U dvodimenzionalnim tabelama kontingencije to nije slucaj. Podimo od
primera tabele kontingencije za varijable visina (r) x pol, u kojoj su Zutom
pozadinom oznacene celije koje ¢emo analizirati (Slika 21). Prakticno sve
kombinacije ovih celija mogu da nam daju informaciju o verovatnoci nekog
ishoda. Kolika je, na primer, verovatnoca da je neko od clanova populacije
studenata muska osoba visoka izmedu 172 i 175 cm? Odgovor je 289 : 1723 ili
priblizno 0,17. Medutim, ukoliko broj 289 podelimo sa sumom kolone m,
umesto sa ukupnom sumom, dobijamo potpuno drugu vrednost. Ovoga puta
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odnos frekvencija govori o verovatnodi da je neki od studenata (muskog pola)
visok izmedu 1721 175 cm. U pitanju je uslovna verovatnoca koja nije nezavisna
od vrednosti u drugim celijama, vec je odredena verovatnocom da je osoba
muskog pola. Dakle, uslovna verovatnoca da se neko nalazi u razredu 172-175,
ukoliko znamo da je u pitanju muska osoba, iznosi 289 : 882 ili priblizno 33%.
Na slican nac¢in mozemo zakljuciti da je verovatnoca da ¢e osoba koja je visoka
izmedu 172 i 175 cm biti musko, mnogo veca od verovatnoce da c¢e ona biti
zenskog pola. Prva iznosi oko 0,72 (289 : 399), a druga oko 0,28 (110 : 399).
Ovoga puta rec je o uslovnoj verovatnodi da je neko musko, ako znamo da je
visok izmedu 172 i 175 cm. Navedene zaklju¢ke mozemo da formulisemo i tako
da se odnose na tacnost predvidanja dogadaja. Na primer, verovatnoca da
¢emo tacno pogoditi kog pola je osoba koja je visoka izmedu 172 i 175 cm,
veca je od verovatnoce da cemo tac¢no pogoditi u kojoj kategoriji visine se nalazi
osoba koja je muskog pola.

Varijabla/e: | visina (r) x pol - m 7 3
300 - 152-155 1 2 3
156-159

2l
:“:g: 160-163 33 156 189
200 - 164167 63 263 306
Eg ] 168171 155 209  36L
tg ] 172475 289 110 399
7;3 i 76179 249 58 307
Jg - 180-183 76 18 94
404
zg: B l I - 1846187 1 2 3

152-155 156-159 160-163 164-167 168-171 172-175 176-17¢ 180-183 184-187 UKUPNO 882 841 1723

43 48

wl

Slika 21. Stubicasti dijagram i tabela kontingencije varijabli pol i visina

Odnosi frekvencija u osnovnim i marginalnim celijama pruzaju nam
informacije o verovatno¢ama koje smo opazili ,u praksi”, tj. u istrazivanju ili na
osnovu licnog iskustva. Stoga se ove verovatnole nazivaju empirijskim. Sa
druge strane, odnos marginalnih frekvencija i veli¢ine uzorka pruza nam
informaciju o tome Sta bi trebalo ili Sta bismo mogli da ocekujemo ,u teoriji".
Vratimo se na empirijsku verovatno¢u od 17% da je neko u nasoj populaciji
muskarac visok izmedu 172 i 175 cm. Da |i je to u skladu sa ocekivanjima? U
odgovoru na ovo pitanje pomod¢i ¢e nam sume odgovarajuéeg reda i kolone.
Ako pretpostavimo da pol i visina nisu ni u kakvoj vezi, tj. da muskarci nisu nesto
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viSi od Zena kao u nasem primeru, onda sume redova i sume kolona u tabeli
mozemo da posmatramo kao potpuno nezavisne. Nezavisni ishodi su oni kod
kojih verovatnoca jednog ishoda ne utice na verovatnocu drugog, npr. pol ne
utice na visinu ili obratno. U tom slucaju, verovatnoca zajednickog javljanja tih
ishoda racuna se kao proizvod verovatnoca svakog od njih. Na primer,
verovatnoca da od 39 kuglica u igri Loto izvucete broj 7 (ili bilo koji drugi broj)
iznosi 1 : 39 ili 0,03. Ta verovatnoda ni na koji nacin ne uti¢e na verovatnocu
narednog ishoda, osim sto je u bubnju ostalo manje kuglica, tako da je
verovatnoca da bude izvucen broj 23 (ili bilo koji drugi broj osim 7) sada 1: 38,
Sto je jos uvek oko 0,03. Na osnovu ovih podataka, mozemo da izracunamo
verovatnocu da na pocetku izvlacenja budu izvuceni brojevi 7 i 23. Ona iznosi
0,03 - 0,03 = 0,0009 ili 0,09%. Istu logiku moZzemo da primenimo i u nasem
primeru sa studentima. Verovatnoca da je neko u populaciji musko, bez obzira
na visinu, iznosi 882 : 1723 ili oko 0,51. Verovatnoéa da je neka osoba u
populaciji visoka izmedu 172 i 175 cm, bez obzira na pol, je 399 : 1723 ili oko
0,23. To znaci da bismo u nasoj populaciji mogli da ocekujemo teorijsku
verovatnoc¢u od 0,23 - 0,51 ili oko 12% da je neko muskarac visine izmedu 172 i
175 cm. S obzirom na to da smo ustanovili da je empirijska verovatnoca veca i
iznosi 17%, zakljucujemo da visina i pol nisu potpuno nezavisne varijable.
Opazili smo vise muskaraca a manje Zena visokih izmedu 172 i 175 cm, nego
Sto bi se ocekivalo da razlike u visini medu polovima nema. Stoga imamo pravo
da zaklju¢imo da postoji razlika u visini izmedu studenata i studentkinja. To
nam, uostalom, pokazuje i stubicasti dijagram. Ovo je bila kratka ilustracija
logike zakljucivanja na osnovu verovatnoca razliCitih ishoda kojom ¢emo se
detaljnije baviti u tre¢em poglavlju.

Koja karakteristika stubicastog dijagrama u primeru visina (r) x pol ukazuje
na to da postoji razlika u visini medu polovima?

Kolika je teorijska verovatnoca da je neka osoba u populaciji iz primera,
nezavisno od toga kog je pola, visa od 175 cm?

Kolika je teorijska verovatnoca da je neka studentkinja visoka izmedu 184 i
187 cm?
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2.5.2. Mere grupisanja ili centralne tendencije

Skupovi podataka veoma Cesto se sazimaju do najviseg stepena, tako
da se predstave jednim brojem koji nazivamo merom grupisanja ili centralne
tendencije rezultata. Taj broj je ponekad nedovoljno informativan, npr. ako
zakljucke o nekom uceniku donosimo samo na osnovu prosec¢nog uspeha i bez
uvida u njegove pojedinacne ocene. Nekada su mere centralne tendencije
neprikladne ili pristrasne, npr. kada materijalni status stanovnika neke drzave
izrazimo prosekom njihovih zarada. | pored toga, sazimanje ove vrste u nauci i
statistici je neminovno, najpre zato Sto su sirovi podaci u tabelarnoj formi
nedovoljno pregledni i teski za interpretaciju, ali i zato Sto vecina naprednijih
analiza polazi od prethodno izracunatih mera centralne tendencije koje imaju
ulogu ,predstavnika” skupova podataka. Tako ¢emo npr. odeljenja u skoli
porediti po prosecnom uspehu daka a bogatstvo drzava po bruto domacem
proizvodu (engl. GDP) po stanovniku (lat. per capita). Stoga je veoma vazno da
istraziva¢ bude svestan prednosti i nedostataka razlicitih mera centralne
tendencije, kao i faktora koji uticu na njihovu vrednost, a time i na njihovu
prikladnost u razlicitim situacijama. Ti faktori se na prvom mestu odnose na nivo
merenja varijable, oblik njene distribucije i njenu varijabilnost.

2.5.2.1. Aritmeticka sredina, medijana i mod

Aritmeticka sredina, medijana i mod su najcesce koriséeni deskriptivni
pokazatelji kojima se kvantitativno iskazuje mesto oko koga se grupisu rezultati
merenja. Aritmeticka sredina je prosecna vrednost svih rezultata. Oznacava se
velikim slovom M (engl. mean) ili X (engl. x-bar), a ra¢una se po formuli:

_Zx
TN

M

gde x oznacava pojedinacne rezultate, odnosno izmerene vrednosti varijable
Ciji se prosek racuna, ¥ oznacava sumu, a N broj merenja, odnosno veliCinu
uzorka. U slede¢em primeru prikazani su rezultati 20 daka na testu znanja
na kome su mogli da osvoje od 0 do 10 bodova. Stubicasti dijagram prikazuje
podatke koji su uneti u tabelu sa leve strane, dok su razliciti deskriptivni
pokazatelji prikazani sa desne (Slika 22). Odredene celije desne tabele su
prozirne, jer ¢e o njihovom sadrzaju biti vise reci tek u narednom odeljku.
Obratite paznju na Cinjenicu da N u formuli za racunanje proseka ne oznacava
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broj redova u matrici vec broj postojecih vrednosti. Ukoliko obrisete neku od
vrednosti u matrici, vrednost N ¢e se smanjiti, ali ¢e aritmeticka sredina (M)
ostati ista, jer se i suma svih vrednosti smanjila. U tom slucaju postoji jedan
nedostajuci podatak, $to je moglo da se desi ako neki ucenik nije bio prisutan
na Casu na kome se radio test. Sada u prazno polje unesite vrednost 0 i proverite
da li se promenila M. Naravno, vrednost 0 oznacava da jedan od ucenika nije
uspeo da osvoji nijedan bod na testu a ne da je bio odsutan. Stoga je N ponovo
20 a vrednost M postaje manja od 5.

Koju vrednost treba uneti umesto neke od petica u tabeli da bi vrednost M
ponovo postala 5, odnosno da bi se ponovo uspostavila simetricnost
distribucije prikazane na grafikonu?

RB.| BOD xM 5 0. moji podaci v| €2
1 8 3,20

TS s i N 0 M 480
3. 6 1,20 Mo 3 Md 450
b 7 220 3 3 (x-M) 0,00
5. o 420

6. 5 0,20 24

7. 3 -1,80

g | 3 180 N

9 | s 120

10. 8 3,20

0

4,80 0 1 3 4 5 & 7 &8 9 10
Slika 22. Tabelarni i graficki prikaz podataka uz tipi¢ne mere centralne tendencije

Izmenite nekoliko petica u tabeli u proizvoljne vrednosti iz raspona od
0 do 10 pratite kako se menja M. Celije u koloni mozete da birate i korié¢enjem
tastera - (gore) i + (dole) na numerickom delu tastature. Primeti¢ete da je
vrednost izraza X(x-M), odnosno suma odstupanja pojedinacnih rezultata od
aritmeticke sredine, uvek nula. Drugim recima, aritmeticka sredina je teZiste svih
rezultata ili tacka na x-osi koja moze da se zamisli kao oslonac klackalice u
ravnoteznom polozaju. Ukoliko u tabeli povecavate broj vrednosti manjih od 5,
teziSte se pomera ulevo, a ukoliko ima vise vrednosti vecih od 5, teziste se
pomera udesno. U tabeli sa leve strane, ova pravilnost se ogleda u Cinjenici da
¢e ,masa” odstupanja od aritmeticke sredine biti jednaka sa obe njene strane,
odnosno da ¢e suma negativnih brojeva u koloni x-M uvek biti jednaka sumi
pozitivnih, naravno ukoliko se zanemari njihov predznak.

69


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

2.5. Osnovne tehnike sazimanja podataka [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Formirajte viSe puta slucajne distribucije klikom na ikonicu kockica u
gornjem desnom uglu i pokusajte na osnovu izgleda grafikona, trazenjem
njegovog centra ravnoteze, da procenite kolika je vrednost M dobijenih
distribucija.

U prethodnom primeru racunali smo aritmeticku sredinu varijable koja
je ocigledno diskretna. To na prvi pogled mozZe da se ucini neopravdanim, jer
kao rezultat dobijamo vrednost koja se ne nalazi na skali instrumenta kojim smo
izvrsili merenje, npr. testa znanja. U vecini slucajeva, ovo nije sporno. Na primer,
Cesto se desava da nastavnici ucenicima daju pola, trecinu ili Cetvrtinu boda
kako bi preciznije izrazili njihovo znanje i pokusali da ga tretiraju kao
kontinuiranu varijablu. Medutim, postoje i situacije u kojima takav tretman
diskretnih varijabli nema opravdanja. Kada odaberete primer 2 sa liste, na
grafikonu ¢e biti prikazana distribucija varijable broj dece u porodici. Dve
porodice imaju jedno dete, osam porodica dvoje itd. Jasno je da nije umesno
re¢i da porodice u proseku imaju 3,11 dece, a jos manje da je toliki broj dece
karakteristika ,prosecne” porodice. Pored toga, odmah se uocava da postoji
vrednost koja je atipi¢na, aberantna i vidljivo udaljena od preostalih stubica na
grafikonu. To je porodica koja ima desetoro dece. Statisticki gledano, ovaj
podatak je problematican zato Sto bitno menja aritmeticku sredinu distribucije
i utice na dalje zakljucke o pojavi koja je izmerena. Takve vrednosti nazivamo
autlajerima (engl. outlier) i trebalo bi ih na odgovarajuci nacin tretirati pre dalje
analize. Za pocetak, potrebno je utvrditi zbog cega su se javile, jer ¢esto mogu
da budu posledica greske u merenju ili omaske prilikom unosa podataka u
tabelu. Nakon toga ove vrednosti mogu da se iskljuce iz analize ukoliko to
veli¢ina uzorka dozvoljava. U nasem primeru, nakon brisanja vrednosti 10 iz
matrice, M se znatno smanjuje, ali ipak ne toliko bitno u smislu konacnog
zakljucka. Naime, vrednost M i dalje sugerise da porodice u proseku imaju
priblizno troje dece, sto nije dovoljno pouzdan podatak imajuci u vidu izgled
distribucije podataka. Stoga se u ovakvim slucajevima, kao prikladnija mera
centralne tendencije, ¢esce koristi mod ili dominantna vrednost koja je u nasem
primeru oznaCena sa Mo. Mod je najceS¢a vrednost u skupu podataka ili
vrednost koju dobijamo kao odgovor na pitanje $ta je tipicno za grupu merenja.
Prikladnije i ispravnije je reci da tipicna porodica ima dvoje dece, nego da
.prosecna” porodica ima otprilike troje. Mod je, dakle, pravicnija mera centralne
tendencije u odnosu na M kada su distribucije atipicne, kada postoje aberantni
rezultati, a posebno onda kada su varijable merene na nizim nivoima merenja.
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Stavise, mod je jedina mera grupisanja koja moze i sme da se primeni za
kvalitativne (nominalne) varijable. Na primer, ukoliko zamislimo da vrednosti na
nasem grafikonu ne oznacavaju broj dece vec fakultet koji neko studira,
aritmeticka sredina postaje potpuno besmislen pokazatelj i jedini opravdani
zakljucak je da dominantna vrednost varijable fakultet iznosi 2, odnosno da u
uzorku ima najvise studenata fakulteta koji je oznacen tim kodom.

Pored aritmeticke sredine i moda, u statistici se, kao mera grupisanja
rezultata, Cesto koristi i medijan, medijana ili srednja vrednost. Kao Sto joj ime
kaze, to je vrednost koja se nalazi na srednjoj poziciji u nizu svih rezultata
poredanih od najmanjeg do najveceg. Ova pozicija lako se pronalazi ako je broj
rezultata neparan, a ukoliko je paran, medijana se racuna kao prosek dva
sredisnja rezultata u nizu. Medijana moze da se definiSe i uz pomo¢ ranije
pomenutih kumulativnih frekvencija. Srednja vrednost je prvi razred ili podeok
na x-osi kod koga kumulativna frekvencija postaje veca od N : 2 ili prosek
vrednosti podeoka cija je kumulativna frekvencija jednaka N : 2 i prvog
narednog podeoka cija je frekvencija ve¢a od nule. Na prikazanom grafikonu
mozete da vidite kumulativne frekvencije kada pokazivacem misa prelazite
preko stubica. U primeru 2 kumulativna frekvencija postaje veca od 9 (N : 2 =
18 : 2) iznad broja 2, sto je ujedno srednja vrednost distribucije koja je u tabeli
sa desne strane oznacena simbolom Md. Uklonite ponovo vrednost 10 iz
matrice i uocite da se vrednosti Mo i Md ne menjaju, za razliku od vrednosti M.
Obratite paznju na to da srednja i prosecna vrednost distribucije nisu iste, te
stoga ni ove termine ne treba koristiti kao sinonime. Prosecna, srednja i tipicna
vrednost predstavljaju sustinski razlicite mere centralne tendencije koje mogu,
ali ne moraju da imaju istu vrednost.

Odaberite primer 3 i analizirajte vrednosti mera centralne tendencije.
Da li su M i Md u ovom primeru prikladne mere centralne tendencije?

Zbog Cega M i Md u ovom primeru imaju istu vrednost? Kakav oblik imaju
sve distribucije kod kojih M i Md imaju istu vrednost?

Zbog cega umesto broja za vrednost Mo stoji rec ,vise"? Zasto ovu
distribuciju nazivamo bimodalnom? Kako bi mogla da izgleda neka
polimodalna distribucija?
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Distribucije 1i 3 imaju istu M. Za koju od tih distribucija je vrednost M
bolja mera centralne tendencije i zasto?

Formirajte viSe puta slucajne distribucije klikom na ikonicu kockica i
analizirajte odnose izmedu vrednosti razliCitih mera centralne tendencije.

2.5.2.2. Jo$ neke vrste prosecnih vrednosti

U prethodnim primerima videli smo da prosek ili aritmeticka sredina,
iako najpopularnija, nije uvek najprikladnija mera grupisanja. Njena ,pravi¢nost”
je ujedno i njena glavna mana, jer, za razliku od medijane i moda, uzima u obzir
vrednost svakog rezultata merenja pa tako i vrednosti eventualnih autlajera.
Stoga se medijana i mod smatraju otpornijim ili robusnijim merama grupisanja.
Cak i ako u nekom skupu podataka postoji aberantan rezultat koji je 10, 100 ili
1.000 puta vedi od ostalih rezultata, on nece uticati na vrednosti medijane i
moda. Medutim, robusnost u statistici obi¢no podrazumeva i manju preciznost,
te je stoga vecina otpornijih tehnika ujedno i manje precizna, odnosno manje
,mocéna” da ukaze na postojanje odredenih fenomena. Da bi se aritmeticke
sredine ucinile robusnijim, u statistici se koriste njene varijacije poznate kao
podrezane sredine (engl. trimmed means). Prilikom raunanja podrezanih
sredina ne uzimaju se u obzir svi rezultati, ve¢ samo odredeni procenat onih
sredisnjih. Obicno se iskljucuje 5% rezultata sa obe strane distribucije, uz
pretpostavku da ¢e na taj nacin biti iskljuceni i potencijalni aberantni rezultati,
te Ce se dobiti vrednost koja tacnije procenjuje mesto oko koga se grupisu
rezultati. Jedna od mera centralne tendencije ovog tipa je tzv. triprosek (engl.
trimean) koju je predlozio americki matemati¢ar Dzon Vajlder Tuki (Tukey,
1977). Da bi se izracunao triprosek, potrebno je pronadi vrednosti kvartila,
odnosno tacaka koje dele rezultate u Cetiri grupe jednake po broju. Prvi kvartil
je tacka ispod koje se nalazi priblizno 25% rezultata, drugi je medijana, odnosno
tacka ispod i iznad koje se nalazi 50% rezultata, a treci je vrednost iznad koje se
nalazi preostalih 25% rezultata. Triprosek je aritmeticka sredina zbira dve
vrednosti medijane, i vrednosti prvog i treceg kvartila.

Aritmeticka sredina pripada grupi tzv. Pitagorejskih sredina u koju jos
spadaju geometrijska i harmonijska sredina. U nekim oblastima nauke, kao sto
je npr. ekonomija, druge dve sredine koriste se Ces¢e od aritmeticke. Stoga
treba biti obazriv ukoliko se neka vrednost naziva prosekom, jer taj termin moze
da ima drugacije znacenje u razlicitim oblastima i kontekstima. Na ovom mestu
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¢emo ukratko objasniti logiku ovih mera centralne tendencije i nacin njihove
primene, kako bismo ukazali na ¢injenicu da aritmeticka sredina u odredenim
situacijama moze da pruzi pogresne informacije o podacima. Geometrijska
sredina je prikladna mera grupisanja rezultata nastalih postupkom mnozenja,
odnosno onih ciji se medusobni odnosi tacnije opisuju izrazom koliko puta, a
ne za koliko je neka vrednost veca od neke druge. Na primer, ukoliko je
proizvodnja jabuka u prvoj godini porasla 2 puta, sa 100 tona na 200 tona, a u
drugoj godini ¢ak 8 puta, sa 200 na 1.600 tona, onda prosecni godisnji porast
izrazen aritmetickom sredinom nije tacan. Vrednost (2 + 8) : 2 = 5 bi sugerisala
da nakon dve godine proizvodnja treba da bude 2.500 tona, jer se svake godine
povecavala prosecno 5 puta. U ovakvim situacijama bi trebalo izracunati
geometrijsku sredinu vrednosti kao n-ti koren njihovog proizvoda. U nasem
primeru to je kvadratni koren vrednosti 8 - 2 koji iznosi 4. Ovoga puta prosecni
godisnji porast daje tacan krajnji rezultat: 100 - 4 - 4 = 1.600. Slicno tome,
zamislite da se uz brdo visoko 4 km penjete brzinom od 4 km na sat, a potom
niz njega silazite brzinom od 12 km na sat. Vasa prosec¢na brzina nije (4 + 12) :
2 = 8 km/h, jer bi to znacilo da ste celo brdo presli za jedan sat, a zapravo ste
to vreme utrosili samo za penjanje. U ovom slucaju treba upotrebiti harmonijsku
sredinu koja je prikladnija za racunanje proseka rezultata izrazenih kao odnos
dveju vrednosti. Harmonijska sredina racuna se kao reciprocna vrednost
aritmeticke sredine reciproc¢nih vrednosti niza rezultata. Reciprocna vrednost
nekog broja dobija se kada se 1 podeli tim brojem. U nasem primeru prosec¢na
brzina kretanja je harmonijska sredina dve vrednosti: 1:((1:4 +1:12):2) =6
km/h. Ovo je tacna vrednost, jer ste razdaljinu od 8 kilometara uz i niz brdo
presli za 1 sat i 20 minuta.

Na kraju ovog odeljka treba napomenuti i to da nisu retke situacije u
kojima se prosek rezultata izracunava na osnovu sazetih a ne na osnovu sirovih
vrednosti. Na primer, ukoliko imamo samo podatke o prosecnom uspehu
ucenika veceg broja skola u nekom regionu, a Zelimo da izracunamo prosecan
uspeh svih daka u tom regionu, namece se vrlo jednostavno resenje da sve
proseke saberemo i podelimo brojem skola. Ovako dobijen prosek proseka jeste
ispravno resenje, ali moze da bude veoma pristrasno ako svaka aritmeticka
sredina nije izraCunata na istom broju rezultata. Stoga je uvek dobro znati i
veliCine uzoraka na kojima je prosek izracunat, kako bi se onim aritmetickim
sredinama koje su dobijene na vecim uzorcima dalo i vece opterecenje ili ponder
(engl. weight). Tako dolazimo do pokazatelja koji je poznat kao zajednicka
aritmeticka sredina. Ona se racuna tako Sto se svaki prosek najpre pomnozi
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velicinom uzorka na kome je izraCunat a potom se suma tako ponderisanih
proseka podeli ukupnim brojem ispitanika. Na taj nacdin se sirovi rezultati
merenja, doduse na veoma grub nacin, ,rekonstruisu” uz pretpostavku da se
npr. prosek 3,23 izracunat u Skoli od 500 daka, odnosi na sve te dake i da u
obracun zajednicke aritmeticke sredine mozemo da uklju¢imo 500 vrednosti
3,23. Ipak, ovo je znatno korektnije nego da smo vrednosti 3,23 pridali isti znacaj
kao i npr. vrednosti 4,65 koja je dobijena u skoli sa 1.500 daka. Na slican nacin
aritmeticka sredina moze da se izracuna i na osnovu tabela frekvencija koje smo
opisali u poglavlju 2.5.1., tako $to se svaka vrednost u tabeli pomnozi sa njenom
frekvencijom, potom se dobijeni proizvodi saberu i na kraju podele ukupnim
brojem rezultata, odnosno sumom svih frekvencija.

2.5.3. Mere rasprsenja ili varijabilnosti

Primeri iz prethodnog odeljka pokazuju da dve distribucije potpuno
razlicitog oblika mogu da imaju iste vrednosti aritmeticke sredine. To znaci da
mere grupisanja ne pruzaju dovoljno informacija potrebnih da bi se adekvatno
i potpuno opisala neka pojava. Na primer, ukoliko student u proseku provodi
sat vremena dnevno na drustvenim mrezama, to moze da znaci da on svakoga
dana trosi jedan sat na tu aktivnost ili da radnim danima provede 10 do 15
minuta, a vikendom izmedu 3 i 4 sata koriste¢i drustvene mreze. U drugom
slucaju, svojstvo definisano kao vreme provedeno na drustvenim mrezama
ocigledno u vecoj meri varira. Pojam varijabilnosti uveli smo u poglavlju 2.4. na
primeru kvalitativne (nominalne) varijable, a u ovom odeljku ¢emo objasniti
logiku najcesce koris¢enih mera varijabilnosti kojima se opisuju kvantitativne
varijable, odnosno distribucije. Na pocetku treba imati na umu da mere
varijabilnosti ne pokazuju samo stepen disperzije ili rasprsenja individualnih
podataka, ve¢ indirektno govore i o tome koliko poverenja mozemo da imamo
u odabranu meru grupisanja. U nasem primeru veca varijabilnost vremena koje
student provodi na drustvenim mrezama ukazuje na to da se pojedinacne
dnevne vrednosti bitno razlikuju medu sobom, ali i na to da dobijeni prosek,
iako tacna, nije i dovoljno pouzdana mera grupisanja. Na primer, moguce je da
student zapravo nijednog dana nije proveo jedan sat koriste¢i drustvene mreze.
Dakle, ukoliko Zelimo kvantitativno da opiSemo neku pojavu, pored odabrane
mere grupisanja, bice nam potrebna i odgovaraju¢a mera rasprsenja rezultata.
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2.5.3.1. Vizuelna procena i poredenje varijabilnosti

Pre nego sto predemo na problem numerickog iskazivanja varijabilnosti,
zadrzacemo se na pitanju vizuelne procene rasprsenosti rezultata na osnovu
grafikona. U narednom primeru prikupicemo podatke o brzini reakcije na
vizuelni stimulus. Potrebno je kliknuti sivi kvadrat sa leve strane, nakon Cega
¢e se na mestu mete sa desne strane pojaviti narandzasti kvadrat. Njega treba
kliknuti Sto brze jer se vreme proteklo izmedu klika na sivi i klika na narandzasti
kvadrat belezi kao brzina reakcije u miliseskundama. Nakon dva merenja koja
sluze za vezbu, postupak se ponavlja 20 puta. Naizmenicno ce biti prikazano 10
velikih i 10 malih kvadrata. Kliknite sivi kvadrat da biste uradili vezbu.

Koliko varijabli prepoznajete u ovom eksperimentu? Koji je nivo merenja
svake od njih?

Koliko redova i koliko kolona treba da ima matrica sirovih podataka u koju
biste zabelezili podatke prikupljene u ovom primeru?

Da li se redovi matrice sirovih podataka u navedenom primeru odnose na
razliCite osobe (ispitanike) ili na nesto drugo?

Na koji nacin je upotrebljena varijabla velicina kvadrata na prikazanim
grafikonima?

Da li je brzina reakcije mogla da bude izrazena u sekundama ili nekim
drugim jedinicama umesto u milisekundama? Sta to govori o varijabli?

Rezultati svih 20 merenja prikazani su na sredisnjem grafikonu, a njihova
aritmeticka sredina oznacena je sa M u donjem levom uglu okvira (Slika 23).
Velicina kvadrata upotrebljena je kao dihotomna grupisuca varijabla na osnovu
koje su merenja podeljena u dve kategorije. Sa jedne strane nalazi se grafikon
koji prikazuje 10 izmerenih brzina u situacijama kada je kvadrat bio velik, a sa
druge 10 vrednosti kod kojih je kvadrat bio mali. Na osnovu proseka, ali i na
osnovu rasprsenosti rezultata, mozemo da zakljucimo koji grafikon prikazuje
koju kategoriju, odnosno grupu merenja. Ocekujemo da je brzina bila veca kada
je narandzasti kvadrat bio veci zato Sto je bio blizi sivom kvadratu, a imao je i
vecu povrsinu koja je olaksavala pozicioniranje pokazivaca misa. Vrednost My
odnosi se na levi grafikon (veliki kvadrati), a vrednost Mm na desni (mali
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kvadrati). Imajte na umu da manja vrednost M ukazuje na vecu brzinu u
milisekundama. Pored toga sto je prosek desne distribucije veci, ocekujemo da
e biti veca i rasprsenost rezultata. Rasprsenost najjednostavnije mozemo da
izrazimo kao razliku izmedu najveéeg i najmanjeg rezultata u nizu. Ovaj
pokazatelj naziva se raspon, oznacCava se slovom R i veoma lako moze da se
oCita sa x-ose grafikona. Brzina reakcije u grupi malih kvadrata trebalo bi da
ima vecu vrednost raspona (Rw) ne samo zato Sto je brzina kliktanja vise varirala
zbog relativno male mete, vec i zato $to jedan od malih kvadrata namerno nije
bio postavljen na mesto na kome je trebalo da se pojavi. Osim toga, bio je i
slabije vidljiv. Na taj nacin je simulirana pojava autlajera, odnosno aberantno
visokog rezultata merenja.

-
)
3

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0

0 T T 1 T T d
570 584 598 612 626 640 570 704 838 972 1 750 848 946 1044 1142 1240

M, = 596,20; M = 747,75; My, = 899,30; R, = 62,00; R = 660,00; R,, = 482,00

(@]
(O]
:
111
T
;
ke

Slika 23. Primer distribucija brzine kliktanja misem na velike (levo) i male mete (desno)

Ukoliko izraCunate prosek vrednosti My i My, dobiéete zajednicku
aritmeticku sredinu koja je jednaka vrednosti M. Zbog cega je to tako?
Kada prosek tih vrednosti ne bi dao vrednost M?

Da li je opravdano izracunavanje vrednosti R kao proseka ili zbira vrednosti
Rv i Rm? Zbog cega jeste, odnosno zbog cega nije?

Kako biste izracunali raspon rezultata svih merenja na osnovu raspona
grupa merenja, odnosno levog i desnog grafikona?

U nastavku teksta koristicemo grafikone simuliranih podataka koji se
prikazuju kada odaberete opciju Primer. Analizirajte aritmeticke sredine i
raspone svih merenja i uporedite ih sa merenjima po grupama. Obratite paznju
na to da bi se na osnovu izgleda grafikona, a bez uvida u vrednosti x-ose, moglo
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zakljuciti da sva tri grafikona imaju veoma slican oblik, a time i veoma slicne
mere centralne tendencije i rasprsenja. To naravno nije tacno, jer su podeoci x-
ose prilagodeni rasponima prikazanih rezultata. Stoga su i intervali razreda na
levom grafikonu manji od onih na desnom. Kada kliknete taster Ujednaci ose,
podeoci na x-osama levog i desnog grafikona izjednacice se sa podeocima x-
ose srednjeg grafikona, uzimajuéi u obzir najmanju i najvecu vrednost dobijenu
na celokupnom skupu podataka. Sada je vizuelno poredenje varijabilnosti dve
grupe merenja opravdano i mnogo lakse, a razlika u rasprsenosti rezultata
postaje ociglednija. Uocite da je sredisnji grafikon nastao preklapanjem levog i
desnog grafikona, Sto je rezultiralo bimodalnom distribucijom brzine reakcije.
Aberantni rezultat vidljiv je u grupi malih kvadrata i na srednjem grafikonu, ali
ne postoji u grupi velikih kvadrata. Prikazujte naizmeni¢no svoje podatke
biranjem opcije Moji podaci i podatke iz primera biranjem opcije Primer da biste
analizirali po ¢emu su oni sli¢ni, a po ¢emu se razlikuju. Ukoliko Zelite da ponovo
uradite vezbu, kliknite taster u gornjem desnom uglu okvira.

Podatke iz primera i podatke koje ste prikupili radeci vezbu, mozete da
preuzmete klikom na taster Preuzmi podatke. Podaci su smesteni u datoteku
koja ima csv format (engl. comma-separated values). U pitanju je tekstualna
datoteka u kojoj svaki red predstavlja jednog ispitanika, jedno merenje ili jedan
niz podataka. Kolone, odnosno varijable u okviru reda, razdvojene su zarezima.
Ovo je veoma Cest format ¢uvanja podataka u tabelarnom obliku. Ukoliko imate
instaliran paket Microsoft Office, datoteka ce verovatno biti povezana sa
programom Excel. Jasno je da koriséenje csv formata za ¢uvanje podataka nije
prikladno u situacijama kada neke od vrednosti u kolonama sadrze decimalne
vrednosti odvojene zarezima. Stoga se podaci obi¢no cuvaju u sloZenijim
formatima kao $to su Excel (xls) i Calc (ods) tabele ili matrice napravljene u
statistickim paketima (npr. sta, sav, sas). Druga mogucnost je da se umesto
zareza upotrebi znak koji ne moze da bude deo vrednosti varijable, npr. onaj
koji se dobija pritiskom na taster Tab na tastaturi.

2.5.3.2. Varijansa i standardna devijacija

Raspon se racuna na osnovu samo dve vrednosti iz skupa rezultata, sto
ga Cini jednostavnom, ali veoma grubom merom rasprsenja. Njegova vrednost
pokazuje udaljenost izmedu najmanjeg i najveceg rezultata, ali ne govori nista
o tome koliko rezultati variraju unutar tog intervala. Stoga se u statistici ces¢e
koriste mere varijabilnosti kojima se obuhvataju svi rezultati. Za vezbu ¢emo
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ponovo iskoristiti primer iz odeljka o merama grupisanja. Na pocetku je
prikazano 20 rezultata koji se medusobno ne razlikuju, tako da sve mere
varijabilnosti, uklju¢ujuci i raspon, imaju vrednost 0. Odaberite primer 4 sa liste
da biste na grafikonu prikazali rezultate koji variraju (Slika 24). U ovom skupu
podataka, raspon iznosi 6 - 2 = 4 boda, a aritmetic¢ka sredina 3. Kao $to smo
rekli, vrednost M ne nalazi se nuzno na sredini raspona, ali se uvek nalazi u
tezistu distribucije. U sredini raspona je vrednost 4, ali je prosek manji od toga,
jer je 3 boda tacka u odnosu na koju je ,masa” odstupanja ulevo (3 - -1 bod)
jednaka ,masi” odstupanja udesno (1 - 3 boda).

v O

Slika 24. Tabelarni i graficki prikaz podataka uz tipicne mere varijabilnosti

Posto vrednost izraza X(x-M) uvek iznosi nula, tek suma apsolutnih
vrednosti odstupanja, oznalena izrazom X|x-M|, daje nam informaciju o
ukupnoj kolicini odstupanja svih rezultata od aritmeticke sredine, bez obzira na
predznak. Ukoliko tu sumu podelimo veli¢cinom uzorka (N), dobijamo pokazatelj
koji se zove prosecno apsolutno odstupanje, a u tabeli sa desne strane oznacen
je slovom D. Vrednost D za prikazani skup podataka iznosi 0,5, Sto znaci da je
varijabilnost rezultata pola boda. Drugim recima, rezultati 12 daka na testu
znanja odstupaju u proseku za pola boda od 3 boda - jedan dak za tri, tri daka
za 1. Rezultati preostalih 8 daka uopste ne odstupaju od proseka. Unosite
vrednosti 3 u prazne kucice matrice i posmatrajte kako se menja vrednost D.
Dodavanjem vrednosti koje su jednake aritmetickoj sredini, ukupna suma
odstupanja ostaje ista. lako je raspon varijable sve vreme isti, prosecno
apsolutno odstupanje se smanjuje, jer se ista suma odstupanja deli ve¢im N.
Drugim recima, M postaje sve preciznija i pouzdanija mera grupisanja, jer
postaje bolji predstavnik sve veceg broja pojedinacnih rezultata. Ukoliko, pak,
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vrednosti 3 zamenite nekim drugim vrednostima, na primer 5, varijabilnost ce
poceti da se povecava, a pouzdanost aritmeticke sredine da se smanjuje.

Negativan predznak neke vrednosti moguée je ukloniti i njenim
kvadriranjem. Ukoliko se na taj nacin izracuna kolicina odstupanja pojedinacnih
rezultata od njihovog proseka, dobija se vrednost oznacena izrazom Z(x-M)>
Ovu vrednost takode mozemo da podelimo velicinom uzorka (brojem merenja)
i da dobijemo prosek kvadriranih odstupanja rezultata od aritmeticke sredine.
Tako izraCunat pokazatelj varijabilnosti naziva se varijansa i oznalava se
simbolom s%. Odaberite ponovo primer 1 sa liste i zamenite bilo koje dve
vrednosti 5 u levoj tabeli vrednostima 4 i 6. Uocavate da su sume apsolutnih
odstupanja i kvadriranih odstupanja jednake, ali se vrednosti prosecnog
apsolutnog odstupanja i varijanse razlikuju. Konkretno, D je ne$to manje od s?,
a razlog je u formuli za izraCunavanje varijanse:

,  X(x—M)?
S TTN-1

U imeniocu gornje formule nije vrednost N, ve¢ N-1, Sto varijansu ¢ini nesto
vecom u odnosu na situaciju kada bi ona zaista bila prosek svih kvadriranih
odstupanja. O razlogu ove korekcije bice vise reci kasnije, a na ovom mestu je
dovoljno odgovoriti na pitanje kada ta korekcija u vecoj meri uti¢e na konacni
ishod, odnosno na razliku izmedu rezultata koji se dobija deljem sa N i onog
koji se dobija deljenjem sa N - 1. Odgovor je da ce razlika biti veca kada je
vrednost N mala. Zato ovu korekciju mozemo da shvatimo i kao neku vrstu
kazne za istrazivaca koji zeli da donese zakljucak na osnovu veoma malog broja
merenja. Ta kazna ocigledno ima znacajniji efekat kada je veli¢ina uzorka 10,
nego kada je 10.000. Ako odemo jos dalje, mozemo reci da kazne nece ni biti
ako je varijabla izmerena u celoj populaciji, kao teorijski neogranicenom skupu
entiteta. Tada Ce formula za izracunavanje varijanse biti malo drugacija:

02_Z(X—u)z
B N

Uocavamo da u gornjoj formuli nema pomenute korekcije u vidu umanjivanja
veliCine uzorka, jer varijablu nismo ni merili na uzorku ve¢ na celoj populaciji. Iz
istog razloga upotrebljeni su i drugaciji simboli. Naime, aritmeticku sredinu
varijable u populaciji ne oznacavamo slovom M, ve¢ malim grckim slovom p
(mi). Na osnovu nje moze da se izracuna i varijansa varijable u populaciji koju
oznacavamo sa o (sigma na kvadrat) a ne s> U pitanju su dakle isti deskriptivni
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pokazatelji, ali se odnose na razlicite skupove entiteta. Deskriptivne pokazatelje
koji se odnose na celu populaciju (i i 6°) nazivamo parametrima, a pokazatelje
koji se odnose na uzorak uzet iz populacije (M i s?) nazivamo statisticima.

Bitan nedostatak varijanse u odnosu na prosecno apsolutno odstupanje
predstavljaju jedinice u kojima se ona izrazava. Na primer, ako je aritmeticka
sredina varijable izrazena u bodovima, varijansa Ce biti izrazena u bodovima na
kvadrat. To je Cini manje interpretabilnom i intuitivnom, pa se u statistici ceSce
koristi njen kvadratni koren. Vrednost koja se dobija na taj nacin zove se
standardna devijacija i predstavlja najpopularniju meru rasprsenja podataka.
Standardna devijacija uzorka se, dakle, ra¢una po formuli:

X(x — M)?
N—-1

Na prvi pogled, moze se uciniti da u gornjoj formuli korenovanje potpuno
potire prethodnu operaciju kvadriranja, te da se vrednost standardne devijacije
svodi na prosecno apsolutno odstupanje. To naravno nije ta¢no. Vrednost s
izracunata na uzorku uvek e biti veca od vrednosti D za istu varijablu, ne samo
zbog korekcije u imeniocu formule, ve¢ i zbog toga Sto postupak racunanja
standardne devijacije, odnosno operacija kvadriranja, dodatno naglasava velika
odstupanja rezultata od proseka. Odaberite ponovo primer 4 sa liste i obratite
paznju na to da je s priblizno duplo vec¢a od D. Ukoliko vrednost 6 u tabeli
zamenite vrednosSc¢u 4, varijabilnost se naravno smanjuje, pa tako i s i D, ali
njihova razlika sada nije toliko izrazena. Ako ponovo poveéamo varijabilnost
rezultata tako Sto neku vrednost 3 u tabeli zamenimo sa 2, prosecno apsolutno
odstupanje ponovo postaje 0,5, ali je sada standardna devijacija neznatno veca
od njega. Dakle, za iste vrednost D, vrednosti s mogu da budu razliite u
zavisnosti od oblika distribucije. Razlika medu njima posebno je izraZzena kada
u skupu podataka postoje aberantni rezultati. Primere sa liste mozete da
poredite sa podacima koje ste sami uneli ili izmenili izborom opcije 0. moji
podaci.

2.5.3.3. Pojam matematicke funkcije

Na ovom mestu ¢emo veoma kratko skrenuti paznju Citaoca na neka od
svojstava varijanse koja je Cine aritmeticki ,pozeljnijom” merom od prosecnog
apsolutnog odstupanja. Osnovni smisao ovog odeljka je podsecanje Citaoca na
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logiku matematickih funkcija kao veoma vaznog koncepta u statistici (Slika 25).
U dvodimenzionalnom koordinatnom sistemu prikazano je dvadesetak
tacaka. Njihova pozicija u prostoru odredena je uz pomo¢ veoma jednostavne
formule:

fl) =x

Gornji izraz predstavlja funkciju koja opisuje odnos izmedu vrednosti dva skupa
podataka. Konkretnije, za svaku vrednost koja se nalazi na x-osi, vrednost na y-
osi jednaka je vrednosti x. Na primer, za vrednost 4 na x-osi, vrednost f (funkcija)
od x je takode 4. Kada kliknete bilo koju tacku na grafikonu i drzite pritisnut
taster misa, videcete projekcije te tacke na obe ose. Projekcije vam omogucavaju
da lakSe povezete vrednosti x i y, odnosno da lakSe ocitate koordinate svake
tacke. Ako skale obe ose tretiramo kao kontinuirane, mogli bismo da iscrtamo
teorijski neogranicen niz tacaka koje formiraju pravu liniju prikazanu na slici.
Stoga ovu vrstu funkcija nazivamo linearnim. Kada kliknete formulu:

fx)=2-x+4

bice prikazana malo drugacija linearna funkcija koja ovoga puta ne prolazi kroz
centar koordinatnog sistema, zato Sto za nultu vrednost x vrednost y vise nije 0
vec 4. Treca formula odnosi se na funkciju apsolutnih vrednosti. Kao sto vidite,
ona nije linearna i ima jedan ostar prelom u tacki O, jer vrednosti f(x) ne mogu
da budu negativne. Za razliku od nje, funkcija kvadriranih vrednosti je takode
nelinearna, ali je glatka i postepeno menja svoj tok. Matematickim re¢nikom
receno, funkcija apsolutnih vrednosti nema izvod u tacki 0 i da zbog toga nije
diferencijabilna u svakoj svojoj tacki. Upravo ta razlika izmedu trece i Cetvrte
funkcije ilustruje prednost kvadriranih u odnosu na apsolutne vrednosti u
statistici, odnosno prednost varijanse kao mere varijabilnosti u odnosu na
prosecno apsolutno odstupanje.

Da bismo objasnili prakticnu prednost funkcija koje su diferencijabilne
ne¢emo koristiti matematicki jezik, ve¢ jedan mnogo banalniji primer. Zamislite
da prema vama leti objekat koji treba da izbegnete. To Cete najlakse uraditi ako
se on krece pravolinijski, odnosno ako njegovu putanju mozZete da opisete i
predvidite linearnom funkcijom. Sledeci ishod koji bi bio prihvatljiv je onaj u
kome objekat menja pravac, ali to ne Cini naglo i ostro, ve¢ postepeno. Upravo
nam izvod funkcije u svakoj tacki omogucava da predvidimo kakav ce biti njen
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dalji tok. Predvidanja ove vrste ¢esto pravimo potpuno intuitivno. lako se to
moze shvatiti kao rizicno ponasanje, sigurno vam se desilo da prelazite ulicu
dok prema vama ide automobil i pustate ga da prode na nekoliko desetina
centimetara od vas. Takvu opustenost i tacnost procene mogla je da vam pruzi
samo izvesnost pravolinijske putanje automobila. Medutim, mnogo tezi zadatak
je izbegavanje objekta koji se ne krece pravolinijski, posebno ako naglo menja
pravac kretanja. Slicno je i u matematici, odnosno statistici. Izvod je mera
osetljivosti promene funkcije u svakoj tacki, a matematicke operacije lakse se
obavljaju kada te promene nisu nagle. Izvod se grafi¢ki prikazuje kao tangenta
funkcije u odredenoj tacki, odnosno prava koja dodiruje liniju funkcije ali je ne
sece. U nasem primeru sa funkcijama, tangente se prikazuju kao zelene duzi
kada pokazivacem misa prelazite preko tacaka u koordinatnom sistemu.

Slika 25. Primeri razlic¢itih matematickih funkcija

Predite pokazivacem misa preko svih tacaka, najpre na funkciji
kvadriranih vrednosti a potom i na funkciji apsolutnih vrednosti. UocCite da ova
druga nema tangentu u tacki O jer ju je nemoguce povuci. Tacnije, ima ih vise,
tako da je nemoguce predvideti u kom pravcu e se funkcija kretati nakon te
tacke. Peta i Sesta formula prikazuju jos dve kontinuirane krivolinijske funkcije
koje imaju izvod u svakoj tacki. Od posebne vaznosti je Sesta, koja se Cesto
naziva zvonastom krivom. O njenim svojstvima bice viSe reCi u narednom
odeljku. Na kraju, sedma funkcija sluzi samo kao primer mogucnosti da se
vizualizacija kao estetski izraz poveze sa naucnom vizualizacijom. Zbog
specificnog oblika funkcije, u ovom primeru nisu prikazane pojedinacne tacke
u koordinatnom sistemu. Ako imamo na umu nameru koju smo izneli na
pocetku udzbenika, odnosno Zelju da damo prioritet razumevanju statistike u
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odnosu na (tehnicko) usvajanje matematickih pojmova, mozemo reci da e
matematicar na slici sigurno prepoznati varijantu sinusoidne funkcije, ali
statisticar na njoj slobodno moze da uoci i slepog misa.

Odaberite osmu funkciju i analizirajte njen oblik. Linija koju vidite
sastavljena je iz dva dela, odnosno dve funkcije. Mozete li da ih uocite?
Zbog cega prikazana linija nije mogla da bude nacrtana uz pomo¢ samo
jedne formule, tj. funkcije?

2.5.3.4. Interkvartilni raspon

Najmanja mogucda vrednost svih mera varijabilnosti je 0. Ona se dobija
kada varijabla, odnosno pojava, uopste ne varira i kada su sva merenja jednaka,
npr. kada svi ispitanici imaju istu vrednost izmerenog svojstva. Teorijska gornja
granica mera rasprsenja zavisi od karakteristika same varijable, najvise od
merne skale i njenog teorijskog raspona. Vece vrednosti standardne devijacije
mogu se ocekivati na testu na kome su daci imali mogu¢nost da dobiju izmedu
01100 poena, nego na testu gde je maksimalan mogudi broj poena bio 10. lako
rasponi bodova koje su daci dobili na ova dva testa mogu da budu jednaki,
teorijski raspon prvog testa je veci, pa je samim tim i veca mogucnost da
dobijemo vise vrednosti odstupanja od proseka. Sada ¢emo pokusati da
pronademo najvecu vrednost s u nasem primeru sa testom ciji je teorijski
raspon 10 bodova. Krenite od primera 4 sa liste i menjajte vrednosti u tabeli
tako da se s povecava. Ako se najmanja varijabilnost vizuelno predstavlja kao
jedan stubic¢ i potpuna koncentracija rezultata oko jedne vrednosti, onda
povecavanje varijabilnosti podrazumeva potrebu da se rezultati u vecoj meri
rasprse po x osi, tj. da se povecava broj merenja koja (bitno) odstupaju od
proseka. Moguc¢i medukorak u ovom pokusaju je distribucija koja se dobija
odabirom primera 5 sa liste. Ovu distribuciju nazivamo uniformnom, ali ne zbog
toga sSto su ,uniformisani” ispitanici, tj. merenja, ve¢ zato Sto je ujednacena
verovatnoca dobijanja bilo kog rezultata iz datog (teorijskog) raspona. U nasem
primeru broj loSih, prosecnih i odlicnih rezultata na testu potpuno je isti.
Varijabilnost je naravno veca nego u prethodnom slucaju i iznosi vise od 3 boda,
Sto Cini dve trecine vrednosti aritmeticke sredine.

lako uniformna distribucija vizuelno sugerise veoma veliku varijabilnost
neke pojave, vrednost s moze da bude i veca. Pri njenom daljem povecavanju
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polazimo od ranije pomenute logike da standardna devijacija ne opisuje samo
varijabilnost pojave, vec indirektno govori i pouzdanosti aritmeticke sredine.
Ako vrednosti 5 u tabeli menjamo nekim drugim vrednostima, varijabilnost ¢e
nastaviti da raste. Ekstreman slucaj nepouzdanosti M je kada ona daje potpuno
pogresnu sliku tipi¢nog rezultata u grupi merenja. To je slika koju prikazuje
primer 6. Aritmeticka sredina iznosi 5, ali ne samo da niko od daka nije osvojio
toliko bodova vec niko nije osvojio ni priblizno toliko. Podatak da je vrednost s
veoma blizu vrednosti M ili cak veca od nje, govori nam da sazimanje rezultata
na vrednost aritmeticke sredine nije opravdano. Pri tome cak nije ni potrebno
dati odgovor na pitanje koja varijabilnost je previse velika, jer je sustina u
Cinjenici da statisticki postupci jednostavno nece ,dozvoliti” da se zakljucci
donose na pokazateljima niske pouzdanosti. Na primer, ukoliko je jedna grupa
daka na testu znanja ostvarila rezultate prikazane u primeru 7a, a druga grupa
rezultate prikazane u primeru 7b, mo¢i ¢emo da kazemo da je druga grupa
bolja, jer ne samo da postoji razlika izmedu proseka grupa, nego su ti proseci i
dovoljno pouzdani. Relativno mala varijabilnost unutar obe grupe pokazuje da
se doneti zakljucak zaista odnosi na vecinu daka. Drugim recCima, dve prikazane
distribucije mogu se lako vizuelno razdvojiti jer je njihovo preklapanje relativno
malo. Medutim, ako su dobijeni rezultati kao u primerima 8a i 8b, tada ne bi
trebalo da tvrdimo da je druga grupa zaista bolja, iako je razlika aritmetickih
sredina ista kao u prethodnom primeru. Naime, velika varijabilnost unutar
grupa ukazuje na to da bi zaklju¢ak o postojanju razlike u sustini bio pogresan,
jer postoji puno daka iz ,bolje” grupe koji su losije uradili test od onih iz grupe
sa manjom M.

Na kraju odeljka o merama varijabilnosti pomenuéemo jos interkvartilni
raspon (engl. IQR — interquartile range). Logika ovog pokazatelja sli¢na je ranije
pomenutoj podrezanoj aritmetickoj sredini, a sastoji se u racunanju proseka, ali
ne na ukupnom rasponu, ve¢ na rasponu sredisnjih 50% rezultata. Interkvartilni
raspon na ,zanemaruje” po 25% rezultata sa obe strane distribucije, a time i
potencijalne autlajere. Ve¢ smo pomenuli da tacke na x-osi kojima se definisu
granice tako nastalih Cetvrtina rezultata nazivamo kvartilima. Prvi kvartil (Q1) je
tacka ispod koje se nalazi Cetvrtina merenja, treci kvartil (Qs) tacka iznad koje se
nalazi Cetvrtina rezultata, a drugi kvartil (Q.) je zapravo medijana distribucije.
Vrednost interkvartilnog raspona je razlika izmedu Qs i Q1. U primeru 5 sa liste,
vidimo da Qs iznosi 2,5, jer se priblizno Cetvrtina daka (3 od 11) po rezultatu
nalazi ispod te vrednosti. Sa druge strane, troje daka nalazi se iznad vrednosti
7,5. Pozicije Qi i Q3 su simetricne u odnosu na srediste distribucije jer je i sama
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distribucija simetricna, ali to ne mora uvek da bude slucaj. U primeru 2 sa liste,
vrednost Qi je bliza levom kraju distribucije, nego Qs desnom. Desni kraj
distribucije je razvucen, tako da je sa te strane potreban veci raspon rezultata
da bi se obuhvatila Cetvrtina entiteta, tj. porodica, $to je u ovom slucaju, njih
Cetiri ili pet. Posto je distribucija asimetri¢na, sa njene leve strane 25% entiteta
nalazi se u intervalu od 0 do 2, a sa desne izmedu 3,75 i 10. Po istom principu
mogu da se izracunaju i kvantili, Cije vrednosti dele povrsinu distribucije na pet
jednakih delova, ili centili (percentili) koji dele distribuciju na 100 delova.

2.6. Karakteristike i vaznost normalne distribucije

U dosadasnjim primerima pokazali smo da rezultati merenja mogu da
se distribuiraju na razlicite nacine. Pomenuli smo nekoliko specifi¢nih oblika
distribucija, kao $to su uniformna ili bimodalna. Takode smo pokazali da se oblik
distribucija moze opisati matematickim funkcijama. Na primer, ukoliko je
distribucija ocena na nekom predmetu uniformna, to znaci da je jednak broj
studenata dobio svaku od ocena. Ako je u uzorku bilo 60 studenata, onda se
odnos izmedu ocena prikazanih na x-osi i njihove ucestalosti prikazane na y-osi
stubicastog dijagrama, moze izraziti formulom:

f(x)=0-x+10

Gornja formula oznacava da se za bilo koju ocenu, tj. vrednost x iz raspona od
5 do 10, ocekuje da ucestalost, tj. vrednost y, bude 10. Poseban znacaj u
statistici ima distribucija podataka koja se moze opisati ranije pomenutom
zvonastom krivom. U pitanju je simetri¢na distribucija u kojoj je najveci broj
rezultata grupisan oko sredine raspona, $to govori da u uzorku ili populaciji
postoji najveci broj prosecnih osoba ili merenja. Izjednacavanje prosecnosti i
normalnosti moze se smatrati diskutabilnim, ali Cinjenica je da se upravo ovaj
oblik distribucije u statistici naziva normalnim. U nastavku teksta ¢emo objasniti
zbog ¢ega normalna distribucija ima poseban status u statistici i koje su njene
karakteristike vazne za postupak statistickog zakljucivanja.

2.6.1. Centralna granicna teorema

Svet oko nas je multivarijatan. Vecina dogadaja i fenomena koji nas
okruzuju moze da se posmatra kao ishod delovanja velikog broja nasumicnih
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varijabli. Na prvi pogled, ta Cinjenica deluje obeshrabrujuce za istrazivaca koji
zeli da uodi pravilnosti u pojavama koje opisuje ili da predvidi verovatno¢u
ishoda nekog dogadaja. Srecom, pravilnost u delovanju velikog broja varijabli
ipak postoji, a poznata je kao centralna granicna teorema. Centralna grani¢na
teorema predstavlja jednu od najvaznijih postavki u oblastima statistike i teorije
verovatnoce, a njenoj matematickoj formulaciji i definiciji doprineli su brojni
autori, najpre francuski matematic¢ar Pjer-Simon Laplas pocetkom 19. veka,
njegovi sunarodnici Abram de Moavr i Ogisten Luj KosSi, a potom i ruski
matematicar Aleksandar Ljapunov pocetkom 20. veka (Fischer, 2011).

Slika 26. llustracija centralne grani¢ne teoreme na primeru Goltonove table

Za potrebe ilustracije centralne grani¢ne teoreme, iskoristicemo primer
jednostavnog instrumenta koji je konstruisao engleski statisticar i psiholog
Frensis Golton. Instrument se sastojao od drvene table u koju su ukucani
ravhomerno rasporedeni klinovi. U njenom gornjem delu nalazio se levak za
ubacivanje kuglica koje su se u toku pada odbijale o klinove i zavrsavale u jednoj
od pregrada u dnu table. Pojednostavljena forma Goltonove table prikazana je
na pocetku ove vezbe i sadrzi samo jedan klin, odnosno jednu nasumicnu
dihotomnu varijablu koja deluje na kuglicu (Slika 26). Kada kuglica udari u klin,
moze da se odbije ulevo i dobije vrednost 0, ili udesno, kada dobija vrednost 1.
Na osnovu teorije verovatnoce, ocekujemo da ¢e nakon veceg broja ubacivanja,
polovina kuglica zavrsiti u levoj, a druga polovina u desnoj pregradi, odnosno
da Ce polovina ,merenja” dati rezultat 0, a druga polovina rezultat 1. OcCekivane
ili teorijske verovatnoce prikazane su crvenim brojkama ispod svakog od
mogucih ishoda na x-osi. Kada kliknete taster Pusti kuglice, primeti¢ete da visine
stubica u pocetku nisu jednake, ali da sa povec¢avanjem broja merenja, odnosno
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veli¢ine uzorka (kuglica), njihove visine postaju sve sli¢nije. To znaci da na
osnovu verovatnoca koje smo opazili na dovoljno velikom uzorku, mozemo
dosta precizno da procenimo teorijske verovatnoée ishoda nekog
eksperimenta. Opazene ili empirijske verovatnoce prikazane su zelenim
brojkama, a izracunate su kao proporcija, tj. odnos frekvencije svakog ishoda i
ukupnog broja ,merenja” (N). Sa povecavanjem veli¢ine uzorka, empirijske
verovatnoce postaju sve sli¢nije teorijskim. lako su one ponekad jednake cak i
na manjim uzorcima, postale bi potpuno iste, stabilne i nepromenljive, tek kada
bi uzorak postao beskonacno velik, odnosno kada bismo varijablu izmerili na
svim ¢lanovima populacije.

U slede¢em koraku doda¢emo jo$ jednu varijablu u sistem, biranjem
opcije 2 za broj varijabli, odnosno dodavanjem jos jednog reda klinova. Kliknite
taster Pusti kuglice. Da biste brze dostigli vecu vrednost N, mozete da povecate
broj kuglica, npr. na 15. Distribucija teorijskih verovatnoéa se promenila, jer se
delovanjem dve varijable povecava broj mogucih ishoda. U nasem primeru ti
ishodi su izrazeni kao suma pojedinacnih rezultata na svakoj varijabli. Pri tome
broj varijabli u sistemu nije predstavljen brojem klinova ve¢ brojem redova.
Klinovi su samo vizuelni prikaz nastajanja svih mogucih permutacija koje Cine
odredeni ishod. Ako su odabrane dve varijable, broj ishoda je 3, ali je broj
permutacija 4. Ishod 0 desava se kada se loptica oba puta odbije ulevo (0+0), 2
kada se oba puta odbije udesno (1+1), a 1 je najverovatniji ishod jer se dobija
dvema permutacijama: 0+1 i 1+0. Kada broj varijabli povecamo na 10, povecava
se i raspon mogucih ishoda, odnosno varijabilnost dobijenih suma. Sada
postaje jos ociglednije da najvedi broj permutacija vrednosti pojedinacnih
varijabli daje sumu koja se nalazi u centru distribucije ili sume koje su u blizini
te centralne vrednosti. Upravo na ovaj fenomen odnosi se termin centralno u
nazivu pomenute teoreme. Dobijena distribucija verovatnoca je simetricna, sto
znaci da su ishodi koji se nalaze sa leve i desne strane medijane i proseka
priblizno jednako verovatni, s tim da njihova verovatnoca postaje sve manja
kako se sume nasumicnih varijabli priblizavaju krajnjim vrednostima raspona.
Specifican oblik ovakve distribucije postaje jos ocigledniji kada broj varijabli
povecamo na 16, a postupak uzorkovanja ubrzamo povecavanjem broja kuglica
na 50. Ve¢ na uzorcima ve¢im od 100, postaje uocljivo da vrednosti 7, 8 i 9
obuhvataju vise od polovine dobijenih rezultata. To mozete da proverite ako
saberete empirijske (zelene) verovatnoée ova tri srediénja ishoda. Cinjenica da
se najveli broj rezultata grupise oko proseka, vidljiva je i po tome $to je linija
poligona frekvencija veoma strma sa obe strane, otprilike do vrednosti 5i 11, a
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potom se znatno blaze opada do 0 i 16, kao krajnjih vrednosti teorijskog
raspona distribucije. Otuda i pomenuti naziv ovakve krive koja podseca na oblik
zvona. U statistici je ova zvonasta kriva poznatija kao Gausova ili normalna
distribucija. Termin granicna u nazivu teoreme odnosi se na cinjenicu da sa
priblizavanjem broja varijabli i velicine uzorka beskonacnosti, distribucija suma
tih varijabli postaje sve sli¢nija teorijskoj normalnoj raspodeli koja se predstavlja
idealno glatkom i kontinuiranom zvonastom krivom kakvu smo prikazali u
odeljku o matematickim funkcijama. Stoga se normalna distribucija smatra
grani¢nom raspodelom ili, matematickim recnikom receno, limesom distribucije
suma nasumicnih varijabli. Da biste jasnije videli oblik koji formira poligon
frekvencija kliknite taster Zaustavi kuglice kada uzorak dostigne veli¢inu od
nekoliko hiljada ,merenja”.

Prethodno opisani primer predstavlja samo jednu od manifestacija
centralne grani¢ne teoreme. Njena vaznost u statistici je mnogo veca, a oblast
njene primene mnogo Sira. U datom primeru sumirali smo nasumicne rezultate
uzete iz tzv. Bernulijevih distribucija kojima se opisuju dihotomne varijable,
odnosno pojave koje mogu da imaju samo dva moguca ishoda (npr. tacno-
netacno, uspesno-neuspesno, pismo-glava, musko-zensko). Kao rezultat, dobili
smo binomnu distribucija koja nastaje izvodenjem veceg broja eksperimenata
sa dihotomnim ishodom. Ali centralna grani¢na teorema primenjiva je i na sve
druge nasumiéne varijable, bez obzira na oblik njihove distribucije. Stavise, da
kada bismo umesto sume racunali prosek vrednosti dobijenih na pojedina¢nim
varijablama, takode bismo kao rezultat dobili priblizno normalnu distribuciju.
Ako ponovo pustite 50 kuglica u primeru sa 16 varijabli, ali kao podeoke na x-
osi odaberete proseke umesto suma nula i jedinica, primeticete da se oblik
distribucije ne menja, kao ni raspodela teorijskih i empirijskih verovatnoca. Svaki
rezultat na x-osi promenili (transformisali) smo na isti nacin, deljenjem sa
brojem varijabli, koji je u ovom slucaju 16. Obratite paznju na to da su vrednosti
M i s takode postale 16 puta manje. Podeoke na skali x-ose mozete da menjate
Cak i u toku formiranja grafikona da biste jasnije uocili opisanu pravilnost.
Uocite da varijabilnost konacnih rezultata ostaje ista Cak i kada je vrednost s
drugacija. Standardna devijacija menja se u apsolutnom smislu, ali to ne znaci
da je rasprsenje rezultata drugacije u zavisnosti od toga da li racunamo sumu
ili prosek vrednosti 0 i 1. Drugim recima, variranje od s = 2 u odnosu na M = 8,
potpuno je isto kao variranje od s = 0,12 u odnosu na M = 0,5. To potvrduje i
pokazatelj koji se zove koeficijent varijabilnosti, a racuna se po formuli:
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S
V= M 100
Koeficijent varijabilnosti (V) je zapravo vrednost standardne devijacije
pretvorena u procente, kao univerzalne, standardne jedinice pomocu kojih se
moze porediti varijabilnost razlicitih pojava. Ako u toku formiranja distribucije
menjate nacin racunanja konacnih rezultata izmedu sume i proseka, primeticete
da se M i s menjaju, ali da V ostaje isti, odnosno da standardna devijacija u oba
slucaja iznosi priblizno Cetvrtinu ili 25% vrednosti aritmeticke sredine.

Rezultati merenja mogu da se transformisu na razli¢ite nacine. Na
primer, umesto vrednosti 0 i 1, ishodima nasumicnih varijabli mogli smo da
dodelimo vrednosti 1 i 2. Tada bismo kao rezultat dobili sume koje se krecu u
intervalu od 16 do 32, umesto od 0 do 16. Ova distribucija bi¢e prikazana kada
kao vrednosti x-ose odaberete opciju suma 1 (2. Ni u ovom slucaju ne menja
se oblik distribucije, ve¢ se ona samo pravolinijski ,pomera” u desnu stranu
koordinatnog sistema, tako da joj aritmeticka sredina postaje 24, umesto
prethodnih 8. Ovoga puta se standardna devijacija varijable nije promenila jer
je raspon rezultata ostao potpuno isti. Medutim, koeficijent varijacije opada, jer
je varijabilnost od 2, u odnosu na prosek od 24, zaista manja nego u odnosu na
prosek koji iznosi 8. Opisane transformacije sirovih rezultata operacijama
sabiranja, oduzimanja, mnozenja ili deljenja nazivamo linearnim, jer se relativne
pozicije i relativna rastojanja medu pojedinacnim rezultatima ne menjaju, tako
da se ne menja ni oblik distribucije verovatnoda. Nacin na koji linearne
transformacije uticu na vrednosti M i s mozemo da prikazemo jednostavnim
matematickim formulama. Ako se vrednosti varijable X povecaju ili umanje za
konstantu k, aritmeticka sredina varijable povecava se ili umanjuje za istu
vrednost k:

My+x = Mx +k

Ako se svaka vrednost varijable X pomnozi ili podeli konstantom k, prosek
vrednosti varijable povecava se ili umanjuje k puta:

MX-k = MX - k

Ako se vrednosti varijable X povecaju ili umanje za konstantu k, standardna
devijacija varijable ostaje ista:

Sx+k = Sx
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Ako se vrednosti varijable X pomnoze ili podele konstantom k, standardna
devijacija varijable povecava se ili umanjuje k puta:

Sx.k = Sx -k

lako se u navedenim formulama koriste operacije sabiranja i mnozenja, one su
primenjive i na preostale dve osnovne operacije, jer je oduzimanje zapravo
sabiranje sa negativnim brojem (npr. 4 - 2 = 4 + -2), a deljenje je mnoZenje
reciprocnom vrednoc¢u od 1 (npr.4:2=4-(1:2)=4-0,5).

Koriste¢i gore navedena pravila, mogucée je menjati M i s bilo koje
varijable i pretvarati ih u vrednosti koje su lakSe za interpretaciju, ne menjajuci
pri tome njihov smisao. Na primer, moguce je standardizovati sume nasumicnih
varijabli iz naSeg primera tako Sto se od dobijene sume oduzme maksimalna
teorijska vrednost varijable i podeli polovinom teorijskog raspona. Distribuciju
ovako dobijenih rezultata mozete da vidite ako odaberete opciju raspon -1 do
1 za vrednosti x-ose. Bez obzira na to koliko nasumicnih varijabli odaberete,
konacni rezultati uvek ¢e imati isti teorijski raspon i istu ocekivanu aritmeticku
sredinu. Ovako dobijene vrednosti veoma su intuitivne za interpretaciju, jer je
ocCekivani prosek rezultata 0, a vrednosti sa leve i desne strane distribucije imaju
razlicit predznak. Zamislite, na primer, da ste na ovaj nacin izrazili uspeh daka
na testu znanja. Podatak da neki dak ima vrednost 0 odmah bi vam ukazao na
to da je on postigao prosecan rezultat, dok bi predznak rezultata ukazivao na
to da li je neki dak bolji ili losiji od proseka grupe kojoj pripada. Ovaj opsti
princip transformacije rezultata, u cilju lakSeg poredenja ispitanika na razli¢itim
varijablama, veoma cesto se koristi u psihologiji i bi¢e detaljnije objasnjen
kasnije. Na ovom mestu ¢emo skrenuti paznju jos samo na to da koeficijent
varijabilnosti nije moguce izracunati kada je aritmeticka sredina jednaka nuli.
Njegove vrednosti su neprikladne i veoma nestabilne Cak i kada su vrednosti M
bliske nuli, Sto mozete da zakljucite na osnovu znatno veceg variranja vrednosti
V kada se kao raspon podeoka na x-osi odabere raspon izmedu -1i 1 u odnosu
na distribucije varijabli koje nastaju kao sume ili proseci vrednosti binarnih
varijabli. Medutim, ako je ocekivana aritmeticka sredina distribucija jednaka
nuli, standardizacija nije ni neophodna, jer tada vrednosti standardnih devijacija
omogucavaju poredenje varijabilnosti razlicitih varijabli.

Na kraju ovog odeljka ukazacemo na jos jednu vaznu pravilnost vezanu
za sumu nezavisnih nasumicnih varijabli. Ona moze da se izrazi formulom:
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2 _ 2
3=

Naime, varijansa sume nezavisnih nasumicnih varijabli jednaka je sumi varijansi
tih varijabli. Ovo pravilo mozemo da demonstriramo na primeru Goltonove
table. Odaberite 50 kuglica, jednu varijablu, sumu 0 i 1 kao podeoke x-ose i
pustite kuglice. Nakon dovoljno velikog broja merenja, varijansa dihotomne
varijable stabilizuje se oko vrednosti 0,25. Poveéavanjem broja varijabli na 2,
varijansa se takode povedava dva puta. Distribucija suma 10 nasumicnih
varijabli u nasem primeru ima varijansu 10 - 0,25 = 2,5, dok u slu¢aju 16 varijabli
ona iznosi 16 - 0,25 = 4. Posto su varijanse svih varijabli u nasem primeru iste,
gornju formulu mozemo da napisemo i ovako:

2 2
SZX—H'SX

gde je n broj nasumicnih varijabli. Ukoliko varijabilnost izrazimo standardnom
devijacijom, prethodna formula dobija slededi oblik:

Szx=\/ﬁ'5x

Gornja formula vazi za sume varijabli, ali se veoma lako moze prilagoditi i
primeru sa prosekom vrednosti nasumicnih varijabli:

VI - Sy Sx
S n +n

Ovde ¢emo se zaustaviti kada je u pitanju izvodenje formula, ali kasnije cemo
se vratiti na veoma vaznu pravilnost opisanu poslednjom jednacinom.

2.6.2. Funkcije mase i gustine verovatnoce

U prethodnom odeljku pokazali smo da distribucija suma vrednosti
nasumicnih varijabli ima oblik normalne krive kada su veli¢ina uzorka i broj
varijabli dovoljno veliki. Zbog ove pravilnosti moguce je izracunati teorijske
verovatnoce svakog ishoda sumativne varijable. U slucaju Goltonove table, ne
mozemo tacno da znamo gde ¢e neka od kuglica da padne, ali mozemo da
odredimo gde ¢e to najverovatnije biti. Stavise, ocekivane verovatno¢e mogu
da se izracunaju veoma precizno, koris¢enjem odgovarajuce formule na osnovu
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koje su odredene pozicije tacaka poligona frekvencija u dvodimenzionalnom
koordinatnom sistemu. U odeljku o funkcijama prikazali smo nekoliko takvih
formula. PoSto pomocu njih moze da se izracuna verovatnocéa svakog ishoda
varijable X, ove formule nazivaju se funkcijama verovatnoce. U slucaju binomne
raspodele jedne ili vise varijabli, funkcija verovatnoce ima slededi oblik:

n!
fx) = CEn p*-(1—-p)"*

Statisticka pismenost ne podrazumeva potrebu da se ova i slicne formule znaju
napamet, niti da se koriste svaki put kada je potrebno izracunati verovatnocu
ishoda u nekoj distribuciji. Statisticki pismen istrazivac treba samo da razume
opstu logiku funkcija verovatnoce. Ona je, u sustini, veoma jednostavna — na
osnovu poznatih parametara, kao $to su npr. x, n i p, moze se izracunati
vrednost nepoznatog parametra f(x). To je ujedno i osnovna logika statisti¢kog
zakljucivanja i predvidanja. U gornjoj formuli x oznacava vrednost na x-osi, tj.
ishod cija nas verovatnoca interesuje, n je broj dihotomnih varijabli, a p
verovatnoda jednog od dva ishoda, npr. verovatnoca da kuglica odskoci ulevo
ili da bacanjem novci¢a dobijemo pismo. Uzvicnikom se oznacava faktorijel
broja, odnosno proizvod svih prirodnih brojeva koji su manji ili jednaki njemu.
Izraz f(x) je verovatnoca odredenog ishoda koja se prikazuje kao vrednost na y-
osi koordinatnog sistema. Na primer, ako smo bacili 16 ispravnih novci¢a kod
kojih verovatnoéa da padne pismo iznosi 0,5, onda na osnovu formule mozemo
da izraCcunamo da verovatnoca da 5 novci¢a padne na pismo iznosi priblizno
0,067. To znadi da bi oko 7% rezultata trebalo da zavrsi u toj ,pregradi”, a visina
stubica iznad broja 5 trebalo bi da bude 0,067. U ovom primeru vrednost n (broj
varijabli) iznosi 16 zato $to jedno merenje, odnosno jedan eksperiment, nije bio
bacanje jednog vec Sesnaest novcica. Sa druge strane, veli¢ina uzorka odreduje
koliko puta smo izveli eksperiment, odnosno bacili 16 novci¢a. U slucaju da je
eksperiment predstavljalo bacanje jednog novci¢a (ponavljano vise puta),
distribucija verovatnoca bila bi uniformna, sa dva stubica jednake visine. Osim
toga, verovatnoc¢a da padne 5 pisama u bacanju 16 novcica ista je kao i
verovatnoca da padne 11 pisama, tj. 5 glava. S obzirom na to da je varijabla koja
je prikazana na x-osi diskretna, vrednosti y pokazuju koliko bi (proporcionalno)
rezultata trebalo da se ,nagomila” u svakoj tacki x. Stoga ovu vrstu funkcija
nazivamo funkcijama mase verovatnoce.

Diskusiju o teorijskim i empirijskim verovatno¢ama nastavicemo na
primeru varijabli sa ve¢im brojem mogucih ishoda. Ovoga puta naglasak
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stavljamo na uticaj veli¢ine uzorka i varijabilnosti pojave na ta¢nost procene
teorijskih verovatnoca. Kao ilustraciju ¢emo upotrebiti simulaciju bacanja
kockica za igru. Na pocetku je Stapicastim dijagramom prikazana distribucija
opazenih verovatnoca koja bi mogla da se dobije ako 1 kockicu bacimo 6 puta
(Slika 27). Verovatnoca dobijanja bilo kog od 6 brojeva iznosi 1 : 6 ili priblizno
17%. U pocetnom primeru desilo se upravo to — svaki od brojeva dobijen je po
jednom. Menjajte podeoke, odnosno jedinice u kojima su izrazene vrednosti na
y-osi da biste lakSe uocili vezu izmedu ucestalosti ishoda i njihove verovatnoce
koja moze da se izrazi kao relativna frekvencija ili kao procenat. U pocetnom
primeru distribucija empirijskih verovatnoda jednaka je distribuciji teorijskih, jer
je dobijen rezultat koji u potpunosti odgovara ocekivanjima.

Broj kockica: 1 Broj kockica:
Broj bacanja: 6 ®1 02 06
1 3,500 Broj bacanja:
®6 O36 O100 O 1000 O 46656
o 1,871
Podeoci y-ose:
N 6 ® ucestalosti O verovatnoce O procent
M 3,500
€3 Baci 1 kockicu 6 puta
> en Lt Prikazi teorijsku distribuciju verovatnoca
0 ar

Slika 27. Stapicasti dijagram koji prikazuje slu¢ajnu distribuciju
brojeva dobijenih bacanjem kockice Sest puta

Ako ste u prvom bacanju dobili broj 3, kolika je verovatno¢a da u drugom
bacanju dobijete isti broj?

Ako kockicu bacite 6 puta, da li je verovatnije da Cete dobiti brojeve ovim
redom:1,1,1,1,1, 1iliovimredom: 2,4, 6,1, 3,57

Ako istovremeno bacite 6 kockica, da li je verovatnije da Cete dobiti
brojeve 1,1,1,1,1,1ili 2,4,6, 1, 3,57

Da li biste rekli da je verovatnoca da dobijete distribuciju prikazanu na
pocetku ove vezbe, nakon Sest bacanja jedne kockice, mala ili velika?

Prethodna pitanja vezana su za neke od Cestih greSaka u zakljucivanju o
verovatno¢ama. Prvo se odnosi na pogresnu pretpostavku o medusobnoj
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povezanosti ishoda dogadaja. Ishod bacanja kockice ni na koji nacin ne utice
na ishode njenih narednih bacanja jer su u pitanju potpuno nezavisni dogadaji.
Verovatnoc¢a da dobijete broj 3 ista je u prvom bacanju, kao i u svakom
narednom. Druga greska odnosi se na izjednacavanje kombinacija i permutacija
elemenata iz odredenog skupa ishoda. Kod ovih drugih, svaki mogudi niz
elemenata skupa ishoda tretira se kao drugaciji dogadaj, tako da 1-2-3 nije isto
$to i 2-3-1. Na primer, dve dihotomne varijable daju tri kombinacije ishoda (dve
0, dve 1ijedna 0 i jedna 1), ali Cetiri permutacije (0-0, 1-1, 0-1 i 1-0). Ako se
vratimo na primer sa kockicama, permutacije 1-1-1-1-1-1 i 2-4-6-1-3-5 imaju
potpuno iste verovatnoce. Jednako je (malo) verovatno da ¢e se u 6 bacanja
kockica dobiti bas taj redosled brojeva. Medutim, ako nas interesuje samo
prisustvo tih brojeva u skupu od 6 brojeva, onda je re¢ o kombinacijama. Tada
je verovatnoca da se dobiju svi mogudi brojevi zaista veéa od one da se dobiju
samo jedinice, jer je veci broj kombinacija koji nam daje zeljeni ishod. Tako
dolazimo i do odgovora na poslednje pitanje. Ukoliko istovremeno bacite 6
kockica, broj permutacija moZe da se izra¢una kao 6° $to daje 46.656 mogucih
ishoda. Sa druge strane, ako nas interesuje koliko kombinacija svih 6 brojeva
postoji, rezultat ¢emo dobiti izraCunavanjem vrednosti 6!, $to iznosi 720. Dakle,
verovatnoca da nakon bacanja 6 kockica dobijemo sliku koju vidimo na
grafikonu je izuzetno mala i iznosi 720 : 46.656 = 1,5%. U tih 720 ishoda, na
primer, spadaju permutacije 2-4-6-1-3-5, 1-2-4-5-6-3, 3-4-2-1-5-6, 5-4-6-3-1-
2 i sve ostale koje sadrze svaki od 6 brojeva. Medutim, verovatnoc¢a da dobijemo
sve jedinice jo$ je manja i iznosi 1 : 46.656, jer samo jedna permutacija daje
zeljeni ishod: 1-1-1-1-1-1.

Kako se pravilnosti koje smo opisali odrazavaju na istrazivacku praksu?
Zamislite da na osnovu uzorka velicine 6 Zelite da opiSete distribuciju neke
pojave u populaciji. Kada kliknete taster Baci 1 kockicu 6 puta, bic¢e prikazani
simulirani rezultati koje biste mogli da dobijete na odabranom uzorku veliine
6. Obratite paznju na dve stvari. Prvo, svaki put kada kliknete taster i napravite
novi uzorak, verovatno cete dobiti drugaciju distribuciju opazenih verovatnoca.
Drugo, malo je verovatno da cete na uzorku velicine 6 dobiti distribuciju koja
tacno odslikava teorijsku raspodelu verovatnoca u populaciji koja bi trebalo da
je uniformna. Postavite vrednosti y-ose na verovatnoce i predite pokazivacem
misa preko tackica da biste videli empirijske verovatnoée svakog ishoda. Kao
Sto smo rekli, u pitanju je proporcija izrazena kao odnos broja pozeljnih ishoda
i ukupnog broja mogudih ishoda. Empirijske verovatnoce najverovatnije se
razlikuju od teorijskih koje iznose 0,167. Na osnovu prikazanog primera postaje
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jasno da je svaki uzorak koji koristimo u nekom istrazivanju samo jedan od
velikog broja uzoraka koji mogu da se uzmu iz iste populacije. Osim toga,
ukoliko je uzorak mali, vrlo je verovatno da ¢e slika populacije, a samim tim i
zakljucci o njoj, biti pogresni. Kada veli¢inu uzorka povecate na 36 (bacanja),
primeti¢ete da se empirijske verovatnoce priblizavaju teorijskim. Za pocetak,
gotovo je nemoguce da nakon 36 bacanja zakljucite da je verovatnoca nekog
od ishoda 0, kao $to se desavalo u uzorcima veli¢ine 6. Dobijena slika stanja u
populaciji i dalje nije potpuno precizna, ali ¢e postajati sve tacnija sa daljim
poveclavanjem veli¢ine uzorka. U statistici i teoriji verovatnoce ovaj fenomen se
naziva zakonom velikih brojeva. Kada 1 kockicu bacite 46.656 puta, dobicete
distribuciju koja je gotovo identi¢na teorijskoj. Tada se opaZene verovatnoce
razlikuju od teorijskih tek na tre¢oj decimali. Medutim, ve¢ na uzorku veli¢ine
100, razlike izmedu opazenih i oCekivanih ucestalosti postaju relativno male i
jasno upucuju na uniformnu distribuciju verovatnoca. U prakticnom smislu, to
znadi da je u istraZivanjima pozeljno imati $to vedéi uzorak merenja, odnosno
ispitanika, ali da to povecanje ima smisla samo do odredene granice. Sada
odaberite opcije bacanja 2 kockice 6 puta i kliknite taster Baci 2 kockice 6 puta.
U ovom primeru, kao rezultati varijable prikazane dijagramom, koriste se zbirovi
brojeva dobijenih na dve istovremeno bacene kockice.

Da li mozete da procenite kako izgleda teorijska distribucija verovatnoca u
ovom primeru?

Da li je jednako verovatno da prilikom bacanja dve kockice dobijete zbir 2,
121 77 Koja vrednost je verovatnija i zasto?

Na osnovu uzorka velicine 6, prakticno je nemoguce predvideti izgled
teorijske distribucije varijable. Situacija se popravlja na uzorku veliCine 36, ali
tek nakon 100 bacanja kockica moze se naslutiti da distribucija u populaciji nije
uniformna i da su najverovatniji dogadaji oni koji se nalaze oko sredisnje
vrednosti. Ovi dogadaji su najverovatniji jer najveci broj permutacija dobijenih
brojeva daje sumu 7, a najmanji sume 2 i 12. Kada prikazete teorijsku distribuciju
verovatnoda, bi¢e vam jasnije kakav je odnos teorijskih ucestalosti svake od 11
mogucih suma u rasponu od 2 (samo 1+1), preko 7 (npr. 5+2, 2+5, 4+3, 6+1),
do 12 (samo 6+6). Ako nastavite dalje i odaberete bacanje 6 kockica 100 puta,
primeticete da je tada tesko predvideti teorijske verovatnoce Cak i na uzorku
koji je ranije bio dovoljno velik da pruzi barem priblizno tacnu sliku distribucije
varijable u populaciji. Ali ¢ak ni u ovom slucaju nije neophodno praviti uzorak
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veli¢ine 46.656, jer se sasvim prihvatljiva procena dobija i na uzorku veli¢ine
1.000. Ipak, zbog povecanja broja mogucih ishoda, odnosno povecanja raspona
rezultata, potrebno je formirati veéi uzorak kako bi se dobila adekvatna slika
stanja u populaciji. To znaci da granica na osnovu koje bi se definisao dovoljno
veliki uzorak, prvenstveno zavisi od broja i raspona mogucih ishoda, odnosno
od varijabilnosti pojave koju zelimo da opisemo. Sto je varijabilnost pojave veca,
bice potreban veli uzorak da bi se ona pouzdano opisala. Na primer, ukoliko
odaberete 6 za broj kockica i kliknete taster Prikazi teorijsku distribuciju
verovatnoca, videlete da je aritmeticka sredina te varijable u populaciji p = 21,
a njena standardna devijacija o = 4,183 (Slika 28). To su vrednosti koje
ocekujemo ali koje najverovatnije necemo dobiti na malim uzorcima. Ako
odaberete 6 bacanja i nekoliko puta napravite uzorke veli¢ine 6, primeticete da
se aritmeticke sredine (M) i standardne devijacije (s) uzoraka Cesto znacajno
razlikuju od populacijskih parametara. Medutim, sa poveéanjem veliCine uzorka,
raste tacnost procene parametara populacije (4 i 0) na osnovu statistika uzorka
(M i s). Malo je verovatno da ¢e u velikom nasumi¢nom uzorku procene
parametara biti izuzetno netacne.

Slika 28. Teorijska distribucija zbirova brojeva dobijenih bacanjem Sest kockica

Primetili ste da se sa povecavanjem broja kockica Ciji zbir racunamo,
povecava i raspon dobijenih rezultata, odnosno broj podeoka na x-osi. Samim
tim, verovatnoca pojedinacnih ishoda postaje sve manja, jer suma verovatnoca,
koja uvek iznosi 1, mora da se podeli na viSe delova. Na primer, verovatnoca
broja 7 kao najverovatnijeg ishoda zbira brojeva dobijenih bacanjem 2 kockice,
iznosi oko 0,167, dok verovatnoca vrednosti 21, kao najces¢e sume brojeva
dobijenih bacanjem 6 kockica, iznosi oko 0,093. To znaci da bi sa daljim
povecavanjem broja podeoka na x-osi, verovatnoca svake od tih vrednosti
postajala sve bliza 0. Stavide, verovatnoca pojedinacnih ishoda zaista bi postala
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0 kada bi broj podeoka postao beskonacan, tj. kada bismo hteli da opisemo
distribuciju varijable koja nije diskretna ve¢ kontinuirana. Na prvi pogled, ova
pravilnost deluje nelogicno, ali treba posmatrati njene prakti¢ne implikacije.
Kada opisujemo neku varijablu, naj¢e$¢e nas ne interesuje samo jedan rezultat,
vel raspon rezultata u okviru koga se nalazi najveca koncentracija verovatnoca.
Stoga se matematicke funkcije kojima se opisuju raspodele verovatnoca
kontinuiranih varijabli, nazivaju funkcijama gustine verovatnoca. Ovaj princip
Cesto se primenjuje i na diskretne varijable ¢ije skale imaju puno podeoka. Tako
Cete, na primer, ¢es¢e nailaziti na tvrdnje da se najverovatnija ili prosecna
inteligencija nalazi u rasponu izmedu 90 i 110, nego da iznosi ta¢no 100. U tim
sluc¢ajevima se zapravo pretpostavlja da je varijabla u populaciji kontinuirana.
Zbog toga graficki prikaz funkcije gustine verovatnode vise ne izgleda kao niz
tacaka koje formiraju poligon frekvencija, ve¢ kao neprekidna, glatka kriva koja
blago i postepeno menja svoj oblik od pocetne do krajnje tacke raspona. U
slucaju normalne raspodele, koju dobijamo kao sumu velikog broja nasumicnih
varijabli, ta funkcija se predstavlja zvonastom krivom koju mozete da prikazete
kada kliknete taster Prikazi funkciju gustine verovatnoce. Na osnovu povrsine
osencene crvenom bojom, moze se zakljuciti da je vecina rezultata obuhvaéena
intervalom izmedu 17 i 25, Sto priblizno odgovara rasponu koji biste dobili ako
od aritmeticke sredine oduzmete vrednost jedne standardne devijacije i na nju
dodate istu tu vrednost. Ako prikazete teorijsku distribuciju verovatnoda za
bacanje 6 kockica i saberete pojedinacne verovatnoce vrednosti 17 do 25,
dobicete sumu koja je veca od 70%. Dakle, verovatnoca da se neki ishod u
normalnog distribuciji nalazi izmedu vrednosti M - s i M + s iznosi priblizno 0,7.
Osim toga, moze se videti i da je verovatnoca dobijanja rezultata koji odstupaju
od proseka za vise od 2 standardne devijacije ulevo ili udesno, veoma mala ako
su rezultati distribuirani normalno. Ovakav nacin interpretacije verovatnoca
dogadaja Cini osnovu statistickog zakljucivanja, o Cemu ¢e biti viSe reci u trecem
poglavlju.

2.6.3. Standardizacija sirovih rezultata

Standardizacija je viSeznacan pojam, ¢ak i u okviru pojedinacnih oblasti
kao Sto su psihologija ili statistika. Nacelno, standard podrazumeva postojanje
opsteprihvacenog principa, konsenzusa i uredenosti nacCina upotrebe nekog
proizvoda ili sprovodenja nekih aktivnosti. Primeri standarda su saobracajni
znaci, internet protokoli za razmenu podataka, dozvoljena emisija ugljen-
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dioksida iz motora ili sistem medunarodno priznatih mernih jedinica, kao $to su
metar, kilogram ili amper. Ranije pomenuti koeficijent varijacije je takode oblik
standardizacije koja omogucava poredenje varijabilnosti varijabli koje imaju
razlicite standardne devijacije i aritmeticke sredine. Jasno je da nepostojanje
standarda otezava komunikaciju i razumevanje pojava koje se opisuju. Za
vecdinu gradana kontinentalne Evrope deluje zbunjujuce informacija da je neka
osoba visoka 5,5 stopa ili da se automobil kre¢e brzinom od 65 milja na sat.
Zamislite tek kakvi bi problemi u komunikaciji nastali da se i dalje koriste sve
arhai¢ne mere za Sirinu i duzinu koje su razli¢ite kulture upotrebljavale kroz
vekove, kao $to su npr. lakat, koji uz to moze da bude biblijski i grcki, hvat,
furlong, liga, per¢, trska ili Saka. U oblasti psihologije, pod standardizacijom se
najcesée podrazumeva prilagodavanje instrumenata za koris¢enje u odredenoj
populaciji, npr. adaptacija nekog upitnika za primenu u populaciji adolescenata
ili adaptacija testa sposobnosti, nastalog u SAD za koris¢enje u drugoj drzavi.
Pitanjima standardizacije testova bavi se grani¢na oblast statistike i psihologije
koja se zove psihometrija. U ovom odeljku biée vise re¢i o drugacijoj vrsti
standardizacije koja podrazumeva linearno transformisanje sirovih rezultata
merenja u cilju njihove lakse interpretacije i poredenja medu razli¢itim
ispitanicima i/ili varijablama. U tom smislu, standardizacija podrazumeva
promenu jedinica mere u kojima su izrazene vrednosti varijable, npr. bodova,
sekundi ili centimetara, u univerzalne i samorazumljive jedinice, a u skladu sa
unapred definisanim i opSteprihvacenim pravilima.

38 38 40 41 41 41 42 42 42 43 44 45 46 47 47
244 244 26,3 287 287 287 325 325 325 350 36,3 375 388 419 419

Slika 29. Primer sirovih rezultata i percentilnih rangova studenata na testu znanja

Zamislicemo da je 80 studenata radilo dva testa znanja, zeleni i plavi.
Bodovi svih studenata prikazani su u dva reda i sortirani su od najnizeg ka
najvisem (Slika 29). Rezultati na oba testa distribuirani su normalno, sto znaci
da je najvise vrednosti grupisano oko medijane i proseka. Student A. M.
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postigao je 37 bodova na prvom testu a 42 na drugom. Kucice sa rezultatima
ovog studenta mozete da locirate u grupi svih rezultata pomeranjem klizaca
ispod oba reda rezultata ili klikom na opciju Pozicioniraj redove na ... studenta
A. M. Pokusajte da odgovorite na sledeca pitanja samo na osnovu sirovih
rezultata koje je A. M. postigao na oba testa:

Da li je A. M. dobro ili loSe uradio zeleni test?
Da li je A. M. bolje uradio zeleni ili plavi test?

Koliko je A. M. bolji na plavom testu od nekoga ko je osvojio 25 bodova?

Ocigledno je da na osnovu dva sirova rezultata necete moci da date
odgovore na postavljena pitanja, jer vam nedostaje kontekst koji bi tim
podacima dao smisao, npr. podatak o tome koliki je bio teorijski raspon bodova
na testovima ili koliki je prosecan ucinak svih studenata. Medutim, pozicija
klizaca ispod svakog reda ipak nam govori nesto o ucinku A. M., jer je njegov
rezultat na zelenom testu pomeren vise udesno, ka veéim rezultatima, a na
plavom je upravo suprotno. Cak i na taj nacin smo izvrdili standardizaciju, jer
smo ucinak A. M. izrazili kao poziciju u nizu rezultata koji su sortirani, odnosno
rangirani. Ako kliknete taster PrikaZi rezultate kao ... rangove, bice prikazane i
konkretne vrednosti tih pozicija za svakog ispitanika. Kada uspeh A. M. izrazimo
njegovim rangovima na listi svih studenata (15 i 55) umesto sirovim brojem
bodova (37 i 42), mozemo da zaklju¢imo da je A. M. relativho dobro uradio prvi
test i da ga je verovatno uradio bolje od drugog testa, naravno pod uslovom
da smo rang 1 dodelili najboljem studentu u grupi. Obratite paznju na to da
neki studenti imaju vrednosti rangova koje nisu celobrojne. U pitanju je nacin
raCunanja tzv. spojenih rangova za vise istih rezultata. Ako su npr. 7, 8, 9. i 10.
student ostvarili isti broj poena na testu, onda i njihov rang treba da bude
jednak. Zajednicki rang obicno se racuna kao prosek rangova koji bi inace bili
dodeljeni vrednostima po redosledu na listi, u ovom slucaju 8,5.

Koris¢enje rangova kao nacina standardizacije vrednosti varijable ima
dva nedostatka. Prvi je Cinjenica da rangovi nisu ekvidistantne jedinice, jer zavise
od gustine rezultata u razli¢itim delovima distribucije. Na primer, kada
pogledate rezultat studenta A. M., primeticete da je njegov rang na plavom
testu bolji za 3 pozicije od studenata koji su osvojili samo bod manje. Ako
pomerite plavi red ka najmanjim vrednostima, uociete da se poslednji i
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pretposlednji student medusobno razlikuju za ¢ak 5 bodova, iako je razlika
njihovih rangova samo 1. To znadi da rangovi pruzaju informaciju o tome koji
rezultat je bolji ili losiji od nekog drugog, ali ne i za koliko. Drugi i bitniji
nedostatak upotrebe rangova kao standardnih mera je cinjenica da njihove
vrednosti zavise od broja merenja. U ovom primeru, rangovi na razlicitim
testovima uporedivi su samo zato Sto je oba testa radio isti broj studenata. Da
je, na primer, drugi test uradilo deset studenata manje, rangovi vise ne bi bili
uporedivi, jer bi na prvom testu rang 40 oznacavao da se student nalazi otprilike
na polovini rang liste, dok bi na drugom ukazivao da je on po ucinku u donjoj
polovini grupe. Uostalom, mi tvrdimo da je A. M. ,relativno dobro” uradio test
samo zato $to znamo da je u grupi bilo 80 studenata. Rang 15 bi imao potpuno
drugacije znacenje da je ostvaren u grupi od 20 studenata. Ovaj nedostatak
ispravlja se veoma lako, tako $to se rang svakog rezultata podeli najve¢im
rangom u grupi i pomnozi sa sto. Na taj nacin se dobijaju percentilni rangovi
Cije vrednosti se uvek krecu u rasponu od 0 do 100 i pokazuju na kom
procentualnom delu distribucije podataka se nalazi neki rezultat. Ovde treba
napomenuti da smer rangiranja obi¢no nije isti za ova dva oblika transformacije
rezultata. Uobicajeno je da se rangiranje po uspehu obavlja tako $to se prvirang
dodeli najboljem rezultatu. Medutim, kod percentilnih rangova logika je upravo
suprotna. Najnizi percentilni rang dodeljuje se najmanjem rezultatu, odnosno
krajnjem levom rezultatu neke distribucije podataka. To znaci da pre formiranja
percentilnih rangova, bodove studenata treba sortirati obratno, tako da najbolji
student dobije najnizi rang. Upravo to su rezultati koje dobijate ako kliknete
taster PrikaZi rezultate kao ... percentilne rangove. Najbolji student sada dobija
transformisani rezultat 100, $to znaci da je 100% studenata u grupi po ucinku
jednako ili loSije od njega. Analogno tome, student koji ima percentilni rang 50,
nalazi se na polovini rang liste. Student A. M. ima percentilni rang 82,5 na
zelenom testu, Sto znaci da ga je uradio bolje od priblizno 82% studenata.
Njegov percentilni rang na plavom testu ukazuje na to da ga je uradio znatno
loSije od zelenog, jer je na tom testu bolji od priblizno trecine studenata. Sirovi
rezultati koji su povezani sa odgovaraju¢im percentilnim rangovima nazivaju se
percentili ili centili. Kao sto smo rekli u odeljku o interkvartilnom rasponu, to su
podeoci koji dele distribuciju na 100 jednakih delova. Na primer, vrednost 31
na zelenom testu je 60. percentil distribucije, odnosno vrednost ispod koje se
nalazi oko 60% rezultata svih ispitanika. Treba imati na umu da percentilni
rangovi, kao ni rangovi, nisu ekvidistantne jedinice, tako da pomenutih 100
delova distribucije nije jednako po rasponu sirovih rezultata, ve¢ po njihovom
broju. Na primer, na plavom testu, isti broj (procenat) rezultata (studenata)
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nalazi se izmedu vrednosti 40 i 44, kao i izmedu vrednosti 23 i 34. Vedi raspon
koji je potreban da bi se obuhvatilo 10% rezultata u zoni nizih vrednosti ukazuje
na to da je vise studenata grupisano oko vrednosti 40, dok su levi i desni kraj
(normalne) distribucije razvuceni, pa se u tim zonama nalazi manji broj rezultata.
Da je distribucija bodova bila uniformna, rangovi bi postali ekvidistantni, jer bi
isti raspon bodova, u bilo kom delu distribucije, obuhvatao isti procenat
rezultata, odnosno studenata.

Polozaj rezultata u grupi najbolje ¢emo razumeti ako su nam poznate
aritmeticka sredina i standardna devijacija te grupe. Kada prikazete vrednosti M
i s za oba testa, postaje jasno da je A. M. bolji od proseka grupe na zelenom, a
losiji od proseka na plavom testu. Pored toga, vidimo da je njegovo odstupanje
od proseka izrazeno apsolutnim brojem bodova veée na plavom testu (37 - 30
= 7), nego na zelenom (42 - 50 = -8). Medutim, kao $to nam sirovi broj bodova
A. M. ne govori puno o njegovom ucinku van odgovarajué¢eg konteksta, tako
nam ni njegovo odstupanje u broju bodova od proseka ne znac¢i mnogo ako ne
uzmemo u obzir varijabilnost rezultata. Kao $to se vidi na osnovu raspona i
standardnih devijacija, varijabilnost je ve¢a na plavom testu. Razlika izmedu
najboljeg i najlosijeg studenta na plavom testu iznosi 83 boda, dok je raspon
bodova na zelenom nekoliko puta manji. U skladu sa tim, moze se reci da je
odstupanje od 8 bodova na plavom testu, u relativnom smislu, manje nego
odstupanje od 7 bodova na zelenom. Preciznije, prva razlika je blizu polovine
vrednosti s; a druga je jednaka vrednosti si. Ovom logikom dolazimo do
postupka standardizacije koji se veoma cesto koristi u psihologiji, a poznat je
kao transformacija u z (zet) skorove ili z vrednosti. Standardizacija pretvaranjem
u z vrednosti uzima u obzir kako prosek, tako i varijabilnost rezultata, a vrsi se
prema sledecoj formuli:

Svako x u grupi merenja pretvara se u njegovo odstupanje od proseka grupe
kojoj pripada, pri ¢emu se to odstupanje izrazava u broju standardnih devijacija.
Kada kliknete opciju PrikaZzi rezultate kao ... z skorove, u donjim redovima ¢e biti
prikazane standardizovani z skorovi svakog studenta. Student A. M. dobija z
skor 1 na zelenom testu, jer je od proseka rezultata bolji za vrednost jedne s,
dok je njegov standardizovani skor na plavom testu oko -0,5, zato sto je na
njemu postigao rezultat koji je za priblizno pola standardne devijacije losiji od
proseka svih studenata. To znaci da studenti koji su ostvarili prosecan rezultat,
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nakon standardizacije dobijaju z vrednost 0, pa tako i aritmeti¢ka sredina
novonastale varijable postaje 0. Standardna devijacija standardizovane (z)
varijable, kao i njena varijansa, uvek iznosi 1, Sto moze da se dokaze pomocu
formula za racunanje z vrednosti i pravilnosti koje smo pomenuli u poglavlju o
centralnoj grani¢noj teoremi:

S obzirom na to da su rezultati koje koristimo u ovom primeru
distribuirani normalno, standardizovane vrednosti bodova nam omogucavaju
da donesemo odredene zakljucke o gustini verovatnoda ispod normalne krive.
Odaberite opciju Pozicioniraj redove na ... z; = 2 i z = 1 da biste oznacili kucice
u kojima se nalaze rezultati studenta koji je na plavom testu bolji za 2
standardne devijacije od proseka i studenta koji je na zelenom testu bolji za
jednu standardnu devijaciju od proseka. Ako standardizovane vrednosti izrazite
kao percentilne rangove, mozete zakljuciti da je vrednosti z = 1 analogna
vrednost 85. centila, a da vrednosti z = 2 odgovara vrednost 97,5. centila. Ova
pravilnost je karakteristika svake (priblizno) normalne distribucije. Ukoliko je
neka varijabla normalno distribuirana, ve¢ na osnovu z vrednosti moze da se
zakljuci kolika je verovatnoca ishoda koji se nalaze iznad i/ili ispod te tacke. U
nasem primeru, student koji ima z vrednost 2 na testu ciji su rezultati normalno
distribuirani, bolji je od priblizno 97,5%, a losiji od priblizno 2,5% svojih kolega.
Posto je normalna distribucija simetricna, isti princip je primenjiv i na suprotni
kraj distribucije. Ako pronadete poziciju studenta koji je osvojio 16 bodova na
plavom testu, primeticete da tom broju odgovara z vrednost -2, odnosno
percentilni rang 2,5. Student koji na plavom testu ima 16 bodova, bolji je od
samo 2,5% svojih kolega. To znaci da se priblizno 95% vrednosti varijable koja
je normalno distribuirana nalazi izmedu vrednosti M - 2 - sivrednostiM + 2 - s.
Ako isti princip primenimo za analizu vrednosti koje se nalaze na pozicijama z
= 11iz = -1 na oba testa, dolazimo do zakljucka da interval M £ 1 - s obuhvata
oko 68% rezultata. Ove pravilnosti vezane za gustinu verovatnoca, odnosno
povrsinu ispod normalne krive, bi¢e detaljnije opisane u narednom poglavlju.

Standardizacija sirovih rezultata merenja olaksava intraindividualno i
interindividualno poredenje. Prvi termin oznaCava mogucnost poredenja
rezultata iste osobe na razlicitim varijablama, npr. na dva testa znanja. Drugi
termin oznacava mogucénost poredenja razlicitih osoba na istim, pa cak i na
razlic¢itim varijablama. Zvuc¢i pomalo Cudno, ali moze se reéi da je osoba koja
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ima z = 1,64 na tezini, a z = -0,98 na visini, vise teska nego $to je visoka. Pri
tome uvek treba imati na umu da je u pitanju relativna vrednost varijable,
izracunata na osnovu proseka grupe rezultata. U nasem primeru sa testovima,
student koji je osvojio 47 bodova na zelenom testu dobice z skor 2,43, sto
upucuje na njegov izuzetno dobar ucinak. Medutim, ukoliko pretpostavimo da
je teorijski raspon na testu bio 100 bodova, njegov apsolutni ucinak vise nije
tako dobar. Medutim, on je ipak najbolji u svojoj grupi, tj. u kontekstu uspeha
ostalih studenata na istom testu. To je sustina standardizacije u psihologiji, jer
se pojam ,normalnog” ili ,prose¢nog” najcesce definiSe na osnovu rezultata
referentne grupe u kojoj se merenja obavljaju. Kada bi svi stanovnici planete
Zemlje naprasno postali inteligentniji i imali u proseku koeficijent inteligencije
120, onda bi se upravo ta vrednost proglasila ,normalnom®”.

Jos jedna pogodnost koju nude z skorovi jeste mogucnost da se njihov
raspon prilagodi vrednostima koje su istrazivacu najpogodnije za potrebe
analize i interpretacije podataka. Aritmeticka sredina i standardna devijacija z
distribucije mogu da se izmene jednostavnim racunskim operacijama, a da se
pri tome ocuva njihov smisao i relativna pozicija ispitanika u grupi. Na primer,
odluka da se prosecna vrednost 1Q skale oznaci sa 100, nije niSta drugo nego
medunarodni konsenzus psihologa. Prosecan IQ skor mogao je isto tako da
bude oznacen nulom ili vrednosc¢u 50. To je jedan od razloga zbog kojih 1Q
skalu smatramo intervalnom a ne razmernom. Ako zamislimo da su zeleni i plavi
test bili testovi sposobnosti, sve bodove moZemo da transformisemo u
vrednosti standardne 1Q skale tako Sto najpre sirove rezultate pretvorimo u z
skorove, a potom svaki z skor pomnozimo vrednoscu Zeljene standardne
devijacije i saberemo sa vrednosc¢u Zeljene aritmeticke sredine. U slucaju 1Q
skale, te vrednosti su o = 15 i p = 100. Ovako dobijeni IQ skorovi prikazuju se
kada kliknete opciju Prikazi rezultate kao ... IQ skorove. Biti prosecan sada ne
znaci imati 30 bodova, ve¢ imati IQ 100. Analogno tome, biti bolji od 97,5%
studenata sada znaci imati IQ skor 130. Na slican nacin moze se obaviti bilo koja
druga vrsta linearne transformacije sirovih rezultata. Na primer, u oblasti
psihometrije Cesto se koristi skala T skorova, Cija je aritmeticka sredina 50, a
standardna devijacija 10.

2.6.4. Povrsina ispod normalne krive

Normalna distribucija je jedna od najznacajnijih distribucija u statistici.
Ve¢ smo pokazali da centralna grani¢na teorema pruza osnov za procenu
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verovatnoca ishoda koji nastaju kao suma nasumicnih varijabli. Opisane
pravilnosti su posebne korisne u oblasti inferencijalne statistike. Normalna
distribucija predstavlja vazan fenomen i u oblasti psihologije, jer se veliki broj
varijabli, npr. osobine li¢nosti ili razliCite sposobnosti, distribuira na ovaj nacin.
Stoga bi trebalo poznavati osnovne karakteristike normalne distribucije kao
teorijskog modela i matematicke funkcije. Uzmimo kao primer rezultate na
testu sposobnosti izrazene 1Q skorovima za koje se smatra da su u populaciji
normalno distribuirani (Slika 30). Na pocetku je prikazan histogram IQ vrednosti
uzorka veli¢ine 500 uzetog iz opste populacije. Svaki put kada kliknete opciju
Prikazi histogram, biée prikazivani rezultati novog i drugacijeg uzorka od 500
osoba uzetih iz iste opste populacije. Dobijene distribucije se medusobno
razlikuju, ali upucuju na isti zakljucak — najverovatnije je da ¢e se iz populacije
nasumicno odabrati osobe koje su prosecne inteligencije. Pri tome se, kao sto
smo rekli, ne misli na 1Q skor 100 kao ocekivanu vrednost aritmeticke sredine,
ve¢ na raspon 1Q skorova u blizini te vrednosti koji obuhvata najveci broj
¢lanova populacije i najvedi broj osoba u uzorku. Svaka od dobijenih empirijskih
distribucija rezultata u uzorcima, moze priblizno da se predstavi ili aproksimira
teorijskom krivom koja je prikazana kao crvena linija. Ova linija predstavlja
funkciju gustine verovatnoce koja se primenjuje na sve normalno distribuirane
varijable. Ve¢ smo pomenuli da svaka funkcija verovatnoce moze da se izrazi
odgovaraju¢om formulom, a u slucaju normalne distribucije, ta formula izgleda
ovako:

1 (x—w?

oV2T

Posto su e (Ojlerov broj) i  (Arhimedov broj) konstante, funkcija pokazuje da
verovatnoca bilo koje vrednosti x normalno distribuirane varijable moze da se
predvidi na osnovu dva njena parametra — aritmeticke sredine p i standardne
devijacije 0. Ako u formulu uvrstimo vrednosti x = 130, p = 100 i o = 15,
mozemo da zaklju¢imo da je verovatnoca da neka osoba u opstoj populaciji
ima 1Q veci od 130 veoma mala. Staviée, mozemo da budemo jo$ precizniji
ukoliko koristimo pravilnosti vezane za povrsinu ispod normalne krive. Ranije
smo objasnili da se, za razliku od funkcije mase verovatnoce, funkcija gustine
ne koristi za opisivanje verovatnoce pojedinacnog ishoda, ve¢ za opisivanje
gustine verovatnoca u odredenom rasponu ishoda. Na primer, kada odaberete
opciju Prikazi povrsinu, bi¢e prikazana povrsina ispod normalne krive koju
formira interval vrednosti izmedu jedne standardne devijacije levo i jedne
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standardne devijacije desno od aritmeticke sredine. U slucaju standardizovane
varijable ¢ija je aritmeticka sredina 0, to je interval izmedu -1 1, dok bi u slucaju
IQ, to bio interval izmedu 85 (100 - 15) i 115 (100 + 15). Kao $to vidite, taj
interval obuhvata priblizno 68% svih rezultata. To znaci da, ukoliko je
inteligencija zaista distribuirana normalno sa p = 100 i o = 15, priblizno 68%
populacije ima 1Q izmedu 85 i 115. Ili, drugacije receno, ukoliko nasumi¢no
birate osobe iz opste populacije, verovatnoca da odaberete nekoga ko ima IQ
izmedu 85 i 115 iznosi 68%. Ako po¢nemo da prosirujemo osenceni interval,
njime Ce biti obuhvatan sve veci i vedi broj ishoda, odnosno rezultata. Medutim,
taj prirastaj ¢e biti sve manji kako se priblizavamo krajevima distribucije.
Postavite i levu i desnu granicu osencene povrsine na vrednost 0, potom jednu
od njih polako pomerajte ka desnom kraju distribucije. Obratite paznju na to da
do vrednosti 1, odnosno p + 1g, procenat raste veoma brzo, a nakon te tacke
dosta sporije, da bi izmedu 3. i 4. standardne devijacije porast postao gotovo
beznacajan. Istu pravilnost uocicete dok levu granicu pomerate ka levom kraju
distribucije. Ova promena iz brzog u spori prirastaj desava se na precizno
definisanim mestima koja se nazivaju tacke prevoja ili infleksije. Kada kliknete
opciju PrikazZi tacke prevoja, na crvenoj liniji bi¢e oznacCene tacke prevoja u
kojima distribucija menja svoj tok i prelazi iz konkavnog (ispupenog) u
konveksan (udubljen) oblik. Uocite da se tacke prevoja nalaze iznad vrednosti
jedne standardne devijacije levo i desno od proseka.

0,40
0,354

0,304
Raspon vrednosti:
0,251
-1,00—100 v
0,20 . ..
Osencena povrsina
0,15 68.27%

0,10

0,05

0,00

Slika 30. Prikaz teorijske normalne distribucije sa tackama prevoja

Na osnovu do sada opisanih pravilnosti, mozemo da sazmemo nekoliko
osnovnih svojstava teorijske normalne distribucije. Najpre, ona je simetricna, sto
znadi da su njena leva i desna strana potpuno jednake u odnosu na sredisnju
osu i aritmeticku sredinu. Drugim reCima, 50% ishoda nalazi se u rasponu od 0
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do levog kraja distribucije, kao i od 0 do njenog desnog kraja. U vezi sa tim,
teorijska normalna distribucija ima samo jedan ocigledan vrh iznad aritmeticke
sredine, pa se stoga kaze da je unimodalna. Medutim, ukoliko pokusate da
prikazete verovatno¢u moda ili najcesce vrednosti postavljanjem obe granice
povrsine na istu tacku, primeticete da je to nemoguce i da je vrednost uvek 0%.
Ovo je posledica ranije pomenute kontinuiranosti funkcije gustina verovatnoca.
Zbog specificne pozicije tacaka prevoja, obicno se kaze da simetricni krajevi
normalne distribucije imaju sigmoidalan oblik koji podseca na latini¢na slova S.
Ovaj oblik ukazuje na to da je najveca gustina verovatnoca skoncentrisana u
rasponu u *= 1o. Ukoliko taj raspon povecavamo, njime ¢emo obuhvatati sve
vedi procenat mogudih vrednosti. Ako raspon povecamo za po jednu
standardnu devijaciju, obuhvati¢emo priblizno 95% rezultata. Preciznije, 95%
rezultata koji potic¢u iz normalne distribucije naci ¢e se u rasponu p + 1,96 - 0.
Dodavanjem jo$ jedne standardne devijacije, dolazimo do raspona koji
obuhvata gotovo sve rezultate. Konkretno, verovatnoéa da se neka vrednost
uzeta iz normalne distribucije nade u intervalu p + 2,58 - o iznosi 99%. Kao $to
smo rekli, dalje povecavanje raspona prakticno nema smisla, jer ¢e se njime
ostvarivati sve manji i manji prirastaj, a raspon vrednosti nikada nece dostiéi
100%. Ova karakteristika teorijske normalne distribucije zove se asimptoticnost.
Asimptoti¢nost se na grafikonu ispoljava tako sto crvena linija dodiruje x-osu
tek u beskonacnosti. U prakticnom smislu, to znadi da u statistici nikada ne
mozemo da budemo 100% sigurni u svoje zakljucke. Na primer, ne bi trebalo
da tvrdite da ste 100% sigurni da u populaciji ne postoji osoba koja bi ostvarila
bolji rezultat na testu sposobnosti od najviseg rezultata koji ste opazili u svom
uzorku. Mozete samo da kazete da je ta verovatnoca izuzetno mala, npr. manja
od 5% ili 1%. Srecom, to je sasvim dovoljno za potrebe statistickog zakljucivanja.
Naravno, ¢esto postoji i ogranicenje instrumenata koje koristimo, jer ¢ak i da u
populaciji postoji osoba koja ima 1Q 250, to ne bismo mogli da izmerimo. U tom
smislu, empirijske distribucije dobijene na uzorku samo su bolja ili losija
procena stanja u populaciji, ali na njih se mogu primeniti pravila koja se odnose
na odgovarajuce teorijske distribucije. Ako ponovo prikazete histogram sirovih
rezultata, primeticete da on nije ni simetri¢an, ni kontinuiran, ni asimptotican,
mozda Cak ni unimodalan, ali njegova sli¢nost sa normalnom distribucijom nam
ipak daje za pravo da primenjujemo sva pomenuta pravila. Intervali M £ 1,96 -
si M £ 258 - s, obuhvataju priblizno iste procente ishoda koje u teorijskoj
distribuciji obuhvataju intervalipy + 1,96 -oiy + 2,58 - ©.
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Pomerajte granice povrsine ispod normalne krive i pratite promene u
procentu obuhvacenih rezultata. Interpretirajte granice u terminima z
skorova pojedinacnih rezultata.

Koliki procenat rezultata se nalazi izvan raspona p + 1,96 - o a koliki izvan
raspona g + 2,58 - 0?

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor manji od -1?

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor veéi od 1,647

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor izmedu 1 2?7

2.6.5. Standardna greska aritmeticke sredine

Do sada smo, u kontekstu verovatnoce ishoda, ¢esto ukazivali na razlike
izmedu onoga Sto se ocCekuje i onoga Sto se opazi u istrazivanju. Teorijske
verovatnoce vezivali smo za svojstva populacije, a empirijske za svojstva uzorka.
Primeri sa novci¢ima i kockicama za igru bili su pogodni za ilustraciju osnovnih
principa statistickog zakljucivanja zato $to su nam kod njih poznate teorijske
verovatnoce ishoda. Medutim, u istrazivanjima najces¢e nisu poznati parametri
distribucija varijabli u populaciji, $to znaci da su M i s koje se dobiju na uzorku,
samo bolje ili loSije procene nama nepoznatih vrednosti p i 0. Pokazali smo da
taCnost te procene zavisi od dva faktora. Prvo, greska M kao procene p obrnuto
je proporcionalna veli¢ini uzorka — $to je uzorak manji, verovatnije je da M bitno
odstupa od p. Drugo, greska M kao procene p direktno je proporcionalna
varijabilnosti (varijansi) pojave — $to je varijabilnost veca, veca je verovatnoca da
se u uzorku dobije M koja znacajno odstupa od prave vrednosti p. To znadi da
greska M kao procene p neke varijable X, moze da se izrazi slede¢im odnosom:

o%

N
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U poglavlju o centralnoj grani¢noj teoremi pokazali smo da je prosek varijansi
jednak varijansi proseka, te bi gornji odnos mogao da se napise i ovako:

_ 2 _ 2 2
W—O'K—O'ZX—O'M
N ‘N

To znaci da je:

Poslednja formula predstavlja izraz pomoc¢u koga se izracunava vrednost
standardne greske aritmeticke sredine. U nastavku teksta, detaljnije cemo opisati
logiku ovog vaznog deskriptivhog pokazatelja i njegovu ulogu u donosenju
zakljucaka o izmerenim pojavama.

1] 1000 o© 1490 Oy 4n
) Sk 0,01 Ku 0,01
U258 0y 84,8 - 115,5
Nu 2000 My 100,0
M ), 5,05
M 1325 2V
M 69 s 610 Sy 193
M2325-5 X
M 15, S 1541 Sy 4,87
M 22265y 4,6 06,6 v

Slika 31. Distribucija aritmetickih sredina uzoraka veli¢ine 10 (desno)
uzetih iz populacije normalno distribuiranih rezultata (levo)

U vezbi ¢emo koristiti primere simuliranih 1Q skorova (Slika 31). Za
pocetak, odaberite prvu distribuciju sa leve padajuce liste. U pitanju su
normalno distribuirani rezultati merenja, Cija je aritmeticka sredina oko 100, a
standardna devijacija oko 15. Ove vrednosti prikazane su u ku¢icama sive tabele
sa desne strane, a simboli p i o upotrebljeni su zato Sto prikazanu distribuciju
tretiramo kao sliku ciljne populacije, npr. rezultate koje bismo dobili da smo sve
studente neke drzave testirali testom sposobnosti. Jasno je da se iz iste,
dovoljno velike populacije, moze uzeti prakticno neogranicen broj uzoraka. Na
primer, iz ciljne populacije koja ima oko 10.000 ¢lanova, moze se uzeti vise od
2 kvintilijarde (broj sa 33 nule) razli¢itih kombinacija od po 10 ¢lanova. Svaki od
tih uzoraka velicine 10, imao bi svoju M koja bi bila bolja ili loSija procena p.
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Istrazivac, naravno, nece uzimati hiljade uzoraka iz iste populacije, ali mora da
bude svestan da je uzorak koji koristi, samo jedan od velikog broja mogucih
uzoraka. Samim tim, aritmeticka sredina koju je dobio, samo je jedna od velikog
broja (drugacijih) aritmetickih sredina koje su mogle da budu dobijene na
uzorcima iste velic¢ine, uzetim iz iste populacije. Aritmeticke sredine izracunate
na tako formiranim uzorcima mozemo da prikazemo i graficki. Odaberite opciju
N = 10 na desnoj padajucoj listi da biste simulirali uzimanje uzoraka velic¢ine 10
iz prikazane populacije i iscrtali dobijene aritmeticke sredine na grafikonu. Iz
populacije ¢e biti uzeto 2.000 uzoraka. Kao Sto vidite, u uzorcima veli¢ine 10
dobijaju se i vrednosti M koje se dosta razlikuju od p. U crvenoj tabeli prikazana
je aritmeticka sredina nasumicno formiranog uzorka koja je najudaljenija od
prave aritmeticke sredine u levu stranu, a u plavoj aritmeticka sredina uzorka
koja je od nje najvise udaljena udesno, ka vec¢im vrednostima. Na osnhovu
grafikona vidi se da je dobijanje takvih ekstremno pogresnih vrednosti malo
verovatno, ali moguce. U zelenoj tabeli prikazuju se aritmeticke sredine
dobijene na svakom pedesetom nasumic¢no formiranom uzorku. Simbol Ny u
sivoj tabeli oznacava broj M-ova prikazanih na desnom grafikonu, odnosno broj
uzoraka koji su uzeti iz populacije, a simbol My aritmeti¢ku sredinu tih M-ova.
Obratite paznju na to da sa porastom broja uzoraka uzetih iz iste populacije,
distribucija njihovih aritmetickih sredina sve vise podseca na normalnu krivu, a
aritmeticka sredina aritmetickih sredina My postaje sve bliza aritmetickoj
sredini populacije y. Ovo je jos jedna od vaznih i korisnih manifestacija centralne
grani¢ne teoreme. Ako isti postupak ponovite na uzorcima velicine 50 (N = 50),
primeticete da je distribucija velikog broja tako dobijenih M-ova takode
priblizno normalna, ali je njena varijabilnost manja. Ta varijabilnost nije nista
drugo do ranije pomenuta standardna greska aritmeticke sredine, koja je u sivoj
tabeli prikazana simbolom om. To znaci da je standardna greska aritmeticke
sredine zapravo standardna devijacija aritmetickih sredina uzoraka iste veliCine,
uzetih iz iste populacije. U primeru sa velicinom uzoraka od 50 studenata, ona
je izracunata po formuli:

o

G =
M0

Sada je jasnije i zbog Cega se za oznacavanje standardne devijacije i standardne
greske aritmeticke sredine koristi isti osnovni simbol — 0. Oba pokazatelja su
mere varijabilnosti, odnosno standardne devijacije, ali se u slucaju distribucija
statistika, kao procena parametara populacije, obic¢no koristi termin standardna
greska (parametra). Vrednost om uvek se izrazava u istim jedinicama u kojima

109


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

2.6. Karakteristike i vaznost normalne distribucije [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

se izrazavaju p i 0. U nasem primeru to su IQ jedinice. Ako umesto N = 50
odaberete opciju N = 250, primeticete da se vrednost om dodatno smanjuje, jer
su aritmeticke sredine tako velikih uzoraka jo$ tacnije procene aritmeticke
sredine populacije. Ako bismo, na kraju, pojavu izmerili na celoj populaciji,
greske aritmeticke sredine ne bi ni bilo. Kada na levoj listi odaberete drugu
normalnu distribuciju, koja ima manju varijansu od prve, primeticete da na
uzorcima veli¢ine 250, om postaje jos manja. Vrednosti M su sada gotovo uvek
odlicne procene prave y, zbog relativno male varijanse pojave u populaciji i
relativno velikih uzoraka na kojima se racunaju aritmeticke sredine. Ekstremno
pogresne aritmeticke sredine, koje su prikazane u crvenoj i plavoj tabeli, sada
su znatno blize vrednosti u nego u prethodnom primeru.

Odaberite trecu distribuciju sa leve liste i opciju N = 10 sa desne, kako
biste simulirali uzimanje uzoraka veli¢ine 10 iz populacije u kojoj IQ skorovi nisu
distribuirani normalno, ve¢ uniformno. Varijansa distribucije u populaciji znatno
je veéa nego u prethodna dva primera i iznosi priblizno 29 jedinica. Ocigledno
je da ne postoji jasno grupisanje rezultata oko proseka, jer je podjednak broj
osoba postigao rezultate koji su prosecni, kao i one koji su znatno iznad ili
znatno ispod proseka. Medutim, bez obzira na to $to varijabla nije distribuirana
normalno u populaciji, aritmeticke sredine uzoraka uzetih iz te populacije ipak
formiraju tipi¢nu zvonastu krivu prikazanu na desnom grafikonu. Sto je veli¢ina
uzoraka veca, oblik distribucije njihovih aritmetickih sredina sve vise podseca
na standardnu normalnu raspodelu. To znaci da na distribuciju M-ova velikih
uzoraka uzetih iz iste populacije, bez obzira na oblik distribucije varijable u
populaciji, mogu da se primene pravilnosti vezane za povrsinu ispod normalne
krive. Analogno rasponu p + z - g, koji obuhvata odredeni procenat normalno
distribuiranih podataka, zakljucujemo da se isti procenat distribucije M-ova
moze obuhvatiti intervalom p + z - om. Vrednost z u ovim izrazima predstavlja
bilo koju vrednost uzetu iz standardne normalne distribucije na osnovu koje se
formira Zeljeni interval. Pomenuli smo da su dve najcesce koriS¢ene vrednosti
1,961 2,58. To znaci, na primer, da bismo u 99% uzoraka uzetih iz populacije cija
je aritmeticka sredina p, dobili M koja se nalazi u intervalu izmedu y - 2,58 - om
i M+ 2,58 - om. Ovaj interval prikazan je u tre¢em redu sive tabele. Odaberite
veli¢inu uzorka N = 250 i primer uniformne distribucije. Interval py + 2,58 - om
pokazuje da se 99% aritmetickih sredina uzoraka veli¢ine 250 nalazi izmedu
vrednosti 95,5 i 105, iako je aritmeticka sredina populacije priblizno 100. To
znaci da su u priblizno 1% uzoraka dobijene aritmeticke sredine koje odstupaju
od p za vise od 2,58 vrednosti om. Vrednosti M u crvenoj i plavoj tabeli
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najverovatnije su upravo takve ekstremno pogresne procene y, koje se nalaze
van raspona P + 2,58 - om. Na osnovu boje kojom su ispisane vrednosti M,
mozete da zakljucite da li je zaista tako. Zelena boja oznacava da se M nalazi u
intervalu p + 2,58 - om a crvena da je van njega.

Sa leve padajuce liste odaberite 4. distribuciju a sa desne opciju N = 10.
Distribucija M-ova uzoraka uzetih iz bimodalne distribucije takode podseca na
normalnu, a ukoliko su uzorci dovoljno veliki, na nju ¢e moci da se primeni i
pravilnost vezana za raspone y + z - om. ViSe puta smo ukazali na teorijsku
vaznost ovog raspona, ali kakva je njegova prakti¢na korist u istrazivanjima?
Odgovor je — nikakva, jer istrazivacu nisu poznate vrednosti p i 0. Medutim, to
ne znadi da opisane pravilnosti ne mogu da se primene i na nivou uzorka.
Naime, cinjenica da svako M potice iz teorijske distribucije M-ova, koja je
normalna kada su uzorci veliki, omogucava da se uz pomo¢ formule:

S

S\ =
M m

izracuna standardna greska aritmeticke sredine uzorka. U ovoj situaciji istrazivac
menja smer zakljucivanja, pretpostavljaju¢i da je M koje je dobio u uzorku
potpuno tacno, tj. da je jednako p. Pri tome je svestan Cinjenice da su u drugim
uzorcima iste velic¢ine, uzetim iz iste populacije, mogle da se dobiju drugacije
vrednosti M. Ovoga puta raspon koji obuhvata odredeni procenat tih vrednosti
odreden je intervalom M = z - sy a ne y + z - om. U tako definisanom intervalu
trebalo bi da se nade i prava aritmeticka sredina populacije. Verovatnoc¢a da se
to zaista desilo, odredena je odabranom vrednosc¢u z, koja se naziva marginom
greske. Na primer, verovatnoca da se y nalazi u intervalu M = 1,96 - sy iznosi
oko 95%, a da se nalazi u intervalu M + 2,58 - sy oko 99%. Posto indirektno
govore o stepenu poverenja u M kao procenu p, ovi intervali nazivaju se
intervalima poverenja ili intervalima pouzdanosti aritmeticke sredine.

Velina statistiCara bi upravo iznetu interpretaciju intervala poverenja
aritmeticke sredine smatrala netacnom. Naime, raspon vrednosti koji se dobija
pomocu izraza M + z - su predstavlja ishod uzorkovanja, a ne nasumicnu
varijablu za koju moze da se veze distribucija verovatnoca. Varijablu bi ¢inili svi
mogudi intervali izracunati na isti nacin. To znaci da jedan konkretan interval
moze da sadrzi ili da ne sadrzi vrednost y, odnosno da verovatnoca da on
ukljucuje aritmeticku sredinu populacije iznosi 0 ili 1. Pomenutih 95% ili 99% ne
odnosi se, dakle, na verovatnoc¢u da se p nalazi u odredenom intervalu, ve¢ na
verovatnocu da se u skupu svih intervala koji su formirani na isti nacin, dobije
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onaj koji u sebi sadrzi pravu aritmeticku sredinu populacije. Za potrebe ovog
udzbenika ipak ¢emo se sloziti sa pojedinim uglednim statisticarima koji
smatraju da je ovakvo tradicionalisticko shvatanje samo ,cepanje dlake na dva
dela”, i da u veéoj meri zbunjuje ¢itaoca nego $to mu pomaze da shvati smisao
i nacin primene intervala poverenja (Howell, 2012). Uz napomenu da se takav
pristup moze smatrati pogresnim, intervale poverenja tretiracemo kao raspone
vrednosti u okviru kojih se, sa odredenim stepenom verovatnoce, nalazi neki
parametar. Pri tome treba imati na umu dve cinjenice. Prvo, u statistici se
uglavnom koriste dva pomenuta intervala od 95% i 99%, ali se moZe upotrebiti
bilo koji drugi. Medutim, dodatno proSirivanje intervala pouzdanosti najcesée
nema smisla, jer zbog asimptoti¢nosti normalne distribucije, poverenje u M
nikada ne moze da dostigne 100%, niti verovatnoca da p nije u definisanom
intervalu moze da postane 0. Tako je, na primer, verovatnoéa da je y van
raspona M + 1,96 - sy manja od 5%, da je van raspona M + 2,58 - sy manja je
od 1%, da je van raspona M + 3 - sy manja je od 0,3%, dok je verovatnoca da p
nije u rasponu M % 4 - sy manja od 0,007%. Vrednosti M koje se prikazuju u
crvenoj, plavoj i zelenoj tabeli, ispisuju se zelenom bojom ako je p u okvirima
raspona p + 2,58 - oy, a crvenom ako nije.

Druga bitna ¢injenica vezana za intervale poverenja aritmeticke sredine,
odnosi se na vrednosti margine greske koje se koriste za njihovo izraCunavanje.
Ako sa desne liste odaberete manje uzorke, veli¢ine 10 ili 50, primeti¢ete da se
za izraCunavanje intervala poverenja u crvenoj, plavoj i zelenoj tabeli ne koriste
vrednosti 2,58 i 1,96. Razlog je vezan za primenu zakona velikih brojeva. Naime,
centralna granicna teorema moze da se primeni na distribucije uzorackih
aritmetickih sredina samo ako su uzorci dovoljno veliki, nezavisno od toga
kakav je oblik distribucije u populaciji. Ukoliko su uzorci mali, distribucije
njihovih aritmetickih sredina vise ili manje odstupaju od normalne distribucije.
Tako je, ne primer, kao margina greske za N = 10 upotrebljena vrednost 3,25
umesto 2,58, odnosno 2,26 umesto 1,96. O nacinu na koji se odreduju margine
greske u slucaju malih uzoraka, bice vise reci u narednom odeljku. Za sada je
bitno da uocite da su vrednosti M i intervala poverenja M koji se prikazuju u
zelenoj tabeli, najverovatnije obojeni zelenom bojom. To znaci da se vecina
vrednosti M nalazi u rasponu p + 2,58 - am, odnosno da se na osnovu vecine tih
vrednosti i odgovarajuce standardne greske aritmeticke sredine, dobija raspon
koji obuhvata pravu aritmeticku sredinu populacije, iako je u pitanju interval
poverenja od 95%. Obratite paznju i na to da ekstremno pogresne vrednosti M,
prikazane u crvenoj i plavoj tabeli, naj¢eS¢e daju intervale poverenja koji ne
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obuhvataju vrednost . Ipak, ove ekstremne vrednosti M dobijaju se veoma
retko kada su uzorci nasumicni i reprezentativni.

Za razliku od prva Cetiri primera distribucija u populaciji, dve poslednje
raspodele sa leve padajuce liste su asimetricne, odnosno iskosene. Oblik pete
distribucije nazivamo iskosenim ulevo, jer je njena leva strana ili rep (engl. tail)
razvucenija nego desna. Takva distribucija mogla bi da se dobije ako je test
sposobnosti bio relativno lak, pa je vecina ispitanika ostvarila visoke rezultate.
Ukoliko odaberete opciju N = 10 sa desne liste, primeti¢ete da distribucija M-
ova u ovom slucaju nema oblik normalne krive i da je takode blago iskosena
ulevo. Kao $to smo rekli, razlog je u tome $to se centralna grani¢na teorema
manifestuje samo u slucaju velikog broja aritmetickih sredina velikih uzoraka
iste veliCine, uzetih iz iste populacije. Kada bismo iz populacije uzimali uzorke
veli¢cine 1, dobili bismo distribuciju koja je identi¢na distribuciji pojave u
populaciji, dok bi se sa povecavanjem veliCine uzoraka njen oblik sve vise
priblizavao normalnoj. Isti slucaj je i sa Sestom distribucijom koja je iskosena
udesno. Iskoristitcemo navedene primere teorijskih distribucija da bismo
dodatno pojasnili logiku py i o kao pokazatelja kojima se opisuju raspodele
rezultata merenja. Kao Sto vidite, prve Cetiri distribucije prikazane sa leve strane
imaju slicne aritmeticke sredine, ali razli¢ite standardne devijacije. Sa druge
strane, dve poslednje (iskosene) distribucije imaju razlicite proseke, ali slicnu
varijabilnost. Pri tome, one imaju nesto vec¢u standardnu devijaciju od prve
normalne distribucije, ali bitno manju od uniformne i bimodalne. To znadi da
ve¢ sama standardna devijacija pruza informacije o nekoj vrsti greske
aritmeticke sredine. Dok su pokazuje koliko je M dobra procena y, s pokazuje
koliko je M dobra kao predstavnik svih vrednosti x. U nasem primeru M ipak
bolje predstavlja rezultate svih studenata kada su distribucije ,samo” iskoSene,
nego kada bitno odstupaju od normalne, kao u primeru uniformne ili
bimodalne distribucije. U prvom slucaju, ociglednije je grupisanje rezultata oko
jedne vrednosti koja se nalazi relativno blizu aritmetickoj sredini. Na kraju,
uocite i to da je kod pozitivho iskosene distribucije aritmeticka sredina veca od
moda, dok je kod negativno iskoSene upravo suprotno.

U ovom poglavlju pokusali smo da pojasnimo matematicku i logicku
osnovu formule za izracunavanje sw, ali je za Citaoca mnogo vaznije da razume
njenu prakti¢cnu vrednost. Pored Cinjenice da nam omogucava da procenimo u
kom rasponu rezultata bi mogla da se nade y, standardna greska aritmeticke
sredine, odnosno njena formula, Salje nam nekoliko bitnih poruka. Prva je da ¢e
aritmeticka sredina u uzorku biti potpuno tacna procena aritmeticke sredine u
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populaciji samo ako je varijabilnost merene pojave nulta ili ako je N
beskonacno, tj. ako smo varijablu izmerili na celoj populaciji. Prva situacija je
moguca, ali u tom slucaju rec je o varijabli koja nema nikakvu informativnu ili
istrazivacku vrednost. Podatak da su svi studenti na nekom testu dobili isti broj
bodova potpuno je beskoristan u kontekstu statisticke obrade, izuzev sto nam
pokazuje da test mozda nije pouzdan. Druga situacija je naj¢es¢e nemoguca,
obi¢no neekonomicna, a tek ponekad zaista pozeljna. Dakle, istraziva¢ mora da
se pomiri sa Cinjenicom da M koje je izracunao na uzorku, uvek sa sobom nosi
rizik greske. Srecom, centralna grani¢na teorema omogucava nam da tu gresku
kvantifikujemo.

Druga bitna poruka formule za izraCunavanje su vezana je za koren u
njenom imeniocu. Poruka glasi da nema potrebe niti smisla da se uzorak
povecava u beskonacnost, jer to povecanje nije u linearnom odnosu sa
smanjenjem greske. Operacije korenovanja i stepenovanja su nelinearne
transformacije vrednosti, $to ste mogli da vidite na primeru kvadratne jednacine
u odeljku o funkcijama. U kontekstu poverenja u aritmeticku sredinu, to znaci
da se veli efekat postize povecavanjem malih uzoraka, nego dodatnim
povecavanjem velikih. Na primer, ako se uzorak poveca sa 5 na 105, vrednost
imenioca povecace se oko 5 puta, te e se za toliko smanijiti i greska aritmeticke
sredine. Ali ako se nakon toga uzorak poveca za dodatnih 100 ispitanika, tako
da njegova veli¢ina bude 205, vrednost imenioca bi¢e manja tek oko 1,5 puta.
Drugim rec¢ima, povecéanje uzorka ima opravdanja do odredenog nivoa, nakon
Cega vrednost su dostize plato. Koji je to plato, zavisi na prvom mestu od
varijabilnosti pojave koja se meri, ali o tome ¢e biti vise re¢i u narednom
poglavlju. Ponovite prethodne vezbe na uzorcima razlicite velicine, za razlicite
teorijske distribucije i posmatrajte za koliko se smanjuje standardna greska
aritmeticke sredine kada se veli¢ina uzorka poveca za 40, sa N = 10 na N = 50,
a koliko kada se veli¢ina poveca za 200 ispitanika, sa N = 50 na N = 250.

2.6.6. Skjunis i kurtozis

Varijable i njihove distribucije do sada smo opisivali koriste¢i dve vrste
numerickih pokazatelja. Prvu Cine mere centralne tendencije, kojima se iskazuje
najverovatniji ishod u nekoj distribuciji, npr. srednja, prosecna ili tipi¢na
vrednost. Ta vrednost treba $to bolje da predstavlja sve podatke, odnosno da
odredi tacku na x-osi oko koje se grupiSe vecina rezultata. Stoga se mere
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grupisanja Cesto nazivaju i lokacijom distribucije. Drugu grupu pokazatelja ¢ine
mere varijabilnosti, koje pokazuju koliko snazno se rezultati grupiSu oko
odabrane mere centralne tendencije. Medutim, pored lokacije i varijabilnosti,
Cesto je potrebno opisati i oblik distribucije. To se, naravno, najlakse postize
upotrebom grafikona, ali istrazivac treba da bude upoznat i sa kvantitativnim
pokazateljima koji se koriste za ove potrebe. Dva najceséa su skjunis i kurtozis.
Postoji nekoliko razli¢itih formula za njihovo izracunavanje (Panik, 2005), ali u
vecini statistickih programa koriste se algoritmi koji vrednosti skjunisa i
kurtozisa vezuju za oblik i svojstva normalne raspodele. Naime, vrednosti ovih
deskriptivnih pokazatelja uvek ce iznositi 0 kada je distribucija normalna, tako
da se njihova udaljenost od nulte vrednosti moze upotrebiti za kvantifikaciju
stepena odstupanja neke raspodele podataka od tipicne zvonaste krive. Skjunis
je pokazatelj iskoSenosti (engl. skewness) ili simetricnosti distribucije.
Distribucija koja ima nultu vrednost skjunisa potpuno je simetri¢na, $to ne mora
da znadi i da je normalna. Na primer, prve cetiri distribucije sa leve padajuce
liste imaju skjunis blizak 0, jer su simetricne u odnosu na svoje centralne
vrednosti. Sa druge strane, iskosene distribucije imaju skjunis razli¢it od nule.
Ulevo ili negativno iskosene distribucije imaju negativan skjunis, dok pozitivho
iskoSene distribucije imaju vrednosti skjunisa ve¢e od 0. Skjunis distribucija
prikazanih na levom grafikonu oznacen je simbolom Sk u sivoj tabeli (Slika 32).

rrrrrr

Slika 32. Distribucija aritmetickih sredina uzoraka veli¢ine 50 (desno)
uzetih iz populacije rezultata koji imaju negativan skjunis (levo)

Za razliku od skjunisa, logika kurtozisa je manje intuitivna, ali je njegova
vrednost veoma laka za interpretaciju. Kurtozis se Cesto definiSe kao pokazatelj
ispupcenosti ili spljostenosti distribucije, ali samo prvi deo ovog objasnjenja je
zapravo tacan. Ako prikazete prve dve distribucije sa leve liste, primeti¢ete da

115


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz
http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz/skjunis-i-kurtozis#modul265
http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz/skjunis-i-kurtozis#modul265

2.6. Karakteristike i vaznost normalne distribucije [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

su njihove vrednosti kurtozisa (Ku) bliske nuli. Normalna distribucija smatra se
srednje ispupenom odnosno mezokurticnom, jer njeni repovi nisu ni previse
dugacki, ni previse kratki u odnosu na dominantan broj sredisnjih vrednosti
distribucije. Uniformna distribucija, medutim, ima vrednost kurtozisa manju od
nule jer je spljostena ili platikurticna. Tacnije, ona ni na jednom mestu nije
ispupCena. Medutim, kada odaberete bimodalnu distribuciju, uocCiete da
vrednost kurtozisa postaje jo$s manja. Kurtozis, dakle, treba shvatiti kao meru
konkavnosti (st. gr. kupTdg) distribucije na mestu njene aritmeticke sredine, a u
odnosu na njene krajeve, tj. repove. U tom smislu, nasuprot konkavnosti nije
spljostenost, veé konveksnost, odnosno udubljenost distribucije. lako to nije
ocigledno na prvi pogled, najmanju teorijsku vrednost kurtozisa (oko -2) ima
Bernulijeva distribucija ¢ija su dva ishoda jednako verovatna. U sustini, svi
jednak proseku ili medijani. Drugim recima, kurtozis pokazuje u kojoj meri
rezultati koji su (znatno) udaljeni od aritmeticke sredine doprinose varijabilnosti
pojave (Kaltenbach, 2012). Ukoliko je broj rezultata koji bitno povecavaju
varijabilnost prevelik, kao kod bimodalne distribucije, kurtozis ¢e biti negativan.
Ukoliko je broj tih rezultata maniji, kurtozis e biti pozitivan. To znaci da kurtozis
mozemo da shvatimo i kao indikator postojanja aberantnih rezultata. Odaberite
drugu distribuciju sa liste i obratite paznju na to da su vrednosti 50, 100 i 150
na x-osi u stvari hiperlinkovi. Kliknite broj 100 da biste uklonili repove
distribucije i zadrzali samo rezultate bliske aritmetickoj sredini. Distribucija
postaje u vecoj meri zaravnjena, tako da se vrednost kurtozisa smanjuje. Moze
se re¢i da sada nema dovoljno rezultata udaljenih od proseka da bi se
distribucija smatrala normalnom. Ako, pak, kliknete brojeve 50 ili 150, kurtozis
¢e se naglo povecati, jer se povecava varijabilnost zbog relativho malog broja
aberantnih rezultata koji znatno odstupaju od aritmeticke sredine. Distribucija
postaje ispupcena ili leptokurticna imajuci u vidu ceo raspon x-ose. Kliknite
ponovo iste brojeve da biste distribuciji vratili pocetni izgled.

Zbog cega je kurtozis veci kada grupu aberantnih rezultata dodate samo
sa jedne strane distribucije nego kada ih dodate sa obe?

Kako na vrednost skjunisa uti¢e dodavanje grupe aberantnih rezultata sa
leve, kako sa desne, a kako sa obe strane?

Ranije smo pokazali da znacajno odstupanje distribucije od normalnosti
moze da obesmisli izracunate vrednosti aritmeticke sredine i standardne
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devijacije kao najcesce koris¢ene mere grupisanja i rasprsenja. Stepen i oblik
odstupanja od normalnosti najlakse uocavamo na grafikonu, ali postavlja se
pitanje koje vrednosti skjunisa i kurtozisa treba smatrati kriticnim u smislu bitno
vecih ili manjih od nule. Posto se, kao i vrednosti drugih opisnih pokazatelja,
skjunis i kurtozis racunaju na uzorcima, vecina statistickih paketa uz njihove
vrednosti daje i vrednosti njihovih standardnih greSaka. Uz pomoc¢ njih, a po
istoj logici koju smo opisali u odeljku o standardnoj gresci aritmeticke sredine,
mogu se izraCunati intervali poverenja skjunisa i kurtozisa. U ovom slucaju nas
takode interesuje u kom intervalu se najverovatnije nalaze prave vrednosti
pokazatelja za varijablu u populaciji, ali sada imamo i konkretnu vrednost koju
trazimo, a to je nula. Ukoliko se nula nalazi unutar intervala poverenja skjunisa
ili kurtozisa koji se izracunavaju kao Sk + 1,96 - ss,, odnosno Ku + 1,96 - sk,
zakljucicemo da bi pokazatelji u populaciji vrlo verovatno mogli da budu nulti,
iako smo na uzorku dobili nenulte vrednosti. Drugim recima, iz populacije u
kojoj je neka varijabla normalno distribuirana, moguce je izvu¢i nasumicni
uzorak u kome ista varijabla nije normalno distribuirana. To smo, uostalom, vise
puta pokazali na raznim primerima uzimanja uzoraka. Naravno, sa povecanjem
veli¢ine uzorka, opada verovatnoca da ce oblik distribucije znatno odstupati od
slike u populaciji. Stoga pojedini autori smatraju da ¢ak i umereno visoke
apsolutne vrednosti skjunisa i kurtozisa ne uti¢u bitno na rezultate analize
ukoliko su uzroci dovoljno veliki, npr. ve¢i od 200 (Tabachnick & Fidell, 2014).

2.7. Jos neke vazne statisticke distribucije

U prethodnom odeljku opisali smo karakteristike normalne distribucije i
ukazali na njenu vaznost u oblastima psihologije i statistike. Skrenuli smo paznju
na to da se normalna distribucija kao teorijski model moze definisati
matematicki i tako pruziti osnov za procenu verovatnoce ishoda odredivanjem
pozicije nekog rezultata u odnosu na ostale vrednosti iz istog skupa podataka.
Kao primer smo naveli procenu polozaja prave aritmeticke sredine populacije u
distribuciji velikog broja aritmetickih sredina velikih uzoraka uzetih iz iste
populacije. U statistici se koriste i druge vrste distribucija koje su podjednako
vazne za razumevanje pojava i donosenje zakljucaka o njima. U ovom odeljku
opisacemo logiku i nacin nastanka tri raspodele na koje ¢emo se pozivati u
poglavlju o tehnikama inferencijalne statistike. lako su u pitanju teorijske
distribucije, za Citaoca nije nuzno da u potpunosti razume njihovu matematicku
osnovu, vec prvenstveno njihovu prakticnu vrednost i nacin primene u oblasti
statistickog zakljuCivanja. Ta vrednost ogleda se u cinjenici da verovatnoce
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ishoda koje Zelimo da opiSemo cesto nisu distribuirane normalno, ali kao i u
sluc¢aju centralne grani¢ne teoreme, u tipi¢nim ,nenormalnim” distribucijama
postoje pravilnosti koje mogu da se precizno opisu i iskoriste u praksi.

2.7.1. Studentova t distribucija

Na samom pocetku 20. veka engleski hemicar i matematicar Vilijam Sili
Goset bio je zaposlen u pivari Ginis u Dablinu. Uporedujuci koli¢inu prinosa i
kvalitet razlicitih sorti jeCcma, koristio je pravilnosti opisane u prethodnom
odeljku kako bi pomocu intervala poverenja procenjivao tacnost aritmetickih
sredina izraCunatih na razlicitim uzorcima. Nakon velikog broja eksperimenata,
uocio je da te pravilnosti ne vaze kada su uzorci mali. Naime, zbog ¢injenice da
standardna devijacija koja je izraCunata na malom broju merenja obi¢no nije
dobra procena prave standardne devijacije varijable u populaciji, uobicajeni
intervali poverenja, bazirani na vrednostima standardne greske aritmeticke
sredine uzorka, pokazali su se kao nedovoljno pouzdani. Goset je svoje otkric¢e
predstavio u clanku pod nazivom The probable error of a mean koji je potpisao
pseudonimom Student, jer kompanija Ginis svojim radnicima nije dozvoljavala
da objavljuju podatke koji bi mogli da ugroze njenu konkurentnost na trzistu.
Goset je u navedenom clanku ukazao na problem tacnosti procene vrednosti p
na osnovu M i sy malih uzoraka, izracunao verovatnoce da se p nalazi u
odredenom intervalu poverenja za uzorke razlicitih veli¢ina, i matematicki
definisao funkciju distribucije verovatnoca odstupanja aritmetickih sredina
uzoraka od najverovatnije vrednosti aritmeticke sredine populacije (Student,
1908). Ova distribucija postala je poznata kao Studentova. Gosetu je u pripremi
¢lanka znacajno pomogao Karl Pirson, a nakon objavljivanja vodio je intenzivnu
diskusiju sa jo$ jednim od zacetnika statistike kao moderne naucne discipline,
engleskim geneti¢arom i matematicarom Ronaldom Fiserom. FiSer je znacajno
doprineo promociji i unapredenju Gosetovog modela, definisudi preciznije tzv.
t-odnos (Fisher, 1925):

M—u

Sm

Ako se prisetite logike standardizacije sirovih podataka, uoci¢ete da je gornji
izraz veoma slican formuli koja se koristi za izracunavanje z vrednosti. MozZe se
re¢i da je t vrednost zapravo z vrednost aritmeticke sredine uzorka u distribuciji
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velikog broja aritmetickih sredina uzoraka iste veli¢ine, uzetih iz iste populacije.
Drugim recima, t oznacava standardizovanu udaljenost M od p na osnovu koje
preciznije i tacnije mogu da se izracunaju intervali poverenja M kada su uzorci
mali, odnosno kada vrednosti s i sm nisu dovoljno tacne procene o i owm.

Slika 33. Distribucija t-odnosa (desno) izracunatih na 50.000 uzoraka veli¢ine 2
uzetih iz populacije normalno distribuiranih rezultata (levo)

U narednom primeru poci ¢emo od normalne distribucije 50.000 merenja
prikazanih na grafikonu crvene boje. U cilju boljeg razumevanja, rezultati su
standardizovani, tako da je y = 0, a o = 1. Zamislite da smo iz te populacije
merenja uzeli 50.000 uzoraka veli¢ine 2 i za svaki od njih izracunali M i sy a
potom vrednost t-odnosa prema ranije navedenoj formuli. Distribucija tako
dobijenih vrednosti t podsecala bi na normalnu, ali bi bila nesto drugacija zbog
Cinjenice da smo M izra¢unavali na osnovu samo dva merenja. Odaberite opciju
Studentova t sa prve padajuce liste i opciju N = 2 sa druge, da biste prikazali
ovu distribuciju (Slika 33). Za razliku od normalne distribucije, t distribucija je u
vecoj meri platikurticna. Njeni krajevi su izduzeni i ,tezi", $to nam govori da
znacajan broj aritmetickih sredina uzoraka ima t-odnos koji je po apsolutnoj
vrednosti veci od 2, pa cak i od 3. To potvrduje Cinjenicu da postoji velika
verovatnoca da na malim uzorcima dobijemo vrednosti M koje bitno odstupaju
od p. Medutim, prikazana t distribucija govori o jos jednom vaznom fenomenu.
Ukoliko bismo primenili ranije opisani nacin da izracunamo intervale poverenja
aritmeticke sredine uzorka, koristeci vrednost sy, pravilnosti vezane za povrsinu
ispod normalne krive ne bi bile primenjive i ne bi nam dale tacnu procenu prave
vrednosti p. Na primer, interval M £ 1,96 - sm obuhvatio bi manji broj vrednosti
M nego Sto bi to bio slucaj da je distribucija aritmetickih sredina potpuno
normalna. Drugim recCima, ukoliko smo M izracunali na malom uzorkuy,
mora¢emo da upotrebimo Siri interval poverenja kako bismo dosli do zeljenih
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95% ili 99% sigurnosti u procenu vrednosti aritmeticke sredine u populaciji.
Osnovni razlog povecanja greske procene lezi u injenici da interval poverenja
M nismo racunali na osnovu oy, ve¢ na osnovu sy. Medutim, na veéim uzorcima,
ove vrednosti postaju sve slicnije, pa se tako i t distribucija menja. Ukoliko
povecavate velicinu uzoraka koristedi opcije sa druge padajuce liste, primeticete
da t distribucija ve¢ na uzorcima veli¢ine 50 poprima oblik normalne krive, te
da postaje skoro potpuno normalna na uzorcima od 100 merenja. Zbog toga
se, izmedu ostalog, vrednosti 50 ili 100 cesto pominju kao granice iznad kojih
se uzorak smatra ,dovoljno velikim”. Medutim, citaocu savetujemo da nikada
ne odreduje kriterijume ,velikog” uzorka u apsolutnom smislu, ve¢ s obzirom
na broj varijabli koje se koriste u istrazivackom nacrtu i stepen njihove
varijabilnosti. Sto je vide varijabli uklju¢eno u analizu i $to je veca raspréenost
rezultata na tim varijablama, to ¢e biti potreban vedi uzorak da bi se obuhvatila
i opisala ukupna varijabilnost sistema.

2.7.2. Hi-kvadrat distribucija

Do sada smo se pretezno bavili opisivanjem distribucija aritmetickih
sredina uzoraka i moguénostima procene vrednosti y na osnovu M. U statistici
je jednako vazna i potreba da se opiSe distribucija varijansi uzoraka u odnosu
na pravu varijansu populacije. Ta distribucija ima specifican oblik koji, kao i u
slucaju t distribucije, zavisi od broja merenja na kojima se racunaju vrednosti
varijanse. Kada odaberete opcije Distribucija s*° i N = 1, iz populacije sa leve
strane bice uzeto 50.000 uzoraka veli¢ine 1, a njihove varijanse bice prikazane
na desnom grafikonu. Kao Sto vidite, histogram sadrzi samo jedan stubic¢ iznad
vrednosti O jer je varijansa jednog rezultata merenja uvek 0. Kada uzorak
povecate na 2, primeticete da varijanse vece od 0 postaju Cesce, ali da su i dalje
vrednosti bliske 0 najverovatniji ishod koji bismo dobili na uzorku od dva
merenja (Slika 34). Razlog je to $to se nasumicnim izborom rezultata iz
normalne distribucije najcesce dobijaju vrednosti koje su jednake ili bliske
aritmetickoj sredini. To takode govori da ¢e se racunanjem varijanse neke
pojave na malom uzorku, najverovatnije potceniti njena vrednost u populaciji.
Ipak, obratite paznju na to da je distribucija varijansi u ovom slucaju izrazito
pozitivno iskoSena i da smo u nekim uzorcima dobijali ¢ak i varijanse vece od
3, iako ona u populaciji iznosi 1. Posmatrajte kako se daljim povecavanjem
veli¢ine uzorka distribucija s> menja iz izrazito pozitivno zakrivljene u priblizno
normalnu. Ve¢ na uzorcima od 50 merenja aritmeticka sredina distribucije
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varijansi postaje bliska jedinici, odnosno vrednosti o* u nasem primeru. Pored
toga, varijabilnost distribucije se znacajno smanjuje, sto pokazuje da se na
velikim reprezentativnim uzorcima uglavnom dobijaju tacne procene ¢

Distribucija s v

N=2 v

Slika 34. Distribucija varijansi (desno) izracunatih na 50.000 uzoraka veli¢ine 2
uzetih iz populacije normalno distribuiranih rezultata (levo)

Vec smo naglasili da istraziva¢ ne mora da uzima hiljade uzoraka iz iste
populacije da bi ustanovio koje su vrednosti p i 6% Dovoljno je da bude svestan
da su M i s? koje je izraunao na svom uzorku, samo slucajno dobijeni elementi
gotovo neograni¢enog skupa mogudih vrednosti koje potic¢u iz odgovarajucih
teorijskih distribucija. U sluc¢aju M, to je ranije opisana t distribucija koju su
definisali Goset i Fiser. U slucaju s to je raspodela koja veoma podseca na one
koje smo videli u prethodnim primerima. Analiza funkcije gustine verovatnoce
distribucije varijansi prevazilazi ambicije ovog udzbenika, ali se logika njenog
nastanka moze ilustrovati relativno lako. Za pocetak, u pitanju je ocigledno
raspodela kvadriranih vrednosti (s?). Kada bismo iz standardizovane normalne
raspodele prikazane na levom grafikonu, nasumicno birali vrednosti, kvadrirali
ih i potom sabirali, dobili bismo distribuciju koja je po obliku veoma sli¢na
distribuciji varijansi uzoraka. Nju bismo mogli da ozna¢imo sa x% gde je x
odabrani rezultat, odnosno nasumicno izvucena z vrednost. Posto je u statistici
uobicajeno da se vrednosti vezane za distribuciju merenja u uzorku oznacavaju
latinicnim slovima (npr. M), a iste te vrednosti u teoriji, odnosno populaciji,
grckim slovima (npr. ), u ovom slucaju se kao oznaka teorijske distribucije ne
koristi latinicno slovo x, ve¢ grcko slovo x (hi). Stoga se teorijska distribucija
suma kvadrata z vrednosti uzetih iz normalne distribucije naziva hi-kvadrat
distribucijom, pri ¢emu se vrednost x* moze izracunati prema formuli:
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N N
(x — W?
X2(N) = E zf = E —
. . o
i=1 i=1

gde je N broj nasumi¢no odabranih, kadriranih i sumiranih z vrednosti iz
normalne distribucije. Distribucija x? vrednosti koristi se za opisivanje raspodele
varijansi uzoraka, ali i drugih vaznih fenomena o kojima ¢e biti vise reci u
narednom poglavlju.

Kada sa liste odaberete hi-kvadrat distribuciju, primeticete da su njeni
oblici za razli¢ite veli¢ine uzoraka sli¢ni obliku distribucija s? u uzorcima, ali za
vrednosti N — 1. Na primer, hi-kvadrat distribucija velikog broja pojedinacnih,
nasumi¢no odabranih z skorova (N = 1) ima isti oblik kao distribucija s koja je
dobijena na velikom broju uzoraka veli¢ine dva. Odaberite opciju Hi-kvadrat x°
sa prve liste i N = 2 sa druge i kliknite viSe puta taster Analogna distribucija da
biste lak$e uporedili analogne s? i x? raspodele. O¢igledno je da ove dve
distribucije imaju identican oblik ali drugacije raspone. Njihovi rasponi mogu
¢ak i da se izjednace tako $to se svaka s> pomnoZi veli¢inom uzorka na kome je
izracunata. Tada se dobija odgovarajuéa x* vrednost, ali za analogni uzorak z
vrednosti velicine N - 1:

x*(N—1) =N-s?

Treba napomenuti da gornja formula vazi samo za distribuciju varijansi uzoraka
uzetih iz standardizovane normalne distribucije, ali ona ipak ilustruje jednu
vaznu karakteristiku svih x? distribucija koja doprinosi njihovoj univerzalnoj
primenjivosti. Naime, kada se raspodela varijansi uzoraka opise x° distribucijom,
njena aritmeticka sredina bice jednaka vrednosti N, odnosno velicini uzorka na
kojoj je varijansa izraCunata. Pri tome treba obratiti paznju na to da kod opcije
Distribucija s* N oznacava broj vrednosti na kojima je racunata varijansa, dok je
kod opcije Hi-kvadrat x? to broj z vrednosti koje su kvadrirane i sumirane. Na
primer, hi-kvadrat distribucija za N = 50 priblizno je normalna i centrirana oko
vrednosti 50, jer se najveci broj nasumicno odabranih z vrednosti iz populacije
prikazane na levom grafikonu nalazi izmedu -1 i 1. Isti oblik imala bi distribucija
varijansi za N = 51. IstraZivac koji se bavi statistickom obradom podataka ne
mora da poznaje matematicke osnove i nacin izvodenja navedenih formula, ali
treba da razume njihovu vaznost u opisivanju onoga $to se ocekuje, onoga sto
bi se desilo ,u teoriji” i onoga Sto se desava u skladu sa zakonima verovatnoce.
Na primer, ako je varijansa u populaciji 1, kao u nasem primeru, verovatnoca da
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dobijemo s? = 4 na uzorku uzetom iz te populacije, izuzetno je mala, bez obzira
na to koliko je uzorak velik. Ukoliko je uzorak dovoljno velik, ta verovatnoda je
prakti¢no nulta. Ako se u uzorku ipak dobije tolika vrednost s? opravdano je
pretpostaviti da o®zapravo nije 1. Ista logika mozZe da se primeni i na hi-kvadrat
distribuciju, ali o tome ¢e biti viSe reci u narednom poglavlju.

Zbog Cega je hi-kvadrat distribucija iskoSena u desnu stranu?

U poslednjoj formuli za izracunavanje x° vrednosti koju smo naveli,
ponovo smo se susreli sa izrazom N - 1. Pre toga smo istu vrednosti upotrebili
u formuli za izracunavanje standardne devijacije uzorka. Ovo je prilika da
Citaocu skrenemo paznju na razloge umanjivanja veli¢ine uzorka u odredenim
formulama u statistici. Za pocetak, iz poslednje formule jasno je da na uzorcima
velicine 1 ocekujemo nultu vrednost x? jer je varijabilnost jednog rezultata
merenja uvek 0. Da bismo uopste mogli da izraCunamo varijabilnost neke
pojave, potrebna su nam barem dva podatka. To znaci da u svakom skupu od
N podataka ¢ija je varijansa s?, samo N - 1 podataka doprinosi varijabilnosti
pojave koja se meri. Ukoliko imamo uzorak veliine 2, samo jedan od njih
doprinosi varijabilnosti. Za uzorak veli¢ine 10 taj broj je 9. U uzorku veli¢ine 100
ima 99 takvih rezultata i tako dalje. Zbog ove Cinjenice istrazivac uvek ima manje
slobode kada zakljucke donosi na osnovu podataka u uzorku, nego sto bi imao
da je ispitao celu populaciju. Pokusa¢emo da ilustrujemo ovu pravilnost na
primeru testa znanja. Recimo da vam je cilj da proverite poznavanje glavnih
gradova drzava u grupi ucCenika. Dali ste im imena pet drzava i trazili da na crticu
pored njih napisu odgovaraju¢a imena glavnih gradova. Na svako od pet
pitanja, odgovor moze da bude bilo koja vrednost iz ogromne populacije naziva
glavnih gradova. Ukoliko ucenik odgovori tacho na svako pitanje, njegovo
znanje slobodno mozete da izrazite brojem 5. Sada zamislite da ste ucenicima
dali ponudene odgovore i da je njihov zadatak bio da spoje naziv drzave sa
nazivom njenog glavnog grada. U ovom slucaju formirali ste ograniceni uzorak
naziva glavnih gradova. Upravo zbog toga znanje ucenika koji je ispravno spojio
sve parove, ne bi trebalo da izrazite brojem 5. Sloboda zakljucivanja vam je
ovoga puta ogranicCena, jer mozete da budete sigurni samo u to da je ucenik
tacno znao N - 1 = 4 odgovora, a da N-ti nije morao ni da zna, jer je to poslednji
par koji bi svakako bio spojen.
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2.7.3. Fiser-Snedekorova F distribucija

Doprinos Ser Ronalda Fisera razvoju moderne statistike toliko je velik da
bismo njegovo ime mogli da pomenemo u svakom poglavlju ovog udzbenika.
U kontekstu sadrzaja ovog odeljka, FiSerov stav je bio da statisticke distribucije
ne treba opisivati kao skupove stvarnih podataka ili rezultata merenja, ve¢ kao
apstraktne fenomene definisane odgovaraju¢im matematickim formulama
(Salsburg, 2001). Po njegovom shvatanju, raspodele rezultata koje opazamo u
istrazivanjima samo su sredstvo za bolju ili loSiju procenu parametara razlicitih
teorijskih distribucija. Jednu od njih FiSer je matematicki opisao kao odnos
varijansi dva uzorka uzeta iz populacije normalno distribuiranih podataka (Slika
35). Kada sa liste odaberete opciju Distribucija s:°/s.°, primeti¢ete da je
potrebno da odredite dve veliine uzorka. Za vrednosti N = 7i N = 7 distribuciju
nije moguce prikazati jer je varijansa drugog uzorka (imenilac) nula, tako da se
ne moze izracunati pomenuti odnos. Ukoliko velicinu drugog uzorka povecate,
svi dobijeni odnosi iznosice 0, jer ne postoji varijabilnost u prvom uzorku. Da bi
logika odnosa varijansi bila jasnija, ovoga puta neCemo postepeno povecavati
veli¢inu uzorka, ve¢ ¢emo odmah odabrati vrednost N = 500 na obe liste.
Distribucija odnosa velikog broja parova varijansi, izracunatih na velikim
uzorcima, simetri¢na je u odnosu na vrednost 1. To znaci da smo nasumic¢nim
izborom najcesée formirali uzorke cije su varijanse identicne ili veoma sli¢ne.
Medutim, u odredenom broju slucajeva taj odnos je maniji ili ve¢i od 1, sto
ukazuje na to da se iz iste populacije, potpuno slucajno, mogu uzeti uzorci
drugacdijih varijansi. Kao i u prethodnim primerima, prikazana distribucija pruza
informacije o verovatnocama takvih ishoda. Na primer, prakticno je nemoguce
da dva uzorka velicine 500, uzeta iz iste populacije, imaju varijanse koje su vise
od 1,5 puta vece ili manje jedna od druge. Ovo je sustina statistickog testiranja,
o ¢emu ce biti viSe reci u nastavku udzbenika. Distribucija koju prikazujemo
zapravo je test verovatnoce ili procena slucajnosti dogadaja. Na primer, ukoliko
varijanse dva uzorka veliCine 500 u nasem istrazivanju imaju odnos koji je vedi
od dva, zakljuCi¢emo da to verovatno nije posledica slucajnosti, ve¢ stvarne
razlike medu varijansama uzoraka. Drugim recima, zakljucicemo da ta dva
uzorka ne poticu iz iste, vec iz razlicitih populacija. Ukoliko su, pak, uzorci mali,
npr. N =5 i N = 10, primec¢ujemo da je distribucija odnosa varijansi izrazito
pozitivno zakrivljena i da je veca verovatnoca da taj odnos bude udaljen od
jedinice nego u slu¢aju velikih uzoraka. Tada ¢emo i odnose s1%/s>* koji su veéi

124


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz
http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz/fiser-snedekorova-f-distribucija#modul271

2.7. JoS neke vazne statisticke distribucije [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

od dva, smatrati moguc¢im ili dovoljno verovatnim, jer su mogli da se dese
potpuno slucajno, cak i ako dva uzorka poticu iz iste populacije.

Slika 35. Distribucija odnosa varijansi (desno) 50.000 parova uzoraka velic¢ine 5i 10
uzetih iz populacije normalno distribuiranih rezultata (levo)

Vecina FiSerovih radova bila je zasicena slozenim formulama i opisima
matematickih osnova statistickih fenomena. To je Cesto rezultiralo tekstovima
koji nisu bili prijemcivi i dovoljno razumljivi za nematematicare. Stoga se velike
zasluge za popularizaciju i ilustraciju prakticnog znacaja distribucije odnosa dve
varijanse, pripisuju americkom matematicaru DZordZzu Snedekoru, osnivacu
prve katedre za statistiku u SAD na Univerzitetu u Ajovi. Svestan da studenti sa
skromnijim matematickim znanjem nece biti odusevljeni formulama na kojima
je insistirao Fiser, on je, polazedi od Fiserove poznate knjige Statistical Methods
for Research Workers, opisao njegove ideje i otkrica na jasniji, precizniji i
detaljniji nacin. Objavio ih je 1937. godine u jednom od najcitiranijih statistickih
udzbenika pod nazivom Statistical Methods (Applied to Experiments in
Agriculture and Biology). U svom udzbeniku Snedekor je odnos varijansi dva
uzorka nazvao F odnosom u cast Ronalda FiSera. Teorijska distribucija koju
upravo opisujemo, od tada je poznata kao F, FiSerova, Snedekorova ili
Fiser-Snedekorova. Funkcija gustine verovatnoce ove distribucije je slozena i
prevazilazi ambicije ovog udzbenika, ali se F vrednosti mogu jednostavno
izraziti kao odnos dvaju skaliranih hi-kvadrat vrednosti kojima se, kao Sto smo
ranije pokazali, opisuje distribucija varijansi uzoraka uzetih iz standardne
normalne distribucije. Tako je:

Xa/n

Fln,m) = X/ m
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gde su n i m brojevi kvadriranih z skorova, nasumié¢no uzorkovanih iz normalne
distribucije, na osnovu kojih su izra¢unate vrednosti xn? i Xm>. Ukoliko sa liste
distribucija odaberete FiSer-Snedekorova F, na desnom grafikonu bice
prikazana distribucija velikog broja F odnosa, izracunatih pomocu dva skupa
nasumic¢no odabranih z vrednosti. Veliine skupova mozete da postavite
izborom opcija sa listi Velicina 1. uzorka i Velicina 2. uzorka. | u ovom slucaju
moze se uociti da teorijska (F) distribucija ima isti oblik kao odgovarajucéa
empirijska distribucija (odnosa varijansi), ali za veli¢ine uzoraka N - 1. Odaberite
vrednosti N = 2i N = 2 i upotrebite taster Analogna distribucija da biste lakse
obavili poredenje. Posto su u pitanju odnosi, raspodele ¢e imati jednake
raspone na x-osi, za razliku od primera sa hi-kvadrat distribucijom i
distribucijom varijansi uzoraka.

Zbog Cega F distribucija za veli¢ine uzoraka N = 2 i N = 100 nema isti oblik
kao ona za veliCine uzoraka N = 100 i N = 27

2.8. Stepeni slobode

Stepeni slobode su veoma vazan i naizgled apstraktan statisticki koncept.
Oni su jos$ jedan doprinos Ronalda Fisera oblasti statistickog zakljucivanja. Fiser
je logiku stepeni slobode objasnio pomocu principa analiticke mehanike i
geometrije viSedimenzionalnog prostora (Fisher, 1922). Recnikom fizike, broj
stepeni slobode je broj nezavisnih parametara koji su potrebni da bi se opisalo
stanje nekog sistema. Kao ilustraciju ove definicije upotrebicemo jednostavan
primer. Zamislite situaciju u kojoj treba da definiSete poziciju tri objekta koji se
krecu u trodimenzionalnom prostoru: aviona, automobila i voza. Broj mogucih
dimenzija na kojima ovi objekti mogu da se krecu, oznaci¢emo sa N. Pozicija
aviona moze da se menja levo-desno po x-osi, gore-dole po y-osi i napred-
nazad po z-osi. Ovde ne uzimamo u obzir moguc¢nost da se avion rotira po svim
osama, jer nas interesuje samo njegova pozicija u trodimenzionalnom
koordinatnom sistemu. U slucaju aviona, sve navedene vrednosti mogu da
variraju nezavisno, tako da nam je potrebno N podataka da bismo tacno
odredili tacku u kojoj se on nalazi. Moze se re¢i da pozicija aviona ima tri
stepena slobode. Sada zamislite automobil koji vozi reli kroz pustinju.
Automobil ima ogranicenje u smislu kretanja po y-osi (gore-dole), tako da su
nam za odredivanje njegove pozicije dovoljne samo dve vrednosti, x i y, jer uvek
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znamo da je njegova koordinata na y-osi nula. Zato kretanje automobila ima
jedan stepen slobode manje ili N - 1. Na kraju, zamislite voz koji se prugom
krece pravolinijski ka severozapadu. Koliko stepeni slobode ima kretanje voza?
Tacan odgovor nije N - 1 kao u slu¢aju automobila, ve¢ zapravo N - 2. Naime,
ukoliko nam je poznata trasa pruge kojom se voz krece, x i y koordinate nisu
nezavisne. Za odredenu tacku x, voz moze da ima samo jednu poziciju na y-osi
koju mu putanja pruge dozvoljava. U odnosu na pocetnu tacku iz koje je voz
krenuo, dovoljna nam je samo informacija o njegovoj poziciji na x-osi da bismo
odredili odgovarajuc¢u vrednost na y-osi, a time i njegovu ta¢nu poziciju u
koordinatnom sistemu. Dakle, najopstija definicija stepeni slobode nekog
sistema ili neke procene, bila bi da je to broj podataka koji mogu da menjaju
vrednost nezavisno jedan od drugog, a koji su dovoljni da se opise stanje
sistema ili izvrSi potrebna procena. To znadi da se broj stepeni slobode moze
izracunati tako $to se od ukupnog broja elemenata koji slobodno mogu da
variraju, oduzme broj ogranicavajudih faktora i/ili broj elemenata cija vrednost
zavisi od vrednosti nekog elementa koji je vec u sistemu. Prisetite se primera sa
testom znanja o glavnim gradovima drzava u kome je broj stepeni slobode bio
jednak broju zadataka umanjenom za jedan, jer je odgovor na poslednje pitanje
zavisio od odgovora na sva prethodna. Broj stepeni slobode u statistici se
oznacava oznakom df, prema akronimu njihovog naziva na engleskom jeziku —
degrees of freedom.

Geometrijska logika stepeni slobode moze veoma lako da se primeni na
statisticima i distribucijama koje smo opisali u dosadasnjem tekstu. Na primer,
broj stepeni slobode vezan za vrednost u je N, posto sve vrednosti varijable u
populaciji na osnovu kojih raCunamo aritmeti¢ku sredinu mogu nezavisno da
variraju. Isti slucaj je i sa vrednos¢u M kao procenom p. Ako se nasumic¢no
odabere N - 1 vrednosti iz neke populacije, nemoguce je predvideti koja ¢e biti
vrednost N-tog rezultata. Stoga formula za racunanje aritmeticke sredine glasi:

_ XX
TN

M

Svaka od N vrednosti x u ovoj formuli moze slobodno da varira i da dobije bilo
koju vrednost nezavisnu od ostalih. Medutim, u slucaju racunanja standardne
devijacije, odnosno varijanse, ta sloboda vise ne postoji. Ukoliko nam je poznata
vrednost y, varijansa populacije moze da se izracuna ve¢ na osnovu jednog
nasumicno odabranog rezultata, jer on moze potpuno slobodno da varira i da
dobije vrednost koja je razlicita od p. U tom slucaju, reéi éemo da postoji samo
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jedan stepen slobode. Kada iz populacije uzmemo jos jedan rezultat, on ni na
koji nacin ne zavisi od prethodnog, tako da ¢emo dobiti novu procenu varijanse
uz koju se sada vezuju dva stepena slobode. Medutim, s obzirom na to da u
istrazivanjima obi¢no ne znamo pravu vrednost y, sve procene, ukljucujudi i
procenu varijanse populacije, vrse se uz pomoc¢ vrednosti M. Tada je, medutim,
broj stepeni slobode manji. Ukoliko u uzorku postoji samo jedan rezultat, broj
stepeni slobode je nula, jer znamo da taj rezultat mora da bude jednak
vrednosti M. Ukoliko je veli¢ina uzorka dva, samo x; moze slobodno da menja
svoju vrednost, dok vrednost x, mora da bude takva da zajedno sa vrednos¢u
x1 da prosek M i sumu odstupanja Z(x-M) nula. Stoga se za vrednost s uzorka
kao procenu o® populacije vezuje N - 1 stepeni slobode. Ova pravilnost se
ogleda u formuli:

, Xx-M)’
S TTN-1

Broj stepeni slobode racuna se na razli¢ite nacine u slucaju razli¢itih
statistickih postupaka, ali se najcesce izrazava kao veli¢ina uzorka umanjena za
broj ogranicavajucih faktora, npr. za broj procena parametara populacije. U
primeru sa formulom za racunanje standardne devijacije, broj tih parametara je
jedan (M), pa je tako i broj stepeni slobode N - 1. Ranije smo smisao stepeni
slobode pokusali da ilustrujemo poredenjima teorijskih distribucija i analognih
empirijskih distribucija. Broj ,merenja” u slucaju teorijskih distribucija (npr. F),
uvek je bio za jedan manji od odgovarajuce empirijske distribucije (npr. s1%/s2°).
U primeru sa Studentovom t distribucijom, grafikon za N = 1 nije bilo moguce
iscrtati, jer bi tada broj stepeni slobode bio 0, a standardnu devijaciju ne bi bilo
moguce izracunati. Dakle, t distribucija za N = 2 je prva t distribucija koju je
moguce formirati, jer je tada df = 1. Pojam stepeni slobode moze delovati
veoma komplikovano, ali za istrazivaCa je bitno samo da razume prakti¢ne
implikacije njihove primene kao oblika korekcije u vecini statistickih postupaka.
U odeljku o merama rasprsenja pomenuli smo da korekcija u smislu primene
broja stepeni slobode umesto vrednosti N, moze da se shvati kao ,kazna" za
istrazivaca koji zeli da donosi zakljucke koriste¢i mali uzorak ili oslanjajuci se na
veliki broj procena stvarnih parametara populacije. Iz svega navedenog, mogu
da se izvuku dva zakljucka. Prvo, $to je vedi broj parametara koje procenjujemo
statisticima izracunatim na uzorku, to ¢e nam biti potreban veci uzorak da
bismo dobili dovoljno pouzdane rezultate. | drugo, upotreba stepeni slobode,
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kao korekcije broja merenja u statistickim formulama, nece bitno uticati na
rezultate analize ukoliko je uzorak velik.

2.9. Test-statistici, p vrednosti i nivoi znacajnosti

U prethodnim odeljcima demonstrirali smo logiku nastanka t, x* i F
distribucija na primerima rezultata uzorkovanih iz populacije standardnih z
vrednosti. lako smo ih vizualizovali uz pomoc¢ histograma, napomenuli smo da
se ove distribucije u statistici posmatraju kao teorijske, kontinuirane raspodele
koje se opisuju odgovaraju¢im matematickim funkcijama gustine verovatnoce.
Na osnovu oblika krivih koje te funkcije formiraju, odnosno povrsina koje
zahvataju, moguce je procenjivati verovatnocu razlicitih ishoda. Na primer,
moguce je izraziti verovatnocu da se na uzorcima velicine 10 i 50 slucajno dobije
F odnos koji iznosi 3. Na slican nacin, ali koristedi t distribuciju, moguce je
utvrditi verovatno¢u da uzorak velicine 10, Cija je aritmeticka sredina 54, a
standardna devijacija 5, potice iz populacije cija aritmeticka sredina iznosi 56.
Drugim recima, opisane teorijske distribucije omogucavaju da se na osnovu
podataka prikupljenih na uzorku, testira tacnost pretpostavki o pojavama u
populaciji. Primer takvih pretpostavki moze da bude tvrdnja da se varijanse dva
uzorka ne razlikuju ili da uzorak u kome je M = 16 potice iz populacije Cija je p
= 14. Stoga se vrednosti t, x* i F nazivaju test-statisticima (Howell, 2012), a
analogne metode u kojima se koriste, poznate su kao t-test, x*-test i F-test.
Postupak primene ovih metoda bice detaljnije opisan u narednom poglavlju, ali
pre toga je potrebno objasniti dva vazna statisticka koncepta — nivo verovatnoce
i nivo znacajnosti.

Zamislite da je visina u populaciji studenata distribuirana normalno sa
M =160 cmio = 10 cm. To znaci da priblizno 68% studenata ima visinu u
intervalu p £ 1 - o (crvena povrsina), odnosno izmedu 150 i 170 cm. Istu
pravilnost mozemo da posmatramo i drugacije, ukoliko interpretiramo deo
povrsSine izvan oznacenog intervala y = 1 - 0. Zamislite da ne znamo, ve¢ samo
ocekujemo ili pretpostavljamo da su parametri distribucije y = 160 cmio = 10
cm. Kolika je verovatnoca da iz takve populacije nasumicno odaberemo osobu
Cija visina odstupa od u za jednu ili vise o, tj. studenta koji je visi od 170 cm ili
nizi od 150 cm? Nivo verovatnoce ili p nivo tog ishoda prikazan je plavom
povrsinom i iznosi oko 32% ili 0,32 (Slika 36). Naravno, oznaka p ne dolazi od
reCi plavo, vec¢ od latinske reci probabilitas i engleske probability. Ranije smo
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pomenuli da se verovatnoce u slucaju kontinuiranih distribucija gustine
verovatnoce ne odnose na jedan ishod, ve¢ na raspon ishoda. Dakle, vrednost
p od 0,32 oznacava verovatnoc¢u da u populaciji koja ima gore navedene
ocekivane parametre, postoje studenti koji od p odstupaju za jednu ili vise o.
To takode znadi da bismo, Cak i da je prosek visine u populaciji 160 cm, priblizno
jednom u tri pokusaja, nasumicnim izborom, odabirali osobe koju su visoke 150
cminizeili 170 cm i vise.

Distribucija:

0,354 normalna (z) v

Raspon vrednosti:

030+ 1,00 — 1,00 v

0,25 .
Crvena povrsina:

0,20 0,68 ili 68,27%

Plava povrsina (p):
015 0,32 ili 31,73%

0,70

0,05

0,00 : ‘ ‘ : ‘ ‘
4,0 30 2,0 “lo 0,0 10 2,0 30 4,0

Slika 36. Nivo verovatnode ishoda u normalnoj distribuciji
koji odstupaju za jednu ili viSe o od p (plava povrsina)

Kada bismo mogli da posumnjamo u ta¢nost pocetne pretpostavke o
parametrima distribucije? Odaberite sa druge liste raspon -4,00 — 4,00 koji
obuhvata gotovo 100% mogucih ishoda, odnosno visina studenata u populaciji.
Verovatnoca da iz populacije u ovom primeru nasumi¢no odaberemo studenta
koji je visok 120 cm (p - 4 - 0) ili manje, odnosno studenta koji je visok 200 cm
(M + 4 - 0) ili vise, izuzetno je mala. Drugim recima, ako je nasumi¢no odabrani
student visok 120 ili 200 cm, imamo razlog da posumnjamo u pretpostavljene
parametre distribucije u populaciji, jer je u takvoj distribuciji ishod koji smo
dobili izuzetno redak. Prilikom izvodenja ovakvog zakljucka, polazimo od toga
da je malo verovatno da takav rezultat dobijemo slucajno, tj. da je mnogo
verovatnije da odabrani student u stvari potice iz populacije cija p nije 160 cm
i/ili o nije 10 cm. Tada imamo opravdanje da pocetnu pretpostavku smatramo
netacnom, ali nikada ne¢emo biti potpuno sigurni da nismo pogresili. Razlog je
Cinjenica Sto, prostim slucajem, iz populacije u kojoj je varijabla distribuirana
normalno, zaista mozemo da dobijemo rezultat koji od y odstupa za vise od 4,
5, ili 6 0. Mi se jednostavno vodimo logikom da su takvi slucajevi izuzetno retki
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i donosimo odluku na osnovu raspolozivih empirijskih podataka. To takode
znaci da kao istrazivaci snosimo odgovornost za moguce odbacivanje tacne
pretpostavke ili nemoguénost odbacivanja netacne. Prilikom donosenja te
odluke, uobicajeno ja da se koriste unapred definisane granice u odnosu na
koje se procenjuje da li je neki dogadaj dovoljno redak da bismo posumnjali u
tacnost pocetne pretpostavke. Te granice se nazivaju nivoima znacajnosti i
oznacavaju se grckim slovom o (alfa). U primeru sa intervalom -4,00 — 4,00, nivo
znacajnosti smo postavili na 0,00006, jer je tolika verovatnoca, odnosno p nivo,
da iz skupa normalno distribuiranih podataka izvu¢emo rezultat koji od proseka
odstupa za 4 ili vise standardnih devijacija. U statistici, naravno, ne moramo da
budemo toliko strogi. Opste prihvaéena konvencija je da se koriste dva nivoa
znacajnosti, blazi od 5% ili 0,05 i strozi od 1% ili 0,01. Ako promenite raspone
vrednosti povrSine oznacene crvenom bojom, uoci¢ete da su to upravo oni
rasponi koji se vezuju za ranije pomenute intervale poverenjapy + 1,96 -cipy +
2,58 - 0. Dakle, ishode koji se desavaju samo pet puta u 100 merenja ili jednom
u 100 merenja, u statistici smatramo dovoljno ,éudnim”, ,sumnjivim”, ,retkim”
ili ,atipicnim”, tako da imamo razlog da posumnjamo u pretpostavku od koje
smo posli. IstraZiva¢ moze da se opredeli i za neki drugi nivo znacajnosti, bilo
da je on jos$ blazi (npr. 10% ili 0,1) ili jo$ strozi (npr. 0,1% ili 0,001), ali dva
navedena nivoa se najcesce srecu u statistickim analizama. Poredenje p nivoa
verovatnoce i a nivoa znacajnosti predstavlja sustinu statistickog zakljucivanja
— ukoliko je p nivo dobijenog ishoda manji od postavljenog nivoa znacajnosti,
istrazivaC zakljuCuje da se polazna tvrdnja moZe smatrati netacnom. U
suprotnom, smatrace je tacnom. U oba slucaja, verovatnoca greske nije nulta.

Logika statistickog zakljucivanja koju smo opisali na primeru normalne
distribucije moze da se primeni i na ostale teorijske distribucije. Sa prve liste
odaberite Studentovu t distribuciju i obratite paznju na to da njen oblik u
slucaju veoma malog broja stepeni slobode, odnosno veoma malog uzorka na
kome je izracunat t-odnos, znacajno odstupa od oblika Gausove krive. Interval
M £ 1 -0, kojim je u slucaju normalne distribucije bilo obuhva¢eno oko 68%
rezultata, zahvata tek 50% povrsine t distribucije za df = 1. Promenite broj
stepeni slobode na 3 i uocite da se sa povecanjem vrednosti df izgled krive
priblizava obliku normalne distribucije. Sada zamislite da ste na uzorku od samo
Cetiri osobe Zeleli da procenite prosecnu vrednost sistolnog ili ,gornjeg” krvnog
pritiska studenata. Nakon cetiri merenja ste dobili vrednosti M = 121 mmHg i s
= 0,82 mmHg, pa je tako sm = 0,41 mmHg. Vrednost df u ovom primeru iznosi
3 (N -1),jer smo imali 4 ispitanika, odnosno merenja. Tvrdnja ¢iju tacnost Zelimo
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da proverimo jeste da se prosecan krvni pritisak studenata ne razlikuje od
vrednosti 120 mmHg koja se obi¢no smatra normalnom. Odlucili smo se za o =
0,05 kao blazi nivo znacajnosti. Da bismo proverili tacnost postavljenje tvrdnje,
upotrebi¢emo formulu iz poglavlja o t distribuciji:

_M-p 121-120

t =
S 0,41

~ 2,44

Dakle, t vrednost aritmeticke sredine dobijene na uzorku od Cetiri studenta, uz
pretpostavku da aritmeticka sredina u populaciji iznosi 120, iznosi 2,44. Sa
druge padajuce liste odaberite raspon -2,44-2,44, a sa trece 3 stepena slobode.
Prikazani p nivo koji odgovara dobijenoj t vrednosti, odnosno dobijenoj M,
iznosi 0,09. Posto je veci od nivoa znacajnosti 0,05, pocetnu tvrdnju mozemo
da smatramo tacnom. Naime, iako se vrednosti 120 i 121 razlikuju u apsolutnom
smislu, one se ne razlikuju statisticki znacajno. Pri tome treba imati na umu da
pocetna tvrdnja nije sadrzala nikakvu pretpostavku o smeru razlike, tako da je
na opisani nacin zapravo obavljeno dvostrano testiranje (engl. two-tailed).
Vrednost 0,09 oznacava verovatnocu da se na uzorku veli¢ine 4 slucajno dobije
M koje je od p udaljeno za 2,44 sy u bilo koju stranu. Drugim recima, ¢ak i da p
iznosi 120 mmHg, postoji 9% verovatnoce da se potpuno slucajno dobije
vrednost M koja je nalazi izvan raspona 120 + 2,44 - 0,41, tj. vrednost koja je
manja ili jednaka 119, odnosno veca ili jednaka 121. Upravo to se desilo u
nasem zamisljenom istrazivanju, te zakljucujemo da ishod 121 nije dovoljno
redak da bismo ga smatrali statisticki znacajno razlicitim ili udaljenim od 120.
Obratite paznju na to da bi za M = 119 apsolutna vrednost t bila ista, ali bi t-
odnos imao negativan predznak. Da li bi nas zakljucak bio drugaciji da smo istu
t vrednost dobili na nesto vecem uzorku? Odaberite 9 kao broj stepeni slobode
i proverite p nivo. Verovatnoca da se u uzorku velic¢ine 10 dobije M koja odstupa
od p za 2,44 ili viSe sm manja je nego u prethodnom primeru, tako da bismo
vrednost 121 ovoga puta smatrali statisticki znacajno razlicitom od 120, ali
samo na nivou 0,05. Dobijena razlika i dalje nije statisticki znacajna na nivou
0,01, jer je 0,04 vecCe od strozeg nivoa znacajnosti koji obuhvata 1% najredih
ishoda. Razlika ne bi bila znacajna na tom strozem nivou cak ni na uzorku od
priblizno 100 studenata, jer bi tada p nivo iznosio priblizno 0,02. Na osnhovu
opisanih primera mozemo da zaklju¢imo da statisticki postupci bukvalno
sprecavaju istrazivace da na suvise malim uzorcima izvode zakljucke koji bi
doveli do proglasavanja netacnih tvrdnji tacnim.
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Pomeranjem granicnih linija crvene povrsine utvrdite koja je minimalna t
vrednost potrebna da bismo neku razliku smatrali znacajnom na nivou
0,01 za 100 stepeni slobode.

Logika statisti¢ckog zaklju¢ivanja primenom x? i F distribucija donekle se
razlikuje u odnosu na prethodno opisanu primenu t distribucije. Za pocetak,
ove distribucije ograni¢ene su sa leve strane, jer najmanja moguca vrednost x*
i Fiznosi nula. Osim toga, one su asimetricne i izrazito pozitivno zakrivljene kada
je broj stepeni slobode mali. Specifi¢nost x* distribucije je i u tome $to, za razliku
od t distribucije, sa porastom broja stepeni slobode, raste i minimalna, odnosno
grani¢na vrednost od koje izracunata x° vrednost treba da bude veca da bismo
fenomen koji smo uodili smatrali statisticki znacajnim. Odaberite hi-kvadrat
distribuciju sa prve padajuce liste. Plava povrSina na prikazanom grafikonu
prikazuje verovatnoc¢u da vrednost x? bude jednaka ili ve¢a od 3,84 za jedan
stepen slobode. Teorijski, to znaci da ¢e 95% z vrednosti koje su nasumicno
odabrane iz normalne distribucije, kvadriranjem dati rezultat iz intervala od 0
do 3,84. Ako ovu pravilnost povezemo sa povrsinom ispod normalne krive,
moglo bi se reéi da je x* distribucija zapravo kvadrirana normalna distribucija
koja je ,presavijena” po vertikalnoj osi. Verovatnoca da iz normalne distribucije
nasumicno odaberemo z vrednost ve¢u od 1,96 ili manju od -1,96 iznosi 0,05,
$to je jednako verovatnoci da dobijemo kvadrat z vrednosti koji iznosi +1,96 ili
3,84. Sa povecanjem broja uzorkovanih z vrednosti, odnosno broja stepeni
slobode, ocekivano se dobijaju vece sume izrazene x? vrednostima. Na primer,
sume devet nasumic¢no odabiranih z vrednosti (df = 9) kretace se u intervalu od
0 do 3,84 tek u nesto manje od 8% slucajeva. Prakti¢na primena x? distribucije
je visestruka i bice objasnjena u narednom poglavlju. Na ovom mestu ¢emo
kratko ilustrovati samo jednu od njih. Odaberite raspon 0,00-11,34 i broj
stepeni slobode 3. Prikazani grafikon omogucava testiranje pretpostavke da 3
nasumicno odabrane z vrednosti poticu iz normalne populacije. Naime, ukoliko
kao zbir tih vrednosti dobijemo sumu koja je veca od 11,34, mozemo da, sa
verovatnocom greske manjom od 1%, odnosno sigurnos¢u ve¢om od 99%,
tvrdimo da one ne poticu iz normalne distribucije, jer bi se tolike sume slucajno
dobijale samo u 1% uzoraka. Dakle, pomocu samo tri merenja neke pojave,
moze se pretpostaviti da li je ona u populaciji normalno distribuirana.
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Podrazumeva se da istrazivac¢ nece na ovako banalan nacin testirati normalnost
raspodele podataka, ali to je ipak pogodna ilustracija logike statistickog
zakljucivanja.

Od koje vrednosti treba da bude veéi dobijeni x° za dva stepena slobode
da bismo tvrdnju da odabrane z vrednosti ne potiCu iz normalne
distribucije smatrali tachom, uz verovatnocu greske manju od 5%,
odnosno na nivou znacajnosti 0,057

2.9.1. Jednostrano testiranje razlika

Iz gore navedenih primera moze se zakljuciti da prilikom interpretacije
statisticke znacajnosti x* vrednosti posmatramo samo desni kraj x? distribucije
za odgovarajuci broj stepeni slobode. Pri tome se ipak primenjuju pomenute
statisticke konvencije i a nivoi od 0,01 ili 0,05. Ali u ovom slucaju, tih 1% ili 5%
retkih vrednosti definise se kao odsecak desnog repa distribucije. Stoga se ova
vrsta testiranja naziva jednostranim (engl. one-tailed). Za razliku od toga, u
slucaju simetri¢ne t distribucije, koristili smo dvostrano testiranje i pomenute
nivoe delili na dva dela, tako da zbir plavih povrsina levog i desnog odsecka
daje vrednost 0,01 ili 0,05. Konkretno, proveravali smo tacnost tvrdnje da se
dobijena M statisticki znacajno razlikuje od p, tj. verovatnodu da je statisticki
znacajno manja ili statisticki znacajno veca od nje. Medutim, istraziva¢ ima
mogucnost i slobodu da upotrebi postupak jednostranog testiranja, ¢ak i u
slucaju t distribucije. Odaberite ponovo Studentovu t distribuciju sa prve
liste, raspon -1,76—1,76 sa druge i 100 kao broj stepeni slobode. Pretpostavka
Ciju tacnost Zelimo da proverimo je da se prosecno vreme za koje studenti
Fakulteta sporta i fizickog vaspitanja pretrce stazu od 100 m, a koje iznosi 12
sekundi, ne razlikuje statisticki znac¢ajno od zadatog kriterijjuma od 13 sekundi.
Ukoliko, na primer, dobijena t vrednost iznosi -1,76, zakljucak bi bio da su
studenti brzi, ali ne i statisticki znacajno brzi od kriterijuma, jer bismo razliku cija
je apsolutna t vrednost 1,76 ili veca, potpuno slucajno mogli da dobijemo u 8%
uzoraka veli¢ine od oko 100. Drugim recima, Cak i da je prosecno vreme u
populaciji svih studenata fakulteta sporta 13 sekundi, u 8 od 100 uzoraka uzetih
iz te populacije dobijali bismo vrednosti aritmeticke sredine koje iznose 12
sekundi ili manje, odnosno 14 sekundi ili vise. Sada pomerite desnu granicnu
liniju do samog desnog kraja distribucije. Preostala plava povrsina postaje
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duplo manja, a odgovarajuci p nivo pruza nam informaciju o tacnosti drugacije
formulisane tvrdnje. Naime, ukoliko smo pre pocetka istrazivanja opravdano
ocekivali da su studenti brzi od datog kriterijuma, polazna tvrdnja nije morala
da sadrzi pitanje da li je M znacajno razlicito od 13, vec da li je znacajno manje
od 13. Tada nas ne bi ni interesovao desni kraj distribucije, tacnije onih 2,5%
verovatnoce da je M - n > 0, jer isklju¢ujemo mogucnost da su studenti sporiji
od kriterijjuma. Kriti¢nih 1% ili 5% aritmetickih sredina trazimo samo u levom
repu distribucije, tako da ¢e na$ zakljucak biti da je M koje iznosi 12 sekundi,
statisticki znacajno manje od 13 sekundi. Polaznu tvrdnju smo, dakle, testirali
jednostrano. Naravno, istrazivac ne treba da donosi odluku o tome koju vrstu
testiranja ¢e primeniti nakon $to mu se rezultati koje je dobio ne dopadnu, vec
isklju¢ivo ako pre sprovedene analize pokaze da postoje jasne indicije da razlika
moze da se manifestuje samo u jednom smeru. Verovatnoca da neku razliku
proglasimo statisticki znacajnom uvek je duplo veca ukoliko primenjujemo
jednostrano testiranje umesto dvostranog.

Specificnost F distribucije je u tome $to njen oblik odreduju dve
vrednosti stepeni slobode, jer opisuje odnos varijansi parova uzoraka uzetih iz
normalne distribucije. Testiranje tacnosti pretpostavki primenom F distribucije
moze da bude jednostrano i dvostrano, ali éemo se u ovom udzbeniku kratko
zadrzati samo na prvom pristupu. Za pocetak, sa prve padajuce liste odaberite
FiSer—Snedekorovu F distribuciju. Raspon prikazane distribucije pokazuje da su
procene o na malim uzorcima veoma neprecizne i da vrednosti s> mnogo vise
variraju nego u slucaju velikih uzoraka. Grafikon pokazuje da bismo u priblizno
50% parova nasumicno formiranih uzoraka dobili vecu varijansu u imeniocu, tj.
vrednosti F odnosa izmedu 0 i 1, a u preostalih 50% vecu varijansu u brojiocu i
F odnos veci od 1. Kriva je takode izrazito pozitivno zakrivljena, a razlog je vezan
za karakteristike raspona racionalnih brojeva, tj. onih brojeva koji se izrazavaju
kao razlomci. Zamislite da smo u Sest merenja dobijali sledece odnose varijansi:
1/1,2/1,3/1,4/1,5/1i6/1. Vrednosti F odnosa bi se tada kretale u rasponu od
1 do 6. Medutim, u slucaju da smo dobili odnose 1/1, 1/2,1/3, 1/4,1/511/6, taj
raspon bio bi mnogo uzi i kretao bi se izmedu 0,17 i 1. Dakle, ista proporcija
ishoda koncentrisana je u mnogo manjem rasponu brojeva levo od jedinice, te
je stoga desni kraj F distribucije u prikazanom primeru veoma razvucen. Ukoliko
povecavate broj stepeni slobode varijanse u imeniocu (df;) na 3, 9, a potom i
na 100, primeticete da se oblik krive ne menja bitno, ali da se verovatnoca
dobijanja F vrednosti veéih od 1 smanjuje. Ako se prisetimo opisa nastanka x°
distribucije, razlog ove promene mozemo pronaci u Cinjenici da na malim
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uzorcima uzetim iz standardizovane normalne distribucije postoji veca
verovatnoca da se potceni vrednost 6% U primeru sa df; = 1idf, = 100, veéa je
verovatnoca da je s u brojiocu manja od s u imeniocu, a ova druga je sigurno
tacnija procena prave o° Sa povecavanjem vrednosti df;, verovatnoca ishoda
manjih i vec¢ih od 1 polako se izjednacava, raspon F distribucije se smanjuje i
ona postaje sve viSe simetri¢na, jer je mala verovatnoca da se na velikim
uzorcima dobijaju s* koje bitno odstupaju od . Na osnovu oblika krive moze
da se zakljuc¢i da je skoro nemoguce da varijansa jednog relativno velikog
uzorka uzetog iz normalne distribucije, bude duplo veéa od varijanse drugog
uzorka iste veliCine uzetog iz iste populacije.

Odredite grani¢nu vrednost, od koje treba da bude veci F odnos, da biste
varijansu za koju je df = 3 smatrali statisticki znacajno vecom od varijanse
za koju je df = 100 na nivou 0,01.

Odaberite raspon 0,00-3,92, df; = 3 i df, = 9. Kakav zakljucak o
varijansama biste doneli na osnovu povrsine koju formira taj raspon? Da li
isti zakljucak vazi i u slucaju kada je df; = 9 a df, = 3? Zbog Cega vazi,
odnosno ne vazi?
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VIZUALIZACIJA RAZLIKA |
POVEZANOSTI IZMEDBU VARIJABLI

U prethodnom poglavlju bavili smo se pojmom verovatnoce i vaznim
teorijskim distribucijama u statistici. Opisali smo osnovne graficke i numericke
metode koje se koriste u oblasti deskriptivne statistike i koje bi trebalo da budu
osnova i priprema za svaku analizu podataka, bez obzira na njen konacni cilj ili
slozenost. Adekvatno opisivanje varijabli predstavlja uslov bez koga rezultati
statisticke obrade podataka mogu da postanu potpuno neupotrebljivi i navedu
istrazivaca na pogresne zakljucke, npr. zbog znacajne iskoSenosti distribucija,
postojanja aberantnih rezultata ili primene metoda koje nisu prikladne za nivo
na kome su varijable izmerene. Na kraju poglavlja, dotakli smo se i osnovnih
principa inferencijalne statistike, kao skupa tehnika pomocu kojih se donose
zakljucci, odnosno sudovi o svojstvima populacije, na osnovu karakteristika
uocenih na reprezentativnom uzorku merenja. Primer statisticke inferencije bila
bi procena vrednosti parametra populacije, npr. aritmeticke sredine, na osnovu
statistika izraCunatih na uzorku uzetom iz te populacije. Tehnike inferencijalne
statistike omogucavaju nam da odemo dalje od prostog opisivanja pojava i da
utvrdimo u kojoj meri se pravilnosti uoc¢ene na jednom ili visSe uzoraka, mogu
uopstiti i pripisati celoj populaciji. U ovom poglavlju detaljnije ¢emo opisati
nekoliko osnovnih, ali Cesto koris¢enih inferencijalnih testova pomocu kojih se
odreduje statisticka znacajnost razlika izmedu grupa merenja, odnosno stepen
povezanosti (korelacije) izmedu varijabli.

3.1. Testiranje (ne)tacnosti nul-hipoteza

Tipican primer statistickog zakljucivanja predstavlja donosenje odluke o
tacnosti pretpostavke, postavljene na pocetku istrazivanja ili nakon
preliminarne deskriptivne analize podataka. Ova pretpostavka naziva se nulta
ili nul-hipoteza a oznacava se simbolom Ho. Njen naziv sugerise da istrazivac
obicno negira postojanje nekog fenomena, npr. ocekuje da se studijom koju
sprovodi nece utvrditi znacajne razlike ili povezanosti izmedu varijabli. U tom
smislu, podaci se prikupljaju i obraduju sa ciljem da pruze dovoljno empirijskih
argumenata na osnovu kojih ¢e se nulta hipoteza, sa odredenim stepenom
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sigurnosti, odbaciti. Ukoliko takvi argumenti ne postoje, istrazivacka
pretpostavka ne moze da se smatra pogreSnom. Ovakvu logiku testiranja
pretpostavki opisali smo na primerima upotrebe t, x* i F vrednosti kao test-
statistika. Istrazivacka hipoteza mogla bi da se formulise na sledeci nacin:

Ho: Prosecan krvni pritisak studenata psihologije
ne razlikuje se statisticki znacajno od 120 mmHg

U ovom primeru, polazna pretpostavka je da su dve vrednosti jednake, tj. da je
razlika medu njima nulta (engl. null), pa se nul-hipoteza moze predstaviti i
izrazom:

Hop=MiliHoM-p=0

U prethodnom poglavlju pokazali smo da dve vrednosti koje su razliCite u
apsolutnom smislu, ne moraju nuzno da budu drugacije i u smislu statisticke
znadajnosti. Vrednosti 120 i 121 smatraéemo probabilisticki jednakim ukoliko
pokazemo da vrlo verovatno poticu iz iste populacije, tj. da p vrednost ukazuje
na to da se M = 121 mogla potpuno slucajno i verovatno dobiti na uzorku
uzetom iz populacije Cija je u = 120. Tada se pocetna nul-hipoteza ne odbacuje,
a razlike se pripisuju slucajnosti, tj. posledici ocekivanih varijacija uzoraka ili
nesavrsenosti postupka merenja.

Objasnjavajuci logiku pojma ,nulta hipoteza”, Ronald Fiser je upotrebio
analogiju sa eksperimentima u oblasti fizike, slicno kao i u slucaju pojma stepeni
slobode (Bennet, 1990). Poziciju iz koje polazi istrazivac, opisao je kao nulto
stanje galvanometra, uredaja kojim se meri jacina slabih struja. Pocetno stanje
ne oznacava nuzno nultu razliku, ve¢ bilo koju pocetnu poziciju sistema, tj.
pretpostavku od koje se krece u istrazivanje. Kazaljka galvanometra, bas kao i
razlika koju istraziva¢ uoci u svom istrazivanju, moze da se krece ulevo ili
udesno, u zavisnosti od smera struje. Ukoliko struja nije dovoljno jaka, kazaljka
se nece znacajno pomeriti u odnosu na svoje pocetno ,nulto” stanje. Analogno
tome, ukoliko je nulta hipoteza tacna, vrlo je mala verovatnoca da Ce se u
nekom eksperimentu uociti razlika ili povezanost koja je znacajna i koja bitno
odstupa od nultog stanja. O toj verovatnoci govori p nivo koji je, prema Fiseru,
osnovni rezultat istrazivanja posle koga nije ni potrebno donositi odluku o
tacnosti hipoteze. Fiser se fokusira na jednu istrazivacku nul-hipotezu za koju
je, po njemu, lakSe dokazati da je netacna nego da je tacna (Howell, 2012). Na
primer, ukoliko 1.000 nasumicno odabranih muskaraca ima brkove, tvrdnja da
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svi muskarci na svetu imaju brkove i dalje ne moze da se smatra 100% tacnom.
Sa druge strane, dovoljno je da jedan od tih 1.000 muskaraca nema brkove da
bismo tvrdnju smatrali 100% netacnom.

Za razliku od Ronalda Fisera, poljski matematicar Jirzi Nejman i engleski
matematicar Egon Pirson, sin pomenutog Karla Pirsona, smatrali su da je za
istrazivaca vaznije da definiSe a nivo znacajnosti i da odluci da li hipotezu
odbacuje ili ne. Pored toga, Nejman—Pirsonov pristup podrazumeva definisanje
najmanje jedne alternativne hipoteze koja Ce se proglasiti tacnom ukoliko nulta
hipoteza nije tacna (Neyman & Pearson, 1928). Ovaj pristup je na neki nacin
pragmaticniji, jer stavlja naglasak na ¢injenicu da istrazivac uvek pravi manju ili
vecu gresku u zakljucivanju. Prema Nejmanu i Pirsonu, postoje dva tipa greske:
I i 1l (Neyman & Pearson, 1933). Greska tipa | odnosi se na situaciju kada
istrazivac tacnu nultu hipotezu proglasi netacnom, tj. kada na uzorku utvrdi
postojanje nekog fenomena koji u populaciji zapravo ne postoji. Stoga se ona
naziva i greSkom ,laznog alarma” ili ,laznog otkri¢a”. Verovatnoéa ove greske
oznacava se simbolom a i predstavlja ranije pomenuti nivo znacajnosti. Greska
tipa Il odnosi se na situaciju u kojoj istraziva¢ netacnu nul-hipotezu proglasava
tacnom i ne uspeva da uoci postojanje nekog fenomena. Stoga je ona poznata
kao greska ,propustene detekcije” ili ,propustene Sanse”. Verovatnoéa greske
tipa Il oznacava se simbolom f. U Tabeli 1 dat je pregled Cetiri moguca ishoda
koji nastaju kombinacijom (stvarnog) statusa hipoteze u populaciji i odluke koju
istraziva¢ donosi na osnovu vrednosti statistika koje je izracunao na uzorku.

Tabela 1. Cetiri kombinacije stvarnog statusa nulte hipoteze u populaciji i odluke
donete na osnovu statistika izracunatog na uzorku

Stvarni status Ho u populaciji

Odluka o Ho
Tacna Netacna
Odbacuije se Greska tipa | Opravdano odbacivanje
(@) (1-B)
Ne odbacuje se Opravdano neodbacivanje Greska tipa |l
(- (B)
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lako se koncept testiranja nulte hipoteze u modernoj statistici Cesto

smatra zastarelim, prevazidenim, pa cak i Stetnim (Nickerson, 2000), veliki broj
istrazivaca joS uvek se drzi postavki ,nul rituala” (Gigerenzer, 2004) koje su, u
najvecoj meri, definisali Nejman i Pirson. Zato je veoma vazno ukazati na
pogresne interpretacije i shvatanja ovog postupka koje su Ceste, ne samo medu
studentima, ve¢ i medu nastavnicima i istrazivacima (Haller & Krauss, 2002). Na
ovom mestu ukratko ¢emo razjasniti najcesce zablude i greske vezane za
tumacenje statusa nulte hipoteze na osnovu nivoa znacajnosti i empirijski
utvrdenih nivoa verovatnoc¢e (Nickerson, 2000).

1.

Nivo a i nivo p su dve razlicite vrste verovatnoce. Prva je apriorna, tj.
prethodna ili nezavisna od iskustva. Ona se odreduje kriterjumom koji
istrazivaC postavlja pre istrazivanja. Druga je posteriorna jer govori o
verovatnocama ishoda koje su opazene na uzorku, tj. nakon istrazivanja
i pod pretpostavkom da je nulta hipoteza tacna. Poredenjem ove dve
verovatnode, istraziva¢ donosi odluku o statusu nulte hipoteze. To znaci
da istrazivac utice na verovatnocu pojave gresaka oba tipa i procenjuje
koja od njih je manje Stetna u datom kontekstu. Na primer, kada se
testira efikasnost novog leka, bi¢e pozZeljno da se greska tipa | smanji
tako $to ce se odabrati nivo znacajnosti od 0,01 ili ¢ak 0,001 ukoliko
primena tog leka, pored izleCenja, moze da ima i negativne posledice
po pacijenta. Sa druge strane, nekada ¢emo biti tolerantniji u donosenju
odluke, te cemo kao znacajne prihvatiti i razlike Ciji je p nivo veéi od 0,05,
kako bismo ukazali na potrebu za dodatnim istrazivanjima u toj oblasti.
Medutim, tada prihvatamo rizik koji nosi veéa verovatnoca greske Il.

U vezi sa prethodnim, p nivo nije mera verovatnoce da je nulta hipoteza
tacna, niti je 1 - p verovatnoca da je tacna alternativna hipoteza. Nivo p
je samo verovatnoca da statistik koji smo izracunali na uzorku, slu¢ajno
dobije vrednost koja je toliko ili vise udaljena od pretpostavljenog
parametra u populaciji, tj. od vrednosti koja se ocekuje na osnovu nulte
hipoteze. Ukoliko vrednost statistika nije dovoljno retka i ,cudna”, tj.
statisticki znacajno udaljena od neke referentne vrednosti, istrazivac
nema opravdanje da odbaci nultu hipotezu. Nivo p je samo uslovna
verovatnoca pojave greske tipa o, ako je nulta hipoteza tacna. To nije
isto Sto i verovatnoca da je hipoteza tacna ako smo dobili odredenu
vrednost statistika.

Statisticka znacajnost ne podrazumeva nuzno teorijsku ili prakticnu
znacajnost. Postupak testiranja nulte hipoteze ne sme se primenjivati
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mehanicki, ve¢ isklju¢ivo u kontekstu logi¢nih objasnjenja dobijenih
rezultata i njihove potencijalne primene. Ukoliko vrednost p nekog test-
statistika iznosi 0,049, onda je u izveStaju o istrazivanju korektnije i
tacnije napisati p = 0,049, nego prosto konstatovati da je p manje od
odabranog nivoa 0,05. U drugom slucaju, citalac Ce biti uskracen za
informaciju da je u pitanju potencijalno znacajan nivo verovatnoce. Osim
toga, statisticka znacajnost moze da bude posledica slucajnosti ili
koincidencije dogadaja, kao $to je npr. povezanost izmedu visine
ulaganja u nauku i broja samoubistava u SAD. Dakle, statisticki
znacajna povezanost moze da bude prakti¢no potpuno beznacajna. O
ovome Ce biti vise reci u narednim odeljcima.

Odredenje hipoteze kao tacne ili netacne moze da se donese samo ako
su poznati parametri populacije. Ukoliko se status hipoteze odreduje na
osnovu uzorka, mogudi ishodi su njeno odbacivanje na odredenom
nivou znacajnosti i nemoguénost njenog odbacivanja. Ovaj drugi ishod
ne podrazumeva da je nulta hipoteza tacna, jer velika vrednost p ne
mora da bude posledica nepostojanja nekog fenomena u populaciji.
Uzroci mogu da budu nedovoljno velik uzorak, greska u merenju,
postojanje aberantnog rezultata ili prosto odluka istrazivaca da prihvati
strozi nivo znacajnosti. Sama cinjenica da vrednost 0,049 sugerise jedan,
a vrednost 0,051 potpuno drugi zakljucak, pokazuje da se tacnost
hipoteze ne sme strogo vezivati za dobijenu vrednost p.

U vezi sa prethodnom tackom, jos jednom ¢emo se vratiti na problem
ponovljivosti u naucnim istrazivanjima. Stalni pritisak na istrazivace da
objavljuju originalne i uzbudljive rezultate doveo je do hiperprodukcije
novih i ,revolucionarnih” otkrica koja nisu zasnovana na raznovrsnom i
bogatom predasnjem iskustvu i koja cesto ne mogu da budu potvrdena
u naknadnim studijama. lIstrazivaci neretko izbegavaju da objave
rezultate koji nisu u skladu sa ocekivanjima ili nisu statisticki znacajni,
fokusirajuci se na efekte jakog intenziteta, npr. samo na merenja u
kojima je doslo do znacajnog poboljSanja zdravstvenog stanja
pacijenata nakon primene nekog leka. Na taj nacin se prenaglasava
statisticki znacaj odredenih fenomena $to dovodi do tzv. inflacije istina
ili greske tipa M (engl. magnitude) (Reinhart, 2015). Moze se reci da je
insistiranje na novim, kontinuiranim, brzim i znacajnim otkri¢ima u
potpunoj suprotnosti sa klju¢nom idejom opovrgljivosti naucnih teorija
poznatog austrijsko-britanskog filozofa Karla Popera (Popper, 2002).
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Prema Poperu, najjaca potvrda neke teorije u nauci je neuspesnost
istrazivaCa da je udruzenim naporima i ponovljenim eksperimentima
opovrgnu. Dakle, treba imati na umu da je dobijeni p nivo samo jedno
od mogudih p, kao $to je i aritmeticka sredine uzorka samo jedna od
mogucih procena aritmeticke sredine populacije. Zato p nivo, sam po
sebi, ne moze da bude potvrda neke hipoteze, pogotovo ako ne postoje
rezultati sli¢nih istrazivanja sa kojima bi mogao da se uporedi i sa kojima
bi mogao da cini solidniji i dosledniji korpus znanja. Pored toga, mladi
istrazivaci treba da budu svesni da velika vrednost p i nemogucnost da
se hipoteza odbaci ne znace da njihovo istrazivanje nije uspelo ili da je
manje vredno.

Jos jedan argument u prilog stava da p nivo nije pokazatelj tacnosti nulte
hipoteze, jeste Cinjenica da se ista istrazivacka pretpostavka moze
testirati razlicitim test-statisticima, tj. razli¢itim statistickim postupcima.
Stavide, primena drugacdijih metoda na istim podacima moze da dovede
i do drugacijih zakljucaka. Jedan od razloga je razlicita snaga statistickih
testova (Cohen, 1988) koja se izrazava kao vrednost 1 - B. Snaga testa
predstavlja uslovnu verovatnoc¢u da se nul-hipoteza odbaci kada je
netacna, a u Tabeli 1 oznacena je kao opravdano odbacivanje. Drugim
re¢ima, kada primenjujemo snaznije statisticke testove, verovatnije je da
¢emo na uzorku utvrditi postojanje nekog fenomena koji zaista postoji
u populaciji. Snaga statistickog testa zavisi od njegovih karakteristika,
veli¢ine uzorka i odabranog grani¢nog nivoa znacajnosti. To znadi da je
na osnovu Zeljenih i/ili poznatih parametara, moguce proceniti da li je
uzorak koji istraziva¢ planira da prikupi dovoljan da bi omogudio
utvrdivanje statisticke znacajnosti neke razlike ili povezanosti. O ovom
postupku bice nesto vise reci kasnije.

Do sada smo se u opisivanju istrazivackih hipoteza, nivoa verovatnoce i

nivoa znacajnosti, u znatnoj meri oslanjali na teorijsku i matematicku osnovu
ovih koncepata. To nas je donekle udaljilo od prakticnih aspekata primene
statistickih metoda. Dodatno, logicki puritanizam vezan za opisane zablude o
testiranju hipoteza, moze da zbuni citaoca. Postavlja se pitanje zbog cega
uopste racunamo vrednosti test-statistika i p nivoe, ako to ne sluzi proveri
tacnosti nul-hipoteze. Jednostavan odgovor je da nisko p nije toliko snazan
argument u prilog netacnosti nul-hipoteze koliko njegova vrednost sugerise
(Nickerson, 2000), ali ipak upucuje na veéu verovatnocu da je tacna alternativna
hipoteza. U tom smislu, istrazivac ne treba da bude robot koji ¢eka da p nivo
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prede granicu od 0,01 ili 0,05, ve¢ da dobijene rezultate interpretira savesno,
odgovorno i sa dovoljno prateéih argumenata u prilog iznetih tvrdnji. Jedan od
tih argumenata mogu da budu ranije pomenuti intervali poverenja ili
pouzdanosti izracunatih statistika koji su mnogo informativniji i korisniji od p
vrednosti i mehanicke konstatacije da je neka tvrdnja tacna ili netacna. U
narednih nekoliko odeljaka, postupak testiranja nul-hipoteza stavicemo u
kontekst primene nekoliko bazi¢nih inferencijalnih statistickih metoda.

3.2. T-test za jedan uzorak

Logiku metode koja je poznata kao t-test za jedan uzorak opisali smo u
odeljku o Studentovoj t distribuciji. Re¢ je o postupku kojim se uz pomoc
intervala poverenja aritmeticke sredine, izraCunate na jednom uzorku merenja,
testira znacajnost njene razlike od neke unapred date vrednosti. Za pocetak,
podimo od sledece nulte hipoteze:

Ho: Efekat Miler-Lajerove iluzije nije statisticki znacajan

Kratkim eksperimentom provericemo da li postoji efekat opticke iluzije koju je
osmislio nemacki sociolog Franc Karl Miler-Lajer. U pitanju je pojava da
horizontalnu duz opazamo kao kracu kada je ograni¢ena strelicama koje su
usmerene ka spolja, nego kada su strelice usmerene ka unutra. U nasem
primeru upotrebi¢emo prilagodenu verziju ove iluzije. Kada kliknete taster
Enter, bice prikazana jedna horizontalna duz i tri izlomljene vertikalne duzi
(strelice) od kojih su leva i desna usmerene ulevo, a srednja udesno (Slika 37).
Vas zadatak je da uz pomo¢ tastera za kontrolu kursora na tastaturi postavite
srediSnju duz u poziciju u kojoj ¢e seci horizontalnu duz tacno na pola. Da biste
brze pomerali sredisnju duz, drzite pritisnut taster Ctrl. Rastojanje od levog kraja
horizontalne duzi do mesta na kome se ona seCe sa srednjom strelicom, treba
da bude isto kao rastojanje od mesta tog preseka do tacke u kojoj desna strelica
dodiruje horizontalnu duz. Nakon sSto ste postavili duz na zeljeno mesto,
pritisnite taster Enter da biste saCuvali rezultat i prikazali novi zadatak. Posto
tacnost procene polovine duzi ne zavisi samo od uticaja Miler-Lajerove iluzije,
ve¢ i od drugih faktora, u vezbu ¢emo ukljuciti skup zadataka kod kojih se
umesto strelica nalaze vertikalne duzi koje seku horizontalnu duz pod uglom
od 90 stepeni. U grupi ovih merenja, tacnost procene bi trebalo da bude veca.
Nakon sto ste uradili dva zadatka za vezbu, potrebno je da obavite jos 14
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merenja, 7 sa strelicama, tj. izlomljenim vertikalnim duzima i 7 sa pravim. Nakon
zavrsene vezbe, podaci e biti prikazani histogramima.

Slika 37. Primer zadatka pomocu koga se testira efekat Miler-Lajerove iluzije

Koliko varijabli, odnosno svojstava koja su menjala svoju vrednost, mozete
da prepoznate u ovom primeru? Nabrojte ih.

Koje varijable su bile pod kontrolom eksperimentatora, tj. autora
udzbenika, a koje su zavisile od ispitanika, tj. vas?

Zbog Cega je eksperimentator namerno varirao duzinu horizontalne duzi,
poziciju duzi na ekranu i pocCetnu poziciju srednje vertikalne duzi?

Zbog Cega je merenje ponavljano vise puta, umesto da je svaki tip
vertikalnih duzi bio prikazan po jednom?

Klju¢na varijabla u nasem primeru je tacnost procene polovine duzi. Na
osnovu njenih vrednosti moZzemo da utvrdimo u kojoj meri ste kao ispitanik bili
podlozni efektu Miler-Lajerove iluzije. Osim toga, interesuje nas i da li tacnost
zavisi od tipa vertikalnih duzi, tj. da li ste pravili tacnije procene kada su se duzi
sekle pod pravim ili pod oStrim uglom. U istrazivanju nam nije bilo bitno da li
su na tacnost uticale duzina horizontalne duzi, pozicija na ekranu i pocetni
polozaj srednje duzi, tako da vrednosti ovih varijabli nisu ni belezene. One su
namerno varirane od strane eksperimentatora kako bi se kontrolisao efekat
drugih potencijalno bitnih faktora, npr. da bi se iskljucio efekat uvezbavanja.
Stoga ¢emo ove varijable nazvati kontrolnim. Svojstvo koje govori o ishodu
merenja i reakcijama ispitanika obicno se naziva zavisnom varijablom. U nasem
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primeru, to je ta¢nost procene. Svojstvo Ciji se efekat na zavisnu varijablu
proverava i Cije vrednosti namerno varira osoba koja je dizajnirala istrazivacki
nacrt, naziva se nezavisnom varijablom. U nasem primeru, to je tip, odnosno
ugao vertikalnih duzi kao dihotomna varijabla. S obzirom na to da se duzina
horizontalne duzi nasumi¢no menjala u 14 prikazanih zadataka, tacnost
procene izraCunata je kao odnos rastojanja do mesta na koje ste postavili
sredisnju duz i ukupne duzine horizontalne duzi. Klikom na ikonicu pored druge
padajuce liste mozete da preuzmete matricu sa sirovim podacima u kojoj je
vrednosti u koloni procena potrebno podeliti vrednostima u koloni duzina da
bi se dobio pokazatelj tacnosti procene. Tako dolazimo do kriterijuma od 0,5
koji ukazuje na savrseno tacnu procenu. Ukoliko uporedite vrednosti M za
grupu plavih merenja (prav ugao) i M za grupu narandzastih merenja (oStar
ugao), trebalo bi da uocite da je vasa procena bila tacnija, odnosno bliza
vrednosti 0,5, kada su vertikalne duzi bile prave. Izlomljene vertikalne duzi
usmerene ka unutra, odnosno strelice usmerene ka spolja, vizuelno su
skradivale levi segment horizontalne duzi, tako da ste najverovatnije imali
nesvesnu potrebu da ga produzite. Stoga je M za tu grupu merenja vrlo
verovatno veéa od 0,5. Kasnije éemo se vratiti na podatke koje ste samostalno
prikupili, a sada ¢emo objasniti postupak primene t-testa za jedan uzorak na
nekoliko pripremljenih skupova podataka.

Odaberite primer M-L iluzija sa liste ili kliknite link PrikaZzi primer ukoliko
je otvoren okvir sa zadatkom. U zagradama je navedena referentna vrednost sa
kojom se porede dobijene aritmeticke sredine. Radi boljeg razumevanja
grafickog prikaza, sirovi rezultati su sortirani od najmanjeg ka najvecem i
navedeni na spisku koji se nalazi izmedu grafikona i tabele sa deskriptivnim
pokazateljima. Podaci su podeljeni u dve grupe od po 7 vrednosti i oznaceni su
razlicitim bojama i simbolima — plavo || za grupu merenja kod kojih je ugao
preseka bio prav, odnosno narandzasto > < za grupu merenja kod kojih je ugao
preseka bio ostar. Aritmeticka sredina plavih merenja iznosi 0,511 i razlikuje se
od utvrdenog standarda. Medutim, potrebno je proveriti da li je ta razlika i
statisticki znacajna. Ako na osnovu M i sv izraCunamo interval poverenja od
99%, dobicemo raspon vrednosti izmedu 0,491 i 0,530. Posto ranije utvrdeni
standard pripada tom rasponu, ne smemo da tvrdimo da se 0,511 statisticki
znacajno razlikuje od 0,5. Numericku potvrdu ovog zakljucka daje nam vrednost
t. Kada uvrstimo dostupne informacije u odgovaraju¢u formulu:
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M—u_ 051057 — 0,5

t =
S 0,00533

~ 1,985

dobijamo vrednost t-testa koja iznosi priblizno 1,985. Obratite paznju na to da
su vrednosti deskriptivnih pokazatelja u tabeli zaokruzene na tri decimale tako
da necete dobiti istu vrednost t ukoliko ih tako skraéene uvrstite u gornju
formulu. Na osnovu odgovarajuce teorijske distribucije, moze se utvrditi da
vrednost t za 7 merenja, odnosno za 6 stepeni slobode (N - 1), treba da bude
veca od 2,447 da bi se smatrala statisticki znac¢ajno udaljenom od nule na nivou
0,05, a vec¢a od 3,708 da bi se smatrala statisticki znacajnom na nivou 0,01.
Naravno, od istrazivaca se ne ocCekuje da samostalno pronalazi ove grani¢ne
vrednosti, ve¢ samo da razume logiku nivoa znacajnosti i nivoa verovatnoce. U
programima za statisticku obradu, uz datu vrednost t-testa uvek se prikazuje i
odgovarajuca p vrednost, koja u nasem primeru iznosi 0,104. To znaci da cak i
ako prava p svih mogucdih procena polovina duzi iznosi 0,5, postoji priblizno
10% verovatnoce da bismo u uzorku veli¢cine 7 nasumic¢no dobili M koje
odstupa za 1,985 ili viSe svojih standardnih greSaka od te vrednosti. Ova
verovatnoca je suvise velika da bismo 0,511 smatrali statisticki znacajno
udaljenim, odnosno razli¢citim od 0,5. Stoga nultu hipotezu ne treba da
odbacimo. U izvestaju o istrazivanju dobijeni rezultati obi¢no se prikazuju na
slededi nacin:

t(6) = 1,985, p > 0,05
ili, CeS¢e, uz navodenje konkretne p vrednosti:
t(6) = 1,985, p = 0,104

Broj u zagradama oznacava broj stepeni slobode. Kada isti princip primenimo
na uzorku od 7 merenja u kojima su horizontalne duzi bile izlomljene, dobijamo
interval potencijalnih vrednosti p koji se kre¢e od 0,550 do 0,592 i koji ne
obuhvata zadati kriterijjum od 0,5. U ovom slucaju, hipotezu ¢emo odbaciti kao
netacnu, jer je izuzetno mala verovatnoda da slucajno dobijemo M koje toliko
odstupa od 0,5. Drugim recima, zakljucujemo da je veca verovatnoca da M =
0,571 potice iz populacije procena cija aritmeticka sredina nije 0,5, odnosno da
je na tacnost nase procene uticao ugao vertikalnih duzi. Ovim smo statisticki
dokazali postojanje efekta Miler-Lajerove iluzije:

t(6) = 12,601, p < 0,001
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Zbog cega, prilikom racunanja intervala poverenja aritmeticke sredine od
99%, nije upotrebljen raspon M + 2,58 - sy, vec raspon M + 3,708sym?

Kolika bi trebalo da bude sm u grupi plavih merenja da bismo M = 0,511
smatrali statisticki znacajno razli¢itom od vrednosti 0,5 na nivou 0,05?

Kolika bi bila vrednost t da je u grupi narandzastih merenja M iznosilo
0,4297?

Kolika bi bila vrednost p da smo u grupi plavih merenja primenili postupak
jednostranog testiranja razlike?

Slika 38. Primer teorijskih distribucija aritmetickih sredina (intervala poverenja) u
primeru testiranja postojanja Miler-Lajerove iluzije

Aritmeticka sredina i standardna devijacija predstavljaju krajnji stepen
sazimanja nekog skupa podataka. Ukoliko je varijabla priblizno normalno
distribuirana, uz pomo¢ ovih vrednosti mozemo da ,rekonstruiSemo”, odnosno
da aproksimiramo izgled distribucije sirovih podataka. Odaberite opciju M + 3
st. dev. sa druge liste da biste videli ovu teorijsku ,rekonstrukciju” sirovih
podataka iz prvog primera u formi dve krive gustine verovatnoce. Krive
prikazuju raspone od priblizno 99% sirovih rezultata dobijenih u istrazivanju.
One se delimicno preklapaju, jer bi se uz dobijene vrednosti M i s za dve grupe
merenja moglo ocekivati da odredeni broj procena iz narandzaste grupe bude
tacniji od onih iz plave grupe. Medutim, procenat takvih rezultata je izuzetno
mali, tako da ve¢ na osnovu grafikona mozemo da zaklju¢imo da dve grupe
merenja, odnosno dva uzorka, ne poticu iz iste populacije. Pravu potvrdu ove
tvrdnje nam, medutim, daju slike teorijskih distribucija potencijalnih vrednosti
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, odnosno potencijalnih vrednosti M drugih uzoraka iste veliine, uzetih iz iste
populacije. Odaberite opciju M + 3,708 st. gr. (standardne greske M) sa druge
liste da biste prikazali intervale poverenja M, odnosno raspone u kojima se, uz
99% verovatnoce, nalaze vrednosti p (Slika 38). Vrednost 0,5 pripada rasponu
plave distribucije, ali ne i rasponu narandzaste, $to pokazuje da se aritmeticka
sredina plave distribucije (0,511) ne razlikuje statisticki znacajno od vrednosti
0,5, dok je aritmeticka sredina narandzaste distribucije (0,571) znacajno
udaljena od kriterijuma. Osim toga, dve distribucije se prakti¢no ni ne dodiruju,
Sto znadi da p za uzorak procena u slucaju pravih duzi, najverovatnije nije isto
kao i y za uzorak procena u slucaju izlomljenih. Dakle, M + 3 - siM + 3 - sy su
dva sustinski razli¢ita intervala, od kojih nam prvi govori o tome kako izgleda
oCekivana distribucija sirovih podataka (x), pod pretpostavkom da su oni
normalno distribuirani, a drugi kakva je ocekivana distribucija velikog broja
aritmetickih sredina (M), koje se uvek distribuiraju u skladu sa normalnom
raspodelom kada su uzroci veliki. Drugi interval, u zavisnosti od toga kako ga
izraCunamo, obuhvata odredeni procenat vrednosti M koje bismo verovatno
dobili na drugim uzorcima iste veli¢ine, uzetim iz iste populacije. Istrazivac
jednostavno pretpostavlja da je jedno od tih M u stvari prava vrednost p.

3.3. T-test za dva uzorka

U prethodnim primerima upotrebili smo postupak ra¢unanja t statistika
da bismo proverili znacajnost razlike aritmetickih sredina od unapred
definisanog kriterijuma tac¢nosti. Primenili smo t-test za jedan uzorak na svakom
od dva skupa merenja i utvrdili da je u jednom slucaju M bila statisti¢ki znacajno
razlicita od 0,5, a u drugom nije. Na kraju nam je graficki prikaz intervala
poverenja obe M sugerisao da one najverovatnije poticu iz razlicitih populacija.
Stavide, t-test nam omogucava da ovu pretpostavku proverimo i numericki.
Pocetnu hipotezu koja je glasila:

Ho: Efekat Miler-Lajerove iluzije nije statisticki znacajan
mozemo da formuliSemo preciznije:

Ho: Ne postoji statistiCki znacajna razlika u proceni polovine
horizontalne duzi izmedu grupe merenja sa pravim vertikalnim duzima
i grupe merenja sa izlomljenim vertikalnim duzima
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ili, jednostavnije:

Ho: Ne postoji statisticki znacajan uticaj ugla preseka
duzi na tacnost procene polovine horizontalne duzi

U ovom slucaju, vise nam nije cilj da poredimo vrednosti M sa ocekivanom
vrednoscu y, veé¢ da medusobno uporedimo dve aritmeticke sredine i da na
osnovu vrednosti t statistika utvrdimo da li se one razlikuju jedna od druge. Nasa
hipoteza se, dakle, moze izraziti i na slededi nacin:

Ho: 1 = M2 ili Ho: 1 - 2 = 0

Posto poredimo dve uzoracke aritmeticke sredine, primeni¢emo tehniku koja
se zove t-test za dva uzorka. U ovom slucaju, formula za racunanje t vrednosti
se neznatno razlikuje od prethodne, ali je njena logika potpuno ista kao u
slucaju t-testa za jedan uzorak ili u slu¢aju racunanja z vrednosti. Sustina je u
tome da se neko odstupanje, npr. x - Miili M - p, dovede u vezu sa pokazateljem
intenziteta svih odstupanja, npr. s ili sm. U slucaju t-testa za dva uzorka, rec je o
odstupanju dobijene razlike M1 - M, od nule koja se ocekuje na osnovu nulte
hipoteze. Varijabilnost tih odstupanja naziva se standardna greska razlike
aritmetickih sredina i oznacava se simbolom swi.m2. Greska razlike direktno
zavisi od veli¢ine gresaka pojedinacnih aritmetickih sredina i racuna se prema

formuli:
_ f 2 2
SMl—MZ = SM1 + SM2

Tako dolazimo do opste formule za racunanje t-testa za dva uzorka:

M;—My)—0 M;—-M,

SM;-M
1=V /sl%,ll + 51%/12

Smisao standardne greske razlike aritmetickih sredina mogli bismo da
objasnimo na isti nacin kao i standardnu gresku aritmeticke sredine. U poglavlju
2.6.5. pokazali smo da se iz populacije u kojoj je aritmeticka sredina y, dobijaju
uzorci Cije se aritmeticke sredine distribuiraju u skladu sa t raspodelom oko
vrednosti Y, sa standardnom devijacijom cija je vrednost sw. Isti princip vazi i za
razlike aritmetickih sredina. Cak i ako su aritmeticke sredine dveju populacija
iste, to ne znaci da Ce za svaki par uzoraka uzetih iz tih populacija vrednost M1
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- M; biti 0. U stvari, dobijene razlike bice distribuirane oko vrednosti O (ili bilo
koje prave vrednosti razlike pq - ) sa varijabilno$¢u sui-m2, takode u skladu sa
t raspodelom. Analogno vrednosti sy, mozemo da kazemo da je standardna
greska razlike aritmetickih sredina zapravo standardna devijacija velikog uzorka
razlika aritmetickih sredina koje su izracunate na parovima uzoraka uzetim iz
odgovarajuce ili odgovarajucih populacija. S obzirom na to da ne znamo da li
uzorci poticu iz iste ili iz razlicitih populacija, o poreklu uzoraka mozemo da
zaklju¢ujemo samo na osnovu vrednosti t-odnosa. Ukoliko je on blizak nuli,
pretpostavicemo da dva uzorka, odnosno dve M, poticu iz iste populacije.
Ukoliko je t vrednost dovoljno velika, zakljuci¢emo suprotno. U slucaju velikih
uzoraka, dovoljno velika apsolutna vrednost je ona iznad 1,96 ili 2,58, $to znaci
da razlika treba da bude priblizno dva ili tri puta veéa od svoje greske da bi se
smatrala statisticki znacajnom. Na neki nacin razlika postaje nas ,ispitanik”, a t
postaje njegova ,z vrednost”. Ispitanika (tj. razliku) Cija je apsolutna vrednost z
(j. t) velika, posmatramo kao atipi¢nog i udaljenog od proseka grupe. Prosek
grupe u slucaju testiranja znacajnosti razlike iznosi nula jer se to pretpostavlja
nultom hipotezom.

Vratimo se na primer M-L iluzija iz prethodnog odeljka. U dnu spiska
sirovih podataka nalazi se prekida¢ pomocu koga se prikaz rezultata u tabeli
menja izmedu dva t-testa za jedan uzorak i jednog t-testa za dva uzorka (Slika
39). Kliknite prekidac da biste prikazali vrednost t-test za odabrani primer. Na
osnovu vrednosti t i nivoa verovatnoce p, mozemo da zaklju¢imo da se dve
aritmeticke sredine statisticki znacajno razlikuju ne samo na nivou 0,01, ve¢ i na
nivou 0,001:

t(12) = -7,803, p < 0,001

Posto smo M i M, racunali na dva skupa od po 7 merenja, broj stepeni slobode
je (N1 - 1) + (N2 - 1) ili N - 2, gde je N velicina uzorka, odnosno ukupan broj
merenja koji u nasem primeru iznosi 14. Obratite paznju na to da se, osim
poslednja dva reda u tabeli, delimicno izmenio i spisak sirovih rezultata. Ovoga
puta su u prvoj koloni navedene vrednosti, tj. kodovi grupisuce varijable — 90
za merenja u kojima su se duzi sekle pod pravim uglom, odnosno 30 za merenja
u kojima su se sekle pod ostrim uglom od priblizno 30 stepeni. To je ujedno i
pojednostavljen prikaz strukture matrice sirovih podataka potrebne da bi se
izraCunao t-test za dva uzorka. U Celije jedne kolone matrice potrebno je upisati
vrednosti dihotomne nezavisne varijable na osnovu koje se merenja dele u dve
grupe, a u cCelije druge kolone vrednosti kvantitativne zavisne varijable za koju
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se racunaju aritmeticke sredine po grupama. Broj redova u matrici jednak je
ukupnom broju merenja, sto u nasem primeru iznosi 14.

M-L iluzija (0,5) v <p

Sirovi podaci v| &

y
99%

t -7,803

p < 0,001
0,480 0,500 0,520 0,540 0,560 0,580 0,600 0,620 © f

Slika 39. Primer distribucija Cije se aritmeticke sredine razlikuju
statisticki znacajno na nivou 0,001 — t(12) = -7,803, p < 0,001

Kako treba da izgleda matrica sirovih podataka, na osnovu kojih biste
mogli da proverite da li se visina 30 decaka statisticki znacajno razlikuje od
visine 25 devojcica?

Zbog cega je u slucaju t-testa za dva uzorka hipoteza postavljena u formi
Ho: 1 = M2 @ ne u formi Ho: M1 = Mp?

Opisanu logiku t-testa za dva uzorka mozemo lako preneti na bilo koji
istrazivacki zadatak u kome treba uporediti proseke dveju grupa merenja ili
ispitanika. Na drugoj listi odaberite opciju M + 3,708 st. gr., a na prvoj odaberite
primer Zavrsni ispit 1. Zamislimo da su u pitanju bodovi koje su ucenici osmih
razreda dve osnovne Skole dobili na zavrSnom ispitu. Na osnovu izracunate t
vrednosti, kao i na osnovu graficki prikazanih intervala poverenja koji se
potpuno preklapaju, zakljucujemo da se daci dve skole ne razlikuju znacajno u
uspehu. Na slican zaklju¢ak upucuje i poredenje procenjenih distribucija sirovih
rezultata koje se prikazuju izborom opcije M + 3 st. dev. Medutim, sada je
uodljivije da su daci OS2 u proseku nesto bolji od daka OS1, kao i da se
varijabilnost rezultata u grupama znacajno razlikuje. Ovakva nehomogenost
varijansi moze da predstavlja ozbiljan problem u interpretaciji t-testa za dva
uzorka. Tek kada prikazemo grafikon sirovih rezultata, postaje jasno da je velika
varijabilnost u grupi 0S1 posledica aberantnog rezultata zbog koga su se
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povecale vrednosti M i sy a umanjila vrednost t. Ukoliko taj aberantni rezultat
uklonimo iz analize izborom primera Zavrsni ispit 2, ustanovicemo da se dve
grupe ipak statisticki znacajno razlikuju:

t(11) = -4,540, p = 0,001

Obratite paznju na to da se histogrami i rezultirajuée krive gustina verovatnoca
za poslednja dva primera razlikuju u samo jednom rezultatu. Taj rezultat je
drasticno povecao standardnu devijaciju i standardnu gresku aritmeticke
sredine u grupi OS1, a time i standardnu gresku razlike aritmetickih sredina.
Takode, imajte na umu cinjenicu da smo poredili dve grupe daka, nezavisno od
bilo kakvog kriterijuma. Obe grupe su mogle, ali nisu morale, da budu znacajno
bolje ili losije od nekog kriterjuma, a da to i dalje ne uti¢e na njihovu
medusobnu razliku. U ovom primeru, kriterijum je iznosio 50 bodova i naveden
je u zagradi. Kada promenite prikaz t vrednosti uz pomo¢ prekidaca, videéete
da se uc¢inak daka OS1 ne razlikuje znacajno od kriterijuma, dok su daci OS2 u
proseku znacajno bolji od njega.

Na osnovu kojih podataka iz prikazane tabele biste mogli da zakljucite da
u primeru Zavrsni ispit T mozda postoji aberantan rezultat?

Zbog Cega vrednosti t-testova za jedan uzorak u primeru Zavrsni ispit 2
imaju suprotan predznak?

U kom slucaju bi t-test za dva uzorka u primerima sa zavrsnim ispitom
imao istu apsolutnu vrednost ali drugaciji predznak? Kako bi to uticalo na
nas zakljucak o razlikama medu grupama?

3.3.1. Uslovi za primenu t-testa

Prikazite histograme sirovih podatka za primer BM/ i odaberite t-
testove za jedan uzorak. Nezavisna varijabla u ovom primeru je nacin ishrane,
na osnovu koga su ispitanici podeljeni na vegetarijance i one koji jedu meso.
Zavisna varijabla je indeks telesne mase (engl. BMI — body mass index) koji se
racuna kao odnos mase osobe i kvadrata njene visine. Nivoi verovatnoce t-
odnosa ukazuju da se proseci grupa ne razlikuju znacajno od vrednosti 20 koja
je odabrana kao kriterijum, tj. pozeljan odnos mase i visine. To znaci da ni
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vegetarijanci ni mesojedi u proseku nisu ni gojazni ni neuhranjeni. Sa druge
strane, na osnovu vrednosti t-testa za dva uzorka, zaklju¢ujemo da su osobe
koje jedu meso (M) statisticki znacajno gojaznije od vegetarijanaca (V), ali na
nivou 0,05. Drugim rec¢ima, nacin ishrane vrlo verovatno utice na povecanje
telesne mase. Medutim, ovu tvrdnju mozemo da smatramo validnom samo ako
su ispunjeni uslovi da se promene na zavisnoj varijabli (npr. razlika u prose¢noj
masi medu grupama) pripiSu promenama na nezavisnoj varijabli (npr. nacinu
ishrane), a ne drugim faktorima (npr. polu). Prvi i osnovni uslov je slucajno i
nezavisno razvrstavanje ispitanika u grupe. Grupe moraju da budu homogene
po svim relevantnim svojstvima, osim po onom koje je odredeno kao nezavisna
varijabla. U nasem primeru, to znaci da grupe ispitanika moraju da se razlikuju
samo u nacinu ishrane, a da istovremeno budu ujednacene po svim drugim
relevantnim varijablama. Broj takvih varijabli zavisi od istrazivackog nacrta i
kompleksnosti fenomena koji se opisuju. U ovom zamisljenom istrazivanju, one
bi trebalo da obuhvate sve faktore koji mogu da budu povezani sa telesnom
masom osobe: pol, starost, bavljenje fizickim aktivnostima, hormonski status i
slicno. Dakle, dve grupe moraju da se formiraju tako da sadrze podjednak broj
muskaraca i zena, osoba koje se bave ili ne bave fizickim aktivnostima, osoba
razlicitog uzrasta itd. U suprotnom, razlika u masi mogla bi da bude posledica
pristrasnosti uzorkovanja, odnosno cinjenice da je, na primer, u jednoj grupi
bilo vise osoba koje redovno idu u teretanu, a u drugoj vise osoba koje se retko
bave fizickim aktivnostima.

Povecanje broja relevantnih svojstava koje je potrebno ujednaciti po
grupama i drzati pod kontrolom, podrazumeva i povecanje varijabilnosti. To nas
dovodi do drugog vaznog uslova za primenu t-testa — uzorci moraju da budu
dovoljno veliki i priblizno iste velicine. lako se u literaturi mogu pronaci konkretni
kriterijjumi za razlikovanje velikih od malih uzoraka, npr. vise od 30, 50 ili 100
ispitanika, potrebnu veliCinu uzorka nikada ne treba definisati kao apsolutnu
granicu. Ako se prisetimo formule za izraCunavanje standardne greske
aritmeticke sredine, primeticemo da je (razumno) povecavanje veliCine uzorka
nacin da se kompenzuje velika varijabilnost pojave koju merimo i da se smanji
greska procene parametara populacije. Pri tome se varijabilnost ne odnosi
samo na varijanse pojedinacnih varijabli, veC i na slozenost istrazivackog nacrta,
odnosno ukupan broj varijabli u sistemu koji analiziramo. U nasem primeru,
grupe od po sedam ispitanika najverovatnije nisu dovoljne da se pokrije i opise
varijabilnost sistema koji ne ¢ine samo nezavisna i zavisna varijabla, ve¢ i niz
drugih relevantnih kontrolnih varijabli. Pitanjima procene potrebne veliCine
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uzorka za konkretan istrazivacki cilj, bave se tehnike analize statisticke snage
(engl. power analysis) koju smo pomenuli u odeljku o testiranju hipoteza. Vecina
statistickih paketa poseduje opcije pomocu kojih je moguée proceniti snagu
statistickog testa na osnovu pretpostavljene veli¢ine uzorka i Zeljenog nivoa
znacajnosti ili, pak, potrebnu velicinu uzorka, na osnovu zeljene snage testa, tj.
verovatnoce da ce hipoteza biti odbacena. Pri tome, procena potrebne veli¢ine
uzorka ne odnosi se samo na odredivanje minimalnog broja merenja koje je
potrebno obaviti da bi se doslo do nekog zakljucka. Kao $to smo vec nekoliko
puta napomenuli, uvek je bolje da uzorak bude $to vedi, ali ne veci od
optimalnog nivoa nakon kog se viSe ne postize porast preciznosti ili snage. U
tom smislu, analiza snage olak$ava optimizaciju napora i materijalnih ulaganja,
jer u statistici uzorci mogu da budu i preveliki, tj. nepotrebno veliki. Kao
ilustraciju ¢emo upotrebiti besplatnu alatku Statulator da bismo procenili
potrebnu veli¢inu uzorka u primeru sa indeksom telesne mase. Ako unesemo
podatak da je ocekivana razlika priblizno 2,5 BMI jedinica, varijabilnost priblizno
1,5 BMI jedinica, nivo znacdajnosti 0,05, a zeljena snaga t-testa 80%, program
sugerise da je dovoljno da na$ uzorak ima 12 ispitanika (Dhand & Khatkar,
2014). Medutim, kada bi ocekivana varijabilnost bila veéa, npr. 5 BMI jedinica,
bio bi potreban 10 puta veci uzorak da bi se postigla verovatnoca odbacivanja
netacne nul-hipoteze od 80%. Naravno, kada bismo Zeleli joS ve¢u snagu i/ili
primenili strozi nivo znacajnosti od 0,01, uzorak bi trebalo da bude jo$ vedi.
Treba imati na umu da procenjena snaga testa govori o tome kolika je
verovatnoca da dobijemo rezultat nakon koga ¢emo odbaciti nultu hipotezu,
ali samo pod pretpostavkom da je ona netacna u populaciji. Drugim recima,
statisticki testovi ne mogu da se ,nateraju” da neku razliku prikazu kao znacajnu
ako ona ne postoji u populaciji, ¢ak ni ako su uzorci veoma veliki, odnosno,
preciznije receno, pogotovo kada su uzorci veliki.

Dodatni uslovi za primenu t-testa proisticu iz Cinjenice da se ova tehnika
bazira na poredenju dve aritmeticke sredine. Za pocetak, to znaci da zavisna
varijabla mora da bude kvantitativna i izmerena na intervalnom ili racio nivou
merenja. Nisu retki primeri u kojima se t-test primenjuje i na varijablama rang
nivoa, npr. odgovorima ispitanika na skalama slaganja od 1 do 5, ali u takvim
situacijama treba biti veoma oprezan. Ra¢unanje proseka Cesto je opravdano ali
besmisleno, jer (be)smislenost nekog zakljucka nije isto Sto i njegova (ne)tacnost
(Marcus-Roberts & Roberts, 1987). Tvrdnja da je prosek visine ucenika nekog
odeljenja ve¢i od prosecne visine Skolskih zgrada jeste netac¢na ali nije
besmislena, jer ispravnost te tvrdnje moze da se proveri, bez obzira na to u
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kojim jedinicama je izraZzena visina. Medutim, tvrdnja da je znanje matematike
grupe ucenika cija je prosecna ocena 4,86, duplo ve¢e od znanja matematike
ucenika cija je prosecna ocena 2,43, iako deluje kao tac¢na, nema nikakvog
smisla. Prvi razlog je Cinjenica da podaci ordinalnog nivoa govore o postojanju
razlike medu vrednostima, ali ne i o koli¢ini te razlike. Stoga su operacije
mnozZenja na vrednostima koje poticu sa ordinalnih skala naj¢es¢e besmislene.
Drugi razlog je nedovoljna objektivnost skolskih ocena, odnosno nedovoljna
preciznost i nedovoljna ujednacenost nacina na koji se ,meri” ili izrazava stepen
necijeg znanja. Dakle, istrazivac prilikom odluke o primeni t-testa ne treba da
se vodi samo pitanjem da li je opravdano da se test primeni, jer to zaista moze
da bude slucaj ¢ak i ako podaci nisu intervalnog ili racio nivoa, ve¢ da li rezultati,
odnosno zakljucci do kojih ¢e dodi, imaju smisla. Stoga preporucujemo da se
ne vodite toliko strogo kriterijumima primene testova vezanih za nivoe merenja,
ve¢ da uvek razmislite da li to ima opravdanja. Primena t-testa moze da bude
besmislena ¢ak i kada su podaci razmernog nivoa merenja.

U slucaju t-testa, aritmeticke sredine i standardne devijacije uzoraka
koriste se kao procene parametara distribucije zavisne varijable u populaciji. Te
procene su uvek pouzdanije ako su distribucije varijabli priblizno normalne.
Osim toga, poredenje ovih procena je pouzdanije ukoliko je varijabilnost u
grupama podjednaka, sto znadi da je homogenost varijansi jos jedan od uslova
za primenu t-testa. U primeru Zavrsni ispit 1 pokazali smo da odstupanje od
normalnosti, a posebno postojanje aberantnih rezultata, moze bitno da utice
na tacnost procene stanja u populaciji i da umanji pouzdanost dobijenih ti p
vrednosti. Kao ilustraciju, prikazite sirove podatke za primer Kurs jezika. Mozete
da predete pokazivatem misa preko stubi¢a da biste jasnije videli oblike
distribucija, s obzirom na to da se u nekim delovima histograma stubici
potpuno preklapaju. Recimo da nam je cilj bio da proverimo razlike izmedu
studenata knjizevnosti i studenata racunarstva u stavu prema uvodenju drugog
obaveznog kursa stranog jezika. Stav je izmeren pitanjem sa petostepenom
skalom odgovora, od 1 — potpuno sam protiv, preko 3 — svejedno mi je, do 5 -
potpuno se slazem. Vrednosti t-testova za jedan uzorak pokazuju da obe grupe
studenata imaju neutralan stav, a vrednost t-testa za dva uzorka da se dve
grupe u proseku ne razliku. Medutim, aritmeticka sredina u ovom slucaju nije
prikladna aproksimacija tezisnih rezultata grupa merenja. Samim tim, ni
dobijene t-vrednosti najverovatnije ne odrazavaju pravo stanje u populacijama.
lako vrednost t-testa za dva uzorka nije statisticki znacajna, histogrami ukazuju
da se raspodele, odnosno strukture studentskih odgovora bitno razlikuju medu
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grupama. Za pocetak, vrednost 3 nije adekvatna mera centralne tendencije ni
za jednu od grupa, pa tako nije ni dobra osnova za procenu parametara u
populaciji. Na primer, uocljivo je da vecina studenata racunarstva ima negativan
stav prema uvodenju drugog jezika, za razliku od vecine studenata knjizevnosti.

Na kraju treba napomenuti da se u popularnim statistickim paketima
primenjuju procedure kojima se postupak racunanja t-testa koriguje kako bi se
ublaZio negativan uticaj nehomogenosti varijansi i bitno razli¢itih velicina
uzoraka. Pojedini autori tvrde da t-test ni izbliza nije toliko osetljiv kao Sto se u
statistickim udzbenicima upozorava i da je dovoljno robustan, odnosno da
pruza osnovu za pouzdane i validne zakljucke, ¢ak i kada su pomenuti uslovi
prekrseni (Norman, 2010). Diskusija o tome da li se ordinalne skale mogu ili ne
mogu tretirati kao intervalne i dalje traje, tako da je lako naéi argumente u
prilog oba stava (Knapp, 1990). To znaci da je odgovornost na istrazivacima a
ne na autorima statistickih udzbenika i priru¢nika. Istrazivaci treba da poznaju
potencijalne opasnosti vezane za krsenje pomenutih uslova za primenu t-testa,
a posebno onih koji se ticu metodoloske korektnosti. Pre nego Sto se podaci
prikupe i obrade, potrebno je detaljno razraditi i osmisliti istrazivacki nacrt kako
bi se uzeo u obzir efekat svih potencijalno relevantnih svojstava na vrednosti
zavisne varijable. Osim toga, istrazivac treba da bude upoznat i sa alternativnim
tehnikama kojima moze da ostvari isti cilj. U odredenim situacijama, pozeljno je
sprovesti veci broj razlicitih analiza kako bi doneo ispravan i odrziv zakljucak.

Prikazite ponovo podatke koje ste samostalno prikupili u vezbi i
analizirajte ih u skladu sa opisanom logikom t-testa za jedan, odnosno dva
uzorka.

Analizirajte prikazane histograme i proverite da li je na prikupljenim
podacima opravdano primeniti t-test.

Ponovite vezbu tako da u nekom od zadataka namerno napravite neta¢an
aberantan rezultat. Analizirajte distribucije i dobijene vrednosti t-testa.

Na koji nacin moze da se proveri, odnosno testira ispunjenost uslova
homogenosti varijansi pre primene t-testa?
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3.4. Neparametrijske alternative t-testu za dva uzorka

Statisticke procedure u kojima se polazi od pretpostavke da distribucije
u populaciji imaju odredeni oblik i koje se baziraju na procenama parametara
tih distribucija, nazivaju se parametrijskim. Tipican predstavnik ove grupe je t-
test. Kao sto smo rekli, njegova logika zasniva se na ocekivanju da je zavisna
varijabla normalno distribuirana i da su aritmeticke sredine dvaju uzoraka
adekvatne procene mera grupisanja u populaciji. Kada ti uslovi nisu ispunjeni,
ne bi trebalo primenjivati t-test. U takvim situacijama se kao alternativa moze
upotrebiti neka od neparametrijskih metoda, odnosno statistickih tehnika kod
kojih nije neophodno da distribucije budu odredenog oblika, da varijable budu
intervalnog ili racio nivoa, pa Cak ni da varijable budu kvantitativne. Zbog manje
strogih uslova primene, ove tehnike se obi¢no smatraju robusnijim od
parametrijskih. Medutim, s obzirom na cinjenicu da je vecina njih prilagodena
ordinalnom i nominalnom nivou merenja varijabli, one su ujedno i manje
precizne. Statistickim recnikom rec¢eno, neparametrijske tehnike imaju manju
snagu od parametrijskih. Prilikom opisivanja tipova gresaka u statistickom
zakljucivanju, rekli smo da se snaga statistickog testa odnosi na njegovu
sposobnost da detektuje postojanje nekog fenomena, odnosno na verovatnocu
da se odbaci pogresna nulta hipoteza. Na neki nacin, parametrijski testovi su
kao pinceta a neparametrijski kao klesta. KleStima mozemo da uhvatimo cipove
na nekoj Stampanoj ploci, ali ¢emo tu operaciju uraditi grubo, a mozda cak i
ostetiti Cip. Pincetom ¢emo tu operaciju obaviti mnogo preciznije, ali zato
njome ne mozemo da vadimo eksere iz zida. Slicno je i sa statistickim
procedurama. Neparametrijske metode mogu da se primenjuju na varijablama
intervalnog ili racio nivoa, ali se tako umanjuje koli¢ina iskoris¢enih informacija
i preciznost analize. Sa druge strane, parametrijske tehnike najces¢e ne mogu i
ne smeju da se primenjuju na varijablama ordinalnog i nominalnog nivoa, ali
pruzaju vecu preciznost i povecavaju verovatnocu da se utvrdi postojanje neke
pravilnosti, npr. razlike medu grupama na zavisnoj varijabli.

3.4.1. Vold—Volfovicov test nizova

Vratimo se na primer M-L iluzija i t-test za dva uzorka. Razlika medu
merenjima je statisticki znacajna, sto je vidljivo ne samo na osnovu udaljenosti
distribucija podataka u grupama, ve¢ i na osnovu sortiranih sirovih rezultata,
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koji jasno formiraju dva raznobojna kontinuirana niza od po 7 vrednosti. To
pokazuje da su podaci grupisani na dve jasno razlucive ,gomile” i da medu
njima postoji znacajna razlika. Nijedan clan plave grupe ne pripada rasponu
rezultata narandzaste grupe niti obratno. Da bismo ilustrovali situaciju u kojoj
medu grupama ne postoji razlika, iskoristicemo primer Agresivnost. U pitanju su
medupolne razlike u skorovima na skali agresivnosti nekog upitnika li¢nosti.
Distribucije se gotovo potpuno preklapaju a na spisku rezultata se smenjuju
skorovi decaka (1) i devojcica (2). Umesto dva niza koja smo videli u primeru sa
Miler-Lajerovom iluzijom, ovde postoji ¢ak 14 nizova od po jednog rezultata
(Slika 40). Pojedinacni rezultati potpuno su izmesani, tj. nasumicno rasporedeni
medu grupama, $to znaci da uzorci najverovatnije poticu iz iste populacije. Ovo
je osnovna logika testiranja znacajnosti razlike izmedu dve grupe merenja
primenom neparametrijske alternative t-testu koja se naziva test homogenih
nizova i koju su osmislili madarski statisticar Abraham Vold i poljski statisticar
Jakob Volfovic. Po njima je tehnika nazvana Vold—Volfovicov test nizova (engl.
Wald-Wolfowitz runs test). Ako je broj ovako formiranih nizova merenja maniji
od onoga koji bi mogao da se ocekuje potpuno slu¢ajno, moze se zakljuciti da
rezultati ne poticu iz iste populacije. Za uzorke kod kojih je broj merenja po
grupama manji od 20, ocekivani broj nizova ocitava se iz tablica grani¢nih
vrednosti. Na primer, za dve grupe od po 7 merenja (ispitanika), grani¢na
vrednost iznosi 4. Ukoliko prikazete podatke iz primera Zavrsni ispit 1, uoCicete
da se oni grupisu u tri niza — dva plava i jedan narandzasti. S obzirom na to da
je broj nizova manji od date grani¢ne vrednosti, zaklju¢icemo da razlika jeste
statisticki znacajna. Aberantni rezultat, koji je povecao gresku aritmeticke
sredine u jednoj od grupa i time umanjio vrednost t-testa u ovom primeru, nije
uticao na zakljucak koji smo doneli primenom testa nizova. Osim toga, zakljucak
bi bio isti Cak i da je rezultat poslednjeg daka na listi, umesto 75, imao vrednost
100, 150 ili 200. Razlog je to Sto se broj nizova ne bi promenio, jer se broj
bodova u ovom slucaju tretira kao ordinalna varijabla, bez obzira na Cinjenicu
da je izmerena na viSem nivou.

Vold-Volfovicovim testom zapravo se procenjuje da li je uoceni broj
nizova mogao da se dobije potpuno slucajno, cak i da u populaciji ne postoji
razlika medu grupama. Ukoliko su uzorci vedi od 20, distribucija ocekivanog
broja nizova je priblizno normalna, sa aritmetickom sredinom koja se izraCunava
po formuli:

2N, N,
0=

=2 41
N, + N,
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i standardnom devijacijom koja se izracunava po formuli:

2N;N,(2N;N; — N; —Ny)
(N; +N2)2(N; + N, — 1)

gde su N1 i Ny velic¢ine prvog i drugog uzorka. Potom se uz pomo¢ pi g izracuna
z vrednost za broj nizova koji je dobijen u istrazivanju, i interpretira se u skladu
sa odabranim nivoima znacajnosti i uobicajenim nivoima verovatnoée za
normalnu distribuciju. Ako je, na primer, z vrednost veca od 1,96, to znadi da je
i broj nizova znacajno drugaciji od onoga koji bi mogao da se dobije slucajno,
pa mozemo da kazemo da je razlika medu grupama znacajna na nivou 0,05.
Vold-Volfovicov test nije narocito popularan, ali ga ovde navodimo kako bismo
jo$ jednom ukazali na smislenost razlicitih zakljucaka o razlikama u zavisnosti
od toga da li se zavisna varijabla tretira kao intervalna ili ordinalna.

n Agresivnost (15) v | <>

Sirovi podaci v &

2 1] 10,945 11,945
2 22 99% 23055 24055

t 0433

2 4 6 8 10 12 % 16 18 20 2 2% 26 28 30 32 ‘@O - P 0673

Slika 40. Primer podataka koji formiraju 14 nizova i pokazuju
da nema razlike izmedu dve grupe od po 7 merenja

3.4.2. Kolmogorov—Smirnovljev test za dva uzorka

Odaberite ponovo primer Kurs jezika. Kao sto smo rekli, primena t-testa
u ovom slucaju nije prikladna, najpre zbog ordinalnog nivoa merenja zavisne
varijable, a potom i zbog znacajnog odstupanja distribucija od normalne i
postojanja aberantnih rezultata. Ve¢ sama cinjenica da decimalnim brojevima
izrazavamo mere centralne tendencije grupa ukazuje na neopravdanost
donosenja zakljucaka na osnovu aritmeticke sredine koja je izracunata za
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ordinalnu varijablu sa samo pet mogucih vrednosti. Medutim, zakljucak da se
grupe studenata ne razlikuju u stavu prema uvodenju novog kursa ne bi bio
drugaciji ¢ak i da smo primenili Vold—Volfovicov test jer je najveci broj nizova
koje mogu da formiraju rezultati veci od grani¢ne vrednosti 4. Ipak, graficki
prikaz podataka sugeriSe da se distribucije podataka po grupama bitno
razlikuju i da struktura stavova studenata nije ista. U takvim situacijama pozeljno
je testirati istu hipotezu jos nekim testom. Jedna od opcija bi mogao da bude
postupak koji su osmislili ruski matematicari Andrej Kolmogrov i Nikolaj
Smirnov, a kojim se testira upravo razlika oblika dve distribucije. Postupak
primene Kolmogorov-Smirnovljevog (K-S) testa je prilicno jednostavan. Najpre
treba da se pronade najveéa pojedinacna razlika (D) kumulativnih empirijskih
distribucija verovatnoca dve grupe. U nasem primeru, najveca razlika je ona u
ucestalosti odgovora ,nakupljenih” do vrednosti 3 i iznosi 5/7, jer u grupi
studenata racunarstva empirijska verovatno¢a odgovora 1, 2 i 3 iznosi 6/7, a u
grupi studenata knjizevnosti 1/7. Dobijena razlika verovatnoca, u ovom slucaju
0,714, treba da bude veca od grani¢ne vrednosti za datu veli¢inu grupa.
Grani¢na vrednost izracunava se prema formuli:

= k() 1 +N,
“N;N,

gde su Nj i Ny velic¢ine uzoraka, a k(o) konstantna koja se odreduje u zavisnosti
od Zeljenog nivoa znacajnosti. Nivoi se mogu odabrati i tako da se razlika testira
jednostrano. Tako, na primer, za jednostrano testiranje razlike na nivou 0,05,
ova vrednost iznosi 1,224, pa je vrednost D u nasem primeru 0,654. Posto je
empirijska razlika ve¢a od ocekivane, zaklju¢icemo da se distribucije dveju
grupa statisticki znacajno razlikuju na nivou 0,05 i da studenti racunarstva imaju
statisticki znacajno negativniji stav prema uvodenju dodatnog obaveznog kursa
stranog jezika od studenata knjizevnosti. Time ne tvrdimo da se nuzno razlikuju
i mere centralne tendencije dve grupe merenja, ve¢ samo njihove distribucije,
odnosno kumulativne empirijske verovatnoce razlicitih ishoda.

Poslednji primer ilustruje Cinjenicu da je u istrazivanjima podjednako
vazno (ako ne i vaznije) postaviti odgovarajuce pitanje, kao $to je vazno
odabrati adekvatan statisticki metod kojim ce se dati odgovor na postavljeno
pitanje. lako testiranje razlika izmedu dve grupe merenja obi¢no podrazumeva
poredenje njihovih mera centralne tendencije, to nije uvek i najprikladniji izbor.
Stavie, ponekad ova vrsta testiranja moze da navede istraZivaca na pogresan
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zakljucak. Kao $to smo vise puta pokazali u odeljku o deskriptivnim
pokazateljima, dve distribucije mogu da imaju iste ili veoma bliske vrednosti
aritmetickih sredina ili medijana a da pri tome imaju potpuno drugacije oblike
i razli¢itu varijabilnost. Na primer, odeljenje u kome svi daci imaju ocenu 3 iz
matematike i odeljenje u kome polovina daka ima 1 a druga polovina 5, nece
se razlikovati u prose¢nom ucinku, ali ¢e se bitno razlikovati u raspodeli ocena.
Ova druga informacija moze da bude vaznija od prostog i povrsnog zakljucka
da je prosecna ocena u oba razreda 3, jer moze da ukaze na drugacije
kriterijume koje nastavnik ima prema deci ili na problem neujednacenosti daka
u odeljenju po sposobnostima i interesovanjima. Opisane alternative t-testu,
kao Sto su Vold-Volfovicov i Kolmogorov—-Smirnovljev test, prikladnije su u
situacijama u kojima je, pored mera centralne tendencije, potrebno uporediti i
mere varijabilnosti, odnosno oblike distribucija dve grupe merenja.

3.4.3. Men-Vitnijev test sume rangova

U narednom primeru testiraéemo postojanje Strupovog efekta. Efekat
je dobio ime po americkom psihologu Dzonu Ridliju Strupu koji je nizom
eksperimenata potvrdio postojanje fenomena semanticke interferencije (Stroop,
1935). Fenomen se ogleda u tome da (ne)slaganje izmedu znacenja reci i boje
kojom su reci ispisane, uti¢e na brzinu njihovog prepoznavanja. Stimulusi koji
su podudarni ili kongruentni, tj. nazivi boja koji su ispisani bojom koju oznacava
re¢, prepoznaju se brze od nepodudarnih ili nekongruentnih, kod kojih znacenje
reci i boja kojom je ona ispisana nisu uskladeni (Slika 41). Kada se rec pojavi na
ekranu, vas zadatak je da Sto brze kliknete kvadrat obojen bojom koju oznacava
reC. Prvih deset stimulusa, pet podudarnih i pet nepodudarnih, sluze kao vezba.
Nakon toga potrebno je da uradite 15 + 15 zadataka u kojima e se vreme
reakcije beleziti. Nezavisna grupisuca varijabla u ovom primeru je tip stimulusa
(podudarni / nepodudarni), a zavisna varijabla je brzina reakcije na stimulus,
odnosno brzina prepoznavanja znacenja recCi. Po zavrsetku eksperimenta,
rezultati izrazeni u miliseskundama bice sortirani od najmanjeg do najveceg i
prikazani u tabeli u donjem delu okvira. Boja ¢elija u tabeli oznacava pripadnost
grupama nastalim na osnovu vrednosti nezavisne varijable.

Kao graficki prikaz podataka u primeru sa Strupovim efektom, odabran
je kutijasti dijagram (engl. box and whiskers plot) kojim na veoma pregledan
nacin mogu da se prikazu mere centralne tendencije i rasprsenja za jednu ili
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viSe grupa merenja istovremeno (Slika 42). Plavi dijagram prikazuje distribuciju
rezultata u grupi podudarnih stimulusa, a narandzasti u grupi nepodudarnih.
Sredisnji kvadrati¢ oznacava vrednost medijane, kutijom (engl. box) je
predstavljen interkvartilni raspon izmedu prvog (Qi) i tre¢eg (Qs) kvartila, a
Jbrkovi” (engl. whiskers) prikazuju raspon izmedu najmanje i najveée vrednosti,
izuzimajuci eventualne autlajere. Autlajeri se predstavljaju kruzi¢ima ili krsti¢ima
pozicioniranim izvan raspona ,brkova“. Kao sto smo rekli, aberantni rezultati
mogu negativno da uti¢u na validnost statistickih zakljucaka, posebno ako su
podaci prikupljeni na malim uzorcima i ako se analiza obavlja manje robusnim
metodama. Ipak, oni mogu da pruze veoma dragocene informacije o postupku
merenja varijabli, karakteristikama ispitanika, greSkama nastalim u unosu
podataka, pa c¢ak i o metodoloskim propustima napravljenim od strane
istrazivaca. Stoga ih ne treba zanemarivati ili uklanjati iz analize bez prethodne
provere. U programima za statisticku obradu postoji mogucnost da se definise
kriterjum na osnovu koga ¢e se rezultati proglasiti aberantnim. Kada je u
pitanju univarijantni ili bivarijantni prostor, obi¢no se koriste kriterijumi
distance. Tuki, na primer, definise autlajer kao rezultat koji izlazi van raspona

[Q1 — k(Q3 — Q1),Q3 + k(Q3 — Q)]

gde su Qi i Q3 vrednosti prvog i treceg kvartila, a k proizvoljan pozitivan broj.
Prema Tukiju, aberantna vrednost je ona koja se nalazi van intervala dobijenog
uz vrednost konstante k = 1,5, a ekstremni autlajer je ona vrednost koja izlazi

van intervala dobijenog za k = 3 (Tukey, 1977).

ZELENA

Slika 41. Primer nekongruentnog stimulusa u testiranju postojanja Strupovog efekta
Autlajeri mogu da se uoce i na osnovu njihovih (ekstremno) visokih z

vrednosti. Jedan od ovakvih postupaka je Soveneov kriterijum koji je predlozio
francuski matematicar Vilijam Sovene. Na osnovu Soveneovih kriterijumima, ¢ak
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i z vrednosti veée od 2 treba smatrati ,udnim” ako su uzorci veoma mali. Na
vedim uzorcima te granice su liberalnije. Tako se, na primer, u skupu od 1.000
merenja, aberantnim smatraju tek oni rezultati Cija je z vrednost veéa od 3.5.
Postupak detekcije autlajera primenom Soveneovog kriterijuma je iterativan, jer
se nakon uklanjanja jednog aberantnog rezultata, ponovo racunaju z vrednosti,
tako da neki drugi rezultat moze da postane autlajer u izmenjenom skupu
podataka. Tada kazemo da je prvi autlajer maskirao drugog. Moguc je i drugaciji
ishod, tj. da se upravo zbog prisustva jednog rezultata, neki drugi smatra
aberantnim. Ovo je tzv. efekat preplavljivanja. Treba imati na umu da i
maskiranje i preplavljivanje mogu da dovedu do iskljucivanja prevelikog broja
rezultata, pa se preporucuje upotreba grafickih metoda za detekciju rezultata ili
skupova rezultata koji ¢e se smatrati aberantnim. U nasem primeru, upotrebili
smo Tukijev kriterijum, te smo kao aberantne oznacili vrednosti koje su za vise
od jednog interkvartilnog raspona vece od vrednosti treceg kvartila ili manje od
vrednosti prvog.

—H ,
S I — R

Prvi primer v & HH C U=00:N;=N,=15: D =
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Slika 42. Kutijasti dijagrami koji ukazuju na razliku medijana i
interkvartilnih raspona plave i narandzaste grupe merenja

Pomocu grafikona uporedite mere grupisanja, mere rasprsenja i oblik
distribucije dveju grupa merenja. Da li uocavate aberantne rezultate? Da li
se oblici distribucija razlikuju s obzirom na simetricnost i/ili smer
zakrivljenosti?

Da li vrednost t-testa, prikazana u tabeli sa desne strane, ukazuje na
postojanje statisticki znacajne razlike u vremenu reakcije na podudarne i
nepodudarne stimuluse?
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Odaberite prvi primer sa liste. Na osnovu kutijastih dijagrama moze se
zakljuciti da se dve grupe merenja statisticki znacajno razlikuju, jer se rasponi
distribucija ¢ak ni ne dodiruju. Medijana i aritmeticka sredina brzine reakcije u
grupi podudarnih merenja znacajno su manje od onih u grupi nepodudarnih.
Pored toga, vidi se da je varijabilnost u drugoj grupi znatno veca. Na postojanje
znacajne razlike u brzini ukazuje i vrednosti t-testa, kao i postojanje samo dva
homogena niza podataka u donjoj tabeli, jer su rezultati iz plave grupe
stimulusa rangirani od 1. do 15. mesta, a rezultati iz narandzaste grupe od 16.
do 30. Stoga je suma rangova znacajno manja u grupi podudarnih stimulusa,
nego u grupi nepodudarnih. Sume rangova prikazane su u tabeli sa desne
strane i oznacene su simbolom R,. Poredenje vrednosti R, izmedu dve grupe
merenja predstavlja osnovnu logiku testova sume rangova, a tipi¢an predstavnik
ove grupe metoda je Men—Vitnijev U test koji su osmislili americki matematicari
Henri Men i Donald Vitni. Test se Cesto naziva i Vilkokson—-Men—Vitnijev test, jer
je statisticki ekvivalentnu metodu analize rangiranih podataka predlozio i
americki hemicar Frenk Vilkokson. Postupak podrazumeva da se izvrSi N1 - N
poredenja svakog rezultata iz jedne grupe sa svakim rezultatom iz druge, te da
se prebroje slucajevi u kojima su rezultati iz jedne grupe veci od rezultata iz
druge. Brojevi slucajeva racunaju se prema formulama:

N;(N;+1)
U1=N1N2+#— 1

N,(N, + 1)
U2=N1N2+#— 2

gde su N1 i N veli¢ine uzoraka a R1 i R, sume rangova rezultata po grupama.
Manja od dve U vrednosti predstavlja vrednost Men-Vitnijevog testa, a njegova
znacajnost ocitava se iz odgovarajucih tablica ukoliko su uzorci manji od 20, ili
koris¢enjem aproksimacije normalne distribucije na osnovu z skora dobijene U
vrednosti koja se moze izraCunati po formuli:

N; N,
U-—i=2

’NlNZ(N+ 1)
12

Kao sto vidimo u tabeli sa desne strane, u ovom primeru bi i t-test i U test
pokazali da je razlika u brzini prepoznavanja znacenja reci izmedu podudarnih
i nepodudarnih stimulusa statisticki znacajna. Vrednost U iznosi 0, Sto znaci da

7 =
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ne postoji nijedan rezultat iz plave grupe koji je veci od nekog rezultata iz
narandZaste grupe.

Na osnovu grafikona moze se zakljuciti da su obe distribucije simetricne.
Uporedite rastojanja izmedu najmanjeg rezultata, prvog kvartila, medijane,
tre¢eg kvartila i najveceg rezultata. Povezite veli¢inu ovih raspona sa
sirovim rezultatima prikazanim u tabeli. Kako biste na osnovu ovih
informacija zakljucili koja od dve distribucije je uniformna a koja je
priblizno normalna?

Odaberite drugi primer sa liste. Na osnovu grafikona je uocljivo da su u
pitanju dve pozitivno zakrivljene distribucije i da ne postoji razlika u brzini
reakcije s obzirom na vrstu stimulusa. Rezultati obe grupe merenja potpuno su
identicni, tako da su i njihove pozicije izrazene spojenim ili vezanim rangovima.
Prva dva rezultata dele 1. i 2. rang, te oba imaju 1,5. rang. Nakon toga slede 3.
i 4. rezultat koji, s obzirom na to da su isti, dele 3,5. rang. | tako dalje. Samim
tim, sume rangova su identicne, kao i dobijene U vrednosti koje su jednake
polovini ukupnog broja mogudih poredenja. U nasem primeru, to je 15 - 15 ili
225. Obratite paznju na to da medijana ne mora da se nalazi na polovini
interkvartilnog raspona. U ovom primeru, interval kojim je obuhvaceno prvih
25% rezultata manjih od medijane, veci je od onog u kome se nalazi 25%
rezultata najblizih medijani sa desne strane. Dakle, rasponi izmedu Qi i Q,
odnosno Q; i Qs, ne obuhvataju Cetvrtinu raspona skale, ve¢ Cetvrtinu merenja.
Na kraju, odaberite tre¢i primer sa liste. Ponovo se uocava da su distribucije
zakrivljene, plava ulevo a narandzasta udesno. Osim toga, u grupi podudarnih
stimulusa prisutan je aberantan rezultat predstavljen kruzi¢em. Obe navedene
c¢injenice smanjuju pouzdanost t-testa kao procene razlike medu populacijama.
Za razliku od t-testa, U test sugeriSe da je razlika medu grupama statisticki
znacajna na nivou 0,05, jer se prilikom njegovog racunanja uzimaju u obzir
samo pozicije rezultata u nizu ali ne i njihove konkretne vrednosti. MoZzemo da
zaklju¢imo da uzorak brzine prepoznavanja podudarnih stimulusa i uzorak
brzine prepoznavanja nepodudarnih stimulusa, najverovatnije ne poticu iz iste
populacije.

Vec smo rekli da se kutijastim dijagramom najcesce prikazuju medijana,
interkvartilni raspon i raspon jedne ili viSe distribucija podataka. Medutim,
dimenzije kutije i raspon ,brkova” mogu da se odrede i drugim merama
centralne tendencije, odnosno rasprsenja. Na primer, centralni kvadrat moze da
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oznacava aritmeticku sredinu, kutija raspon obuhvacen intervalom M + 1-s, a
Jorkovi” raspon M + 2 - s. Rasponi kutije i ,brkova” mogu da se definisu i kao
intervali pouzdanosti aritmetickih sredina ako se upotrebi vrednost standardne
greske aritmeticke sredine. Naravno, upotreba vrednosti aritmeticke sredine i
standardne devijacije prikladna je samo ako se sirovi rezultati mogu priblizno
predstaviti normalnom distribucijom. Ovako dobijeni kutijasti dijagrami uvek ¢e
biti simetricni, jer ne prikazuju stvarnu distribuciju rezultata, ve¢ onu koja bi se
mogla oclekivati uz pretpostavku da su rasporedeni normalno. Upotrebite
opcije ispod grafikona da biste menjali vrednosti na osnovu kojih se iscrtavaju
kutijasti dijagrami i uporedite razlike izmedu opcija Mdn /IKR/RiM/M = 1-
s/M £ 2 -szasva tri primera, kao i za podatke koje ste prikupili vezbom.

U kojim primerima su razlike kutijastih dijagrama iscrtanih koris¢enjem
razliCitih mera grupisanja i rasprsenja, vece a u kojima manje?

Zbog Cega se na kutijastim dijagramima iscrtanim uz opcijuM /M £ 1-s/
M + 2 - s, ne pojavljuju aberantni rezultati?

Koliki procenat rezultata obuhvataju kutija i ,brkovi” u slucaju M / IKR /R a
koliki u slucajuM /M £ 1-s/M % 2 -s? Koja od opcija prikazuje procenat
rezultata u razlic¢itim delovima opazene distribucije podataka?

3.5. Hi-kvadrat test

U prethodnim odeljcima opisali smo statisticke metode kojima se testira
znadajnost razlika izmedu dve grupe ispitanika na varijablama ordinalnog ili
viseg nivoa merenja. Medutim, istrazivaci ¢esto imaju potrebu da porede grupe
na kvalitativnim (nominalnim) varijablama ili ordinalnim varijablama sa malim
brojem podeoka. U ovakvim situacijama nije prikladna primena parametrijskih
testova, pa cak ni primena ranije opisanih neparametrijskih testova, npr. zbog
prevelikog broja spojenih rangova. U ovom odeljku opisa¢emo Pirsonov x? (hi-
kvadrat) test kao tipicnu neparametrijsku tehniku kojom se vrsi poredenje grupa
kada je zavisna varijabla po prirodi kategorijalna. U takvim situacijama je
prikladnije, a Cesto i jedino moguce, samo prebrojati slucajeve u okviru svake
od kategorija i potom analizirati distribuciju dobijenih opazenih ucestalosti.
Zamislimo istrazivanje u kome je ucestvovalo 60 studenata sa Filozofskog
fakulteta (FF) i isto toliko sa Prirodno-matematickog (PMF). Cilj nam je da
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uporedimo njihovo zadovoljstvo uslugama studentskog restorana izmereno
trostepenom skalom: 1 — nezadovoljan/na, 2 — delimi¢no zadovoljan/na i 3 -
veoma zadovoljan/na (Slika 43). Ukrstanjem varijabli Usluga i Fakultet nastaje
Sest grupa studenata cije su ucestalosti prikazane u tabeli kontingencije.
Zadebljani brojevi oznacavaju empirijske ili opaZene frekvencije, tj. veliinu svake
od Sest grupa koje smo ,zatekli” u uzorku. Ove frekvencije obi¢no se oznacavaju
simbolom f,. Isti podaci prikazani su i graficki uz pomo¢ mehurastog dijagrama
(engl. bubble chart). Precnik krugova oznacava relativnu veli¢inu grupe nastale
ukrstanjem podeoka na x-osi (1, 2, 3) i y-osi (FF, PMF). Ocigledno je da bi svi do
sada pomenuti statisticki testovi ukazali da ne postoje znacajne razlike medu
grupama, jer su distribucije odgovora studenata FF i PMF identi¢ne. U obe
grupe je broj nezadovoljnih, srednje zadovoljnih i veoma zadovoljnih isti, Sto
rezultira i jednakim vrednostima svih mera centralne tendencije. Aritmeticke
sredine i medijane bi u ovom primeru iznosile 20-1 +20-2 +20-3):60 = 2.

Moji podaci v | x2(2,105) = 21,00; p < 0,01
1 2 3 2

FF 10 (16,7) 20 (10,0) 5(83) 35

PMF 40(333) | 10(200) @ 20(167) 70
PMF
3 50 30 25 105

Slika 43. Vizualizacija tabele kontingencije primenom mehurastog dijagrama

Za razliku od ranije pomenutih metoda kojima se porede proseci ili
rangovi, x° test daje odgovor na pitanje da li se dobijene frekvencije razlikuju
od onih koje bi mogle da se ocekuju potpuno slucajno, u skladu sa (uslovnom)
verovatnocom svakog ishoda. Ovu logiku detaljnije smo opisali u odeljku 2.5.1.
Na primer, ukoliko je u istrazivanju ucCestvovalo 60 studenata FF, a ukupno je 40
studenata nezadovoljno uslugom restorana, u cCeliji FF-1 se ocekuje (60 : 120) -
(40 : 120) ili priblizno 0,17, odnosno 17% od 120 studenata, koliko ih je
uCestvovalo u anketi. Izrazeno apsolutnim brojevima, to je upravo onoliko
studenata koliko smo i opazili— (60 : 120) - (40 : 120) - 120 = 20. Drugim recima,
opazene frekvencije uopste se ne razlikuju od teorijskih, odnosno ocekivanih.
Teorijske frekvencije oznacavaju se simbolom f; a u ¢elijama tabele prikazane
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su u zagradama. Dakle, u skladu sa opisanom logikom uslovnih verovatnoca,
ocekivane frekvencije za svaku od ¢elija tabele racunaju se tako Sto se proizvod
marginalnih frekvencija, odnosno suma odgovarajuceg reda i kolone, podeli
veli¢cinom uzorka:

_XrXk
- N

fe

Nakon toga vrednost X° testa racuna se kao suma odstupanja opazenih od
ocekivanih frekvencija u svakoj ¢eliji prema formuli:

2 Z (fo — f0)?
X=/."1 _
t

Znacajnost, tj. p nivo dobijene x? vrednosti, odreduje se na osnovu teorijske
distribucije opisane u odeljku 2.7.2. Po$to u nasem primeru X iznosi O,
zakljucujemo da ne postoji statisticki znacajna razlika u zadovoljstvu studenata
razlicitih fakulteta.

Sa padajuce liste odaberite primer Usluga x fakultet 2. Na prvi pogled,
mehurasti dijagram ukazuje na to da se znatno vise studenata FF izjasnilo da je
zadovoljno uslugama studentskog restorana u poredenju sa studentima PMF.
Medutim, uvidom u vrednosti date u tabeli kontingencije, uocavamo da su to
upravo one frekvencije koje bismo mogli i da ocekujemo. S obzirom na to da je
u uzorku bilo vise studenata FF nego PMF, ali i da se vedi broj studenata oba
fakulteta izjasnio pozitivno o uslugama restorana, upravo u Celiji FF-3 ocekuje
se najveca frekvencija, tacnije 40 od 105 studenata. Najmanje studenata je
trebalo ocekivati u kategoriji PMF-1, zato Sto je u uzorku bilo manje studenata
PMF i nezadovoljnih studenata oba fakulteta. Upravo takvo stanje smo opazili.
Stoga i u ovom primeru, vrednost x° testa sugeride da ne postoje statisticki
znacajne razlike medu grupama, odnosno distribucijama odgovora studenata
FF i PMF. Proporcija 10 od 70 studenata FF u koloni 1, jednaka je proporciji 5
od 35 studenata PMF u istoj koloni.

Pokusajmo sada da simuliramo raspodele koje bi ukazale da medu
grupama postoje statisticki znacajne razlike. VeliCinu mehura na grafikonu
mozete da menjate tako sto ga kliknete, drzite pritisnut taster misa i pomerate
pokazivaC misa nagore ili nadole. Smanjite opazenu frekvenciju ¢elije FF-3 na
10, a opazenu frekvenciju Celije FF-1 povecajte na 40. Ukupan broj studenata u
uzorku ostao je isti, ali smo distribuciju odgovora studenata FF ,zarotirali” po
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vertikali i tako promenili sume kolona koje govore o ucestalosti razli¢itih ocena
usluge u ukupnom uzorku studenata. Ova promena uticala je na vrednosti f;, a
time i na sumu razlika opazenih i teorijskih frekvencija. Celije u kojima su
vrednosti f, ve¢e od f; obojene su razlicitim nijansama zelene boje, a celije u
kojima je f, manje od fi, razli¢itim nijansama crvene. Obratite paznju na Cinjenicu
da je umanjivanje vrednosti f, u Celiji FF-3 uticalo na ocekivanu vrednost f; u toj
¢eliji, ali i na vrednost f; u Celiji ispod. Na osnovu ovakve distribucije odgovora,
zakljucujemo da se vise studenata FF izjasnilo negativnije u odnosu na ono sto
bi se ocekivalo potpuno slucajno, dok se vise studenata PMF izjasnilo pozitivnije
u odnosu na ono $to bi sugerisale uslovne verovatnoce ¢elije PMF-3. Teorijske
frekvencije u srednjoj koloni tabele kontingencije ostale su potpuno iste, jer
ovom intervencijom nismo izmenili marginalne sume redova, niti marginalnu
sumu srednje kolone. Trenutno stanje ukazuje na to da postoji statisticki
znacajna razlika u stavu izmedu studenata FF i PMF, tj. da studenti PMF znacajno
pozitivnije ocenjuju usluge restorana. U terminima razlika f, i f;, celije FF-1 i
PMF-3 sadrze znatno vise studenata od onoga Sto bi se moglo ocekivati
slucajno, tj. u situaciji kada razlika u stavovima ne bi postojala. Analogno tome,
u grupama FF-3 i PMF-1 opazili smo manje studenata nego $to bi se to
ocekivalo na osnovu proste slucajnosti, tj. u situaciji da je tacna nulta hipoteza
o nepostojanju razlike u stavu studenata FF i PMF.

U odeljku 2.7.2. pokazali smo da oblik x* distribucije, pa tako i grani¢ne
vrednosti x° testa za odgovarajuce nivoe znacajnosti, zavise od broja stepeni
slobode. Za razliku od t-testa, broj stepeni slobode kod Pirsonovog x* testa ne
racuna se na osnovu veli¢ine uzorka, ve¢ na osnovu veli¢ine kontingencijske
tabele. Razlog leZi u ¢injenici da podaci koje obradujemo ¥ testom nisu
pojedinacna merenja, ve¢ frekvencije osnovnih i marginalnih ¢elija. Rekli smo
da stepeni slobode oznacavaju broj nezavisnih (slobodnih) rezultata, odnosno
ukupan broj vrednosti na osnovu kojih se racuna neki pokazatelj, umanjen za
broj ogranicavajucih faktora. U slucaju standardne devijacije, broj tih vrednosti
je N, a broj ogranicavajucih faktora je 1, jer u formuli koristimo samo M kao
procenu parametra populacije p. U sluéaju x° testa, distribucije suma frekvencija
po redovima i kolonama su neka vrsta ,standardnih devijacija”, dok je
ogranicavajuci faktor za svaku varijablu donja desna celija (ukupan broj
ispitanika) jer sume suma redova, odnosno sume suma kolona, moraju da budu
jednake vrednosti ove Celije. To znaci da samo r - 1 suma redova i k - 1 suma
kolona moze potpuno nezavisno da menja svoju vrednost. Suma poslednjeg
reda i suma poslednje kolone moraju da dobiju onu vrednost koja ¢e na kraju
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dati ukupnu sumu frekvencija. Posto kontingencijske tabele nastaju ukr$tanjem
vrednosti dveju kategorijalnih varijabli, samo (r - 1) - (k - 1) celija moZe nezavisno
da menja svoju vrednost. Tako dolazimo do opste formule za racunanje broja
stepeni slobode kod x? testa:

df = (r— D)k —1)

gde je r broj redova, a k broj kolona tabele kontingencije.

Odaberite opciju Grickanje x pol sa liste. U ovom primeru Zelimo da
proverimo da li je grickanje noktiju (DA / NE) ucestalije kod decaka (M) ili kod
devojcica (Z). Na uzorku veli¢ine 36 i uz prikazanu distribuciju frekvencija po
grupama, zakljucak je da razlika nije statisticki znacajna, iako nesto veci broj
devojcica gricka nokte. Rezultate analize prikazujemo u formi:

x*(1,36) = 1,68, p = 0,19

pri Cemu se u zagradama navode broj stepeni slobode i ukupna veli¢ina uzorka.
Prikazana tabela kontingencije ima samo jedan stepen slobode, jer samo jedna
celija moze da promeni svoju vrednost nezavisno od drugih, a da pri tome
marginalne frekvencije i ukupna suma frekvencija ostanu iste. Drugim recima,
ako su nam poznate marginalne frekvencije, dovoljno je da znamo samo
ucestalost u jednoj od celija da bismo izracunali frekvencije svih preostalih
Celija. Ukoliko se vratite na primer Usluga x fakultet 1, primeti¢ete da je broj
stepeni slobode 2, $to znali da mozZete nasumi¢no da promenite vrednosti
dveju celija, a sve ostale frekvencije ¢ete morati da ,prilagodite” njima kako bi
se dobile iste distribucije marginalnih frekvencija. U slucaju tabele 3 x 3, broj
nezavisnih ¢elija je 4, u slucaju tabele 3 x 5 je 8 i tako dalje. Prisetite se da, za
razliku od t-testa, sa povecanjem broja stepeni slobode rastu i granicne
vrednosti x° testa koje se smatraju statistickim znacajnim. To je i logi¢no, jer se
u tabelama kontingencije vecih dimenzija ocekuju i vece vrednosti suma razlika
opazenih i teorijskih frekvencija.

3.5.1. Hi-kvadrat kao test nezavisnosti

Vratimo se ponovo na primer sa stavovima studenata prema
uslugama restorana. Odaberite opciju Usluga x fakultet 3 sa liste. Simetri¢ne
distribucije odgovora po grupama ukazuju da studenti FF imaju polarizovane
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stavove i da je jednak broj onih koji su veoma nezadovoljni i onih koji su izrazito
zadovoljni. Sa druge strane, studenti PMF imaju ve¢inom neutralan stav. To
znaci da su proseci grupa, ali i njihove sume rangova, jednaki. Stoga ni t-test ni
Men-Vitnijev test ne bi ukazali na postojanje statisticki znacajne razlike. Ipak,
razlika u distribucijama odgovora ocigledno postoji. Upravo zato bi x* test, ali i
Kolmogorov—Smirnovljev test koji mu je po logici veoma sli¢an, ukazali na
znacajnu razliku raspodela odgovora studenata FF i PMF. Pitanje testiranja
razlika medu centrima i razlika medu oblicima distribucija pominjali smo i ranije,
a ovo je prilika da podsetimo citaoca i na Cinjenicu da u postupku statistickog
zaklju¢ivanja ne treba izjednacavati tacnost i smislenost. Naime, t-test i
Men-Vitnijev test bi tacno pokazali da se proseci i medijane odgovora
studenata PMF i FF ne razlikuju, jer oni u obe grupe imaju vrednost 2. Sa druge
strane, x° test bi ukazao da je to besmisleno, jer se struktura stavova studenata
dva fakulteta znacajno razlikuje. Drugim recdima, iako se prosek stavova
studenata ne razlikuje, postoji znacajna razlika izmedu tipicnih stavova.
Ocigledno je da distribucije odgovora studenata FF i PMF ne poticu iz iste
populacije odgovora. U ovom slucaju, opravdano je izracunati aritmeticku
sredinu ili medijanu ordinalne varijable, ali je potpuno besmisleno koristiti je za
izvodenje zakljucaka i poredenje grupa (Slika 44).

Usluga x fakultet 3 v | x2(2,125) = 470; p < 0,01

3 3

1 2
FF4
FF 30 (20,8) 30 (20,8) 65

PMF 10 (19,2) 10 (19,2) 60
PMF 4
b3 40 45 40 125

& Preuzmipodatke @ f, (f) O rezidua

Slika 44. Distribucije odgovora dve grupe studenata se znacajno razlikuju
iako su im medijane i aritmeticke sredine jednake

Bitna prednost x° testa u odnosu na ranije pomenute testove kojima se
porede grupe merenja, jeste mogucnost da se primeni i u situacijama kada
postoji vise od dve grupe ispitanika (merenja) i kada su varijable nominalnog
nivoa. Odaberite primer Operater x fakultet. U analizu ukljucujemo i tre¢u grupu
studenata sa Fakulteta tehnickih nauka, a varijablu koja se ticala stava o
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zadovoljstvu uslugama studentskog restorana, menjamo pitanjem o nazivu
mobilnog operatera cije usluge student koristi — A, B ili C. Studente, dakle,
poredimo na kvalitativnom svojstvu za koje nije mogude izracunati ni prosek, ni
medijanu. Vrednost x? testa iznosi 17,58 i ukazuje na postojanje razlika koje su
znacajne na nivou 0,01. Medutim, sam pojam razlike u kontekstu x? testa treba
posmatrati drugacije nego u slucaju t-testa. Za pocetak, u nasem primeru ne
mozemo da tvrdimo da se sve tri grupe medusobno razlikuju s obzirom na
odabranog operatera mobilne telefonije. Grafikon pokazuje da su studenti FF i
PMF medusobno sli¢niji i najcesce biraju operatera A, kao i da se razlikuju od
studenata FTN, kod kojih je najzastupljeniji operater C. Pored toga, ne mozemo
da tvrdimo ni da se preferencije studenata tri fakulteta potpuno razlikuju, jer je,
na primer, zastupljenost operatera B priblizno ista u svim grupama. Zbog svega
toga x° test ne treba posmatrati kao tipiénu metodu za utvrdivanje statisticke
znacajnosti razlika, ve¢ kao test nezavisnosti dve varijable. Ukoliko je njegova
vrednost mala, distribucija opazenih frekvencija jednaka je, ili veoma sli¢na,
distribuciji koja bi se dobila da je raspored frekvencija po grupama potpuno
nasumican. Sa druge strane, znacajan x* test ukazuje na odredenu pravilnost u
promenama na obe varijable, odnosno na medusobnu povezanost tj. korelaciju.
U nasem primeru, ovu povezanost mozemo da uocimo na osnovu grafikona ali
i na osnovu tabele kontingencije. Naves¢emo nekoliko primera. Veca je
verovatnoca da osoba koja studira na FTN koristi usluge operatera C. Ukoliko
neki student koristi usluge operatera A, najveca je verovatnoca da studira na
PMF. Ukoliko student koristi usluge operatera A, relativno je mala verovatnoca
da studira na FTN. Kao i u slucaju drugih statistickih testova, svaki od ovih
zakljucaka nosi sa sobom vecu ili manju verovatnocu greske, ali ipak ukazuje na
odredene pravilnosti u prikupljenim podacima i potencijalne relacije medu
varijablama.

Da li se broj kolona u matrici sirovih podataka za primer Operater x
fakultet promenio u odnosu na primere Usluga x fakultet?

U statistici se stepen povezanosti varijabli, radi lakSe interpretacije,
izrazava pokazateljima Cije se apsolutne vrednosti krecu u intervalu od 0 do 1.
Vrednost 0 oznacava potpunu nezavisnost varijabli, a vrednost 1 njihovu
potpunu povezanost, odnosno najvecu mogucu korelaciju. Najmanja vrednost
x® testa koju je moguce dobiti iznosi 0 i ona upuduje na zakljuéak da nema
povezanosti medu varijablama. Medutim, njegova maksimalna vrednost zavisi
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od veli¢ine uzorka i veli¢ine tabele kontingencije. U tom smislu, x* nije prikladan
za iskazivanje stepena povezanosti varijabli, pa se u te svrhe koriste razliciti
oblici njegovih standardizovanih vrednosti, transformisanih tako da se interval
[0, +o0) pretvara u interval [0, 1]. Jedna od takvih standardizacija je Pirsonov
koeficijent kontingencije C koji se izraCcunava prema sledecoj formuli:

U nasem poslednjem primeru vrednost C koeficijenta iznosi 0,26, $to upucuje
na blagu korelaciju studijske grupe i preferencija prema operaterima mobilne
telefonije. Kao i vecina statistickih testova, vrednosti koeficijenata korelacije
imaju svoj p nivo. U slu¢aju koeficijenata koji se izvode iz x° testa, to je zapravo
p nivo x* vrednosti, tako da ¢emo u nasem primeru reéi da je povezanost
varijabli statisticki znacajna na nivou 0,01. Koeficijent C pogodan je za
iskazivanje stepena povezanosti dve varijable kada su tabele kontingencije
vece, npr. ukoliko imaju vise od pet redova i kolona. Koeficijent C ne moze da
dostigne jedini¢nu vrednost, ali joj se sve viSe priblizava kako se povecava
tabela kontingencije (Cohen, 1988).

Vecini Citalaca verovatno je poznata osnovna logika i princip korelacije.
Mnogo puta ste culi ili procitali informacije o povezanosti razlicitih pojava,
najcesce u formi tvrdnji da se sa porastom vrednosti jedne varijable, povecava
ili smanjuje vrednost druge. Na primer, rizik od pojave srcanih oboljenja
povezan je sa povecanjem telesne mase, potraznja za proizvodom povezana je
sa njegovom cenom, uspeh u skoli povezan je sa nekim osobinama ucenika, i
tako dalje. Tabele kontingencije su dobra prilika i povod da citaocu ukazemo
na nedovoljnu preciznost ovakvog shvatanja korelacije. Odaberite sa liste
primer Uspeh x izostanci. Prikazan je odnos izmedu broja neopravdanih
izostanaka i Skolskog uspeha u grupi od 154 daka. Prva varijabla moze da ima
vrednosti 5 (5 ili manje izostanaka), 20 (6—20 izostanaka) i 50 (21-50 izostanaka).
Uspeh je izrazen kategorijalno kao dobar (3), vrlo dobar (4) i odlican (5).
Koeficijent C je znacajan i pokazuje da postoji veza izmedu uspeha i ucestalosti
izostajanja sa Casova. Prostije receno, daci koji ¢eSce izostaju sa ¢asova, imaju
losiji uspeh. To ne znaci da oni imaju loSiji uspeh zato Sto izostaju sa Casova, niti
da viSe izostaju sa ¢asova zato Sto im je uspeh loS. To samo znaci da izmedu
dve varijable postoji znacajna korelacija, koja u ovom primeru iznosi 0,56. Na
grafikonu se ta korelacija manifestuje kao veca veli¢ina krugova, a u tabeli
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kontingencije kao veca razlika u korist opazenih frekvencija u ¢elijama 50-3,
20-4 i 5-5. Navedeni parovi vrednosti dve varijable su ocigledno povezani, jer
sa porastom vrednosti jedne varijable, vrednosti druge opadaju.

Da bismo dodatno pojasnili logiku povezanosti varijabli, iskoristicemo
primer Anksioznost x uspeh. Ovoga puta je sa uspehom daka ukrstena procena
stepena njihove anksioznosti od strane psihologa na skali od 1 (ispod proseka),
preko 2 (prosecna), do 3 (natprosecna). Korelacija je ponovo znacajna, ali se ne
moze reci da sa porastom vrednosti jedne varijable, opada ili raste vrednost
druge. Naime, visok stepen anksioznosti daka jeste povezan sa nesto losijim
uspehom, ali daci Ciji je stepen anksioznosti ispod proseka cesce postizu losiji
uspeh od onih cija je anksioznost u granicama proseka. To znadi da je odnos
varijabli nelinearan, za razliku od onoga u prethodnom primeru. Dakle,
povezanost dve pojave ne mora da implicira njihovu linearnu vezu u smislu
zajednickog porasta ili smanjenja vrednosti. Visok koeficijent korelacije zapravo
ukazuje na to da se, sa povecanjem verovatnoce nekog ishoda na jednoj
varijabli, povecava ili smanjuje verovatnoca nekog ishoda na drugoj. O ovome
Ce biti vise reci u narednom odeljku.

Ukoliko se x? testom utvrdi postojanje znacajne povezanosti izmedu dve
varijable, trebalo bi objasniti koja su to konkretno odstupanja, odnosno koje su
pojedinacne razlike opazenih i teorijskih frekvencija dovele do visoke vrednosti
x°. To se postize uvidom u reziduale, odnosno razlike izmedu vrednosti f i f; za
svaku Celiju. Odaberite primer Operater x fakultet i prikazite reziduale izborom
opcije koja se nalazi ispod tabele kontingencije (Slika 45). Sirovi reziduali nisu
narocito informativni, jer zavise od frekvencija u konkretnoj ¢eliji. Na primer,
razlika od 5 ispitanika izmedu f, i fi nema istu tezinu i vaznost kada je ocekivana
frekvencija 5 i kada je ona 100. U prvom slucaju, ta razlika je, u relativnom
smislu, veca i vaznija, jer je opazeno duplo viSe slucajeva nego sto bi se to
ocekivalo na osnovu proste slucajnosti. Stoga je uobicajeno da se reziduali
standardizuju, na primer raCunanjem Pirsonovih prilagodenih reziduala prema
formuli:

e

Dobijene vrednosti reziduala distribuiraju se pribliZno normalno i mogu
se interpretirati slicno kao z vrednosti. U nasem primeru, standardizovani
reziduali prikazani su u zagradama i ukazuju da se najveca odstupanja javljaju
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u celijama FTN-A, FTN-C i PMF-A. Povezanost izmedu vrste studija i izbora
mobilnog operatera je statisticki znacajna, a sastoji se u tome $to studenti FTN
znatno cesSce biraju operatera C i znatno rede operatera A, dok studenti PMF
najcesée biraju operatera A. Obicno se interpretiraju standardizovani reziduali
koji su veci od 2 ili 3, ali treba imati na umu da je verovatnoca da se neki od
tako velikih reziduala pojavi potpuno slucajno, veca ukoliko su tabele
kontingencije vece (Agresti, 2002), odnosno ako se poredi veci broj grupa na
varijabli koja ima vise nivoa.

Operater x fakultet v | x2 (4, 236)=17,58; C=026; p < 0,01

. A B C 3

50 0,6 45
FF 5 (-02) (13) 0
PMF 91 3,2 -5,8
. PHE (26) (-1,0) (-1,6) 0
3,8 10,3
FTN
b3 0 0 0 0

Slika 45. Standardizovani reziduali upucuje na celije u kojima su
razlike opazenih i teorijskih frekvencija velike i znacajne

FF

Odaberite primer Ispit x udzbenik 1 sa liste. Zelimo da proverimo da li
postoji veza izmedu vrste udzbenika koji su studenti koristili (E — elektronski, K
— klasican) i prolaznosti na ispitu (1 — polozio/la, 0 — nije polozilo/la). Korelacija
dve dihotomne varijable obi¢no se izrazava ¢ (Fi) koeficijentom koji se takode
mozZe izracunati na osnovu x° vrednosti:

XZ

*= N
U nasem primeru, razlike opazenih i teorijskih distribucija frekvencija ukazuju
na postojanje blage korelacije koja nije statisticki znacajna. lako se na osnovu
gornje formule moze zakljuciti da vrednost ¢ koeficijenta nikada nije manja od

nule, u nekim statistickim programima on moze da dobije i negativnu vrednost.
Razlog je primena alternativne formule, koju smo upotrebili i u naSem primeru:
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b = ad + bc
~J@+b)ctrd@+od+d)

U gornjoj formuli vrednosti a i b su opazene frekvencije ¢elija prvog reda, a c i
d frekvencije u ¢elijama drugog reda, posmatrano sleva na desno. U nasem
primeru, vrednostia, b, cid su 5, 8, 91 6. Pozitivna vrednost ¢ koeficijenta znaci
da su visoki pozitivni reziduali koncentrisani u ¢elijama glavne dijagonale tabele
kontingencije, tj. one koja ide od gornjeg levog ka donjem desnom uglu.
Negativna korelacija ukazuje na visoke pozitivne reziduale u sporednoj
dijagonali, tj. u ¢elijama b i c. Istu vrednost koeficijenta korelacije, ali suprotnog
smera, posti¢i cemo ako zamenimo mesta redovima ili kolonama u tabeli.
Odaberite primer Ispit x udzbenik 2 i posmatrajte da li su se i na koji nacin
promenile vrednosti opazenih frekvencija, x* testa i ¢ koeficijenta.

Izmenite opazene frekvencije u svim Celijama tabele kontingencije za
primer Ispit x udzbenik tako da se dobije najveca moguca ¢ koeficijenta
koja u ovoj vezbi moze da bude 0,78 ili -0,78.

Odaberite ponovo primer Operater x fakultet i izmenite vrednosti opazenih
frekvencija tako da postignete najvecu vrednost C koeficijenta koja u
nasem primeru moze da bude 0,70. Koliko takvih resenja postoji?

Kolika je vrednost koeficijenta C kada su opazene frekvencije u svim
Celijama tabele kontingencije jednake?

3.5.2. Pojam velicine efekta

Odaberite ponovo primer Ispit x udZzbenik 2. Rezultati sugerisu da postoji
blaga povezanost izmedu vrste koriscene literature i uspesnosti na ispitu, jer
medu studentima koji su poloZili ispit, ima nesto vise onih koji su ga spremali
koristeci elektronski udzbenik. Ova razlika, odnosno povezanost, nije statisticki
znacajna. Zamislimo sada da je uzorak studenata bio Cetiri puta vedi, ali da je
odnos medu velicinama kategorija potpuno isti. Tabelu kontingencije i grafikon
za ovaj primer mozete da vidite ako odaberete opciju Ispit x udzbenik 3. U ovom
primeru, kao i u prethodnom, oko 64% studenata koji su koristili elektronski
udzbenik polozilo je ispit, a priblizno isti procenat onih koji su koristili klasi¢an
udzbenik nije. Medutim, ovoga puta vrednost x* testa je veca i postala je
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znacajna na nivou 0,05. Ovaj primer ilustruje Cinjenicu da p nivo verovatnoce
zavisi od dva faktora. Prvi je veliCina uzorka a drugi je postojanje uocenog
fenomena u populaciji. Dakle, ukoliko neki efekat zaista postoji u populaciji, vrlo
je verovatno da ¢emo uspeti da ga uoc¢imo cak i na malim reprezentativnim
uzorcima. Sa druge strane, kada prikupimo veoma veliki uzorak merenja, postoji
rizik da neznatan efekat proglasimo statisti¢ki znacajnim. U slucaju x? testa,
upravo ¢ i C koeficijenti su nacin da izrazimo tzv. velicinu efekta i ublazimo uticaj
veli¢ine uzorka na odluku o nultoj hipotezi. U prethodna dva primera, vrednost
¢ koeficijenta je identicna, iako p nivoi upucuju na potpuno razlicite zakljucke.
Uzimajuci u obzir veli¢inu efekta, cak i u primeru Ispit x udzbenik 3, opravdano
je doneti zakljuak da povezanost, iako statisticki znacajna, nije i prakticno
znacajna, odnosno nije statisticki bitna, jer je veli¢ina efekta relativno niska.
Najcesce koris¢ene smernice za tumacenje statisticke bitnosti, tj. velicine efekta
dao je americki psiholog i statisticar Dzejkob Koen (Cohen, 1988) koji je
predlozio da se vrednosti oko 0,10 smatraju niskim, oko 0,30 srednjim, a oko
0,50 velikim efektom. Koen je velic¢inu efekta izrazio kao indeks oznacen slovom
w, a u Tabeli 2 dat je pregled ekvivalentnih vrednosti C i ¢ koeficijenta za
razliCite velicine tabele kontingencije prema Koenu. Oznaka V u prvom redu
Tabele 2 je simbol korigovanog ¢ koeficijenta koji je predlozio Svedski statisticar
Harald Kramer kao korekciju za tabele vece od 2 x 2. Ovaj koeficijent korelacije
je poznat kao Kramerovo V, a izracunava se prema formuli:

2
ve |2
N(m—1)
gde je m manja vrednost od broja redova ili broja kolona. Tako, na primer,
Kramerovo V koje iznosi 0,3, a izracunato je na tabeli dimenzija 2 x 4, upuduje
na jak efekat uocenog fenomena, tj. razlike ili povezanosti.

Koen je u svojoj knjizi Statistical power analysis for the behavioral
sciences (Cohen, 1988) opisao nacine racunanja velicine efekta i za druge
popularne statisticke testove. Tako se, na primer, kao indeks veli¢ine efekta u
sluCaju primene t-testa Cesto koristi Koenovo d:

Ml - MZ
S

d =

gde je s zajednicka standardna devijacija oba uzorka, izracunata prema formuli:
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20 = My)? + N (xy — My)?
5= Ny + N, —2

Koen preporucuje da se kao referentni indeksi d koji upucuju na mali, srednji i
veliki efekat uocene razlike koriste vrednosti 0,2, 0,5 i 0,8. Priru¢nik za
publikovanje Americke psiholoske asocijacije jasno sugeriSe istrazivacima da,
kad god je to moguce, uz p nivoe navode i odgovarajuce pokazatelje velicine
efekta, ali i intervale poverenja izraCunatih statistickih testova (APA, 2010).

Tabela 2. Ekvivalente vrednosti C i ¢ koeficijenata za indeks efekta w (Cohen, 1988, str. 222)

N c \%

df=1 df=2 df=3 df=4 df=5
0,10 0,100 0,10 0,071 0,058 0,050 0,045
0,20 0,196 0,20 0,141 0,115 0,100 0,089
0,30 0,287 0,30 0,212 0,173 0,150 0,134
0,40 0,371 0,40 0,283 0,231 0,200 0,179
0,50 0,447 0,50 0,354 0,289 0,250 0,224
0,60 0,514 0,60 0,424 0,346 0,300 0,268
0,70 0,573 0,70 0,495 0,404 0,350 0,313
0,80 0,625 0,80 0,566 0,462 0,400 0,358
0,90 0,669 0,90 0,636 0,520 0,450 0,402

3.5.3. Hi-kvadrat kao test stepena poklapanja (distribucija)

U prethodnom odeljku opisali smo primere upotrebe hi-kvadrat testa za
poredenje dve ili viSe grupa merenja i utvrdivanje stepena povezanosti dve
varijable. Slican postupak primenjuje se i kada postoji samo jedna distribucija
frekvencija. Tada govorimo o x° testu za jedan uzorak ili testu stepena
poklapanja distribucija (engl. goodness-of-fit). Zamislimo da je cilj istrazivanja da
se proveri postojanje razlike u zastupljenosti (broju) nastavnika i nastavnica
u nekoliko srednjih skola. Binomna distribucija opazenih frekvencija prikazana
je sa leve strane uporednog stubicastog dijagrama i pokazuje da u Skolama radi
nesto vise nastavnica (45) nego nastavnika (31). Odgovor na postavljeno pitanje
dobi¢emo ako analiziramo stepen poklapanja dobijene empirijske distribucije
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sa pretpostavljenom (teorijskom) distribucijom. Kada ne bi postojala razlika u
zastupljenosti polova, ocekivali bismo da je verovatnoca svakog ishoda 0,5, tj.
da je jedna polovina zaposlenih muskog, a druga polovina zenskog pola. U
analiziranim Skolama zaposleno je 76 nastavnika/ca, tako da su ocekivane
ucestalosti polova 38 i 38. Kada vrednosti f, i f; uvrstimo u formulu za racunanje
X* testa, dobijamo rezultat koji pokazuje da se distribucije u velikoj meri
preklapaju, odnosno da njihovo medusobno odstupanje nije toliko da bi se
mogle smatrati statisticki znacajno razlicitim:

x2 (1,76) = 2,58, p = 0,11

U ovom slucaju, broj stepeni slobode je broj kategorija umanjen za jedan, jer
tabela ima samo jednu kolonu opazenih frekvencija. Istu polaznu hipotezu
mozemo da proverimo i na uzorku zaposlenih u nekoliko vrti¢a, izborom opcije
Vaspitaci/ce. Od 86 zaposlenih vaspitacice Cine vecinu od 68. Kada opazene
frekvencije uporedimo sa teorijskim koje iznose 86 : 2 = 43, dolazimo do
zakljucka da se dve distribucije ne poklapaju, da su statisticki znacajno razlicite,
odnosno da se vaspitackim poslom u vrticima bavi znacajno veci broj zena.

Princip koji smo opisali na dva primera dihotomnih varijabli, moZe da se
primeni na bilo koju distribuciju opaZenih frekvencija. Pri tome se moze koristiti
bilo koja distribucija teorijskih frekvencija. Jedini uslov je da suma ocekivanih
frekvencija bude jednaka veliini uzorka, odnosno sumi opazenih frekvencija.
Primer Preferencije 1 prikazuje distribuciju ocena usluga studentskog restorana
na trostepenoj skali (Slika 46). Dobijena vrednost x* testa ukazuje na to da se
distribucija opazenih frekvencija odgovora studenata znacajno razlikuje od
uniformne, odnosno od pretpostavljene situacije u kojoj bi podjednak broj
studenata bio nezadovoljan, uglavhom zadovoljan i veoma zadovoljan
uslugama. Zbog cinjenice da broj 115 nije deljiv sa 3, vrednosti Celija kolone f;
nisu iste. Medutim, nasa pretpostavka ne mora da bude takva. Potpuno je
legitimno da ,imamo teoriju”, tj. da ocekujemo da vecina studenata bude
veoma zadovoljna uslugama. U tom slucaju, opazenu distribuciju odgovora
poredimo sa drugacijim ocekivanim stanjem. Recimo da tezimo tome da
najmanje 3/4, odnosno oko 75% studenata bude veoma zadovoljno uslugom,
a manje od 5% nezadovoljno. Stepen poklapanja dobijenih rezultata sa
ovakvom ocekivanom raspodelom odgovora prikazan je u primeru Preferencije
2. Analiza ukazuje na to da se opazena distribucija stavova uklapa u distribuciju
koju Zelimo da postignemo, jer razlika medu njima nije statisticki znacajna.
Redosled odgovora na grafikonu i u tabeli je namerno izmenjen, kako bismo
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ukazali na ¢injenicu da se u slucaju primene x° testa varijable tretiraju kao
nominalne, cak i ako su one po prirodi viSeg nivoa merenja. Za razliku od
Kolmogorov—Smirnovljevog testa, koji se bazira na analizi kumulativnih
frekvencija i podrazumeva da rezultati mogu da se rangiraju, kod x? testa je
raspored kategorija u tabeli potpuno nebitan, jer se uzima u obzir svaka
pojedinacna razlika izmedu f, i f..

2 Preferencije 1 v

¥2(2,15) = 9333, p < 0,01

Mo R W
.
[N
[

15 15

Slika 46. Uporedni stubicasti dijagram kojim se ilustruje primena
X2 testa za proveru stepena poklapanja distribucija

U primeru Kockica 1 proveri¢cemo ispravnost sestostrane kockice za igru.
Leva distribucija ukazuje na potencijalno sumnjiv rezultat, jer je u ¢ak 42 od 180
bacanja dobijena petica, duplo ¢esce nego jedinica. Medutim, kada se opazena
distribucija uporedi sa uniformnom teorijskom distribucijom koja se ocekuje
zato Sto je verovatnoca svakog od Sest mogucih ishoda jednaka, zakljucujemo
da se opazene i ocekivane verovatnoce, prikazane sa leve i desne strane
uporednog stubicastog dijagrama, ne razlikuju statisticki znacajno jer p nivo
iznosi 0,09. To znaci da su uocena odstupanja mogla da se dogode potpuno
slucajno, cak i kod sasvim ispravne kockice. Primer Kockica 2, medutim, upucuje
na atipicnu distribuciju i potencijalni problem ili gresku u kockici. Broj 6 je
ocigledno dobijan mnogo cesce nego $to bi se ocekivalo na osnovu zakona
verovatnoce. Sa druge strane, veliko odstupanje uocljivo je i kod broja 1 koji je
dobijan mnogo rede. Ovi rezultati ukazuju na potencijalnu povezanost
pojedinacnih ishoda ili ispitanika, koju bi uvek trebalo detaljnije obrazloziti
prilikom interpretacije rezultata x* testa. U slu¢aju primera sa kockicom,
obrazloZenje je veoma jednostavno. Naime, povecanje verovatnoce ishoda 6
nije podjednako uticalo na umanjivanje verovatnoce svih preostalih ishoda, ve¢
najvise na verovatnocu ishoda 1, jer se brojevi 6 i 1 nalaze na naspramnim
stranama kockice, tako da su njihove verovatnoée obrnuto proporcionalne.
Zbog ovakve zavisnosti ishoda, suma razlika f, od f; je dodatno povecana, jer
su odstupanja na neki nacin racunata dva puta, jednom za ishod 6 i drugi put
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za ishod 1. Drugim re¢ima, vrednost x° testa je veca nego $to bi to bio slu¢aj da
su ova dva ishoda bila potpuno nezavisna.

Primer Visina 1 ilustruje postupak testiranja znacajnosti odstupanja
distribucije varijable izmerene na razmernom nivou od ocekivane normalne
distribucije. Vrednosti visine su najpre razvrstane u kategorije, odnosno razrede
jednakih intervala. Distribucija opazenih frekvencija nije potpuno simetricna i u
odredenim delovima odstupa od ocekivanog oblika Gausove krive. Analogne
frekvencije razreda sa desne strane formirane su na osnovu aritmeticke sredine
i standardne devijacije empirijskih rezultata. Za svaki interval vrednosti u
centimetrima, izracunat je odgovarajudi raspon standardizovanih z vrednosti, a
potom i proporcija rezultata koje bi taj raspon trebalo da obuhvati. Na primer,
ukoliko je M = 169,11, a s = 8,61, interval 168-171 obuhvata razliku izmedu
kumulativne frekvencije rezultata nakupljenih do 171 c¢cm, umanjene za broj
rezultata akumuliranih do vrednosti 167 cm. Izrazeno u z vrednostima, to je
interval od -0,24 do 0,22. Ovaj interval obuhvata priblizno 18,5% povrsine
normalne krive ili, u naSem primeru, 285 - 0,185 = 53 ispitanika. Poredenjem
ovako dobijenih ocekivanih frekvencija sa onima koje su opaZzene u uzorku,
zakljucujemo da se dve distribucije ne razlikuju znacajno i da empirijsku
distribuciju visine mozemo da tretiramo kao normalnu. Za razliku od toga, u
primeru Visina 2 zaklju¢ujemo da se dobijena bimodalna distribucija visine
statisticki znacajno razlikuje od pretpostavljene normalne distribucije. Vrednost
standardne devijacije je relativno velika zbog bimodalnog oblika distribucije,
tako da je i ocekivana distribucija u vecoj meri platikurti¢na. Zbog toga su
ocCekivane frekvencije rezultata u najnizem i najvisem razredu vise nego $to bi
se ocekivalo kod tipi¢ne normalne distribucije. Naime, ovi razredi obuhvataju i
ocCekivane frekvencije svih nizih, odnosno visih razreda, koji u distribuciji
opazenih frekvencija nisu ni prikazani, jer ne sadrze nijedan rezultat.

3.5.4. Uslovi za primenu hi-kvadrat testa

Kao $to smo rekli, x* test spada u grupu neparametrijskih tehnika, tako
da su uslovi za njegovu primenu blazi i liberalniji u odnosu na parametrijske
metode kao $to je t-test. Ipak, postoji nekoliko zahteva koji moraju da budu
ispunjeni da bi rezultati x? testa bili pouzdani. Ve¢ smo pomenuli da suma
opazenih frekvencija uvek mora da bude jednaka sumi teorijskih. Osim toga,
kategorije koje su formirane ukrStanjem varijabli moraju da budu iscrpne i
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medusobno iskljucujuée. To znaci da svako merenje, odnosno svaki ispitanik,
moze i mora da se nade u samo jednoj Celiji. Treci uslov, koji smo takode vec
pomenuli, jeste medusobna nezavisnost opservacija, odnosno merenja. Nijedno
merenje ili ispitanik ne sme da bude povezano sa nekim drugim i/ili da utice na
ishod tog drugog merenja. Sledeci vazan uslov je da suma opazenih frekvencija
svakog reda i svake kolone bude vec¢a od nule. U suprotnom ce i teorijske
frekvencije nekih ¢elija biti nulte, pa vrednost x* ne¢e moci da se izra¢una zbog
nule u imeniocu formule. Stavide, pozelino je da ocekivane frekvencije u
¢elijama ne budu manje od 5. Kod tabela 2 x 2 to je apsolutni uslov, dok se kod
vecih tabela preporucuje da broj takvih slucajeva ne prelazi 20% ukupnog broja
Celija. Za tabele 2 x 2 takode se preporucuje upotreba korekcije koja je poznata
kao Jejtsov x° test ili x° sa korekcijom za kontinuiranost. Jejtsov x° ra¢una se tako
Sto se svaka razlika f, i f umanji za 0,5:

2 Z (Ifo — fil — 0,5)?
X = f
t

Na ovaj nacin ublazava se problem upotrebe X vrednosti koje, kao $to smo
videli u odeljku 2.7.2., poticu iz kontinuirane teorijske distribucije, za analizu
oblika diskretnih distribucija. Medutim, s obzirom na to da Jejtsova korekcija
obi¢no previ$e umanjuje vrednost x° testa i tako povecava verovatnocu greske
tipa Il, pojedini autori preporucuju da se u slucaju tabela kontingencije 2 x 2,
umesto Jejtsovog X, koriste druge tehnike, kao $to je npr. Fiserov egzaktni test,
koji je dostupan u vecini statistickih paketa (Howell, 2012).

3.6. Pirsonov produkt-moment koeficijent korelacije

U prethodnom odeljku ukratko smo objasnili pojam korelacije na
primeru parova kategorijalnih varijabli. Pokazali smo da se pomoc¢u C, ¢ i V
koeficijenata moze izraziti jacina zajednickog variranja dve pojave, odnosno
stepen u kome je verovatnoca ishoda na jednoj varijabli, povezana sa
podjednakom verovatno¢om odredenih ishoda na drugoj. Na primer, ukoliko u
istrazivanju utvrdimo da osobe koje se bave sportom rede oboljevaju od srcanih
oboljenja u odnosu na osobe koje nisu fizicki aktivne, mozemo da
pretpostavimo da su fizicka aktivnost i rizik od srcanih oboljenja na neki nacin
povezani. Osim toga, primeri sa koeficijentima korelacije baziranim na x? testu,
najbolje ilustruju cinjenicu da su pitanja postojanja razlika i postojanja
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povezanosti veoma slicna i da predstavljaju samo drugaciji pogled na isti
istrazivacki problem. U oba slucaja cilj je da se utvrdi postojanje pravilnosti,
odnosno fenomena koji se nisu desili potpuno slucajno i/ili nasumi¢no. Na
primer, ukoliko se decaci i devojcice razlikuju u ucestalosti grickanja noktiju, to
nam govori da postoji povezanost izmedu pola i grickanja. Medutim, s obzirom
na to da se baziraju na x° testu, pomenuti koeficijenti nisu najbolje redenje
ukoliko je potrebno utvrditi stepen povezanosti varijabli intervalnog ili racio
nivoa. Tada se obi¢no koristi Pirsonov produkt-moment koeficijent korelacije.
Uzmimo kao primer grupu studenata koji su polagali ispit iz nekog
predmeta. Za svakog studenta postoji podatak o polu, broju bodova koje je
osvojio na testu i broju sati koje je, prema sopstvenoj proceni, proveo u
spremanju ispita. Uz pomoc¢ t-testa mogli bismo da proverimo da li postoji
statisticki znacajna razlika u uspehu ili duzZini uéenja izmedu studentkinja i
studenata. Sa druge strane, jasno je da t-testom nije moguce proveriti da li
postoji razlika izmedu uspeha i duzine ucenja, jer su varijable izrazene u
razli¢citim mernim jedinicama i samim tim su njihove aritmeticke sredine
neuporedive. Poredenje ne bi bilo moguée ¢ak ni kada bismo vrednosti obe
varijable transformisali u z skorove, jer bi tada njihove aritmeticke sredine bile
svedene na nulu. Medutim, standardizacija varijabli omogucéava donosenje
jednog drugacijeg ali podjednako vaznog zakljucka o ovim dvema varijablama.
Ukoliko nakon pretvaranja sirovih bodova u z skorove uo¢imo da su vrednosti
na jednoj varijabli ,uparene” sa slicnim vrednostima na drugoj, moci ¢emo da
zaklju¢imo da su promene na tim varijablama medusobno povezane, tj. da dve
varijable u znacajnoj meri kovariraju.

Uobicajeno je da se kovariranje varijabli vizualizuje uz pomo¢ dijagrama
rasprsenja ili skater-dijagrama (engl. scatter plot). Dijagram se sastoji od apscise
na kojoj su podeoci skale za varijablu X i ordinate sa podeocima za varijablu Y
(Slika 47). U nasem primeru, varijabla X je duzina ucenja a varijabla Y uspeh na
testu. Ispitanici se predstavljaju kruzicima ili tackama rasprSenim u tako
formiranom dvodimenzionalnom prostoru. Svaka tacka ima svoje koordinate ili
projekcije na x-osu i y-osu. Klikom na prazan grafikon dodajte kruzi¢ Cije su
koordinate (50, 100), odnosno studenta koji se za ispit pripremao 50 sati i na
testu osvojio 100 poena. Da biste lakSe obavili zadatak, prikazite linije projekcija
tako Sto cete drzati pritisnut taster Ctrl na tastaturi. Koordinate kursora
prikazane su u gornjem desnom uglu grafikona. Kao Sto se vidi iz tabela sa leve
i desne strane grafikona, na osnovu jednog para rezultata nije moguce
izracunati standardne devijacije varijabli, pa tako ni odgovarajuce z skorove.
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Sada na grafikon dodajte studenta koji je nakon 10 sati ucenja postigao 20
bodova na testu, tj. kruzi¢ sa koordinatama (10, 20). Dodatni par rezultata
omogucdava racunanje varijansi obe varijable prema poznatoj formuli:

_ T(x-My)? _ Y(y—My)?

s§ ==~ odnosnos§ = == —

$to se moze izraziti i na slededi nacin:

s2 = —Z(X_MI;‘E(IX_MX), odnosno s3 = —Z(Y_MJEEY_MY)

Kombinacijom ovih formula mogli bismo da izraCcunamo stepen zajednickog
variranja varijabli X i Y, odnosno njihovu kovarijansu:

2o = 2(x—Mx)(y — My)
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Slika 47. Dijagram rasprsenja koji prikazuje visoku povezanost
duzine ucenja u satima i broja bodova osvojenih na testu znanja

Vrednost kovarijanse govori o intenzitetu u kome su promene na jednoj
varijabli pracene promenama na drugoj. U naSem primeru ta vrednost bi trebalo
da je visoka, jer je pozitivnho odstupanje od prosecne duzine ucenja (50 od 30)
povezano sa pozitivhim odstupanjem u osvojenom broju bodova (100 od 60), i
obratno — negativno odstupanje rezultata na jednoj varijabli (10 od 30)
povezano je sa negativnim odstupanjem na drugoj (20 od 60). Prostije receno,
student koji je duze ucio, dobio je vise bodova na testu. Jasno je da nam uzorak
od samo dva ispitanika ne daje za pravo da donosimo zakljucke o celoj
populaciji, ali sustina je da ova dva para rezultata sugerisu da su duzina ucenja
i uspeh na testu povezani, tj. da su u korelaciji.
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Izrazavanje povezanosti dve varijable kovarijansom je neprakti¢no zato
$to njena maksimalna vrednost, bas kao i maksimalne vrednosti varijansi, nije
ogranicena i zavisi od mernih jedinica skala kojima su merene varijable. Da bi
se ovaj problem resio, kovarijansa se standardizuje deljenjem sa standardnim
devijacijama obe varijable. Ovaj postupak je potpuno analogan racunanju z
vrednosti za pojedinacne rezultate. Tako dobijena standardizovana kovarijansa
predstavlja pomenuti Pirsonov koeficijent korelacije, koji se oznacava slovom r:

_ X(x—My)(y — My)
B (N — Dsxsy

Standardizovana vrednost kovarijanse uvek se krec¢e u intervalu od -1 do 1.
Postoje i drugacije formule za racunanje Pirsonovog r, ali se na osnovu ove
jasno vidi da je u pitanju prosek proizvoda (produkata) standardizovanih
odstupanja rezultata od aritmetickih sredina (momenata) varijabli. Otuda i naziv
produkt—-moment koeficijent korelacije:

:ZZXZy

"“N-1

Odgovarajuce z vrednosti za broj bodova i broj sati prikazane su u kolonama
pored tabele sirovih rezultata sa leve strane grafikona. Obratite paznju na to da
su standardizovana odstupanja na varijablama za oba ispitanika potpuno
jednaka, kao i da su proizvodi tih odstupanja pozitivni. Samim tim, suma
proizvoda z vrednosti po redovima daje vrednost koja je najve¢a moguca za
uzorak velicine 2. Stoga je i vrednost r maksimalna i iznosi +1. Ovakvu korelaciju
nazivamo potpunom, jer svakom rezultatu na x-osi, odgovara samo jedan
rezultat na y-osi. To znaci da se odnos dve varijable moze predstaviti funkcijom
koja je na grafikonu prikazana crvenom pravom:

y=b-x

gde je b koeficijent kojim treba pomnoziti vrednost varijable X, da bi se dobila
odgovarajuca vrednost varijable Y. U naSem primeru ta vrednost je 2, Sto znaci
da studenti dobijaju duplo viSe bodova od broja sati koje su ulozili u pripremu
ispita. Stavide, ukoliko je korelacija duZine ucenja i uspeha na testu potpuna,
moguce je ,predvideti” broj bodova koje ¢e student osvojiti na testu, ako je
poznato koliko sati je proveo u spremanju ispita. Na primer, pritisnite taster Ctrl
i postavite kursor na pravu iznad vrednosti 30 na x-osi. Uocicete da su
koordinate te tacke (30, 60), Sto znali da na osnovu dobijene formule
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ocekujemo da student koji je ucio 30 sati, osvoji 60 bodova na testu. Dodajte
ovu tacku na grafikon i pogledajte kako je to uticalo na z vrednosti. Dodavanje
ispitanika koji je potpuno prosecan na obe varijable, nije izmenilo aritmeticke
sredine varijabli ali je smanjilo standardne devijacije. U skladu sa tim, prethodna
dva ispitanika sada znacajnije odstupaju od vrednosti Mx i My ali je prosek
umnozaka svih odstupanja i dalje 1. Standardizovana odstupanja svakog
ispitanika od proseka i dalje su potpuno jednaka na obe varijable, sto je vizuelno
predstavljeno razliCitim nijansama zelene i crvene boje. Dodavanje novih
ispitanika na linijju mozda c¢e izmeniti aritmeticke sredine varijabli i
odgovarajuce z vrednosti sirovih rezultata, ali ne i vrednost r, koja ¢e ukazivati
da izmedu broja bodova i broja sati postoji potpuna korelacija. Dodajte, na
primer, kruzice (studente) Cije su koordinate (42, 84) i (4, 8). Ukoliko napravite
gresku prilikom odredivanja koordinata, kruzi¢ mozete da uklonite ako ga
kliknete dok drzite pritisnut taster Shift na tastaturi. Svi kruzi¢i sa grafikona
uklanjaju se klikom na ikonicu kante za otpatke pored padajuce liste.

3.6.1. Regresiona jednacina i regresiona prava

Potpuna povezanost varijabli srece se veoma retko u svakodnevnom
zivotu. U tom smislu, nas prethodni primer nije realan, jer se ne moze ocekivati
da je vreme provedeno u ucenju jedini faktor uspeha na testu. Na primer,
studenti koji su redovno pohadali nastavu verovatno ¢e uspesnije savladati
ispitne zadatke, cak i ako su na ucenje potrosili manje vremena od onih koji nisu
bili redovni u obavljanju predispitnih aktivnosti. Dodajte na grafikon kruzi¢ sa
koordinatama (42, 45). Ovaj student je na ucenje potrosio isti broj sati kao i
student predstavljen kruzicem (42, 84), ali ipak nije uspeo da osvoji 84 poena
ve¢ samo 45. U levoj tabeli se vidi da par z skorova poslednjeg dodatog
studenta odstupa od pravilnosti na koju upucuje visoka korelacija, jer je za
natprosecnu duzinu ucenja osvojio ispodprosecan broj bodova. Obratite paznju
na to da su izmenjene i sve ostale z vrednosti, kao i stepen njihovog slaganja.
Zbog svega toga, koeficijent korelacije vise nije maksimalan, ali je i dalje veoma
visok i iznosi 0,91. Dodajte jo$ jednog studenta ciji podaci odstupaju od
pomenute pravilnosti, ovoga puta sa koordinatama (8, 92). Ovaj student je, uz
relativno malo utroSenog vremena, ostvario odlican ucinak na testu.
Posmatrajte kako se promenila vrednost r i uskladenost boja, odnosno z
vrednosti u tabeli sa leve strane. Za razliku od parova z vrednosti u prvih 5
slucajeva gde su boje cCelija bile uskladene zbog odstupanja vrednosti u istom
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smeru na obe varijable, kod poslednja dva dodata ispitanika boje su upravo
suprotne. Pirsonov koeficijent korelacije opao je na 0,57, jer je pravilo ,$to vise
sati uc¢enja — to vise bodova” sada slabije potkrepljeno empirijskim podacima.
Ocigledno je da studenti za isti ili slican broj ulozenih sati ucenja, mogu da
dobiju bitno drugacdiji broj bodova na testu, tj. da sa malo ulozenog truda mogu
da ostvare dobar rezultat i obratno. To znaci da korelacija varijabli nije potpuna,
ali i da prognoza uspeha na testu ne bi bila dovoljno pouzdana ako bi se
bazirala (samo) na podatku o vremenu provedenom u ucenju. Ocigledno je da
kruzic¢i vise ne mogu da budu rasporedeni duz jedne prave linije, te je ona
povucena tako da bude u najveéoj meri ,fer" za sve njih. Statisticki i
geometrijski, ,fer” znadi da su polozaj i pravac linijje odredeni tako da je
udaljenost kruzica od nje ista sa gornje i donje strane, odnosno da je suma tih
odstupanja nula. Moze se reci da je linija u stvari ,dvodimenzionalna aritmeticka
sredina” varijabli X i Y koja aproksimira njihov medusobni odnos. Posto ona ne
mora uvek da prolazi kroz centar koordinatnog sistema, potpunija formula koja
je opisuje glasi:

y=a+b-x

Gornji izraz je poznat kao regresiona jednacina, a linija koju ona definise naziva
se regresiona prava. Simbol ' u gornjoj formuli Cita se ,prim” i ne oznacava
empirijsku vrednost y koja je dobijena u istrazivanju i koja je bila uparena sa
odgovaraju¢om vrednos$c¢u x u tabeli sirovih podataka, ve¢ onu koja mogla da
se ocekuje na osnovu date vrednosti x. Pomocu jednacine ili prave, algebarski
ili geometrijski, moze da se izracuna vrednost y' ako su poznate vrednosti x, a i
b. Postupak kojim se dolazi do regresione jednacine, odnosno modela koji
opisuje odnos dveju varijabli, naziva se jednostavna linearna regresija. Ona je
uobicajena nadogradnja ili nastavak korelacione analize kojom je utvrden
stepen povezanosti dve varijable. U postupku regresione analize, koeficijent b
se odreduje kao odnos kovarijanse varijabli i varijanse varijable X, odnosno:

3= My (y = My)
TG — My)?

b

posto se izraz N - 1 u brojiocu i imeniocu potire. Potom se racuna konstanta a
prema formuli:

a:MY—b'MX
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U primeru sa satima i bodovima vrednosti a i b prikazane su u regresionoj
jednacini ispod tabele sa desne strane grafikona. Ako u jednacinu uvrstimo
vrednost 42 kao x, dobijamo prognoziranu vrednost y koja iznosi priblizno 75
bodova. Do istog zakljucka dosli biste ako uz pritisnut taster Ctrl pronadete y
koordinatu tacke koja se nalazi na regresionoj pravoj, a x koordinata joj je 42
(Slika 48). Dobijena vrednost y’ manja je od stvarne vrednosti y za jednog od
ispitanika koji je ucio 42 sata, ali je veca od vrednostiy za drugog. Stoga se kaze
da ona tezi, odnosno regresira ka proseku varijable Y koji iznosi 58,43 bodova.
Frensis Golton je prvi put upotrebio termin regresija u ovom kontekstu
istrazujudi naslednost velicine semenki biljaka a potom i naslednost visine ljudi
(Galton, 1886). Naime, on je utvrdio da postoji visoka korelacija visine roditelja
i visine njihove dece, ali da je prosek visine dece visokih roditelja nesto nizi, a
prosek visine dece niskih roditelja nesto visi od prosecne visine njihovih
roditelja. To znadi da obe aritmeticke sredine teze ka prosecnoj visini sve dece,
pa je Golton nazvao ovaj fenomen regresija ka proseku.

Q

Slika 48. Grafi¢ki postupak pronalazenja prognozirane vrednosti y
na osnovu date vrednosti x i regresione jednacine, tj. prave

Ekstreman primer regresije ka proseku, prilikom procene vrednosti y,
ilustruje situacija u kojoj medu varijablama nema nikakve povezanosti. Ovaj
slucaj ¢emo simulirati polazeci od prethodno formiranog uzorka od 7 studenata
u kome je korelacija sati i bodova iznosila 0,57. Primer mozZete da prikazete ako
odaberete opciju Ucenje x bodovi 1 sa padajuce liste. Za pocetak, dodajte 15
novih ispitanika pozicioniranih duz cele regresione linije, tako da blago
odstupaju od nje, ali podjednako sa gornje i donje strane. Ovih 15 parova
rezultata trebalo bi da korelaciju povecaju na 0,70 ili vise, posto njihovi odnosi
govore u prilog pozitivnoj vezi dve varijable. Medutim, ispitanici koji bi jos
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znacajnije povecali korelaciju zapravo su oni Ciji su z skorovi jos ekstremniji na
obe varijable. Dodajte 10 kruzi¢a u krajnji donji levi ugao grafikona, ispod
regresione linije, a potom 10 kruzi¢a u gornji desni ugao iznad nje. U zavisnosti
od toga gde ste pozicionirali kruzice, korelacija bi mogla da se poveca cak i
preko 0,90. Raspored kruzi¢a koji ste mogli da dobijete prikazan je u primeru
Ucenje x bodovi 2. U kontekstu velikog broja parova rezultata koji prate pravac
regresione linije, dva studenta koji vise odstupaju od nje, ne uticu bitno na
visinu korelacije. Kada bi takvih studenata bilo vise, korelacija bi, naravno, bila
manja. Klik¢ite na podrucje donjeg desnog i gornjeg levog kvadranta grafikona
kako biste smanijili korelaciju varijabli sve do vrednosti r = 0,00. Na ovaj nacin
ste dodali parove rezultata cija odstupanja od proseka imaju suprotan
predznak, tako da su proizvodi z skorova negativni, a ukupna suma proizvoda,
kao i vrednost r, postaju sve manje. Odaberite opciju Ucenje x bodovi 3 da biste
videli primer varijabli medu kojima nema povezanosti. Pirsonov koeficijent
korelacije iznosi 0, te je stoga i prognoza broja bodova na osnovu broja sati
potpuno besmislena, jer e regresiona jednacina za bilo koju unetu vrednost x,
dati rezultat jednak aritmetickoj sredini varijable Y.

3.6.1.1. Smisao koeficijenta b i konstante a u regresionoj analizi

Ponovo prikazite sve primere Ucenje x bodovi, ali ovoga puta
pokusajte da pronadete vezu izmedu polozaja regresione prave i vrednosti
regresionog koeficijenta b. Trebalo bi da uocite da koeficijent b u regresionoj
jednacini odreduje nagib regresione prave, odnosno stepen u kome promene
vrednosti y' prate promene na varijabli X. Ukoliko je taj nagib velik, promene y’
dosledno prate promene na varijabli X. Ukoliko je nagib blag, vrednosti y'
menjaju se neznatno, Cak i uz velike promene vrednosti na x-osi. Na kraju,
ukoliko nagiba nema, vrednosti y' se ne menjaju, bez obzira na intenzitet
promena vrednosti x. To znaci da nagib regresione prave ukazuje na visinu
korelacije varijabli — Sto je on ,strmiji”, veca je i njihova korelacija. Ipak, prilikom
ovakvih interpretacija treba biti veoma obazriv. Odaberite primer TeZina x visina
1 da biste prikazali korelaciju izmedu visine ispitanika u centimetrima i njihove
tezine (mase) u kilogramima. Nagib regresione prave je relativno blag i naizgled
nije u saglasnosti sa visokom korelacijom varijabli koja iznosi 0,80. Zabunu
stvara raspon skale y-ose koji nije prilagoden stvarnom rasponu vrednosti y.
Primer Tezina x visina 2 prikazuje identicne podatke, ali ovoga puta uz drugaciji
raspon vrednosti na y-osi. Sada je moguce napraviti grubu procenu visine
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koeficijenta r, ne samo na osnovu rasprsenja kruzi¢a, vec i na osnovu nagiba
regresione prave. Na slican nacin treba posmatrati i vrednost regresionog
koeficijenta b. Na primer, vrednost b je veca u primeru Ucenje x bodovi 1 nego
Tezina x visina 2, iako je koeficijent korelacije manji. Razlog je ponovo u
vrednostima skala varijabli X iY. U prvom slucaju, pomocu regresione jednacine
broj sati se transformise u broj bodova, a u drugom kilogrami u centimetre.
Samim tim, vrednosti koeficijenta b nisu uporedive, jer su prilagodene razlicitim
mernim skalama. Medutim, ukoliko se sirovi rezultati standardizuju
pretvaranjem u z vrednosti, regresioni koeficijent moze da pruzi informaciju o
tome u kolikoj meri se pomocu varijable X moze opisati varijabilnost varijable
Y. Odaberite primer TeZina x visina 2 i kliknite taster Standardizuj podatke da
biste transformisali centimetre i kilograme u odgovarajuce z vrednosti. lako su
se vrednosti na x- i y-osi izmenile, raspored kruzi¢a je ostao potpuno isti, kao i
koeficijent korelacije r. Promenio se b koeficijent koji je takode standardizovan
i sada nam pruza preciznu informaciju o stepenu povezanosti dve varijable.
Standardizovano b se u statistici naziva B (beta) koeficijentom. U slucaju
jednostavne linearne regresije, beta koeficijent jednak je koeficijentu korelacije
dveju varijabli. Smisao povezanosti varijabli odnosno P koeficijenta u
regresionoj jednacini, postace jos ocigledniji ako kliknete taster Ujednaci ose,
Cime se izjednacavaju rasponi vrednosti x- i y-osa i olakSava njihovo poredenje.
Uocite da vrednost B koeficijenta, odnosno nagib regresione prave, pokazuje
za koliko ¢e se standardnih jedinica promeniti vrednost Y varijable, ako se X
varijabla promeni za jednu standardnu jedinicu. U poslednjem primeru sa
ucenjem i bodovima, taj odnos je 0,8. Kada bi korelacija varijabli bila potpuna,
ta vrednost bi bila 1. Ako korelacija ne postoji, vrednost 3 koeficijenta bice O,
jer promene vrednosti varijable X ni na koji nacin nisu povezane sa promenama
na varijabli Y.

Da li biste na osnovu regresione jednaciney’ = 8,26 + 3,42 - x mogli da
zakljucite kolika je priblizno korelacija varijabli Xi Y?

Da li biste na osnovu regresione jednaciney’ = 0 + 7,65 - x mogli da
zakljucite da li je ona dobijena na osnovu sirovih ili standardizovanih
podataka?

Iz prethodnih primera mogli smo da uocimo da linearna transformacija
varijable, kao $to je npr. standardizacija, ne menja njenu korelaciju sa drugim
varijablama. Ilustrovacemo tu cinjenicu jo$ jednim primerom. Odaberite opciju
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Prijemni x ESPB 1. U pitanju je odnos broja bodova koje su studenti osvojili na
prijemnom ispitu za upis na fakultet i uspesnosti u studiranju izrazenoj sumom
osvojenih ESPB kredita u toku prve dve godine studija. Na osnovu dijagrama
rasprsenja, koeficijenta r i p nivoa zaklju¢ujemo da je korelacija varijabli veoma
niska i beznacajna Sto znaci da studenti koji su ostvarili bolji uspeh na
prijemnom ispitu nisu nuzno uspesniji u studiranju u toku prve dve godine
studija. Zamislimo sada situaciju u kojoj je svim studentima, zbog promene
plana i programa, kurs iz stranog jezika koji nosi 3 ESPB priznat kao poloZen. To
znaci da su svi studenti jednoobrazno popravili svoj uspeh. Drugim recima,
vrednosti varijable Y su pravolinijski transformisane dodavanjem vrednosti 3.
Odgovor na pitanje da li je to uticalo na koeficijent korelacije varijabli, dobicete
ako sa liste odaberete primer Prijemni x ESPB 2. Svi kruzi¢i su pomereni nagore,
zajedno sa regresionom pravom, Sto nije uticalo na koeficijent korelacije r. Nije
se izmenio ni regresioni koeficijent b jer je on vezan za vrednosti varijable X.
Medutim, ova linearna transformacija uticala je na vrednost aritmeticke sredine
varijable Y, pa tako i na vrednost regresione konstante a. To znaci da konstanta
a zapravo predstavlja odsecak na y-osi, odnosno vrednost koju ée varijabla Y
imati kada je vrednost varijable X nula. Stoga se za nju u engleskom jeziku, a
Cesto kao tudica i u srpskom, koristi termin intercept. Kao $to smo videli iz ranijih
primera (npr. Ucenje x bodovi 3), ako korelacija varijabli ne postoji, a ¢e biti
jednako vrednosti aritmeticke sredine varijable Y. Drugim rec¢ima, bez obzira na
promene na varijabli X, ocekivana vrednost varijable Y bice uvek ista. Sli¢na stvar
bi se desila i nakon transformacije vrednosti varijable X. Odaberite ponovo
primer TeZina x visina 2. Tezina ispitanika izraZzena je u kilogramima, ali ne bi
bio nikakav problem da smo je izrazili u nekim drugim jedinicama, npr. funtama.
Stavise, tu jednostavnu linearnu transformaciju moZemo da obavimo i
naknadno, tako $to ¢éemo svaku vrednost x pomnoziti sa 2,2046262. Rezultati
ove transformacije prikazani su u primeru TeZina x visina 3. Vrednost konstante
a ostala je ista jer se prosek varijable Y nije promenio. Medutim, vrednost b
postala je manja, jer je se sada procenjuju vrednosti izrazene u stotinama
(centimetara) na osnovu stotina (funti) a ne na osnovu desetina (kilograma).
Medutim, sustina je da se koeficijent korelacije varijabli nije promenio, upravo
zato Sto linearna transformacija varijable ne menja njen odnos i stepen
povezanosti sa drugim varijablama. To vazi i za standardizaciju pretvaranjem u
z vrednosti. Tada nagib regresione prave postaje jednak koeficijentu korelacije
a odsecak postaje nula, jer prava uvek prolazi kroz centar (0, 0) koordinatnog
sistema.
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Da li bi se korelacija dve varijable promenila kada bi se vrednosti svake od
njih transformisale u percentilne rangove?

Da li na osnovu boja ¢elija u tabeli sa leve strane mozete da odredite gde
se na grafikonu nalazi odredeni kruzi¢, odnosno ispitanik?

Primeri Ucenje x bodovi 3 i Prijemni x ESPB T ukazuju na nisku ili
nepostojecu povezanost varijabli. Sta biste mogli da zakljucite o prirodi te
(niske) korelacije varijabli?

3.6.2. Standardna greska procene

Odaberite primer Pusenje x kapacitet 1. Prikazan je odnos ,pusackog
staza” i vitalnog kapaciteta pluca petoro ispitanika. Na x-osi navedena je duzina
upotrebe cigareta izrazena u godinama, a na y-osi kapacitet pluca izrazen u
litrima. Ocekivano je da ta korelacija bude negativna, sto pokazuje da osobe
koje duze konzumiraju cigarete, imaju manji kapacitet plu¢a, odnosno da sa
produzenjem ,pusackog staza” dolazi do smanjenja kapaciteta pluca. Iz tabele
sa leve strane mozete da vidite da su umnosci z vrednosti negativni, jer su
pozitivnha odstupanja od proseka na jednoj varijabli povezana sa negativnim
odstupanjima na drugoj. U regresionoj jednacini ova pravilnost odrazila se na
predznak koeficijenta b koji je negativan. Posto se korelacija od -1 smatra
potpunom, prognoza vrednosti varijable Y na osnovu vrednosti varijable X bila
bi potpuno tacna, kao u primerima u kojima je koeficijent r bio 1. Dodajte
ispitanika koji odstupa od uocene pravilnosti, npr. sa pribliznim koordinatama
(11, 3,50). Korelacija postaje nesto niza, pa je i greska prognoze veca. Na to
ukazuje vece rasprsenje kruzica i njihovo vece odstupanje od regresione prave.
Kliknite taster Prikazi reziduale da biste graficki prikazali reziduale, odnosno
odstupanja empirijskih vrednosti y od onih koje bi se ocekivale na osnovu
dobijene regresione jednacine, a koje smo ranije oznacili simbolom y'. Kao $to
smo rekli, regresiona prava mogla bi da se shvati kao dvodimenzionalna
aritmeticka sredina varijabli X i Y. U tom smislu, pomocu reziduala moze da se
izraCuna ,dvodimenzionalna standardna devijacija” koja govori o tome kolike
su razlike opazenih i oCekivanih vrednosti varijable Y. Posto je regresiona prava
povucena tako da je suma odstupanja svih vrednosti od nje uvek nula,
uobicajeno je da se reziduali pre sabiranja kvadriraju. Tako se dobija vrednost
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koja se u statistici obicno oznacava sa SS od engleskog sum of squares, slicno
kao i u postupku ra¢unanja varijanse. Ovoga puta u pitanju je suma kvadriranih
reziduala koja se koristi kao procena sume kvadriranih gresaka regresije (engl.

sum of squared errors):
$5 = ) (v —y)?

Predite pokazivatem misa preko kruzi¢a da biste prikazali povrSinu kojom se
jasnije vizualizuju razlike izmedu dobijenih i prognoziranih vrednosti varijable
Y. Ukoliko se kruzi¢ nalazi iznad prave, projekciju dobijene vrednosti prikazuje
gornja stranica pravougaonika, a projekciju prognozirane vrednosti njegova
donja stranica. Ako se kruzi¢ nalazi ispod regresione prave, projekciju vrednosti
y prikazuje donja stranica, a vrednosti y' gornja stranica pravougaonika. Kao sto
se vidi u tabeli sa desne strane, suma kadriranih reziduala SSe relativno je mala.
Medutim, ako dodate nekoliko ispitanika u gornji desni i donji levi kvadrant
dijagrama, apsolutna vrednost koeficijenta korelacije se smanjuje, a vrednost
SSe povecava. Ukoliko nastavite da dodajete ispitanike u ove delove grafikona,
smer korelacije ¢e se promeniti, a vrednost r ¢e postajati sve visa. Naravno,
suma kvadrata odstupanja je veca u slucaju veleg broja rezultata, pa je
uobicajeno da se ona deli velicinom uzorka kako bi se dobila objektivnija mera
greske. Tako nastaje pokazatelj koji se naziva prosecna kvadrirana greska, a
oznacava se sa MS. od engleskog mean squared error:

=Z@—WV

MS, N

Posto se na ovaj nacin, kao i u slucaju varijanse, dobijaju kvadrirane jedinice
(npr. 1%, cm? ili ESPB?), potrebno je izra¢unati koren gornjeg izraza. Dodatno, s
obzirom na to da se MS, racuna na uzorku a ne na celoj populaciji, u imeniocu
ove formule se ne koristi vrednost N, ve¢ vrednost df. Vise puta smo ponovili
da se broj stepeni slobode obi¢no racuna na osnovu veli¢ine uzorka koja je
umanjena za broj procena parametara upotrebljenih u formuli. U naSem slucaju,
da bismo izracunali vrednost y’ bilo je potrebno proceniti vrednost parametara
a i b. Stoga formula za izraCunavanje pokazatelja koji se naziva standardna
greska regresije ili standardna greska procene, glasi:

. = 2y —y')?
e N-2
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|z oznake pokazatelja (s) zakljucujemo da je ponovo u pitanju standardna
devijacija, ovoga puta standardna devijacija distribucije gresaka procene. Njena
vrednost je priblizna prosecnoj duzini duzi koje su na grafikonu prikazane
crvenim tackastim linijjama. Ukoliko su ispunjeni uslovi, o kojima ¢e biti viSe reci
u nastavku teksta, greske procene distribuiraju se u skladu sa t raspodelom,
tako da se vrednost se moze upotrebiti za racunanje tzv. intervala procene. Na
primer, na osnovu dovoljno velikog uzorka merenja mozemo da ocekujemo da
¢e se za neku vrednost x, odgovarajuc¢a vrednost y u 95% slucajeva nadi u
intervalu y' + 1,96 - sey. Ipak, treba napomenuti da se za donosenje ovakvih
zakljucaka ne koristi uobicajena, ve¢ korigovana vrednost standardne greske
procene koju nismo oznacili sa se vec sa Sey-
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Slika 49. Primer dijagrama rasprsenja sa prikazanim rezidualima
(isprekidane linije) i intervalima procene (siva povrsina)

Za ¢itaoca nije nuzno da razume postupak kojim se standardna greska
procene koriguje da bi se dobili odgovarajuci intervali procene, ali je potrebno
naglasiti da je korekcija neophodna zato Sto velicina greske nije ista u svim
regionima x-ose. Naime, greska procene je manja u zoni prosecnih vrednosti, a
veca ukoliko se vrednost y procenjuje na osnovu x koje znatno odstupa od
aritmeticke sredine. Odaberite primer Prijemni x ESPB 1 i prikazite intervale
procene izborom opcije PrikaZi intervale procene (Slika 49). Uocite da ivice sive
povrsine, koja prikazuje intervale procene, nisu paralelne sa regresionom
pravom, ve¢ su u njenom centralnom delu blago ugnuti ka unutra. Ovaj
intervali pouzdanosti kojim se, po istom principu kao i u prethodnom primeru,
procenjuje raspon proseka svih potencijalnih vrednosti y za odredeno x. Ovaj
interval oznaci¢emo sa y' + 1,96 - sem, @ moZete da ga vidite ako odaberete
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opciju PrikaZi intervale pouzdanosti. Nesto drugacijom korekcijom standardne
greske procene, za svako x moguce je izracunati interval u kome se, sa
odredenim stepenom sigurnosti, nalazi aritmeti¢ka sredina svih potencijalnih
vrednosti y. Drugim recima, u pitanju je uslovna verovatnoca dobijanja
odredenog proseka y vrednosti za dato x. Razlika izmedu intervala procene i
intervala pouzdanosti analogna je razlici izmedu intervala M + s i M + sy, koju
smo pojasnili u poglavlju o standardnoj gresci aritmeticke sredine.

Na kraju treba napomenuti da je na osnovu modifikovanih standardnih
greSaka procene moguce testirati statisticku znacajnost konstante a i
koeficijenta b i izraCunati njihove intervale pouzdanosti. Posebno je korisna
standardna greska koeficijenta b, pa ¢emo ukratko opisati logiku njene
upotrebe. Ona je u tabeli sa desne strane oznacena simbolom sy, a vidljiva je
Ucenje x bodovi 1 i prikazite reziduale i/ili intervale. Korelacija je umereno visoka
iiznosi 0,57, b koeficijent je 1,07, a njegova standardna greska iznosi 0,69. Posto
se odnosi koeficijenta b i njegove greske distribuiraju u skladu sa t raspodelom,
uz pomoc¢ formule:

mozemo da izracunamo odgovarajucu vrednost t i interpretiramo je kao bilo
koji drugi t-odnos. U naSem primeru, vrednost t-testa iznosila bi 1,07 : 0,69 =
1,55 $to je nedovoljno da bi se koefcijent b, a samim tim i korelacija varijabli,
smatrali statisticki znacajnim. Po slicnom principu mozemo da izraCcunamo i
interval pouzdanosti regresionog koeficijenta. Grani¢na vrednost t-testa za 5
stepeni slobode i nivo znacajnosti 0,01 iznosi 4,03, tako da mozemo da budemo
99% sigurni da bi vrednost b koeficijenta u populaciji bila negde izmedu 1,07 -
4,03 - 0,69 i 1,07 + 4,03 - 0,69. Posto ovaj interval obuhvata vrednost 0, ne
smemo da tvrdimo da je b znacajno drugacije od nulte vrednosti. Samim tim,
ni koeficijent korelacije dobijen u ovom primeru ne mozemo da prihvatimo kao
opravdanje za prognozu broja osvojenih bodova na osnovu broja sati koje je
student proveo u ucenju. Obratite paznju na to da broj stepeni slobode iznosi
5 jer smo imali uzorak velicine 7, a prilikom racunanja koeficijenta b koriste se
procene dva parametra — aritmeticke sredine varijable X i aritmeticke sredine
varijable Y.
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Zbog Cega su u regresionoj analizi intervali procene uvek Siri od
odgovarajucih intervala pouzdanosti?

Da li je u primeru Ucenje x bodovi 2 koeficijent b znacajno razli¢it od nule?

Zbog Cega intervali procene u primeru Ucenje x bodovi 2 ne obuhvataju
sve prikazane rezultate vec se dva kruzi¢a nalaze izvan njega?

3.6.3. Interpretacija koeficijenta korelacije

Interpretacija koeficijenta korelacije podrazumeva tumacenje njegove
apsolutne vrednosti, predznaka, statisticke znacajnosti i prakti¢ne znacajnosti.
Ukratko ¢emo objasniti svaki od ovih elemenata. U vezi sa interpretacijom
apsolutne vrednosti, ne moze se reci da u literaturi postoji konsenzus o tome
koji stepen korelacije bi trebalo smatrati (dovoljno) visokim. U Tabeli 3 date su
okvirne preporuke za interpretaciju visine koeficijenta korelacije koje su dali
razliciti autori. Delimi¢na neslaganja, pogotovo u zoni ,umerenih” vrednosti,
ukazuju na to da procena intenziteta korelacije u velikoj meri zavisi od
percepcije i iskustva istrazivaCa, konteksta istrazivanja, varijabli koje se
analiziraju, pa cak i od oblasti u kojoj se istrazivanje sprovodi. U prirodnim
naukama uobicajeno je da se fenomeni opisuju zakonima koji podrazumevaju
veoma jaku korelaciju varijabli. Sarlov zakon, na primer, definide potpunu
linearnu povezanost izmedu temperature i zapremine gasa. Sa druge strane,
zakonitosti u drustvenim naukama su veoma retke, a fenomeni kao sto je
ljudsko ponasanje ¢esto su nepredvidivi ili ih je potrebno opisati pomocu veceg
broja varijabli. Stoga su i visoke korelacije varijabli mnogo rede nego u ,tvrdim”
naukama. Ve¢ smo pomenuli da se u psihologiji Cesto koriste smernice koje je
dao Dzejkob Koen (Cohen, 1988), prema kojima se koeficijenti korelacije od 0,30
mogu smatrati umerenim, a ve¢ oni od 0,50 jakim. Koen polazi od logike da
korelaciju treba interpretirati u skladu sa kontekstom, odnosno sa empirijskim
rezultatima koji upucuju na maksimalne vrednosti koeficijenata korelacije koje
je opravdano ocekivati. To su, prema Koenu, rezultati istrazivanja iz oblasti
pedagoske psihologije u kojima su utvrdene korelacije od 0,50 izmedu uspeha
na testovima sposobnosti i skolskog postignuca. Medutim, sustina je da
vrednost koeficijenta korelacije uvek treba interpretirati u skladu sa logi¢nim
objasnjenjima, slicnim rezultatima prethodnih istrazivanja, ali i posledicama
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koje bi zaklju¢ci mogli da proizvedu u buducnosti. Korelacija od 0,30, koja se
po nekima smatra niskom, nekada moze da ukaze na postojanje fenomena koji
bi trebalo dodatno istraziti. Isto tako, koeficijent korelacije od 0,50 izmedu
rezultata dva upitnika, kojima se navodno meri ista dimenzija licnosti, trebalo
bi smatrati niskim i proveriti da li instrumenti zaista imaju isti predmet merenja.

Tabela 3. Smernice za interpretaciju visine koeficijenta korelacije

Vrednost koeficijenta korelacije

Interpretacija e W o
korelacije (Guilford, 1978) (Evans, 1996) " Jue?S, Z'SE)SBTa'
veoma slaba 0,00-0,20 0,00-0,20 0,00-0,30
slaba 0,21-0,40 0,21-0,40 0,31-0,50
umerena 0,41-0,70 0,41-0,60 0,51-0,70
jaka 0,71-0,90 0,61-0,80 0,71-0,90
veoma jaka 0,91-1,00 0,81-1,00 0,91-1,00

Rasponi koeficijenata korelacije navedeni u Tabeli 3 odnose se na
njihove apsolutne vrednosti. To znaci da se, na primer, koeficijenti 0,83 i -0,83
mogu smatrati jednako visokim, bez obzira na predznak. Predznak se, naravno,
ne sme zanemariti, jer nam govori o prirodi odnosa dve varijable. U slucaju
obrnute korelacije, kao $to je bio slucaj sa duzinom pusenja i kapacitetom pluca,
sa porastom vrednosti na jednoj varijabli, vrednosti druge varijable se smanjuju.
Sli¢nih primera u psihologiji i srodnim naukama ima puno. Visa inteligencija je
povezana sa nizom aktivacijom kore velikog mozga prilikom reSavanja
kompleksnih zadataka (Neubauer & Fink, 2009). Neke osobine licnosti, kao npr.
Savesnost i Negativna valenca, takode su u umerenoj negativnoj korelaciji
(Colovi¢, Smederevac, & Mitrovi¢, 2014). Utvrdena je i obrnuta veza izmedu
agresivnosti i davanja socijalno pozeljnih odgovora na upitnicima licnosti
(Banse, Messer, & Fischer, 2015). Ekstraverzija je u negativnoj korelaciji sa
vremenom provedenim u koris¢enju interneta (Landers & Lounsbury, 2006).
Ucestalost agresivnog ponasanja slabijeg intenziteta kod primata povezana je
sa nizim nivoima hormona kortizola u krvi (Westergaard et al., 2003). | tako
dalje. U istrazivanjima u kojima se koriste upitnici, uvek treba obratiti paznju na
to da li su stavke usmerene na ocekivan nacin, jer bi u suprotnom to moglo da
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dovede do nelogi¢nih negativnih korelacija. Na primer, stavke ,U drustvu sam
¢utljiv’ i ,Sa mnom svi vole da se druze” mere ekstravertnost, ali je pre sabiranja
odgovora, prvi od njih potrebno rekodirati, tj. visoke vrednosti zameniti niskim
i obratno, npr.5sa1,4sa2,2sa4ilsab.

Pirsonov koeficijent korelacije koji je izracunat na uzorku, predstavlja
samo procenu stvarne veze medu varijablama u populaciji. U tom smislu,
koeficijent r moze da se koristiti za testiranje nulte hipoteze da korelacija
varijabli u populaciji ne postoji. Kao i kod drugih statistickih testova o kojima
smo pisali, odluku o (ne)odbacivanju ove hipoteze donosimo na osnovu
odgovaraju¢eg p nivoa. Koeficijenti korelacije velikih uzoraka uzetih iz
populacije u kojoj je korelacija nulta, distribuiraju se oko nule u skladu sa t-
raspodelom. Stoga se za testiranje statisticke znacajnosti koeficijenta korelacije
r koristi t-test koji se raCuna prema formuli:

rvN -2
V1 -—r2

t=

Gornja formula ukazuje na potencijalne opasnosti prilikom interpretacije
koeficijenta korelacije. Jasno je da e t vrednosti biti veca ukoliko je r veée, posto
sa porastom vrednosti r, vrednost brojioca u formuli postaje sve veca, a
vrednost imenioca sve manja. Medutim, u imeniocu se nalazi i veli¢ina uzorka,
Sto znaci da Cak i relativno niski koeficijenti korelacije mogu da budu postanu
statisticki znacajni kada su izracunati na veoma velikim uzorcima. U primeru
Ucenje x bodovi 1 koeficijent korelacije je relativno visok, ali nije statisticki
znacajan, jer je izraCunat na osnovu samo 7 parova rezultata. Broj stepeni
slobode za izracunati t-test je N-2, jer smo prilikom ra¢unanja koeficijenta r
upotrebili dve procene parametara — prosek varijable X i prosek varijable Y.
PrikazZite primer Instagram x 1Q koji prikazuje povezanost broja sati koje 211
osoba dnevno provede u koris¢enju Instagrama (x-osa), sa njihovim rezultatima
na testu sposobnosti (y-osa). Koeficijent korelacije je statisticki znacajan jer je
izraCunat na velikom uzorku ispitanika, ali njegova vrednost, kao i rasprsenje
kruzi¢a na skater-dijagramu, ukazuju da bi zaklju¢ak da su ove dve varijable
znacajno povezane, bio besmislen. Gornja formula najbolje ilustruje ranije
pomenutu pravilnost da je statisticka znacajnost proizvod veli¢ine stvarnog
efekta (r) i velicine uzorka (N-2), tj. da se jedan aspekt znacajnosti moze
kompenzovati drugim. Ali to ne znaci da takvu kompenzaciju treba primenjivati,
jer je za istrazivaca mnogo vaznije da pokaze stvarni efekat dobijenog rezultata.
U tom smislu, u statistici se prilikom interpretacije koeficijenta korelacije koristi
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i kvadrat njegove vrednosti koji se naziva koeficijent determinacije. Koeficijent
determinacije pokazuje kolika proporcija varijanse jedne varijable moze da se
objasni promenama na drugoj varijabli. U nasem poslednjem primeru, iako je r
oznacen kao statisticki znacajan, njegova vrednost nam govori da tek nesto
manje od 4% (0,19° = 0,036) varijabilnosti intelektualnih sposobnosti moze da
se objasni vremenom provedenim na Instagramu ili obratno. To je, naravno,
neprihvatljivo malo i ovaj koeficijent ne mozemo smatrati prakticno znacajnim.
To znaci da cak i u slucaju relativno visokih koeficijenata korelacije, istrazivac
treba da se zapita koje to druge varijable opisuju varijablu Y, ako je proporcija
zajednicke varijanse relativno mala. Na primer, cak i koeficijent od 0,70 ukazuje
na to da varijable imaju manje od 50% zajednicke varijanse i da bi u nacrt
istrazivanja trebalo ukljuciti jos neke varijable da bi se umanjila proporcija
neobjasnjene varijanse reziduala koja preostaje kada na osnovu vrednosti
varijable X pokusamo da predvidimo rezultat na varijabli Y.

3.6.4. Uslovi za primenu Pirsonovog r

Cinjenica da se Pirsonov koeficijent korelacije bazira na z vrednostima i
poredenju odstupanja pojedinacnih rezultata od aritmetickih sredina, svrstava
ovu metodu u grupu parametrijskih testova. To znaci da bi pre izraCunavanja i
interpretacije vrednosti r, trebalo proveriti ispunjenost uslova koji su pomenuti
i u slucaju t-testa: intervalni ili racio nivo merenja varijabli, normalnost raspodele
obe varijable i homogenost njihovih varijansi. Ovo su ,udzbenicki” uslovi koji
nekada mogu da budu i prekrseni a da se to ne odrazi bitno na validnost
dobijenog koeficijenta korelacije. Na primer, Pirsonov koeficijent moze da bude
prikladna mera povezanosti ordinalnih varijabli koje imaju vedi broj nivoa, kao i
varijabli koje su iskoSene u istu stranu. U tom smislu, dijagram rasprsenja pruza
dragocene informacije o stvarnom odnosu medu varijablama i trebalo bi da
bude obavezni deo interpretacije koeficijenta povezanosti. Sjajnu ilustraciju
vaznosti grafickog prikaza rezultata u korelacionoj analizi dao je engleski
statisticar Frensis DZon Enskomb u Cetiri primera podataka koji su poznati kao
Enskombov kvartet (Anscombe, 1973). On je simulirao vrednosti Cetiri para
varijabli koje imaju iste aritmeticke sredine, varijanse i koeficijente korelacije, ali
sa potpuno drugacijim medusobnim odnosom koji se uo¢ava samo pomocu
skater-dijagrama. Prvi primer, koji je na padajucoj listi naveden kao Enskombov
kvartet 1, prikazuje odnos dveju varijabli u visokoj korelaciji. Blago rasprsenje
kruzica u odnosu na regresionu liniju potpuno je prihvatljivo i sugerise da medu
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varijablama =zaista postoji linearna veza pozitivnog smera jacine 0,82.
Enksombov kvartet 2 prikazuje drugi par varijabli sa istim koeficijentom
korelacije, ali sa potpuno drugacijim odnosom (Slika 50). U ovom primeru
odnos varijabli je problematican jer nije linearan, pa tako ni Pirsonov koeficijent
korelacije, iako veoma visok, nije prikladan za opisivanje te veze. Logika
Pirsonovog r bazira se na pretpostavci pravolinijskog odnosa varijabli, ali u
ovom primeru vrednosti y prate porast vrednosti x samo do odredene tacke,
nakon Cega ta veza menja smer. Ovakav nelinearan odnos varijabli bi se, na
primer, mogao ocekivati u slucaju jacine osvetljenja u prostoriji i radnog ucinka,
ili u slucaju motivacije i postignuca. Treci primer ilustruje problem koji mogu da
stvore aberantni rezultati. Samo jedan autlajer u ovom primeru znatno je
povecao koeficijent korelacije, te se moze reci da vrednost 0,82 ne odrazava
pravo stanje stvari. Stavide, kada uklonite aberantni rezultat, primeticete da r
vise nije ni moguce izracunati, jer varijansa varijable X postaje nula. Na kraju,
primer Enskombov kvartet 4 ilustruje jos jedan moguci uticaj autlajera na
vrednost r. U ovom slucaju, aberantni rezultat je umanjio koeficijent korelacije
koji bi inace bio maksimalan, sto mozete da vidite ako uklonite kruzi¢ koji
znacajno odstupa od regresione prave.
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Slika 50. Primer nelinearnog odnosa varijabli (Frensis Dzon Enskomb)

Pored pretpostavke o linearnom odnosu varijabli, validnost Pirsonovog
koeficijenta korelacije bazira se i na ocekivanju da je rasprSenje rezultata
podjednako duz cele regresione prave, odnosno da se verovatnoca greske
procene ne razlikuje previse za razliCite vrednosti x-ose. Ovaj uslov je poznat
kao homoskedasticitet. Termin je nastao od starogrckih reci opog (isto) i
okedaoTog (rasprsenje). Primer Pusenje x kapacitet 2 prikazuje situaciju u kojoj
je ovaj uslov prekrsen. Oblik rasprsenja ukazuje na to da je koeficijent korelacije
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negativan, ali intenzitet te veze nije isti za sve vrednosti X i Y varijabli. Naime,
kapacitet plu¢a znatno viSe varira u grupi osoba sa krac¢im ,pusackim stazom”,
tako da je opravdano postaviti pitanje da li jaka korelacija zaista postoji u svim
potencijalnim poduzorcima. Na primer, moguce je da su osobe koje su
konzumirale cigarete u kracem periodu, u stvari mlade osobe kod kojih se
pusenje jos uvek nije znacajno odrazilo na umanjenje kapaciteta plu¢a. Drugim
re¢ima, varijabilnost varijable Y u zoni nizih vrednosti varijable X moze da
predstavlja uobicajenu varijabilnost kapaciteta plu¢a odredene uzrasne grupe,
bez obzira na to da li su u pitanju pusaci ili ne. Jos drasticniji primer je Televizija
x visina. Zamislimo da ste grupi ispitanika izmerili visinu i te podatke doveli u
vezu sa brojem minuta koje dnevno provode u gledanju sportskih i
informativnih emisija na televiziji. Dobijena korelacija je visoka i pozitivna, ali
grafikon ukazuje na postojanje heteroskedasticiteta. Moguce objasnjenje je
heterogenost uzorka, odnosno ¢injenica da su na istom grafikonu prikazani i
muskarci i Zene. Muskarci su u proseku visi a provode i vise vremena gledajuci
sportske dogadaje, za razliku od Zena. To znaci da koeficijent korelacije za ove
dve varijable najverovatnije ne bi bio znacajan kada bi se izracunao u svakoj
podgrupi, tj. posebno za muskarce a posebno za zene.
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Slika 57. Primer heteroskedasticiteta — nejednakog rasprsenja duz regresione linije

Kako biste, na osnovu rasprsenja kruzica u primeru Televizija x visina,
zakljucili kakvog su oblika distribucije dveju varijabli?

Problem heteroskedasticiteta u korelacionoj analizi je dobar povod da
Citaocu jos jednom skrenemo paznju na moguce logicke greske u izvodenju
zakljucaka na osnovu rezultata statistickih analiza. Odaberite primer Savesnost
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x dani da biste prikazali odnos izmedu skora na skali savesnosti nekog upitnika
licnosti i broja izostanaka sa posla za 30 zaposlenih u jednoj firmi (Slika 51).
Visoka pozitivna vrednost koeficijenta r sugerise da zaposleni koji su postigli
vise skorove na skali savesnosti, ces¢e odsustvuju sa posla. Medutim, na osnovu
skater-dijagrama se vidi da postoje tri stratuma ispitanika koji se ocigledno
razlikuju u prose¢nom broju izostanaka, ali i u prose¢cnom skoru na skali
savesnosti. Zaklju¢ak donet na ukupnom uzorku bio bi u sustini pogresan, jer
se ne odnosi ni na jedan od poduzoraka zaposlenih. Stavise, korelacija dve
varijable unutar pojedinacnih stratuma je negativna. Razlog bi mogao da bude
to Sto su savesnije osobe zaposlene na odgovornijim funkcijama a upravo one,
zbog veceg stresa koji dozivljavaju na takvim pozicijama, ¢eS¢e odsustvuju sa
posla. Ovo je, naravno, samo pretpostavka Ciju opravdanost bi trebalo na neki
nacin testirati. Pojava da su zakljucci koji su doneti na podskupovima podataka
drugacdiji, pa ¢ak i suprotni od onih koji su doneti na objedinjenom skupu istih
podataka, poznata je kao Simpsonov paradoks (Simpson, 1951) (Slika 52). Ovaj
tip greske u interpretaciji rezultata statistickih analiza javlja se mnogo cesce
nego $to bi se moglo pretpostaviti na osnovu anegdotskih primera kojima se
paradoks obi¢no ilustruje (Kievit, Frankenhuis, Waldorp, & Borsboom, 2013).
Pored toga, u pitanju je samo jedna od velikog broja logickih zabluda ili greSaka
(engl. fallacy) koje se javljaju ako su istrazivadi usredsredeni samo na
(numericke) rezultate statistickih analiza. Moze se reci da je u osnovi ovih
zabluda niska odgovornost, nedovoljno iskustvo, ali i niska metodoloska i
statisticka obucenost istrazivaca. Na primer, analiza razlika medu grupama
pomocu t-testa moze da dovede do potpuno drugacijih zakljucaka u zavisnosti
od toga da li se kontrolise pocetni nivo zavisne varijable u grupama, odnosno
njena kovarijansa sa drugim bitnim atributima ispitanika. Ovaj fenomen je
poznat kao Lordov paradoks (Lord, 1967).

Istrazivaci Cesto zanemaruju Cinjenicu da je indukcija, tj. generalizacija
zakljucaka sa uzorka na populaciju, legitiman postupak inferencije, ali da sa
sobom nosi verovatnocu greske koja nikada nije nulta. U tom smislu, prosta
dedukcija na osnovu takvih generalizacija Cesto je pogresna. Ako se vratimo na
poslednji primer sa izostancima, moze se uociti da druga podgrupa zaposlenih,
gledano sleva nadesno, ima nesto visi prosek na skali savesnosti od prve.
Medutim, to ne podrazumeva da su svi clanovi druge grupe savesniji od bilo
kog clana prve. Samim tim, svaki dalji zakljuCak baziran na prosecima grupa,
mogao bi da dovede do greske kada se rezultati primenjuju i interpretiraju na
individualnom nivou. Tipi¢an primer ove logicke greske je Robinsonov paradoks,
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odnosno pojava da su korelacije grupa merenja drugacije od onih koje se
rac¢unaju na individualnim merenjima. Na primer, u jednom istrazivanju je
uoceno da postoji znacCajna negativna korelacija procenta imigranata u
drzavama SAD i procenta nepismenih osoba. Medutim, rezultati analize na
individualnom nivou pokazali su da je udeo nepismenih osoba zapravo veci u
grupi imigranata, nego u grupi starosedelaca. Objasnjenje ovog naizgled
paradoksalnog rezultata lezi u Cinjenici da su se imigranti ce$¢e doseljavali u
drzave u kojima je udeo nepismenog stanovnistva nizi (Robinson, 2009). Jasno
je da vizualizacija podataka ne moze uvek da pomogne istrazivacu da izbegne
neku od logickih gresaka u zakljucivanju, ali uz dovoljnu motivaciju da se
detaljnije istraze potencijalne veze medu varijablama, graficki prikaz podataka
je nezamenjiva eksplorativna alatka za uocavanje fenomena koji na prvi pogled
nisu vidljivi.
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Slika 52. Primer Simpsonovog paradoksa — korelacija na
celom uzorku je pozitivna, ali je na poduzorcima negativna

Vratimo se nakratko na primer Prijemni x ESPB 1. Raspored kruZzi¢a na
dijagramu potvrduje podatak da je korelacija izmedu varijabli veoma niska.
Medutim, ako kruzi¢e obojimo razliCitim bojama na osnovu vrednosti neke
kategorijalne varijable, npr. tipa srednje skole iz koje student dolazi, zaklju¢ak
bi mogao da bude drugaciji. Ova opcija postoji u vecini statistickih paketa, ali
se Cesto previda jer nije lako identifikovati varijablu koja bi mogla da bude tzv.
kovarijat. U zavisnosti od analize koja se sprovodi, kovarijat moze da bude bilo
koja kategorijalna ili kontinuirana, nezavisna ili kontrolna, opazena ili izmerena
varijabla koja utiCe na povezanost svojstava koja se analiziraju ili efekat
nezavisne varijable na zavisnu. Kada odaberete opciju Prijemni x ESPB 4,
uocicete da prvobitni zaklju¢ak o nepostojanju povezanosti vazi samo za sivu
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podgrupu studenata, dok je u ostalim podgrupama korelacija visoka, a uz to je
i razlicitog smera — u crvenoj je pozitivna a u zelenoj negativna (Slika 53). U
ovom primeru vrsta srednje skole je kovarijat, tacnije spoljna varijabla koja nas
zbunjuje i iskrivljuje sliku o vezi broja osvojenih bodova na prijemnom ispitu i
broja prikupljenih kredita. Stoga se ovakve nepozeljne spoljne varijable Cesto
nazivaju i konfundirajucim. Medutim, kovarijati nisu uvek neZeljene ili
nepredvidene varijable. Stavise, oni se ¢esto planirano ukljuc¢uju u slozenije
statisticke postupke, kao Sto su npr. viSestruka regresiona analiza ili analiza
kovarijanse, kako bi se detaljnije i potpunije opisala priroda odnosa varijabli od
interesa.

1,0 e o
154 e °
S o
1,52 152 ° e
107 152
130 1,08
. ]
5 0,97
r 015 »p 0
137 -0 °
6 ®

Slika 53. Efekat kovarijata na povezanost dve varijable

U kontekstu prethodnih primera, potrebno je pomenuti jos jedan vazan
uslov koji treba da bude ispunjen da bi se koeficijent korelacije smatrao
validnom merom povezanosti dve varijable. U primeru Prijemni x ESPB 2 videli
smo da ne postoji statisticki znacajna korelacija rezultata kandidata na
prijemnom ispitu i njihovog buduéeg uspeha u studiranju. Ovaj podatak deluje
obeshrabrujuce, jer je osnovni smisao prijemnog ispita da se napravi izbor
kandidata za koje postoji veca verovatnoca da ¢e u toku studija ostvariti bolji
uspeh i koji ¢e, na kraju krajeva, blagovremeno zavrsiti studije. Razlog koji stoji
iza ovog nelogicnog rezultata je fenomen poznat kao ogranicenje raspona.
Naime, u navedenom primeru doneli smo zakljucak na selektivnom uzorku
ispitanika, tj. na osnovu ograni¢enog raspona vrednosti varijable X u grupi
kandidata koji su uspesno polozili prijemni i ostvarili viSe od 55 poena. Slika bi
mogla da izgleda potpuno drugacije da smo svim kandidatima koji su polagali
prijemni ispit, omogucili da zapocnu studije i tek potom izracunali korelaciju
uspeha na testu i uspeha u studiranju. Tada bi, na primer, odnos varijabli mogao
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da bude kao onaj prikazan u primeru Prijemni x ESPB 3. Sada je ocigledno da
medu varijablama postoji visoka i statisticki znacajna korelacija. Verovatnoca da
¢e kandidati koji su bolje uradili prijemni biti i bolji studenti, zaista je veca ako
se posmatra celokupan uzorak kandidata. Medutim, u okviru grupe onih koji su
bili bolji na prijemnom ispitu, broj osvojenih bodova prestaje da bude bitan
prediktor broja osvojenih ESPB kredita.

Kakav je oblik distribucija varijabli u primeru Pusenje x kapacitet 2?

Da li odstupanje varijabli X i/ili Y od normalnosti podrazumeva da njihov
odnos nece biti linearan?

Na osnovu ¢ega se pomocu skater-dijagrama moze utvrditi da su obe
varijable, barem priblizno, normalno distribuirane?

3.6.5. Korelacija i uzroc¢nost

Verovatno najopasnija logicka greska koja se vezuje za pojam korelacije
jeste greska neopravdanog pripisivanja uzroc¢no-posledi¢nih veza analiziranim
pojavama. Rezultati korelacione i regresione analize ¢esto navode istrazivace
da donesu zakljucke o kauzalnom odnosu varijabli, jer smo generalno skloni da
fenomene koji nas okruzuju opisujemo na takav nacin, npr. da se nesto desilo
zbog odredenog razloga ili da ¢e neki postupak izazvati odredenu reakciju.
Medutim, treba biti veoma oprezan prilikom donosenja ovakvih zakljucaka
samo i isklju¢ivo na osnovu koeficijenta korelacije. U primeru Sarlovog zakona
visoka povezanost zapremine i temperature gasa zaista potvrduje uzro¢no-
posledicnu vezu, jer je pretpostavka da se sve ostale varijable, kao sto je npr.
pritisak gasa, drze pod kontrolom ili su konstantne. Pri tome je ocigledno da
povisenje temperature predstavlja uzrok povecanja zapremine a ne obratno, jer
promena na prvoj varijabli vremenski prethodi promeni na drugoj. Prilikom
grafickog prikazivanja odnosa varijabli uz pomoc¢ skater-dijagrama, uobicajeno
je da se potencijalni uzrok ili prediktor prikazuje na x-osi a potencijalna
posledica ili kriterijum na y-osi. Ovaj princip je primenjen i u primerima Prijemni
x ESPB, ali samo zato sto broj osvojenih bodova na prijemnom ispitu prethodi
broju ostvarenih ESPB bodova. To i dalje ne znaci da je X uzrok a Y posledica.
Mnogo je verovatnije da varijable koje su u korelaciji u stvari imaju zajednicki
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uzrok, a to bi u ovom primeru mogle da budu razlidite intelektualne
sposobnosti studenata, njihova motivacija, pa ¢ak i neke osobine li¢nosti.

Neopravdanost zaklju¢aka o kauzalnosti na osnovu korelacije postaje
jos ociglednija u primerima TeZina x visina. Ne samo da visina osobe ne utice
na njenu tezinu ili obratno, ve¢ se ne moze reci ¢ak ni da jedna od te dve
varijable vremenski prethodi onoj drugoj. Greske neopravdanog pripisivanja
kauzalnosti nisu retke ¢ak ni medu iskusnijim istrazivacima i nau¢nicima. Poznat
je primer istrazivanja u kome je utvrdena korelacija ucestalosti koris¢enja
no¢nog svetla kod male dece i kratkovidosti u starijem dobu (Quinn, Shin,
Maguire, & Stone, 1999). Medutim, u naknadnim studijama utvrdeno je da
korelacija zapravo ne postoji i da istrazivaci u originalnoj studiji nisu kontrolisali
sve relevantne varijable, kao $to je npr. nasledni faktor, odnosno kratkovidost
roditelja. Slican primer predstavlja niz istrazivanja u kojima je utvrdeno da
hormonske terapije estrogenom kod Zena smanjuju rizik od pojave koronarne
bolesti srca. U ovom slucaju nisu kontrolisane bitne varijable kao $to su starost
ispitanica ili njihov materijalni status, tako da su u nekim naknadnim studijama
dobijene cak i korelacije suprotnog smera (Sotelo & Johnson, 1997). Ocigledno
je da velika odgovornost za korektno sprovodenje istrazivanja i tacnu
interpretaciju dobijenih rezultata pripada samim istraziva¢ima i ima veze sa
njihovom eticnos¢u i nivoom kompetencija. Ako istrazivaci nisu dovoljno
metodoloski i statisticki obuceni, a pri tome se primarno vode potrebom da
proizvedu $to viSe senzacionalistickih rezultata, postoji rizik da se naucni
prostor zagadi pseudonaucnim i kvazinau¢nim informacijama koje nemaju
potporu u stvarnosti. Korelacione studije su, u tom smislu, posebno osetljive,
jer pojave koje nemaju nikakvih dodirnih tacaka, lako mogu da se dovedu u
vezu samo zbog vremenske koincidencije. U popularnoj literaturi Cesto se
navode primeri pseudokorelacija globalnog zagrevanja i ucestalosti
teroristickih napada ili kolicine prodatih sladoleda i broja ubistava u SAD.

Upozorenja koja smo upravo izneli ne znacCe da kauzalno zakljucivanje
nije dozvoljeno, a jos manje da nije moguce na osnovu rezultata korelacionih
analiza. Naprotiv. Osnovni uslov koji mora da bude ispunjen da bi se neke dve
pojave nazvale uzrokom i posledicom, upravo je postojanje njihove znacajne
korelacije. Ali, kao $to smo rekli, taj uslov nije dovoljan. Dodatni uslovi su da
moguci uzrok vremenski prethodi posledici i da su iskljucene ili kontrolisane sve
varijable koje bi mogle da budu pravi ili alternativni uzroci u kauzalnoj vezi.
Jasno je da su zakljucci o (ne)postojanju kauzalnih veza mogudi samo ako su
uslovi u kojima se sprovodi istrazivanje strogo kontrolisani, kao u primeru u
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kome smo testirali postojanje efekta Miler-Lajerove iluzije. Stoga se kauzalno
zakljucivanje obicno, ako ne i iskljucivo, vezuje za eksperimentalne nacrte u
kojima istrazivaC ima potpunu kontrolu i mogu¢nost da utice na vrednosti
(nezavisnih) varijabli. U korelacionim nacrtima takva vrsta kontrole ne postoji,
pa tako ni zakljucci korelacionih studija ne mogu da imaju istu tezinu. To nikako
ne znaci da su oni manje vredni, ve¢ samo da imaju drugaciji smisao od onih
koji se postizu klasi¢nim eksperimentima. U tom smislu, statisticke metode ne
treba posmatrati kao algoritme kojima se matrice sirovih podataka pretvaraju u
testove, koeficijente i p vrednosti. Statisticke metode su (zavr$na) faza slozenog
procesa opisivanja prirodnih i drustvenih pojava, koja zahteva razumevanje tih
pojava, nacina na koje su one registrovane i izmerene, kao i konteksta u kome
¢e prikazani rezultati biti tumaceni i upotrebljeni.

3.7. Koeficijenti korelacije za rangirane podatke

Pirsonov koeficijent korelacije smatra se dovoljno robusnom metodom
koja je otporna na blaza odstupanja distribucija od tipicne Gausove krive.
Medutim, u slucaju postojanja aberantnih rezultata ili znacajnijih odstupanja
podataka od normalne raspodele, prikladniju meru povezanosti predstavlja
neki od neparametrijskih koeficijenata korelacije. To znaci da se nivo merenja
moze i naknadno ,spustiti” kako bi se omogudila primena statistickih metoda
manje snage. Na primer, najbolji izbor za iskazivanje stepena povezanosti visine
i teZzine ispitanika jeste Pirsonov koeficijent korelacije, ali ukoliko nisu ispunjeni
uslovi za njegovu primenu, potpuno je legitimno da se vrednosti obe varijable
rasporede u kategorije (npr. visi, srednji nizi, odnosno tezi, srednji, laksi) i da se
potom izra¢una koeficijent kontingencije C. Medutim, prethodno bi trebalo
proveriti da li se adekvatnija i preciznija informacija o odnosu medu varijablama
dobija primenom nekog od koeficijenata korelacije za varijable ordinalnog
nivoa merenja. Verovatno najpopularnija metoda ovog tipa je Spirmanov
koeficijent p (ro), nazvan po engleskom psihologu Carlsu Edvardu Spirmanu,
jednom od pionira u oblasti merenja i opisivanja strukture inteligencije.
Spirmanov p moze da se primeni kod bilo koje kombinacije varijabli ordinalnog
ili viSeg nivoa merenja (npr. ordinalni-intervalni, racio-ordinalni, intervalni-
racio), ali ne i na varijablama nominalnog nivoa. Uobicajeni postupci racunanja
Spirmanovog p i Pirsonovog r potpuno su isti, izuzev sto se podaci u slucaju
koeficijenta p prethodno transformisu u rangove. Ovu transformaciju, naravno,
ne obavlja istrazivac vec statisticki program u kome se vrsi obrada podataka.
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Ako ponovo prikazete grafikone za neke od primera koje smo opisali u
prethodnom odeljku, primeticete da se vrednosti koeficijenata r i p uglavhom
neznatno razlikuju. Najociglednija razlika javlja se ako u grupi merenja postoje
aberantni rezultati (npr. Enskombov kvartet 3), pa ¢emo sli¢an primer upotrebiti
za kratku ilustraciju logike Spirmanovog p.

Odaberite opciju Ucenje x bodovi 1 i uklonite sve kruzi¢e sa grafikona.
Sada dodajte dvadesetak ispitanika u donji levi kvadrant grafikona, tako da se
njihove x vrednosti krecu u rasponu 0 do 20, y vrednosti izmedu 0 i 40, i da je
korelacija varijabli veoma niska. Spirmanov p bi trebalo da ima nisku i priblizno
istu vrednost kao Pirsonov r. Sada dodajte ispitanika u gornji desni ugao
grafikona, npr. sa koordinatama (50, 100). Obratite paznju na to da se Pirsonov
koeficijent korelacije znacajno povecao, za razliku od Spirmanovog, koji i dalje
nije statisticki znacajan (Slika 54). Locirajte podatke za poslednjeg dodatog
ispitanika u tabeli tako Sto Cete postaviti pokaziva¢ misa iznad kruzica koji ga
predstavlja. Ve¢ na osnovu boje ¢elija u tabeli, a potom i na osnovu ekstremno
visokih z vrednosti, jasno je da ispitanik na obe varijable znacajno odstupa od
proseka svoje grupe. Zbog toga se bitno uvecala suma proizvoda z vrednosti a
time i Pirsonov koeficijent korelacije. Medutim, postojanje autlajera nije bitno
uticalo na Spirmanov koeficijent, jer se prilikom njegovog racunanja podaci
tretiraju kao rangovi. Odaberite opciju Prikazi rangove ispod tabele sa leve
strane da biste, umesto z vrednosti, prikazali rangove ispitanika. Sada se
poslednji dodati student razlikuje od prvog narednog za samo jedan rang, a ne
za tri standardne devijacije ili 30 sati, odnosno 60 bodova, kao u prethodnom
slucaju. Ponovo odaberite primer Ucenje x bodovi 1 i uklonite dva ispitanika koji
najvise odstupaju od regresione prave, tako Sto cete kliknuti kruZice dok drzite
pritisnut taster Shift. Oba koeficijenta korelacije dobila su vrednost 1. Osim toga,
rangovi studenata na obe varijable postali su isti, Sto znaci da suma njihovih
razlika sada iznosi nula. To je, ukratko, logika jedne od formula koja se koristi
za raCunanje Spirmanovog koeficijenta korelacije:

6Y D?

=1-—="
P N(NZ — 1)

Simbol D u gornjoj formuli oznacava razliku rangova za svaki par rezultata. Ako
je suma tih razlika nula, Spirmanov p ¢e imati vrednost 1. Ako je suma razlika
medu rangovima maksimalna za dati skup podataka, kao u primeru Pusenje x
kapacitet 1, Spirmanov p ¢e imati vrednost -1. U vecini programa za statisticku
obradu, za racunanje Spirmanovog koeficijenta korelacije koriste se formule
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pomocu kojih se ra¢una i Pirsonov r. One su prikladnije od gore navedene
formule u situacijama kada postoje spojeni rangovi.
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Slika 54. Uticaj abernatnog rezultata na Pirsonov i Spirmanov koeficijent korelacije

Pored Spirmanovog p, stepen povezanost varijabli rang nivoa Cesto se
iskazuje i Kendalovim T (tau) koeficijentom koji se bazira na odredivanju broja
invertovanih ili diskordantnih (nesaglasnih) rangova. Vrednosti jedne varijable
se najpre sortiraju a potom se obavi medusobno poredenje rangova na drugoj
varijabli. Invertovanim se smatraju parovi rangova druge varijable u kojima se
viSi rang nalazi ispod nizeg. Odaberite primer Enskombov kvartet 1 i opciju
Prikazi rangove. U prvom redu postoji samo jedan invertovani rang jer se u
koloni Ry vrednost 1 nalazi ispod vrednosti 2. U drugom redu broj nesaglasnih
rangova je 4, jer se ispod 6 nalaze 1, 4, 5i 3. U trecem redu ih nema jer je 1
najvisi rang. | tako dalje. Ukupan broj takvih poredenja iznosiN - (N - 1):2, a
lako se moze izraCunati i broj konkordantnih (saglasnih) rangova. Kendalov T se
nakon toga izracunava prema formuli:

_K-D
"TK+D
ili prema formuli:
—1 4D
TTITNN-D

gde je K broj saglasnih, D broj nesaglasnih rangova, a N veliina uzorka.
Kendalov T se smatra boljim pokazateljem povezanosti od Spirmanovog p za
podatke ordinalnog nivoa merenja, zato Sto daje tacniju procenu parametara,
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tj. stvarne korelacije u populaciji. Stoga se moze izraCunati i njegova standardna
greska, za razliku od Spirmanovog p gde to nije moguce (Howell, 2012).

U literaturi se Cesto pominje i Gudmen—Kraskalov y (gama) koeficijent,
ali ga ovde necemo detaljnije opisivati jer se bazira na veoma sli¢noj logici kao
i T. Razliciti statisticki paketi koriste razlicite formule za racunanje Kendalovog
koeficijenta, tako da se pored opisanog T, koji se Cesto oznacava sa tau-a, nude
i njegove modifikacije tau-b i tau-c u kojima se vrednost koeficijenta koriguje s
obzirom na broj spojenih rangova. Generalno gledano, T iy su bolja resenja od
Spirmanovog p u slucaju velikog broja spojenih rangova, Sto znaci da se mogu
primeniti ¢ak i na tabelama kontingencije ukoliko postoji osnov da se redovi i
kolone sortiraju po nekom kriterijumu. Na kraju, treba naglasiti da se opisani
koeficijenti korelacije rangova ne smeju posmatrati kao podrazumevane
alternative Pirsonovom r. Oni jesu bolje resenje kada varijable nisu normalno
distribuirane ili su merene na ordinalnom nivou merenja, ali su podjednako
osetljivi na odstupanja koja se ticu nelinearnog odnosa medu varijablama,
ogranicenja raspona ili heteroskedasticiteta. Na primer, ukoliko na grafikonu
iscrtate kruzic¢e u obliku slova U, videlete da su oba koeficijenta korelacije niska.
To, naravno, ne znaci da varijable nisu povezane, ve¢ samo da im je odnos
nelinearan. O tome je vec¢ bilo reci u odeljku 3.5.1. Kada biste vrednosti varijabli
izdelili u kategorije i izracunali koeficijent kontingencije C, korelacija bi
najverovatnije bila visoka i znacajna.

3.8. T-test za zavisne uzorke

U odeljku 3.3. opisali smo t-test za dva uzorka kao postupak kojim se
procenjuje statisticka znacajnost razlike dve aritmeticke sredine. Istrazivacki
nacrt u kome se ova metoda primenjuje podrazumeva postojanje barem jedne
kvantitativne varijable kao zavisne i jedne dihotomne varijable kao nezavisne.
Nakon $to se merenja podele u dve grupe na osnovu nivoa nezavisne varijable,
racuna se vrednost t-testa za razliku aritmetickih sredina zavisne varijable. Na
primer, ako bi farmaceut Zeleo da testira efikasnost novog leka u terapiji
hipertenzije, visina krvnog pritiska pacijenata bila bi zavisna varijabla a vrsta
terapije nezavisna. Ukoliko je cilj da se proveri relativna efikasnost leka u
odnosu na drugu vrstu terapije, jedna grupa ispitanika bi koristila novi, a druga
postojeci lek. Ukoliko je, pak, potrebno proveriti apsolutnu efikasnost leka,
eksperimentalna grupa bi koristila novi preparat, a kontrolna sredstvo sa
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potpuno neutralnim dejstvom ili tzv. placebo. Ovaj drugi nacrt je problematican
sa etickog aspekta, jer ne samo da se grupa pacijenata dovodi u zabludu, ve¢
im se uskraduje i pravo na terapiju u odredenom vremenskom periodu. Osim
toga, u oba nacrta postoji problem vezan za adekvatno ujednacavanje grupa
po svim potencijalno vaznim svojstvima, kao $to su pol, uzrast, nivo holesterola
u krvi, ucestalost bavljenja fizickim aktivnostima, vrsta posla i tako dalje. Stoga
se u istrazivanjima Cesto koristi nacrt u kome se obe aritmeticke sredine
racunaju na istoj grupi ispitanika. U pomenutom primeru, to bi znacilo da se
najpre izracuna prosek vrednosti krvnog pritiska u grupi ispitanika, potom se
svima daje terapija u odredenom vremenskom periodu, a na kraju tog perioda
zavisna varijabla se ponovo izmeri i izracuna njena aritmeticka sredina. Ovaj
postupak poznat je kao t-test za zavisne uzorke ili t-test za ponovljena merenja.
Analogno tome, potpuniji naziv metode koja je opisana u poglavlju 3.3. bio bi
t-test za nezavisne uzorke. Pri tome prideve ,zavisni” i ,nezavisni” koji se odnose
na uzorke, ne treba mesati sa istim terminima koji se odnose na status varijable
u eksperimentu. Termin ,zavisni uzorci” treba da ukaze na cinjenicu da rezultati
drugog merenja na neki nacin zavise od rezultata prvog, jer su u pitanju iste
osobe, odnosno entiteti. Stavide, u opisanom primeru ne postoje dva uzorka
(spitanika, ve¢ dva uzorka merenja koja su obavljena na istoj grupi pacijenata.
Samim tim, istraziva¢ ne mora da ujednacava grupe kao u slucaju nezavisnih
uzoraka, te je svaka uocena razlika, u relativnom smislu, znacajnija i veca, jer se
moze pripisati samo promeni koja se desila izmedu merenja, a ne drugim
svojstvima ispitanika koja nisu (u dovoljnoj meri) ujednacena. Oba istrazivacka
nacrta imaju svoje prednosti i nedostatke vezane prvenstveno za problem
ujednacavanja grupa kod nezavisnih uzoraka i problem osipanja ispitanika kod
zavisnih. Stoga se kao optimalno resenje preporucuje kombinacija ovih nacrta,
odnosno ponovljena merenja na dve grupe ispitanika, eksperimentalnoj i
kontrolnoj. Medutim, podatke prikupljene na ovaj nacin ne bi trebalo obradivati
primenom t-testa, ve¢ slozenijim statistickim postupcima, kao sto je npr. analiza
varijanse za ponovljena merenja. Ovaj postupak izlazi van okvira tematike ovog
udzbenika tako da ¢emo se u daljem tekstu, za potrebe ilustracije postupka
analize ponovljenih merenja, zadrzati na t-testu za zavisne uzorke.
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Slika 55. Dijagram paralelnih koordinata kojim su prikazani rezultati
tri merenja na istom uzorku ispitanika (nacrt za zavisne uzorke)

Zamislicemo istrazivanje u kome je grupi od 12 pilota izmerena brzina
reakcije na vizuelne stimuluse. Nakon toga svi piloti su prosli obuku na
simulatoru letenja u trajanju od mesec dana. Po isteku obuke ponovo im je
izmerena brzina reakcije a rezultati su prikazani uz pomoc¢ dijagrama paralelnih
koordinata (Slika 55). Na plavoj osi bice zabelezeni rezultati prvog merenja a na
zelenoj rezultati drugog. Podeoci na osama oznacavaju brzinu izrazenu u
hiljaditim delovima sekunde. Odaberite Primer 1 sa liste da biste prikazali odnos
rezultata prvog i drugog merenja. Svaka linija predstavlja jednog ispitanika.
Aritmeticka sredina prvog (plavog) merenja iznosi priblizno 693 ms. U dugom
(zelenom) merenju, svaki pilot je reagovao za 50 ms brze nego u prvom, pa
prosek brzine reakcije nakon obuke iznosi oko 643 ms. Na osnovu grafikona
zakljucujemo da se kod svih pilota desila identicna linearna promena, tako da
su standardna devijacija i standardna greska aritmeticke sredine u drugom
merenju iste kao u prvom, a korelacija merenja je potpuna. Greska razlike
aritmeticke sredine iznosi nula, jer je tvrdnja da se u grupi od 12 pilota brzina
reakcije povecala za 50 ms potpuno tacna. Drugim recima, ova tvrdnja se ne
odnosi samo na ispitanike kao grupu vec¢ i na svakog pojedina¢nog pilota u
uzorku. Medutim, zbog toga nije moguce izracunati vrednost t-testa, jer se u
imeniocu formule

M; — M,

SM;-M,

t=

nalazi vrednost 0, pa je t u stvari beskonacno. Stoga ¢emo morati ,vestacki” da
povecamo gresku, odnosno da napravimo barem malu varijaciju u promenama
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koje su se desile na nivou pojedinacnih parova rezultata. Odaberite Primer 2 i
uocite da je rezultat jednog od ispitanika na drugom merenju promenjen. Ova
intervencija je neznatno umanjila razliku i korelaciju, ali je povecala gresku
razlike, pa je sada moguce izraCunati vrednost t-testa. Nivo verovatnoée p
govori nam da postoji efekat jednomesecne obuke, odnosno da je razlika
izmedu prvog i drugog merenja statisticki znacajna na nivou 0,01. Na ovom
primeru se vidi da je standardna greska razlike aritmetic¢kih sredina u sustini
varijabilnost individualnih promena izmedu prvog i drugog merenja. Ona nam
govori koliko poverenja mozemo da imamo u apsolutnu vrednost razlike, tj. u
kojoj meri je ona dobar predstavnik promena koje su se desile na nivou svakog
pojedinacnog ispitanika.

Zamislimo sada da su u drugoj fazi istrazivanja izmenjene odredene
karakteristike stimulusa, npr. njihova boja. Nakon toga je ponovo izmerena
brzina reakcije, a rezultati ¢e biti prikazani na trecoj (narandzastoj) osi kada
odaberete Primer 3. Ocigledno je da promena boje stimulusa ima mnogo jaci
efekat na brzinu reakcije nego obuka na simulatoru letenja, sto se vidi iz razlike
Ms - M; koja je duplo vec¢a od M; - M1 i iznosi oko -100 ms. Standardna greska
od 0,25 ms jednako je mala kao i u prethodnom primeru, tako da je vrednost t-
testa duplo veca. Medutim, cak i tako velika razlika ne mora nuzno da bude
znacajna. Na primer, piloti su mogli potpuno drugacije da reaguju na promenu
boje stimulusa zbog razlike u perceptivhim sposobnostima ili zbog odredenih
licnih preferencija. Kao ilustraciju ¢éemo upotrebiti Primer 4. U ovom slucaju,
apsolutna razlika je potpuno ista kao i u prethodnom ali je t-test nizak i nije
statisticki znacajan. Razlog je velika greska razlike, koja je delom posledica vece
varijabilnosti podataka u trecem merenju, a delom posledica visoke negativne
korelacije drugog i tre¢eg merenja. Kada smo u prethodnom primeru tvrdili da
se desila promena od oko -100 ms, to je bilo ta¢no za gotovo svakog pilota.
Ista tvrdnja u ovom primeru ne vazi prakticno ni za jednog ispitanika. Predite
pokazivacem misa preko linija da biste jasnije videli tok promene brzine reakcije
pojedinaca. Uocavate da se kod nekih ispitanika desila promena od skoro 200
ms u pozitivnom smeru, kod nekih preko 300 ms u negativnhom, a kod nekih
gotovo da nije ni doslo do promene. Ispitanici su, dakle, na razliCite nacine
reagovali na promenu boje stimulusa. Stavige, piloti koji su bili brzi u drugom
merenju, sada su sporiji, a oni koji su bili sporiji, sada su brzi. Upravo ta
negativna korelacija drugog i treCceg merenja bila je presudna za drasticno
smanjenje vrednosti t-testa. Naime, u slucaju t-testa za zavisne uzorke,
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standardna greska razlike aritmetickih sredina racuna se prema nesto drugacijoj
formuli:

_ 2 2
SM;-M, = \/SMl + Sy, — 2I'125M,5M,

Vrednost ri» u formuli predstavlja korelaciju rezultata dva merenja. Obratite
paznju na to kako visina Pirsonovog koeficijenta korelacije uti¢e na vrednost
standardne greske razlike aritmetickih sredina. Ukoliko je ri2 = 0, formula se
svodi na onu koja se koristi u slucaju t-testa za nezavisne uzorke:

— 2 2
SMl—Mz = ’SM1 + SM2

Drugim rec¢ima, ako nema povezanosti izmedu ponovljenih merenja, tretiramo
ih kao da poti¢u od dve razlicite grupe ispitanika, iako su u pitanju iste osobe.
Ukoliko je, pak, korelacija visoka i pozitivna, vrednost greske postaje bitno
manja, a vrednost t-testa veca. Na taj nacin se povecava verovatnoéa dobijanja
statisticki znacajne razlike, jer njenu validnost potvrduje cinjenica da su se
promene desile na nivou (gotovo) svakog pojedinca. Na kraju, ukoliko je
vrednost ri; negativna, standardna greska postaje veca nego $to bi bila da smo
primenili formulu za nezavisne uzorke. Ako je nulta korelacija sugerisala da
ispitanike mozemo da tretiramo kao razliCite i nezavisne grupe, onda negativna
korelacija pokazuje da oni zaista jesu bitno drugaciji, tj. da je promena koja
postoji na nivou grupa, veoma lo$ reprezent promena koje su se desile kod
svakog pojedinacnog ispitanika.

Odaberite ponovo Primer 3 sa liste. Najsporiji pilot u grupi prikazan je
najvisom linijom na grafikonu. Njegovi rezultati odstupaju od proseka grupe za
priblizno 1,8 standardnih devijacija, a od prvog narednog rezultata za manje od
jedne standardne devijacije. lako polozaj linije moze da sugeriSe da je u pitanju
autlajer, ni Tukijev ni Soveneov kriterijum ne ukazuju na to da ovaj podatak
treba odbaciti. Locirajte najbrzeg pilota u grupi i pomeranjem linije kojom su
predstavljeni njegovi rezultati, smanjite mu brzinu reakcije u trecem merenju na
350 ms. Pratite kako to utice na pokazatelje u tabeli. Ova promena je povecala
varijabilnost tre¢eg merenja, neznatno smanijila korelaciju i drasticno umanijila
vrednost t-testa, odnosno znacajnost razlike. Sada polako vratite liniju na
prethodnu poziciju, tj. na rezultat treceg merenja od oko 460 ms, a potom je
pomerite navise, do vrednosti 600 ms. Ovoga puta vrednost t-testa je jos vise
opala, iako je standardna devijacija tre¢eg merenja postala manja. Razlog je
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mnogo manja korelacija, jer za razliku od prethodne intervencije, u ovoj je
promena izmedu drugog i treceg merenja dobila obrnuti smer. Ispitanik cije
smo rezultate izmenili nije aberantan ni na jednom merenju, ali njegova
promena postaje autlajer i moze da uti¢e na validnost zaklju¢ka o razlici
aritmetickih sredina. Ukoliko nastavite da povecavate brzinu reakcije istog
ispitanika do vrednosti 850 ms, uoci¢ete da t-test vise nece biti statisticki
znacajan. U ovom slucaju, aberantnost rezultata tre¢eg merenja i aberantnost
promene izmedu merenja, doveli bi do zakljuc¢ka koji se ne moze smatrati
validnim za vecinu ispitanika. Detekcija autlajera je, naravno, najlaksa ukoliko se
podaci prikazu graficki, ali na prvu vrstu aberantnosti mogla bi da ukaze visoka
vrednost sm3, @ na drugu niska vrednost r;. Obe ove promene uticale su na
povecanje vrednosti spz-m2.

Prikazite Primer 4 i pokusajte da promenama rezultata samo jednog
ispitanika dobijete statisticki znacajnu vrednost t-testa.

Postupak koji smo upravo opisali Cesto se naziva i t-test za uparene
rezultate (engl. paired samples ili matched-pairs). Staviée, ovaj naziv je prikladniji
od prethodno navedenih jer direktnije upucuje na osnovnu logiku metode.
Naime, t-test za zavisne uzorke bazira se na poredenju u kojem postoji
mogucnost i opravdanje da se svaki rezultat iz jedne grupe, poveze (upari) sa
samo jednim odgovarajuc¢im rezultatom iz druge grupe. U slucaju ponovljenih
merenja, ta veza se ostvaruje na osnovu cinjenice da dva rezultata poticu od
istog ispitanika. Ali to ne mora uvek da bude slucaj. Kada bismo, na primer,
zeleli da uporedimo grupe decaka i devojcica u uspesnosti na nekom testu,
preporuceni postupak bio bi t-test za nezavisne uzorke. Pri tome se, kao sto
smo rekli, mora voditi raCuna o ujednacavanju grupa. Najprecizniji postupak
ujednacavanja bilo bi uparivanje pojedinacnih ispitanika tako da se svako dete
iz jedne grupe (decak), poveze sa jednim detetom iz druge grupe (devojcicom)
sa kojim je veoma sli¢no po svim relevantnim svojstvima, izuzev po vrednostima
nezavisne i zavisne varijable, tj. polu i uspehu na testu. Ovaj postupak je
dugotrajan i slozen, tako da se retko koristi u istrazivanjima, ali omogucava
primenu nacrta za zavisne uzorke. Prednost ovakvog pristupa nije samo u
povecavanju teorijske verovatnoce da se uoci neki fenomen, vec i u tome $to se
dobijaju preciznije informacije o promenama ,unutar” pojedinaca (engl. within-
subjects) u odnosu na poredenje prosecnih rezultata ispitanika (engl. between-
subjects). Kao Sto smo videli iz prethodnih primera, promena na nivou grupe ne
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mora tacno niti verno da odrazava karakteristike promena na nivou pojedinaca.
Racunanjem koeficijenta korelacije dve grupe merenja veca vaznost se pridaje
upravo razlikama na individualnom nivou. U tome je klju¢na razlika izmedu t-
testa za nezavisne i t-testa za zavisne uzorke. Druga tehnika je prikladnija za
poredenje grupa medusobno povezanih ispitanika, npr. brade i sestara, muzeva
i zena ili roditelja i njihove dece. Naravno, samo pod uslovom da su aritmeticke
sredine zavisne varijable uporedive i da poticu sa istih mernih skala, npr. 1Q skor,
dioptrija, skor na standardizovanom upitniku li¢nosti i sl. U takvim situacijama,
podatak o razlici moze da bude korisna dopuna koeficijentu korelacije u
opisivanju nekog fenomena. Na primer, moguée je da postoji znacajna
povezanost stepena ekstravertnosti bracnih partnera, ali to ne mora da znaci da
postoji i razlika u prosecnim skorovima. U proseku, muzevi mogu da budu
jednako, manje ili vise ekstravertni od Zena, a da korelacija dve grupe merenja
bude identi¢na.

Da bismo ilustrovali logiku poredenja uparenih rezultata, ponovo ¢emo
upotrebiti primer Primer 3. Drzite pritisnut taster Ctrl na tastaturi i pomerajte
bilo koju liniju iz druge kolone da biste linearno promenili i sve ostale rezultate.
Pokusajte da izjednacite vrednosti M. i M3, koliko je to moguce, tako da
dobijete vrednost t-testa koja nije statisticki znacajna. Obratite paznju na
cinjenicu da su ¢ak i veoma male promene od 1 do 3 ms statisticki znacajne, jer
je korelacija merenja izuzetno visoka. Tek promena koja je veoma bliska nuli
prestaje da bude statisticki znacajna. Pomerajte sve rezultate navise i nanize i
pratite kako to utiCe na vrednosti t-testa, aritmetickih sredina i koeficijenta
korelacije. Sada zamenite rezultate najbrzeg i najsporijeg pilota u tre¢em
merenju pomeranjem njihovih linija navise, odnosno nanize. Ove dve promene
drasti¢no su smanjile koeficijent korelacije, a zbog toga i statisticku znacajnost
razlike, mada nisu bitno uticale na varijabilnost i prosek brzine u trecem
merenju. Menjajte prosek tre¢eg merenja tako Sto cete pomerati neku od linija
drzeci pritisnut taster Ctrl. Uocite da, zbog veoma niske korelacije dva merenja,
razlika ovoga puta treba bude mnogo veca da bi bila statisticki znacajna. Pre
nego Sto ste zamenili rezultate najbrzeg i najsporijeg pilota, ¢ak i razlike od
nekoliko milisekundi bile su znacajne, ali nakon toga ni pedeset puta vece
promene nisu statisticki znacajne. Ovi primeri ilustruju Cinjenicu da aritmeticke
sredine dve varijable (merenja) ne govore nista o stepenu njihove povezanosti.
Isto tako, ukoliko medu nekim varijablama ili merenjima postoji visoka
korelacija, to nikako ne znaci da su njihove aritmeticke sredine iste. Sa druge
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strane, ako su razlike standardnih devijacija merenja velike, kao u cetvrtom
primeru sa liste, to znaci da poredenje proseka verovatno nije opravdano.

U grupi ispitanika evidentiran je broj zapamcenih besmislenih slogova
neposredno nakon ucenja i dva sata kasnije. Sta je zavisna a Sta nezavisna
varijabla u ovom istrazivanju?

Da li bi t-test u Cetvrtom primeru bio statisticki znacajan da je primenjeno
jednostrano testiranje razlike? Koja vrsta testiranja razlike je primerenija u
ovom istrazivanju?

Pokusajte da povecate standardnu devijaciju tre¢eg merenja u trecem
primeru na oko 45 ms, a da pri tome korelacija drugog i tre¢eg merenja
ostane priblizno ista.

Koja vrsta greske u zakljucivanju je verovatnija ako se na dve grupe
ispitanika sa uparenim rezultatima primeni t-test za nezavisne uzorke?

U ¢emu se razlikuju matrice sirovih podataka, na osnovu kojih se racuna t-
test za nezavisne uzorke i t-test za zavisne uzorke?

Prisetite se primera sa Miler-Lajerovom iluzijom u kome je svih 14 merenja
obavljeno na istom uzorku, tacnije na istom ispitaniku. Da li je zbog toga
opravdano primeniti t-test za zavisne umesto t-testa za nezavisne uzorke?

3.9. Neparametrijske alternative t-testu za zavisne uzorke

Uslovi za primenu t-testa opisani u poglavlju 3.3.1. trebalo bi da budu
ispunjeni i u slucaju nacrta za zavisne uzorke. Oni podrazumevaju intervalni ili
racio nivo merenja, priblizno normalno distribuirane podatke, homogenost
varijansi i odsustvo autlajera. Kao $to smo pokazali u jednom od prethodnih
primera, poslednji uslov se ne odnosi samo na znacajna odstupanja pojedinih
merenja od proseka, ve¢ i na moguca odstupanja smera i stepena promene
izmedu merenja. Kao i u slucaju t-testa za nezavisne uzorke, ukoliko je neki od
pomenutih uslova ozbiljno prekrsen, trebalo bi razmotriti primenu alternativnih
neparametrijskih testova. Ako se rezultati merenja mogu rangirati, uobicajene
alternative t-testu za uparene rezultate su Vilkoksonov test ekvivalentnih parova
(engl. Wilcoxon’s matched-pairs test) i Test predznaka (engl. Sign test). Odaberite
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Primer 4 sa liste i opciju neparametrijski testovi. Rezultati prvog merenja su
prikazani u redu A, a rezultati drugog u redu B. Postupak racunanja Testa
ekvivalentnih parova pocinje izracunavanjem razlike medu parovima rezultata
dva merenja (B-A). Nakon toga se razlike rangiraju od najmanje do najveée po
svojoj apsolutnoj vrednosti (Rs-a) a potom se svaki rang oznaci predznakom
razlike (xRs-a). Zbog ove poslednje operacije Vilkoksonov test je poznat i kao
Test oznacenih rangova (engl. Signed-ranks test). U narednom koraku ra¢unaju
se sume pozitivnih i negativnih rangova. Manja od dve apsolutne vrednosti
dobijenih suma je vrednost T, ¢ija se znacajnost odreduje na osnovu z vrednosti
izracunate prema formuli:

N(N +1)
T———F—
Z =
JN(N +1)(2N + 1)
24

U brojiocu formule je procena vrednosti aritmeticke sredine razlika apsolutnih
vrednosti suma pozitivnih i negativnih rangova. U skladu sa nultom hipotezom,
ocekuje se da ta razlika ne postoji, odnosno da su sume rangiranih promena u
pozitivnom i negativnhom smeru jednake. U tom slucaju, vrednost brojioca u
gornjoj formuli je nula. Vrednost imenioca predstavlja oCekivanu varijabilnost,
tj. standardnu devijaciju razlika suma rangova u uzorku, pod pretpostavkom da
ta razlika u populaciji ne postoji. U nasem primeru, vrednosti T i t upucuju na
isti zakljucak, tj. da razlika nije statisticki znacajna.

Odaberite Primer 3 sa liste. Vilkoksonov test ukazuje na to da su razlike
u ovom slucaju statisticki znacajne, jer je smer svih promena isti, a suma rangova
negativnih razlika znacajno je veca od sume pozitivnih, koja iznosi nula. Kao $to
se vidi u redu Re., 11 od 12 razlika je potpuno isto, tako da deli prosek prvih
11 rangova—(1+2 + ...+ 11): 11 = 6. Da podsetimo, na samom pocetku smo
jednu promenu namerno nacinili drugacijom da bi bilo moguce izraCunati
standardnu gresku razlike. Drzeci pritisnut taster Ctrl, linearno menjajte
rezultate svih ispitanika na trecem merenju navise i nanize. UocCi¢ete dase T iz
vrednosti u vecini pozicija uopste ne menjaju zato sto rang razlika ostaje isti. T
je nula i kada se obrne smer promena jer je tada suma negativnih razlika nula.
Postoje samo tri pozicije u kojima ¢e T, odnosno z vrednosti biti nesto drugacije,
ali je potrebna velika preciznost u njihovom pronalazenju. Prva je kada jednu
razliku ucinite nultom dok ostale razlike dele isti rang. T ostaje 0, ali z je nesto
manje posto se uzorak smanjio za jedan. Naime, uobicajeno je da se nulte
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razlike prilikom racunanja Vilkoksonovog testa ne uzimaju u obzir. Druga
pozicija je upravo obrnuta, kada su sve promene, osim jedne, nulte. Tada je
veli¢ina uzorka 1, a razlika vise nije statisticki znacajna. To je i logi¢no, jer nijedan
statisticki metod ,ne bi dozvolio” da se neki efekat proglasi znacajnim na tako
malom uzorku merenja. Na kraju, paralelne linijje mogu da se postave i tako da
postoji 1 negativna i 11 pozitivnih razlika, tako da vrednost T iznosi 1. Ona,
naravno, nije dovoljno velika da bi razlika prestala da bude znacajna.

Vratite se na tredi primer i odaberite opciju t-test. Linearno pomerite sve
linije tako da razlika izmedu drugog i tre¢eg merenja (Ms - M) bude priblizno
-20 ms. Razlika je statisticki znacajna. Pomeranjem linije kojom je predstavljen
najsporiji pilot, smanjite njegovu brzinu reakcije do vrednosti 850 ms na trecoj
osi. Ovaj, ocigledno aberantni rezultat, povecao je prosek i varijabilnost
rezultata tre¢eg merenja a umanjio razliku izmedu proseka drugog i treceg
merenja. Zbog toga je vrednost t-testa pala ispod grani¢ne vrednosti. Ukoliko
rezultat istog ispitanika smanjujete i na kraju postavite na 350 ms, primeticete
da t-test najpre raste, ali potom ponovo opada do vrednosti koja nije statisticki
znacajna. Vec smo rekli da ovoga puta nije re¢ samo o aberantnom rezultatu na
tre¢em merenju ve¢ i o aberantnoj promeni rezultata. Sada prikazite
Vilkoksonov T test i ponovite promene koje ste pravili, pomerajudi rezultat istog
ispitanika naviSe do 850 ms, a potom nanize do 350 ms. Obratite paznju na to
da ovoga puta autlajer ne uti¢e na konacni zaklju¢ak da je razlika medu
merenjima statisticki znacajna. Kao Sto smo rekli, ova robusnost, odnosno
otpornost na postojanje aberantnih rezultata, jedna je od osnovnih odlika
neparametrijskih testova.

Slika 56. Postupak racunanja vrednosti Testa oznacenih rangova i Testa predznaka
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Test predznaka se takode bazira na poredenju broja pozitivnih i
negativnih promena izmedu merenja, ali za razliku od Testa ekvivalentnih
parova, ne uzima u obzir intenzitet razlika ve¢ samo njihov smer. To ga Cini
grubljim i manje snaznim. Odaberite Primer 5 sa liste i opciju t-test. lako
vrednost t-testa ukazuje na postojanje znacajne razlike izmedu prvog i drugog
merenja, na osnovu grafikona mogu da se uoce dve (pod)grupe ispitanika —
jedne u kojoj je zaista dosSlo do povecanja brzine reakcije, i druge u kojoj je
proseCna brzina ostala priblizno ista. U tom kontekstu, zaklju¢ak donet
primenom parametrijske tehnike ne bi bio validan. Kada odaberete opciju
neparametrijski testovi, uoCi¢ete da i Vilkoksonov test ukazuje na postojanje
razlike, ali znacajne samo na nivou 0,05 (Slika 56). Medutim, Test predznaka
pokazuje da ova promena nije dovoljno dosledna da bi se smatrala statisticki
znacajnom. Ovaj zakljucak je donet na osnovu poredenja distribucije opazenih
promena u oba smera, sa distribucijom koja bi se ocekivala u skladu sa nultom
hipotezom. Promene u pozitivnom smeru oznacene su sa D+, a promene u
negativnom smeru sa D-. Kada razlike medu merenjima ne bi bilo, ocekivao bi
se jednak broj promena u oba smera. U nasem primeru, to znaci da treba
uporediti empirijski dobijene vrednosti 4 i 8 sa teorijskim frekvencijama 6 i 6.
Poredenje moze da se obavi na vise nacina. U vecini statistickih programa, p
nivo za Test predznaka odreduje se kao verovatnoca ishoda u binomnoj
distribuciji:

N!

=———0,5%-0,5N*
xXI(N=-x)! "’ ’

p
gde je N velicina uzorka, x ishod ciju verovatno¢u rac¢unamo, a ! je oznaka za
faktorijel broja. Vrednost 0,5 je teorijska verovatnoca pojedinacnih dogadaja, tj.
verovatnoca promene u jednom ili u drugom smeru, pod pretpostavkom da je
nulta hipoteza tacna. Kao i u slucaju Vilkoksonovog testa, parovi merenja kod
kojih nije doslo do promene se ignorisu. Njihov broj je oznacen u tabeli
simbolom D=. Dakle, Test predznaka pokazuje kolika je verovatnoca da slucajno
dobijemo distribuciju promena koju smo opazili, ako pretpostavimo da razlike
medu merenjima u populaciji nema. U nasem primeru, 0,39 oznacava
verovatnocu da od 12 merenja, 4 ili manje bude u jednom smeru, odnosno da
ih 8 ili vise bude u drugom. Posto ova vrednost nije manja od uobicajenih nivoa
znacajnosti, zakljuCujemo da bismo u priblizno 39 od 100 merenja mogli
potpuno sluc¢ajno da dobijemo 4 i 8, ¢ak i ako razlike nema, odnosno ako je broj
promena u populaciji isti u oba smera. Treba naglasiti da je odabrani primer
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posluzio samo kao ilustracija razlika u ishodima primene razli¢itih statistickih
metoda. To ne znaci da je neki od tih ishoda uvek pozeljniji, prihvatljiviji ili
tacniji. Grafikon koji je prikazan u petom primeru ne treba da posluzi istrazivacu
samo kao osnov za odlucivanje o tome koju statisticku tehniku treba da primeni,
vec i kao signal da postoji atipican obrazac u prikupljenim podacima. U ovom
primeru, trebalo bi da se utvrdi razlog zbog koga su se merenja, tj. ispitanici,
grupisali u dva ocigledna klastera.

Na koji nacin se josS moze proveriti znacajnost odstupanja opazenih
frekvencija 4 i 8 od ocekivanih frekvencija 6 i 6?

Pomerajte linije na grafikonu da biste utvrdili koliki broj promena bi se
smatrao statisticki znacajnim ako je velic¢ina uzorka 12.

U prethodnim odeljcima opisali smo neparametrijske metode kojima se
obraduju rezultati merenja ordinalnog nivoa. Napomenuli smo da se one mogu
primenjivati i na podacima koji poticu sa intervalnog ili razmernog nivoa, ali da
tada opada preciznost i snaga testa, jer se rezultati pre obrade automatski
pretvaraju u rangove. To znaci da bismo dobili iste vrednosti Spirmanovog
koeficijenta korelacije ili Men-Vitnijevog U testa kada bismo ih izracunali na
podacima intervalnog ili racio nivoa, kao i na istim podacima koji su prethodno
rangirani. Medutim, u slucaju Vilkoksonovog testa i Testa predznaka, ova logika
nije uvek opravdana, sto moze da zbuni istrazivaca a Cesto i da dovede do
neadekvatnih rezultata. PrikazZite Primer 3 i odaberite najpre prikaz t-testa, a
potom i neparametrijskih testova. Sve metode upucuju na zakljucak da je doslo
do statisticki znacajne promene izmedu drugog i tre¢eg merenja. Aritmeticke
sredine se znacajno razlikuju, kao i sume rangova pozitivnih i negativnih
promena. Osim toga, sve promene su se desile u istom (negativnom) smeru,
tako da je i Test predznaka statisticki znacajan. Sada zamislite da smo umesto
brzine u milisekundama imali samo podatak o rangu ispitanika na oba merenja,
odnosno informaciju o tome koji je od pilota brzi od koga, ali ne i za koliko.
Ovako izrazenu brzinu mozete da vidite ako drzite pritisnut taster R na tastaturi
dok su prikazani rezultati neparametrijskih testova. S obzirom na to da su
rangovi ispitanika isti na prvom i na drugom merenju, a podatak o povecanju
brzine u milisekundama vise nije dostupan, oba neparametrijska testa sugerisu
da razlike nema. Drugim reCima, ne moze se reci da je doslo do promene, jer
su nakon promene boje stimulusa brzi piloti ostali brzi a sporiji su ostali sporiji.
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Odaberite Primer 6 i prikazite vrednosti neparametrijskih testova. Na
osnovu p nivoa mozete da uocite da Test ekvivalentnih parova ima veéu snagu
od Testa predznaka, $to je posledica primene postupka koji uzima u obzir ne
samo smer promene ve¢ i njen intenzitet. Ukoliko, pak, prikazete rangirane
podatke pritiskanjem tastera R, uocicete da nijedan od testova nije statisticki
znacajan. Slicnu nedoslednost Cete primetiti i kada postupak ponovite na
petom primeru. Uocite da u ovom slucaju p nivo za Test predznaka koji je
izracunat na rangovima iznosi 1, jer je potpuno sigurno da ¢e u uzorku od 12
parova merenja, 6 ili manje, odnosno 6 ili vise promena, biti istog smera. Na
prvi pogled, ovaj i prethodni primeri mogu da deluju nelogicno, jer su u pitanju
metode namenjene upravo obradi podataka sa ordinalnog nivoa merenja.
Medutim, potrebno je razumeti da u slucaju uparenih rezultata mora da postoji
nacin da se izrazi apsolutna promena. Ako podatke oba merenja rangiramo
nezavisno, ta promena vise nije uocljiva. To bi bilo analogno primeni t-testa za
nezavisne uzorke na podacima koji su prethodno transformisani u z skorove za
svaku grupu posebno, ¢ime bi aritmeticke sredine obe grupe dobile vrednost
0. Da bi primena opisanih neparametrijskih postupaka bila opravdana i na
rangovima, rezultati oba merenja moraju da se rangiraju objedinjeno. U nasem
primeru, to bi znacilo da se umesto dva niza u kojima se rangovi kre¢u od 1 do
12, formiraju nizovi u kojima se rangovi krecu od 1 do 24. Ovaj nacin rangiranja
bice prikazan kada drzite taster Q na tastaturi. PrikazZite rezultate za primere 3
do 6 na ovaj nacin i obratite paznju na to da se rezultati Testa predznaka ne
menjaju u odnosu na podatke razmernog nivoa, dok su rezultati Vilkoksonovog
testa neznatno drugaciji zbog manjeg raspona rezultata. Opisani primeri treba
da posluze kao opomena da u slucaju primene neparametrijskih testova za
zavisne uzorke, rangovi nemaju uvek isti smisao i znacenje kao rangirani podaci
intervalnog ili racio nivoa. Zbog toga velina autora preporucuje da se
Vilkoksonov test koristi kao alternativa t-testu kada zavisna varijabla nije
normalno distribuirana, ali je ipak izmerena na najmanje intervalnom nivou.

Da li bi se rezultati t-testa bitno izmenili kada bi se on primenio na
podacima koji su pretvoreni u rangove na gore opisani nacin, odnosno
objedinjeno za obe grupe ispitanika ili oba merenja?
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3.10.Znacajnost razlika uparenih podataka
nominalnog nivoa

Ukoliko su ,merenja” varijabli obavljena na nominalnom nivou, primena
prethodno opisanih neparametrijskih alternativa t-testu nije moguca. Osim
toga, Cak i ako su varijable ordinalnog nivoa ali imaju mali broj mogudih
vrednosti, testiranje hipoteza o postojanju razlika izmedu uparenih merenja bi
trebalo da se obavlja pomocu tehnika baziranih na tabelama kontingencije,
odnosno na hi-kvadrat testu. U vezi sa tim, u poglavlju 3.5.4. naglasili smo da je
jedan od bitnih uslova za racunanje hi-kvadrat testa nezavisnost opservacija. U
slucaju zavisnih uzoraka, ovaj uslov ne moze da bude ispunjen, pa je potrebno
primeniti drugacije postupke za racunanje x* vrednosti. U ovom odeljku ¢emo
opisati neke od najcesce koriscenih statistickih postupaka ove vrste. Za graficko
predstavljanje podataka koristicemo dijagram toka, slican onome koji je
napravio Sarl Minar da bi ilustrovao napredovanje Napoleonove vojske u
pohodu na Rusiju. U primeru Energetska pica prikazani su efekti kampanje
informisanja o zdravoj ishrani, koja je sprovedena u nekoliko srednjih Skola u
toku jednog polugodista (Slika 57). Paci su na pocetku i na kraju polugodista
popunjavali kratak upitnik o navikama u ishrani, pri ¢emu su odgovarali i na
pitanje da li konzumiraju energetska pi¢a. Na desnoj strani interaktivhog okvira
prikazana je tabela kontingencije koja je formirana ukrstanjem vrednosti prvog
i drugog merenja. Na levoj strani nalazi se dijagram na kome boja i visina
pravougaonika oznacavaju ucestalost odgovora DA i NE, a Sirina traka broj daka
u svakoj od Cetiri kategorije nastale ukrstanjem: DA (pocetak) — DA (kraj), DA —
NE, NE — DA i NE — NE. Ovu vrstu grafikona popularizovao je irski inzenjer Metju
Henri Senki vizualizujuéi efikasnost parne masine, odnosno pravce protoka
energije prilikom njenog rada. Stoga su dijagrami toka poznati i kao Senkijevi
dijagrami. U literaturi se ponekad upotrebljava i termin aluvijalni dijagrami zato
Sto isprepletane trake razlicitih Sirina, kojima se prikazuje veli¢ina promene
izmedu dve ili vise taCaka, podsecaju na aluvijalne ravni, tj. re¢ne nanose (lat.
alluvio) nastale izlivanjem ili promenom re¢nog toka.

Koliko kolona i koliko redova ima matrica sirovih podataka iz koje je
nastala prikazana tabela kontingencije? Kako biste nazvali kolone u
matrici?
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Zbog Cega tabela kontingencije u ovom primeru ne bi mogla i ne bi
trebalo da se formira ukrstanjem vremena merenja (PRE / POSLE) i
odgovora na pitanje (DA / NE)?

Energetska pica v T=947, =844 p<0,01

KRAJ K =014
DA NE >
=~ DA 2 109 11
-
)
e NE 15 14ty 159
% 47 253 300

Slika 57. Primena dijagrama toka za vizuelizaciju povezanosti
dva merenja nominalnog nivoa (dihotomna varijabla)

3.10.1. Maknimarov test

Na osnovu visine pravougaonika na levoj strani Senkijevog dijagrama za
primer Energetska pica, moze se zakljuciti da je broj daka koji su konzumirali
energetska pi¢a pre kampanje, bio gotovo jednak broju onih koji nisu. Taj broj
je vidljivo opao u drugom merenju, tj. na kraju polugodista. Najsira traka na
grafikonu prikazuje kategoriju NE — NE, odnosno 144 daka koji ni pre ni posle
kampanje nisu pili energetska pica. Sledeca kategorija po velicini je grupa od
109 daka koji su u toku polugodista prestali da konzumiraju energetska pica
(DA - NE). Sirina ove trake sugeriée da je kampanja verovatno uticala na
promenu ponasanja, ali da bismo utvrdili da li je ova promena i statisticki
znacajna, potrebno je izra¢unati x° test. Pri tome nas ne interesuje da li je svaki
pojedinacni ispitanik promenio svoj stav, ve¢ da li su se promenile proporcije
odgovora DA i NE u drugom merenju. To znaci da nam nisu bitne celije tabele
u kojima se nalazi broj daka koji nisu promenili stav (DA — DA i NE — NE), nego
one koje govore o promeni. Ako celije sleva nadesno i od gore ka dole
oznacimo slovima a, b, ci d, to su frekvencije u ¢elijama b (promena iz DA u NE)
i ¢ (promena iz NE u DA). Kada ne bi bilo promene u proporeciji odgovora izmedu
prvog i drugog merenja, pravougaonici sa leve i desne strane bili bi iste visine,
a vrednosti u Celijama b i c bile bi jednake. Posto je u nasem primeru 109 + 15
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= 124 daka promenilo navike, u skladu sa nultom hipotezom bismo ocekivali
daih je 124 : 2 = 62 preslo iz grupe DA u grupu NE, a 62 iz grupe NE u grupu
DA. Znacajnost odstupanja opazenih vrednosti 109 i 15 od teorijskih 62 i 62
mozemo da testiramo u odnosu na verovatnoce ishoda u binomnoj distribuciji,
Sto je analogno ranije opisanom Testu predznaka. Alternativno, moze se
primeniti i opsta formula za x? test:

2 Z (fo — f0)?
X=/.""1
t

U slucaju zavisnih uzoraka, vrednosti f, su frekvencije u celijama b i ¢, a f;
ocCekivane frekvencije koje se izracunavaju kao (b + c) : 2. Kada ove podatke
uvrstimo u gornji izraz i svedemo ga na jednostavniju formu, dobijamo formulu
za izraCunavanje hi-kvadrat testa za zavisne uzorke. Nju je predlozio americki
psiholog Kvin Maknimar (McNemar, 1947), te se stoga ovaj postupak cesto
naziva i Maknimarov x° test:

, (b—-0)?

b+c

Slova b i ¢ u gornjoj formuli oznacavaju frekvencije ¢elija nastalih ukrstanjem
diskordantnih vrednosti varijable. To ne moraju da budu druga i trec¢a celija
tabele. Da smo tabelu napravili tako da je prva kolona bila NE, a druga DA, tada
bi o promeni govorile ¢elije a i d. Ako uz to primenimo i Jejtsovu korekciju, koja
se preporucuje u slucaju tabela dimenzija 2 x 2, dolazimo do najcesée koriséene
formule za Maknimarov ¥ test sa korekcijom za kontinuitet:

_(la=d|-1)?
a a+d

2

Sirinu trake na prikazanom Senkijevom grafikonu mozete da menjate
tako $to je kliknete, zadrzite pritisnut taster miSa i pomerate pokazivac nagore
ili nadole. Na opisani nacin postavite frekvenciju Celije b (DA - NE) u primeru
Energetska pica na 15. Sada su velicine promena u oba pravca iste, Sto znaci da
se one medusobno potiru i da ne postoji znaCajna promena na nivou grupe.
Prikazana x* vrednost ipak nije nulta zato $to je za njeno izraunavanje
primenjena formula sa Jejtsovom korekcijom. Sume redova i kolona, odnosno
marginalne frekvencije, jednake su po kategorijama odgovora — 159 daka je
odgovorilo NE a 47 daka DA, kako na pocetku, tako i na kraju polugodista.
Koristeci statisticku terminologiju, moze se reci da su distribucije marginalnih
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frekvencija homogene. Otuda naziv testovi marginalne homogenosti za grupu
metoda kojima se testira znadajnost promena uparenih rezultata merenja
nominalnog nivoa kojima pripada i Maknimarov test. Smanjite Sirinu najsire
trake na Senkijevom dijagramu, odnosno frekvenciju celije NE — NE, na 5 i
obratite paznju na dve stvari. Prvo, ova promena uopste nije uticala na vrednost
X testa jer je marginalna homogenost ostala o¢uvana. Drugo, sve ostale trake
na dijagramu postale su Sire, ali ne zato Sto se povecala frekvencija
odgovarajucih celija, ve¢ zato Sto se povecala njihova relativna proporcija u
odnosu na ukupnu veli¢inu uzorka. U tom smislu, treba obratiti paznju na to da
Senkijev dijagram pruza informacije o relativnom odnosu medu kategorijama,
ali ne o broju merenja ili velicini uzorka, slicno kao kruzni (torta) dijagram. Sa
druge strane, ako povecdavate ucestalost u eliji ¢ (NE - DA), primetic¢ete da sa
sve vedim narusavanjem marginalne homogenosti, vrednost x? testa postaje sve
veca a razlika sve znacajnija. Prostije receno, proporcija odgovora vise nije ista
ako se uporede prvo i drugo merenje.

Kako bi trebalo izmeriti konzumaciju energetskih pi¢a da bi se omogucila
primena t-testa za zavisne uzorke? Objasnite zbog Cega bi u toj situaciji
Maknimarov test imao manju snagu od t-testa za zavisne uzorke?

Pomeranjem traka napravite primer u kome je 200 od 210 ispitanika
promenilo svoje ponasanje ali razlika izmedu prvog i drugog merenja nije
statisticki znacajna. Da li je ovaj rezultat, po vasem misljenju, logic¢an i
opravdan?

Da li bi neki od postupaka pomenutih u ranijim odeljcima ipak mogao da
ukaze da u primeru koji ste formirali postoji statisticki znacajna pravilnost?

3.10.2. Koenova kapa

Odaberite primer Depresivnost 1. U grupi ispitanika primenjena su dva
upitnika kojima se dijagnostikuje depresivni poremecaj. U pitanju su upareni
rezultati, tako da je opravdano primeniti nacrt za zavisne uzorke, odnosno
ponovljena merenja. Kao $to smo vise puta naglasili, neparametrijski testovi
mogu da se racunaju i na varijablama viseg nivoa, ako se njihove vrednosti pre
toga transformisu u rangove ili kategorije. Na primer, skorovi na upitniku mogu
da se vestacki dihotomizuju, podelom ispitanika u grupe onih koji imaju klinicke
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simptome depresije (DA) i onih kod kojih ti simptomi nisu izraZzeni u znacajnoj
meri (NE). Ovoga puta nas interesuje da li postoji razlika u proceni simptoma
depresije na osnovu dva upitnika. Kada bismo za proveravanje ove hipoteze
upotrebili Maknimarov test, zakljucak bi bio da nema razlike, zato $to se u
diskordantnim kategorijama (DA — NE i NE — DA) nalazi podjednak broj
ispitanika, te je vrednost x? niska. Ovaj zaklju¢ak je, naravno, neopravdan, jer je
ocigledno da su dijagnoze donete uz pomoc¢ dva upitnika zapravo potpuno
suprotne, ako se posmatraju ishodi na nivou pojedinaca (Slika 58). Ova
nelogi¢nost proizilazi iz Cinjenice da Maknimarov test govori o proporciji
dogadaja na nivou grupe, a ovoga puta je potreban podatak o saglasnosti dva
upitnika na nivou individualnih promena. Jedan od najce$¢e koriscenih
indikatora saglasnosti je Koenova kapa (Cohen, 1960). Kapa koeficijent
oznacava se grckim slovom k i pokazuje stepen slaganja dva procenjivaca ili dva
instrumenta za procenu, na varijablama nominalnog nivoa. Zamislimo da su
procenu postojanja simptoma depresije obavila dva klinicka psihologa na
osnovu intervjua sa klijentom. Kapa koeficijent racuna se tako $to se porede
opazene i ocekivane frekvencije u jednoj od dijagonala tabele kontingencije,
obi¢no glavnoj, tj. onoj koja se proteze od gornje leve do donje desne celije:

K = Z fo - 2 ft
N - Z ft
Depresivnost 1 v T=6;2=076;p=045
DRUGI K =-0,67
DA NE )Y
DA 5 34 39
=
o
& NE 28 7 35
2z 33 41 74

Slika 58. Primer u kome Maknimarov test sugerise da nema razlike izmedu dva
merenja dok Koenova kapa pokazuje da ne postoji saglasnost

U nasem primeru, vrednosti f, su 5i 7, a vrednosti f; se dobijaju na nacin
koji smo opisali u odeljku o hi-kvadrat testu. Rezultat je broj izmedu -1 i 1 koji
se interpretira na slican nacin kao i drugi koeficijenti povezanosti. Smernice za
interpretaciju Koenove kape date su u Tabeli 4. U primeru sa procenom
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depresivnosti, vrednost k je manja od nule, $to znaci da saglasnost ne postoji.
Stavise, njena apsolutna vrednost toliko je visoka, da bismo mogli da kazemo
da postoji visok stepen neslaganja medu procenama, iako je Maknimarov test
pokazao da razlika medu merenjima ne postoji. Slicna prividna nelogi¢nost
postoji i u primeru Depresivnost 2. Maknimarov test upuduje na postojanje
znacajnih razlika medu procenama, ali uvidom u tabelu kontingencije i vrednost
kapa koeficijenta, ipak mozemo da zaklju¢imo da je slaganje relativno visoko,
uzimajuci u obzir ukupnu veli¢inu uzorka. Ako dodatno povecavate frekvencije
u cCelijama a i d, prosirivanjem najsirih traka na Senkijevom dijagramu,
primeticete da vrednost k raste.

Tabela 4. Smernice za interpretaciju visine kapa koeficijenta saglasnosti

Vrednost k Interpretacija k Koeficijent determinacije
< 0,00 saglasnost manja od slucajne

0,01-0,20 beznadajna saglasnost 0-4%
0,21-0,39 minimalna saglasnost 4-15%
0,40-0,59 slaba saglasnost 16-24%
0,60-0,79 umerena saglasnost 25-63%
0,80-0,90 visoka saglasnost 64-81%
0,91-1,00 (gotovo) potpuna saglasnost 82-100%

3.10.3. Testovi marginalne homogenosti za politomne
varijable

Maknimarov test namenjen je poredenju dveju dihotomnih varijabli.
Ukoliko varijable imaju vise od dva nivoa, potrebno je primeniti neki od testova
marginalne homogenosti za tabele kontingencije veéih dimenzija. U ovom
odeljku ¢emo opisati dva postupka koji predstavljaju prikladne predstavnike
razliCitih pristupa analizi homogenosti marginalnih distribucija u tabelama
kontingencije ve¢im od 2 x 2. Postupke njihovog izracunavanja necemo
prikazivati, jer zahtevaju primenu nesto slozenijih procedura matricne algebre.
Odaberite primer Zadovoljstvo 1. U pitanju su rezultati ankete o zadovoljstvu
kupaca rasporedom proizvoda u lancu supermarketa. Distribucija marginalnih
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frekvencija odgovora prikupljenih u januaru (poslednja kolona) govori da je
najvedi broj potrosaca bio neopredeljen (53), a da je podjednak broj njih ocenio
raspored artikala pozitivno (21), kao i negativno (23). Ova distribucija se
ocigledno razlikuje od marginalne distribucije odgovora u maju (poslednji red)
kada je najvise kupaca dalo negativnu ocenu. Dakle, znacajan broj anketiranih
osoba promenio je misljenje i ,presao” iz kategorije neodluc¢nih u kategoriju
nezadovoljnih. Ova promena vidi se kao najsira traka na dijagramu. Vrednost x>
testa iznosi 20,24, tako da je razlika statisticki znacajna.

3 1 36

= 2 12 1 m
75 33 86 194

Slika 59. U prikazanom primeru moze se dodi do potpuno suprotnih zakljucaka
u zavisnosti od toga da li se varijable tretiraju kao kvalitativne ili kvantitativne

Za racunanje x° vrednosti u prethodnom primeru, primenjen je
Stjuart—Maksvelov test (Maxwell, 1970; Stuart, 1955) koji predstavlja
generalizaciju Maknimarovog testa na tabele kontingencije dimenzija vecih od
2 x 2. To znaci da Maknimarov i Stjuart—-Maksvelov test imaju iste vrednosti kada
se izracunaju na paru dihotomnih varijabli, odnosno merenja. Medutim, treba
obratiti paznju da se za obradu uparenih rezultata merenja na kategorijalnim
varijablama upotrebljavaju i algoritmi koji tretiraju odgovore kao rangove
(Agresti, 1983), sto moze bitno da utice na ishod zakljuCivanja o postojanju
razlike. llustrovacemo ovaj problem primerom Zadovoljstvo 2. Ponovo su u
pitanju odgovori anketiranih potrosaca, ali smo ih ovoga puta oznacili
brojevima: 3 — zadovoljan, 2 — neodlucan i 1 — nezadovoljan (Slika 59).
Distribucije marginalnih frekvencija ocigledno su potpuno drugacije, tako da
Stjuart-Maksvelov test pokazuje da je razlika izmedu odgovora iz januara i onih
koji su prikupljeni u maju, statisticki znacajna. Medutim, ako se primeni
algoritam koji se primenjuje u nekim od popularnih statistickih paketa (IBM,
2016), zaklju¢ak moze da bude potpuno suprotan. Dok drzite pritisnut taster
Ctrl, umesto Stjuart-Maksvelovog X* testa bice vidljiva T vrednost ili tzv. MH
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statistik. MH statistik predstavlja neku vrstu aritmeticke sredine marginalnih
frekvencija i ukazuje na to da razlika nije statisticki znacajna. Naime, ukoliko
izra¢unamo aritmeticke sredina marginalnih frekvencija odgovora, uoci¢emo da
suoneiste—(36-3+111-2+47-1):194=(75-3+33-2+86-1):194 =
1,94. lako se distribucije odgovora potpuno razlikuju, njihove aritmeticke
sredine su iste. Dakle, oba zaklju¢ka su opravdana i imaju potporu u rezultatima
statisticke obrade. Ali odluku o tome koji od njih je smisleniji, mora da donese
istraziva¢ u kontekstu daljih implikacija tog zakljucka. U ovom primeru,
verovatno je opravdaniji zakljucak da se struktura odgovora ispitanika znacajno
izmenila u periodu od januara do maja.

Menjajte frekvenciju kategorija 1 — 1 a potom i 1 -2 u primeru
Zadovoljstvo 2. Posmatrajte kako promene uti¢u na vrednost x? odnosno T
testa. Zbog cega promene frekvencija u glavnoj dijagonali tabele
kontingencije ne utiCu na vrednosti testova homogenosti marginalnih
frekvencija?

U vezi sa prethodno pomenutim situacijama u kojima dva testa mogu
da dovedu do potpuno suprotnih zakljucaka, trebalo bi naglasiti da ranije
opisani kapa koeficijent nije koeficijent korelacije poput C ili ¢ koeficijenata,
iako na to upucuje raspon njegovih vrednosti. Odaberite primer Agresivnost sa
liste. U pitanju je tabela kontingencije koja prikazuje saglasnost roditelja u
proceni agresivnosti njihove dece na skali od 1 do 3. Cinjenica da roditelji
ocenjuju isto dete, omogucéava uparivanje njihovih odgovora i primenu
postupaka namenjenih poredenju zavisnih uzoraka. Kapa koeficijent od 0,16
ukazuje na zanemarljivo slaganje roditelja u proceni agresivnosti deteta, jer se
veliki broj parova rezultata nalazi van glavne dijagonale. Sa druge strane,
vrednost x° testa je statisti¢ki znacajna, $to na prvi pogled nije u suprotnosti sa
prethodnim zakljuckom, posto je opravdano reci da postoji razlika u proceni
agresivnosti deteta od strane oba roditelja. Medutim, to istovremeno pokazuje
da u tabeli kontingencije postoji odredena pravilnost, tj. veza izmedu odgovora
oCeva i odgovora majki. Intenzitet te veze moze da se iskaze C koeficijentom
kontingencije, koji bi u ovom slucaju iznosio oko 0,42 i bio bi statisticki znacajan.
Dakle, iako ne postoji saglasnost izmedu ocena roditelja, moze se reci da je
njihova korelacija umerena. Ukoliko podrobnije analiziramo frekvencije u tabeli
kontingencije, uoc¢i¢emo da celije 1 -2, 2 — 3 i 3 — 3 imaju najvele ucestalosti.
Povezanost odgovora roditelja zapravo se ne ogleda u slaganju, odnosno
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slicnosti njihovih procena, ve¢ u pojavi da majke sistematski daju nesto vise
ocene od oceva. Moguce objasnjenje ovakvog rezultata je to $to su ocevi
mozda u vecoj meri tolerantni na agresivnho ponasanje svoje dece ili su majke
osetljivije po tom pitanju. Ovo je jo$ jedna ilustracija koja govori u prilog
upozorenju da podatke treba analizirati iz viSe uglova i na razli¢ite nacine, kako
bi se doneo potpun i validan zaklju¢ak o fenomenima koji se istrazuju.
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ZAVRSNE NAPOMENE

Citaocima je sigurno poznata izreka da jedna slika vredi vise od 1.000
reCi. Nadamo se da smo ovim udzbenikom pokazali da grafikoni i dijagrami
vrede vise od 1.000 p vrednosti, kao sto je to rekao americki psiholog DzZefri
Loftus (Loftus, 1993). Sa jedne strane, cilj nam je bio da buduce istrazivace
upoznamo sa prednostima razliCitih tehnika vizualizacije podataka, a sa druge,
da ih motiviSemo i obuc¢imo da pojavama koje zele da razumeju, pristupaju
odgovorno i kompetentno sa statistickog i metodoloskog aspekta. U smislu
obuhvatnosti udzbenika, oblast inferencijalne statistike samo je naceta, ali su
obradeni pojmovi i koncepti koji su presudni za razumevanje i primenu vecine
slozenijih statistickih metoda. ZavrSna poruka Citaocu mogla bi da glasi da je uz
pomoc¢ statistike moguce uspesno dati odgovor na (istrazivacko) pitanje, samo
ako je to pitanje ispravno, mudro i precizno postavljeno. Da bi se pitanje
precizno postavilo, potrebno je na adekvatan nacin prikupiti, saZeti i opisati
podatke. Nakon toga izbor odgovarajuce statisticke metode moze da se shvati
kao kretanje kroz hijerarhijsko stablo odlucivanja u kome se daju odgovori i
prave kompromisi izmedu pitanja o tome Sta Zelimo da postignemo i Sta nam
podaci omogucavaju, odnosno ,dozvoljavaju” (Slika 60). Kliknite kruzi¢ koji se
nalazi u koloni POCETAK. Ako se zadrzimo na skupu tehnika koje su obradene
u ovom udzbeniku, prva odluka koju treba doneti jeste da li Zelimo da utvrdimo
postojanje razlika ili postojanje povezanosti medu merenjima. Recimo da nam
je cilj ovo prvo. Dalji tok zavisi od odgovora na pitanje da li smo neku varijablu
izmerili jednom, dvaput u razlicitim grupama ili dvaput u istoj grupi, odnosno
tako da rezultate merenja mozemo da uparimo. Odaberite poslednju opciju. U
zavisnosti od toga na kom nivou je obavljeno merenje, odlucujemo koja
statisticka metoda je najprikladnija za obradu podataka. Na primer, za
nominalne varijable, to bi bio neki od testova marginalne homogenosti. Ako
krenemo od drugacijeg cilja, npr. da odredimo povezanost medu merenjima,
jasno je da nemamo opciju da dovodimo u vezu dva potpuno nezavisna
merenja, tako da e izbor testa biti odreden iskljucivo nivoom merenja varijabli.

Prolazeci kroz prikazani dijagram i stablo odlucivanja, dolazi se do
nekog od petnaestak bazicnih testova obradenih u ovom udzbeniku. Skup
statistickih metoda koje ce istrazivacu biti korisne i potrebne je, naravno,
mnogo vedi, ali apsolutni uslov za njihovo savladavanje jeste poznavanje i
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razumevanje pojmova i koncepata koje smo opisali u prethodnim poglavljima.
Na primer, ukoliko u istrazivanju treba uporediti vise od dve grupe ispitanika,
prikladan izbor ne bi bila kombinacija t-testova ve¢ tehnika koja se zove analiza
varijanse (ANOVA). U tom slucaju, statisticka znacajnost razlika interpretira se
na osnovu poredenja varijansi grupa, tj. odgovarajucih vrednosti F testa koji
smo opisali u odeljku o statistickim distribucijama. Uz pomo¢ tehnika kao sto
su kanonicka korelaciona analiza ili visestruka regresiona analiza, analizira se
povezanost vise varijabli istovremeno, ali i tada je bitno da se razume smisao
standardizovanih (B) regresionih koeficijenta i logika linearnih jednacina. Logika
regresione jednacine nalazi se i u osnovi faktorske analize i analize glavnih
komponenata, tehnika bez kojih teSko mogu da se zamisle istrazivanja strukture
licnosti i (intelektualnih) sposobnosti. Uz pomo¢ x? testa moze da se proceni
adekvatnost rezultata dobijenih nekom od tehnika strukturalnog modeliranja,
kojima se opisuje latentni prostor skupa manifestnih varijabli. | tako dalje. U tom
smislu, obrazovni cilj ovog udzbenika nije bio da Citalac savlada Sto veli broj
tehnika i metoda kako bi ih (mehanicki) primenjivao, ve¢ da nauci da te tehnike
primenjuje sa razumevanjem. Stavise, mnogo je vaznije da udzbenik ostvari svoj
vaspitni cilj, tako Sto ¢e paznju (buducih) istrazivaca usmeriti na podatke i njihov
smisao, a ne na metode, rezultate i pokazatelje koji treba da impresioniraju ili
zadovolje nastavnike, recenzente, kolege, politicare ili neku drugu populaciju
potencijalnih korisnika. Upravo zbog toga, smatramo da je vizualizacija pravi
nacin da istrazivaC pokaze svoje statisticko obrazovanje i vaspitanje. Brojevi i
reci su (jo$ uvek) neizbezna alatka za opisivanje pojava, ali vizualizacija postaje
nezamenjiva u procesu hjihovog razumevanja i otkrivanja.

POCETAK CILJ (NACRT) BROJ VARIJABLI (MEREN]A) NIVO MERENJA STATISTICKI TEST
intervalni+———() t-test za jedan uzorak

jedno——— ) ordinalni——() Kolmogorov-Smirnovljev test

\Onominalni—o ¥? za jedan uzorak

intervalni+———() t-test za nezavisne uzorke

razlika——r dva(@)Tezavisna—() ordinalni——(C) Men-Vitnijev U, Vold-Volfovicov test

nominalni———() x* za dva ili vide uzoraka
intervalni=——() t-test za zavisne uzorke

dvaraparena——)ordinalni——() Vilkoksonov test, Test predznaka

nominalni—o Maknimarov y? (2x2), Stjuart-Maksvelov 2

intervalni+——() Pirsonov r

korelacija——— ) dvaraparena——)ordinalni——() Spirmanov p, Kendalov T
\Onominalni—o Koeficijenti ¢ (2x2), CiV

Slika 60. Stablo odlucivanja o primeni inferencijalnih
statistickih metoda opisanih u ovom udzbeniku
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PRILOZI

Prilog 1: Odgovori na pitanja za vezbu

1.2. Vizuelna komunikacija

Da li vam je lakSe da na osnovu teksta formirate trazeni vizuelni prikaz ili
da na osnovu vizuelne metafore sastavite tekst koji opisuje grupe
studenata?

Ocekuje se da cete lakse i efikasnije obaviti drugi zadatak. Informacije u tekstu
navedene su sekvencijalno, pa se tako i slika formira u nekoliko koraka, sve
dok se ne dobije prikaz koji zadovoljava sve zadate kriterijume. Sa druge
strane, vizuelni prikaz nudi celovit (holisticki) pristup informacijama, tako da
treba samo izdvojiti one koje su bitne. Verovatno vam je teze da naucite
navedeni tekst, nego da upamtite sliku i da je koristite kao osnovu za
generisanje ,price”, tj. opisa svih relacija vizualizovanih objekata. Slika olaksava
izdvajanje informacija koje su (trenutno) bitne, ignorisuci one koje su
irelevantne.

Potrebno je da utvrdite da li postoje studenti koji su odabrali sva tri kursa.
Da li Cete taj zakljucak lakse doneti na osnovu prikazane slike ili na osnovu
procitanog teksta?

| ovaj zadatak je lakSe obaviti uz pomoc slike. Dovoljno je da se proveri da li
postoji deo povrsine koju prekrivaju sva tri kruga. Zakljucak da taj presek
postoji mnogo je teze doneti na osnovu teksta. U pokusaju da odgovorimo na
postavljeno pitanje, formiramo vise razli¢itih modela koji su kompatibilni sa
ponudenim premisama. Taj proces opterecuje radnu memoriju, sto negativho
utice na njegovu brzinu i efikasnost, jer generiSemo i modele koji su netacni. U
slucaju vizuelnog modela, manipuliSemo vizuelnim metaforama i na taj nacin
rasterecujemo memoriju. To nam omogucava da lakse testiramo alternativne
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mogucnosti i odbacimo one koji su netacni. Ukratko, slika nam pomaze u
procesu rasudivanja (Bauer & Johnson-Laird, 1993).

Da li vam je lakSe da poredite velic¢ine kruznica ili veli¢ine njihovih preseka?

Sigurno ste bili u prilici da prilikom kupovine procenjujete zapreminu razlicitih
pakovanja prehrambenih ili hemijskih proizvoda. Svesni ste da izduzene flase
sadrze istu, a Cesto i manju zapreminu tecnosti, ali one jednostavno deluju kao
vece. Istrazivanja pokazuju da prilikom procene razlika u povrsini i zapremini
objekata, ¢esto imamo tendenciju da pojednostavljujemo zadatak tako sto se
fokusiramo na jednu, dominantnu dimenziju objekta (Krider, Raghubir, &
Krishna, 2001). U nasem primeru, lakse je proceniti veliinu kruznice na osnovu
njenog precnika, nego presek koga odreduju dve dimenzije. Ovakvi zadaci se
obavljaju sporije kada je potrebno kombinovati vise elementarnih procena.

Sta predstavlja horizontalna a $ta vertikalna dimenzija ove slike?

Horizontalna dimenzija bi predstavljala vreme, odnosno vremenske tacke u
kojima je poredena proizvodnja dve vrste voca. Vertikalna dimenzija je obim
proizvodnje.

Kako biste linije ucinili jasnijim i informativnijim?

Linije se preklapaju, tako da ih je potrebno na neki nacin vizuelno odvojiti da
bi se naglasio kontinuitet svake od njih. To se moze uraditi promenom
debljine, boje i/ili teksture linije. Kliknite taster Oboji da biste videli jedno od
resenja.

Da li biste rekli da konacna slika prikazuje Sest linija ili samo dve?

Sest linija sa pocetka vezbe sada su spojene ,zajedni¢kom sudbinom” tako da
je ispravnije reci da su u pitanju dve izlomljene linije.

Sta nedostaje slici da bi bila potpuno razumljiva i nekome ko nije procitao
ovaj tekst?

235


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

1.3.1. Razliciti aspekti vizuelne pismenosti (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Slici nedostaje legenda, odnosno tumacenje upotrebljenih simbola i vizuelnih
karakteristika, npr. boje linija. Pozeljno je i da se na odgovarajuci nacin oznace
i imenuju horizontalna i vertikalna dimenzija slike.

1.3.1. RazliCiti aspekti vizuelne pismenosti

Na osnovu ¢ega mozete da zakljucite da su neki od elemenata na slici
naknadno izmenjeni?

Ocigledno je da se neki elementi na slici ponavljaju u istoj formi.

Kako biste u obrazlozenju odgovora na prethodno pitanje upotrebili
termin ,verovatnoca"?

Verovatnoca da se razliciti elementi na slici pojave u identicnom obliku,
izuzetno je mala. Prakticno je nemoguce da izduvni gasovi raketa formiraju
iste oblike dima i prasine koji se uocavaju na slici.

Na koji nacin tipografija utice na Citljivost teksta?

Vaznost Citljivosti teksta prepoznata je davno pre pojave digitalnih medija
(Dale & Chall, 1949). Klju¢na dimenzija Citljivosti je brzina, tj. efikasnost kojom
se tekst procesira. Jasno je da brzina zavisi od opste ,prijatnosti” koju Citalac
oseca u toku citanja. Tekst koji je ispisan malim fontom ili jarkim bojama
negativno utice na Citljivost, kao i previse zbijena ili previSe razmaknuta slova.

Uporedite svoje vizuelno reSenje sa stilovima koje je postavio neko drugi ili
sa tekstovima koje srecete na internetu? U kojim aspektima tipografije
postoji slaganje a u kojima ne?

Vrlo je verovatno da ¢e slaganje postojati u velicini fonta, visini linije i boji, jer
su u pitanju bazicne karakteristike stimulusa. Sa druge strane, vrsta fonta ili
postojanje serifa, najverovatnije se opazaju drugacije u zavisnosti od iskustva i
licnih preferencija Citalaca (McCarthy & Mothersbaugh, 2002).
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Da li je znacenje piktograma uvek nedvosmisleno?

Ne. Razumljivost piktograma u velikoj meri se zasniva na njihovoj intuitivnosti,
ali u velikoj meri zavisi od konteksta i prethodnih iskustava korisnika. Prva
ikonica u Cetvrtom pitanju asocirala bi korisnika na Srafove kada bi se nalazila
pored Srafcigera. Medutim, u nekom medicinskom priruc¢niku ili uz ikonicu
koja prikazuje Spric, verovatnije je da bi se interpretirala kao prikaz tableta.

Zbog Cega u petom pitanju nije ocigledno koji odgovor je tacan?

Tacan odgovor u ovom pitanju ne postoji. Rec je o apstraktnom pojmu koji za
svaku osobu verovatno ima drugacije znacenje. Ovim pitanjem zapravo nismo
proveravali poznavanje znacenja piktograma, vec percepciju znacenja pojma
Jprestiz” kod ispitanika.

Sta oznacava upitnik a Sta zelena Strikla u gornjem desnom uglu okvira?

Upitnik oznacava da niste odgovorili na pitanje. Zelena strikla prikazuje se
kada date odgovor na pitanje.

Ako je na pitanja u upitniku odgovorilo 100 ispitanika koji su za svaki tacan
odgovor dobijali po jedan poen, kako bi izgledao piktografik kojim se
vizualizuje njihov uspeh izrazen zbirom bodova?

S obzirom na to da se test sastojao od 5 pitanja, minimalan broj bodova koji
je neko mogao da osvoji je 0 a maksimalan 5. Piktografik bi, dakle, imao 6
redova oznacenih ciframa 0 do 5. U svakom redu, piktogramima bi bio
prikazan broj studenata koji su osvojili odredeni broj bodova. Suma brojeva
po kategorijama odgovora, odnosno redovima, treba da bude 100.

Koje je znacenje poruke ispisane na pocetnoj veb stranici ovog udzbenika?

,Dobrodosli u otvoreni univerzitetski udzbenik iz oblasti statistike, koji ¢e vam
pomoci da vidite i lakSe razumete kako od podataka nastaju ideje”. Poruku ¢e
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teze protumacditi osobe koje nisu upoznate sa serijalom ,Zvezdane staze”. Sa
druge strane, vecini Citalaca verovatno je jasna asocijacija na univerzitet, iako u
nasoj sredini nije uobicajena tradicija uniformi i bacanja studentskih kapa.

1.4. Karta, mapa, dijagram, grafik, infografik

Na koji nacin je prikazano vise smrtnih slucajeva na istoj adresi?

Zumirajte mapu da biste videli viSe detalja. Svaka osoba predstavljena je
crticom, a ,nagomilane” crtice formiraju stubi¢ koji govori o ucestalosti
smrtnih slucajeva na razlicitim lokacijama.

Na osnovu cega je DZzon Snou zakljucio gde se nalazi izvor zaraze?

Oko jedne od pumpi ocigledno ima mnogo vise crtica, odnosno smrtnih
slucajeva, nego oko ostalih.

Da li se smrtni slucajevi nalaze samo u blizini zarazene pumpe oznacene
crvenim markerom? Kako to utic¢e na zakljuc¢ak o zdravstvenoj ispravnosti
pumpi oznacenih zelenim markerima?

Cinjenica da se smrtni slu¢ajevi pojavljuju i relativno daleko od pumpe koja je
ocigledno zaraZena, ne bi trebalo da utice na zakljucke o ispravnosti ostalih
pumpi. Prostije receno, verovatnije je da su sporadi¢ni smrtni slucajevi oko
drugih pumpi posledica koris¢enja vode sa zarazenog izvora, nego da su sve
pumpe zarazene. Da su i druge pumpe bile zarazene, ucestalost smrtnih
slucajeva u njihovoj blizini bila bi mnogo veca.

1.5.1. Tabelarni i graficki prikaz podataka

Koja ocena je najc¢esca u primeru 1? Da li Cete na ovo pitanje najlakse
odgovoriti pomocu tabele, stubicastog ili torta dijagrama? Zbog ¢ega?
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Najvise daka dobilo je ocenu 5. Ovo je tesko zakljuditi iz tabele, jer prethodno
treba obaviti dodatne operacije prebrojavanja. Procena se najlakse obavlja na
osnovu stubicastog dijagrama, jer je lakSe preceniti visinu, kao osnovnu
karakteristiku objekata, nego njihovu povrsinu ili ugao koji zahvataju.

U ¢emu je prednost stubi¢astog u odnosu na kruzni dijagram u primeru 2?

Pored toga Sto je na osnovu torta dijagrama teze uporediti uCestalosti
razliCitih ocena i proceniti razliku u njihovom broju, njime nije moguce
prikazati prazne kategorije vrednosti, odnosno ocene koje se nisu pojavile u
grupi daka.

Koji zaklju¢ak o podacima u primeru 3 biste lakSe doneli na osnovu
kruznog nego na osnovu stubicastog dijagrama?

lako teze procenjujemo razlike u povrSinama nego u visinama objekata, kruzni
dijagram olaksava (vizuelno) sabiranje tih povrsina. Na osnovu njega ¢emo
lakse utvrditi da je polovina daka dobila ocenu Cetiri, dok bi kod stubicastog
dijagrama to podrazumevalo tezi zadatak sabiranja visina stubica.

Da li biste rekli da je uspeh odeljenja iz primera 4, kao grupe, dobar ili 08?

lako u odeljenju postoji troje daka koji su dobili ocene 4 ili 5, vecina ih je
dobila ocenu 2, pa bi se moglo reci da kao grupa imaju lo$ ucinak.

Oba grafikona u primeru 5 su simetric¢na. Kako na procenu simetri¢nosti
uticu upotrebljene boje? Koji kriterijum je upotrebljen za odredivanje
nijansi boja na stubicastom a koji na kruznom dijagramu?

Pored oblika, stubicasti dijagram je simetrican i u odnosu na upotrebljene
boje. Kod njega su nijanse odredene visinom stubica, tj. brojem daka u svakoj
kategoriji. Nijanse odsecaka kruznog dijagrama oznacavaju vrednosti varijable.
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Sta je potrebno uraditi sa postoje¢om matricom ako Zelite da prikupite
podatke o dodatnih 20 daka i izmerite im jos jedno svojstvo, npr. zakljucnu
ocenu iz hemije?

Posto se redovi u matrici sirovih podataka vezuju za ispitanike, tj. entitete, a
kolone za varijable, tj. svojstva koja su im izmerena, postojecoj matrici treba
dodati dvadeset novih redova i jednu kolonu.

1.6. Naucna vizualizacija i vizualizacija informacija

Kako na preglednost i intuitivnost grafa uticu variranje boje i veliCine
krugova?

Odgovor zavisi od cilja vizualizacije. Svako povecanje broja varijabli koje se
predstavljaju grafom, utice na njegovu preglednost, ali ne nuzno negativno.
Boja omogucava da se lakSe grupisu elementi koji nisu prostorno bliski ali su
slicni po nekom svojstvu, npr. polu. Veli¢ina kruga omogucava lako poredenje
objekata i lociranje onih elemenata koji odudaraju od vecine drugih. lako je
variranjem boje i veli¢ine na grafu prikazana veca kolicina informacija, to ne
narusava njegovu preglednost i ¢ini ga intuitivnijim i lakSim za interpretaciju.

Da li su raspored i pozicija objekata na ekranu potpuno proizvoljni ili
strogo odredeni?

Ni jedno ni drugo. Polozaj kruzi¢a nema veze sa pozicijama na horizontalnoj i
vertikalnoj dimenziji slike, ali njihov odnos nije potpuno proizvoljan.
Primenjeni algoritam ne dozvoljava da se bliski entiteti nadu na razlicitim
stranama grafa, jer moraju da budu ocuvani njihovi medusobni odnosi.
Rucnim pomeranjem kruzica po ekranu mozete da im promenite apsolutni
polozaj, ali time se nece bitno promeniti njihov relativni polozaj u odnosu na
ostale elemente. U tom smislu se donose i zakljucci. Na primer, Tanja i/ili
Sofija nisu udaljene od Ane, Petra, Marka ili Jovana. One su kao dijada
udaljene od grupe ostalih daka koji mogu da se posmatraju kao koherentna
celina.
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Da li vam je lakSe da uocite razlike medu dacima u polu ili u uspehu?

Boja je svojstvo koje se razlikuje ve¢ na nivou ranog opazanja. Boje se lakse i
brze uporeduju nego oblici ili njihove velic¢ine. Naravno, ova svojstva uvek
mogu da se upotrebe tako da oblik (npr. trougao i krug) bude dominantan u
odnosu na boju (npr. svetlo- i tamnoplava nijansa).

kruga a uspeh u skoli razli¢itim bojama? Da li je to opravdano?

Ovo nije opravdano zato $to su u pitanju varijable razlicitog tipa. Ocene su
numericke vrednosti medu kojima moze da se vrsi poredenje po veli¢ini. Pol je
varijabla koja (uglavhom) ima dve jasno odvojene kategorije. U tom smislu,
upotreba veli¢ine za oznaku pola a boje za ocenu, ne bi bilo intuitivno.

Zbog Cega je, po vasem misljenju, Milica ,zvezda” odeljenja?

Milica je ,zvezda"” odeljenja jer vecina veza drugih daka vodi ka njoj. Razlog
nije moguce videti na osnovu grafikona ali se moze pretpostaviti da ima veze
sa njenim dobrim uspehom. Druga deca mozda Zele da se druze sa njom zato
Sto je cene i postuju njene sposobnosti, a mozda jednostavno Zele da sede
pored nje da bi mogli da prepisuju ili traze pomo¢.

Koje dodatne varijable bi se mogle vizualizovati na grafu i na koji nacin?

Pacima bi moglo da se postavi pitanje o tome koliko Cesto se druze van Skole,
tako da bi o njihovoj bliskosti mogla da govori debljina linije. Oblikom bi
mogao da se prikaze podatak da li se dak bavi nekim sportom ili ne. Treba
imati na umu da se povecanjem broja vizuelnih svojstava narusava
razumljivost i intuitivnost grafa, jer postaje sve teze porediti i grupisati
elemente po raznim atributima ili njihovim kombinacijama. Na slici je mnogo
lakse utvrditi odnos broja crvenih i plavih objekata, nego odnos crvenih
trouglova i plavih kvadrata.
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1.7. Vizualizacija kao eksplorativna tehnika

Uporedite razlicite drzave i regione po broju stanovnika i nacionalnom
dohotku.

Prilikom prvog prikazivanja grafikona najverovatnije ste prvo uocili razlike u
veli¢ini krugova, odnosno broju stanovnika, zbog dve najmnogoljudnije
drzave na slici (Kina i Indija). Poredenje po regionima zahteva ,prebacivanje” u
drugi rezim filtriranja podataka, ignorisanje velicine krugova kao primarnog
svojstva i grupisanje entiteta po boji.

Analizirajte promene u vremenu i povezite ih sa znacajnim istorijskim
dogadajima.

Najociglednije negativne promene kod veceg broja drzava su one u periodu
Prvog i Drugog svetskog rata. Na grafikonu mogu da se vide i posledice velike
gladi u Irskoj u drugoj polovini 19. veka, Ukrajini 30-tih godina i Kini 60-tih
godina 20. veka. Jedna od prekretnica je poslednja dekada 19. veka, kada SAD
preuzimaju poziciju najjace ekonomije sveta od Ujedinjenog Kraljevstva kao
najvece imperijalne sile do tada.

Uocite drzave koje se u razli¢itim vremenskim periodima i po razli¢itim
svojstvima izdvajaju od ostalih drzava istog regiona ili celog sveta.

Obratite paznju na to da je moguce grupisati drzave po razli¢itim atributima.
Na kraju analiziranog perioda, u gornjem desnom uglu nalazi se veliki broj
evropskih drzava, SAD, nekoliko azijskih i nekoliko bliskoistocnih drzava koje
medusobno nisu slicne po veli¢ini, odnosno broju stanovnika.

Da li su drzave Supsaharske Afrike u poslednjih 100 godina uspele da
dostignu evropske drzave po kvalitetu Zivota?

Ne. To je jedan od osnovnih problema na koje je Hans Rosling zeleo da skrene
paznju koristeéi ovu zanimljivu vizualizaciju.
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Koje drzave su imale najveci rast bruto nacionalnog dohotka po glavi
stanovnika nakon Drugog svetskog rata?

Pored SAD i nekolicine evropskih zemalja koje su i pre toga belezile stalan rast
ekonomije, najjaci posleratni razvoj uocljiv je kod drzava bogatih naftom: Irak,
Kuvajt, Libija, Saudijska Arabija, Katar i Ujedinjeni Arapski Emirati.

1.8. I1zbor prikladne tehnike vizualizacije

Na kojim dimenzijama se profil infografika u najvecoj meri razlikuje od
profila naucnih grafikona?

Naucni grafikoni treba da budu funkcionalni, svedeni i ekonomicni. Infografici
su namenjeni Sirem auditorijumu i drugacijim medijumima za komunikaciju,
tako da mogu da sadrze odredene dekorativne elemente, slike konkretnih
objekata koji se predstavljaju ili da zauzimaju viSe prostora na ekranu ili u
novinskim clancima.

Prikazite oba profila. Da li vam je na osnovu prikazanog grafikona lakse da
uocite razlike medu profilima ili razlike na pojedinacnim dimenzijama?

Verovatnije je da kombinaciju vrednosti na dimenzijama opaZzate kao celinu
zbog fizicke povezanosti tacaka i osencenosti povrsine. Stoga vam je lakSe da
uocite razlike medu profilima, nego da izolujete duzi koje govore o razlikama
na pojedinacnim atributima (info)grafika.

Ako Sest osa radar dijagrama posmatramo kao dvopolne (bipolarne)
dimenzije na cijim su krajevima suprotne karakteristike, koje svojstvo
grafikona nije intuitivno ili nije logicno?

Ako su dimenzije bipolarne, povecanje vrednosti na jednoj od njih trebalo bi
da bude povezano sa smanjenjem vrednosti na onoj koja joj je naspramna.
Kod radar dijagrama to ne mora da bude slucaj, tako da naucni grafikoni
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imaju (navodno) vece vrednosti od nauc¢nih grafikona na inovativnosti, ali i na
naspramnoj familijarnosti.

Da li bi poredenje entiteta, odnosno varijabli, bilo podjednako lako i
opravdano kada bi varijable imale razlicite raspone vrednosti, npr. ocena iz
fizickog, visina daka, tezina daka, vreme za koje dak pretrci 100 metara i
broj zgibova koje je uspeo da uradi?

Ako bi svaki profil predstavljao jednog daka, njihovo medusobno poredenje
bilo bi opravdano i lako, jer bi se dovodile u vezu vrednosti na istim
varijablama. Medutim, poredenje razlicitih dimenzija nije opravdano zato Sto
su njihove vrednosti izrazene u razlicitim jedinicama. Ipak, varijable mogu da
se transformisu tako da je moguce njihovo poredenje i donosenje zakljucka
da, na primer, neki dak ima vecu vrednost na visini, nego neki drugi dak na
tezini. O tome Ce biti viSe reci u narednim odeljcima.

Pronadite proizvoljnu vizualizaciju na internetu i izmenite vrednosti na
grafikonu tako da formiraju profil koji bi joj najvise odgovarao.

Za pretragu interneta upotrebite klju¢ne reci ,data visualisation examples”.

1.8.3. Citljivost grafikona

Koji zakljucak ¢ete lakse doneti na osnovu grafikona pol x fakultet a koji na
osnovu grafikona fakultet x pol?

Na osnovu grafikona pol x fakultet lakse Cete utvrditi razlike u ukupnom broju
studenata po fakultetima, kao i razlike u broju studenata razli¢itog pola na
svakom fakultetu. Sa druge strane, grafikon fakultet x pol olaksava
zakljucivanje o obrazovnom profilu, odnosno strukturi odabranih usmerenja
po polu.

Da li je opravdano upotrebiti poligone frekvencija u primeru pol x fakultet?
Sortirajte vrednosti po frekvencijama dok su poligoni vidljivi.
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Nije. Poligon frekvencija koristi se za prikazivanje kvantitativnih varijabli. Ako
menjate kriterijum sortiranja sa vrednosti na frekvencije i obratno, to ne utice
na razumljivost i smisao stubicastog dijagrama. Medutim, poligon frekvencija
se bitno menja, $to moze (neopravdano) da sugerise da se raspodele
vrednosti varijable razlikuju.

Menjajte opcije za generisanje grafikona i utvrdite kada je opravdano a
kada ne, sortiranje po ucestalostima, razlic¢ita obojenost stubica i
prikazivanje tacaka, odnosno iscrtavanje poligona.

Osnovni kriterijum prilikom procene opravdanosti trebalo bi da bude razlika
izmedu kvalitativnih i kvantitativnih (kategorijalnih) varijabli. Ove prve ne treba
predstavljati poligonom frekvencija. Sa druge strane, kod kvantitativnih
varijabli, ali i kod kvalitativnih koje imaju previse kategorija, upotreba razlicitih
boja postaje besmislena.

2.1. Pojam verovatnoce

Kolika je verovatnoca slucajnog pogadanja tacnog odgovora na pitanja
koja sadrze samo dve opcije — tacno i netacno?

Verovatnoca slucajnog pogadanja je 50% ili 0,5.

Kolika je verovatnoéa pogadanja tacnog odgovora ako vam je poznato da
jedan od Cetiri ponudena odgovora nije tacan?

Verovatnoca sluc¢ajnog pogadanja je 1 : 3 ili priblizno 33%. Eliminisanje nekih
od mogucih ishoda povecava verovatnocu dobijanja onih preostalih.

Kolika je verovatnoca pogadanja tacnog odgovora ako vam je poznato da
jedan od Cetiri ponudena odgovora nije tac¢an i ako postoje dva odgovora
koja se priznaju kao tacna, tj. ako dogadaj ima dva pozeljna ishoda?

Verovatnoca je 2 - 33% ili 2 : 3, odnosno oko 67%.
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2.3. Pojam nasumicnosti ili slucajnosti

Kakav odnos (proporciju) broja kuglica ocekujete u uzorku na osnovu
izgleda populacije?

Ocekuje se da odnos broja kuglica razlicitih boja u uzorku bude priblizno isti
kao i u populaciji. Verovatnoda izvlacenja kuglice bilo koje boje je podjednaka.

Da li proporcije stratuma u uzorku velicine 25 verno odrazavaju proporcije
koje mozete da uocite u populaciji?

Najverovatnije ne. Da bi se zakon velikih brojeva manifestovao, uzorci moraju
da budu dovoljno veliki.

Kliknite taster Obrisi uzorak i formirajte novi uzorak velic¢ine 25. Da li su
proporcije kruzica razli¢itih boja u drugom uzorku iste kao u prvom?

Najverovatnije ne. Iz iste populacije moguce je uzeti prakticno neogranicen
broj uzoraka koji medusobno ne moraju da budu isti, pa ¢ak ni sli¢ni, posebno
ako se radi o uzorcima male velicine.

Da li se reprezentativnost uzorka popravila nakon sto je njegova veliCina
povecana?

Najverovatnije da. Povecavanjem veliCine uzorka, povecava se i verovatnoca
da e on biti reprezentativan u odnosu na populaciju iz koje je uzet.

Formirajte jo$ nekoliko uzoraka veli¢ine 100. Da li se uzorci veli¢cine 100
medusobno vise ili manje razlikuju od uzoraka velic¢ine 25?

Veci uzorci trebalo bi da budu medusobno slicniji jer daju tacniju i precizniju
sliku populacije. Prostije receno, kada u neCemu greSimo, to moze da bude na
veliki broj razlicitih nacina. Skup tacnih odgovora obi¢no je mnogo manji.
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Da li na osnovu uzorka veli¢ine 25 mozete da zakljucite koliko stratuma
postoji u populaciji?

Moguce je pretpostaviti, ali bi ta pretpostavka verovatno bila pogresna u
vecini slucajeva, tj. u vecini zaklju¢aka donetih na osnovu malog uzorka.

Da li na osnovu uzorka veliCine 25 mozete da zakljucite koji od stratuma u
populaciji je proporcionalno najmanji a koji najveci?

Ukoliko su razlike u veli¢inama stratuma u populaciji vece, veca je verovatnoca
da ce se one manifestovati i na malim uzorcima. Ipak, ove procene ce biti
mnogo tacnije ako su uzorci vedi.

Ponovite postupak skrivanja i uzorkovanja sa populacijama 3 i 4. Da li vam
je bilo lakse i da li ste bili tacniji u proceni odnosa verovatnoca razlicitih
ishoda na osnovu uzoraka uzetih iz Populacije 3 ili iz Populacije 47

Verovatno ste tacno predvideli da je u Populaciji 4 najveci narandzasti
stratum, ali vam je bilo tesko da odredite kakav je odnos preostalih boja zbog
veoma male verovatnoce tih ishoda.

U kojoj od ove dve populacije je raznolikost entiteta, tj. boja veca?

lako je broj stratuma u obe populacije isti, raznolikost je vec¢a u Populaciji 3.
Naime, u Populaciji 4 ocigledno dominira jedna boja, te mozemo da kazemo
da se u njoj nalazi veci broj medusobno sli¢nih entiteta.

2.4. Pojam varijabilnosti

Sakrijte populaciju, kliknite taster Generisi populaciju da biste formirali
nasumicnu populaciju i potom na osnovu uzoraka razlicite velicine
pokusajte da procenite kako ona izgleda.
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Obratite paznju na to da prilikom analize uzoraka i uopstavanja zakljucaka na
celu populaciju, najcesée necete biti podjednako sigurni u tvrdnje koje
iznosite. Verovatno je lakse proceniti da li je neka boja dominantna, nego
napraviti rang listu boja po ucestalosti.

Pomeranjem teziSnih tacaka na dijagramu promenite proporcije stratuma i
kreirajte sopstvenu populaciju. Da li suma proporcija moze da bude veca ili
manja od 1? Da li povecavanje proporcije jednog ishoda utice na
proporcije (svih) drugih ishoda?

Suma verovatnoca, odnosno proporcija medusobno iskljucujucih ishoda
jednog dogadaja, uvek mora da bude 100, tj. 1. U naSem primeru, to znaci da
je potpuno izvesno da ce svaka izvucena kuglica imati neku boju. Kada se
povecava verovatnoca jednog ishoda, verovatnoca nekog drugog ili svih
ostalih se smanjuje i obratno.

2.5.1. Tabele frekvencija i tabele kontingencije

Koristeci primer tabele frekvencija i stubicastog dijagrama za varijablu
fakultet, odredite koje ste procene i zakljucke lakse doneli na osnovu
jednog a koje na osnovu drugog nacina sazimanja podataka.

Grafikon je nezamenjiv kada treba napraviti grube procene odnosa medu
razlicitim vrednosti. Na primer, na osnovu stubicastog dijagrama ¢ete mnogo
lakse i brze utvrditi da je najvise studenata na FTN ili da ih je viSe na FIL nego
na PRA. Medutim, ako treba da se prikazu precizne proporcije ili fine razlike
medu vrednostima, tabela frekvencija je preglednija i informativnija. Raspored
elemenata na grafikonu moze da utice na njegovu (itljivost, tako da cete
razliku izmedu EKO i PRA tesko uociti ako ne konsultujete podatke iz tabele.

Zbog Cega je broj tacaka na poligonima frekvencija za dva vedi od broja
redova u tabeli frekvencija?

Uobicajeno je da se poligon frekvencija iscrtava tako da linija pocinje i
zavréava se na x-osi. Stavise, to je karakteristika koja ovu vrstu grafikona ¢ini
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poligonom a ne prostom izlomljenom linijjom. Pored razreda navedenih u
tabeli, na grafikonu su prikazani najnizi i najvisi razred u kojima nema
rezultata. Ovo je jo$ jedan argument koji pokazuje da poligoni frekvencija nisu
prikladni za vizualizaciju kvalitativnih varijabli kod koji je redosled kategorija
na x-osi, u sustini, nebitan.

Zbog Cega ogiva ima krivolinijski oblik? U kom slucaju bi imala oblik
prave?

Krivolinijski oblik je posledica razlicitih ucestalosti po razredima. Kumulativni
prirastaj je manji u nizim i viSim razredima, a veci u onima koji se nalaze oko
srednje vrednosti. Kada bi frekvencije svih razreda bile podjednake, ogiva bi
imala oblik prave linije jer bi prirastaj u svim tackama bio isti.

Koju vrednost na y-osi ima najvisa tacka ogive?

Vrednost na y-osi u najvisoj tacki ogive jednaka je veli¢ini uzorka.

Koja boja oznacava koji pol na grafikonu u primeru fakultet x pol?

Na osnovu poredenja visine stubic¢a na grafikonu i vrednosti datih u tabeli,
zakljucujemo da plava boja predstavlja studentkinje a narandzasta studente.

Posmatrajuci rezultate krostabulacije varijabli fakultet i pol, proverite da li
raspodela studenata po polu u ukupnom uzorku odgovara raspodelama u
podgrupama formiranim na osnovu varijable fakultet.

Na osnovu raspodele u primeru pol, zaklju¢ujemo da u ukupnom uzorku ima
vise muskaraca. Medutim, ovaj odnos ne vazi za pojedinacne fakultete, kako u
smislu razlike u korist muskaraca, tako i u smislu velicine te razlike.

Koja karakteristika stubicastog dijagrama u primeru visina (r) x pol ukazuje
na to da postoji razlika u visini medu polovima?

Narandzasti stubici pomereni su vise udesno, ka vec¢im vrednostima x-ose.
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Kolika je teorijska verovatnoca da je neka osoba u populaciji iz primera,
nezavisno od toga kog je pola, visa od 175 cm?

Da bi se dao odgovor na ovo pitanje, treba sabrati ucestalosti razreda iznad
vrednosti 175 cm i podeliti ih velicinom uzorka. Dakle, verovatnoca iznosi (307
+94 + 13): 1723 = 0,24.

Kolika je teorijska verovatnoca da je neka studentkinja visoka izmedu 184 i
187 cm?

Ako znamo da je u pitanju studentkinja, verovatnoca da je ona visoka izmedu
184 i 187 cm iznosi 2 : 841 = 0,002. Ako nam to nije poznato, verovatnoca da
iz populacije nasumicno odaberemo studentkinju te visine duplo je manja—2:
1723 = 0,001.

2.5.2.1. Aritmeticka sredina, medijana i mod

Koju vrednost treba uneti umesto neke od petica u tabeli da bi vrednost M
ponovo postala 5, odnosno da bi se ponovo uspostavila simetricnost
distribucije prikazane na grafikonu?

Potrebno je uneti vrednost koja jednako odstupa od 5 kao i 0, ali u suprotnom
smeru. Kada unesete vrednost 10, aritmetic¢ka sredina ponovo postaje 5 jer je
(10+0):2=5.

Formirajte viSe puta slucajne distribucije klikom na ikonicu kockica u
gornjem desnom uglu i pokusajte na osnovu izgleda grafikona, trazenjem
njegovog centra ravnoteze, da procenite kolika je vrednost M dobijenih
distribucija.

Vrednost aritmeticke sredine uvek se nalazi u tezistu distribucije, bez obzira na
njen oblik. Sa druge strane, samo kod simetri¢nih distribucija teziste se nalazi
na polovini raspona raspona, odnosno na poziciji srednje vrednosti
distribucije.

250


http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

2.5.2.1. Aritmeticka sredina, medijana i mod (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Odaberite primer 3 i analizirajte vrednosti mera centralne tendencije.

Ukoliko je distribucija simetri¢na, vrednosti aritmeticke sredine i medijane bice
priblizno iste. Velika razlika izmedu moda, sa jedne strane, i medijane,
odnosno aritmeticke sredine, sa druge, sugerise da je verovatno u pitanju
izrazito asimetri¢na raspodela.

Da li su M i Md u ovom primeru prikladne mere centralne tendencije?

Ne. | jedna i druga su podjednako lose, tj. pogresne.

Zbog Ccega M i Md u ovom primeru imaju istu vrednost? Kakav oblik imaju
sve distribucije kod kojih M i Md imaju istu vrednost?

Vrednost aritmeticke sredine nalazi se u sredini niza rezultata, jer je
odstupanje rezultata sa leve i desne strane medijane jednako. Sve simetri¢ne
distribucije imaju jednake vrednosti medijane i aritmeticke sredine.

Zbog ¢ega umesto broja za vrednost Mo stoji rec ,vise"? Zasto ovu
distribuciju nazivamo bimodalnom? Kako bi mogla da izgleda neka
polimodalna distribucija?

Ocigledno je da postoji vise najceséih vrednosti, odnosno vise vrednosti Cija je
ucestalost jednaka. U ovom primeru postoje dva moda pa se i distribucija
naziva bimodalnom. Polimodalne distribucije imaju vise modova ali oni ne
moraju da imaju istu ucestalost.

Distribucije 113 imaju istu M. Za koju od tih distribucija je vrednost M
bolja mera centralne tendencije i zasto?

Aritmeticka sredina je bolja mera centralne tendencije u prvom primeru jer
taCno predstavlja sve rezultate. U drugom primeru ona ne govori nista o
stvarnom ucinku daka na testu znanja.
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Formirajte viSe puta slucajne distribucije klikom na ikonicu kockica i
analizirajte odnose izmedu vrednosti razlic¢itih mera centralne tendencije.

Obratite posebnu paznju na primere u kojima je medijana veca od proseka i
obratno. Imajte na umu da isti rasponi rezultata na osi, ne moraju da
obuhvate i isti broj rezultata. Na primer, u rasponu od 0 do 5 bodova moze da
bude duplo manje daka nego u rasponu od 5 do 10. Tada Ce aritmeticka
sredina verovatno da bude manja od moda i medijane.

2.5.3.1. Vizuelna procena i poredenje varijabilnosti

Koliko varijabli prepoznajete u ovom eksperimentu? Koji je nivo merenja
svake od njih?

Dve kljucne varijable u ovom eksperimentu su velicina kvadratic¢a koji su sluzili
kao meta i vasa brzina reakcije, odnosno brzina pronalazenja mete. Prva
varijabla je nominalnog nivoa a druga razmernog.

Koliko redova i koliko kolona treba da ima matrica sirovih podataka u koju
biste zabelezili podatke prikupljene u ovom primeru?

Posto je obavljeno 20 merenja, tabela treba da ima 20 redova. U svakom
merenju zabelezene su vrednosti dveju varijabli — veli¢ine kvadrata i vase
brzine. Matrica sirovih podataka, dakle, treba da ima dve kolone.

Da li se redovi matrice sirovih podataka u navedenom primeru odnose na
razlicite osobe (ispitanike) ili na nesto drugo?

Redovi se odnose na 20 merenja. U eksperimentu je uCestvovao samo jedan
ispitanik, tako da se analizira brzina na nivou pojedinca a ne grupe. Merenje je
ponavljano kako bi se smanjila mogucnost greske i dobila stabilnija i tacnija
procena brzine. OCekuje se da ¢e zbog toga pojedinacne greske merenja
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vezane za uslove, npr. pomeranje misa ili odvlacenje paznje, manje uticati na
konacne rezultate.

Na koji nacin je upotrebljena varijabla velicina kvadrata na prikazanim
grafikonima?

Velicina kvadrata upotrebljena je kao grupisuca varijabla na osnovu koje je 20
merenja podeljeno u dve grupe od po 10 vrednosti.

Da li je brzina reakcije mogla da bude izrazena u sekundama ili nekim
drugim jedinicama umesto u milisekundama? Sta to govori o varijabli?

Da, i to ni na koji nacin ne bi uticalo na nase zakljucke. Medutim, promena iz
jednih jedinica u druge mora da se obavi po jasnim pravilima, jer je u pitanju
kvantitativna varijabla razmernog nivoa. Sa druge strane, velicinu kvadrata
mogli smo da izrazimo njihovom povrsinom, veli¢inom stranice, ciframa 0 i 1
ili slovima A i B. Ovakvu slobodu imamo zato Sto varijablu tretiramo kao
nominalnu, tj. kao kvalitativni kriterijum na osnovu koga se merenja
razvrstavaju u dve grupe.

Ukoliko izraCcunate prosek vrednosti My i My, dobicete zajednicku
aritmeticku sredinu koja je jednaka vrednosti M. Zbog cega je to tako?
Kada prosek tih vrednosti ne bi dao vrednost M?

Ovakav rezultat se dobija jer su veli¢ine grupa na kojima su izracunati proseci
iste. Kada to ne bi bio slucaj, prosek aritmetickih sredina po grupama i prosek
objedinjenih rezultata ne bi bili isti. Tada bi se vrednosti M tretirale kao
ravnopravne, ali bi zapravo jedna od njih trebalo da ima vecu tezinu.

Da li je opravdano izracunavanje vrednosti R kao proseka ili zbira vrednosti
Rv i Rm? Zbog cega jeste, odnosno zbog cega nije?

To nije moguce. Za izracunavanje R potreban je podatak o najmanjem i
najvecem rezultatu u grupi merenja, sto nije moguce zakljuciti na osnovu
vrednosti raspona u pojedinacnim grupama merenja.
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Kako biste izracunali raspon rezultata svih merenja na osnovu raspona
grupa merenja, odnosno levog i desnog grafikona?

Najmanji rezultat prikazan na levom ili desnom grafikonu predstavlja donju
granicu raspona srednjeg grafikona. Najveci rezultat sa levog ili desnog
grafikona je njegova gornja granica.

2.5.3.3. Pojam matematicke funkcije

Odaberite osmu funkciju i analizirajte njen oblik. Linija koju vidite
sastavljena je iz dva dela, odnosno dve funkcije. Mozete li da ih uocite?
Zbog Cega prikazana linija nije mogla da bude nacrtana uz pomo¢ samo
jedne formule, tj. funkcije?

Prvom funkcijom opisan je oblik gornjeg dela srca, tj. dva polukruga, a
drugom njegov donji deo. Prikazani oblik ne bi mogao da se definise jednom
formulom, jer za istu vrednost na x-osi mogu da se dobiju razlicite vrednosti
na y-osi. U prvoj funkcijiza x = 0, y je 1, a u drugoj je priblizno -2.

2.6.2. Funkcije mase i gustine verovatnoce

Ako ste u prvom bacanju dobili broj 3, kolika je verovatnoca da u drugom
bacanju dobijete isti broj?

Ista kao i u prvom — oko 17%.

Ako kockicu bacite 6 puta, da li je verovatnije da cete dobiti brojeve ovim
redom: 1,1, 1, 1,1, 1iliovim redom: 2, 4, 6, 1, 3, 5?

Verovatnoca oba ishoda je jednaka. Raznovrsnost brojeva u drugom ishodu
sugerise da bi on mogao cesce da se dobije slucajno, ali verovatnoca da
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brojevi padnu tim redom potpuno je ista kao i da padne Sest jedinica
zaredom.

Ako istovremeno bacite 6 kockica, da li je verovatnije da ¢ete dobiti
brojeve 1,1,1,1,1,1ili2,4,6, 1, 3,57

Ovoga puta je verovatniji drugi ishod, jer nas ne interesuje tacan redosled, ve¢
samo postojanje brojeva u skupu od Sest kockica. Drugi ishod moze da se
dobije ako redom padnu brojevi 1, 2, 3,4,5,6ili6,5,4,3,2,1ili1,3,2,4,6,5
i tako dalje. Prvi se dobija samo ako se na svim kockicama dobije broj 1.

Da li biste rekli da je verovatnoca da dobijete distribuciju prikazanu na
pocetku ove veZbe, nakon Sest bacanja jedne kockice, mala ili velika?

Verovatnoca je veoma mala. U prvom bacanju je nebitno koji broj ¢emo
dobiti. Dakle, verovatnoca povoljnog ishoda je 6 : 6. U drugom treba da
dobijemo neki od preostalih pet brojeva, pa je verovatnoda 5 : 6. | tako dalje.
To znaci da je verovatnocda da dobijemo prikazanu sliku (6:6) - (5:6) - (4:6) -
(3:6)-(2:6)-(1:6)ili priblizno 1,5%.

Da li mozete da procenite kako izgleda teorijska distribucija verovatnoca u
ovom primeru?

Imajte na umu da razliciti parovi brojeva mogu da daju iste sume. Samim tim,
neke sume su verovatnije od drugih.

Da li je jednako verovatno da prilikom bacanja dve kockice dobijete zbir 2,
121 7?7 Koja vrednost je verovatnija i zasto?

Ne, jer razlicite sume mogu da se dobiju razliCitim brojem permutacija
brojeva. Najverovatniji ishod je 7 jer se dobija najveéim brojem permutacija.
Najmanje verovatni ishodi (sume) su 2 i 12.

2.6.3. Standardizacija sirovih rezultata
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Da li je A. M. dobro ili loSe uradio zeleni test?

Na osnovu pozicije u nizu, moze se reci da je A. M. dobro uradio test.
Medutim, to i dalje ne znaci da ga je uradio dovoljno dobro jer nemamo
podatke o karakteristikama testa.

Da li je A. M. bolje uradio zeleni ili plavi test?

Na ovo pitanje nije moguce dati odgovor jer nemamo dovoljno podataka o
testovima. Veci broj bodova u apsolutnom smislu ne znaci da je student bolje
uradio neki test. Moguce je da se razlikuju teorijski rasponi rezultata testova.

Koliko je A. M. bolji na plavom testu od nekoga ko je osvojio 25 bodova?

Odgovor moze da se da samo u apsolutnom smislu ali ne i u relativnom.
Razlika od 17 bodova moze da bude velika ili mala, u zavisnosti od ukupnog
raspona rezultata i karakteristika distribucije.

2.6.4. Povrsina ispod normalne krive

Pomerajte granice povrsine ispod normalne krive i pratite promene u
procentu obuhvacenih rezultata. Interpretirajte granice u terminima z
skorova pojedinacnih rezultata.

Obratite paznju na to da isti rasponi z skorova ne obuhvataju isti procenat
rezultata, tj. istu proporciju povrsine ispod normalne krive. Na primer,
rasponom rezultata izmedu proseka i prve standardne devijacije, obuhvaceno
je duplo vise rezultata nego rasponom od z vrednosti 1 do desnog kraja
distribucije.

Koliki procenat rezultata se nalazi izvan raspona p £ 1,96 - o a koliki izvan
raspona g + 2,58 - 0?
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2.6.6. Skjunis i kurtozis (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Izvan raspona p *+ 1,96 - o nalazi se 100 - 95 ili oko 5% rezultata. Izvan raspona
M £ 2,58 - 0 nalazi se priblizno 1% svih rezultata.

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor manji od -17?

Verovatnoca je priblizno 16%.

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor veci od 1,64?

Verovatnoca je priblizno 5%.

Kolika je verovatnoca da iz populacije nasumi¢no odaberete ispitanika koji
na nekoj normalno distribuiranoj varijabli ima z skor izmedu 1 2?

Verovatnoca je priblizno 14%.

2.6.6. Skjunis i kurtozis

Zbog cega je kurtozis veci kada grupu aberantnih rezultata dodate samo
sa jedne strane distribucije nego kada ih dodate sa obe?

Sredisnji rezultati vise ,Strée” ako se aberantni rezultati dodaju samo sa jedne
strane. Kada se dodaju i autlajeri sa desne strane, aberantnost vise nije toliko
izrazena, jer veliki broj atipi¢nih rezultata prestaje da bude atipi¢no. Stavie,
ako biste nastavili da dodajete rezultate samo sa leve ili desne strane, kurtozis
bi se najpre priblizavao nuli, a nakon toga bi postao negativan.

Kako na vrednost skjunisa utice dodavanje grupe aberantnih rezultata sa
leve, kako sa desne, a kako sa obe strane?

Dodavanje rezultata samo sa jedne strane, zakrivljuje distribuciju u tu stranu,
tako da se vrednost skjunisa menja u zavisnosti od smera iskosenosti. Ako se
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2.7.2. Hi-kvadrat distribucija (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

aberantni rezultati dodaju sa obe strane, distribucija je simetricna, te je i njen
skjunis blizak nuli.

2.7.2. Hi-kvadrat distribucija

Zbog cega je hi-kvadrat distribucija iskoSena u desnu stranu?

Hi-kvadrat distribucija je distribucija kvadriranih z vrednosti, $to znaci da ona
nema negativnu stranu. Osim toga, operacija kvadriranja predstavlja
nelinearnu transformaciju kojom se veée vrednosti vise povecavaju od manjih.
Stoga je desni kraj distribucije ,razvué¢en” u odnosu na raspon kvadriranih
sredisnjih vrednosti normalne distribucije.

Zbog Cega F distribucija za veli¢ine uzoraka N = 2 i N = 100 nema isti oblik
kao ona za veliCine uzoraka N = 100 i N = 27

U prvom primeru veca je verovatnoca da varijansa u brojiocu bude bliska nuli,
jer je uzorak manji. U drugom je situacija obrnuta, tako da je prosek
distribucije pomeren udesno, ka ve¢im vrednostima.

2.9. Test-statistici, p vrednosti i nivoi znacajnosti

Pomeranjem granicnih linija crvene povrsine utvrdite koja je minimalna t
vrednost potrebna da bismo neku razliku smatrali znacajnom na nivou
0,01 za 100 stepeni slobode.

U odgovoru na pitanje upotrebite podatak o procentu koji obuhvata povrsina,
posto se vrednost p, odnosno proporcija povrsine izvan granicnih linija,
zaokruzuje na dve decimale, te nije dovoljno precizna na krajevima
distribucije. Obratite paznju na to da trazimo simetricnu povrsinu koja
obuhvata obe strane distribucije. Da biste istovremeno pomerali obe granicne
linije, drzite pritisnut taster Ctrl. TraZzena vrednost iznosi priblizno 2,63, sto je
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2.9.1. Jednostrano testiranje razlika (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

neznatno veée od odgovarajuce vrednosti koja za normalnu distribuciju iznosi
2,58.

Od koje vrednosti treba da bude veéi dobijeni x° za dva stepena slobode
da bismo tvrdnju da odabrane z vrednosti ne potic¢u iz normalne
distribucije smatrali tachom, uz verovatnocu greske manju od 5%,
odnosno na nivou znacajnosti 0,057

Trazena vrednost iznosi priblizno 6.

2.9.1. Jednostrano testiranje razlika

Odredite grani¢nu vrednost, od koje treba da bude veci F odnos, da biste
varijansu za koju je df = 3 smatrali statisticki znacajno ve¢om od varijanse
za koju je df = 100 na nivou 0,01.

Trazena vrednost iznosi priblizno 4.

Odaberite raspon 0,00-3,92, df; = 3 i df, = 9. Kakav zakljucak o
varijansama biste doneli na osnovu povrsine koju formira taj raspon? Da li
isti zakljucak vazi i u slucaju kada je dfi = 9 a df> = 37 Zbog Cega vazi,
odnosno ne vazi?

U prvom slucaju F odnos vedi od 3,92 bio bi znacajan na nivou 0,05. Isti
zakljucak ne vazi u drugom slucaju, jer je tada veca verovatnoéa dobijanja
vece vrednosti F zbog ocekivane vece varijabilnosti u brojiocu.

3.2. T-test za jedan uzorak

Koliko varijabli, odnosno svojstava koja su menjala svoju vrednost, mozete
da prepoznate u ovom primeru? Nabrojte ih.
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3.2. T-test za jedan uzorak (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Duzina horizontalne duzi, polozaj duzi na ekranu, inicijalni poloZaj srednje
duzi, vreme koje vam je bilo potrebno da resite zadatak i vas odgovor, t.
krajnji poloZaj srednje duzi.

Koje varijable su bile pod kontrolom eksperimentatora, tj. autora
udzbenika, a koje su zavisile od ispitanika, tj. vas?

Ispitanik je mogao da utice na krajnji odgovor, tj. poziciju srednje duzi, kao i
na vreme potrebno za reSavanje zadatka. Eksperimentator je dizajnirao
aplikaciju, tako da se namerno i nasumicno variraju vrednosti svih ostalih
varijabli.

Zbog Cega je eksperimentator namerno varirao duzinu horizontalne duzi,
poziciju duzi na ekranu i pocCetnu poziciju srednje vertikalne duzi?

Ova svojstva stimulusa namerno su varirana da ne bi doslo do uvezbavanja
ispitanika, rutinskog davanja odgovora ili koris¢enja markera na ekranu ili
monitoru (npr. logotipa) za pronalazenje srednje tacke duzi. Svrha je bila da se
kontroliSu sve varijable koje bi mogle da uti¢u na tacnost procene.

Zbog Cega je merenje ponavljano vise puta, umesto da je svaki tip
vertikalnih duzi bio prikazan po jednom?

U eksperimentu je ucestvovao samo jedan ispitanik, ali je broj merenja vedi da
bi se umanjio efekat potencijalnih gresaka. Ispitanik je slu¢ajno mogao da
pritisne taster ili napravi previd u jednom ili dva pokusaja, Sto ne bi trebalo da
ima velik uticaj na konacni rezultat ako je broj merenja dovoljno velik. Uzet je
veci uzorak procena da bi se doslo do pouzdanije procene tacnosti u
populaciji svih odgovora.

Zbog Cega, prilikom racunanja intervala poverenja aritmeticke sredine od
99%, nije upotrebljen raspon M + 2,58 - s\, vec raspon M + 3,708sm?

Zbog velicine uzorka. Upotrebili smo grani¢nu vrednost t za 6 stepeni
slobode.
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3.3. T-test za dva uzorka (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Kolika bi trebalo da bude sm u grupi plavih merenja da bismo M = 0,511
smatrali statisticki znacajno razli¢itom od vrednosti 0,5 na nivou 0,05?

Posto grani¢na vrednost t-testa za 6 stepeni slobode iznosi priblizno 2,447,
vrednost suw treba da bude manja od 0,0045 da bi razlika bila znacajna.

Kolika bi bila vrednost t da je u grupi narandzastih merenja M iznosilo
0,429?

Apsolutna vrednost t bila bi ista ali bi njen predznak bio negativan. Vrednost
0,429 jednako je udaljena od 0,5 kao i 0,571, ali se nalazi na suprotnoj strani
ocCekivane distribucije. Obe vrednosti su znacajno razlicite od 0,5, ali je prva
znacajno manja a druga znacajno veca.

Kolika bi bila vrednost p da smo u grupi plavih merenja primenili postupak
jednostranog testiranja razlike?

Vrednost p bi bila duplo manja — 0,052.

3.3. T-test za dva uzorka

Kako treba da izgleda matrica sirovih podataka, na osnovu kojih biste
mogli da proverite da li se visina 30 decaka statisticki znacajno razlikuje od
visine 25 devojcica?

Matrica treba da ima 55 redova, za 30 decaka i 25 devojcica, i 2 kolone, jednu
za varijablu pol i drugu za varijablu visina.

Zbog Cega je u slucaju t-testa za dva uzorka hipoteza postavljena u formi
Ho: 1 = M2 @ ne u formi Ho: M1 = Mp?

Statisticki testovi koriste se da bi se na osnovu statistika koji su izracunati na
uzorku, procenile vrednosti parametara populacije. Isto tako, istrazivacke
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3.3. T-test za dva uzorka (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

hipoteze su pretpostavke o fenomenima u populaciji a ne u uzorku ili
uzorcima. Da bi se proverila tacnost izraza My = M, ne mora ni da se
primenjuje t-test, ve¢ je dovoljno uporediti dve dobijene vrednosti. Medutim,
takav zaklju¢ak nema nikakvu prakti¢nu vrednost jer se odnosi samo na
entitete koji su Cinili uzorak. Smisao t-testa nije da se utvrdi postojanje razlike
medu aritmetickim sredinama, veé da se proceni statisticka znacajnost te
razlike. Ukoliko je razlika statisti¢ki znacajna, najverovatnije postoji i razlika
izmedu aritmetickih sredina populacija.

Na osnovu kojih podataka iz prikazane tabele biste mogli da zakljucite da
u primeru Zavrsni ispit T mozda postoji aberantan rezultat?

Standardna devijacija ima visoku vrednost u poredenju sa prosekom.

Zbog Cega vrednosti t-testova za jedan uzorak u primeru Zavrsni ispit 2
imaju suprotan predznak?

Zato sto je jedna grupa u proseku losija a druga bolja od datog kriterijuma.
Predznak, medutim, ne uti¢e na zakljucak o tome da li je neka razlika statisticki
znadajna ili nije.

U kom slucaju bi t-test za dva uzorka u primerima sa zavrsnim ispitom
imao istu apsolutnu vrednost ali drugaciji predznak? Kako bi to uticalo na
nas zakljucak o razlikama medu grupama?

Vrednost t imala bi drugaciji predznak kada bismo u formuli za njeno
racunanje zamenili mesta vrednostima M+ i M. Ova promena ne bi uticala na
konacni zakljucak da li se grupe znacajno razlikuju ili ne. Naravno, uvek je
potrebno obratiti paznju na predznak t-testa kako bi se doneo ispravan
zakljuc¢ak o tome koja grupa je bolja ili loSija.

Prikazite ponovo podatke koje ste samostalno prikupili u vezbi i
analizirajte ih u skladu sa opisanom logikom t-testa za jedan, odnosno dva
uzorka.
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Pokusajte da zamislite sve moguce ishode, odnosno kombinacije zakljucaka u
ovoj vezbi. Na primer, moguce je da ste u obe grupe merenja davali pogresnu
procenu sredine duzi, ali da razlika medu merenjima nije znacajna jer ste
gresili u istu stranu. Da ste u jednoj grupi potcenjivali a u drugoj precenjivali
polovinu duzi, razlika medu merenjima bi verovatno bila znacajna. U ovom
poslednjem slucaju, moze se desiti ¢ak i to da razlika medu merenjima bude
znacajna, iako se proseci merenja po grupama ne razlikuju znacajno od datog
kriterijuma.

Analizirajte prikazane histograme i proverite da li je na prikupljenim
podacima opravdano primeniti t-test.

Prvenstveno obratite paznju na to da li postoje aberantni rezultati i znacajna
iskoSenost distribucija.

Ponovite vezbu tako da u nekom od zadataka namerno napravite neta¢an
aberantan rezultat. Analizirajte distribucije i dobijene vrednosti t-testa.

Vrlo je verovatno da razlike medu merenjima u ovoj situaciji nece biti
statisticki znacajne zbog vece varijabilnosti rezultata i vece standardne greske
razlike.

Na koji nacin moze da se proveri, odnosno testira ispunjenost uslova
homogenosti varijansi pre primene t-testa?

U odeljku o vaznim statistickim distribucijama objasnili smo da se znacajnost
razlika medu varijansama moze testirati pomocu F testa.

3.4.3. Men-Vitnijev test sume rangova

Pomocu grafikona uporedite mere grupisanja, mere rasprsenja i oblik
distribucije dveju grupa merenja. Da li uocavate aberantne rezultate? Da li
se oblici distribucija razlikuju s obzirom na simetricnost i/ili smer
zakrivljenosti?
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3.4.3. MenVitnijev test sume rangova (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Kutijasti dijagram je verovatno najpregledniji nacin poredenja mera grupisanja
i rasprsenja veceg broja grupa istovremeno. Velicina kutije i raspon ,brkova”“
su veoma lake za poredenje, jer se posmatra samo jedna dimenzija grafikona.
Isto tako, razli¢ita duzina ,brkova” sa obe strane ili izmestenost kvadratica u
odnosu na centar kutije, na veoma intuitivan nacin govori o asimetri¢nosti
distribucije.

Da li vrednost t-testa, prikazana u tabeli sa desne strane, ukazuje na
postojanje statisticki znacajne razlike u vremenu reakcije na podudarne i
nepodudarne stimuluse?

Ocekuje se da Ce razlika biti znacajna, ali u zavisnosti od toga koju strategiju
primeni ispitanik, moguce je da Strupov efekat ne bude izrazen.

Na osnovu grafikona moze se zakljuciti da su obe distribucije simetri¢ne.
Uporedite rastojanja izmedu najmanjeg rezultata, prvog kvartila, medijane,
tre¢eg kvartila i najveceg rezultata. Povezite veli¢inu ovih raspona sa
sirovim rezultatima prikazanim u tabeli. Kako biste na osnovu ovih
informacija zakljucili koja od dve distribucije je uniformna a koja je
priblizno normalna?

U obe grupe raspon izmedu Qq i Mdn isti je kao raspon izmedu Mdn i Q. To
ukazuje na to da je distribucija najverovatnije simetricna. Medutim, IKR plave
distribucije ocigledno je proporcionalno manji u odnosu na ukupan raspon.
Rastojanje od kvadrati¢a do ivice kutije, manje je nego rastojanje od ivice
kutije do kraja raspona. Kod narandzaste distribucije ovo rastojanje je
priblizno isto. To pokazuje da je 50% rezultata u plavoj distribuciji obuhvaceno
proporcionalno manjim rasponom vrednosti nego u narandzastoj. Stoga je
verovatnije da je plava distribucija normalna a da je narandzasta uniformna.

U kojim primerima su razlike kutijastih dijagrama iscrtanih koris¢enjem
razliCitih mera grupisanja i rasprsenja, vece a u kojima manje?

Ove razlike su manje izrazene kod simetricnih distribucija. Ako su distribucije
iskoSene, nije prikladna upotreba aritmeticke sredine i standardne devijacije za
odredivanje dimenzija kutije i ,brkova”.
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3.5.1. Hi-kvadrat kao test nezavisnosti (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Zbog Cega se na kutijastim dijagramima iscrtanim uz opcijuM /M + 1-s/
M £ 2 -5, ne pojavljuju aberantni rezultati?

Na ovaj nacin se prikazuje teorijska distribucija koja ima unapred zadate
parametre. U teorijskim distribucijama ne postoje aberantni rezultati.

Koliki procenat rezultata obuhvataju kutija i ,brkovi” u slucaju M / IKR /R a
koliki u slucajuM /M £ 1-s/M + 2 -s? Koja od opcija prikazuje procenat
rezultata u razlic¢itim delovima opazene distribucije podataka?

U prvom slucaju kutija obuhvata 50% a ,brkovi” 100% empirijski dobijenih, tj.
opazenih rezultata, izuzimajuci eventualne autlajere. U drugom slucaju,

kutijom je obuhvaceno oko 68% a ,brkovima” oko 95% teorijskih rezultata, t;.
onih koji bi mogli da se ocekuju uz pretpostavku da je distribucija normalna.

3.5.1. Hi-kvadrat kao test nezavisnosti

Da li se broj kolona u matrici sirovih podataka za primer Operater x
fakultet promenio u odnosu na primere Usluga x fakultet?

Nije. Matrica se izmenila utoliko $to ima vise redova, jer je uzorak veci. Broj
kolona ostao je isti, jer je i broj varijabli isti. Opet se ukrstaju dve varijable, ali
sada obe imaju po tri nivoa, odnosno tri moguce vrednosti. Preuzmite
podatke za razliCite primere da biste videli u cemu se ove matrice razlikuju.

Izmenite opazene frekvencije u svim Celijama tabele kontingencije za
primer Ispit x udzbenik tako da se dobije najveca moguca ¢ koeficijenta
koja u ovoj vezbi moze da bude 0,78 ili -0,78.

Potrebno je smanijiti frekvencije Celija jedne od dijagonala i povecati
frekvencije u ¢elijama one druge.
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3.6.1.1. Smisao koeficijenta b i konstante a (odgovori) [y http://psihologija.ff.uns.ac.rs/viz

Odaberite ponovo primer Operater x fakultet i izmenite vrednosti opazenih
frekvencija tako da postignete najvecu vrednost C koeficijenta koja u
nasem primeru moze da bude 0,70. Koliko takvih resenja postoji?

Dva moguca resenja namecu se odmah, a to je da se vrednosti celija jedne od
dijagonala postave na 40 a vrednosti svih ostalih Celija na 5. Medutim, tac¢no je
svako resenje kod koga se Celije sa visokim ucestalostima ne nalaze u istom
redu ili u istoj koloni, npr. FF-A, FTN-B i PMF-C. Ukupan broj resenja je 6.
Povezanost medu varijablama je veca ako su vrednosti na jednoj od njih
povezane samo sa odredenim vrednostima na drugoj.

Kolika je vrednost koeficijenta C kada su opazene frekvencije u svim
Celijama tabele kontingencije jednake?

Vrednost koeficijenta C bi¢e nula jer je vrednost X testa nula.

3.6.1.1. Smisao koeficijenta b i konstante a u regresionoj analizi

Da li biste na osnovu regresione jednaciney’ = 8,26 + 3,42 - x mogli da
zakljucite kolika je priblizno korelacija varijabli X'i Y?

Ne. Regresiona jednacina predstavlja samo ,uputstvo” na koji nacin treba da
se transformise vrednost x da bi se dobila vrednost y, ali uz pretpostavku da
korelacija varijabli postoji i da je njihov odnos linearan.

Da li biste na osnovu regresione jednaciney’ = 0 + 7,65 - x mogli da
zakljucite da li je ona dobijena na osnovu sirovih ili standardizovanih
podataka?

Ako je regresiona jednacina formirana na osnovu standardizovanih varijabli,
vrednost koeficijenta B bice jednaka koeficijentu korelacije. S obzirom na to da
vrednosti koeficijenta korelacije mogu da se krecu samo u rasponu od -1 do 1,
gornja jednacina je ocigledno dobijena na osnovu sirovih podataka.
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Da li bi se korelacija dve varijable promenila kada bi se vrednosti svake od
njih transformisale u percentilne rangove?

Da. Za razliku od standardizacije pretvaranjem u z vrednosti, transformacijom
podataka u percentilne rangove, menja se oblik distribucije. Bez obzira na njen
prvobitni oblik, distribucija transformisanih vrednosti bice slicna uniformnoj.
Distance medu vrednostima vise ne odrazavaju stvarnu razliku u izrazenosti
svojstva ve¢ samo razliku u rangu.

Da li na osnovu boja ¢elija u tabeli sa leve strane mozete da odredite gde
se na grafikonu nalazi odredeni kruzi¢, odnosno ispitanik?

Postoje Cetiri kombinacije crvene i zelene boje koje govore u kom delu
grafikona, tacnije u kom kvadrantu se nalazi ispitanik. Parovi vrednosti Cija je
kombinacija zelena — zelena, nalaze se u gornjem desnom kvadrantu. Parovi
crvenih i zelenih kucica odnose se na rezultate koji se nalaze u gornjem levom
kvadrantu. Intenzitet boje govori o udaljenosti rezultata od proseka.

Primeri Ucenje x bodovi 3 i Prijemni x ESPB T ukazuju na nisku ili
nepostojec¢u povezanost varijabli. Sta biste mogli da zakljucite o prirodi te
(niske) korelacije varijabli?

lako je korelacija u oba primera jednako niska, u prvom ipak mogu da se uoce
odredene pravilnosti, odnosno klasteri ispitanika. Stoga bi trebalo detaljnije
istraziti potencijalne razloge ovakvog rasprsenja. U drugom primeru zaista ne
postoji nikakva povezanost izmedu varijabli.

3.6.2. Standardna greska procene

Zbog Cega su u regresionoj analizi intervali procene uvek Siri od
odgovarajucih intervala pouzdanosti?
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Zato $to se na osnovu prvih procenjuje varijabilnost prognoziranih vrednosti y
varijable, a na osnovu drugih varijabilnost njihovog proseka. Razlika je
analogna onoj koja postoji izmedu intervalaM = s i M % sw.

Da li je u primeru Ucenje x bodovi 2 koeficijent b znacajno razli¢it od nule?

Da. Nula se gotovo sigurno nalazi izvan raspona koji se moze grubo izraCunati
kaob £ 3 - sp.

Zbog Cega intervali procene u primeru Ucenje x bodovi 2 ne obuhvataju
sve prikazane rezultate vec se dva kruzi¢a nalaze izvan njega?

Svi intervali procene ili pouzdanosti koje smo do sada pominjali baziraju se na
ocekivanju da Ce se njima obuhvatiti odredeni procenat rezultata. Taj procenat
nikada ne moze da dostigne vrednost 100%. Dakle, verovatnoda da postoji
(aberantna) vrednost koja se nalazi izvan definisanih intervala, nikada nije
nulta.

3.6.4. Uslovi za primenu Pirsonovog r

Kako biste, na osnovu rasprsenja kruzica u primeru Televizija x visina,
zakljucili kakvog su oblika distribucije dveju varijabli?

Rasprsenje i broj rezultata u zoni sredisnjih vrednosti obe varijable veoma su
mali u odnosu na raspone niskih i visokih vrednosti. To bi moglo da znaci da
su u pitanju dve bimodalne distribucije podataka.

Kakav je oblik distribucija varijabli u primeru Pusenje x kapacitet 2?

S obzirom na to da rasprsenje i gustina rezultata nisu iste u zoni visokih i niskih
vrednosti, mozemo da zaklju¢imo da je varijabla X iskoSena u desnu a varijabla
Y u levu stranu.
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Da li odstupanje varijabli X i/ili Y od normalnosti podrazumeva da njihov
odnos nece biti linearan?

Ne. Linearnost je karakteristika odnosa dve varijable a ne svojstvo njihovih
distribucija. Varijable mogu da imaju linearan ili nelinearan odnos, bez obzira
na to kako su distribuirane.

Na osnovu ¢ega se pomocu skater-dijagrama moze utvrditi da su obe
varijable, barem priblizno, normalno distribuirane?

Ukoliko su obe varijable normalno distribuirane, gustina kruzi¢a bi trebalo da
bude najveca u zoni sredisnjih vrednosti.

3.8. T-test za zavisne uzorke

Prikazite Primer 4 i pokusajte da promenama rezultata samo jednog
ispitanika dobijete statisticki znacajnu vrednost t-testa.

Ovo mozete da postignete tako Sto Cete, na primer, brzinu najsporijeg pilota u
tre¢em merenju, koja iznosi oko 750 ms, promeniti na 350 ms. Prosek treceg
merenja svakako je manji od proseka drugog, a ovom promenom ta razlika se
dodatno povecava.

U grupi ispitanika evidentiran je broj zapamcenih besmislenih slogova
neposredno nakon ucenja i dva sata kasnije. Sta je zavisna a Sta nezavisna
varijabla u ovom istrazivanju?

Zavisna varijabla je broj tacno reprodukovanih slogova koji je meren u dva
navrata. Nezavisna varijabla je vreme, odnosno protok vremena.

Da li bi t-test u Cetvrtom primeru bio statisticki znacajan da je primenjeno
jednostrano testiranje razlike? Koja vrsta testiranja razlike je primerenija u
ovom istrazivanju?
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Vrednost t-testa bila bi znacajna na nivou 0,05, jer bi p nivo, za istu vrednost t-
testa, bio duplo manji. U ovom slucaju jednostrano testiranje ima vise
opravdanja zato Sto se uvezbavanje, odnosno promena karakteristika
stimulusa, vrsi upravo da bi se postiglo povecanje brzine reakcije. Negativna
razlika izmedu drugog i tre¢eg merenja je ocekivan rezultat.

Pokusajte da povecate standardnu devijaciju treCeg merenja u trecem
primeru na oko 45 ms, a da pri tome korelacija drugog i treCceg merenja
ostane priblizno ista.

Resenje podrazumeva da se linije razvuku u oblik lepeze, tako da je razmak
izmedu prve i poslednje dovoljno velik da se postigne trazena varijabilnost, a
da odnos razlika medu njima ostane oCuvan u odnosu na pocetne pozicije.

Koja vrsta greske u zakljucivanju je verovatnija ako se na dve grupe
ispitanika sa uparenim rezultatima primeni t-test za nezavisne uzorke?

Ako medu merenjima postoji pozitivna korelacija, veca je verovatnoca da
nec¢emo utvrditi postojanje razlike, tj. da ¢emo napraviti gresku tipa B. Sa
druge strane, ako je korelacija negativna, raste verovatnoca greske tipa a. U
prvom slucaju, iskljuivanje koeficijenta korelacije povecava standardnu
gresku razlike a u drugom je umanjuje.

U ¢emu se razlikuju matrice sirovih podataka, na osnovu kojih se racuna t-
test za nezavisne uzorke i t-test za zavisne uzorke?

U slucaju t-testa za nezavisne varijable potrebna je jedna kategorijalna i jedna
kvantitativna varijabla intervalnog ili racio nivoa. Na primer, u prvu kolonu bi
se unosio podatak o polu ispitanika a u drugu podatak o njihovoj visini. U
slucaju t-testa za zavisne, obe kolone sadrze kvantitativne vrednosti zavisne
varijable. U prvoj su merenja obavljena pre uvodenja tretmana a u drugoj
posle njega. Kod t-testa za uparene rezultate, ne postoji grupisuca varijabla,
ve¢ su merenja razvrstana po kolonama.
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Prisetite se primera sa Miler-Lajerovom iluzijom u kome je svih 14 merenja
obavljeno na istom uzorku, tacnije na istom ispitaniku. Da li je zbog toga
opravdano primeniti t-test za zavisne umesto t-testa za nezavisne uzorke?

lako cinjenica da su sva merenja obavljena na istom ispitaniku implicira nacrt
za zavisne uzorke, to nije u potpunosti opravdano. Naime, primena ove
metode podrazumeva da se svako merenje iz jedne grupe upari sa tacno
odredenim merenjem iz druge grupe. Kao kriterijjum povezivanja mogao bi da
se upotrebi redosled izlaganja stimulusa, npr. prvo sa drugim, trece sa
Cetvrtim i tako dalje, ali ovakvo uparivanje je jednako (ne)legitimno kao i
uparivanje po bilo kom drugom kriterijumu. U tom smislu, primena t-testa za
zavisne uzorke mogla bi da dovede do pogresnog zakljucka zbog ukljucivanja
koeficijenta korelacije koji potpuno slucajno moze da bude visok ili nizak.
Najverovatnije je, medutim, da primena razlicitih modela t-testa ne bi dovela
do bitno drugacijih rezultata.

3.9. Neparametrijske alternative t-testu za zavisne uzorke

Na koji nacin se josS moze proveriti znacajnost odstupanja opazenih
frekvencija 4 i 8 od ocekivanih frekvencija 6 i 6?

Znacajnost razlike izmedu opazenih i ocekivanih frekvencija mogla bi da se
testira primenom X testa za jedan uzorak.

Pomerajte linije na grafikonu da biste utvrdili koliki broj promena bi se
smatrao statisticki znacajnim ako je velicina uzorka 12.

Da bi razlika bila znacajna na nivou 0,05, broj promena u jednom smeru mora
da bude barem 10.

Da li bi se rezultati t-testa bitno izmenili kada bi se on primenio na
podacima koji su pretvoreni u rangove na gore opisani nacin, odnosno
objedinjeno za obe grupe ispitanika ili oba merenja?
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Ne bi. Razlike izmedu aritmetickih sredina rangova bile bi takode znacajne.

3.10. Znacajnost razlika uparenih podataka nominalnog nivoa

Koliko kolona i koliko redova ima matrica sirovih podataka iz koje je
nastala prikazana tabela kontingencije? Kako biste nazvali kolone u
matrici?

Matrica ima 300 redova i dve kolone. U svakoj koloni pojavljuju se vrednosti DA
i NE, a varijable bi mogle da se nazovu pre i posle ili pocetak i kraj (polugodista).

Zbog Cega tabela kontingencije u ovom primeru ne bi mogla i ne bi
trebalo da se formira ukrstanjem vremena merenja (PRE / POSLE) i
odgovora na pitanje (DA / NE)?

U tabelama kontingencije svaki ispitanik, odnosno svako merenje, moze i
mora da se nade u samo jednoj od ¢elija. U slucaju zavisnih uzoraka, to znaci
da pozicija u Celiji mora da bude odredena vrednostima na prvom i drugom
merenju, npr. DA - DA ili NE - DA. Kada bi tabela bila formirana na nacin koji
je naveden u pitanju, isti ispitanik bi se nasao u dve ¢elije, Sto nije dozvoljeno.

3.10.1. Maknimarov test

Kako bi trebalo izmeriti konzumaciju energetskih pica da bi se omogucila
primena t-testa za zavisne uzorke? Objasnite zbog ¢ega bi u toj situaciji
Maknimarov test imao manju snagu od t-testa za zavisne uzorke?

Ako bismo, na primer, upotrebu energetskih pica izrazili kao koli¢inu ispijenu
u toku nedelju dana, mogli bismo da primenimo t-test za zavisne uzorke. Ako
se konzumacija izrazi dihotomno, sve ,fine" razlike ostaju skrivene, pa daci koji
popiju jedno pice nedeljno i dva pica dnevno spadaju u istu kategoriju.
Merenje varijable na razmernom nivou povecava verovatnocu utvrdivanja
kvantitativne razlike medu grupama.
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Pomeranjem traka napravite primer u kome je 200 od 210 ispitanika
promenilo svoje ponasanje ali razlika izmedu prvog i drugog merenja nije
statisticki znacajna. Da li je ovaj rezultat, po vasem misljenju, logican i
opravdan?

Frekvencije Celija a, b, c i d treba da se postave na vrednosti 5, 100, 100, 5.
Razlika nije znacajna na nivou cele grupe posto je odnos broja daka koji piju i
onih koji ne piju energetska pica posle kampanje isti kao i pre nje. Medutim,
ocigledno je da se na nivou pojedinaca desila drasticna promena, jer su svi
daci listom promenili svoje ponasanje. Ovaj fenomen bi sigurno trebalo
dodatno istraziti.

Da li bi neki od postupaka pomenutih u ranijim odeljcima ipak mogao da
ukaze da u primeru koji ste formirali postoji statisticki znacajna pravilnost?

Koeficijent korelacije ¢ ukazao bi na postojanje visoke povezanosti, odnosno
pravilnosti u odnosu promena na prvom i drugom merenju.

3.10.2. Testovi marginalne homogenosti za politomne varijable

Menjajte frekvenciju kategorija 1 — 1 a potomi 1 -2 u primeru
Zadovoljstvo 2. Posmatrajte kako promene uti¢u na vrednost x?, odnosno T
testa. Zbog cega promene frekvencija u glavnoj dijagonali tabele
kontingencije ne utiCu na vrednosti testova homogenosti marginalnih
frekvencija?

Promena vrednosti u €eliji 1 - 1 ne uti¢e na vrednosti testova, jer se na taj
nacin menjaju iste marginalne frekvencije vrednosti prvog i drugog merenja.
Logika testova marginalne homogenosti bazira se na analizi celija van glavne
dijagonale, na osnovu kojih se moze zakljuciti da je velika verovatnoca ishoda
na prvom merenju, povezana sa velikom verovatno¢om drugacijeg ishoda na
drugom. Stoga, promena u Celiji 1 - 2 utie na vrednosti testova i poveéanje
njihove znacajnosti.
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