
SPSS: priruinik za Prciivl iavanie

Glavni urednik

Redaktor
Tehniiki urcdnik

S log

Olga Nl i lanko
Stela Spasi i
Sanja Tasi i
Sanja Tasii
Nataia Pavlov

Mikro knjiga, Beograd
Dragan Tanaskoski

Greenfield studio' Beograd

o i tan ia  i l i  komenra fe ,  i l i  ako  Ze l i te  da  dob i je te  besp la tan  ka ta log , .  p i ! i t t ' t r ' t t : r  i l i  se  i rv r tc

Sad rlal

P r e d g o v o r  . . . . . . . x
D a t o t e k e s p o d a c i m a i W e b l o k a c i i u . . .  . . . . . . .  x i
U v o d i p r e g l e d  . . x i i i

S t ruk tu rakn j ige  . .x iv
K a k o k o r i s t i t i o v u k n j i g u  . . . . . . .  x i v
S a v e t i z a s p r o v o d e n j e i s t r a Z i v a n i a . . .  . . . .  x v i
Dodatni resursi . . .xvii

Deo I Kako podeti 1

1  P r o f e k t o v a n j e s t u d i j e . . . .  . . . . . . . . 3
P l a n i r a n j e s t u d i l e  . . . . . . . . . 3
Izbor odgovarajudih skala i  nera .  .  . .  .  .  . .  . -5
P r i p r e m a u p i t n i k a  . . . . . . . . . 7

2  P r i p r e m a i i f a r n i k a  . . . . . . . 1 1
I m e n a p r o m e n l j i v i h . . . .  . . . 1 2
Sifrovanje odgovora

lzdavai-
Direktor

Stampa

Ako imate

Mikro knirga
P. fah 20-87
-t 1030 tseograd
tel :  0 1 1/3540-544
pismaomikroknj  iga.  rs

Autoriz-ovan prevod sa engleskog jezika knlige SPSS Survival Manual' Third Edition'

Copyrrg,hr  O 2009 Mikro kni iga '  Svr prrvr  zadr2rnr '  Ni ic ,dozvol leno Jr  r ted:n deoovc kni igc I 'ude

.-- .^ . t , ,Lnvrn i l i  ernrrovf ,n 
"r ' i i i "  

f . i i  
" . , iLr , .  

e l . t t .onrk l  ' l i  mchanicki .  uk l iu.u ju i i  totokopiranic '

l l i * i l , i . i ' i i r " 'k ; ; i ' ; " . ; ; i ; i ; , . ; , r  b. l "z.n i" .  bcz prerho. lne pisrncnc dozvole izdavrcr '

Authorized translation from the English language edition, entitled SPSS Survival Manual: A Stcp by Step

Guidc to Data Analysis Using SpsS for windows (Version 1 5 ), Third Edition, by Julic Pallant, published

Uy ,ttt.n & Unwin' 
'Copyright 

@ 2007 Julie Pallant'

All riehts reserved' No part of this book may be reproduced or transmittcd in any forrn or by irtly means'

electrcnic or mechanical, i..l;;i;;;h"';"i'yltg""t-ang or bv anv information'stmgc and retrieval

system. without p.io, p..*i..lJn i"'*r,ingiio- rhe publisher. Serbian language cdition published by

Mikro knirga.

r l
CIP - KaTalornlirt lnja y ny6l Hxarptln

Hap<utta 6u6ruorexa Cp6rje. t icorpau

004.42 SPSS lbr Windows(035)
3 I l:ff)4.9(035)

flA"rlAHT, Uyrr
SPSS ; Priruinik za PreTrvl1avsn1e :

DosluDni vodit kroz analizu pQdatrka ponx)cu

bPSS-a za windows (verzta l5) / Julie

Pall int : prevod i. izdanja Miljenko Suiur -

Beograrl : Mikrokniiga'2009 tl leograd :

Grecnneldstudn). - XVII. 148 str' :

i lustr. ; 2' lcm

Prevotl dela: SPSS Survival Mrnual Preporuienu

tiiJran,.a: *. f l f ffS Bibliografi ja: str ' 3-19-3'12
- Regi\tar

lsBN 97lJ-86-755s-34 I -0

aj aplikativni program "SPSS fbr Windows"

Ilfupylrrntr b) MarerlafrtqKa clarxcrliKa

Art.l i txarrlnnl nporpaNlx npxPy'lxu(tr

COBISS SR l l )  l70r { '68 l l i

spss / .322 l1930e40-5P56M225109K910 .5  4

Sifrovanje otvorenih pitanja
13
13

Upozna i t esPss . .  . . . . . . . . 15
Pok re tan jeSPSS-a  . . . . . . . . 15
O t v a r a n j e p o s t o j e 6 e d a t o t e k e s p o d a c i m a  . . . . . . . . 1 6
Kor iS ien jedato tekaspodac ima . . .16
S P S S - o v i p r o z o r i  . . . 1 7
M e n i i i  . . . . . 2 1
O k v i r i z a d i j a l o g .  . . . . . . . . 2 2
K a k o z a t v o r i t i S P S S  . . . . . . 2 3
K a k o d o b i t i p o m o i .  . . . . . . 2 4



vl SadrZaj

Deo ll Priprema datoteke s podacima

4 Pravljenje datoteke za podatke i unoienje podataka
Izmena opcija u SPSS-u
Definisanje promenljivih . . . .
Unodenje pod:rtaka
Modifikovanje datoteke s podacima
Unoienje podataka u Excelu
Spajanje datoteka
Korisne mogu6nosti SPSS-a
Upotreba skupova

5 Pronalai.enjeiuklanjanje pogreinih podataka
Korak 1: traLenje greiaka
Korak 2: pronalai.enje i ispravljanje greiaka

u datoteci s podacima
SaZet prikaz sludajeva

Deo l l l  Prel iminarne anal ize

6 Opisni statistiiki pokazatelfi
Kategorijske promenljive. . .
Neprekidne promenljive
Nedostajuii podaci
Procena normalnosti raspodele
Otkrivanje netipiinih tadaka
Dodatne veZbe.

7 Upotreba dijagrama za opisivanje i analizu podataka
Histogrami
Stubiiasti dijagrami
Linijski dijagrami.
Di jagram rasturanja.
Pravougaoni dijagram
Dorada dijagrama
Uvoz dijagrama u Wordove dokumente.
Dodatne veLl:e.

8 Dorada podataka.
Izratunavanle ukupnih rezultata na skalama
Transformisanje promenljivih .
Podela neprekidne promenljive na grupe
Smanjenje broja kategorija kategorijske promenljive .
Dodatne veZbe.

Sadriaj

P r o y e r a p o u z d a n o s t i m e r n e  s k a l e .  . . . . . . . 9 7
O b j a S n j e n j e p r i m e r a  . . . . . . 9 8
Tumaden je  rezu l ta ta  p rovere  pouzdanost i . . . . .  . .100
Predstavljanje rezultata provere pouzdanosti skala . . . . . .101
D o d a r n e v e Z b e .  . . . . . . . . 1 0 1
Izborpr ik ladn ihs ta t i s t i i k ih tehn ika  . . . . .103
Preg led  razn ihs ta t i s t idk ih tehn ika .  . . . . . . t04
P r o c e s d o n o l e n j a o d l u k a  . . . . . . . 1 0 7
Osnovne osobine glavnih statistiikih tehnika . . . .113
Zbirna tabela svojsrava osnovnih sratisric:kih tehnika . . ..f f S
L i t e r a t u r a  z a d a l j e  u s a v r 5 a v a n j e . . . .  . . . . 7 2 0

Deo fV Statistidke tehnike zaistralivanje veza
izmedu promenl j iv ih 121

T e h n i k e o b r a d e n e u d e r v r t o m d e l u k n j i g e  . . . . . . . T Z l
Pregled osnovnih nadela . .D2

1 1  K o r e l a c i j a  . . . . . . . t 2 9
O b j a i n j e n j e p r i m e r a  . . . . . 1 3 0
Pre l im in i r rneana l izezakore lac i ju . . . .  . . .130
Tumadenje rezukata korelacije . . .I34
Preds tav l jan je rezu l ta takore lac i je  . . . . . . .136
Radunanjekorelaci jeizmedu grupa promenl j iv ih . .  .  .  .  .  .137
Poredenje koeficijenata korelacije dv. grupe . . . . .13g
Provera statistidke znairrjnosti razlike izmedu
_  k o e f i c i j e n a t a k o r e l a c i f e . .  . . . . t 4 7
D o d a r n e v e i b e .  . . 1 4 4

1 2  D e l i m i i n a k o r e l a c i j a  . . . . . I 4 5
O b j a i n j e n j e p r i m e r a  . . . . . 7 4 5
Tumadenje rezulrara del imi ine korelaci je .  .  . .  .  .  .14g
Predstavl janje rezultata del imidne koreiaci je .  .  . .  .  .  .  .  .  .  .74g
D o d a t n a v e L b a .  

. . 1 4 g
1 3  V i S e s t r u k a r e g r e s i i a .  

. . . . . 1 4 g
Glavne vrste vilesrrrrke regresije . .1-r0Pretpostavke na koj ima se zasniva vi iestruka regresi ja . .  .151
O b j a i n j e n j e p r i m e r a  

. . . . . 1 5 2
Standardna vi iestruka regresi ja.  .  .154Tumadenjerezultatastanclardnevi iestrukeregresi je
H i j e r a r h i j s k a v i i e s t r u k a r e g r e s i j a  . . . . . . . 1 6 3
Tumadenjerezultatahl1eraihl js i<evi5estrukeregresi je
Predstavljanjerezultata viiestruke regresije. . . . . . . . . . . .167
D o d a r n e v e Z b e .  . . . . . .  . . . . . . . . . . . . . 7 6 g

10

25
27
28
31,
36
36
37
39
40
42
45
46

49
51

53
55
56
57
59
60
65
66
67
68
69
7T
74
77
79
80
81
83
B4
88
92
93
95



vi l l SadrZaj

14 Logistidkaregresiia
Pretpostavke .  . .  .
Objalnienje primera
Priprema podataka: Sifrovanje odgovora
Tumaienie rezultata logistidke regresije
Predstavlianje rezultata logistidke regresije

15 Faktorska analiza
Koraci od koiih se sastoii faktorska analiza
ObiaSnjenje primera
Postupak faktorske anahze
Tumaienje rezultata.
Predstavlj an ie r ezultata faktorske analize
Dodatne veZbe.

Deo V Statistidke tehnike za poredenie grupa

Tehnike obradene u petom delu knjige
Pre tpos tavke .  . . .
GreSka prve vrste' greika druge vrste i mo6 testa '

Planirana poredenj a/naknadne analize.
Velidina uticaja
Nedostaiuii podaci

16 Neparametarske tehnike
Kratak pregled tehnika obradenih u ovom poglavliu

Hi-kvadrat.
Mera slaganja kaPa
Man-Vitniiev U test
Vilkoksonov test ranga
Kruskal-Volisov test.
Fridmanov test. . .
Dodatne veZbe.

17 T-testovi
T-test nezavisnih uzoraka. . . . .
T-test uparenih uzoraka
Dodatne veZbe.

18 Jednofaktorska analiza variianse

Jednofaktorska ANOVA razliditih grupa
s naknadnim testovima

Jednofaktorska ANOVA razliiitih grupa
s planiranim poredenjima . . . .

Jednofaktorska ANOVA ponovljenih merenia

SadrZaj

Dvofaktorska analiza varijanse razliditih grupa . .261
O b j a i n j e n j e p r i m e r a  . . . . . 2 6 2
Tumadenje rezukata dvofaktorske analize varijanse . . . . .265
Predstavljanje rezultata dvofaktorske analize varijanse . . .26g
Dodatne analize kada se dobije znaiajan uticaj interakcije. . . . . .26g
D o d a t n e v e Z b e .  . . 2 6 9
Kombinovana analiza varijanse . .Z7I
O b j a l n j e n j e p r i m e r a  . . . . . 2 7 2
Tumadenje rezukata kombinovane analize varijanse . . . . .276
Predstavljanje rezultata kombinovane analize varijanse . .279
Mult ivar i facionaanal izavari ianse . . . . . .281
O b j a i n j e n j e p r i m e r a  . . . . . 2 8 2
Sprovodenje MANOVA analize . .288
T u m a i e n j e r e z u k a t a M A N O V A a n a l i z e  . . . . . . . . 2 9 I
Predstavl janjerezultata MANOVA anal ize . . . . . .294
Dodatna veLba .  . .294
Anal iza kovari janse . . . . .295
e e m u s l u Z i A N C O V A . . .  . . . . . . . 2 9 5
Osnovnepre tpos tavkeana l izekovar i janse . . . . . .296
J e d n o f a k t o r s k a A N C O V A  . . . . . . 2 9 9
Dvofaktorska ANCOVA . .308

Dodatak  Po ied inos t i  o  da to tekama s  podac ima. . . .  . . . . . . .317
Deo A: materijali za survey3ED.sav . . . . .320
Deo B: materijali za experim3ED.sav . . . .327
Deo C: materijali za staffsurvey3ED.sav . .329
D e o D : m a t e r i j a l i z a s l e e p 3 E D . s a v . .  . . . . 3 3 2
Deo E: materijali za depress3ED.sav. . . . .335

Preporudena literatura . 337
B i b l i o g r a f i j a  . . . . 3 3 9
S p i s a k t e r m i n a k o r i i i e n i h u k n i i z i  . . . . . 3 4 3
I n d e k s  . 3 4 5

t 9t69
170
1 ' 7  |

1.71
1.76
180
181
1.82
186
1.87
1,91
1.99
202

203
203
205
207
208
209
21,0
2L3
21.4
21,5
221
1 a  A
L-/-1

227
229
231
1 ) f
L J J

235
235
239
244
245

246

251
254
259

20

21,

22

Dodatne veZbe. . . .



Predgovor

Pomisao da moraju da ude neki statisti iki predmet i l i  da prirnene statistiku

u svom istraZivanju ) za mnoge studente ie izvor velikog stresa i frustracije.

Prvo izdanje ove knjige (i22000. godine) trebalo je da posluZi kao jednosta-

van postupni vodid kroz proces analize podataka pomoiu SPSS-a. Za razli-

ku od drugih knjiga iz statistike, on se nije bavio matematidkom osnovom

statistidkih tehnika, vei prikladnom upotrebom SPSS-a kao alatke. Od po-

javljivanja prva dva izdanja ovog priruinika, dobila sam stotine e-poruka

studenata zahvalnih za pruLenu pomo6 (ili spas).

Isti, jednostavan pristup zadrLan je i u ovom, treiem izdanju, zasnova-

nom na verztj i 15 SPSS-a. Oduprla sam se iskuienju i pozivima mnogih stu-

denata, predavada i recenzenata da obuhvatim mnogo novih tema, vei sam

umesro toga nadogradila i proiir i la postoje6i materijal. Sva poglavlja su

aLurirana tako da odgovaraju verzij i  15 SPSS-a, mada je ve6i deo materijala

podesan i za korisnike verzija 1,3 i 14. Na traZenje brojnih korisnika prva

dva izdanja, dodala sam opise jo5 nekih moguinosti SPSS-a, kao 5to su spa-

janje datoteka, upotreba skupova i upotreba komandnih datoteka. Dodati

su odeljci o statistidkom merenju velidine uticaja i o naknadnim testovima'

Poglavlje o neparametarskim tehnikama proiireno je primerima njihove

upotrebe u mnogim oblastima, narodito u zdravstvu, medicini i psihologi;i.

Unekim drugim poglavljima (npr. u onom o faktorsko j analizi), tekst je iz-

menjen da bi preporuieni postupak bio u skladu s l iteraturom i sa smernt-

cama za oblavli ivanie u nauinoistraZivaikim dasopisima.

Ova knjiga ne obuhvata sve moguie statistidke postupke koje SPSS po-

drLava, nit i odgovora na sva pitanja koja bi istraZivad mogao imati u vezl sa

statistikom. Umesto toga, osposobi6e vas da poinete istraZivanje i da stekne-

te samopouzdanie pri l ikom kori56enja SPSS-a. Postoji ioi mnogo odlidnih

udZbenika iz statistike kole bi trebalo da proditate; upuiujem na njih u sva-

kom poglavliu knjige. Dodatni materijal je na prateioj 
'Web 

lokacij i; po;ecli-

nosti o tome date su u narednom odeliku.

Datoteke s podacima
iWeb lokacija

Kroz celu knjigu sretaiete primere istraZivanja uzete iz nekoliko datoteka s
podacima (engl. data files) objavljenih na prateioj Web lokaciji originalne
v er zrje ove kn j i ge, www. allenandunwin.com/spss.

S te lokacije moZete preuzeti podatke na dvrsti disk, disketu ili fleS memo-
riju; biie dovoljno da sledite uputstva koja ie se prikazati na ekranu. Zatim
bi trebalo da pokrenete SPSS i otvorite te datoteke s podacima. One se mogu
otvoriti samo u SPSS-u.

Datoteka survey3ED.sav sadrZi podatke dobijene u istraZivadkom pro-
jektu jednog od mojih odeljenja diplomaca. Da biste stekli ose6aj za istraLi-
vadki proces od podetka do kraja, u dodatak sam sravila kopiju upitnika
pomoiu kojeg su ti podaci dobijeni, i Sifarnik (engl. codebooA) pomoiu ko-
jeg su ti podaci Sifrovani. zahvaliuiuci rome, moZere i sami obaviti sve ana-
lize prikazane u ovoj knjizi i dalje eksperimentisati s drugim promenljivama.

Druga datoteka s podacima (error3ED.sav) sadrZi isto 5to i survey-
3ED.sav, ali sam u nju namerno dodala greike da biste u poglavlju 5 mogli
da veZbate pregledanje i ispravljanje podataka.

Treia datoteka (experim3ED.sav) sadrZi izmiiljene podatke i i lustruje
upotrebu viSe tehnika obradenih u petom delu knjige (npr. r-testa uparenih
Sloraka, analize varijanse (ANOVA) ponovljenih merenja). U toj datoteci su

I 
o9d.u, l .  promenl j ive za veZbanje veir ina koje se ude na drugim mesrima u

KnJrzr. Samo nemojte previSe da se obradujete rezultatima koie iete dobiti i
ne pokulavajte da ih ponovire u nekom sopsrvenom isrraZivanju!

, 
depress3ed.sav je ditvrta datoteka upotr.bll..rn u primerima iz knjige. Nju

Korlstrmo u poglavlju 16 o neparametarskim tehnikama, kako bismo ilu-
strovali neke metode koje se upotrebljavaju u medicinskim istraZivanjima.

Date su joi dve datoteke, pa moZeie da uradite joI poneito s podacima iz
razliditih disciplina. Datoteka sleep3ED.sav sadrZi.tuurn" pod"tL. izistraLi-
vanla uticaia poremeiaja sna ,ru Ziuot osoba koje pate oj njega. Datoteka
stuttsurvey3ED.sav potide iz ankete o zadovoljstvu zaposlenih, sprovedene u
leonoj vel ikoi  ausrral i jskoj  obrazovnoj usranovi.



xI Datoteke s podacima iWeb lokaciia

Dalje pojedinosti o tim datotekama (i prateie materiiale) potraZite u do-

datku. Pored navedenih datoteka s podacima, Web lokacila ove knjige

sadrZi vi5e stvari koie bi studentima i predavaiima mogle dobro posluZiti,

medu koj ima su:

o smernice za pripremu izveitaja o istraZivanju;
. veZbe;
o izmene unete u nove verzije SPSS-a;
. hiperveze ka drugim korisnim Web lokacijama;
. spisak dodatne literature; i
.  vodi i  za predavade.

Uvod i pregled

Ova knjiga je namenjena studentima koji pohadaju nastavu iz projektovanja
i statisti ike obrade istraZivanja, kao i onima koji samostalno planiraju i
obavljaju istrazivanja. Trebalo bi da vam uli je samopouzdanje da statistid-
kim analizama pristupate spokojno i pribrano il i  barem bez velikog stresa!

Dobar deo poteSkoia koje studenti iskuse u statistidkoj analizi potiiu od
anksioznosti i zbunjenosti zbog nepoznatog i.argona, sloZenih teorija i pre-
velikog broja odluka koje moraju doneti. NaZalost, veiina statistidkih pred-
meta i udzbenika podstidu oba ta oseianja! Poku5ala sam da u ovoj knjizi
prevedem statistiku na jezik koii le lakSe razumeti i svarit i.

Knjiga SPSS: priruinik za preiiuliauanje veoma je pregledna zahvaljuju6i
svoioj strukturi; u njoj se postupno, korak po korak izlaie ono ito vam treba
za pripremu i analizu podataka. Posmatrajte podatke kao sirove sastojke re-
ce_pta. Sastojke moZete pripremiti na razlidite nadine: kao predjelo, glavno
ielo i l i  desert. u zavisnosti od sastojaka koje imare, razne-moguie obrade
mogu biti prikladne il i  neprikladne. (Nema smisla planirati pripremanje lo-
vaikih Snicli ako imate samo piletinu.) Planiranje i priprerna zu vaZan deo
postupka (i u kuvanju i u analizi podataka). Trebalo bi da razmislite o sle-
deiim pitaniima:

' Imate l i odgovarajuie sastojke u odgovarajuiim kolidinama?
o Kakva priprema je potrebna da bi sastojci bil i  pogodni za kuvanje?
' Koju vrstu termidke obrade iete upotrebiti (kuvanje, pedenje, pirjanje,

prZenie)?
o Imate l i predstavu kako rezultat (recimo, kolad s dokoladnim prelivom)

treba da izgleda?
' Kako 6ete znati da je jelo gotovo?
I Kada kulinarska obrada bude gotova, kako iete ga posluZiti a da izgle-

da privladno?

_, 
Itr" pitanja su jednako relevantna i za postupak analize podataka. Ekspe-

rhent ili anketu morate isplanirati tako da pruZi potreb.relnfor-acije u od-
govaraju6em formatu. Datoteku morate pripremiti kako treba i podatke
paZlj ivo uneti u nju. Morate imati iasnu p..dr1"rr., o pitaniima na koie treba
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Uvod i pregled

. upotreba Windowsovih padajuiih menija;

. upotreba levog i desnog tastera miSa;

. biranie teksta tako 5to ga pritisnete i prevudete miSem preko njega;

. spuitanje i podizan;e, to jest minimiziranje i maksimiranje prozora;

o pokretanje i zatvaranie programa iz menija Start ili iz \Tindows Explo-

rera;
. prelazak iz iednog programa u drugi kada su istovremeno otvoreni;

. offaranje, snimanje, preimenovanje, premeltanie i zatvatanje datoteka;

o rad s viSe datoteka istovremeno i prelazak iz jedne u drugu istovreme-

no otvorenu datoteku;
. kopiranje datoteka sa diskete ili flei rnemorije na Ivrsti disk ili obrnuto

pomoiu Windows ExPlorera; i
. pravljenje direktorijuma (foldera, fascikle, omotnice) i prelazak iz ied-

nog direktoriiuma u drugi u Windows Exploreru.

Ova knjiga nije sveobuhvatn2l. Pretpostavlia se d:r ste vei nauiili osnove

sraristike i da imate odgovaraiuii udZbenik. Treba da imate predstavu o

tome 5ta SPSS radi ispod povriine. SPSS je izuzetno moian softverski paket

za analizupodataka, koji ume da obavlja veoma sloZene statistidke procedu-
re. U ovom prirudniku se ne objainjavaju sve statistiike tehnike koie tai pro-
gram podrZava; obradene su samo one koje se najie56e koriste. Knjiga bi
trebalo da vam omoguii da samostalno zapodnete statistiiku analizu i da
steknete samopouzdanje u koriS6enlu SPSS-a.

U zavisnosti od podataka koje imate i istraZivadkih pitanja (hipoteza) na
koia traZite odgovor, moZda iete morati da upotrebite neku od sloZeniiih
analiza u SPSS-u. Ima mnogo dobrih knjiga o raznim statistiikim tehnikarna
koje SPSS podrZava. Cit"|t" sve 5to vam padne 5aka. Prelistaite kniige na po-
licama biblioteka u koje ste udlanjeni, potraZite one koje statistiku obiaSnja-
vaju (barem delimidno) razumljivim jezikom! Prikupite sav ta;' materijal u
celinu koju 6ete koristiti u svim stirtistiikim predmetima i svom istraZivai-
kom projektu. Umesno !e prikupiti i i lanke iz struinih dasopisa u koiima se
obja5njavalu statistiike aialize i predstavljalu nlihovi rezultati. One vam
mogu posluZiti kao uzor za pisanje sopstvenog izveitaja.

. SPSS: priruinik za preiiuliauanje prrkladan je i kao udZbenik za rad s pre-
clavadem koji obyainiaya razne vidove istraZivadkog postupka, i kao knjiga
za samostalno udenie, za one koii treba samostalno da realizuju neki istraZi-
vadki proiekat.  Kada budete uci l i ,  ne propust i te da veZbare kor iSienie
SPSS-a za analizupodataka koji se -ogtr p..ureti s prateie Web lokacije ove
Knllge. (Pojedinosti o rome dare su na str. xi.) Najbolje se udi uz rad, a ne
samo ditaju6i kako to drugi rade. Pre nego 5to poinete da obradujete sop-

l*"3.. datoteke s podacima, poigrajte se onima iz koiih su uzeti primeri u
ovoj kniizi. Tako iete stedi veie samopouzdanje i dobiti priliku da proverite
oa Ii ispravno radite analize.
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Struktura kniige L- .r-..
SPSS: priruinik za i'iZl'tio'o'ie rma 22 poxlavlia' koia obuhvatalu ceo po-

stupak istraZivanla -"tJ itt"i"fttovanja "uiilt 
io analize podataka i pred-

stavlianja rezultata' lodellena je na pet dtlova' Prvi deo (Kako poieti)
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tistics) i diiagrama, doradi podataka i postupcima provere pouzdanosti

mernih skala. Osrm toga'  provei iu vas k; ;k po t tot" t  kroz katkada teZak

zad anki zbo ra r,, ti 
""i'"ftift' 

it f''n i ttn p ri k I a d n ih'u d u tt poda tk e'
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liza varijans",is. oa au" pro-"r-rii i.r" (muliivariiaciona analiza - MANoVA)

i analiza kovariianse (ANCOVA)'

Kako koristiti ovu kniigu
Da biste ovu kniigu mogli delotvorno da upotrebit3 kao,lodii kroz SPSS'
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xvl Uvod i pregled

Ponekad 6e vam se desiti da dobijete drugaiiji rezultat od onoga u kn;izi.
To ie se verovatno dogoditi ako budete upotrebljavali dmgu verziju SPSS-a
od one koja je koriSiena u ovoj knjizi (SPSS za Windows, verzija 15). SPSS
se stalno aLurira i to je odlidno sa aspekta pobolj5avanja prograrna, ali zbu-
njuje studente koji na ekranu svog radunara ne vide rezultat naveden u knji-
zi. Razlika obidno nije velika, pa ostanite pribrani i poigrajte se detektiva.
MoZda je informacija zapravo pred vama, samo u drugom obliku. Informa-
cije o promenarna SPSS-a za Windows potraZite na pratedoj Web lokaciji.

Saveti za sprovodenje istraZivanja
Evo joi nekoliko saveta za one koji knjigu koriste kao vodid kroz sopstvene
istraZivadke projekte.

. Pailiivo isplanirajte projekat. Neka vam postojeie teorije i istraZivanja
posh"rie kao uzor prilikom planiranja sopstvenog projekta. Morate
shvatiti 5ta pokuiavate da dobijete, i zadto.

. RazmiSliajte unapred. Odekujte i predvidite potencijalne problerne,
poito ih svaki projekat ima! Upoznajte statistidki postupak koji name-
ravate da primenite i pomoiu tih informacija oblikujte materijale za
prikupljanje podataka. Postarajte se da, kada dode vreme za primenu
statistidkih metoda analize, imate vrstu podataka koji se njima mogu
analizirati.

o Organizuite se. PaZljivo vodite beleike o svim relevantnim istraZivanji-
ma, referencama itd. Smislite delotvoran sistern arhiviranja gomile
strudnih dlanaka koje iete prikupiti i, kasnije, rezultata SPSS-a. Uopite
nije teiko izgubiti se u gomili papira i broiki.

e Vodite dobre beledke. Kada pomoiu SPSS-a budete analizirali podatke,
paZljivo piSite Sta radite. Svim studentima preporudujem da u svesci sa
spiralnim povezom vode beleike o svakoj sesiji koriSienja SPSS-a. Za-
piSite datum, imena promenljivih koje ste napravili, analize koje ste
sproveli i imena datoteka u koje ste snimili rzlaziz SPSS-a. Kada naide-
te na problem ili se datoteka s rezultatima na misteriozan nadin odteti,
instruktor ie vas pomoiu tih vaiih beleiaka spasiti!

r Ostanite pribrani! Ako prvi put analizirate podatke pomo6u SPSS-a,
deiavaie se da se osetite bespornoini. Udahnite nekoliko puta duboko
i sami sebi recite da sve ide dobro i da 6e sve biti dobro. Mislite samo
o koraku koji neposredno predstoji - dozvolite sebi da ponekad po-
greiite i da ne znate sami kako da nastavite. Kada vam bude svega do-
sta i l)revi5e, prekinite, pro5etajte i razbistrite glavu pre nego 5ro
pokuS;rte da nastavite rad. Veiina studenata lako koristi SPSS kada ga
upozn:rju. Kao.sa svakim drugirn udenjem, treba samo prevaziti poiet-
nu zbrrnjenost i nedostatak samopouzdanja.

o pzj1c-sebi do-voljno vremena. IstraZivadki postupak uvek traje duze
nego 5to se odekivalo, pogotovo unoienje i inaliia podataka, pa za t;
2[giyrtosti planirajte dosta vremena.

o Radite s priiateljem. Tokom analize podataka traLite emocronalnu i
prakridnu pomoi od drugih stndenata. podrika drugih je odlidna zadti_
6a s6l stresa!

Dodatni resursi
U ovoj knjizi obradeno je viSe oblasti - od podetnog projektovanja studije,
sastavljanja upitnika, osnovnih statistidkih trhnikn (t-iestovi, korelacija), pa
sve do sslih statistiikih alatki (analiza varijanse viSe promentliuit-,, futio.rl"
analiza). po celoj knjizi posejane su preporuke za dodatnu lireraturu. Po-
ku5ajte la iitate 5to viSe moiete, naroiito ako se budete bavili sloZenijim sta_
tistidkim p()stupcima.

Uvod ipregled



DEO I
Kako poceti

Analiza podataka je tek jedan deo procesa istrazivanja. Mnogo roga treba
da se desi pre nego 5to budete mogli da pomoiu SpSS-a analiziratepodatke.
Prvo, treba da isprojektujete istraZivanje i odaberete odgovaraju6a sredstva
za prikupljanje podataka. Kada sprovedete istraZivanje, dobijene podatke
treba (pomo(utzv. Si farnika, engl.  codeboo&)pripremit i  za unoienjeu spSS.
Da biste podatke mogli da unesete, morate znati kako SpSS radi i kako da s
njim komunicirate. Svi ti koraci su objainjeni u ovom, prvom delu knjige.

u poglavlju 1 su saveti i preporuke za projektovanje itudije kojom r. d"-
bijaju podaci dobrog kvaliteta. U poglavlju 2 objalnjena je priprema iifar-
ii\1ri prevodenje nenumeriikih podataka iz studije.u foi,,'nt prikladan za
SPSS' Poglavlje 3 je putovanje kroz spss; razmotrene su osnovne ve5tine
kofe..ie vam biti potrebne. Ukoliko vam je ovo prvi put da koristite SpSS,
proditajte poglavlje 3 pre nego ito predete .tu nrr"lir. prlkazane u nastavku
knjige.
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Moida vam izgleda iudno da se u knjizi o SPSS-u razmatr^ projektovanje

istraiivanja, ali ono je nezaobilazan deo istralivaikog procesa, koii ima po-
sledice po kvalitet podataka 5to ie biti prikuplieni i analizirani. Podaci koie
unosite u SPSS moraju odnekud doii: kao odgovori na upitnike, kao infor-
macije prikupljene u interviuima, kao Sifrovana (broievima izraiena) opa-
Zanja stvarnog ponalanja ili kao obiektivna merenja izlaza 1li performansi.
Podaci vrede samo koliko sredstvo kojim ste ih prikupili i istraZivaiki okvir
koji je usmeravao njihovo prikupljanje.

U ovom poglavlju razmotriiemo vi5e vidova istraZivadkog procesa koji
utidu na kvalitet podataka. Prvo, razmotriiemo opSte projektovanje studije;
zatim iemo obraditi neka pitanja o kojima treba razmisliti prilikom izbora
skala i mera; najzad, dademo nekoliko smernica za pripremu upitnika.

Planiranje studije
Dobro istraZivanje nije moguie bez paLllivog planiranja i sprovodenja studije.
() proiektovanju istraiivanja napisano je mnogo odli inih knjiga, koje ie vam
pomoii tokom tog procesa: od pregleda literature, formulisanja hipoteza,iz-
oora projekta studije, izbora i dodele subjekata (ispitanika), beleZenja opa-
zan;a (opservacija) i prikupljanja podataka. Odluke koje se donose u svakoj
oc tth faza uti iu na kvalitet podataka koji ie se analizirati i  na nadin oba-
vlia.nja.istraZivanja, to jest traZenja odgovora na istrai-ivadka pitanja. Prepo-
ruiila bih u"- iu ne 

-Itedite 
vreme prillkorn projektovanja stu,lile i da le
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Deo l: Kako po6eti

napravite ito bolje moZete. Koristiie vam da proditate razlidite udZbenike o
tome. Nekoliko dobrih naslova koji se lako iitaju jesu: Stangor (20061, Good-
win (2007) i, ako se bavite istraZivanjem triiSta, Boyce (2003). Zazdravstvena
i medicinska istraZivanja, dobar elementarni pregled daje Peat (2001).

Za poietak, razmislite o sledeiim preporukama za projektovanje studije:

o Razmotrite koja vrsta istrzrZivanja (npr. eksperiment, anketa, opserva-
cija) omoguiava najbolji pristup pitanju kojim se bavite. Svaka vrsta
istraZivanja ima svoie dobre i loie strane; iztrberite pristup koji najbolje
odgovara konkretnom pitanju na koje traLite odgovor. Prethodno mo-
rate dobro upoznati ranija istraZivanja u toj oblasti.

Ukoliko odaberete eksperiment, odluiite da li pitanju kojirn se bavite
bolje odgovara istraZivanje razliditih grupa (tazliditi subjekti u istoj ek-
sperimentalnoj situaciji) ili ponovljena merenja (u razliditirn eksperimen-
talnim situacijama ispituju se isti subjekti). Oba pristupa imaju svoje
prednosti i nedostatke (videti Stangor, 2006), pa ih paZljivo procenite.

U eksperimentalnim istraZivanjima, predvidite douoljno nivoa nezavisne
promenljive. Predvideti samo dva nivoa (ili grupe) znati da ie biti pot-
rebno manje subjekata, ali i da 6e zakljudci koji se mogu izvesti biti ogra-
niieni. Da li je kontrolna grupa neophodna ili uopite poZeljna? Da li dc
nepostojanje kontrolne grupe ograniiiti zakljudke koji se mogu izvesti?
Uvek odaberite vi5e subjekata nego 5to je potrebno, pogotovo kada su
vam u uzroku liudi. Liudi su iuveni po svojoj nepouzdanosti: neie se
pojaviti u dogovoreno vreme, razboleie se, odustaie il i neie popLrniri
upitnike kako treba! Zato ralunajte s tim unapred i isplaniralte istraZi-
vanje tako da mu ro ne naudi.  U neizvesnim si tui tc i jama pretposravire
da ie ishod biti loSiji, ar ne bolji.
U eksperimentalnim istraZivanjima predvidite dovoljno subiekata u
svakoj grupi (i potrudite se da one budu pribliino jednake velidine, ako
je rnoguie). Kada su grupe male, teSko je otkriti statistidki znadajne 11.
nesludajne razlike izmedu njih (od dega zavisi moi istraZivanja, kao 3ro
je objaSnjeno u uvodu petog dela kniige). Potrebnu velidinu uzorka tre-
ba izraiunati. Primera radi, proditajte odgovaraju6i deo u knjizi koju j.-

napisao Stangor (2006) il i nekorn drugom udibeniku za statistiku; po-
traLite termin snaga ili moi (engl. power).

Kad god je to moguie, nemojte koristiti posfojeie grupe, nego svakoj
eksperirnentalnoj situaciji subjekte dodelite nasumiino. Thko 6ete u
istraZivanju razliditih grupa (za razllku od ponovljenih merenja istih
grupa) smanjiti problem neekvivalentnih grupa. Razmotrite i da li iere
dodatnim merenjima grupa dokazati da se one sudtinski ne razlikujtr.
MoZda iete moii da (npr. analizom kovarijanse) statistidki uradunate
uticaj otkrivenih razlika izmedu grupa.

' rzaberite prikladne zavisne promenljive koy'e su valjane (varidne) ipouzdane; videti rasprnu.r o to-. u nastavku pogtouti';. Bilo bi dobroda ispitate vide razlii itih obeleZja, poito su ,,.ko Jb.l.zja osetljivija oddrugih. Ne stavljajte sve na iednu Lartu.
. pokuiajte da preclvidite moguii uticaj remeriladkih ili zbunjujuiih pro_

menljivih. To sy nlomenljive pomoiu kojih ,. ,.rulr"ri _ogu drugadije
objasniti. ponekad ih je teiko uoditi kada dovek ,u- pr"i.r.ruje istraii_
vanje, zatopre sprovodenja istrazivanja obavezno.r.ko rr.ko irugi 1r;_pervizor, kolega istraiivai) proveri projekat uns.g i;;zivan;a. ucyinite
sve 5ro mo'ere da biste uradunali uticaj remetil;kih promenljivih. uprepoznavaniu moguiih remetiladkih promenrjivih, poLaie dotro po-znav anie o blas ti istrazivan ja. Ako ima-dopu.,rkih pri-"rrt; iuih ko j e',emoiere da kontroliiete, mozere li da ih izmerite? Ti-. Lir,. staristiiki
uradunali njihov uticaj (npr. analjzom kovariianse).

o Kada radite anke,tu,,najpre obavite probno (engl. pitot)istraZivanje ko_jim iete utvrdiri da li_su uputstva, pita.rja i vrJnosti nr.rt 
"rn-r';rr' i.Kad god je to moguie' probno istiaZivanje sprovedite -.a, istom vr-stom ljudi medu kojima ie i glavna ,irrdiu biti sprovedena (npr.adolescenrima, nezaposrenim mlJdim lj udima, r"ruor"ii."r-a ). Morateobezbediti da ispitanici razumeju stavke anke;';.;;;;;imika i da nanjih odgovaraju na prikladan ,r.din. probno istraiivanye b;'tr"bolo du ot_krije i pitania ili stavke koje bi -ogr. da uvrede porencijalne ispitanike.o Kada sprovodite eksperiment, biro bi dobro da- odrLite generalnu pro-bu i  pi lot- ispir ivan jem proveri te i  eksperimenrarni  postupak i  mere kojenameravate da upotrebite. proverire kako radi 

"pr.-uio;u 
iete kori_stiti ' Ako ie u vaiem istraZivanju 'destvovati viie pomofnika u svojst-vu eksperimentatora ili anketara, proverite da Ii su dobro obudeni iznaju li 5ta treba da rade. ukolikoii viie osoba posrnatratr i ocenjivatiponaian ja, proverite da ri zna ju ispravno da zabereLe ruol.* opr".u".i1".Napravi te orobn.y 

leJi iu i  proveri te porrzdanost nj ihovih ocena, t j .  ko_liko su ocene razriditih;.r;;;;"rl 
"i.a"r"bno 

sagrasne. pilot (iri prob-no) ispitivanje post.rpai, i -".".r,a pomofi ie vam da otkrijete ita bimoglo da zaikripi. kndu pot.,. 
";iik.i 

istrazivanje, i sve dodarne reme-tiladke dinioce t<o;i ui -"gii a" 
"ritu 

l" ,.r.,r,ut.. N"k. od njih nije mo-guie predvideti (npr. gra'trevinske ,ndou" koji na dan podetka velikogIstraiivanja mogu po.ieti ispod prozora laboratorije), ali vi pokuiajteda konrroliSere one dinioce ioie'moiere.
t .
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upotrebljavati merne skale projektov2lne da,,operacionalizuiu,' odredeni
pripadni osnovni konstrukt i l i  atribut koji se ne moie izmerit i neposredno
(npr. samopo5tovanje). U istraZivanju se moZe upotrebiti na hil jade overenih
skala. Ponekad nije lako pronaii onu koja je prikladna za vaiu svrhu. Treba
podeti remeljnim pregledom literature u oblasri od interesa. Koje mere su
upotrebljavali drugi istraiivadi u toj oblasti? Katkada se u dodatku struinog
dlanka navode vrednosti od kojih se sastoje merne skale; inaie 6ete moZda
morati da pronadete originalan i lanak u kome su opisani projekat i valida-
cija skala od interesa. Neke skale su zaiti iene kao intelektualno vlasniStvo,
5to znadi da biste od izdavaia morali da kupite zvanidne kopije koje iete ko-
ristit i . Ostale skale, u potpunosti objavljene u struinim dlancina, predsta-
vljaju javno vlasniStvo, 5to znadi da ih istraZivadi mogu upotrebljavati bez
naknade. Medutim, veoma je vaLno da navedete odakle potide svaka merna
skala koju ste upotrebil i i  sve detalje odgovarajuiih referenci.

Pril ikom izbora skala morate uzeti u obzir njihovu pouzdanost i valjanost
(validnost). Na kvalitet dobijenih podataka mogu da utidu oba ta faktora.
Tokom razmatranja moguiih skala, treba prikupiti informacije o pouzdano-
sti i  valjanosti svake od njih. Te informacije ie vam trebati za odeljak ,,Me-
todologija" izve(taja o istraZivanju. Bez obzira na to koliko su pohvalni
objavljeni izveitaji o pouzdanosti i valjanosti odabranih skala, ne propustite
da i njih podvrgnete probnom ispitivanju na predvidenom uzorku. Neke
skale su pouzdane unutar odredenih grupa (npr. odraslih iz porodica koje
govore engleski), ali su potpuno nepouzdane kada se upotrebe unutar dru-
gih grupa (npr. dece iz porodica koje ne govore engleski).

Pouzdanost
Pouzdanost (engl. reliability) merne skale pokazuje stepen njene otpornosti
na sluiajne greSke. Dva desto koriS6ena pokazatelja pouzdanosti skale jesu
njena urentenska stabilnosf, engl. test-retest reliability (stabilnost njenih re-
zultata pri ponovljenoj upotrebi na istom uzorku) i wnutrainja saglasnost
(engl. internal consistency). Vremenska stabilnost se meri primenom iste
skale na istim subjektima u dva navrata; zatim se izraiuna korelacija izmedu
tako dobijenih rezultata. Pouzdanija je skala koja ima visoku korelaciju.
Prilikom raz.matranja ove vrste pouzdanosti, treba uzeti u obzir prirodu
konstrukta koji skala meri. Skala projektovana da meri stanja teku6eg ra-
spoloZenja tedko da moZe ostati stabilna tokom viSe sedmica. Stoga ie vre-
rnenska stabilnost skale raspoloi.enja verovatno biti niska. Medutim, mere
svojstava (obeleZia) stabilnih lidnosti trebalo bi da ostanu gotovo jednake i
da imaju visoku korelaciju rezultata pri ponovnoj upotrebi skale.

Drugi vid pouzdanosti skale koji se moZe oceniti jeste njena unutrainia
saglasnost. To je stepen do kojeg vrednosti koje dine skalu mere isti pripadni
atribut (tj. do kojeg su medusobno povezane). Unutrainja saglasnost se meri
na viSe naiina. Najieiie se upotrebljava Kronbahov (Cronbach) koeficijent

alfa, koji i  SPSS ume da izratuna videti u poglavlju 9. To ie proseina kore-
lacrja izmedu svih vrednosti na skali. Iznos tog pokazatelia je naravno izme-
du 0 i 1, pri demu veii broj (vi5a korelacija) pokazuje veiu pouzdanost.

zavisno od prirode i namene skale, zahtevaju se razlidit i nivoi pouzdano-
sti, aii Nunnaly (1978) preporuiuje da se ne prihvatta pouzdanost manja od
0,7. Kronbahov koeficijent alfa se menja u zavisnosri od broia vrednosti na
skali.za mali broj vrednosti na skali (manji od 10), Kronbahov koeficijent
alfa ponekad je veoma mali. Thda je bolje izraiunati i u izveitaju navesti
srednju vrednost korelacije izmedu svakog para vrednosti. Optimalna sred-
nja vrednost korelacije izmedu parova vrednosti na skali iznosi izmedu 0.2
i 0,4 (po preporuci navedenoj u Briggs & Cheek, 1986).

Validnost
validnost skale je stepen do kojeg ona meri ono 5ro bi trebalo da meri. NaZa-
losr, ne postoji jasan pokazatelj validnosti skale. validacija (provera validno-
sd) skale podrazumeva prikupljanje empirijskih dokaza o njenoj upotrebi. U
dlancima se uglavnom raspravlja o validnosti sadri.aja,validnosti kriterijuma
i validnosti konstrukta.

validnost sadriala se odnosi na adekvatnost s kojom je uzet uzorak za
meru ili skalu iz predvidenog univerzalnog skupa ili domena sadriaia. va-
lidnost kriterijuma je odnos izmedu rezultara na skali i odredenog merljivog
kriterijuma. validnost konstrukta znadi ispitivanje skale ne prema jednom
kriterijumu, nego prema teorijski izvedenim hipotezama o prirodi pripadne
promenljive ili konsrrukra. validnosr konstrukra se istraZuje ispirivanjem nje,
govog odnosa s drugim konstruktima, kako srodnim (konvergentna valid-
nost), tako i onim nesrodnim (diskriminantna validnost). Lako iitl j iv i sazet
prikaz raznrh vrsta validnosti moiete proditati u udzbenicima iiii su autori
Stangor (2006), odnosno Srreiner i Norman (2003).

ukoliko u svom istraZivanju nameravate da koristite merne skaie, biio bi
dobro da o rome jo5 ne5to proditate: u udZbeniku koji je napisao Kline
(2005) videti pridu o psiholoikom testiranju, a u ve6 pomenutom udzbeniku
Streinera i Normana (2003) o skalama za merenje zdravlja.I Bowling je na-
pisao nekoliko odlidnih knjiga o mernim skalama za z.dravstvo i meJicinu.

Priprema upitnika
u.mnogim istraZivanjima, informacije se prikupljaju od subjekata ili ispita-
nika. Ponekad to znadi prikupljanje demografikih podataka od subi&ata
pre nego 5to ih se podvrgne nekom eksperimentalnom postupkr.r. S druge
strane, mozda iete projektovati obimnu anketu koju treba razdeliti odabra-
nom uzorku stanovniSrva. Slabo isplaniran ili lole projektovan upitnik neie
dati dobre podatke iz kojih se moze izvucikvalitetan odgovor na istrazivana
pitanja. Prilikorn pripreme upitnika razmislite o rome kako iete upotrebiri te
lntormacije; morate unapred znati koje statistidke anerlize iete primeniti. U
zavisnost i  od predvidene star isr i ike rehnike, pi tanje rreba posravi t i  na



odredeni nadin i l i  dati razlidite formate odgovora. U narednim odelicima na-
vedeni su neki od dinilaca koje treba razmotrit i pri l ikom projektovanla i sa-
stavljanja upitnika.

Poito iemo samo malo zagrebati po povrSini teme projektovanje upitni-
ka, preporudujem da o tome neito viSe proditate ukoliko sami projektujete
svoje istraZivanje. Za to je odlidna l iteratura De Vaus (2002), odnosno Boyce
(2003 ) za istr aLivanja poslovanja.

Vrste pitania
Veiina pitanja se moZe razvrstati u dve grupe: zatvorena i otvorena. Zatvore-
no pitanje je ono kada ispitanicima nudite viSe unapred definisanih odgovora.
Od njih se traZi da jedan od ponudenih odgovora odaberu zaokruZivanjem,
podvlaienjem, precrtavanjem ili Strikliranjem pripadaju6eg polja i sl. Ponude-
ni odgovori mogu biti prosto Da/Ne, Muiko/ZensAo; ili se moZe ponuditi veii
broj moguiih odgovora, na primer:

Koja je najvi5a Skola koju ste zavrSili (oznadite odgovarajuce polje)?

D 1.  Osnovna Skola

f| 2. Deo srednje Skola

D 3. Cela srednja Skola

C 4. ViSa Skola i l i  dodatna obuka

D 5. Dodiplomske studije na univerzitetu

D 6. Postdiplomske studije na univerzitetu

Zatvorena pitanja je obidno veoma lako pretvoriti u numeridki format koji
je potreban SPSS-u. Primera radi, Da se moZe Sifrovati sa 1, Ne sa 2; Muiko
sal,,Zensko sa2.lJ prikazanom pitanju o obrazovanju, odabrani odgovor bi
se Sifrovao unoienjem rednog broja oznatenog polja ispred odgovora. Na
primer, ako ispitanik oznadi polje ispred odgovora Dodiplomske studije na
uniuerzitetu, to bi se 5ifrovalo brojem 5. Postupak Sifrovanja je lakli kada se
svakom od moguiih odgovora dodeli neki broj. Za potrebe unoienja poda-
taka, odaberite neko pravilo za dodeljivanje brojeva (npr. brojevi rastu sleva
nadesno i odozgo naniZe) i pridri.avajte ga se kroz ceo upitnik.

Ponekad se ne moZe pretpostaviti koje bi sve odgovore ispitanici mogli
dati, te je neophodno zadati otvorena pitanja. Prednost je to 5to ispitanici
tada imaju pri l iku da odgovore na svoj naiin, ; 'er nisu ograniieni izborom
odgovora koje im pruZa istraZivad. Primera radi:

Koji je za vas trenutno glavni izvor stresa?

Radi unodenja u SPSS, odgovori na otvorena pitanja mogu se saZeti u ne-
koliko kategorija. One se obidno utvrduju nakon sagledavanja raspona svih
odgovora dobijenih od ispitanika. I iz prethodnih istraZivanja te oblasti
mogu se izvu(i moguie kategorije. Svakoj kategorij i  odgovora dodeljuje se
druga 5ifra, to jest broj (npr. radno mesto=1, finansijsko stanje=2, l jubavni
odnosi=3) i taj broj se unosi u SPSS. ViSe pojedinosti o tome sadrZi odeliak
o pripremi Sifarnika u poglavlju 2.

Ponekad je najbolja kombinacija zatvorenih i otvorenih pitanja. To znadi
da se ispitanicima daje nekoliko unapred definisanih odgovora i jedna dodat-
na kategorija (ostalo) koju mogu odabrati ukoliko ieljeni odgovor nije medu
ponudenima. Sledi jedan ili dva prazna reda sa crtom na koju mogu upisati
svoj odgovor. Takva kombinacija zatvorenih i otvorenih pitanja naroiito je

korisna u ranim fazama istraZivanja date oblasti, poito pokazuje da li defini-
sane kategorije odgovora adekvatno obuhvataju odgovore koje ispitanici naj-
6e5ie daju.

Format odgovora
Pril ikom formulisanja pitanja, morate odluditi i  koji 6ete format odgovora
ponuditi ispitanicima. Format odgovora moZe imati posledice po statisridke
analize koje se na te odgovore mogu primeniti. Za neke analize (npr. kore-
lacija) potrebni su odgovori dije vrednosti dine 5irok, kontinualan opseg od
malih do velikih brojeva. Ako za pitanje o njihovoj starosti ispitanicima
ponudite kategorije odgovora koje treba da izaberu (npr. manje od 30, iz-
medu 31 i 50, i preko 50 godina starosti), takvi podaci ne6e biti prikladni za
korelacionu analizu. stoga, ukoliko nameravate da istrazite korelaciju iz-
medu starosti osobe i, recimo, njenog samopoitovanja, ispitanicima bi tre-
balo omoguiit i da upiSu koliko imaju godina.

Pokuiajte da ponudite 5to Siri izbor odgovora na svoja pitanja. Odgovore
kasnije uvek moiete saZeti, ako treba (videti poglavlje B). Nemojte ispitanike
pitati samo da li se slazu s nekom tvrdnjom il i  ne; upotrebite skalu Likerto-
vog tipa, sa stupnjevitim odgovorima - od potpunog slaganja do potpunog
neslaganja:

n imalosenes la iem 1  2  3  4  5  6  7  I  I  10  s la iemseootouno

Ta vrsta skale omoguiava Siri raspon moguiih odgovora i poveiava broj
statistidkih analiza koje se na takve odgovore mogu primeniti. Moraiete da
odludite koliko iete stupnjeva u odgovorima (npr. od f a" 10) koristiti. De-
Vellis (2003) dobro razrr.atra prednosti i mane raznih skala odgovora. Koji
god format odgovora da izaberete, morate dati i jasna uputstva za njega.2e-
Itte li da ispitanici jedan od ponudenih odgovora odaberu oznadavanjem
polja (kuiice), zaokruLivanjem broja ili moZda upisivanjem odredenog
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znaka na crtu? VaS upitnik moZe biti prvi koji ispitanik popunjava u svom
Zivotu. Nemojte pretpostaviti da ispitanici vei znaju kako se odgovara. Daj-
te jasna uputstva - po moguistvu i primer - i uvek sprovedite probno ispiti-
vanje one vrste l judi od kojih ie se va5 uzorak sastojati. Pre nego Sto
razdelite stotine upitnika, uklonite sve moguie izvore zabune. Kada sasta-
vljate pitanja, uvek razmislite o tome kako bi sve ispitanik mogao da shvati
to pitanje i razmotrite sve moguie odgovore koje bi neko na to pitanje mo-
gao da d6. Na primer, hteli biste da saznate da l i osoba puii i l i  ne. Pitanje bi
moglo da glasi:

Da li puSite? (ozna6ite polje) D Da D Ne

Kada bude popunjavao upitnik, ispitanik bi se mogao zapitati da li se
misli na cigarete, lulu il i moi.da na marihuanu? Da li je dovoljno znati samo
puii l i osoba? Treba li da saznate i koliko puii (dve-tri cigarete ili dve-tri
paklice dnevno), koliko desto puSi (svaki dan ili samo u izuzetnim prilikama,
u druitvu)? Smisao ovoga je da razmislite o svakom pitanju: koje informa-
cije ie vam dati a koje neie, a potrebne su vam.

Sastavljanje pitanja
Za sastavljanje jasnih i dobro sroienih pitanja u upitniku zaista treba ume-
ie. Iako ne postoje jednostavna pravila kako se to dobro radi,znaju se gre-
5ke koje sigurno vode do loiih upitnika. Poku5ajte da izbegnete:

r dugaika, sloZena pitanja;
o dvostruke negaci je ;
r dva pitanja u jednom;

. Largon i skraienice;

. pojmove i izraze dije se znadenje menja zavisno od kulture kojoj osoba
pripada;

o viSeznadne redi;
. pitanja koja navode na odgovor; i
. reii koje pobuduju jaka oseianja.

U odgovarajuiim sludajevima trebalo bi da razmislite o ukljudivanju kate-
gorije ,,Ne znam" i l i  ,,Nije primenlj ivo". Dalje preporuke o tome kako se
piSu pitanja videti u knjigama koje su napisali De Vaus (2002) i Kline (2005).

ffi k 
PriPrema sifarnika

L",;.MF'

Pre nego 5to podnete da unosite informacije iz upitnika, intervjua ili ekspe-
rimenta u SPSS, treba da pripremite Sifarnik (engl. codebooA). To je zbir in-
strukcija za pretvaranje informacija dobijenih od svakog subjekta ili sludaia
(engl. case) u numeridki format razumljiv SPSS-u, tj. u brojeve. U ovom
poglavlju pokazaiemo korake od kojih se ta priprema sastoji, i to na pri-
meru datoteke s podacima koju je osmislila grupa mojih postdiplomaca. Ko-
piju tog upitnika i Sifarnik napravljen za niega naii iete u dodatku na kraju
knjige. Datoteku s podacima moZete preuzeti s prateie \7eb lokacije. Kada
imate sav taj materijal, moZete da sagledate ceo postupak - od sastavljanja
upitnika do pravljenja zavrine datoteke s podacima, spremne za analizu.
Iako sam za ilustraciju koraka u razvoju Sifarnika upotrebila upitnik, postu-
pak je sliian i u eksperimentalnim istraZivanjima.

Priprema Sifarnika obuhvata donodenje odluke (i dokumentovanje) kako
iete:

. definisati i nazvati svaku promenljivu; i

. dodeliti po jedan broj svakom od moguiih odgovora.

Sve te informacije treba zabeleLiti na papiru ili u datoteci. DrZite to na ne-
kom bezbednom mestu; nema niSta gore nego vratiti se datoteci s podacima
koju neko vreme niste koristili i onda se pitati 5ta znaie unete skraienice i
brojevi.

U Sifarniku bi trebalo da navedete sve promenljive iz upitnika, skra6ena
imena promenljivih koja 6ete upotrebljavati u SPSS-u i nadin na koji 6ete
Sifrovati odgovore (pridruZiti im brojeve koje ie SPSS statistidki analizirati).
U ovom poglavlju dati su pojednostavljeni primeri koji i lustruju svaki ko-
rak. U prvoj koloni tabele 2.1 navedeno je ime promenljive (na srpskom, a
ne radunarskom jeziku). U drugoj koloni je skradeno ime promenljive koje
ie se upotrebljavati u SPSS-u (videti dolenavedenu konvenciju), a u treioj
koloni piSete broj (5ifru) koji iete pridruZiti svakom od dobijenih odgovora.
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ldenti f ikacioni broj

Pol

Bradno stanje

Stavke 1 do 5
skale optimizma

lmena promenlj ivih
Svako pitanje ili stavka u upitniku mora imati svoju promenlyivu jedinstvenog
imena. Neka od tih imena jasno ie pokazivati o kakvoj se informaciji radi (re-

cimo, pol, starost). Druga pitanja, kao 5to su vrednosti od kojih se sastoji
neka merna skala, mogu biti identifikovana odredenom skra6enicom (npr.

opl, op2, op3 kao imena stavki od kojih se sastoji skala optimizma).

Tabela 2.1: Primer Sifarnika

Promenljiva
lme promenljive Uputstvo za 5ifrovanie
u SPSS-u (dodelu brojeva)

Prva promenljiva u svakom skupu podataka trebalo bi da bude ID, t j.
jedinstven broj koji identif ikuje svaki analizirani sludaj. Pre nego 5ro postu-
pak unoienja podataka podne, prodite kroz sve upitnike odnosno zapise
podataka i svakom od njih dodelite jedinstven broj. ZapiSite taj broj ditko na
prednjoj korici. Kasnije, ako u skupu podataka pronadete gredku, pomoiu
jedinstvenih brojeva iete lako otkrit i onaj s gredkom.

Sifrovanie odgovora
Pre unoienja u SPSS, svakom odgovoru mora biti dodeljen odreden broj (5i-
fra, numeriiki k6d). Deo informacija & vei bit i u numeridkom formatu (npr.
starost u godinama); ostale promenljive, kao 5to je pol, treba pretvorit i u
brojeve (npr. 1=muSki,2= Zenski). Ako ste ponudene odgovore na pitanja
oznadil i brojevima (videti npr. pitanje o nivou obrazovanja u poglavlju 1),
nema razloga da upravo te brojeve ponovo ne upotrebite u SPSS-u kao Sifre
datih odgovora. Ukoliko to iz nekog razloga ne6ete, izaberite neko pravilo
za dodelu Sifara odgovorima i pridrl.avajte ga se. Primera radi, prvi ponude-
ni odgovor Sifrujte brojem 1, drugi brojem 2 itd.

Koje je vaSe trenutno bradno stanje? (ozna6ite odgovarajuce polje)

D neoZenjen/neudata D stalan partner n oZenjen/udata D razveden/a

Da biste Sifrovali odgovore na gornje pitanje: ako je osoba oznadila polje
ispred odgovora neoienjen/neudata,5ifrujte to brojem 1; odgovor stalan
partner Sifrujte brojem 2; oienien/udata neka bude 3; i razueden/a, 4.

Sifrovanje otvorenih pitanja
Sifrovanje otvorenih pitanja (na koja ispitanici sami formuliSu odgovore)
malo je komplikovanije. Na primer, uzmimo pitanje: Koji ie zd ucts trenutno
glauni izuor stresa? Da biste Sifrovali odgovore na to pitanje, proditajte sve
upitnike i potraZite najdeSie odgovore. MoZda ie mnogo ispitanika odgovo-
rit i da im je glavni izvor stresa: radno mesto, f inansijsko stanje, l jubavni od-
nosi, bolest i l i  nedostatak slobodnog vremena. U Sifarniku iete te glavne
grupe odgovora navesti kao vrednosti promenljive koju (ete nazvati stres i
svakoj iete dodelit i po jedan broj (npr. radno mesto=1, suprug/a i l i  partner=2
itd.). Trebaie vam joi jedan brol za one odgovore koji ne spadaju ni u jednu
od navedenih kategorija (ostalo=99). Kada budete unosil i podatke za svakog
ispitanika, uporedite njen/njegov odgovor sa onima navedenim u Sifarniku i
unesite odgovarajuii broj (5ifru) u skup podataka za promenljivu stres. Na-
kon 5to napravite Sifarnik, gotovo da ste spremni za unoSenje podataka. Pret-
hodno treba da uradite io5 dve stvari:

I D

Pol

Broj dodeljen svakoj anketi

I  :  mu5ki
2  :Zensk i

1 : neoZenjen/neudata
2 : stalan partner
3 : oZenjen/udata prvi put
4 : ponovo o2enjen/udata
5 : razveden/a ili Zivi razdvojeno
6 : udovac/udovica

Unesi broj koj i  je zaokruZen, od
1 (nimalo se ne slaZem) do
5 (potpuno se slaZem)

Brak

Od op1 do op5

Pril ikom dodelj ivanja imena promenljivima u SPSS-u morate se pridrZava-

ti viSe pravila. Ona su navedena u izdvojenom odeljku ,,Pravila za imeno-
vanje promenljivih". U ranij im verzrjama SPSS-a (pre verzije 12), imena
promenljivih su smela imati najviSe B znakova. U verzij i  12 SPSS-a dozvolje-
na su do 64 znaka. Ukoliko datoteke s podacima nameravate da koristite u
raznim verzrjama SPSS-a (npr. u raiunarskim laboratorijama na fakultetu),
bezbednije je da promenljivima i dalje dajete imena od najviSe osam znakova.

Pravila za imenovanie promenljivih
lmena promenl j iv ih :

. moraju bit i jedinstvena (tj. imena svih promenljivih datog skupa moraju se
medusobno razlikovati) :

. moraju podeti slovom (a ne brojem);

. ne smeju sadr2ati tadke, razmake (beline), nit i specijalne znakove (! , ? "'");

. ne smeju sadrZati redi koje su komande u SPSS-u (all, ne, eq, to, le, lt, by, or,
gt ,  and,  not ,  ge,  wi th)  ; i

. ne smeju sadrZati vi5e od 64 znaka (za verziju 1 2 SPSS-a), odnosno osam
znakova za ranije verzlje SPSS-a.
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1. upoznate SPSS, razne njegove prozore i okvire za dijalog, te kako se
otvaraiu i zatvaraiu datoteke.

2. formirate datoteku s podacima pomoiu informacija koje ste pripremi-
li u Sifarniku.

U poglavlju 3 opisani su osnovna struktura SPSS-a i pravila koja u njemu
vai.e, a u poglavlju 4 - postupci izrade datoteke i unoienie podataka.

Pre nego 5to podnete da radite u SPSS-u, trebalo bi da nauiite nekoliko os-
novnih stvari o njemu. Prvo, SPSS razne stvari radi u razli i i t im prozorima.

Da biste mogli da pristupite tim prozorima, prethodno morate otvoriti neku
od postojeiih datoteka s podacima ili napraviti novu. Zato iemo u ovom
poglavlju objasniti kako se pokreie izatvara SPSS; kako se otvaraju izatva-
raju postojeie datoteke s podacima; i kako se pravi nova (prazna) datoteka
za podatke. Potom iemo pogledati kakve prozore ima SPSS.

Pokretanie SPSS-a
SPSS se moZe pokrenuti na viSe nadina:

. Najjednostavnije je potraLiti ikonicu SPSS-a na radnoj povr5ini u'Win-
dowsu. Postavite kursor iznad te ikonice i dvaput je pritisnite.

. SPSS moZete pokrenuti i tako 5to iete pritisnuti dugme Start, dovesti
kursor do stavke Programs, i zatim preii u spisak dostupnih programa.
Prelazite po tom spisku naviSe i naniZe dok ne nadete SPSS for Windows.

. SPSS ie se pokrenuti i kada dvaput prit isnete neku SPSS datoteku s
podacima prikazanu npr. u Windows Exploreru. Te datoteke imaju oz-
naku tipa (engl. extension) .sav.

Kada pokrenete SPSS, moZda ie vas dodekati sivi podetni prozor s pr-
tanjem ,, 'Sfhat would you like to do?" (Sta biste hteli da uradite?) Lak5e 1e
zatvoriti taj prozor (pritiskom na dugme oznaieno sa x u gornjem desnom
uglu) i navii i se na upotrebu SPSS-ovih menija. Kada zatvorite podetni pro-
zor, prikazaie se prazna proradunska tabela (engl. spreadsbeet). Da biste iz
ovog prozora otvoril i  neku od postojeiih SPSS datoteka s podacima, prit is-
nite File i zatim Open u meniju koji 6e se prikazati na vrhu prozora.
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Otvaranie postoiece datoteke s podacima
Ukoliko ho6ete da otvorite postojeiu datoteku s podacima (npr. survey3ED,
koja je, izmedu ost:rl ih, dostupna na prateioj 

'Web 
lokacij i - videti srr. xi), pri-

t isnite File u glavnom rneniju na vrhu prozora, zatim Open u padajuiem me-
niju koji ie se otvoriti i najzad Data. U okviru za dijalog Open File pretraZite

direktori jume na radunaru dok ne pronadete datoteku u kojoj su podaci

smeiteni.
Datoteke s podacima uvek treba otvarati sa ivrstog disktr raiunara. Ako

su vam podaci na disketi i l i  na USB disku, prebacite ih u direktori jum na ivr-
stom disku pre otvaranja. Potom pronadite odgovaraiuiu datoteku na dvr-

stom disku i prit isnite Open. Ne zaboravite da sve SPSS datoteke s podacima

imaju oznaku tipa .sav. Datoteka 6e se otvorit i u prozoru Data Editor (vi5e

o njemu kasnije).

Savet Podatke s kojima nameravate da radite uvek najpre prebacite na dvrsti disk
radunara. Na kraju radne sesije, kopirajte te datoteke nazad na USB disk i l i  disketu.

KoriScenje datoteka s podacima
U verziji 15 SPSS-a moZete imati vi5e istovremeno otvorenih datoteka s
podacima. To ume da bude korisno, ali i da zbuni. U svakom trenutku mora-
te imati otvorenu barem jednu datoteku s podacima. Ako pokuSate da za-
tvorite datoteku, SPSS ie vas pitati Zelite li da je snimite pre zatvarania.
Ukoliko je ne snimite, izgubi6ete sve podatke koje ste u toi sesiji u nju uneli
i nove promenljive kojima ste prornenili Sifre il i izradunali nakon posiednieg
otvaranja datoteke.

Snimanje datoteke s podacima
Trebalo bi da snimite datoteku s podacima kad god je izmenite (recimo, ako
ste definisali nove promenljive) il i dim je napravite. Datoteke se ne snimaju
autonatski, kao u vetini programa za obradu teksta. Ukoliko ne steknete
naviku da povremeno snimate datoteku na kojoj radite, a nestane struja il i
sluiajno pritisnete pogreian taster (i to se deSava), izgubiiete sve Sto ste ra-
dili. Da se ne biste nervirali, redovno snimajte. Kada unosite podatke, sni-
majte svakih deset minuta, il i nakon svakih pet il i deset unetih upitnika.

Da biste snimili datoteku na kojoj radite, otvorite meni File (u gornjem le-
vom uglu) i u njemu izaberite Save. Ukoliko vam je tako lakie, na paleti sa
alatkama gore levo pritisnite dugme sa slii icom diskete. Iako je na slii ici di-
sketa, kada je pritisnete snimiiete datoteku na onaj disk na koiem trenutno
radite. To bi uvek trebalo da bude ivrsti disk, zato 5to je rad sa diskete recept
za katastrofu! Godinama mi studenti dolaze uplakani nakon 5to svoju dato-
teku s podacima upropaste radeii na disketi umesto na ivrstom disku.

Pril ikom prvog snimanja nove datoteke s podacima, moraiete da zadate
njeno ime i direktori jum u koji ie bit i snimljena. Izaberite direktori jum i
upiSite ime pod kojim dete snimiti datoteku. SPSS svim datotekama s poda-
cima koje snima automzrtski daje oznaku tipa .sav, zato Sto samo tako ume
da ih prepozna. Ne menjajte tu oznaku, inaie sPSS ne6e umeti da pronade
datoteku kada je sledeii put budete traLll i.

Otvaranje druge datoteke s podacima
Kada zavriite rad na jednoj datoteci i zatreba vam druga, samo pritisnite File
izatim open, te pronadite direktorijum r"r kojem je ta druga datoteka sadu-
vana (snimljena). Pritisnite Zeljenu datoteku, pa onda dugme open. u verziji
15 sPSS-a tako iete otvoriti drugu datoteku s podacima, dok ie prva osrari
otvorena u zasebnom prozoru. Bilo bi dobro da zatvoite sve datoteke na
kojima trenutno ne radite, poito viSe otvorenih datoteka ume da zbuni.

Pravlienje nove datoteke za podatke
u sPSS-u fe lako napraviti novu) praznu datoteku. Pritisnite File, pa u pada-
juiem meniju pritisnite New i najzadData. od tog trenutka moZete definisati
nove promenljive i unositi podatke. Medutim, pre toga treba da upoznate
sPSS-ove prozore i okvire za dijalog. Razmotridemo ih u narednom odeliku.

SPSS-ovi prozori
u SPSS-u iete uglavnom koristiti prozore Data Editor, Vieweq pivot Thble
Editor, chart Editor i Syntax Editor. ovde iemo ih prikazati saZero, a u na-
stavku knjige mnogo detaljnije.

Kada podnete da analizirate podatke, imaiete viie tih prozora istovreme-
no otvorenih. Pojedine srlrdente to zbunjuje, ali je zapravo sasvim jednostav-
no kada shvatite zaito su otvoreni. Prozor Data Ediior je uvek otvoren zato
Sto sadrZi datoteku s podacima koje analizirate. Prozor viewer se otvara
kada treba prikazati rezulrate analize; u njemu se prikazuju rezultati svih
analiza, navedeni redom kojim su analize obavljane. Molim vas, zapamtire:
ovaj prozor se neie otvorit i dok ne pokrenete neku analizu.

Prozori na ekranu raiunara ,o kuo pardii i papira na stolu - moZete ih
premeltati, nekad je jedan odozgo, a nekad drugi. Svaki otvoren prozor ima
svoje dugme na dnu ekrana. Kada zatreba da predete u odre<leni orvoren
prozor' prit isnite njegovo dugme na dnu. Mogli biste i da prit isnete win-
o:ws u glavnom meniju, kako bi se prikazla l ista svih otvorenih prozora;
prit isnite u toj l isti prozor koji hoiete da prikaiete ispred svih ostafih.
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Ponekad prozori koje SPSS prikazuje ne prekrivaju ceo ekran. Bi6e vam

lakie kada prozor Viewer (sa svim rezultatima) uveiate tako da prekrije ceo

ekran. Da biste to uradil i, pogledajte gornii desni ugao ekrana. Tamo bi tre-

balo da su prikazana tri mala dugmeta. Prit isnite srednje dugme da biste

prozor uveiali do kraja (tako da prekrije ceo ekran). Kada poZelite da ga po-

novo smanjite, opet prit isnite to srednje dugme.

Prozor Data Editor
Prozor Data Editor prikazuje sadrZai datoteke s podacima, i u tom prozoru ot-
varate, snimate i zatvarate postojeie datoteke, pravite nove datoteke, unosite
nove i menjate postojeie podatke, i obavljate statistidke analize (slika 3.1)'

Prozor Viewer
Kada pokrenete bilo koju analizu, automatski 6e se otvorit i prozor Viewer
(slika 3.2). U njemu se prikazuju rezultati svih obavlienih analiza, tabele i di-
jagrami. U tom prozoru rezultate moZete menjati, brisati, kopirati, snimari

ili prebacivati u'Wordove dokumente. Kada SPSS-u zadate da snimi rezultate

svoiih statistiikih analiza, on 6e ih snimiti u datoteku sa oznakom tipa .spo

(za rczhku od datoteka s podacima koje imaju oznaku tipa .sav).

Prozor Viewer se sastoji od dva dela. Levo je okno sa strukturiranim sta-

blom (menijem) analiza, u kome je kompletan spisak svih analiza koje ste oba-

vili. To stablo upotrebite da biste se brzo kretali kroz rezultate (kojih moZe biti

veoma mnogo). Samo pritisnite onaj deo rezultata na koji hodete da predete i

on ie se prikazati u desnom oknu prozora. Na desnoj strani prozora Vewer

prikazuju se rezultati analiza, ukljudujuii tabele i dijagrame (grafikone).

Snimanje rezultata
Da biste snimili rezultate svojih analiza, ispred svih ostalih prozora morate
imati otvoren prozor Viewer. Pritisnite File u glavnom meniju na vrhu tog
prozofa.

Slika 3.2 Prozor Viewer.

Pritisnite stavku Save u padajuiem meniju koii ie se otvoriti. rzaberite
direktorijum u koji snimare rezultate i upiiite jedinstveno ime datoteke s re-
zultatima. Pritisnite dugme Save. Kada datotekama dajem imena, koristim
skraienice koje ukazuju na datoteku s podacima dijom analizom su rezultati
dobijeni i datum kada je analiza obavljena. primera radi, datoreka anketa-
8mai2005.spo sadrLi rezultare analize podataka iz datoteke anketa3ED.sau,
obavljene 8. maja 2006. Imam podsetnik u koji belezim imena svih svojih da-
toteka i pojedinosti svih obavljenih analiza, ukljudujuii i datume. podsetnik
mi mnogo olakiava pronalazenje rezulrata odredene analize. Kada podnete
sopstvena istraZivanja, videiete da se vrlo brzo nakupi mnogo raznihdatoteka
s rezultatima razliiitih analiza. Da biste izbegli zabunu i razotaranje, organi-
zujte se i vodite precizne bele5ke o obavljenim analizama i o tome gde ste sni-
mi l i  n i ihove rezulrare.

Stampanje rezultata
u levom oknu prozora viewer izaberite sve delove rezultata koie hoiete da
Stampate. To se radi tako 5to pritisnete prvi deo koji ho6ete da itampate, za-
tim pritisnete i zadrLite tasrer ctrl na tastaturi, i porom proizvoljnim redo-
sledom pritisnete sve ostale delove rezultata koje toiete da itampate. Kada
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Slika 3.' l  Prozor Data Editor.
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ste izabrali sve Sto hoiete da Stampate, pustite taster Ctrl, prit isnite meni File
(na vrhu prozora) i izaberite u njemu stavku Print. SPSS ie vas ipak uvek pi-
tati Zelite l i  da Stampate samo odabrani deo rezultata i l i  sve.

Prozor Pivot Table Editor
Tabele rezultata koje se prikazuju u prozoru Viewer, SPSS naziva izvedenim
(engl. piuot) tabelama, zato 5to ih moZete menjati i modifikovati kako god
vam odgovara. Da biste modifikovali tabelu, dvaput je pritisnite, pa ie je
SPSS prikazati u prozoru Pivot Table Editor. U njemu se moZe promeniti iz-
gled tabele, njena velidina, fontovi, Sirina kolona, a redovi i kolone tabele
mogu zameniti mesta, Sto se naziva transponovanje.

Prozor Chart Editor
Kada od SPSS-a zatraLite da napravi histogram, trakasti dijagram (engl. bar
graph) il i dijagram rasturanja (engl. scatterplot), on ie ih najpre prikazati u
prozoru Viewer. Ukoliko treba da promenite vrstu grafiikog prikaza ili
nadin na koji su podaci u njemu predstavljeni, dvaput ga pritisnite, pa (e ga
SPSS otvoriti u prozoru Chart Editor. U njemu se moZe promeniti izgled i
format dijagrama, fontovi, boje, tekstura pozadine i markeri (slika 3.3). Po-
stupak pravljenja dijagrama i upotrebe Chart Editora detaljnije je objainjen
u poglavlju 7.
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Slika 3.3 Prozor Chart Editor.

Prozor Syntax Editor
Ranije su se u SPSS-u komande zadavale posebnim komandnim jezikom (sin-
taksom). SPSS i dalje pravi te skupove komandi zaizvriavanie svakog progra-
ma, ali se one obidno ne vide, vei vidite samo SPSS-ove menije koji te
komande ,,ispisu;'u" umesto vas kada izaberete neku stavku iz menija. Iako su
moguinosti dostupne u SPSS-ovim menijima dovoljne veiini dodiplomaca, u
nekim situacijama je korisno zaviriti iza scene i preuzeti kontrolu nad anali-
zama koje hoiete da obavite. To se radi u prozoru Syntax Editor (slika 3.4).

Syntax Editor beleZi sve komande koje ste upotrebili. To narodito dobro
dode kada morate da izmenite 5ifre veieg broja starih promenljivih il i izradu-
nate vrednosti novih (5to ie biti pokazano u poglavlju 8.) Syntax Editor je

posebno koristan kada treba da ponovite mnogo analiza i l i  (pomoiu SPSS-a)
naqtate viSe slidnih dijagrama. Upotrebite uobidajene SPSS-ove menije da
zadate osnovne komande odredene statistiike tehnike i zatim ih prenesite u
Syntax Editor (slika 3.4). U njemu se komande mogu kopirati i  prenositi;

mogu se i modifikovati komande koje je generisao SPSS. U njemu se mogu

napisati veoma sloZene komande za sofisticirano reiifrovanje (eng|. reco-
ding) i obradu podataka. ViSe informacija o komandama potrazite u SPSS-
-ovom meniju Help, stavka Command Syntax Reference. Sve izdate koman-
de iuvaju se u zasebnoj tekstualnoj datoteci sa oznakom tipa.sps.

Komande prenete u Syntax Editor ne izvrSavaju se automatski nego tek
kada vi to zadate tako 5to izaberete komandu (zajedno s taikom na njenom
kraju) i prit isnete meni Run il i  dugme sa strelicom na paleti sa alatkama. U
datoteku komandi slobodno dodajte komentarel komentar je svaki red koii
podinje zvezdicom (slika 3.4).
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Slika 3.4 Prozor Svntax Editor.

Menij i
Svaki od prethodno opisanih prozora sadrZi iznenaduju6e veliki niz stavki u
menijima. One se prikazuju pomoiu ikonica (slidica) na paleti sa alatkama,
t u padajuiim menijima duZ gornje ivice prozora. Ne dajte se uplaSiti; prvo
cemo uditi samo osnovne alatke, a sa ostalima 6ete eksperimentisati kada
steknete malo viSe samopouzdanja i iskustva.
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Okviri za dijalog
Nakon Sto izabere stavku menija, korisnik obidno n-rora da di joi informaci;"
To se radi u okvirima za drjalog. Na primer, kada od SpSS-a zatraltte d. .ii-
krene analizu Frequencies, prikazaie se okvir za dijalog u kome *.u" an .,i]_
berete promenljive dije udestalosti (frekvencije) hoiete da dobijete trl,ku r.ii

odavde 6ete otvoriti jo5 nekoliko okvira z.a diialog, u kojima se zadaju
statistidke analize, dijagrami koje treba nacrtari i format u kojem treba pred-
staviti rezultate. Na raspolaganju su razlii ite opcije, u zavisnosti od postup-
ka ili analize koju treba obaviti, ali su osnovna naiela upotrebe okvira za
dijalog ista i sada iemo ih razmotriri.

lzbor promenliivih u okviru za diialog
Da biste naznadili koje promenljive hoiete da obradite, izaberite ih tako 5to
iete ih pritisnuti miSem u levom oknu, pa porom pritisnuti dugme sa srreli-
com (trouglom usmerenim udesno); izabrane promenljive ie preii desno, u
prazno okno Variable(s). Promenljive se mogu birati jedna po jednar (ito
znadi da svaki put treba pritisnuti strelicu) il i grupno. Ako su promenljive
koje Zelite da izaberete susedne u listi, pritisnite samo prvu, zatim pritisnite
i drZite taster Shift, i potom driite taster sa strelicom nadole pritisnut sve
dok ne izaberere sve potrebne promenljive. Pritisnite dugme sa strelicorl
(trouglom), i sve izabrane promenljive preii ie u polje Variable(s).

Ukoliko promenllive koje hoiete da izaberete nisu susedne u levom oknu,
pritisnite prvu promenljivu koju Zelire, pa pritisnite i drzite taster c-trl, po-
merite kursor nantic do slede6e promenljive kolu ielite i nju pritisnite, i t.rko
na.stavite (drzeii pritisnut taster Ctrl) dok ne tzaberete sve promenljive kole
Zelite da obradite. Kada su sve porrebne promenljive izibrane, pririsrrire

-
f Aneo,esa strelicom (trouglom). Prom.enliive ie preii u desno okno. Ako po-
n 

:E;;; jliho&te da uklonite promenljivu iz spiska Variable(s), samo obrnite

f"rr"prLt promenljivu koju hoiete da uklonite izaberite u listi Variable(s),

fi priiirniri dugme sa strelicom (trouglom). Ona ie se vratiti u prvobitnu ii-
'ri irro. Smer trougla na dugmetu.odgovara smeru prebacivanja promenlji-

"it, 
q. pokamje da li se promenljive prebacuju u lisru Variable(i) il i iz nje

ui^e^iu u levo okno'

Dugmad u okviru za diialog
i"eln^ okvira za dijalog sadrii standardnu dugmad (OK, paste, Reset. Can-
cel, Help; slika 3.5). Evo opisa namene tih dugmadi:

. OK: Pritisnite ovo dugme kada ste odabrali promenljive i spremni ste
da pokrenete neku analizu ili postupak.

. Paste: Ovim dugmetom se komande koje je generisao SPSS prenose u
Syntax Editor. To je podesno kada hoiete da zabelei,ire izdate komande
ili viSe puta ponovite odredenu analizt.

r Reset: Ovim dugmetom briSete iz okvira za dijalogsve komande izd:lte
tokom prethodnog koriSienja. date analize ili postupka. Time dobijate
moguinost da novu analizu obavite bez ikakvog ,,"il.d..rog stanja, od
nule, s drugadijim promenljivama.

o cancel: pritiskom na ovo dugme zatvarate okvir za dijalog i otkazujete
sve komande izdate u vezi s datom analizom ili postupkom

o Help: Pritisnite ovo dugme da biste dobili informacije o datoj alalizi ilipostupku koji nameravate da sprovedete.
Mada sam kao primer okvira za dljarogna slici 3.5 prikazala okvir Fre-quencies, svi spSS-ovi okviri za drjarog iunkcioniiu-p'o irro* osnovnomprincipu. svaki okvir za dijalog ima niz dugmadi s ,rrriditi- opcijama kojese odnose na konkretan porr.riuk ili analiir. pomoiu te dugmadi offarajuse podokviri u kojima koiit"ik t"a aie analizekoje treba obaviti ili statistiikepodatke koje treba prik";;i. 

"..--
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Kako dobiti pomoc
U sluiaju da vam zatreba pomoi ili da ne znate na 5ta se odnosi neka od po_
nudenih opcija, pomozite se menijem Help. Kada u glavnom meniju p.it i_
snete Help, pojavi6e se viSe opcija: mogli biste potraZiti odredenu rem,,
proditati odgovarajuie uputstvo (Tutorial) i l i  pozvati u pomoi instruktoi
(Statistics Coach). Ovo poslednje je zanimljiva novost u SPSS-u, zaro ito
istraZivaiima i studentima statistike koji se ne snalaze moZe posluZiti ka.,
odli ian vodii. Proveiie vas korak po korak kroz postupak izbora statisticke
analize koja odgovara vaiim potrebama. To ne moZe zameniti udZbenik iz
statistike, ali moZe da pomogne.

U svakom od glavnih okvira za dljalogpostoji i  dodatni meni Help, sa in-
formacijama o izabranom postupku. PotraZite u njemu objainjenje raznih
opcija koje se nude u pomo6nim okvirima za dtjalog. Dovedite kursor na ne-
poznatlr opciju i pritisnite je desnim tasterom mi5a. Prikazaie se mali okvir
s  kratk im obla in jenjem te opci je .

mEoII
Pri prema datoteke
s podacima

priprema dato.teke s podacima za analizu obuhvata viSe koraka. Prvo se na-

oriuipr^rn^ datoteka i u nju unesu podaci dobijeni u istraZivanju, u obliku

i.finit"""* u Sifarniku (objaSnjeno u poglavlju 2).Zatim u datoteci s poda-

cima treba pronaii eventualne greSke i ukloniti ih. U drugom delu kniige raz-

matraiu se upravo ta dva koraka. U poglavlju 4 obradeni su postupci za

pravljenje datoteke i unoSenje podataka u nju. U poglavlju 5 objalnjen je po-

stupak uklanjanja greiaka iz datoteke s podacima.
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Pravljenje datoteKe
za podaike i uno5enje
podataka

postupak',* j?.'^",,ixil j:*Ti:;jT:ff :,"liT#'::l'"'"Tt:Xf;
raka.Dliagram toKa,prr:"'-i '1.:::r.:-":;:;; ;;.r,,,.,,t ,,.ruli.nia daroteke i
korake. U ovom pogravliu proveiiu vas kroz postupak pravljenia

i""f..i" podataka y,liu Romodu SPSS-a'

Oblasniiemo t" *'1t'd"u koraka u pripremi datoteke s podacima:

. Korakl. Prvi korak je pregled i, po potrebi, izmena opcija (tr prethod-

nim verzijamu spis u ,uui-. ,,, ,e p..fer.n.e) koie SPSS koristi za pri-

i-irru ̂ ni"' podataka i dobii enih r ezlhara

.Korak2.S lede6 ikorak je izgradn jaSt ruk turedato tekespodac imade-
finisanjem Promenli ivih'

. Korak3. poslednji korak je unoSenje podataka, ti..vrednosti koju ie

svakoj promenliivoj dodelio svaki udesnik il i ispitanik'

Navedenepostupkeiemoilustrovatinaprimerudatotekesurvey3ED.sav,
opisanoi ,, dodutku. U dodatku ie i Sifarnik pomo6u kojeg su dobiieni nu-

meridki podaci za analiz,r rezultata.
Datolke s podacima mogu se uvesti i iz drugih programa za tabelarne

proraiune (npr. iz Excela). TL moie umnogome da olakSa postupak unoSe-

nia podataka, narodito studentima koii naivojim radunarima nemaiu SPSS'

U E*..lu korir.rik -o i.e da napravi praznu daioteku i da u nju unese podat-
ke na svom kuinom rudrrnar.r. Kadu to zavrli, datoteku uveze u SPSS i obra-
du i analizu podataka nasravi u njemu. Pri kraiu poglavlja biie navedena
uputstva za unoienje podataka u Excelu.

I
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Pravljenje strukturirane datoteke za podatke (poglavlje 4)

l
Y

Uklanjanje greSaka iz datoteke s podacima (poglavlje 5)

l
Y

lstraiivanje podataka pomocu opisnih statistidkih
tehnika i dijagrama (poglavlja 6 i 7)

I
i

Modifikacija promenljivih radi daljih analiza (poglavlje B)

Da biste otvoril i  prozor Options, prit isnite Edit u glavnom meniiu na

vrhu ekrana, pa izaberite stavku Options. Otvoride se prozor prikazan na

slici 4.1. Tu je navedeno mnogo opcija; veiinu ne6ete morati da menjate. U

nasravku fu opisati samo kljutne opcije, podeljene po karticama na kojima

se nalaze. (S kartice na karticu prelerzite prit iskom na jezidak one na koju

hoiete da predete.) Nemojte prit iskati OK dok na svim karticama ne izme-

nite sve opcije koje nameravate da izmenite.

Data
General Viewer

'lsrirble Lisl:

i-{ Oirploy labels i-,r Drsplay names

{.}Alphabetical i!)File

5 es:ir-,n ..lournal

B Fecord syntar in Jounal

tll'Append {., Overwrite

C:\...\SPS51 5" 1.0F0\rpss.1nl

r""'--_-l
l_-'!L9llie... ,

Temporary directory:

c \iaMP

i ;
Fecentlg used file list I B ; i

fl 0pen synlax window at stdrt-up

tiunency i Scripts
DraitViener DutputLabels Chartr_.lnteraeti?e PivolTables

Iuip{t

Fl No scienhfic notation lot sm€l numher!
* tn tdbles

ViBWer lype at Startup:

1:l Eesular i".: Dreft

Measurement Syslem pornts

Lonsuese: ,!ry1$, '' :,

Notification:

PJ Faise viewer windo+r

l!i.l Scroll tg new output

Sound: &a None i"; Syslem beep
r')sound 

l-Tffi-]

f l(-'l t c"";rl Fe-]
Slika 4.1 Prozor Options.

Kartica General
Kada dode vreme za obavljanje analiza)promenljive mogu biti poredane abe-
cedno ili redom kojim se pojavljuju u daroreci. Ja uvek koristim redosled po-
javljivanja u datoteci, zato 5to je on jednak redosledu sravki u upitniku i u
Sifarniku. Da bi se promenljive prikazivale po redosledu pojavljivanja ur da-
toteci, pritisnite kruZii pored opcije File u odeljku Variable Lists (gore levo).
U pododeljku Notification odeljka Output (dole desno) treba da su powrde-
na polja Raise viewer window i Scroll to new output. Tako ie se nakon svake
analize automatski otvoriti prozor Viewer i prikazati novi rezultati.

U odeljku Output (gore desno), treba da izaberete polje No scientific no-
tation for small numbers in tables. Tako 6ete sprediti pojavljivanje nekih
veoma dudnih broieva medu rezultatima vaiih statistidkih analiza.

Dijagram toka
Priprema

analize podataka
(poglavl je 2)

procesa
Sifarnika

I
I
V

Obavljanje statistidkih analiza radi
istraiivanja relacija (deo 4)

Korelacija (poglavlje 1 |)
Delimidna korelacija (poglavlje 1 2)
Vi5estruka regresija (poglavlje 1 S)
Logistidka regresia (poglavlje 1 4)
Faktorska analiza (poglavlje .l 5)

\

Sprovodenje statistidkih analiza
radi poredenja grupa (deo b)

Neparametarske tehnike (poglavlje 1 6)
T-testovi (poglavlje 17)
Analiza vari janse (poglavl ja 19, 1 9, 20)
Analiza varijanse vi6e od dve promenljive
(pog lav l je  21)
Analiza kovarijanse (pogl avl)e 22)

lzmena opciia u SpSS-u
Pre nego 5ro napravite datoteku s podacima, biro bi dobro da prouiite opcije(postavke) SPSS-a od kojih zavisi nadin prikazivanja pod"trku'irezultata. To
su opcije za defi' isanje nadina prikazivanja pro-"r,lj iuih, velidine dijagr:r-
ma, vrste tabela u kojima 6e rezultati biti prikazani i mnogih drugih 

"rp.ln-ta programa. MoZda ie vam spodetka nelto od ovoga bit] nerazumljivo, ali
dim podnete da unosite i analizirate podatke u SpSSlu, -oi"t. se vratiti na
ovaj odeljak.

ukoliko radunar na kome je instaliran spss delite s drugim korisnicima
("pl' u radunarsko;' laboratoriji), morare znari ove postavke iato sto ih drugi
str'rdenti mogu promeniri, a to ie uveliko izmeniri izgredprograma. Tiebalo
bi da znate kako da vrarite opcije u sraro, poZeljno Jtnrri..

\-



U odeljku Session Journal treba da je potvrdena opcija Append. To obez-
beduje da se u zapisnidkoj datoteci (spss.jnl) beleZe svi postupci koje oba-
vljate u SPSS-u tokom svake sesije. Kada prit isnete dugrne Browse, moZere
da izaberete direktori jum u koji ie ta zapisnidka datoteka (engl. lournal) bit i
smeStena.

Kartica Data
Na kartici Data su opcije koje odreduju naiin prikazivanja datoteke s poda-
cima. Obavezno potvrdite polje Calculate values immediately. Time postiZe-
te da SPSS odmah izraiuna i prikaZe sve rezultate.

Ako promenljive s kojima radite nisu decimalne vrednosti, mogli biste
promeniti format prikazivanja svih promenljivih. U odeljku Display format
for new numeric variables, za broj decimalnih mesta zadajte 0. To znadi da
se decimalna mesta neie prikazivati ni za jednu novu promenljivu. Time
smanjujete datoteku s podacima i pojednostavljujete njen izgled.

Kartica Output Labels
Opcije u ovom odeljku slui.e za prilagodavanje naiina prikazivanja obiinih
imena i duiih opisnih imena promenljivih u rezultatima. Na samom dnu, u
odeljku Variable values in labels are shown as, u padajuioj listi izaberite Va-
lues and Labels. Tako iete u tabelama generisanim u SPSS-ovom prozoru Vi-
ewer mo6i da vidite i numeridke vrednosti i dui.a, opisna imena promenljivih.

Kartica Charts
Na ovoj kartici su opcije koje odreduju nadin prikazivanja dijagrama. Mogli
biste promeniti opciju Chart Aspect Ratio tj. podrazumevani odnos Sirine
i visine dijagrama. Pored toga, tu se zadaju fontovi, boje i druga svojstva
dijagrama.

Kartica Pivot Tables
Veiinu rezultata statistidkih analiza SPSS prikazuje u izvedenim tabelama.
Na kartici Pivot Tables moZe se u opseZnim listama izabrati format tih tabe-
la. Stil koji vam najviSe odgovara naii iete eksperimentisanjem. Kada tek
podnem s nekom analizom, upotrebljavam stil smallfont.tlo. U ovom stilu
slova su sitna, pa se Stedi prostor na ekranu (i papir prilikom Stampanja).
Medutim, taj stil nije prikladan za uvoz u dokumente koji moraju biti
usaglaSeni sa APA stilom (obaveznim za publikacije iz psihologije), zato 5to
sadrZi vertikalne linije. Kada budete spremni da formatirate tabele u svom
izveitaju o istraZivanju, mo6i iete da izaberete i neki od APA stilova (bilo
koji od formata academic.tlo).

Stilove tabela moZete menjati koliko god puta hoiete, samo ne zaboravite

da sti l treba promenttipre analize. Kada se tabele vei pojave u rezultatima,

viSe im se ne moZe menjati sti l , ali se mnoga njihova svojstva (recimo, veli i i-

na fontova, Sirina kolona) ipak mogu menjati u prozoru Pivot Table Editor.

Otvoriiete ga kada dvaput prit isnete tabelu koju treba izmeniti.

Nakon 5to izmenite sve 5to Zelite na raznim karticama iz okvira za dijalog

Options, prit isnite OK. Zatim moZete preii na definisanje promenljivih i
unoSenie Podataka.

Definisanie promenliivih
Pre nego 5to podnete da unosite podatke, SPSS-u morate saopitit i  kako vam
se promenljive zovu i dati mu uputstva za 5ifrovanje (kodiranje), t j. pretva-
ranje vrednosti promenljivih u brojeve. To se naziva definisanje promenlji-
vih, a obavlja se u prozoru Data Editor (slika 4.2). Od verzije 10 SPSS-a,
prozor Data Editor se sastoji od dva razlt(ita prlkaza Data View i Variable
View Iz jednog u drugi prelazite tako 5to pritiskate jeziike nlihovih kartica
na dnu ekrana, s leve strane.

Svaka kolona u prozoru Data View odgovara po jednoj promenljivol
(engl. uariable) i nosi ime uar. Ta imena ie biti zamenjena imenima promen-
lj ivih koje ste naveli u svom Sifarniku (slika 4.2). DuZ leve srrane su brojevi
1.,2, 3 itd. To su redni brojevi analiziranih sludajeva, koje SPSS dodeljuje
svakom redu s podacima. To nisu vaii brojevi za identif ikaciju sludajeva;
osim toga, brojevi redova se menjaju kada sortirate datoteku i l i  je podelite
da biste podatke analizirali u podskupovima.

Postupak definisanja promenljivih
Da biste definisali sve promenljive od kojih se vaii podaci sastoje, najpre pri-
tisnite jezitak kartice Variable View na dnu ekrana. U tom prikazu (slika
4.3), duL leve strane su navedeni redni brojevi promenljivih, a duZ vrha nji-
hovi atributi (ime, tip, Sirina, broj decimala, dui.e opisno ime itd.).

Slika 4.2 Prozor Data Editor.
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Va5 je zadartak da sve promenljive definiSete tako 5to iete navesti potreb-
ne informacije za svaku od njih u Sifarniku. Deo tih informacija morate sami

da obezbedite (npr. ime); ostale automatski dodeljuje SPSS, to su podrazu-

mevane vrednosti. Naravno, te vrednosti se mogu menjati po potrebi. U na-

stavku 6emo navesti osnovne neophodne informaciie. Upotrebila sam

zaglavlja koja odgovaraju zaglavli ima kolona prikazanim u prozoru Varia-

ble View. Sledi opis jednostavnih koraka od kojih se postupak sastoji; medu-

tim, postoje i brojne predice koje 6ete moii da koristite kada upoznate

postupak. Njih navodim kasnije, u odeljku ,,Opcione predice"' Najpre treba

upoznati osnovne tehnike.

Name
U ovu kolonu upiSite kratko ime svake promenliive navedene u 5if: lrniku. Po-

moiu imena ie svaka promenljiva u datoteci s podacima biti identif ikovana.

Imena treba da su Sto kra6a i da ne prema5uju 64 slovna znaka (od 12. verzrje

SPSS-a nadalje), odnosno osam slovnih znakova (raniie verzlie SPSS-a).Ime-

na moraju zadovolj it i  SPSS-ovu konvenciju o imenovanju (objainjenu u

poglavlju 2). Imena moraju bit i jedinstvena, poieti slovom, i ne smeiu sadrLa-

ti razmake (beline) nit i specijalne znakove. Primere dobrih imenar za promen-

lj ive proiitajte u Sifarniku u dodatku. Tamo su navedena imentr promenljivih

koje su koriSiene u datotekama s podacima nirpravljenim za ovu knjigu. (Po-

jedinosti o tim datotekama videti na str. 12.)

Type
Kada upiSete prvo ime promenliive, u koloni Type ie se automatski pojaviti
podrazumevana vrednost tipa promenljive - Numeric. To ie vam odgovarati
za numeridke promenljive, ali za tekstualne informacije (recirno, prezime)
tip treba promeniti u String. Tip promenljive menjate tako 5to pritisnete de-
snu stranu ielije; trebalo bi da se pojavi okvir s tri tadke i da vam se prikaZu
dostupne opcije. U istom prozoru moZe se podeiavati Sirina promenljive i
broj nienih decin-rah-rih mesta.

width
Podrazumevana vrednost Sirine je 8. To je dovoljno za veiinu numeriikih

podataka. Ukoliko vaia promenljiva moZe imati veoma velike vrednosti i l i  je

u pitanju tekstualna promenljiva tipa string, promenite podrzrzumevanu

vrednost. U protivnom, ostavite je na 8.

Decimals
Podrazumevana vrednost zabroj decimalnih mesta (koju sam zadala na kar-
dci Options opisanoj u prethodnom delu poglavlja) jeste 0. Ako va5a pro-

menlj iva ima decimale, promenite ovu postavku kako god vam odgovara.

Label
Kolona Label (duZe opisno ime) sluZi da promenljivoj date duZi opis od onog
5to stale u osam slovnih znakova, koliko le iznosila maksimalna duZina imena
promenljive do 12.verzije SPSS-a. Dui.a, opisna imena promenljivih navode
se u rezultatima svih SPSS-ovih analiza. Primera radi, promenljivof kratkog
imena UMAST mogli biste dodeliti duZe opisno ime Ukupno mastera.

Values
U koloni Values definiSete znadenje brojeva kojima ste Sifrovali tekstualni
sadri.aj promenljivih, tj. zamenili ga. Pokazaiu taj postupak za promenljivu
pol (sex) u drugom redu tabele na prethodnoj slici.

1. Pritisnite tri ta6ke na desnoj strani celije (na preseku kolone Values i drugog
reda tabele). Otvorice se okvir za dijalog Value Label.

2. Pritisnite polje Value i u njega upiSite 7.
3. Pritisnite polje Value Label i u njega upi5ite ,,mu5ki".
4. Pritisnite dugme Add. U zbirnom polju pisace 'l:mu6ki.

5. Ponovite za Zenski pol: za Value upi5ite 2, za Value Label upi3ite ,,2enski".
Pritisnite dugme Add.

defini5ete sve brojeve navedene u Sifarniku, pritisnite dugme Continue.

Missing
Ponekad istraZivadi koriste odredene brojeve kako bi pokazali da podatak
nedostaje, tj. ne postoji. To ne morate da radite, poito SPSS svaku praznu ie-
liju tumaii kao nepostojanje podatka. Dakle, ukoliko nameravate da ostavi-
te prazno mesto kada neki deli6 informacija nije dostupan, u kolonu Missing
prikaza Variable View ne treba niSta da upisujete.

S druge strane, ako nepostojanje vrednosti nameravate da kodirate odre-
denim brojem (npr. 99=nema vrednost), morate gir upisati u odeljak Missing
Values, inade ie ga SPSS u svim statistidkim analizama smatrati za legitimnu
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Slika 4.3 Variable View.



vrednost. U tom sludaju, izaberite stavku Discrete missing values i upi5ite taj
broj  (npr.99) u predvideno pol je.  Mogu se zadari  do rr i t roia koia ukazuju
na to da vrednosti ne postoje. Ukoliko upotrebljavate takve posebne brojeve
(5ifre), bilo bi dobro i da im dodelite odgovarajuia duZa opisna imena u ko-
loni Values.

Columns
Podrazumevana Sirina kolona obidno je B i to je dovoljno za veiinu nanena.
Izmenite je samo ukoliko odekujete ogromne vrednosti il i dugaika imena
prornenljivih.

Align
Vrednosti u kolonama obidno su poravnate ulevo. Nema potrebe da to
menjate.

Measure
Zaglavlje kolone Measure odnosi se na naiin merenja svake promenljive po-
jedinadno. Podrazumevana vrednost je Scale, 5to znadi da se koristi interval-
na merna skala, pogodna za neprekidne (kontinualne) podatke. Kada se
promenljiva sastoji od kategorija (npr. pol, bradno stanje... ), prit isnite tu ie-
l i ju i zatim dugme sa strelicom koje 6e se pojaviti. Zakategorijske podatke
izaberite nominalnu skalu (Nominal), a za one za koje je vai.an poredak mo-
guiih vrednosti, izaberite ordinalnu skalu (Ordinal).

Opcione predice
Kada datoteka s podacima ima mnogo promenljivih, opisani postupak ume
da bude zametan.Ima viSe predica pomo6u kojih ga moZete ubrzati. Ukoliko
vise promenljivih ima iste atribute (npr. tip, Sirina kolone, broj decimala),
definiSite prvu promenljivu a zatim njene atribute kopirajte na ostale
promenljive.

Kopiranje atributa iz definicije jedne promenljive
na drugu promenljivu

1. U prikazu Variable View pritisnite cehju sa atributom koji treba kopirati (npr.
Sir inu, Width).

2. Otvorite meni Edit i u njemu
3. Pritisnite celiju istog atributa

treba primeniti taj atribu0.
4. Otvorite meni Edit i u niemu

izaberite Copy.
koja pripada drugoj promenljivoj (onoj na koju

izaberite Paste.

Kopiranje atributa iz definicije jedne promenljive na vise drugih
Promenliivih

1. U prikazu Variable View prit isnite celi ju sa atributom kojitreba kopirati (npr.
Sirinu, Width).

2. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Copy.

3. Prit isnite celi ju istog atributa koja pripada prvoj promenljivoj na koju ga treba
primeniti, zadrlite levi taster miSa prit isnut i prevucite kursor niz kolonu bira-
jucitako sve promenljive na koje taj atribut treba primeniti.

4. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Paste.

Zadavanje istih atributa nizu novih promentjivih
Kada podaci obuhvataju skale koje se sasroje od vile pojedinadnih sravki, od-
jednom napravite sve re nove promenljive i definiiite njihove atribute. Kao
primer, sledi opis tog postupka za Sesr stavki (op1 do op6) skale optimizma:

1. u prikazu variabfe view definisite atribute prve promenrjive (opl) prema
prethodnim uputstvima. Trebalo bi da zadate i duia opisna imena koja odgo-
varaju mogucim iznosima te promenljive: 1:nimalo se ne slaiem, 2:ne
slaiem se, 3:neutralno, 4:slaZem se, S:potpuno se sla2em.

2. Dok je izabran variable view, pritisnite broj reda u kome se promenljiva nala-
zi (trebalo bi da se time izabere ceo taj red).

3. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Copy.
4. Pritisnite sledeci prazan red.
5. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite paste Variables.
6. u okviru za dijalog koje ce se pojaviti, upisite broj dodatnih promenljivih koje

treba napraviti (u ovom sludaju 5), njihov prefiks (op) i redni broj kojim nove
promenljive treba da podnu (u ovom sludaju, 2). pritisnite dugme OK.

Dobiiete per novih promenljivih (op}, op3, op4, op5 i op6).
Vrednosti na ostalim skalama dodajte prema opisanom postupku (reci-

mo, stavke od spostl do spostl0 skale samopoStovanja, engl. self-esteem).
Ne zaboravite da je navedeni postupak prikiadan sa,no kada promenljive
imaju iste atribute; on ne moZe da se koristi kada stavke imaiu razlidite skale
odgovora, npr. kada su jedne nominalne (nazivne, kategorijske), a druge se
mere u intervalima, il i kada se njihove vrednosti razlii ito difruiu.



Uno5enie podataka
Nakon ito zadate imena svil-r promenljivih i, gde treba, duZ:r opisna imena
koja odgovaraju njihovim mogu6im vrednosrima, sve je spremno za unoSe-
nje podataka. Prethodno pripremite i Sifarnik.

Vaino Pril ikom uno6enja podataka ne zaboravite da datoteku redovno snimate.
SPSS ni6ta ne snima automatski. Ukoliko to sami ne uradite, rizikujete da izgubite
sve 5to ste uneli. Snimate tako 5to na paleti sa alatkama prit isnete slidicu diskete
il i  otvorite meni File i u njemu izaberete stavku Save.

Postupak unosenja podataka
1. Podaci se unose u prikazu Data View. Pritisnite jezidak kartice Data View na

dnu prozora Data Editor, levo. Pojavice se proradunska tabela sa imenima
novodefinisanih promenljivih duZ vrha.

2. Prit isnite prvu celi ju skupa podataka (u prvom redu prve kolone). Oko aktiv-
ne celi je prikazace se tamna ivica.

3. UpiSite broj (ako se radi o promenljivoj lD, to bi trebalo da bude 1).

4. Prit isnite taster sa strelicom nadesno; kursor ce preci u sledecu celi ju de-
sno, u koju treba da upi6ete drugi podatak za analizirani sludaj broj 1.

5. U taj red unesite sve informacije za sludaj broj 1. Pail j ivo upisujte da bi svaki
podatak bio u odgovarajuioj koloni.

6. Kada prit isnete taster Home, kursor se vraca na podetak reda. Prelazak u
drugi red ostvaricete kad pritrsnete taster sa strelicom nadole. U taj red une-
site podatke za sludaj 2.

7. Kada pogreiite i poielite da ispravite greiku, pritisnite celiju s gre5kom. Sa-
drZaj ieli je ce se prikazati iznad tabele. Tu upi5ite ispravnu vrednost, pa prit i-
snite taster sa strelicom nadesno.

Kada definiSete prornenij ive i unesete podarke, vai prozor Data Editor
trebalo bi da l i i i  na onai sa slike 3.1.

Modifikovanie datoteke s podacima
Kada napravljenu datoteku s podacima poZelite da izmenite, npr. da doda-
jete, bri5ete i i i  premeitate promenljive, dodajete i l i  uklanjate analizirane
sludajeve (redove tabele), otvorite prozor Data Editor u prikazu Data View.

Uklanjanje jednog sludaja
Pronadite sludaj (red) koji treba ukloniti. Dovedite kursor na osendeni deo s
leve strane u kome je prikazan broj reda (sludaja), pa prit isnite jeclnom da bi-
ste izabrzrl i ceo red. Prit isnite taster Delete nzl tastaturi i l i  otvorite meni Edit
i u niemu izaberite Clear.

Umetanie iednog sludaia izme.du postoiecih
i.u.dite kursor n,r bilo koju ieliiu u redu neposredno ispod mesta gde ho6e-

L-d" ,rrn.rnete nov sluiaj (red). Otvorite meni Data i u njemu izaberite stav-

t-u inr"t, Case. Pojaviie se prazan red u koii se mogu uneti podaci za nov

sluiai  koj i  anal iz irate'

Uklanianie Promenliive
Douedii. kursor na osendeni deo kolone, sa imenom promenljive koiu treba

ukloniti. Izaberite celu kolonu tako 5to iete jednom pritisnuti to ime. Priti-

,nit. turt"t Delete na tastaturi il i otvorite meni Edit i u niemu izaberite Clear.

Umetanie nove promenliive izmedu postoiecih
Dovedite kursor na bilo koju ieliiu u koloni (prornenliivoj) desno od one gde

biste hteli da umetnete novu promenljivu. Otvorite meni Data i u niemu iza-

berite stavku lnsert Variable. Pojaviie se prazna kolona u koju se mogu uneti

podaci za novu Promenljivu.

PremeStanie postoiecih promenliivih
Otvorite prozor Data Editor u prikazu Variable View. Izaberite promenljivu

koju treba premestiti tako 5to iete pritisnuti levu marginu (levo od broia tog

reda). Pritisnite i zadri.ite levi taster mi5a, i prevucite promenliivu na novo

mesro. (Dok je budete prevladili, prlkaziva(e se crvena linija koia pokazuje
gde ste trenutno.) Pustite levi taster miSa kada stignete do Zeljenog mesta.

Unoienie podataka u Excelu
Datoteka s podacima se moZe pripremiti u Microsoftovom Excelu i zatim
uvesti u SPSS radi analize. To je odliino za studente koji SPSS nemaju kod
kuie. Excel je obidno deo Microsoftovog paketa Office. (Proverite da li ga
imate tako 5to iete na Windowsovoj radnoj povriini pritisnuti dugme Start,
otvoriti istoimeni meni i pritisnuti u njemu stavku Programs; prikazaie se
spisak svih programa koji se nalaze u radunaru). Sledi opis postupka pra-
vljenja nove datoteke s podacima u Excelu i njenog vYoza u SPSS. Ukoliko
nameravate da iskoristite ovu moguinost, trebalo bi naudite osnove rada u
Excelu, poito se to ovde neie objainjavati.

Upozorenie: ExcelmoZe da radi s najviSe 256 kolona s podacima (ri. pro-
menliivih). Ako bi vaia datoteka s podacima trebalo da ima viSe promenlji-
vih, verovatno ie vam biti lakie da je napravite u SPSS-u nego da je
naknadno konvertujete iz Excela. (Ako biste ipak morali da koristite Excel'
to biste uradili ovako: na svaki Excelov radni list stavite do 256 promenlii-
vih, ali tako da je ID prva promenljiva na svakom listu. Zatim svaki list za-
sebno prebacite u SPSS i tamo ih spojite (obiedinite)' prema uputstvima
navedenim u sledeiem odeliku.)

I
I



Korak 1: zadavanje imena promenljivih
U prvi red praznog Excelovog radnog lista upiSite imena promenljivih. Th
imenir treba da su usaglalena sir SPSS-ovim pravil ima za imenovanje (nave-
denim u poglav l ju  2) .

Korak 2: unoSenje podataka

1. Unesite podatke zaprvi analizirani sludaj u neki red Excelove proradunske ta-
bele, pazeci da oni odgovaraju kolonama u koje ih upisujete.

2. Ponovite za svaki od preostalih sludajeva. Nemojte koristiti formule niti druge
Excelove funkcije. Ne zaboravite da redovno snimate datoteku tokom uno5enja.

3. Prit isnite File, Save. U polju Save as Type treba da stoji Microsoft Excel
Workbook. U odgovarajuce polje upi5ite ime pod kojim ie datoteka biti
snimljena.

Korak 3: pretvaranje u format SPSS

1. Kada zavrSite uno5enje podataka, snimite datoteku i zatvorite Excel.
2. Pokrenite SPSS i u prozoru Data Editor, u glavnom meniju izaberite redom

File, Open, Data.
3. U odeljku Files of Type izaberite Excel. Excelove datoteke imaju oznaku tipa

.xls. Pronadite va5u datoteku s podacima. Pritisnite je tako da se njeno ime
pojavi u polju File name.

4. Pritisnite dugme Open. Pojavice se prozor Opening Excel Data Source. U
polju Read variable names from the first row of data treba da stoji kvadi-
ca. Pritisnite OK.

DuZ vrha prozora prikazaie se imena promenljivih ii j i su podaci uvezeni.

Korak 4: snimanje SPSS datoteke

1. U glavnom meniju pri vrhu prozoraizaberite File a zatim stavku Save As.
2. Upi5ite neko prikladno ime datoteke. U polju Save as Type treba da stoji

SPSS (*.sav). Pritisnite dugme Save.
3. U prikazu Variable View prozora Data Editor sada treba da zadate sadriaj

polja Variable label, Value label, Values i Measure (tj. duZa opisna imena
promenljivih i njihovih mogucih vrednosti, same te vrednosti i njihov tip; videti
prethodno data uputstva).

Kada dode vreme da analizirate te podatke u SPSS-u, treba da otvorite

spss datoteku sa oznakom tipa .sav, a ne Excelovu datoteku sa oznakom

tiPa .xls'

Uoozorenje Pre spajanja (objedinjavanja) datoteka, obavezno napravite njihovu

:;;;^t kopiju. Spojene datoteke 6uvajte u drugom direktori jumu. Proverite da l i

iJ "p"i""i" 
podataka uspelo, t j. da l i su dobijeni podaci jednaki onima u prvobitnim

datoteKama'

Spaianie datoteka
Deiuua se da zatreba spojiti SPSS datoteke s podacima. SPSS omoguiava

"naianie 
datoteka dodavanjem redova (tj. analiziranih sludajeva) na kraj

ntrtoi.i. datoteke, i dodavanjem promenljivih za svaki od postojeiih sluia-

i.uu. npt kada postanu dostupni neki novi podaci. Ova druga moguinost je

naroiiio podesna kada imate Excelove datoteke s podacima na viSe listova,

koie treba spojiti na osnovu identifikatora (ID-a) sludajeva (redova).

Spajanie datoteka dodavaniem sludaieva
Ovo je postupak spajanja datoteka koje sadrZe iste promenliive, ali razlidite

analizftane sluiajeve; na primer, kada se isti podaci prikupljaju na dva mesta

(recimo, u dve bolnice) ili ih unose dve osobe. Obe datoteke moraju imati iden-

tidna imena promenljivih,madadrugi podaci u datotekama mogu biti razliiiti'

Ukoliko su ID broievi u datotekama koje treba spojiti isti (sludajevi

podinju sa ID = L,2, 3 itd.), moraiete ih u iednoj il i drugoj datoteci izmeniti
pre spajanja, tako da nakon spajania svaki analizirani sludai zadrLi svoj
jedinstven ID broi. Evo kako se to radi: otvorite jednu od datoteka, otvorite
meni Transform i u njemu izaberite stavku Compute Variable. U polie Tar-
get Variable upiSite ID, a u polje Numeric Expression ID + 1000 (odnosno
ID + broj veii od postoje6eg broja sludajeva u datoteci). Pritisnite dugme OK
i zatim ponovo OK u okviru za drialogkoji ie vas pitati Zelite li da promenite
tu promenljivu. Time ie novi ID brojevi u toj datoteci poieti od 1001, 1002
itd. ZapiSite to u svoj Sifarnik da bi se znalo ubr.rduie. Sada je sve spremno
za spajanje datoteka.

1. Otvorite prvu datoteku koju treba spojiti.
2. Otvorite meni Data, izaberite u njemu stavku Merge files i potom Add

Cases.
3. U okviru za dijalog pritisnite An external SPSS data file i zatim izaberite da-

toteku s kojom treba spojiti onu otvorenu. (Ako je vec otvorena, bice nave-
dena u polju An open dataset.)

4. Pritisnite Continue i zatim OK. Novu datoteku snimite (File, Save As) pod
nekim novim imenom.



Spajanje datoteka dodavanjem promenljivih
Ovo je postupak spajanja datoteka koje sadrZe iste sludaieve. ali razlidite
promenl;'ive (pri demu odgovarajuii sluiajevi moraju imati isti ID broi). obe
datoteke moraju poieti promenljivom ID ili nekom drugom zajednidkom
promenljivom, npr. prezimenom ili bolniikim brojem.

1. sortirajte obe datoteke rastucim redosledom po polju lD. (otvorite meni
Data, u njemu izaberite stavku Sort Cases izatim lD.)

2. u meniju Data izaberite stavku Merge Files i pritisnite Add variables.
3. U okviru za dijalog pritisnite An external SPSS data file izatim izaberite da-

toteku s kojom treba spojiti onu otvorenu. (Ako je ve6 otvorena, bice nave-
dena u polju An open dataset.)

4' U polju Excluded variables treba da je navedena promenljiva lD, zato sto
postoji u obe datoteke, pa je dovoljno preuzeti je iz jedne od njih, tj. ne treba
je preuzimati dvaput. Ukoliko su tu navedena imena joi nekih promenrjivih,
promenite im imena pritiskom na dugme Rename da bi sve promenljive u
spojenoj datoteci imale jedinstvena imena.

5. Pritisnite promenljivu lD, potom polje Match cases on key variables i
nlzad dugme sa strelicom. Time ce promenljiva lD preci u polje Key Varia-
bles. To znadi da ce biti objedinjeni podaci za analizirane sludajeve ozna-
dene istim lD bro.yevrma.

6. Snimite novu datoteku (File, Save As) pod nekim novim imenom.

Korisne mogucnosti SPSS-a
sPSS ima mnogo korisnih moguinosti koje su podesne za analize i itede vre-
me i trud. U narednim odeljcima naveSiu nekoliko glavnih.

Sortiranje datoteke s podacima
sPSS moie da sortira podatke po vrednostima odredene promenljive (npr.
polu, starosti).

1. otvorite meni Data, izaberite u njemu stavku sort cases izadajte promen-
ljivu po kojoj treba sortirati. Potom zadajte da li ce se podaci sortirati po ra-
stucem (Ascending) il i opadajuiem (Descending) redosledu. pritisnite oK.

2. Datoteku vracate u prvobitni redosled tako sto u ponovnom postupku zadate
sortiranje po lD-u.

podela datoteke s podacima na grupe
pon"k"d datoteku treba podel i r i  i  zasebno anal iz irat i  tako dobi iene Srupe
i. . . i*o,  mu5karce i  Zene).  Time datotcku neiete traino izmenir i ;  to ie opci ia

f^i, r. moZe ukljuditi i iskljuditi. Medutim' promeni6e se redosled prikazi-

l^niu u"nt;tiranih sludajeva. Datoteku vra6ate u prvobitni redosled sorti-

raniem po ID-u, komtrndom Sort Cases'

1. U meniju Data izaberite stavku Split File'

2. Pritisnite Compare groups i zadajte promenljivu po kojoj treba grupisati
(npr. sex)' Pritisnite OK'

Nakon podele datoteke na grupe (u ovom sludaju, muSkarce i Zene), sve

analizese obavljaju za svaku grupu zasebno. Kada zavrSite analize, vratite se

i iskljudite oPciju SPlit File'

1. U meniju Data izaberite stavku Split File.

2. Pritisnite prvu tadku (Analyze all cases, do not create groups). Pritisnite

oK.

lzbor sludaieva
Za neke analize moraiete da izaberete podskup celog uzorkir (npr. samo

muikarce).

1. Otvorite meni Data i u njemu izaberite stavku Select Cases'

2. Pritisnite dugme if condition is satisfied.

3. Pritisnite dugme lF.
4. lzaberite promenljivu koja definise grupu od interesa (u na6em primeru, pol,

tj. sex).
5. Pritisnite dugme sa strelicom; izabrana promenljiva ce preci u odgovarajuce

polje. Pritisnite dugme sa znakom jednakosti (:) prikazano unutar tastature
na ekranu.

6. Upi5ite broj kojiodgovara izabranoj grupi (pro6itajte ga u Sifarniku.) Primera
radi, u uzorku su mu$karci kodirani brojem 1, pa biste upisali 1 . Na komand-
noj liniji bi trebalo da piSe: sex:1'

7. Pritisnite Continue i zatim OK.

u analizama (npr. korelaciji) radenim posle ovog postupka izbora sluiir-
jeva, biie obuhvaiena samo izabrana grupa (npr. muikarci). Kada zavriite
analize, vratite se i iskljuc=ite opciju Select Cases.

\



1. Otvorite meni Data i u njemu izaberite stavku Select Cases.
2. Prit isnite stavku All cases. Prit isnite OK.

Upotreba skupova
U velikim datotekama s podacima ponekad je zametno listati kroz mnoirvo
pronrenljivih navedenih u SPSS-ovim okvirima za dijalog da bi se stiglo do
onih potrebnrh za analize. SPSS omoguiava definisanje i koriSienje skupova
promenljivih. To je posebno korisno u datoteci survey3ED.sav, gde ima
mnogo pojedinadnih stavki koje se sabiraju, azbirovi su tek na dnu datote-
ke. U sledeiem primeru napraviiu skup koji obuhvata samo demografske
promenljive i zbirove.

1. Otvorite meniUtitities iu njemu izaberite stavku Define Variable Sets.
2. U listi izaberite promenljive. Medu njima neka budu lD, demografske pro-

menljive (od sex do smoke number) i svi zbirovi na dnu datoteke, od Total
Optimism nadalje. Premestite te promenljive u polje Variable in Set.

3. U polje Set Name upi5ite neko prikladno ime skupa (npr. Totals il i Zbirovi).
4. Pritisnite dugme Add Set izatim Close.

Skup ste napravili, ali da biste ga mogli koristiti, najpre ga nrorare aktivirati.

1. Otvorite meni Utilities i u njemu izaberite stavku Use Variable Sets.
2. U listi definisanih skupova promenljivih, stavite kvadicu pored imena napra-

vljenog skupa (Zbirovi), a zatim se vratite navi5e i uklonite kvadicu pored
stavke ALLVARIABLES (jer bi se inade prikazivale sve promenljive). Ostavite
kvadicu pored stavke NEWVARIABLES. Pritisnite OK.

Kada su skupovi aktivirani, samo izabrane promenljive se prikazuju u da-
toteci s podacima i u okvirima za dijalog potrebnim za obavljanje statistid-
kih analiza.

Da biste iskljudili podelu na skupove:

1. Otvorite meni Utilities i u njemu izaberite Use Variable Sets.
2. Potvrdite opciju ALLVARIABLES i pritisnite OK.

Komentari u datoteci s podacima
U meniju Util i t ies, SPSS ima i opciju snimanja opisnih komentara u datoteci

s podacima'

1. Otvorite meni Util i t ies i u njemu izaberite stavku Data File Comments.

2. Upi5ite komentare. Ako Zelite da se i oni prikazuju zajedno s rezultatima ana-
liza, potvrdite polje Display comments in output. Komentari se snimaju za-
jedno s datumom kada su uneseni.

Informacije o datoteci s Podacima
U poglavlju 2 pokazala sam kako se pre unolenja podataka formira Sifarnik.
SPSS ima i opciju Display Data File Information, pomoiu koje se pravi saZet
opis promenljivih u datoteci i njihovih vrednosti.

1. U meniju File izaberite Display Data File lnformation.
2.lzaberite Working File. Aktivirace se prozor zarezultale (Viewer) ipojavice

se dve tabele: Variable lnformation i Variable Values. U prvoj ce biti sve
promenljive iz datoteke s podacima, a u drugoj brojevi kojima su kodirane ka-
tegorijske promenljive.

Prikazivanje opisnih imena promenljivih umesto njihovih
numeridkih vrednosti
Kada se datoteka s podacima prikaZe u prozoru Data Editor, obidno se pri-
kazuju i numeridke vrednosti svih promenljivih. Ukoliko hoiete da prikaZete
duZa, opisna imena promenljivih (npr. muiki, Zenski) umesto njihovih nu-
meridkih vrednosti, otvorite meni View i u njemu izaberite sfavku View La-
bels. Ovu opciju iskljudujete na isti nadin (u meniju View izaberete View
Labels da biste uklonili kvadicu ispred nje.) Drugi nadin da ukljudite il i is-
kljuiite opciju View Labels jeste da na paleti sa alatkama pritisnete ikonicu
koja lidi na nalepnicu ili karticu s deklaracijom.



f% \ Pronalahenje*s " i l  l ^ r  - i  '  I  r ^ -^ : -;* \, "cl i uklanjanjeL",n*"ff pogtesnili podataka

Pre nego 5to podnete analizu podataker, neophodno ie da iz njih uklonite gre-
5ke. Veoma je lako pogreSiti prilikom unoSenja podataka, a neke greike na-
Zalost umeju da upropaste kasnije analize. Primera radi, dovoljno je upisati
35 kada je trebalo uneti 3, pa da se rezultati korelacione analize potpuno po-
remete. Neke analize su veoma osetljive na takozvane neregularne ili neti-
pidne tadke (engl. outlier), tj. vrednosti koje su mnogo veie ili mnogo manje
od onih dobijenih u svim ostalim analiziranim sluiajevima. Zato je bolje
utro5iti vreme na podetku, u traZen;'u i otklanjanju greiaka, nego naknadno
u pokulajima da se otkloni Steta koju zaostale gre5ke prouzrokuju. Iako je
taj postupak dosadan i naporan za oti kada se radi o velikim skupovima
podataka, on je neophodan, a uStedede vam mnogo nerviranja!

Postupak diSdenja podataka obuhvata viSe koraka:
. Korak 1: traienje greiaka. Prvo treba pregledati da li je vrednost neke

promenljive izvan raspona moguiih vrednosti.
. Korak 2: pronalaien'je i isprauljanje greiaka w datoteci s podacima. U

datoteci s podacima treba pronaii tu greiku tj. analizirani sludal u
kome se greika javija, i ispraviti i l i obrisati tu vrednost.

Da biste imali na demu da veZbate opisani postupak, ubacila sam greike
u glavnu datoteku s podacima survey3ED.sav i tako dobila datoteku error-
3ED.sav, koja se moZe preuzeti s prate6e'Web lokacije ove knjige (pojedino-
sti videti na str. xi i u dodatku). U dodatku je i 5ifarnik na osnovu koieg je
vrednost svake promenljive pretvorena u odgovarajuii broi tj. podatak.
Zato pokrenite SPSS i otvorite error3ED.sav. Proradujuii navedene korake,
tumaieii rezultate SPSS analiza i rade6i na datoteci s podacima, upoznadete
SPSS-ove menije. Za svaki postupak sam navela i odgovarajuie SPSS ko-
mande. U poglavlju 3 je detaljnije opisana upotre ba prozora Syntax Editor
za beleZenje i snimanje SPSS komandi.

Pre nego 5to podnete, u meniju Edit izaberite stavku Options. Na dnu kar-
tice Output Labels nadite poslednje polje (Variable values in labels shown
as:) i u njemu izaberite stavku Values and Labels. Time ste zadali da se za ka-
tegorijske promenljive prikazuju i tekstualni opisi (engl. labels) i nr-rmeridke
vrednost i  ( t j .  5 i f re,  brojevi) ,  5to olaklava prepoznavanje greiaka.



^eraK | : rrazenre gresaka
Traienje greiaka se prvenstveno svodi na trazenj_e onih vred.osti koje su izvanraspona moguiih vrednosri date promenrjive. Na prtd;ili" promenljivaPol kodirana sa 1=muiki, 2=Zsnskl, niiedna n;ena vrednost 'e bi se smela raz-likovati od 1 ili 2. vred'osti izvan;"r;; moguiih vrednosti kvare rezulrarestatistidkih analiza, pa je veoma vaino ispraviti sve te greike pre nego stouopste podnete da analizirate podatke. rrizitrgreike ,r"E, fr.gr.dati udesta-fosti (frekvenctje) suib pto-.niliuih, ukljudujuii tu i sve pojedinaine vrednosriod kojih se sastoje merne skare. cresk. ir.b" rrpr"uiti pi. i;;;;""r"" ja z.bir_nih rezultata za te skale. Bilo bi dobro da u nekom podsetniku belezite svepronadene greike i izmene koje ste sproveli u a"ro,".i', fiil.i;".U sPSS-u postoji viie moguinosti za trai.enjeg.";"L"iopirneu aun naii.a- jedan podesniji zakategoiijske promenrjive (nir. poly, u-a'*gi za neprekid_ne (npr. starost).

TraZenje_ g resa ka u vrednostima kategorijski hpromenljivih
u ovom odeljku predscaviiu postupak pre.traLivanja kategorijskih pro-menljivih. U sledeiem primeru pr"t.riii.-t daroreku error3E"D.sav, koja semoie preuzeti s prateie rfeb rokacije ove knjige ("id;r; ;;i;TraZiiu gre_ike u vrednosrima promenrjivih poi (sex), Bradno sranje (Marital status) iNajviSa zavriena .kola (Highesr educarion completed). u datoteku error-3ED.sav gre.ke su ubadene ,,u-".r,o, pa njih n.;u ;;ir;o]-d-"ror..i , po_dacima, survey3ED.sav.

Postupak pretraZivanja kategorijskih promen ljivih
1' U glavnom meniju na vrhu prozorapritisnite Anaryze, zatim Descriptive sta-tistics i najzad Frequencies.
2.lzaberite promenljive koje ielite da proverite (npr. pol, brak, skola).
t 

ff|;:lfjugme 
sa streticom, dime izabrane promenljive prebacujete u polje

4' Pritisnite dugme statistics. U oderjku Dispersion potvrdite polja MinimumiMax imum.
5. Pritisnite continue izatim oK (iri paste da biste sve snimiri u syntax Editor).
Opisani postupak generise sledece komanoe;

Sledi odabrani deo rezultata prethodnog postupka.

Statistics

I

I

}

marital status

2 STEADY
RELATIONSHIP
3 LIVING WITH
PARTNER
4 MARRIED FIRST
TIME
5 REMARRIED
6 SEPARATED
7 DIVORCED
8 WIDOWED
Total

8.4

8,4

A a 1

o , d

2.3
{ 4

1 . 6

40,8

83.8

90,7
s2.9
98.4

100,0

highest aduc completed

2 SOME
SECONDARY
3 COMPLETED
HIGHSCHOOL
4 SOME ADDITIONAL
TRAINING
5 COMPLETED
UNOERGRADUATE
6 POSTGRADUATE
COMPLETED
22
Total

1 1 , 8

19 ,4

) 7 a

2B.A

12.8

7

100,0

? 1  ?

59,0

87,0

99,8

1 00,0FREOUENCIES
vARtABLES:pol brak skola
/STATISTICS:MtNtMUM MAXTMUM
/ORDER: ANALYStS



Rezultati postupka su podeljeni na dva dela. U prvol tabeli je kratak pre-
gled suih traZenih promenljivih. U preostalim tabelama, za svaku promenlji-
vu pojedinadno dati su raSdlanjeni rasponi odgovora. (Navedeni su i
tekstualni opis kategorijske vrednosti i njemu odgovarajuia Sifra (broj); ta-
kav prikaz rezultata se dobija kada postavke (Options) izmenite prema pre-
porukama datim u prethodnom delu poglavlja.)

. Pogledajte najniZe i najviSe vrednosti. Imaju li smisla? Jesu li unutar
raspona moguiih vrednosti date promenljive? U prvoj tabeli (nazvanoj
Statistics) vidi se da je za promenljivu Pol minimum 1, a maksimum 3.
Ta trojka je neispravna, po5to bi najveia vrednost trebalo da bude 2 -
pogledajte Sifarnik u dodatku. Maksimalna vrednost za najviSu zavrie-
nu Skolu je 22 i to je pogreino, poSto bi maksimum trebalo da iznosi 6.

o Proverite koliki je broj valjanih (engl. ualid) i nedostajulh (engl. mis-
slzg) sluiajeva. Ukoliko nedostaju6ih sludajeva ima mnogo, zapitajte
se zaito je tako? Da niste greiil i prilikom unoienja podataka, npr.
pobrkali kolone prilikom upisivanja? Deiava se da na dnu datoteke s
podacima bude praznih redova, nastalih tako 5to dovek greSkom pre-
daleko pomeri kursor i nenamerno napravi prazne 6elije. Ako vam se
to desilo, otvorite prozor Data Editor, predite u red koji na sadrii
podatke, pritisnite osenienu ieliju s brojem praznog reda, pa pritisnite
taster Delete na tastaturi. Ponovite postupak Frequencies da biste do-
bili ispravne vrednosti.

r Ostale tabele s rezultatima odgovaraju po jednoj ispitivanoj promenlji-
voj. U njima se vidi koliko je analiziranih sludajeva upalo u svaku od le-
gitimnih kategorija. Takode se vidi u koliko sludajeva (redova) postoje
vrednosti koje su izvan opsega. Tu je jedan sludaj u kome je Sifra pol:r
3 i jedna osoba koja za najviSu zavrienu Skolu ima Sifrt 22. Te greike
svakako treba pronaii i ukloniti, ali mi iemo najpre pokazati kako se
greike tral.e u promenljivama s neprekidnim (kontinualnim) vrednosti-
ma u datoteci s podacima.

Provera neprekidnih promenljivih

Postu pa k pretraZiva nja neprekid n i h promenlj ivih
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-

tistics, pa Descriptives.
2. lzaberite promenljive koje hocete da proverite (npr. starost - age). Zatim pri-

tisnite dugme sa strelicom da biste izabrane promenljive prebacili u polje
Variables.

3. Prit isnite dugme Options. Ovde se moZe izabrati vi5e statistidkih pokaza-
telja; glavni su srednja vrednost (engl. mean), standardno odstupanje, t j.
standardna devijacija (engl. sfanda rd deviation i l i  skraceno STDDEV), mini-

mum i maksimum. Prit isnite pokazatelje koje SPSS treba da izraduna.

4. Prit isnite Continue izatim OK (i l i  Paste da biste sve snimili u Syntax Editor).

Prethodni postupak daje ove komande:

DESCRIPTIVES
VARIABLES:starost
/STATISTICS:MEAN STDDEV MIN MAX

Opisani postupak daje sledece rezultate:

Descriptive Statistics

N Minimum Maximum Mean Std- Deviation
age
Valid N (listwise)

4JV

43S
z 82 ?7 ?A 13,2V3

Proverite iznose minimuma i maksimuma. Imaiu li smisla? U ovom slu-
daju, raspon godina starosti 1e od2 do 82. Minimum 2kazuje da je do5lo
do gredke, polto bi uzorak trebalo da sadrLi samo podatke o odraslim
osobama.
Ima li iznos srednje vrednosti (engl. mean) smisla? Svaki broj izvan ra-
spona dozvoljenih vrednosti kvari srednju vrednost. Ako se radi o pro-
menljivoj koja se meri na nekoj skali, da li je srednja vrednost u skladu
s vadim odekivanjima na osnovu prethodnih istraZivanja obavljenih uz
koriS6enje iste merne skale? Da li je srednja vrednost na sredini raspona
dozvoljenih vrednosti il i je bliZa jednom kraju raspona? To se ponekad
deSava kada se mere obeleZja kao 5to su anksioznost il i potiStenost.

Korak 2: pronalaZenje i ispravljanje gregaka
u datoteci s podacima
Sta da radimo kada pronademo neki odgovor izvan opsega dozvoljenih (npr.
Sifru 3 za pol)? Prvo treba naii greSku u datoteci s podacima. Nemojte po-
kuiavati da je sami pronadete tako 5to iete ditati ceo skup podataka. Ima
viSe dobrih naiina da SPSS pronade grelku u datoteci; ovde iu pokazati dva.



Prvi nadin
1. U prozoru Data Editor otvorite meni Data i u njemu izaberite stavku sort

Cases.
2. U okviru za dijalog koji ie se pojaviti, pritisnite promenljivu (npr. por) koja

sadrzi gresku i zatim strelicu kojom je premestate u polje sort By. U zavi-
snosti od toga 2elite li najvece vrednosti na dnu ili na vrhu, pritisnite ascen-
ding odnosno descending. Hocemo da nademo osobu za koju promenljiva
pol ima Sifru 3, pa bi trebalo da izaberete descending (kako bi se ta trojka
prikazala odmah na vrhu, po5to su prihvatljive samo vrednosti 1 i 2).

3. Pritisnite OK.

U Data Editoru pritisnite jezidak kartice Data View tako da se prikaZu
vrednosti podataka. sludaj koji sadrzi pogrednu vrednosr izabrane pro-
menljive (5ifru 3 za pol) trebalo bi da je na vrhu datoteke. Pogledajte kolonu
promenljive pol. U ovom primeru, videiete da promenljiva pol u prvom na-
vedenom sludaju (ID=103) ima vrednost 3. Da su ovo va5i podaci, trebalo bi
da uzmete upitnike i utvrdite da li je muikog ili zenskog pola osoba sa iden-
tifikacionim brojem 103. Zatim biste obrisali vrednost 3 i upisali ispravnu
vrednost. zabeleLite taj podatak u svoj podsetnik. ukoliko su vam original-
ni podaci nedostupni, uklonite pogreSnu vrednost, a SPSS ie je zameniti si-
stemskom oznakom za nedostajuii podatak. (To je tadka koju 6e SpSS sam
upisati, pa vi ne treba da je upisujete rudno).

Nakon 5to otkrijete greiku u datoteci s podacima, proverite ima li greiaka
u susednim kolonama (promenljivama) istog analiziranog sludaja. U ovom
sluiaju, osoba ID=103 ima za starost pogreSnu vrednost, 2.

Sledi prikaz drugog nadina pronalaZenja sluiaja s pogreino upisanirn
polom.

Drugi nadin
1' U prozoru Data Editor pritisnite jezidak kartice Data View tako da se prikaiu

vrednosti podataka.
2. Pritisnite ime promenljive (npr. pol) koja sadrZi gre5ku.
3. Nakon Sto pritisnete ime promenljive, trebalo je da cela kolona bude izabrana.
4. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite stavku Find.
5. U polje search for upi5ite neispravnu vrednost koju traiite (u ovom sru6aju, 3).
6' Pritisnite dugme Search Forward. SPSS ce pretraiiti datoteku i zaustaviti

se na prvom sludaju koji sadrii zadatu vrednost. Zapisite negde lD broj tog
sludaja (broj u prvoj koloni). Trebace vam da biste ga pronasri medu zapisima
ili upitnicima i tamo proditali ispravnu vrednost.

7. Ako treba da potrazite druge sludajeve sa istom pogresnom vrednoscu, po-
novo pritisnite search Forward. U ovom primeru, kolona Frequency u tabeli
pol na str. 45 kazuje nam da postoji samo jedna neispravna vrednost 3.

Kada ispravite greSke, ponovite postupak pretraZivanja kategorijskih
promenljivih (Analyze, zatim Descriptive Statistics i najzad Frequencies) da

tiste utvrdil i  ima li u datoteci joi greiaka. DeSava se da dovek jednu greSku

ispravi, a drugu napravi. Sve skupa ieste zametno, ali nema smisla poiiniati

analize dok je skup podataka neispravan. Uspeh celog istraZivanja zavisi od

toga. Nema predica!

SaZet prikaz sludaieva
U postupku diSienja podataka, jo5 jedna SPSS-ova procedura ume dobro da
posluZi; to je funkcija Summarize Cases, koja omoguiava da izaberete
odredene promenljive i samo njih prikaZete za sve sludajeve.

1. Otvorite meni Analyze, pritisnite Reports, pa Summarize Gases.
2.lzaberile promenljivu lD iostale promenljive koje vas zanimaju (npr. pol, de-

ca, pu5ad). Uklonite kvadicu ispred polja Limit cases to first 100.
3. Pritisnrte dugme Statistics i uklonite Number of cases iz polja Cell Stati-

stics. Pritisnite dugme Continue.
4. Pritisnite dugme Options i uklonite kvadicu ispred polja Subheading for to-

tals. Pritisnite Continue izatim OK (ili Paste da biste sve snimili u Syntax
Editor).

Prethodni postupak generi6e ove komande:

SUMMARIZE
/TABLES:id pol deca pu5ad
/FORMAT:VALI DLIST N OCASEN U M NOTOTAL
/TITLE:'SaZet prikaz sludajeva'
/MISSING:VARIABLE
/CELLS:NONE.

Ovako izgleda deo rezultata prethodnog postupka.

Saiet prikaz sludajeva

t

4

2 ZENSKI



U ovom poglavlju traLlli smo greike u nekoliko promenljivih u datoteci s
podacima, tek da bismo pokazali kako se to radi. Naravno, u sopstvenom
istraZivanju proveril i  biste sve promenljive. Da biste veZbali pronalaZenje
greiaka, ponovite opisane postupke za sve promenljive u datoteci error-
3ED.sav. U nju su namerno ubadene greike da biste zaista imali 5ta da traZi-
te. Ispravne vrednosti svake promenljive navedene su u dodatku, u Sifarniku
za datoteku s podacima survey3ED.sav.

Ukoliko vam treba viSe informacija o pronalaZenju i uklanjanju greiaka
u podacima, preporudujem poglavlje 4 u knjizi koju su napisale Tabachnik
i  F idel l  2007\ .

illDEO
Preliminarne analize

Pregled datoteke s podacima i istraZivanje prirode promenljivih moZe poieti
tek kada je datoteka s podacima iista, bez greiaka. eiSienje je priprema za
primenu konkretnih statistidkih tehnika pomoiu kojih iete dobiti odgovore
napitanja koja bi istraZivanje trebalo da rasvetli. Treii deo knjige sastoji se
od pet poglavlja. U poglavlju 6 predstavljeni su postupci dobijanja opisnih
statistiikih pokazatelja i za kategorijske i za neprekidne promenljive. U
njemu su objainjeni i provera normalnosti raspodele vrednosti neprekidnih
promenljivih i provera postojanja netipidnih tadaka (engl. owtliers). Za
upoznavanje podataka umeju dobro da posluZe i dijagrami. U poglavlju 7
predstavljen je deo de5ie upotrebljavanih dijagrama koje SPSS ume da nacr-
ta. Katkada datoteku s podacima treba obraditi da bi postala prikladna za
odredene analize; recimo, sabrati iznose pojedinadnih stavki da bi se dobili
zbirni rezultati na skali i l i podeliti neprekidnu promenljivu na manji broj
diskretnih kategorija. Te tehnike obrade podataka objaSnjene su u poglavlju
8. Postupak provere pouzdanosti (unutraSnje saglasnosti) merne skale pred-
stavljen je u poglavlju 9. To je posebno vaLno pri ispitivanju rezultata anketa
i u studijama u kojima se pomodu skala mere karakteristike (obeleZja) lidno-
sti, njihovi stavovi, uverenja itd. U ovom delu knjige je i poglavlje koje bi tre-
balo da vas uputi kako da izaberete statistidke tehnike prikladne za trar.enje
odgovora na pitanja koja su predmet istraZivanja. U poglavlju 10 prikazane
su neke statistidke tehnike dostupne u SPSS-u i svaki korak postupka izbora
statistidkih tehnika prikladnih za konkretne potrebe. Istaknuti su neki vaZni
aspekti koje treba uzeti u obzir (npr. vrsta pitanja, vrsta podataka, obeleLja
promenliivih).



i t \

. \ Opisni statistidki
pokazatelji

Kada obezbedite da u datoreci podataka nema gre5aka (ili barem cla vredno_
sti nijedne promenljive nisu izvan raspona dozvoljenih vrednosti), moZere
podeti opisnu (deskriptivnul fazu analize podataka. opisne statistidke ana_
lize mogu se upotrebiti na viSe nadina, medu kojima i:

' za opisivanje uzorka u odeljku Metodologija izveitaja o obavljenom
istraZivanju;

' za proveru da li. neka od promenljivih krli pretpostavke na kojima
podivaju statistidke tehnike pomoiu kojih treba odgovoriti na piranja
koja bi istraZivanje trebalo da rasvetli;

. za pronalaienje odgovora na konkretna istraZivadka pitania.

. 
Informacije potrebn.e za opisivanje uzorka u odeljku Metodologi ja izve-s-t"ii o istraZivanju' daju i poirupci provere podataka pomenuri u poglavlju

j:^u":l9til1a koi3 obuhvataju ljuie, dobro je prikupiti foJ",r., o broju
:::t^1]1 j]ue:aieva) u uzorku,.broju i procentualnom ,rd"l,, orob" muikog
::l"tno.Zensk.og pola u uzorku, rasponu i srednjoj vrednosti starosti tihusoDa' nrvou njihovog obrazovanja i svim drugim rerevantnim informacija-

Tftrli:^":g:Sto 
prisrupite mnogim sratistidkim analizama(kao Sro su r_resr,

i$" ft j ff :"::f I iT imru:: *: # "ffi : i:;,:,"ffi i";Tiffiu i,etvrtom i petom delu knjige.; 
""'

.  tspt t tvanje h ipoteza (pretpostavki )  obi ino podrazumeva da su opisni  sra-

l,f'jl'*:"::3:1t"ti1 n'o*.r'iltuih vei izraiunati. Medu njima su srednja-'Lqrrusr, standardno odstupanje, raspon vrednosti prorr..r,ii iuih, asimetrijalengl' sftstaaess) i snljoitenost_ 1engr. [rriorlgraspodere. U spss-u se opisnistatistidki pokrrrt.li i mogu dobitl ,r" urs" nadina, iz udesralosri (Frequen-
I'iif:::1'llh vrednosti ili po-o.',, funlciia Descriptives ili Exprore. Sve
po.,uii t"1"?]1l::rn meniju Analyze, sravka.Descriptive Statistics. Medutim,

li*, l,lt' fr :iixx;'l.#rn##irr,',T**,*'f{ffidu..,;^if",' l lt l"l nrJe p'menl;rv na kategoriiske promenl;'ive. U naredna
ho-il"jra prrkazaiemo razlidite pristupe ka.tegoriiskim i neprekidnim pro_
p""ill]:*". Ako biste Zeleli da i iami na ,adu'ar., pratite pri^.r. iz ovogr-6ravlla, otvorite datoteku survey3ED.sav.



Kategoriiske Promen li ive
Za d,obr1lan1e opisnih statistidkih pokazatelia kategoriiskiD promenljivih

"p"*.trii. 
udestalosti (Frequencies) niihovih vrednosti. Tako iete saz.ati

k;li i l l"-"roba dalo koli odgo.'or (npr. osoba rnu5kog odnosno Zenskog po-

la).Zalategorijsk" pro-.,'f;it 'e kao 5to su polili braino stanie nema smisla

izraiunavatf rr.dttlu vrednost, standardna odstupania itd'

Postupak dobiianja opisnih statistidkih pokazatelja

kategorijskih Promenljivih
1.Ug|avnommeni junavrhuProzorapri t isni teAna|yze,zat imDescript iveSta.

tistics, pa Frequencies.

2. |zaberi |ekategori jskepromen|j ivekojevaszanimaju(npr.po|) 'Prebaciteihu
polje Variables.

3. pritisnite continue i zatim oK (ili dugme Paste da biste komande snimili u

Syntax Editor).

Prethodni postupak generise ove komande:

Rezultat prethodnog PostuPka je:

Statistics

N valid

Missing

435

0

1

X I M U M

Tumadenje rezultata dobiienih iz udestalosti
noiedinih vrednosti
L nrikazanih rezultata vidimo da u uzorku ima 185 muikaraca (42,1' pro-

*ilrl i 254 Lena (57,9 procenata), koii ukupno tine 439 ispitanika. Treba

lf,VorcZnibroj ispitanika u raznim podskupovima uzorka. U nekim analiza-

,n" tt u" ito je, iecimo, ANOVA) lakSe je kada su grupe (podskupovi) pri-

;fr;" jednake velidine. Neke analize nisr-r prikladne za grupe diie se velidine

rnogo razlikuiu, narodito kada su grupe male'

Neprekidne Promenli ive
Za neprekidne promenlf ive (npr. starost) lakie je upotrebiti funkciju Des-

criptiues, kclja ie izradunati ,,zbirne" statistidke pokazatelie kao 5to su sred-

nia vrednost (engl. mean), medijana i standardno odstupanje (engI. standard

d'euiation). Ne treba izlistavati sve vrednosti, posto ih neke promenliive ima-

ju vise storina. Opisni pokazatelii svih neprekidnih promenljivih mogu se

dobiti jednim potezon; ne treba raditi jednu po jednu promenliivu, nego sve

promenljive od interesa zaiedno prebacite u polje Variables. Medutim, uko-

iiko i-ut. mnogo promenliivih, spisak rezultata 6e biti veoma dugadak; tada

ie lakie raditi jednu po jednu grupu promenljivih i tokom postupka beleZiti

5ta je uradeno.

Postupak dobijanja opisnih statistidkih pokazatelia
za neprekidne promenljive

1. U glavnom meniju na vrhu prczora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-
tistics, pa Descriptives.

2. lzaberite neprekidne promenljive (npr. starost, ukupan subjektivno do2ivljen
stres) za koje 2elite da dobijete opisne statistidke pokazatelje. Prebacite ih u
polje Variables.

3. Pritisnite dugme Options. Potvrdite polja mean, standard deviation, mini-
mum, maximum, skewness i kurtosis (6ime ste izabrali da se izradunaju
srednja vrednost, standardno odstupanje, minimum, maksimum, asimetrija i
spljoStenost raspodele, redom).

4. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u
Syntax Editor).

Prethodni postupak generise ove komande:

DESCRIPTIVES
VARIAB LES:starost usudstres
/STATISTICS: MEAN STDDEV MIN MAX KURTOSIS SKEWNESS

FREOUENCIES
UO*,O31-E5:pol
/ORDER: ANALYSIS



Rezultat prethodnog postupka je:

Opisni s lat is l iaki  pokazatel j i

N Minimum Maximum Mean std. Skewness Kurlosis

Stat is l ic Statistic Statistic Stal ist ic Stat ist ic Slatistic Std. Eror Stat ist ic Std. Eror

Jkupan subjeklivno
lo:ivljen stes

Jkupan optimizam

439

433

435

436

425

1 8

1 2

7

I

20

82

46

30

28

88

37,44

26,73

2 2 , 1 2

60,60

13,20

4,43

3,97

1 1  , 9 9

, 6 0 6

, 2 4 5

, 4 9 4

, 6 1 3

1 1 7

1 1 7

1 1 7

1 1 7

1 1 8

,203

, 1 4 2

, 2 1 4

, 2 8 5

, 2 4 7

,233

,234

,234

,kupno SSDOUS

/al id N

istwise)

Tumadenje rezultata procedure Descriptives
U prikazanim rezultatim a, sai.ete su informaciie koie su bile potrebne za sva-
ku promenljivu. Na primer, za promenljivu Starost, imamo podatke o 439
ispitanika, raspon njihove starosti je od 18 do 82 godine, srednja vrednost
37,44 godine, i standardno odstupanje od te srednie vrednosti iznosi 13,20
godina. To bi trebalo navesti kao opis uzorka u odeljku Metodologila izve-
staja o istraZivanju.

Opisni pokazatelji kazuju poneito i o raspodeli vrednosti neprekidnih
promenljivih (asimetriji i spljoltenosti njihove raspodele). Te informacije su
potrebne za parametarske statistiike tehnike (kao 5to su t-test i analiza va-
rijanse, tj. rasturanja rezultata oko njihove srednje vrednosti). Asimetriia
pokazuje asimetriju raspodele, a spljoitenost koliko je raspodela ,,5iljatija"
ili ,,spljodtenija" od normalne. U normalnoi raspodeli, asimetrija i spljoite-
nost (kurtosis) jednake su 0 (sto se u druStvenim naukama retko sreie).

Pozitivne vrednosti asimetrije pokazuju da je ve6ina dobijenih rezukata
levo od srednje vrednosti, medu manjim vrednostima. Negativne vrednosti
asimetrije pokazuju da je ve6ina rezultata desno od srednje vrednosti, medu
veiim vrednostima. Pozitivna vrednost spljoltenosti pokazuje da je raspodela
Siliatiia od normalne (ima viSe rezultata nagomilanih oko centra raspodele),
te da ima tanke dugadke repove. Spljo5tenost manja od 0 pokazuje da ie
raspodela pljosnatija od normalne (ima viSe sludajeva na repovima). Asime-
triinost ,,nema znatnijeg uticaja na rezultate analize" ako je uzorak razumno
velik (Tabachnik i Fidell, 2007, str. B0). SpljoStenost ponekad prouzrokuje
prenisku procenu varijanse (disperzije, rasturanja oko srednje vrednosti), ali
se i taj rizik smanjuje kod veiih uzoraka (preko 200 sluiajeva; videti Thbach-
nik i Fidell, 2007, str. 80).

Dakle, asimetriju i spljoltenost treba obavezno izraiunati kada uzorak
sadrZi manje od 200 analiziranih sluiajeva. U velikim uzorcima, testovi za
izradunavanje asimetrije i spljoltenosti previSe su osetljivi. Tabachnik i Fidell
(2007, str. 81)preporuduju da se oblik raspodele pogleda npr. na histogra-
mu. Postupak daljnjeg ocenjivanja normalnosti raspodele rezuhata istraZi-
vanja objasniiemo u nasravku odelika.

Nedostaiuci podaci
Kada se radi istraZivanje, pogotovo ono s ljudima, retko se za svaki ispitiva-
ni sludaj dobiju potpuni podaci. Uvek treba pregledati da li u datoteci ne-
dostaju neki podaci. Pokrenite funkciju Descriptives i za svaku promenljivu
utvrdite koliki procenat podataka nedostaje. Kada pronadete promenljivu
kojoj neodekivano nedostaje mnogo podataka, zapitajte se koji je razlog
tome i da li podaci nedostaju nasumidno ili tu moZete uoditi neku pravilnost
(npr. mnogo Zena nije odgovorilo na pitanje o svojoj starosti)?

Kada dode vreme za statistidke analize, moraiete da razmislite i odludite
5ta iete preduzeti u vezi s nedostajuiim podacima. U mnogim SPSS-ovim sta-
tistidkim postupcima, preko dugmeta Options pristupate moguiim naiini-
ma tretiranja nedostaju6ih podataka. Tu treba paLljivo birati, jer izbor moZe
zna(ajno uticati na rezultate, narodito ako prilaZete spisak promenljivih i
iste analize ponavljate za sve promenljive (npr. korelacije unutar grupe pro-
menljivih, t-testovi niza zavisnrh promenljivih).

. Opcija Exclude cases listwis e znaii da ie biti analizirani samo sludajevi
u kojima za sue promenliiue navedene u polju Variables postoje sul
podaci. Svaki ispitivani sluiaj za koji nedostaje makar i delii podataka,
uopite ne6e biti analiziran. To moZe znatno i nepotrebno ograniiiti ve-
lidinu uzorka.

. Opcija Exclude cases pairwise znadi da ie sludaj (osoba) biti iskljuden
samo iz onih analiza za koje mu nedostaje neki neophodan podatak.
Dakle, i takvi sludajevi ie biti analizirani kad god je to moguie, tj. kad
god postoje podaci potrebni za datu analizu.

. Opcija Replace with mean, dostupna u nekim SPSS-ovim statistidkim
postupcima (npr. viSestrukoj regresijl), znaii da ie biti izradunata sre-
dnja vrednost svih promenljivih i da ie njome biti zamenjeni podaci
koji nedostaju. Ovu opciju nikada ne bi trebalo da koristite, poSto
moie znatno da iskrivi rezultare analize, narodito onda kada nedostaie
mnogo podataka.

Kad god sprovodite neki statistiiki postupak, pritisnite dugme Options i
proverite koja je od navedenih opcija potvrdena (jer se podrazumevana op-
cija menja u zavisnosti od postupka). Ako nemate jak razlog da postupite
drugadije, preporudila bih vam da sludajeve iskljuiite samo iz onthanalizaza
koje im nedostaju podaci. Jedina situacija kada bi vam moglo zatrebati da
analize ograniiite samo na sludajeve koji imaju podatke za sve promenljive
jeste ona kada treba razmotriti samo podskup sludajeva koji daje potpun
skup rezultata.

Za iskusnije korisnike, SPSS ima naprednije i sloZenije mogu6nosti proce-
ne nedostajuiih podataka, npr. pripisivanjem (engl. imputation). One su do-
stupne u SPSS-ovoj analizi Missing Value Analysis, koja je neobavezan
dodatan softverski modul. Njome biste mogli da otkrijete i pravilnost zajed-
nidku nedostaju6im podacima.



Procena normalnosti raspodele
Mnoge statistidke tehnike predstavljene u detvrtom i petom delu knjige podi-
vaju na pretpostavci da je raspodela rezultata zavisne promenljive normal-
na. Normalna raspodela je simetridna, zvonolika kriva s najve6im brojem
rezultata u sredini i manjim brojem rezultata prema krajevima (repovima)
zvona (videti Gravetter i \fallnau, 2004, str. 48). Normalnost se moZe do-
nekle proceniti na osnovu izradunatih vrednosti asimetri je i spljoitenosti
zvona,5to je opisano u prethodnom odeljku. Medutim, SPSS u meniju Des-
criptive Statistics ima i stavku Explore koja nudi druge nadine. Opisaiu taj
postupak na primeru procene normalnosti raspodele rezultata za promenlji-
vu Ukupan subjektivno doZivljen stres u celom uzorku. Na raspolaganju
vam je i moguinost da to uradite zasebno za razne grupe u uzorku, tako 5to
iete u spisku Factor List unutar okvira za drjalog Explore zadati jod jednu

dodatnu kategorijsku promenljivu (npr. pol).

Postupak procene normalnosti pomocu funkcije Explore
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-

tistics, i najzad Explore.
2. Pritisnite promenljive koje vas zanimaju (npr. Ukupan subjektivno doZivljen

stres) i zatim dugme sa strelicom da biste ih prebacili u polje Dependent
List.

3. U polje Label Cases by: stavite promenljivu lD.
4. U odeljku Display treba da je potvrdeno polje Both.
5. Pritisnite dugme Statistics, zatim Descriptives, pa Outliers.
6. Pritisnite dugme Plots. U odeljku Descriptive pritisnite Histogram. Pritisni-

te opciju Normality plots with tests. Pritisnite Continue.
7. Pritisnite dugme Options. U odeljku Missing Values pritisnite Exclude ca-

ses pairwise. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste ko-
mande snimili u Syntax Editor).

Navedeni postupak ce generisati sledece komande:

EXAMINE
VARIABLES:usudstres
/ lD: id
/PLOT BOXPLOT HISTOGRAM NPPLOT
/COMPARE GROUP
/STATISTICS DESCRI PTIVES EXTREM E
/CINTERVAL 95
/MISSING PAIRWISE
/NOTOTAL.

Rezultat postupka je:

Dascriptives

Extreme Values

Iests of Nomality

_,, 

u.*r"** oatislrdke znadajnosti ineslueajnosli) po Lil l ieforsu

Tumadenje rezultata funkcije Explore
Navedeni rezultati sadrZe obilje informacija. To ume da
ne naudi 5ta da traLi.U ovom odeljku protumadidemo te
korak.

o U tabeli Descriptives dati su opisni pokazatelji i druge informacije o
analiziranim promenljivama. Kada se u spisku Factor List zada neka
promenljiva grupisanja, informacije ie biti izradunate zasebno za sva-
ku grupu, a ne za uzorak kao celinu. Deo tih informacija iete svakako
prepoznati (mean, median, std deviation, minimum, maximum itd., tj.
srednja vrednost, standardno odstupanje, minimum, maksimum itd.).

MoZda ne znate 5ta je 5% Tiimmed Mean. Da bi dobio taj broj, SPSS
zanemari gornjih i donjih 5% sludajeva ibez njih izraduna novu sred-

uplali doveka dok
rezultate korak po

Stat ist ic Sld Error

lotal PerCetVed stress Mean
95o/o Confidence Interval Lower Bound
for Mean Upper Bound

5% Trimmed [4ean
Median
Variance
Std. Devialion
Minimum
Maximum
Range
Interquartile Range
Skewness
Kurtosis

to,t J
26 ,18

27,28

26,64
26,00

34,194
5,848

46
34

,245
. 1 8 2

1

117

,24

.234

Case Number id Value

total perceived stress Hlghesl 1

3

T

3
4
5

Lowest

262
216
190
257

157
6 1

144

40
44
43

366
189
247
244

qR

404
9

127
1 1 9
3nl

1 2
1 t

1 3
't3
'13

a. U tabeli ekstremnih vrednosti prikazan je samo deo sluaajeva s vrednoB6u 42

Kolmodorov-Smimov" ShaDirewilk
Statistic df Siq. Statistic .if Sio

toEil p€rcerved stress ,Oti9 4 J 3 .000 992 433 021



nju vrednost. Kada uporedite prvobitnu (26,73) i novu srednju vred-
nost (26,64), shvatiiete da li ekstremne vrednosti mnogo utiiu na
srednju vrednost. Ako se te dve srednje vrednosti mnogo razlikuju, mo-
Ldabi ekstremne tadke trebalo dodatno ispitati.ID brojevi najekstrem-
nijih sludajeva prikazani su u tabeli Extreme Values.
Medu rezultatima su i asimetrija (skewness) i spljo5tenost (kurtosis),
koji opisuju raspodelu rezukata unutar dveju grupa (videti opis
znatenja tih pokazatelja dat u prethodnom odeljku).

U tabeli Tests of Normality dati su rezultati ispitivanja normalnosri
raspodele koje su izumeli Kolmogorov i Smirnov. Normalnost se po-
kazuje statistiiki neznadajnim (sludajnim) odstupanjem od normalno-
sti, tj. iznosom Sig. ve6im od 0,05. U ovom sludaju Sig. iznosi 0,000,
5to pokazuje da pretpostavka o normalnosti raspodele nije potvrdenir
i da je moramo odbaciti. To je sasvim uobidajeno za velike uzorke.

Stvarni oblik raspodele rezultata svake grupe vidi se na njihovim histo-
gramima. U ovom primeru izgleda kao da su rezultati prilidno normal-
no raspodeljeni. To potvrduje i izgled krive normalne verovatnoie,
Normal Q-Q Plot. Na njoj se opaZena vrednost rezultata crta zajedno
sa oiekivanom vrednoiiu kolu bi dala normalna raspodela. Sto je linija
opaZenih rezultata bliZa pravoj liniji, to je raspodela bliZa normalnoi.

Kriva Detrended Normal Q-Q Plot prikazuje stvarno odstupanje opa-
ienih rezultata od horizontalne linije koja predstavlja normalnu raspo-
delu. Trebalo bi da veiina tadaka bude pribliZno simetridno rasporedena
oko te horizontalne linije i da se tadke nigde ne gomilaju.

. Na poslednjoj slici je je pravougaoni dijagram (engl. boxplot) raspode-
le rezultata za dve grupe. Pravougaonik predstavlia 50 procenata slu-
dajeva, pri iemu repovi (linije koje izlaze iz pravougaonika) idu do
najveiih i najmanjih vrednosti. Katkada se vide i izolovani kruLiii iz-
van tog raspona; njih je SPSS razvrstao u netipidne tadke. Linija unufar
pravougaonika je medijana. U narednom odeljku, u kome se govori o
otkrivanju netipidnih tadaka, biie joi redi o pravougaonom dijagramu.

U gornjem primeru, raspodela je bila prilidno normalna. To se ne dogada
baS desto. Na mnogim skalama i u merama koje se koriste u druitvenim nau-
kama, rezultati su raspodeljeni asimetriino, levo ili desno od srednje vredno-
sti (vrednost asimetrije pozitivna ili negativna). To uopite ne mora daznatida
je problem u mernoj skali, vei pokazuje stvarnu prirodu konstrukta koji se
meri. Primera radi, mere zadovoljstva Zivotom desto su negativno asimetridne
u druitvima dija je veiina umereno zadovoljna svojom sudbinom. Klinidke
mere anksioznosti ili potiStenosti (depresije) u opitoj populaciji desto su po-
zitivno asimetridne, jer veiina ljudi ima relativno malo simptoma tih pore-
me6aja. Neki autori u ovoj oblasti preporuduju da se asimetridno raspodeljeni
rezultati statistidki ,,transformi5u". O tome iemo jo5 govoriti u poglavlju 8.
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Detrended Normal Q-Q Plot of ukupan subiektivno do2ivljen stres
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Poglavlje 6: Opisni statistidki pokazatelj i

Otkrivanie netipidnih tadaka
Mnoge statistidke tehnike razmatrane u ovoj knjizi osetljive su na netipidne
tadke (engl. outliers), tj. rezultate koji su mnogo iznad ili ispod veiine ostalih
reztltata. Tehnike opisane u prethodnom odeljku mogu se upotrebiti iza ot-
krivanje netipidnih tadaka.

. Najpre pogledajmo histogram. Bacite pogled na repove raspodele. Ima li
tu usamljenih tadaka ekstremnih vrednosti? Ako ima, to su potencijalne
netipidne tadke. Ako prema krajevima raspodele broj taiaka opada uz
pribliZno jednak nagib, verovatno nema razloga za zabrinutost.

o Drugo, pogledajte pravougaoni dijagram (engl. boxplof). Sve vrednosti
koje SPSS smatra netipidnim tadkama, tu se prikazuju kao kruLiii oz-
nadeni brojevima. (To su ID brojevi tih sludajeva.) SPSS smarra netipid-
nim sve tadke koje su od ivice pravougaonika udaljene vi5e od 1,5
njegovih duZina. Ekstremne vrednosri (oznadene zvezdicom ")jesu one
koji su od ivice pravougaonika udaljene viSe od 3 njegove duZine. U
gornjem primeru nije bilo ekstremnih tadaka, ali jesu dve netipidne tad-
ke, diji su ID brojevi 24 i 157. Kada nadete takve radke, morare razmi-
sliti 5ta iete s niima.

. Treba proveriti da li je vrednost neripidne tadke zaista tolika ili je u pi-
tanju gredka. Proverite tu vrednost i da li je unutar opsega moguiih
vrednosti date promenljive. Ponekad se isplati pogledati u upitniku
odnosno zapisu podataka da li je podatak pogrelno unet. Ako se radi o
greSci, ispravite je i ponovo nacrrajte pravougaoni dijagram. Ukoliko
nema nikakve greike, morate odluditi 5ta iete s rom netipidnom tadkom.
Neki pisci knjiga o statistici saveruju da se sve eksrremne netipidne tadke
uklone iz datoteke s podacima. Drugi savetuju da se te vrednosti zamene
manje ekstremnim, kako bi i one udestvovale u analizama, ali tako da ne
mogu iskriviti statistidke pokazatelje. ViSe o rome videti u 4. poglavlju
knjige autorki Tabachnik i Fidell (2007).

r Informacije u tabeli Descriptives pokazuju koliki problem 6e predsta-
vljati sluiajevi s netipidnim tadkama. Pogledajte srednju vrednosr izra-
dunatu bez gornjih i donjih 57" sludajeva,tj.5oA Trimmed Mean. Kada
se ta i prava srednja vrednost mnogo razlikuju, te tadke treba jo5 ispi-
tati. U ovom primeru su te dve srednje vrednosti (26,73 i26,64) veoma
bliske. Zl:ogtoga i dinjenice da se te vrednosti ne razlikuju previie od
ostatka raspodele, zadri.a(u ih u datoteci s podacima.

' Kada zateba da izmenite ili uklonite neke podatke iz datoteke, predite
u Data Editor i sortirajte podatke po opadajuiem redosledu (da biste
pronaSli sludajeve s najviSim vrednostima) il i rastu6em redosledu (za
sludajeve s veoma niskim vrednostima). Na taj nadin ie sludaievi koie
treba posebno razmotriti dospeti na vrh datoteke s podacima. Predite
u kolonu s vrednosrima date promenljive i izmenite ili uklonite proble-
matidnu vrednost. Sve 5to izmenite u datoteci s podacima -or"t. b.-
leZiti u svoj podsetnik.
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Dodatne veZbe

Poslovno okruienje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED. sav. pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. sprovedite postupke objainjene u ovom poglavlju da biste generisali
odgouarajuie opisne statistidke pokazatelje, pa zatim odgoiorite na
sledeia pitanja.
(a) Koliki procenar osoblja (engl. staffl te organizacije iine sr.lno za_

posleni? (Upotrebite promenljivu employstatus.)
(b) Koliko je prosedno trajanje zaposlenja osoblja u toj organizaciji?

(Upotrebite promenljivu seruice.\
(c) Koliki procenar ispitanika bi organizaciju preporudio kao dobro

mesto za rad? (Upotrebite promenljivu recommend.)
2' Ocenite raspodelu rezultata na skali Total Staff Satisfaction (totsatis)

za stalno zaposlene (engl. permanent) u odnosu na one koji su privrs-
meno zaposleni (engl. casual) (promenljiv a employstatus).
(a) Ima li na toj skali netipidnih tadaka zbog kojih bi trebalo da se zar_

brinete?
(b) Da li su rezultati obe grupe normalno raspodeljeni?

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. pojedinosti o datoteci videti 'dodatku.

1. Sprovedite posrupke objadnjene u ovom poglavlju da biste generisali
o.dg.ouaraluie opisne statistidke pokazateile , pa'zatim ocJgovo're na
slede6a pitanja.
(a) Koliki procenar ispitanika su Zene (promenljiva gender)?
(b) Kolika je prosedna srarosf osoba u uzorku?
(c) Koliki procenat uzorka ie naznatio da ima problema sa spavanjen-l

(problem)?
(d) Kolika je medijana broja sati noinog sna proseinog radnog dana

(hoununit)?
2. ocenite raspodelu rezuhata na skali sleepiness and Associated Sensa-

tions (torsAS) za o.sobe koje smatraju/ne smatraju da imaju problema
sa spavanjem (problent).
(a) Ima li na toj skali netipidnih tadaka zbog kojih bi trebalo da se za-

brinete?
(b) Da li su rezultati obe grupe normalno raspocleljeni?

%Upotr"F" 4ij"gramaza opisivanje i analizu
podataka

Numeridke vrednosri dobijene u poglavlju 6 daju korisne informacije o t)zor-
ku i promenljivama,-ali se neki aspekti bolje istrazuju vizuelno. SpsS ume da
nacr,ta viSe vrsra grafikona ili dijagrama (engr. grapis, cbarts,lutrl.u ouo-poglavlju opisaiu osnovne portnpk" za dobllaile'rt.i.c*, aijJgrn*",

o histograma;
. stubidastih dijagrama (engl. bar graphs);
. linijskih dijagrama (engl.line graphs);
. dijagrama rasturanja (engl. scatter plotsl;i
. pravougaonih (kutijastih) dijagrama (engl. box plots).
u 15' verziii sPSS-a, meni Graph ima viie opcija za crnnje clijagrama:
. Chart Builder
r Interactive
. Legacy Dialogs

U ovom poglavlju pokazaiu kako radi opcija Legacy Dialogs, usaglaienas procedurama dostupnim u verzi;'a ma 12, 13 i 14 SpSS-a. Kada steknere is_kt'stvo s dijagramimr, tr.b^lo bi da malo eksperimentii.t" , Jrugr- pristu-pima, da se neko vreme igrate s raznim dijagramim, i irtrnZr;"te njihovemoguinosti. U ovom poglavrju dat je tek k."tu"k pregled, ,rli[" a, vas uputiu osnove. za pnkazivanje raznih dijagrama .rpoti.b["na 1. dutot"ka s poda-
::T:,t:tl.y3ED.sav,.objavljena na prateiojWeU l"t<n.iji k"t;. (pojedinostivrctetr u str. xi i u dodatku). Ako zelite da i sami nn ,ndrruro iratite primerett t^l:q 

ry.*lavlia,, 
pokr.nit" S'SS i o.rrorii. datoteku survey3ED.sav.

. l\a kraru poglavlja data su i uputstva za doradu dijagrama da biste ihb-olie prilagodili svojim potrebama'. To ie vam posluZiti kada zarreb a da di-Jagram stavite u svor isrrazivandki rad. Detarjnoje obja5nje'i for,,rput uuo-za dijagrama u Microsoftov Word.

t



Histogrami
Histograirima se prikazuje raspodela iedne neprekidne promenllive (npr'

,tnroJi il i subiektivno doZivljenog stresa)'

Postupak crtania histograma
1, U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs' zatim Legacy Dialogs'

lzaberite Histogram'

2 . lzaber i tepromen| j i vuko javaszan imaiprebac i te jeupo| jeVcr iab |es .Tot re -
badajeneprekidnapromen|j iva(npr.ukupansubjekt ivnodoZiv| jenstres).

3. Ako 2elite zasebne histograme raznih grupa (npr. muskarci/zene), u odeljak

Panel by: stavite odgovarljucu promenljivu (npr' pol)' lzaberite Rows da biste

te zasebne dijagraml stavili jedan iznad drugog' odnosno Column kada Zelite

daihstavi tejedanporeddrugog.Jacupromen|j ivupo|stavi t iupo| jecolumn.
4 .Pr i t i sn i teoK( i | idugmePastedab is tekomandesn imi | iuSyntaxEd i to r ) .

Navedeni postupak generise ove komande:

Rezultat je prikazan na sledecoj slici '

Tumadenie histograma
Oblik histograma pokazuje raspodelu vrednosti neprekidne promenljive.

Mnoge statistidke tehnike predstavljene u ovom prirudniku zasnivaju se na
prerpostavci da ie rirspodela vrednosti svih promenliivih normalna, tj. da
ima oblik Gausove krive. U ovom poglavlju su vrednosti prili ino normalno

raspodeljene, pri demu je naiveii broj vrednosti u sredini, a prerla krajevima

krive sve ih je manje. Medutim, u druitvenim naukama je sasvim uobiiajeno

da promenljive ne budu normalno raspodeljene. Raspodela moLe zadri.ati
pribliZno zvonast oblik, ali biti asimetridna ulevo ili udesno od srednie vred-
nosti, i l i poprimiti pravougaoni oblik. O ocenjivanju normalnosti raspodele
vrednosti promenljivih viSe se govori u poglavlju 6.

Stubidasti diiagrami
Stubidasti dijagrami mogu biti jednostavni il i veoma sloZeni, u zavisnosti od
broja ukljuienih promenljivih. Stubidasti diiagram moZe prikazivati broj
sludajeva u odredenim kategoriiama ili vrednost neprekidne promenljive za
razlidite kategorije. U osnovi, potrebne su dve glirvne promenljive: jedna ka-
tegorijska, a druga neprekidna. Njima se po Zelji moZe dodati io5 fedna ka-
tegorijska promenljiva.

Postupak crtanja stubidastog dijagrama
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs.

lzaberite Bar. Pritisnite Clustered.
2. U odeljku Data in chart are pritisnite Summaries for groups of cases. Pri-

tisnite dugme Define.
3. U polju Bars represent izaberite Other summary function.
4. Pritisnite neprekidnu promenljivu koja vas zanima (npr. ukupan subjektivno

doZivljen stres). Ona bi trebalo da se pojavi u polju Mean (Ukupan subjek-
tivno doiivljen stres). To znadi da ce na skali Subjektivno doZivljen stres biti
prikazane srednje vrednosti raznih grupa.

5. Pritisnite prvu kategorijsku promenljivu (npr. star3grp). Pritiskom na dugme
sa strelicom prebacite je u polje Category axis. Ta promenljiva se prikazuje
na apscisi (horizontalnoj osi, X osi) stubidastog dijagrama.

6. Pritisnite drugu kategorijsku promenljivu i prebacite je u polje Define Clu-
sters by:. Ona ce biti navedena u legendi dijagrama.

7. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).
Prethodni postupak generiSe ove komande:

GRAPH
/BAR(GROUPED): MEAN(usudstres) BY star3grp BY pol

L

GRAPH
HISTOGRAM:usudstres
/PAN EL COLVAR:pol COLOECROSS

MUSKI ZENSKI



Malo modifikovani rezultati prethodnog postupka prikazani su na slici.
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starost: 3 grupe

Tumadenje stubidastih dijagrama
Rezultat prethodne procedure je saZet prikaz raspodele rezultata po izabra-
nim grupama (u ovom sluiaju, njih dine muikarci i i.ene iz razlltitih staro-
snih grupa). Gornji dijagram navodi na pomisao da Zene pokazuju vedi
stepen subjektivno doZivljenog srresa od muikaraca i da je ta razlika izraLe-
nija u starijim dobnim grupama. U grupi osoba starih izmedu 18 i 29 godi-
na, razlika izmedu odgovarajufih vrednosti za muikarce i iene vrlo je mala.

stubidaste dijagrame treba tumaiiti paZljivo. Uvek pogledajte skalu Y
(vertikalne) ose. Ono 5to vizuelno izgleda kao velika razllka, ponekad iznosi

iek nekoliko jedinica merne skale i zato je Yerovatno malo vaZno. To i"
odigledno i na gorniem stubidastom diiagramu. Kacla uzmete u obzir njego-

uu ikrlr, videiete da je razlika izmedu grupa sasvim mala. Razlika izmedu

naimanje (muSkarci starosti 45 godina i viSe) i najveie vrednosti (iene sta-

roiti od 18 do 29 godina) iznosi samo tri jedinice skale.

Da bi se usranovio statistidki znaiaj razlike izmedu grupa vidljive na diia-

sramu, treba obaviti joI neke statistidke analize. U ovom sluiaju, dvofaktor-

Ika (e"gl. two-way) analiza variianse (uticai dva cinioca na rasturanie

rezultata oko srednje vrednosti) izmedu grupa (videti poglavlie 19) otkriie

da li su te razlike statistidki znatajne.

Liniiski diiagrami
Linijski dijagram prikazuje srednju vrednost jedne neprekidne promenliive

zavt(e razlii it ih vrednosti neke kategoriiske promenljive (npr. vreme 1, vre-

me 2, vreme 3). Linijski dijagrami su podesni i za grafidko prikazivanie re-

zultata jednofaktorske i dvofaktorske analize variianse (tj. uticaia jednog

odnosno dva dinioca na rasturanie rezultata oko srednje vrednosti). Oni su

neobavezan dodatak rezultatima analize varijanse (videti u poglavljima 18 i

19). U narednom postupku nacrtaiemo linijski dijagram za koji iemo kori-

stiti iste promenljive koje smo prethodno prikazali u stubiaastom dijagramu.

Postupak crtanja linijskog diiagrama
1. U glavnom meniju na vrhu prozora prit isnite Graphs, zatim Legacy Dialogs,

pa Line.

2. Potvrdite polje Multiple. U odeljku Data in chart are prit isnite Summaries
for groups of cases. Prit isnite dugme Define.

3. U polju Lines represent izaberite Other summary function. Pritisnite ne-

prekidnu promenljivu koja vas zanima (npr. ukupan subjektivno doiivljen

stres) i zatim dugme sa strelicom. Tako cete je prebaciti u polje Mean (uku-

pan subjektivno doZivljen stres). To znadi da ce na skali subjektivno doiivlje-
nog stresa biti prikazane srednje vrednosti raznih grupa.

4. Prrtisnite prvu kategorijsku promenljivu (npr. star3grp). Prit iskom na dugme

sa strelicom prebacite je u polje category axis. Ta promenljiva se prikazuje

na horizontalnoj osi l ini jskog dijagrama.

5. Prit isnite drugu kategorijsku promenljivu i prebacite je u polje Define Lines

by:. Ta promenljiva bice predstavljena u legendi dijagrama.

6. Ako dijagramu hocete da dodate stubice srazmerne odstupanjima, prit isnite

dugme Options.
7. Prit isnite OK (i l i  dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).
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Ovaj postupak ce generisati sledece komande:

GRAPH
/LINE(MULTIPLE)MEAN(usudstres) BY star3grp BY pol

Malo modifikovani rezultati prethodnog postupka prikazani su na slici.
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Tumadenje linijskih diiagrama
o Prvo pogledajte uticaj starosti na subjektivno doZivljen stres za svaki

pol. Mladi muSkarci kao da pokazuju veii stepen subjektivno doZivlie-
nog stresa od sredovednih i od starijih muSkaraca. Za Zene, razllka iz-

medu starosnih grupa nije toliko izraLena. Starije Zene su pod neznatno

maniim stresom od mladih.
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o Mogli biste razmotrit i i  razliku izmedu muikaraca ii.ena. Sveukupno,
kao da muSkarci subjektivno doZivljavaju manje stresa od iena. Iako je
razlika za mladu grupu veoma mala, ona raste s poveianjem starosti
ispitanika. Da li su te razlike statistidki znaiajne moZe se utvrditi tek
dvofaktorskom analizom varijanse (tj. uticaja dva dinioca na rasrura-
nje rezultata oko srednje vrednosfi; videti poglavlje 19).

Prikazani rezultati navode na pomisao da uticaj starosti na subjektivno

doZivljen stres treba razmotrit i u odnosu na pol ispitanika. U analizi varijan-
se, ta vrsta odnosa naziva se uticaj interakcije (engl. interactit>n effect). Iako
linijski dijagram ne kazuje da l i je taj odnos statistidki znatajan, on daje
mnogo informacija i postavlja mnogo novih pitanja.
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Pri tumadenju SPSS-ovih rezultata katkada rreba razmotriri i neka druga
pitanja. U ovom sludaju, rezultati navode nar pomisao da bi vredelo dublje
istraZiti odnos starosri i subjektivno doZivljenog stresa za obe grupe (mu5-
karce i iene). Zato sam odluiila da uzorak pod.lim na per rro.o.-r.rih grupa,
umesto na tri kao na gornjem dijagramu. Time iu dobiti detaljniii r.rvid u uti-
cai starosti.
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Nakon podele uzorka n21 pet iednakih grupa (pravljenjem nove pro-

rnenlj ive starsgrp; uputstva za taj postupak data su u poglavlju 8), nacrtan

ie nov l iniiski Jlpgtu-. On nam daje jasniju sliku o uticaju starosti od pret-

hodnog dijagrama sa samo tri starosne grupe'

Diiagram rasturania
Oijagrami rasturanja se obidno koriste za isttaLivanie odnosa izmedu dve

,r.prlkidrr. promenliive (npr. starosti i samopodtovanja). Preporuiliivo ie di-

jajran', rasturanja nacrtati pre ra(unania korelaciie (videti poglavlie 11). Di-
'jagta 

rasturanja predodava posmatradu da li ie odnos promenliivih linearan

ilikrivolinll ski. zi analizu korelacije prikladni su samo linearni odnosi'

Dijagram rasturanja pokazuie i da li su promenljive korelirane pozirivno

(velikiri vrednostima jedne promenliive odgovaraju v-eliki iznosi druge) il i

negativno (velikim vrednostima iedne promenljive odgovaraju mali iznosi

drIg. prornenljive). Kod pozitivnih korelacija linija raste, ti. poiinje levo s

-uriilnr vrednostima i rasie r-rdesno. Kod negativnih korelaciia linija opada,

tj. podinje levo s veiim vrednostima i opada udesno'. 
bil"grn* rastrrrania grubo pokazuie i iadinu korelaciie dve promenliive.

Kada'je korelacija slaba, taike su bezreda rasute posvuda, tj. ne dine pre-

por.,"rll iy geometrijski oblik. Kad:r ie korelaciia iaka, tadke dine pribliZno

valjkasioblik, tj. vidi se gomilanje tadaka oko zamiSliene prave linije.

u slede6em primeru.racrta6,, diiagram rasturania rezultata na dve skale u

anketi: Ukupan subjektivno doZivljen stres i Ukupna subiektivno doZivljena

sa,nokontroia unugainjih stanja (SDSUS). Zadala sam SPSS-u da dve g.-rpe iz

mog uzorka (muikarce'iLenel na istom diiagramu rasturanja pre.dstavi zaseb-

no f,omoiu razlii itih oznaka (rnarkera). Time dobijam informaciie.e sanro c'

,,rork,, u celini, nego i o raspodeli rezultata za muSkarce i zene zasebno.

Kada Zelite ,ur.b".r dijagram rasturanja za svaku grupu, zadaite kateg,o-

rijsku promenljivu u odeljku Panel by: umesto u doleprikazanom poliu set

Markers by. ukol iko vam treba di iagram rasrurarr ia za ceo uzorak (nc ptr

grupama), prosto zanemarire uputsrva navedena u odellku set Markers by'

Postupak crtania diiagrama rasturania
1. U glavnom meniju na vrhu ptozota pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs'

pa Scatter/Dot.
2. Potvrdite polje simple scatter izatim pritisnite dugme Define.

3. Pritisnite prvu promenljivu koja vas zanima; to je obidno ona koju smatrate

zavisnom promenljivom (npr. ukupan subjektivno dozivljen stres).

4. Zalim pritisnite dugme sa strelicom da biste izabranu promenljivu prebacili u

polje i axis. Ta promenljiva ce biti prikazana na vertikalnoj osi'

5. prebacite drugu promenljivu (npr. ukupnu sDsus) u polje X axis. ra pro-

menljiva se prikazuje na horizontalnoj osi'

6.SPSS mo2e da oznadi svaku tadku ipo..nekoj drugoj kategorijskoj pro_menljivoj. Prebacite tu promentjivu (npr. pot) u potje SlifU"rf.Eii by:. Timece tadke koje odgovaraju muslarcima odnosno 2enama biti predstavljene
razliditim markerima (oznakama).

7. U polje Labelcases by: prebacite promenrjivu rD. Tako cete dobitr pririku dabroj anariziranog srudaja oditate s drlagrama kada pronadet" *tip,en, t"er.r.
8. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).
Ovaj postupak ce generisati sledece komande:

Malo modifikovani rezurtati prethodnog postupka prikazani su na srici.
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Tumadenje dijagrama rasturanja
Iz prethodne slike kao da se nazire umerena negativna korelacija izmedu dve
posmatrane promenljive (subjektivno doZivljenog stresa i SDSUS) u uzorku
kao celini. Ispitanici s visokim nivoom subjektivno doZivljene samokontrole
(koja se prikazuje na horizontalnoj osi) subjektivno doZivljavaju niZi nivo stre-
sa (5to se prikazuje na vertikalnoj osi). S druge strane, osobe s niiim nivoom
subjektivno doZivljene samokontrole doZivllavaju znatno viSi nivo stresa. Ne
nazfte se nikakav krivolinijski odnos medu njima, pa bi bilo umesno izradu-
nati Pirsonovu korelaciju tih dvaju promenljivih (videti poglavlje 11).

Ne zaboravite da dijagram rasturanja ne daje konadne odgovore; nakon
njega jo5 treba izradunati odgovarajuie statistidke pokazatelje (u ovom
sludaju, koeficilent Pirsonove korelacile).

U gornjem primeru ispitala sam uzajamni odnos samo dve promenljive.
MoZe se nacrtati i  matrica dijagrama rasturanja za celu grupu promenljivih.
To se koristi za preliminarno ispitivanje hipoteza (pretpostavki) u analizama
kao sto ie MANOVA.

Postupak crtanja matrice dijagrama rasturania
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs

i najzad Scatter/Dot.
2. Potvrdite polje Matrix Scatter, pa pritisnite dugme Define.
3. lzaberite sve Zeljene neprekidne promenljive (negose, pozose, sudstres) i

prebacite ih u polje Matrix Variables.
4. lzaberite promenljivu pol i prebacite je u polje Rows.
5. Pritisnite dugme Options i potvrdite polje Exclude cases variable by va-

riable.
6. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u

Syntax Editor).

Ovaj postupak ce generisati sledece komande:

GRAPH
/SCATTE R PLOT (MATR I X):u negose u pozose usu dstres
/PAN EL ROWVAR:ool ROWOP:CROSS
/M lSSl NG:VARIABLEWISE .

Rezultati tog postupka prikazani su na slici.
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Ukupno Ukupno Ukupan
pozjtivnih negativnih subjektivno
osecanja osecanja doZivljen

stres

Pravougaoni dijagram
Pravougaoni (kutijasti) dijagram se upotrebljava za poredenje raspodele
vrednosti promenljivih. MoZe se upotrebiti za ispitivanje raspodele jedne ne-
prekidne promenljive (npr. pozitivnih oseianja) ili se rezultati mogu razdeliti
na viSe grupa (npr. starosnrh).Za poredenje se moZe dodati joi jedna kate-
gorijska promenljiva (npr. muSkarci i Zene). U donjem primeru, istraZiiu
raspodelu vrednosti na skali pozitivnih oseianja za muSkarce i Zene.

Postupak crtanja pravougaonog dijagrama
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs

i najzad Boxplol
2. Pritisnite Simple. U odeljku Data in chart are potvrdite polje Summaries

for groups of cases. Pritisnite dugme Define.
3. Pritisnite neprekidnu promenljivu koja vas zanima (npr. ukupno pozitivnih

osecanja). Pritiskom na dugme sa strelicom prebacite je u polje Variable.
4. Pritisnite kategorijsku promenljivu koja vas zanima (npr. pol). Pritiskom na

dugme sa strelicom prebacite je u polje Category axis.
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5. Prit isnite promenljivu lD prebacite je u polje Label cases. Tako cete dobiti
pri l iku da s dijagrama oditate brojeve sludajeva u kojima su se javile ekstrem-
ne vrednosti.

6. Pntisnite OK (i l i  dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).

Prethodni postupak generi5e ove komande:

EXAMINE
VARIABLEs:upozos BY pol
/PLOT:B OXPLOT/STATI STI CS:NO N E/ N OTOTAL/l D:id

Evo rezultata tog postupka.

' svaka raspodela vrednosti predstavljena je pravougaonikom i linijama
(repovima) koje iz njega tzraze. pravougaonik sadrzi 50 procenata
sludajeva, a njegova duiina je srazmerna interkvartilnom rasponLi pro-
menljive. Linija unutar pravougaonika je medilana. Repovi li inile ilo,e
izlaze iz pravougaonika) idu do najvedih i najmanjih opaienih vredno_
sti promenljive.

. Svi rezultati koje spss smatra netipidnim tadkama prikazani su kruiii i_
ma pored kofih su brojevi. (To su ID brojevi.tih siuiajeva). Netipidne
tadke su sludajevi.dije.se vrednosri previie razlikuju od ostatka ,r;r;,
bilo da su preveliki il i premali. SpSS smatra netipidnim sve radke koje
su od ivice pravougaonika udarjene vile od 1,5 njegovih duzina. Ek_
srremne radke (oznadene zvezdicom ") jesu one koi.lu od ivice pravo-
ugaonika udarjene viie od 3 njegove duzine. Viie o netipiinim tadkama
prodirajte u poglavlju 6. u gornjem primeru prikazane su za muikarce
i zene sveukupno tri netipiine tadke s malim vrednostima promenljive
Pozitivna osec.anja.

' osim informacija o netipidnim tadkama, pravougaoni dijagram predo-
iava oblik raspodele rezurtata raznih grrpo. on fokazuje varijabirnost
rezsltata unurar svake grupe i omoguiava vizuelni pregled razrrka
izmedu grupa. u gornjem primeru, raspodele rezurtatafro-enljiue po-
zitivna oseianja za muikarce i Zene veoma su slidne.

Dorada dijagrama
Pre nego 5ro se dijagram itampa ili stavi u izveitai, katkada treba doraditi
:l:q:l: l1.love. 

natpise, mark-ere itd._Na primer, neke od dijagrama prika_zanrh u ovom poglavlju doradila sam da bi postali jasniji l.ecirr-ri, podebrjarasam linije kojima je dijagram iscrtan ili promenila popunu stubidastog dija-
gf?l]:.?:'"qr.ami se doraduju o p.ororu Chart Eattir, k;ii;;;,r"ra tako
il:1,1t_::lntrsnete,diiagram koji treba doraditi. prikazai" ," ,.,,r,, prozor s
;ji,::,119:"-om, 

dodarnim opcijama menija i ikonicama (slika 7.1). Trebalo
;,.:'":t-lt]il f, 

-":ji p:oz?r Properties, koji sluZi za d,orad,u dijagrama.r\\u se ne poJavl' prit isnite dijagram desnim tasterom mida i u priruinommeni j u iza berite properties Wind"ow.
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Tumadenje pravougaonog dijagrama
Pravougaoni dijagram daje mnogo informacija o raspodeli vrednosti neprc-
kidne promenljive i moguiem uticaju druge, kategorijske promenljive (i kla-
ster promenljive, tj. promenljive gomilanja, ako se ona upotrebi).
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Slika 7,1 Traka s menij ima Chart Editora.



U Chart Editoru mogu se sprovesti razne izmene i dorade:

r Redi u natpisima menjate tako 5to jednom prit isnete natpis da biste ga

izabrali (oko teksta bi trebalo da se pojavi plava ivica). Prit isnite joi

jednom (trebalo da se pojavi crveni kursor) i tekst iete moii da menja-

te. Izmenite ga i kada zavriite, prit isnite Enter na tastaturi.

. PoloZaj natpisa duZ X i Y ose menjate (npr. da biste ga centrirali) tako

5to ga prit isnete duaput. U okviru Properties koii ie se pojaviti, prit i-

snite jezidak Text. U odeljku Justify izaberire ieljeni poloi'ai (tadka oz-

naiava centralni poloiaj, strelica ulevo pomera dijagram ulevo, strelic:t

udesno ga pomera udesno).
e Da biste izmenil i obeleZja teksta, l inije, markere, boje, popunu pozadi-

ne i l i  skale, jednom prit isnite ono svojstvo teksta koje hoiete da menja-

te. Zavisno od svojstva koje pritisnete, u prozoru Properties ie se na

odgovarajuii nadin izmeniti opciie. Razne kartice u ovom okviru sluZe

za izmenu raznih svojstava dijagrama. Zelite li da menjate jednu od li-

nija u viSelinijskom dijagramu (i l i  markere odredene grupe), tu katego-

riju treba da izabetete u legendi, a ne na samom dijagramu. To bi

posluZilo npr. pri l ikom promene jedne od l inija u isprekidanu, da bi

bila uodlj ivi ja kada se odStampa crno-belo.

Najboll i nadin da nauiite kako se te opcije upotrebljavaju ieste da ih kori-

stite, t j. eksperimentiSete s njima. Zato samo napred, slobodno se poigrajte!

Uvoz dijagrama u Wordove dokumente
SPSS omoguiava neposredno kopiranje dijagrama u program za obradu tek-
sta (npr. Microsoftov'Word). To biste radili kada pripremate konadnu ver-
ziju izvedtaja i deo rezukata Zelite da predstavite grafiiki. Ponekad dijagram
predstavlja rez'rkate jednostavnije i iasnije nego brojevi u tabeli. Nemoitc
preterivati s tim; dijagrame upotrebliavajte samo kao specijalne efekte. I're
prenosa u \ford, dijagram treba udiniti 5to je mogu6e jasnijim.

Napomena: Dolenavedena uputstva vai.e za verzlie Worda koie rade pod
'Windowsom 

95 ili novijim operativnim sistemima.

Postupak uvoza dijagrama u Wordov dokument
Windows omogucava istovremeno izvr5avanje vi5e programa. ISPSS iWord mo-

raju bit i otvoreni da bi razmena izmedu njih bila moguca. lz jednog programa u dru-

gi prelazite tako Sto prit isnete odgovarajucu ikonicu na dnu ekrana il i  pomocu

menija Window. To je kao preme5tanje papira po stolu.

1. Pokrenite Word iotvorite datoteku u koju treba staviti kopiju dijagrama. Pri-

t isnite SPSS-ovu ikonicu na dnu ekrana da biste se vrati l i  u SPSS.

2. Dovedite u prvi plan prozor Viewer.

t 
i:i:?ft:ritisnite 

dijasram koji treba kopirati. Oko njesa bi trebato da se pri.

4. Pritisnite Edit (u grav.nom 
r9n'j, na vrhu prozora) izatim u tom meniju izabe_rite stavku copy objects. Tako ste dijagram kopirari nu ctipoourJ (mada tone vidite).

na dnu ekrana prit isnite program za obradu
Time ste ponovo akt iv i ra i iWird iOouuf ig;J

dovedite kursor tamo gde Zelite da stavite diia_

5. U listi minimiziranih programa
teksta (npr. Microsoftov Word).
prvi plan.

6. U Wordovom dokumenru
gram.

7. Pritisnite Edit u word3vom gravnom.meniju, pa izaberite paste. 'i na paretisa aratkama pritisnite ikonicu paste (ridi nu tubr, sa Stiparjkom za papir).
8. Pritisnite Fire izatim save da biste snimiri wordov dokument sa uvezenrm di_jagramom.

9' Ako hocete da se vratite u spss i nastavite sa anarizama, opet pritisnrte nje-govu ikonicu, koja bi trebaro da je na dnu ekrana. Kada su ob" frogr"n.'" ot-vorena' moZete preraziti iz jednog u drugi i prenositi kril;";; tabere,dijagrame itd. Nema potrebe da zatvarate ifedan od progrur" Jot 
"uu 

nuzavr5ite. Samo ne zaboravite da snimate datoteku dok to iadite.

Dodatne veZbe
Poslovno okruZenje
Datoteka s podacima: siaffsurvey3ED.sav. Poiedinosti o datoteci videti u do-datku.

1' Nacrtajte pomoiu.spss-a histogram koji prikazuje raspodelu vredno-sti na skali zadovorjstva osobljJ(promenrjiva totsatisl-.' 
- -'

2' Nacrtajte pomoiu spsS-a stubidasti dijagram koji prikazu je zadovolj-stvo stalno zaposrenog u odnosu .ru orlbll. ,"i"ir."" 
"'a 

odrede.rovreme manje ili jednako dve godine, 3 do i godiru, i o i vise godina.Upotrebite promenljive totsais, employstatus i seruicegp3.
3. Nacrtajte_ pomoiu.SpSS-a dijagram rasrurania koji prikazuje odnosbroia€odina zaposlenja 

"r"ui;ir 
,oj organizaciji i njihovog zadovorj-

l '] i '^I"]fr: 
to,pokuiaite s promenriiivom seruice (ciia ie raspodera ja-

il^1t^1T:lrl.T), 
u zarim s promenljivom pri dnu spiska promenljivih

l:f^:r:,:r). 
Ia promenljiva je funkcijom log,u transforririru.,u pruo_Drtna promenljiva seruice. log,o bi trebalo da amortizuje veliku asime_tridnost. Postupak je objadnjen u poglavlfu g.

L



4. Nacrtajte pomoiu SPSS-a pravougaoni (kuti iasti) difagram koji prika-
zuje raspodelu vrednosti na skali zadovoljstva osoblja (totsatis) za ra-

zne starosne grupe (starost).

5. Nacrtajte pomoiu SPSS-a linijski diiagram koii poredi zadovolistvo

osoblja raznih starosnih grupa (agerecode) za stalno zaposlene r.r od-
nosu na one koji su privremeno zaposleni.

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

L. Nacrtajte pomoiu SPSS-a histogram kojiprikazuie raspodelu rezultata
na Epvortovoj skali pospanosti (ess).

2. Nacrtajte pomoiu SPSS-a stubiiasti diiagram koji poredi rezultate na
skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (rotSAS) za tri staro-
sne grupe (agegp3) muSkaraca iLena (gender).

3. Nacrtajte pomofu SPSS-a diiagram rasturania koji prikazuje odnos re-
zultata na Epvortovoj skali pospanosti (Epworth Sleepiness Scale, ess)
i na skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (rolSAS). MLr-
5karce ii.ene (gender) obeleLite razliiitim markerima.

4. Nacrtajte pomoiu SPSS-a pravougaoni (kutijasti) diiagram koji prika-
zuje raspodelu rezultata na skali Sleepiness and Associated Sensations
Scale (rorSAS) za osobe koje su navele da imaju/nemaiu problema sa
spavanjem (problent).

5. Nacrtajte pomo6u SPSS-a linijski diiagram koii poredi rezultate na
skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (rorSA S) za razne sta-
rosne grupe (agegp3) muSkaraca i Lena (gender).

-'\

ffi -} Dorada podataka
/  

" - ,$D\i -&t- 5\'.r," ry'\ vt'h*ddEV

Nakon dro unesere sve podatke i uklonite greike iz datoteke u kojoj su onismesteni, sledefi korak je prevodenje sirov"ih poaurut n u 
"ur'. 

podesan zaobavljanje analiza i ispitrvanje hp"t.ru. uj1:ilr;i-"i o"ir"ua, ispitiva_nih obelezja (promenljivih) i vrste istrazivadkih pi;;;;"';; traLiteodgo_vore, raj proces bi mogao da obuhvati:
' sabiranje rezurtatadobijenih za stavke (promenljive) od kojih se sastol.isvaka merna 'skara, kako bi se dobio rk';pr;;;;;rr"ii."gr bturscore)na skarama na kojima se meri ,nmopo.touanje, optimizam, subjektiv-no dozivljen stres i sr. spsS to radi br.zo,r"k" i ;"d;;;;. pomiiljajteda to radite rudno za svakog irpiturrika ,"r"l.roi"'"' 

." ,

' rransformisanje asimerriinih promenljivih radi anariza za k<>jeje neop-hodno d a rez ulta ri bl'rd u rrorrir"lno-raspodel j eni;' svodenje neprekidnih promenljivih (npr. srarosr) na kategorijske pro-menljive (npr. mradi, siedoved,ri i ,t".i) ,uai ̂ n.ti^k;;:r" je anarizavarijanse; i
o smanjenje broja kategorija odredene,kategorijske promenljive (npr.

;::,q:i 'bradnog 
statusa na samo due kuteg"ori", ;;J; vezi,,/,,niie u

'  Kada u ovom pogravr ju, izmenite promenrj ive iz daroteke s podacima, za-belezite ro u svoi o<ld.sernik. orrgi ,',ai;ocra prarlre sve izmene u datoreci s
# il:ffi I :T:::,: :i::i :'oo" :'; ;;;; d o,iup,'. u . "i- t pi s p roce d ura -
,"aa i ri)",i"ffi;;:J#liil1 zatim pokazati kako se reiirruju (engt. re-

*t^"^,|t9ni" _SPSS procedura pomocu opcije Syntaxnao 5to je vei biro objasnjeno,'  p"gri 'r ir : ,  spss;;;;r"; i lnr"* Editoru koiem se mosu zabeleiiti r."*"tia. gJ..rirurr. pomoiu menija u svakoj
1.,.:..9r ri. Komiandama prisrupa re prn"*Ciodel I c i ma u k;;;, o p i sa n i 

- 
pos,; o.',,11 Xl!::; ff 

'J;::; 
tLTiT;,7pritisnite paste. otvoriie se .ro'p.ort, sy.rru* Editor sa svim komandama



koje ste prethodno zadali. Na slici 8.1 prikazan ie deo komandnog prozoral

upotrebljenog za relifrovanie stavki i izraiunavanje ukupnih rezultatir u da-

toteci survey3ED.sav. Cela komandna datoteka (surveysyntax3ED.sps)

mo|e se preuzeti s prateie'Web lokacije ove knjige. Komande prenete u Syn-

tax Editor ne izvriavaiu se automatski, ved treba vi da ih pokrenete' Da biste

izvrSil i odredenu komandu, izaberite ie (ukljuiujuii i  tadku koiom svaka ko-

manda zavrSava) i prit isnite Run u glavnom meniju i l i  strelicu (ti. trougao

ii je ye teme okrenuto udesno) na paleti sa alatkama. Komandnoj datoteci

treba dodati komentare; to su redovi koji podinju zvezdicom (slika 8.1). Pre

i posle svakog reda komentara treba ostaviti po jedan prazan red'

File Edit Viet4, Dala Transform

Help

Anal},ze Graphs Utiliiies Run window

& 6  ' -  ne  k  d f ,  h  O

i tems intt  dif lerent variables

INTO Rop2 Rop4 RopE

rnastl  mast3 mast4 ntast6 mast/ (1=4) E=3) l3=2)
Rmastl  Rmast3 Rmast4 RmastE Rmast/

EXECUTE

Slika 8.1 Prozor Syntax Editor.

za svaku sPSS-ovu proceduru opisanu u nastavku, prikazaiemo i pri-

padajuiu komandnu datoteku (sintaksu).

lzradunavanie ukupnih rezultata na skalama
Pre obavljanja statistidkih analiza skupa podataka, treba izradunafi ukupne

rezultate na svim skalama. To se radi u dva koraka:

. Korak 1: obrnuti sve negativno formulisane stavke; i

. Korak 2: uputiti SPSS da sabere vrednosti svih stavki od kojih se pod-

ska la  i l i  ska la  sas to i i .

Treba razumeti skale i mere uporrebljene u istraZivanju. Proverite (u
uputstvu za skalu i l i  u i lanku u kome je skala bila objavljena) ima li na nloj
stavki koje treba obrnuti i kako se izradunava ukupan rezulrat na nioi. Neke
skale se sastoje od viSe podskala koje treba (i l i  ih se ne sme) sabrati da bi se
dobio ukupan rezultat. To se mora tadno uraditi, a mnogo je lakle uraditi
ispravno prvi put nego kasnije ispravljati pa ponavljati analize.

Upozorenje Pre sprovodenja ovih postupaka, uvek napravite rezervnu kopiju da-
toteke s Podacima.

Nakon Sto dodate nove sludajeve i l i  izmenite podatke, SPSS nece automatski na-
novo izradunati rezultate. Naredne postupke sprovodite tek kada napravite ko-
nadnu verziju datoteke s podacima, kako zbog promene skupa podataka ne biste
morali da ponavljate sve analize.

Korak 1: obrtanje negativno formulisanih stavki
Da bi se spreiio uticaj na ispitanike, na nekim skalama su odredene stavke
negativno formulisane. To se vidi na skali optimi zma u anketi. Stavka 1 je po-
zitivno formulisana, pa velike vrednosti rezulrata pokazuju ueliki optimizam:
,,U nesigurnim vremenima obiino odekujem da ie mi se desiti ono najbolje',.
Medutim, stavka 2 je negativno formulisana, 5to znadi da velike vrednosri re-
zultata pokazuju mali optimizam: ,,Ako iSta moZe da mi krene po zlu,
krenu6e." Negativno su formulisane i stavke 4 i 6. Pre izradunavanja ukup-
nog rezultata za ovu skalu, negativno formulisane stavke treba obrnuti tako
da velike vrednosti svih stavki pokazuju veliki optimizam. Posrupak obrtanja
stavki 2, 4 i 6 skale optimizma prikazan je nastavku. Za skalu optimizmir
upotrebljena je Likert skala sa 5 podelaka; dakle, rezultati za sve sravke
mogu biti u rasponu od 1 (nimalo se ne slaZem) do 5 (potpuno se slaZem).

Iako promenljive dije su formulacije obrnute mogu zadri,ati dotadadnja
imena, traLi(emo da SPSS od njih napravi nove promenljive, umesto da nove
podatke upiSe preko starih. To je mnogo bezbednije, a i osravlja prvobime
podatke neizmenjenim.

Ukoliko Zelite da pratite i odmah sprovodite dolenavedena upurstva, ot-
vorite datoteku survev3ED.sav.

1. U glavnom meniju na vrhu prozora prit isnite Transform, zatim Recode, pa
Into Different Variables.

2. lzaberite stavke koje treba obrnuti (op2, op4 i op6) i prebacite ih u polje ln-
Put Variable-Output Variable.

3. Prit isnite prvu promenljivu (op2) izatim njeno novo ime upi5ite u odeljakOut-
put Variable na desnoj strani prozora. U postojecoj datoteci s podatcima, ja
sam joj dala ime Rop2. Ako hocete da joj date neko drugo novo ime umesto
navedenoga, upi5ite ga (npr. revop2 il i  obrop2). Ponovite to za sve ostale
promenljive koje treba obrnuti (opa i op6).

*Fecode negat iue ly  worded

"rec,rde optimisrn i tems

RECODE
op2 op4 op6
(1=5) €=4) (3=31 (a=21

EXECUTE

*recode rnastery i tems

REC0DEI



4. Pritisnite dugme Old and new values.

U pol je Value u odel jku Old value upisi te 1.

U polje Value u odeljku New value upisite 5. (Tako ste sve prvobitne vred-
nost i  l  pretvor i l i  u5.)

5. Pritisnite dugme Add da biste komandu 1e+5 smestili u polje Old ) New.

6. Ponovite isti postupak za ostale rezultate. Na primer:

U Old value upisi te 2; u New value upisi te 4; pr i t isni te Add.

U Old value upisi te 3; u New value upisi te 3; pr i t isni te Add.

U Old value upisite 4; u New value upisite 2; pritisnite Add.

U Old value upisi te 5; u New value upisi te 1; pr i t isni te Add.

7. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor). Nakon preno5enja u Syntax Editor, izvr5icete je kada je pri-
tisnete i u meniju izaberete Run.

Prethodni postupak generiSe sledecu sintaksu:

RECODE
op2 op4 op6
(1:5) (2:4) (g:g) (4:2) (5:1) INTO Rop2 Rop4 Rop6

EXECUTE.

Nove promenljive sa obrnutim rezultatima trebalo bi da su na dnu dato-
teke s podacima. U prozoru Data Editor proverite da li ie tako - pritisnite je-

zidak kartice Variable View i spustite se na dno spiska promenliivih.
Vide6ete ceo niz promenljivih koje podinju slovom R; to su promenljive koje
sam obrnula. Ukoliko ste sproveli opisani postupak, vaie promenliive bi tre-
balo da podinju sa ,,rev" il i sa,,obr". Dobro je proveriti reiifrovane pro-
menljive, videti promenu koju je reSifrovanie izazvalo. Za pwih nekoliko
sludajeva u skupu podataka, treba zabeleZiti rezultate dobijene s prvobitnin"r
vrednostima promenljivih i potom pogledati da li su odgovarajuie preokre-
nute promenl j ive isprevno izmeniene.

Korak 2:izraiunavanje ukupnih rezultata na skali
Nakon obrtanja negativno formulisanih stavki na skali, spremni ste za izra-
iunavanje ukupnih rezuhata na skali za svakog subjekta (ispitanika). To tre-
ba raditi tek kada imate potpunu datoteku s podacima.

Postupak izradunavanja ukupnih rezultata na skali
1. U glavnom meniju na vrhu prozota prit isnite Transform, zatim Compute.

2. U polje Target variable upiSite novo ime promenljive ,,ukupan rezultat na ska-
li ' i  Bilo bi dobro da svim ukupnim rezultatima date prefiks U (odnosno T ako
su imena promenljivih na engleskom), jer cete ih tako lakSe pronalaziti u abe-
cednim spiskovima promenljivih pri l ikom obavljanja analiza. Ja sam ukupnom
rezultatu na skali optimizma dala ime ,,TOPTIM| skraceno od ,,total optimism".

Vaino: Ne sme vam se desiti da za novo ime upotrebite neko od vec posto-
jecih; t ime biste izgubil i sve prvobitne podatke koji se odnose na promenljivu
istog imena. Zato u Sifarniku proverite da l i je va5e ,,novo ime" zaista novo.

3. Prit isnite dugme Type and Label. U polje Label upi5ite duZe opisno ime ska-
le (npr. ukupan optimizam). Prit isnite Continue.

4. U spisku promenljivih na levojstrani, prit isnite prvu stavku skale (op1).

5. Prit isnite dugme sa strelicom ) da biste izabranu stavku prebacil i u polje
Numeric Expression.

6. Prit isnite + na kalkulatoru.

7. Ponavljajte prethodni postupak dok sve stavke skale ne prebacite u to polje.
U ovom primeru najpre bismo odabrali neobrnute stavke (op3, op5), a zatim
prethodnim postupkom dobijene obrnute stavke (Rop2, Rop4, Rop6), sme-
Stene na dno spiska promenljivih.

8. Dovr5en numeridki izraz trebalo bi da glasi:

op 1 +op3+op5+Rop2+Rop4+Rop6.

9. Ponovo proverite da l i je sve tadno uradeno i da l i su znakovi * na ispravnim
mestima. Prit isnite OK (i l i  dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax
Editor), Da biste je izvr5il i  nakon preno5enja u Syntax Editor, prit isnite je i u
meniju izaberite Run.

Prethodni postupak generi5e ovu sintaksu:

COMPuTEtoptim : op1 +op3+opS+Rop2+Rop4+Rop6
EXECUTE.

Na kraju skupa podataka napravil i ste novu promenljivu TOPTIM.
Ukupni rezultati za svakog ispitanika na ovoj skali sastojaie se od zbira re-
zultata za svaku stavku (promenljivu) - od op1 do op6, reiifrovanih gde tre-
ba. Tamo gde pojedinoj stavki nedostaje podatak, ne6e biti ni ukupnog
rezultata. To se vidi tako 5to u odp;ovaraju6oi 6eli i i  datoteke s podacima ima-
te tadku umesro rezultata. Videiete u literaturi da neki istraZivadi idu korak
dalje tako 5to ukupan rezultat na skali dele ukupnim brojem stavki od kojih
se skala sastoii. Tako olakiavaju tun-raienje ukupnog rezultata na skali, zirto



5to je skala vraiena u prvobitni oblik upotrebljen za sve stavke (npr. od 1 do
5 za stavove od potpunog neslaganja do potpunog slaganja). I to se radi po-
moiu SPSS-ovog menija Transform, Compute. Novoj promenljivoj treba
dati novo ime i upisati odgovarajuiu formulu (npr. TOPTIM/6).

Ne zaboravite da pojedinosti o svim novim promenljivama upiSete u 5i-
farnik. Treba upisati ime nove promenljive, Sta ona predstavlja i sve pojedi-
nosti o tome kako je izradunata. Ako je neka od njenih stavki bila obmuta,
to treba navesti zajedno s detaljima o tome koje su stavke bile sabrane kako
bi se dobio ukupan rezultat na skali. U Sifarnik bi trebalo upisati i moguii
raspon vrednosti nove promenljive (videti dodatak). Time ste sebi pripremili
jasan vodid za prepoznavanje vrednosti koje su greSkom izvan dozvoljenog
raspona.

Kada napravite novu promenljivu, pokrenite za nju proceduru Descripti-
ves kako biste proveril i  da l i su njene vrednosti odgovarajuie (videti pogla-
vlje 5). Tako 6ete steii i  ose6aj za raspodelu rezultata nove promenljive.

o Proverite u upitniku koliki je moguii raspon vrednosti koje se mogu
zabeleLiti? Za skalu sa deset stavki i ako se odgovori oznaiavaju bro-
jevima od 1 do 4, najmanji mogu6i ukupan rezultatje 10, a najveii 40.
Osoba koja na svaku stavku odgovori sa 1 imaie ukupan iznos 10 x 1
= 10. Osoba koja na svaku stavku odgovori sa 4 ima6e ukupan iznos
10x4=40 .

o Proverite rezultat procedure Descriptives da ne bi bilo vrednosti izvan
dozvoljenog raspona. (Videti poglavlje 5.)

. Uporedite srednju (prosednu) vrednost ukupnog rezuhata dobijenog
na skali sa odgovarajuiim srednjim vrednostima navedenim u literatu-
ri. Da li ste dobili rezultat slidan njihovom? Ako niste, za5to? Da niste
pogreiil i prilikorn reSifrovanja promenljivih? Ili je va5 uzorak drugadiji
od onoga upotrebljenog u drugim istraZivanjima?

Trebalo bi da obavite i druge analize radi provere raspodele rezuhataza
novu promenljivu ,,ukupan rezultat na skali":

o Proverite da li je raspodela rezultata asimetridna (sketuness) te da li
spoljoitenija (kurtosis) od normalne. (Videti poglavlje 6.)

o Napravite histogram rezultata i pogledajte njihov raspon. Da li su nor-
malno raspodeljeni? Ako nisu, moZda bi za neke analize rezultate tre-
balo da transformiSete. (To ie biti obiainieno u nasravku.)

Transform isanje promen lj ivi h
eesto 6ete (na svoju Zalost!) prilikom pregleda raspodele rezukata na nekoj
skali, t j . pri nekom merenju (npr. samopodtovanja, anksioznosti) primetit i
da kriva raspodele nije ni lepa ni normalna. Ponekad su rezultati pozitivno
asimetridni, t j . veiina ispitanika je odgovorila malim vrednostima na skali

(npr. potiStenosti). Katkada je raspodela negativno asimetridna; tu je veiina
rezukata bliZa velikim vrednostima (npr. samopoitovanja). Po5to se mnogi
parametarski testovi mogu obavljati samo na normalno raspodeljenim re-
zultatima, Sta da radite sa asimetridnim raspodelama?

Jedno reSenje bi bilo da ne radite parametarske testove (npr. pirsonovu
korelaciju, analizu varijanse), nego njihove neparametarske alternative
(Spirmanovu korelaciju ranga, Kruskal-Volisov test). u programskom pake,
tu SPSS postoji viSe korisnih neparametarskih tehnika, a razmotren" ,u u
poglavl ju 15.

Druga moguinost (kada nemate normalnu raspodelu rezultata) jeste da
transformiSete promenljive. To znati da raznim matematidkim funkciiama
modifikujete rezultate dok raspodelu priblizno ne normalizuiete. Ima viie
vrsta transformacija koje se upotrebljavaju ukoliko to prvobitni oblik raspo-
dele nalai,e. o ovom pristupu se vodi velika rasprava u literaturi. Jedni zdu-
5no zagovaraju transformisanje promenljivih da bi se bolle zadovoliile
polazne prerpostavke raznih parametarskih tehnika (naideiie normalnosr
raspodele),  a drugi navode zalro ro ni je dobro. Diskusi ju o pr isrupima rrans-
formaciji i pitanjima koje ona pokreie imate u 4. poglavlju knjige koju su
napisali Tabachnick i Fidell (2007).

Na slici 8.2 predstavljene su neke od uobiiajenih problematiinih raspo-
dela i transformacije koje za njih preporuduju Thbachtri.k i Fid.ll (2007, str.
87). Uporedite svoju raspodelu s prikazanima i utvrdite kojoj od njih je naj-
slidnija. Uz svaku od predlozenih transformacija dala sam i njenu formulu.
Ne plaSite se - to su samo formule koje sPSS upotrebljav a za transformaciju.
Vi 6ete od SPSS-a dobiti gotovu, nadajmo se normalno raspodeljenu, novu
promenljivu za analize. u narednom odeljku upoznaiete Spss-ove procedu-
re _za transformisanje. Medutim, pre nego 5to sami pokulate da upotrebite
nektt transformaciju, treba dobro da proudite 4. poglavlje knjige auiorki rh-
bachnick i Fidell (2007) il i odgovarajuii deo n.kog slidnog udzbenika.

Postupak transformaciie promenljivih
1. U glavnom meniju pri vrhu prozora prit isnite Transform, zatim Compute

Variable.

2. Target variable. U ovo polje upi5ite novo ime promenljive. Poku5ajte da
njime naznadite vrstu transformacije i prvobitno ime promenljive. Na primer,
da sam iz promenljive tnegaff morala da vadim kvadratni koren (engl. square
root), nazvala bih novu promenljivu sqnegaff. Budite dosledni u primeni
skracenica kojima oznadavate transformacije.

3. Functions. U ovoj l isti je mnostvo funkcija za normarizaciju (transformaciju),
od kojih treba da izaberete onu najprikladniju za svoju promenljivu. pogle-
dajte oblik svoje raspodele i uporedite ga sa slikom g.2. Zapisite formulu na-
vedenu pored slike koja je najpribliZnija va5oj raspoderi. Nju cete upotrebiti
za transformaciju.

t



Kvadratni koren
Formula: nova promenljiva = SQRT (stara promenljiva)

Logaritam
Formula: nova promenlj iva = LG10 (stara promenlj iva)

Reciprodna vrednost
Formula: nova promenljiva = 1/ (stara promenljiva)

Preslikavanje i kvadratni koren
Formula: nova promenljiva = SQRT (K - stara promenljiva),
gde je K = najve6a moguca vrednost + 1

Preslikavanje i logaritam
Formula: nova promenlj iva = LG10 (K - stara promenl. i iva),
gde je K = najve6a moguda vrednost + 1

Preslikavanje i reciprodna vrednost
Formula: nova promenlj iva = 1l (K - stara promenlj iva)
gde je K = najveda moguia vrednost + 1

4.Zatranstormacije u kojima se izradunava kvadratni koren i l i  logaritam.
U polju Function group prit isnite Arithmetic, pa premotavajte l istu u do-
njem polju sve dok u njoj ne nadete potrebnu funkciju (npr. SORT il i  LGl O).
Prit isnite tu funkciju i potom strelicu navi5e kako biste izabranu funkciju pre-
bacil i u polje Numeric Expression. Funkcij itreba saopstit i koju promenljivu
Zelite ponovo da izradunate. Pronadite je u l isti promenlj ivih i prit isnite streli-
cu da biste je prebacil i u polje Numeric Expression. Ko hoce, moze sam da
upi5e formulu, a da uop5te ne koristi l iste Functions i Variables. Jedino tre-
ba paziti da se ne pogre5i pri l ikom pisanja formule.

5. za transformacije u kojima se kriva raspodele preslikava. Treba da od-
redite vrednost K za svoju promenljivu. To je najveca vrednost koju ta pro-
menlj iva moZe doseci (pogledajte u Sifarniku) + 1. Upisite taj broj u polje
Numeric Expression. Dovrsite ostatak formule pomocu polja Functions i l i
ga sami dopi5ite.

6. Za transformacije u kojima se izradunava reciprodna vrednost. Reci-
pro6na vrednost se dobija deljenjem broja 1 sa rezultatom.Zato u polje Nu-
meric Expression upisite .l , zatim kosu crtu i ime promenljive i l i  ostatak
formule (npr. 1/ tslfest).

7. Proverite zavr5enu formulu u polju Numeric Expression. Zapisite ie u sifar-
nik pored imena novonapravljene promenljive.

8. Prit isnite dugme Type and Label. u polje Label upisite kratak oprs nove pro-
menlj ive (i l i  upotrebljenu formulu).

9. Proverite u polju Target variable da l i ste novoj promenljivoj dali novo ime
(da nije zaostalo staro). Ako gre5kom upi5ete staro, izgubicete sve prvobitne
rezultate. Zato uvek proverite dvaput.

10. Prit isnite oK (i l i  Paste ako tu komandu hocete da prebacite u prozor syntax
Editor). Da biste je izvr5il i  nakon prenoSenja u Syntax Editor, prit isnite je i u
glavnom meniju izaberite Run. Bice napravljena nova promenljiva i dodata na
kraj datoteke s podacima.

11. Pokrenite proceduru Analyze, Frequencies da biste uporedil i asimetridnost
i spljo5tenost stare i nove promenljive. Da li su se poboljSali (pribliZil i  nuli)?

12. Ponovo u meniju Frequencies, prit isnite dugme Charts i izaberite Histo-
gram da biste pogledali raspodelu rezultata za novu promenljivu. Da li se
raspodela popravila (pribliZila normalnoj)? Ako nije, treba da nadete neku pri-
kladniju transformaciju.

Ukoliko nijedna od ponudenih transformacija ne normalizuje raspodelu
dovoljno, razmislite o tome da za analizu podataka upotrebite neparame-
tarske tehnike (videti poglavlje 16). Druga moguinost zaveoma asimetri ine
raspodele jeste da neprekidnu promenljivu podelite na viie diskretnih grupa.
Slede uputstva kako se to radi.

L

Slika 8.2 Raspodela rezultata i preporudene transformacije.
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Postu pa k re5if rova nia kategoriiske promen lj ive
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Transform, zatim Recode, pa

lnto Different Variables. (Obavezno treba da piSe 'different variables', jer ce
samo tako prvobitna promenljiva ostati neizmenjena za druge analize.)

2. lzaberite promenljivu koju treba re5ifrovati (npr. Skola). U polje Name upiSite
ime nove promenljive koju treba napraviti (npr. Skolare5if). U odeljak Label
upiSite njen duii opis. Pritisnite dugme Change.

3. Pritisnite dugme Old and New Values.
4. U odeljku Old Value nalazi se polje Value. Upi5ite prvu Sifru il i vrednost te-

kuce promenljive (npr. 1). U odeljak NewValue upi5ite novu vrednost koja
ce biti upotrebljavana (ili istu vrednost, ako ce i dalje biti upotrebljavana). U
ovom sludaju re6ifrovacu na istu vrednost i zato upisati ' l i u Old Value i u
New Value. Pritisnite dugme Add.

5. Za drugu vrednost upisacu 2 u Old Value, ali 1 u New Value. Time cu sve
vrednosti 1 i 2 iz prvobitnog Sifrovanja re6ifrovati u jednu grupu nove pro-
menljive koja ce biti napravljena, s vredno5iu 1.

6. Za trecu vrednost prvobitne promenljive upisacu 3 u Old Value i 2 u New
Vaf ue kako bi  vrednost i  nove promenl j ive bi le u neprekidnom nizu {1 ,2,3,4,
5). Pritisnite Add. Ponovite za sve preostale vrednosti. U tabeliOld ) New,
u ovom primeru bi  t rebalo da vidi te sledece Sifre:  1-+' l  ;  2+.1 ;3-+2;4->3;
5-+4;6-+5.

7. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor). Da biste je izvrSili nakon preno5enja u Syntax Editor, priti-
snite je i u meniju izaberite Run.

8. Predite u prozor Data Editor na karticu Variable View UpiSite odgovarajuce
du2e opise novih vrednosti (1:nezavr6ena srednja Skola, 2:zavr5ena sre-
dnja Skola, S:dodatna obuka, 4:zavr5ene dodiplomske studije, 5: zavr5e-
ne postdiplomske studije). Ne zaboravite da se ove Sifre razlikuju od Sifara
prvobitne promenljive; ne smete ih pobrkati.

Prethodni postupak generi5e ovu komandu:

RECODE
skola
(1:1) (2:1) (3:2) (4:S) (S:+) (6:5) lNTOskolaresi f

EXECUTE.

Kada reSifrujete promenljivu, obavezno pokrenite proceduru Frequencies
i za staru promenljivu (skola) i za novu (skolaresif:), smeStenu na dno dato-
teke podataka. Proverite da l i su frekvencije nove promenljive ispravne. N:r
primer, nova promenljiva skolaresif bi u prvoj grupi trebalo da ima 2+53=5-5

Poglavlje 8: Dorada podataka 95

sludajeva. To su dve osobe koje su oznatlle 1. za prvobitnu promenljivu (os-
novna Skola) i 53 osobe koje su oznadile 2 (nezavriena srednja Skola).

Prikazantr proceduru Recode (re5ifrovanja) upotrebljavamo u razne svrhe.
Kasnije, kada budemo radili statistidke analize, do6i 6ete u situaciju da reii-
frujete vrednosti odredene promenljive. Na primer, u poglavlju 14 (Logisti ika

regresija) reiifrovaiemo promenljive prvobitno Sifrovar-re sa 1-da, Z=De DA
nov sistem Sifrovanja 1=da, 0=ne. To se radi onako kako je opisano u prethod-
nom odeljku. YaLno je da pre nego 5to podnete reiifrovanje budete sasvim
naiisto 5ta predstavljaju prvobitne vrednosti, a 5ta treba da budu nove.

Dodatne veZbe

Poslovno okruZenje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED. sav. Pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. VeZbajte postupke opisane u ovom poglavlju da bisre dobili ukupne re-
zuhate na skali, koristeii stavke iz anketa o zadovoljstvu zaposlenih
(Staff Satisfaction Survey). Saberite sravke koje mere slaganje sa sva-
kom stavkom skale ( t j .  Q1a+Q2a+Q3a. .  .  do Q10a). Novu promenl j i -
vu nazovite staffsatis.

2. Pogledajte opisne statistidke pokazatelje novog ukupnog rezuhata
(staffsatis) i uporedite ih sa istovrsnim pokazateljima za promenljivu
totsatis, koju vei imate u datoteci s podacima. To j" ukupan rezultat
koji sam ve( izratunala umesto vas.

3. Koliki su najmanji i najveii moguii rentltat za novu promenljivu?
Uputstvo: treba uzeri u obzir broj stavki skale i broj kojim se 5ifruje
odgovor za svaku sravku (videti r-r dodatku).

4. Pogledajte raspodelu promenljive service (staz) na histogramu. videie-
te da je ta raspodela veoma asimetridna jer ve6ina ljudi ima malo staZir
(manje od 2 godine), a jedan rnali broj veoma mnogo (viie od 30 godi-
na). Uporedite tu raspodelu sa onima na slici 8.2 i isprobajte nekoliko
transformacija. Ne zaboravite da svaki put pogledate raspodelu trans-
formisanih promenljivih. Da li je ijedna od transformisanih promenlji-
vih normalnije raspodeljena ?

5' Podelite promenljivu koja se odnosi na broj godina rad'og staZa (ser-
vice) r.r tri grupe postupkon-r visual Binning iz menija tansform. pri-
tisnite dugme Make cutpoints i izaberite Equal percentiles. u odeljku
Number of cutpoints zadajte 2. Novu promenljivu nazovire gp3ser-
vice kako bi se razlikovala od promenljive koju sam istim postupkom
napravila u datoteci s podacima (seruice3gpl. pomoiu p.o..d,r.. Fr"-
quencies prebrojte udestalosti nove promenljive da biste videli koliko
je ispitivanih sludajeva u svakoi grupi.



Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. VeZbajte postupke opisane u ovom poglavlju tako Sto iete izradunati
ukupne rezultate na skali pospanosti i srodnih oseianja (Sleepiness and
Associated Sensations Scale). Saberite stavke fatigue, letbargy, tired,
sleepy, energy. Novu promenljivu nazovite sleeptot. Vodite raduna o
tome da nijednu od tih stavki ne treba obrnuti pre sabiranja.

2. Proverite opisne statistidke pokazatelje za novi ukupan rezultat (sleep-

tot) i uporedite ih sa istovrsnim pokazateljima za promenljivu /orSAS,
koju vei imate u datoteci s podacima.To je ukupan rezuhat koji sam
ve( izraiunala umesto vas.

3. Koliki su najmanji i najveii moguii rentkat za novu promenljivu?
Uputstvo: treba uzeti u obzir broj stavki skale i broj kojim se Sifrujc
odgovor za svaku stavku (videti u dodatku).

4. Na histogramu pogledaite raspodelu promenljive koja meri koliko ci-
gareta dnevno popuie puladi u uzorku (smokenum). Videiete da je ta
raspodela veoma asimetridna jer veiina ljudi malo puSi (manje od 10
cigareta dnevno), dok je mali broj osoba na samom kraju skale' s vi5e
od70 cigareta dnevno. Uporedite tu raspodelu sa onima na slici 8.1 i
isprobajte nekoliko transformacija. Ne zaboravite da pogledate raspo-
delu transformisanih promenljivih. Da li je ijedna od transformisanih
promenljivih normalnije raspodeljena?

5. Podelite starosnu promenljivu (age) na tri grupe pomo6u procedure
Visual Binning iz menija tansform. Pritisnite dugme Make Cutpoints
i izaberite Equal Percentiles. U odeljku Number of Cutpoints zadaite 2

zabroj preseinih tadaka. Novu promenljivu nazovite gp3age kako bi

se razlikovala od promenljive koju sam istim postupkom napravila u

datoteci s podacima (age3gp). Prebrojte udestalosti nove promenljive
pomoiu procedure Frequencies da biste proverili koliko je ispitivanih
sludaieva u svakoj grupi.
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\ Provera pouzdanosti
merne skale

Kada birate merne skale za svoje istraZivanje, uzmite one pouzdane. pouz_
danost se moze posmatrati s vi5e aspekata, sro je bilo ,ur-otr.rro u pogla-
vlju 1. Jedno od glavnih pitanja odnosi se na unurrainju saglasnost skalel q.
stepen srodnosti stavki od kojih se skala sastoji. Da li sve orr" ,'"r. isti kon_
strukt? Medu najdeSie r'.potrebljavanim pokazateljima unutralnje saglasno_
sti je Kronbahov koeficijent alfa. U idealnom sluiaju bi Kronbahov
koeficijent trebalo da bude veii od 0,7 (DeVellis, 2003). Medutim, vrednosti
Kronbahovog koeficijenta alfa veoma su osetljive na broj stavki na skali.
Kratke skale (tj. skale sa manje od deset stavki) desto imaju prili ino male
Kronbahove koeficijente (npr. 0,5). U tom sludaju, moidai. prlklud.riy" du
se izraduna srednja vrednost korelacije izmedu sravki (engl.'iean inter-item
correlation). Briggs i cheek (1986) preporuduju vrednostfod 0,2 doO,4 kao
optimalan raspon korelacije izmedu stavki.

Pouzdanost skale se menja zavisno od uzorka za koii se koristi. zato ie
pouzdanost svake skale neophodno proveriti na konkretnom uzorku. To se
obidno stavlja u odeljak Metodologija teze odnosno izveitaja (dlanka) o
istraZivanju. Ako skala sadrZi n.g"tiu.ro formulisane stavke (ito je iesto u
psiholoSkim istraZivanjima), njih rreba obrnuti pre provere pouzdanosri.
Uputstva o rome su dara u pogiavlju g.

. lt. nego 5to nastavire, u prirudniku za skalu (il i strudnom dlanku u kojemje skala bila opisana) obavezno proditajte treba li obrtati sravke skale i sve
slo,se.od.nosi na niene evenrualne podskale. Katkada skale imaju viie pod-
st<ala koje treba ili ne treba kombinovati da se dobije ukupan rezultat na
skali- Po potrebi iere izradunati pouzdanosr svih podskala i ukupne skale.

Ako za svoje istrazivanje razvijate sopstvenu skal,r, treba mnogo toga da
proditate o nadelima i postupcima razvoja skala. o tome ima dobrlh i dtt;l-
1r[knjiga, medu kojima su i one koje su napisali Streiner & Norman (2003),
DeVel l is (2003) i  Kl ine (2005).

I
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Obiainienje primera
Pokaza6u vam ovu tehniku na primeru datoteke s podacimaa survey-
3ED.sav, dostupnoj na prateioj Web lokaciji knjige. Sve pojedinosti istraZi-
vanja, upitnik i upotrebljene skale dati su u dodatkr.r. Ukoliko Zelite da
pratite i odmah sprovodite navedena uputstva, pokrenite SPSS i otvorite da-
toteku survey3ED.sav. U narednom postupku ispituje se unutrainja sagla-
snost jedne od skala u tom upitniku. To je skala Satisfaction with Life
(zadovoljstvo Zivotom) (Pavot, Diener, Colvin & Sandvik, 1,991.), koja se sa-
stoji od pet stavki. U datoteci s podacima one su nazvane lifsatl, l ifsat2,
lifsat3. lifsat4. lifsat5.

Postupak provere pouzdanosti skale
Vaino: pre nego Sto podnete, trebalo bi da proverite da li su sve negativno formu-
lisane stavke skale preokrenute (videti poglavlje 8). Ako to ne uradite, dobicete
veoma niske (i netadne) vrednosti Kronbahovog koeficijenta alfa. U ovom konkret-
nom sludaju, ne treba obrtati nijednu stavku.

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Scale i najzad
Reliability Analysis.

2. Pritisnite sve pojedinadne stavke od kojih se skala sastoji (npr. lifsatl, l ifsat2,
lifsat3, lifsat4, li{satS). Prebacite ih u polje ltems,

3. U odeljku Model treba da je izabrana opcija Alpha.
4. U polje Scale label upi5ite opisno ime skale odnosno podskale (Zadovoljst-

vo Zivotom).
5. Pritisnite dugme Statistics. U odeljku Descriptives for redom pritisnite

Item, Scale i Scale if item deleted. U odeljku Inter-ltem pritisnite Corre-
lations. U odeljku Summaries pritisnite Correlations.

6. Pritisnite Continue izatim OK (ili Paste da biste komandu snimili u Syntax
Editor).

Ovaj postupak generi6e sledecu sintaksu:

RELIABILITY
/VARIABLES:Iifsatl l ifsat2 lifsat3 lifsat4 lifsat5
/SCALE('Zadovoljstvo Zivotom') ALL/MODEL:ALPHA
/STATISTICS:DESCRI PTIVE SCALE CORR
/SUMMARY:TOTAL CORR.

Scale: Life Satisfaction

Case Processing Summary
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Excludeda
Total

436
3

43q

99 :J
7

1 0 0  0
a L,slwrse cleleton based on all vanables In the prccedure

Rel iabi l i ty Stat ist ics

Cronbach's

Cronbach's
Alpha Based

on
Siandardized

lle,ns N of Jtems
.890 .895 5

Item Stati6lics

Mean Sld  Devre l ion N

lifsat2
lifsal3
lifsat4
lifsat5

4.37
4.57
4,69
4.75
3.S9

1,5211
1.554
1 , 5 1 9
1 . 6 4 1
LB55

436
436
436
436

Inter-ltem Corelat'on Mat.ix

l i fs l l litsat3 lifsat4 tIsat5
nSaIt
litsa12
li{sat3
l,fsat4
litsat5

1,000
.763
.720
.573

, /ttJ
1 ,000
.721
,606
441

.727
1,000
.721
.587

.606

.721
1.000

5g{

,52b
.481

.594
I 000

Summary ltem Statistics

Mean Mrnlmum Max{mum Rano€ N ol l tems

Correlalrons .630 ,481 763 .282 1,58 / 009 5

Item-Total Stalistics

Sqle Mean if
Scale

Vanance rf
Corfecled
ttem-Total

Squafed
Muilple

Cronbach's
Alpha rl llem

ilsal1
'ifsat2
lrfsal3
lrfsat4
l ,16al5

1 800
17.B. l
1 7 . 6 9

1 8 . 3 9

30.436
29 852
29 Sr54
29.704

. /5t3
752

.824

.734

,627

,654

8 6 1

.Bti2

.847
866

.896

Scal€ StEtislics

M e a l va Ian€ Sld. Oevialiof N o l  l lems'22 38 4 5  8 2 1 ri .7 t0 5



Tumadenje rezultata provere pouzdanosti
. Proverite da li je tadan broj sludajeva (u tabeli Case Processing Summa-

ry) i broj stavki (u tabeli Reliability Statistics).
r Proverite ima li negativnih brojeva u tabeli Inter-ltem Correlation Ma-

trix (korelacije izmedu stavki skale). Svi ti brojevi bi trebalo da budu
pozitivni, 5to pokazuje da stavke mere isto obeleZje. Prisustvo negativ-
nih brojeva moglo bi da ukaZe na to da neke stavke nisu bile ispravn<r
preokrenute pre izradunavanja rezultata. Netadan rezultat bi se po-
kazao i u tabeli Item-Total Statistics tako ito bi se pojavile negativne
vrednosti za Corrected-Item Total Correlation. Sve njih treba paZljivo
proveriti kada se dobije Kronbahov alfa manji od odekivanog. (Pogle-
dajte 5ta su o toj skali pisali drugi istraZivadi.)

r Proverite koliki je Cronbach's Alpha (Kronbahov koeficijent alfa) na-
veden u tabeli Reliability Statistics. U ovom primeru on iznosi 0,89, 5t<r
pokazuje veoma dobru pouzdanost i unutrainju saglasnost skale za
ovaj uzorak. Prihvatljive vrednosti alfe su iznad0,7; medutim, poZeljne
su vrednosti preko 0,8.

. Broievi Corrected ltem-Total Correlation prikazani u tabeli Item-Total
Statistics pokazuju stepen korelacije svake stavke sa ukupnim rezulta-
tom. Mali brojevi (manji od 0,3) ovde pokazuju da stavka meri neito
drugo, a ne ono 5to meri cela skala. Ako cela skala ima premali Kron-
bahov alfa (npr. manji od 0,7), a vi ste ve6 uklonili sve netadno izraduna-
te rezultate, razmislite o tome da uklonite stavke s niskom korelacijom
stavka - ukupan rezultat.

r U koloni Alpha if Item Deleted dat je uticaj uklanjanja svake stavke sa
skale na iznos koeficijenta alfa. Uporedite te vrednosti s konainom
vrednodiu alfe. Ako je ijedan broj u toj koloni ve6i od konadne vred-
nosti alfe, rnoi.da bi tu stavku trebalo izbaciti sa skale jer bi se time
koeficijent alfa pove(ao. Za etablirane, dobro validirane skale, o tome
bi se mislilo samo ako je alfa mali (manli od 0,7). Medutim, uklanjanjc
stavki s postoje6e skale znadi da svoje rezultate neiete moii da upore-
dite sa ostalim istraiivanjima u kojima je ta skala upotrebljena.

c Za skale s malim brojem stavki (npr. manjim od 10), ponekad je teiko
dobiti pristojnu vrednost Kronbahovog koeficijenta alfa. Tada biste u

izvedtaju mogli navesti srednju vrednost korelacije izmedu stavki' na-
vedenu u tabeli Summary Item Statistics. U ovom sludaju, srednie
vrednost korelacije izmedu stavki iznosi 0,63, a korelacije parova stav-
ki od 0,48 do 0,76. To bi znadilo da ie korelacija (veza) medu stavkarna
veoma snaZna, 5to za mnogo skala ne vaLi.
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Predstavfjanje rezultata provere
pouzdanosti skala
uobidajeno je da se unutrainja saglasnosr skala upotrebljenih u istrazivanju
izraiuna i navede u 9d9t1k_u izveitaia Metodorogiju, poi nasrovom Merila,
Metrika ili Materijali. Nakon opisa skale (broj-stavii, upotrebrje.rn ,t ui"
odgovora, istorija upotrebe), treba saieto navesti ita su o nje.roj pouzdano_
sti napisali projektant skale i drugi istrazivadi, a zarim u jednoj'recenici re_
zultate dobijene na sopstvenom uzorku.

Na primer:

Dodatne veZbe
Poslovno okruienje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. pojedinosti o daroreci videti u do_
datku.

1. Proverite pouzdanost skale staff Satisfaction Survey, koja se sastoji od
stavki Q1a do e10a za izrai.avanje razliditog rr.p#u .ingnrln. Nijed_
nu stavku te skale nije potrebno obrnuti.

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1' Proverite pouzdanost skale Sreepiness and Associated Sensations, koja
se sastoji od stavki fatigwe, lethargy, tired, sleepy, energy.Nijednu stav_
ku te skale nije potrebno obr.r.rti-'

Prema tvrdnji autora Pavot, Diener, Colvin i Sandvik (1 gg 1), skala Satisfaction
with Life ima dobru unutrasnju sagrasnost i Kronbahov koefti jent arfa oo o,as.
U ovoj studij i je izradunati Kronbahov koeficijent alfa imao vrednost 0,g9.



ffi lzbor prikladnih
statisti6kih tehnika

Za ve(inu studenata istraZivaikih tehnika, jedan od najteiih (moZda dak i
zastraSujuiih) delova istraZivadkog procesa jeste pronalaienje (izbor) stati-
stiike tehnike prikladne za analizu datih podataka. Na veiini statistiikih
kurseva uii se izraiunavanje koeficijenta korelacije i kako se radi t-test, pa
im obiino ne ostaie dovolino vremena da studente naude da izaberu statistid-
ki pristup prikladan za pronalaLenje odgovora na konkretna istraiivadka pi-
tanja. U veiini istraZivadkih projekata upotrebljavaju se razlidite statistidke
tehnike, u zavisnosti od pitanja na koja treba odgovoriti i prirode podataka
koje treba analizirati. Zato je vaLno da steknete makar i elementarno poz-
navanje razlii itih statistidkih tehnika, vrsta pirania na koja one mogu odgo-
voriti, njihovih zahteva i pretpostavki na kojima podivaju.

Zato iskopajte svoje udZbenike statistike i pregledalte osnovne tehnike i
nadela na kojima one poiivaju. Isto tako, trebalo bi da prelistate ilanke u da-
sopisima o vaSoj temi i identifikujete statistidke tehnike upotrebljene u rim
studijama. Raznim oblastima statistiiki se pristupa na razlidite nadine, pa je
vaino da utvrdite kako su drugi istraZivaii analizirali podatk e. Traiite
dugadke i detaljne dlanke u dasopisima u kojima jasno i jednostervno piSe
koje statistiike tehnike su koriSiene. Sakupite takve dlanke i spremite ih u
zasebnu fasciklu radi lakieg koriSienja. Dobro ie vam doii i kasnije, kada
budete razmatrali kako da predsravite rezultare svojih analiza.

U ovom poglavlju razmotriiem o razne dostupne statistidke tehnike i korak
po korak proii kroz proces izbora. Ukoliko vas vei i sama red statistika baca
u paniku, smatra jte sve ovo izborom recepta po kome iere veieras pripremiti
lelo. Sta imate u friZideru, 5ta vam se jede (supa, peienje, nedto prZeno, kuva-
no jelo) i koji je postupak? Statistidkim jezikom redeno, razmorridemo vrsre
tstraZivaikih pitanja koja postoje, promenljive (obelezja, karakteristike) koje
treba analizirari i prirodu samih podataka. Prodite kroz ovaj proces korak po
rorak i videiete da je konaina odluka desto iznenadujuie jednostavna. Kada
utvrdite 5ta imate i 5ta Zelite da uradite, desto preostaje samo jedan nadin da
se to posrigne. NajvaZniji deo ovog procesa je jasno napisati 5ta imate i ita s
ttm ffeba da uradite.

I
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Pregf ed raznih statistidkih tehnika
oual idelyak ima dva osnovna dela. Prvo iemo razmotriti tehnike istraZi-

u^^i'^ r"zi izmedu promenliiuih (npr. srarosri i optimizma), a porom naiine

irtruZirrunlu razlika izmedu grupa (npr' polnih razlika u stavovima o opti-

-ir-n). t"hnik. sam ovako podelila zato 5to je tako ustroiena vedina

udzbenlka iz statistike, a i veiinu studenata su tako udili osnove statistike.

Ti-. ,. pomalo veStadki istide razlika izmedu ta dva skupa tehnika. u stvari,

izmedu iaznlhstatistiikih tehnika ima mnogo slidnosti, Sto se na prvi pogled

ne vidi. celovito razmatraniete teme nije predmet ove knjige. Ko o tome zeli

da sazna vi5e, preporuiuiem da najpre proiita 1'7 ' poglavlie kniige koju su

,r"pirul. Tabac'hnick i Fidell (2007). Tu ie dat prikaz opiteg linearnog mode-

la, pod koji se mogu svrstati mnoge statistidke tehnike''Rurn" 
statistidke tehnike namerno sam opisala saZeto i jednostavno da bi

ih podetnici lakSe razumeli. U ovom poglavlju nisu dak ni nabrojane sve do-

,r.rpr" tehnike, ali su date osnove koje su dovoljne da dovek podne da ih

upotrebljava i tako stekne samopouzdanje'

lstraZivanje veza izmedu raznih obeleZia
U anketnom istraZivanju desto nisu vaLne razbke izmedu grupa, nego jadina

veze izmedu obeleLla (promenljivih). Moze se upotrebiti viSe tehnika.

Korelaciia
za istraLivanje jaiine veze izmedu dve neprekidne promenljive upotreblia-

u"jo ," Pirsonova i Spirmanova korelacija. Korelaciia pokazuje smer (pozi-

tivan ili negativan) i iurin,, veze. Pozitivna korelaciia pokazuie da ob.c

pr"-*fii"Jrajedno i opadaiu i rastu. Negativna korelacija pokazuje da jed-

,ru proln.nliiva opada kada d.,,ga raste i obrnuto' To je tema 11' poglavlja'

Delimii,na korelaciia
Delimidna (parcijalna) korelaciia ie proSirenje Pirsonove korelaciie' Pomocu

,-r1. irklluf,.rjemo'uticaj tre6e, remetiiadke promenliive. Delimiina korelacila

utlanjauticaj remetiladke promenljive (npr. svesno davanje netainih, ali dru-

Srveno pozeljnih odgouoru;, dime je omoguieno dobijanie tadniie slike veze tz-

medu dve promenljive od irt.r"ru. Delimidna korelacija ie tema 1.2. poglavlia'

Viiestruka regresiia
viSestruka regresiia ie sofisticiranije pro5irenje korelacijel.kgli- se izracunir-

va mogu6nost da se pomoiu skupa nezavisnih promenljivih predvidi vred-

,,or, 1.?nog neprekiinog t"vi,noi obeleZia' Ralng,vrs.tl viSestruke regresiie

slui.e'zapo"r.d.t|. predi"ktivne mogu6nosti (predvidanja) 
3dredenih 

nezavis-

,.ih p.o*"nljivih i pronalaZenle ,tilUolltg 'kup" promenljivih za predikciiu

jedne zavisne promenliive. Videti poglavlje 13'

Faktorska analiza
Faktorska analiza sluLi za svodenje velikog skupa promenljivih ili stavki
skale na manji broj dimenzija il i faktora, s kojima je lakie ,aditi. To se posti_
Le saLimanjem oblika korelacije koji leZe u njihovoj osnovi i pronalaZenjem
grupa tesno.povezanih stavki. Ova tehnika se desto koristi priliko- razvoJa
skala i merila, za identifikaciju pripadne srrukture. videti poglavlie 15.

SaZetak
sve navedene analize obuhvataju istraZivanje veza izmed,uneprekidnih pro_
menljivih. Kada imate samo kategorijske promenljive, za ispiiivanje njihove
uzajamne veze moi.e se upotrebiti hi-kvadrat test veza i nezavisnosti (npr. za
odgovor na pitanje da li pol klijenata utide na stopu njihovog odustaja.rja od
odredenog programa tretmana). U toj situaciji zanima vas bioi osoba u sva-
koj kategoriyi (broj mulkaraca ii.ena koji odustaju od tog programa ili ga
zavriavaju), a ne njihove prosedne vrednosti na nekoj rkuii ptr-nrranog
obeleLja. spomenuiu jo5 neke tehnike o kojima rreba barem ziati da oortol
je. ViSe o njima naii iete u Tabachnick i Fidell (2007). To su:

. Diskriminaciona analiza (engl. discriminant function analysis) sluzi za
ispitivanje moguinosti da se pomoiu skupa nezavisnih promenljivih
predvidi vrednosr jednog kategorijskog zavisnog obeleila, tj. da se
odredi koje promenljive najbolje predvidaju pripadnost grupi. (Diskri-
minaciona funkcija je linearna kombinacija nezavisnih promenljivih
koja najbolje razdvaja sludajeve na a priori definisane $upe.) U ovom
sludaju' zavisna promenljiva je obidno neki jasan krite*rr;um (polozio/
pao, prekinuo/nastavio rrerman). videti poglavlje 9 u knjizi rabach-
nicka i Fidella (2007).

c Kanonska korelacija (engl. canonical correration) sluij za analizu uza-
jamnih veza dva skupa promenljivih. Na primer, moglo bi se istraziti
kako razne demografske promenljive utiSu na merir"a opiteg raspo-
lol'enja i sposobnosti prilagodenya. videti poglavlje 12, Tabachnick i
Fidell (2007).

c strukturno modelouanje (engl. structural equation modeiling) relativno
je nova i veoma sofisticirana tehnika za ispitivanje raznih iodela me-
dYu:?" u skupu promenljivih. Zasnovana je na viiestrukoj regresiji i
tehnikama faktorske analize. sluLi za izradunavanie vaznosti svake ne-
zavisne promenljive u modelu i testiranje koliko dobro ceo model od-
govara podacima, kao i za poredenje alternativnih modela. sam SpSS
nema modul za strukturno.modelovanje, ali podrZava odgovarajuii do-
datni program AMos. videti poglavlje 14, Tabachn;ct< i"pldell e007\.



lspitivanie razlika izmedu gruPa
Postoyi joi jedna porodica statistidkih tehnika za utvrdivanie statisti iki

zna(ajnrh razlika izmedu grupa. U nastavku iemo prikazati parametarske

verziie tih testova prikladne za podatke na intervalnim skalama s normal-

nom raspodelom rezultata i njihove neparametarske alternative.

T-testovi
T-testovi se upotrebljavaju kada imate due grupe (recimo, muikarce i iene) ili
dva skupa podataka (pre i posle), i Zeiite da uporedite sreduje vrednosti ne-
kog neprekidnog obeleZja (promenljive). Postoje dve glavne vrste t-testova.
Tltestove uparenih uzoraka (ili ponovljenih merenja, engl. repeated nxeasu-
res) upotrebljavate kada vas zanimaiu promene vrednosti posmatranog obe-
leZja dobijene od subjekata testiranih u Vreme 1 i zatim ponovo u Vreme 2
(obidno posle neke intervencije ili dogadaja). Ti uzorci su povezani podto se
radi o istim ljudima testiranim u dva navrata. T:testovi nezavisnih uzoraka
upotrebljavaju se kada imate dve razlii ite (nezavisne) grupe ijudi (muikarce
i Zene) i Zelite da uporedite njihove rezultate za posmatrano obeleZje. U tom
sluiaju informacije prikupljate samo iednom, ali od dve grupe lludi. T:testovi
su obradeni u poglavlju 17. Njihove neparametarske alternative, Man-Vitni-
jev U test i Vilkoksonov test ranga, predstavljeni su u poglavlju 16.

J ed nofakto rska an al iza va riianse
Jednofaktorska analiza varijanse (engl. one-way ANOVA) sliina je t-tesrtr.
ali se koristi kada imate due ili uiie grupa i i.elite da uporedite njihove sred-
nje vrednosti za jednu neprekidnu promenljivu (obeleZje). Jednofaktorska
zna(.i da se istraZuje uticaj samo iedne nezavisne promenliive na zavisnu.
ANOVA kazuje da li se grupe razlikuju, ali ne kazuie gde je razhka znerdajna
(gp1/gp3, gp2lgp3 itd.). Naknadnim poredeniem moZe se utvrditi koje grupe
se medusobno znadaino razlikuju. Umesto da se porede sve grupe, mogu sc
ispitati i razlike izmedu odredenih grupa; to su planirana poredenj:,r. Sliincr
t-testovima, postoje dve vrste jednofaktorske analize varijanse: ANOVA po-
novljenih merenja (kada se isti l judi ispituju u viSe od dva navrata) i ANOVA
razliditih grupa (ili nezavisnih uzoraka), kada se porede srednie vrednosti
posmatranog obeleZja u dve ili viSe grupa. Jednofaktorska ANOVA ie obre-
dena u poglavlju 18, dok su njene neparametarske alternative (Kruskal-Voli-
sov test i Fridmanov test) predstavljene u poglavlju 16.

Dvofa kto rska a n a I i za va r ij a n se
Dvofaktorska analiza varijanse (engl. nuo-tuay ANOVA) sluZi za ispitivenic

uticaja dve nezavisne promenljive na jednu zavisnu. Prednost dvofaktorskc

analize varijanse je to 5to omoguiava ispitivanie iaiine interakcije, t j. uticrt.r

druge nezavisne promenljive na dejstvo pfve; na primer' kada posumnjate da

se optimizam pove6ava s godilama, ali samo kod muikaraca. Ona meri i

osnovne, zasebne uticaje, t j. celokupan uticaj svake nezavisne prolrenlj ive

(npr' pola, starosti). postoje dve vrsre dvofaktorske analize vari;.anse: ANovArazliitih grupa (engl. betweett_groups AN,OVA), kudu ,1-irpit";, grupe kojese medusobno razlikuju, i ANovA ponovljenih ;"r;;;i.d I. repeatecr mea_sures ANovA), kada se isti ljudi ispituju u_viie navrar". N.Eu istraiivanja suproiektovana tako da u istoj studiji kombinuju ,,rrntlr.'uui;urrr" razliditihgrupa i ponovljenih merenja. Tb se onda ,u *gl.rk;; ;;;;"" Mixed Ber_ween-within Designs ili sprit flot, tj. kombinovin" ANov;. Dvofaktorska
ANovA obradena je u pogravljv'r-9, a kombinovan" aNove , pogravrju 20.

M u ltiva rijaciona a n a I iza va rija n se
Multivarijaciona analiza.varijanse (engl. mwrtiuariate anarysis of uariance,MAN o vA) sluii za poreden je sredn j e viednosti 

.posmarra nog obelezj a grupau viSe razliditih, ali pouezanih,zavisnih promenrjivitr; ,ru prirri"r, poredite uri-caj razliditih rrermana. na razne merrjive ishodei"p;l;;fri;riorr, depresiju,fizttke simprome. Multivarijaciona ANovA moz. b;ti ,r"i.* uz jednofak_
torske, dvofaktorske ili viSefaktorske anariz. u"ri;".,r. * il;;-, dve iri viienezavisnih promenljivih. MANOVA je obradena'" O.*f"i,fr' ir.

Analiza kovarijanse
Analiza kovariianse (ANcovA) sluii zastatisridku kontrolu moguiih utica-ja dodatne, remet'adke (engr. confotrnding) pro-"nt;ru. lengr. couariate).Ovo je korisno kada posumnjate da se vaie grup. ,ori;krj,,; nekom obe_leiju koje utide na delstvo ,r.rurrrrr,rh-promenrjivih na zavisnu. Kako bistebili sigurni da uticaj potide od nezavisie promenrjive, ANcovA statistidkiuklanja dejstvo ..-.iil"dk. pr"-""tiiu.. Analizakovarijanse moZe se oba_

ll] 
k"? 

-ll.lednofaktorske, dvofakiorrk. ilr -"ttrunril J.io* a nalize vari-yanse. ANCOVA je obradena u poglavlju 22.

Proces dono5enja odfuka
Poito ste videli ita vam stoji-na raspolaganju, vreme je da izaberete tehnikekoje odgovaraiu vaiim potrebama. prililom izboraodgovarajuie statistidkeanalize, ffeba uzeri u obzir uii. tinria.".-rb ,r vrsta pitanja na koja *aLrteodgovore, vrsta stavki i merne skale u 'ous.- upitniku, priroda podataka do-stupnih za svaku oromenljivu i p..,p"r,uuie koje moraju biti zadovol jene zasvaku statisridku tehniku. proii 6;;k;;;'[ po korak kroz proces odrudivan ja.

$::,:* 1:.na koja pitanja traiite odsovore?
"oprsrr€ sprsak sa svim pitanjirna na koja bi istrazivanje trebalo cla odgovo_rt' videiete da se neka fit".rj" mogu postaviti na ,n.rit i trr,"! in.. u svakojoblast i  od in teresa,  p i t "n; .  pokuia i " te j "  porr"u; , "  na v ise nadina.  Te a l terna-t tve ie te uporrebi t i  kada budete ,^r^^rrn l ist. moel i i.i;;;; X" pri me r, zanima "",';,'t::i::iiff f n*Tiff ,i:: ?"pttanje se moZe postaviti na vi5e naiina:



. Postoii l iveza izmedu sfarosti i nivoa optimizma?
r Da li su stariie osobe optimistidnije od mladih?

Ova dva pitanja se razlikuiu i za dobijanje odgovora na niih potrebne su
razlidite statistidke tehnike. Od prirode prikupljenih podataka zavisi koje pi-
tanje 6emo proglasiti za prikladni je. Zato za svaku oblast od interesa post2r-
vite viSe pitanja.

Korak 2: pronadite stavke i skale koje 6ete upotrebiti
za traienje odgovora na ta pitanja
Vrsta stavki i skala u upitniku i studiji igra veliku ulogu pri izboru statistii-
kih tehnika koje su prikladne za traLenje odgovora na istraZivadka pitanja.
Zato je prilikom projektovanja istraZivanja toliko vaZno imati u vidu pred-
videne analize. Na primer, nadin prikupljanja informacija o starosti ispitani-
ka (videti primer u 1. koraku) odrediie koje su statistidke analize dostupne.
Ako od ispitanika zatraLire da izaberu jednu od dve opcije (ispod 35 godina/
preko 35 godina), tzbor analiza bi6e vrlo ograniden, zato 5to promenljiva
starost moZe imati samo dve vrednosti. S druge strane, ukoliko od ispitanika
zatraLite da svoju starost navedu u godinama , izbor ie biti Siri zato Sto pro-
menljiva moZe poprimiti vrednosti u Sirokom opsegu od 1B do 80 i vi5e. U
toj situaciji, mogli biste za neke analize (kao 5to je ANOVA) svesti raspon
vrednosti na manji broj kategorija, a za druge analize (npr. korelaciju) zadr-
Zat i  ceo opseg vrednost i .

Ako ste za svoje istraZivanje razdelili upitnik il i anketu, vratite se na kon-
kretne stavke upitnika i Sifarnika i pronadite svako pojedinadno pitanie (npr.
starost) i ukupne vrednosti posmatranih obeleija na skalama (npr. optimiz-
ma) koje iete upotrebiti u svojim analizama.Identifikuite svaku promenlii-
vu, kako ie bila merena, koliko je bilo moguinosti za odgovor i moguc'i
raspon vrednosti (brojeva, Sifara) u koje su odgovori pretvoreni.

Ukoliko le studila obuhvatala eksperiment, proverite kako je bila merena
svaka zavisnainezavisna promenljiva. Da li se vrednosti promenljive sastoie:
od broja tadnih odgovora, opservatorove ocene konkretnog pona5ania ili
duZine vremena koje je subjekat proveo bave6i se odredenom aktivnoSiu?
Bez obzira na prirodu istraZivanja, treba da vam je jasno kako ie svaka pro-
menljiva bila merena.

Korak 3: identifikujte prirodu svake promenljive
Sledeii korak je identi l ikacija prirode svake promenljive u studij i, t j . za sva-

ku promenljivu treba utvrditi da l i je nezavisna il i  zavisna. Te infornraciie ne

potidu od samih podataka, nego od vaieg shvatanja oblasti i teme studije, re-

levantnih teorija i prethodnih istraZivanja. Mora vam biti jasno u glavi (i u

pitanjima postavljenim u istraZivanju) kakva ie veza izmedu vaiih promen-

lj ivih - koje (nezavisne) utidp na druge, a koje (zavisne) trpe uticaj drugih.
Ima nekih analtza (npr. korelacija) gde niie neophodno utvrditi koje su pro-

menljive nezavisne a koje zavisne. za druge anarize,kao sto je ANovA, tovam mora biti jasno. Korisno je nacrtati -."a."f ,r",;;;;;'Jd.,oru promen_ljivih kako ga sami vidite (pogredajte korak 4 r ;;;k;i 
"

za svaku promenljivu tr.bn ,r,"ii i njen nivo merenja. 
-l'nuirnood 

toga dali su promenljive kategorijske iri neprekidne, upor..ui;"*jl se razlidite sra_tistidke anarize, pa morare znari s dim radite. o, rr ,, i,ls"'iro-..,r,iu.,
. kategorijske (nominalni podaci, npr. pol: muiki/ienski);
. ordinalne (rangirani podaci: prvi, drugi, tre6i); il i
' neprekidne (intervalni podaci, npr. starost u godinama ili vrednosti naskalama optimizma)? 

-

u nekim prilikama rreba promeniti nivo merenja odredenih promenljivih.odgovori za neprekidne promenl;'ive mogu se svesrina manji broj kategorija(videti 8. poglavlje). Na primer, siarost se moie podeliti na razlidite katego_rije (npr. ispod 35 goiilti:ko 35 godina). T"'bi tilo ;;0.r"" z.a analizsvarijanse (proceduru ANovA), a i risrudaju du ,r.pr"kii"" p.".."rjiva nezadovoljava neku od poraznih pr"rportr',rki 
"a*a"tii-r-, 

n"}irir"p.. ima veo_ma asimetriinu raspodelu). Medulim, saziman,. p"d;;;l-; ima odigredannedostatak jer se njime gube informacije. 'sabija_"p-'rr"Ji-" 
istu grupu kat_kada se gube vazne t^tlik" izmedu n1ih. zato' <robr. i io!. ,*nr," treba pa_Zljivo odvagnuti.

Dodatne informacije potrebne za neprekidne
i kateg orijske promen ljive
za neTtrekidne promenryive trebalo bi da prikupire informacije o raspodelirezultara (npr' da li im je raspodela .ror', 'nlnn ili lako 

"ril;#""?). Koji ieraspon njihovih mogufih vrednosti? (Kako se ro racri objainjeno je u pogla_vlju 6.) Kada promlnljiva 
"brh*;"'i;;gor;1" (npr. grupa t/gropa2, mn_Skarci/iene)' uivrdite.korlko .r"u"-rp"l" u svaku od kategorija i da ri su te

i:T 
pri9.ljZno jednake ili veoma ,ril idir" po broju dlanova?). Da li je nekaoo moguiih karegorija prazna? (vicreti pogravrje 6.) sve i.rio..rru.r1. koj.

l]^d: o'll"oite o lromei,jj"; i;;;;.c. se koristiri za suiavanje izboraoostupnih sratisriikih analiza.

Korak 4: nacrtaite dijagra m zasvako istrazivadko pitanjeMoji studenti iesto .r.tnju t"it.krtu krda treba da objasne ita istrazuju. po-nekad je lakde, a i iasnrje, saieti kljudne tadke pomoc.u dijagrama. Ideja jecleo informaciia prikupljenih u koracima.t i 2 objediniti u jecrnostavnom
,loj:"'u,kgji 

,-'e po-oii pri izboru prikradne statistidke tehnike ilj jzabrati
lednu od vi ie opci ja.

Trebalo bi  da razmisr ire o jednom od kludnih pi tanja: da I i  me zanima
?.!:"'!y:r:.dve promenljive rii poredenje j".;;;ilJ'bjd#, 

MoZda ievarn biti lakie da odgovorite kada za svako pitanje saZmete prikupljenehtormacije i nacrrate dijagram. Ilustrovaiu ;" 
";;";;,"",ri i'ro._u.i,nt crtanjem dijagrama za vrie istraZivadkih prranla.

i

k



pitanje 1: Postoii Ii veza izmedu starosti i nivoa optimizma?

Promenliive:
. Starost - neprekidna: starost u godinama od

. Optin-rizam - neprekidna: vrednosti na skali

6  do  30 .

Iz literature ste izvukli hipotezu da optimizam

Taveza izmedu dve neprekidne promenliive moZe

Optimizam

1 8  d o  8 0 ;  i

optimizma, u rirsponu od

raste s21 Zivotnim doborn.

se i lustrovati ovako:

*

* *
* * *
r k ** *

* *
**

Starost

Kada odekujete da vrednost na skali optimizma raste sa Zivotnim dobom,

tadke crtate podev od donieg levog ugla dijagrama prema gornjem desnom

uglu. Ukoliko prognozirate da vrednosr na skali optimizma opada sa Zivot-

nim dobom, tadke crtate podev od gornieg levog ugla dijagrama prema

donjem desnom uglu.

Pitanje 2: Da li su muikarci skloniii optimizmu od iena?
Promenljive:

. Pol- nezavisna' kategorijska (dve grupe): muSkarci i Zene; i

. optimizam - zavisna, neprekidna: vrednosti na skali optimizma, u

rasponu od 6 do 30.

Rezultati dobijeni kao odgovor na ovo pitanje, s jednom kategorijskonr

promenljivom (sa samo dve grupe) i iednom neprekidnom promenliivor-n'

mogu se saZeti ovako:

Mu5karci Zene

Srednja vrednost na skal i  optimizma

Pitanje 3: Da li se starost razliiito utii'e
muskaraca ihena?
Kada biste istraZivali zaiedniiki uticaj starosti i

t imizma, mogli biste podelit i svoj uzorak na

31.49 godina i 50 i viSe).

na optimizam

pola nzr vrednost na skali oPl-

tri starosne grupe (ispod 30.

1 1 1

Promenliive:

o Pol - nezavisna, kategorijska: mulkarci/Zene;
o Starosr * nezavisna, kategorijska: subjekti podeljeni nagrupe; i
o Optimizam - zavisna, kategorijska; vrednosti na skaliraspon od 5 do 30.

Dijagram bi mogao izgledatiovako:

tri jednake

optrmizma,

Srednja vrednost na skail
optimizma

MuSkarci

2ene

Pitanje 4: Kotiki se.d9o varijanse u zadovorjsfuu iivotom moze'#;;:;::::!,?:i!"1::I*ii,:v:;",tii;;;ii6;Jp'ostovan je,
? ?t i m i za m, s u bj e kt ivan a 

" 
iiri ii i 

" 
i' ; ;;;i;; ;;;o 

a' I I a p e s ro va nt e'
Mozda treba da uporedite prediktivnu moguinost viie nezavisn ih za jednu za_visnu promenlfivu. Thkode vas zanimakol'iki d.o uurilurr. rruirn" pro-"rrt,i_ve potide od varijanse tog skupa .r"ruurrr,ih promenljivih, tj. objaSnjen je njom.Promenliive:

. Samopo5tovanje _ nezavisna, neprekidna;

. Optimizam - nezavisna, neprekidna;
' subjektivan doZivljai s.amokonrrore - nezavisna, nepreki ana; i zado-voljstvo Zivotom _ zavisna, .,.pr.kidrru.
Vai dijagranr bi mogao da izgleda ovako:

Samopo5tovan," ----_-_-,

Optimizam Zadovoljstvo 2ivotom

Subjektivan do2ivtjaj samokonvote 
j

,T.j: I ̂ u_._3klj udite ag li ie pri ktad na pa ra meta rskailt neparametarska statiatidka tehnika
Samo da bi studentima biro teze, -"r;rt" a"stupnih statistidkih tehnika po-deljeno je u dve glavne-grupe: paramerarske i neparametarske. parametarskastatistika je moinija, trri podiva 

"" 
ris.-;;;;posravki, tj. njene prerpostavke opodacima su srroze' Na primeq r"" p"ion-.,.,arske metode poi.ivaiu na prer-

#:::i.l;l;Iraspodela 
rezulrata n"nrir" u populaciji iz koje je izvuden

Svaka parametarska tehnika (kao ito su t_tesrovi, ANOVA, pirsonovakorelacija) ima i svoje dodatne p."rporrnuke. Da Ii ,r., o.r. r"-dorroty..r. iti ,r".



treba proverit i pre sprovodenja analiza. Za svaku tehniku obradenu u pre-

ostalim poglavlj ima, bi6e navedene konkretne pretpostavke na kojima podi-
va. Sta ako pretpc,tstauke na kojima poiiua statistiika tehnika koju ielite da
upotrebite nisu zadouoljene? Nai.alost, to se iesto dogada u istraZivanjima iz
obiasti dru5tvenih nauka. Mnogi od atributa koje ho6emo da izmerimo irisu
normalno raspodeljeni. Neki su jako asimetridni, pri iemu veiina rezultata
ima maiu vrednost (npr. depresija); drugi su asimetri ini tako d:r vedina re-
zultata ima veliku vrednost na skali (npr. samopoitovanje).

Kada pretpostavke na kojima poiiva statistidka tehnika koiu Zelite da
upotrebite nisu zadovoljene, na raspolaganju vam je viSe mogu6nosti koje
iemo sada podrobno opisat i .

1. mogucnost
Mogli biste ipak upotrebiti tu parametarsku tehniku i nadati se da time niste
ozbiljno naruiil i valjanost svojih nalaza. Neki autori tvrde da je veiina sta-
tistidkih postupaka prilidno robusna, tj. da one dobro podnose manja odstu-
panja od pretpostavki, narodito kada je uzorak pristojne velii ine. Ak<r
odludite da ipak uradite neku parametarsku analtzu, to iete morati nekako
da opravdate u izveitaju, pa prikupite podesne citate autora statistidkih knji-
ga, prethodnih istraZivada itd. koji podrZavaju takvu odluku. Proverite 5ta
kaZu dasopisi o oblasti koju istraZujete, pogotovo oni dlanci koii opisulu
upotrebu istih skala. Pominju li slidne probleme? Ukoliko ih pominju, 5ta su
ti autori preduzeli? Jednostavan i ditljiv prtkaz robusnosti raznlh statistidkih
testova proditajte u knjizi Conea i Fostera (1.993).

2. mogucnost
Mogli biste modifikovati podatke tako da zadovolje pretpostavke na kojimar

podiva statistidki test (npr. normalnost raspodele). Neki autori predlaitr

transformaciju promenljivih dija raspodela nije normalna (videti poglavlje 8).

MiSljenja o tome su podeljena, pa iete morati mnogo toga da proiitate kakcr

biste uspeino opravdali svoj postupak (videti Tabachnick & Fidell, 2007).

3. mogucnost
Kada podaci ne zadovoljavaju pretpostavke parametarskih tehnika, moZete

umesto njih upotrebiti neku neparametarsku tehniku. Mnoge iesto koriSiene

parametarske tehnike imaju svoje neparametarske a l ternat ive.  J  onc poi ' ive1u

na nekim pretpostavkama, ali manje strogim. Te neparametarske alternatrve
(npr. Kruskal-Volisov test, Man-Vitniiev U test, hi-kvadrat) najde5ie su matric

moine, t j. manje osetl j ive pri l ikom otkrivania veza i razlika izmedu grupa. LI

poglavlju 16 obradene su neke od uobidaienih neparametarskih tehnika.

Korak 6: donoSenie konadne odluke
Nakon 5to prikupite informacije koie se odnose na istraZivadka pitanja, nivo

merenja , ',r ih pro-"nlj ivih i karakteristike dostupnih podataka, konadno ste

u poloZaju da razmotrire sve moguinosti. u narednom tekstu saZela sarnklf udne elemente osnovnih statistidkih anarizas kojima c.r. r. rr"tnti. prodi_
rc dtL rog spiska, nadite primer vrste istraiivadkog pitanja ,r" r.o;. treba daodgovorite i proverite imate li sve potrebne r"rto;k.. Thkocie razmislite ima
li i drugih nadina na koje biste mogri posra.viti isio pitanje; ,;rg" primeniti
drugadiji statistidki pristup. 

)a kraj poglavrja stavila ,u- roi.*u taberu koj.(e vam pomofi u procesu odluiivania.
potraLite dodatne informacije o tehnikama_za koje ste se odluiil i i po_

stara jte se da dobro shvatite nadela i pretposravke na kojima f oe i vaju. za toje dobro upotrebiti vide razliditih izvora: razni aurori imaju iarlitrtln J*,;:
nja. Treba dobro da shvatite sporna pitanja - moLda iete dak morati daopravdare korilienje odredene statistidke tehnike u ,rrolof siiuaci]i _ zatoobavezno mnogo toga proiitajte.

osnovne osobine glavnih statistidkih tehnika
Ovaj odeljak je podeljen na dva pododeljka:

1' tehnike za istraLiu.anje veza (odnosa) izmedu promenljivih (obradene uaetvrtom delu knjige); i
, 

i:llf: 
za istrai.ivanje razlika izmedu grupa (obradene u perom delu

KnJ lge) .

lstraiivanje veza (odnosa) izmedu promenljivih
Hi-kvadrat za nezavisnost

ItiT": 
istraiivaikog pitania: Kakav je odnos izmedu pora osobe i stope odu-stajanja od terapije?

Treba vam:
' jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. pol: muikarci/Zene); i' jedna kategorijska zavisna promenljiva (npr. odustajanje: Da/Ne).

Zanima vas brojosoba u svakoj kategoriji (ne vrednosti na nekoj skari).
Dijagram:

I  v v f  d v f J e  I  w ,  t L v v r  [ r  I  o r q u o u v ^ u  I  t v i l t  i l K a

MuSkarci Zene
troustalanje Da

Ne

I  t \ t

Korelacija
Primer istraiivaiko g pitania: postoji li veza izmedu starosti i vrednosti naskali oprimizma? Risie li optimizam s poveianjem Zivotne dobi?

It!" 
vam: dve neprekiclne promenljive (npr. starost, vrednosri na skali op-trrnizma)I

\de
---
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Tieba vam:

r jedna kategorijska nezavisna promenljiva sa samo due grupe (npr. pol:
muSkarci/Zene):

o jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali optimizma).

Subiekti mogu pripadati samo iednoi grupi.

Diiagram:

Mu5karci Zene

Srednja vrednost na skal i  optimizma

Neparametarska alternativa: Man-Vitniiev test

Ttest uparenih uzoraka (ponovljenih merenia)
Primer istraiivaikog pitanfa: Smanjuje li 10-nedeljna obuka u meditaciji
anksioznost udesnika? Da li se nivo anksioznosti menia od vremena 1 (pre
intervencije) do vremena 2 (posle intervencije)?

Theba vam:

o jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. vreme 1, I vreme 2l; i
. jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali anksioz-

nosti).

Isti subiekti ispitani u dua zasebna navrata: vreme 1 (pre intervencije) i vre-
me 2 (posle intervencije).

Diiagram:

Vreme 1 Vreme 2

Srednja vrednost na skali anksioznosti

Neparametarska alternativa: Vilkoksonov test ranga

Jednofaktorska analiza varijanse razli6itih grupa
Primer istraZivadkog pitanja: Postoji li razllka u vrednostima na skali opti-
mizma kod osoba mladih od 30, izmedu 3149, i starih 50 i viSe godina?

Tieba vam;
r jedna kategorijska nezavisna promenljiva sa dve ili viSe grupa (npr. sta-

rost: ispod 3A13149150 i viSe); i
' jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali optimizma).

Diiagram:

Dijagram:

**
*t( tr*

* *
* t

Starost

Neparametarska alternadva: Spirnanova korelaciia ranga

Delimii,na korelaciia
Pri-", istr aiiv adkog i it""i "' *i\:: :\l^,?i :ff 

ti:Xf 
;[:::

dru5tveno poZelinih odgovora' postolr lr l(

Optimizam

SamoPo5tovan le --------1

Optimizam Zadovoljstvo Zivotom

netainih, ali

optimizma t

zadovolj stva Zivotorn?

Treba vam: Tri neprekidne promenliive (npr'

a* ,u.r,to dauunj" netadnih' ali dru5tveno

Neparametarska alternativa: Ne postoii '

optimizam, zadovoljstvo Ztvo-

poZelinih odgovora)

ViSestruka regresua
Primeristraiivadkogpitanja:Kolikideovarijansepriispitivanjuzadovoljstva
zivotom potiie 

"d 
#;;il tu. ,""2. biti pripisan vanjansi) slede6eg skupir

oromenl i iv ih,rumopoitovan,e'opt imizam'" 'b1"k' iuutt 'doZivl ja isamokot. t-
irole? Koia od ovih pt""t"^fr*lh tolie prei"ida'zadovolistvo Zivotom?

Treba vam:

r iedna neprekidna zavisna promenljiva (npr' zadovoljstvo Zivoto-)11.-

.dve i l i v i5eneprek idn ihnezav isn ihpromenl j i v ih (npr .samopostovan lc ,
loii*iru*, "'bitk'iuut' 

doZivljai samokontrole)'

Dijagram:

-J
Subjektivan do2ivljai samokontrole

Neparametarska alternativa: Ne postoji'

lstraZivanie razlika izmedu grupa

I-fest n ezavi s n i h u zo ra ka

Primer istraiivaikot J*t"i"t oa li su muikarci skloniii optimizmu od Zena?

Starost

lspod 3O 34-49 5O i viSe

Srednja vrednost na skali optimizma

Neparametarska alternadva: Kruskal-Volisov test



Dvofaktorska analiza variianse razliEitih grupa
Primer istraiivadkog pitania: Koliko starost utide na rezultate na skali opti-
miz.nra za muikarce i za Lene?

Sta vam treba:

o dve kategorijske nezavisne promenljive (npr. pol: mudkarci/Zene; staro-
sna grupa: ispod 30/3149150 i  v iSe);  i

r jedna neprekidna zavisna prornenliiva (npr. vrednost na skali opfirnizma).

Dijagram:

Starost

lspod 30 34-49 50 i viSe

Srednja vrednost na skali
optimizma

MuSkarci

Zene

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Napomena: analiza varijanse se moZe proSiriti tako da obuhvati tri ili viSe ne-
zavisnih promenljivih. (To se najdeiie naziva faktorskom analizom varijanse).

Kombinovana analiza varijanse razliiitih grupa
iponovljenih merenja
Primer istraiivaikog pitanja: Koja intervencija (poveianje matematic'kog
znanjal rzgradnj a samop ouzdanja) delotvornije smanj uje strah uiesnika od
statistike, meren Ll tri navrata (pre intervencije, odmah posle intervencije, tri
meseca posle intervenciie) ?

Tieba vam:
r jedna nezavisna promenljiva razlii it ih grupa (npr. vrsta intervencije);
r jedna nezavisna promenljiva ponovljenih merenja istih grupa (npr'. vre-

me 1. vreme 2, vreme 3);  i
o jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednosti na testu kojim se

ispituje strah od statistike).

Dijagram:

M u ltiva rija ciona an a liza va riia nse

l:'*::::f:lvad\op 
pitanja: Da li su mu5karci bolje prilagodeni od Zena poopstem telesnom i duievnom zdravrju (meri se 

"r"o 
u,rt riJrn*ti, depresije isubjektivno doZivlf enog srresa)?

Treba vam:
' jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. por: mulkarci/iene); ir dve ili viSe zavisnih promenrjivih (npr. anksi,crnosr, depresija, subjek-tivno doZivljen srres).

Dijagram:

Napomena: multivarijaciona analizavarijanse moze se koristitr uz jednofak_rorsku ( jedna nezavisna promcnrj iva),  dvofakto.rk;  i ; " ; ' ;ezavisne pro_menljive) i videfaktorsku analizu varijanse. Moze se uzeri u ouri. r dejstvodrugih promenljivih (kovarijansi).

Analiza kovarijanse
Primer istraiivadkog pitanja: Postoji Ii znahjna razlikau rezultatima ispiti_vanja straha od statistike izmedu dlanova grupe koja povefava matematidkoznanie i  i lanova -.r l i - . -k: l i  gradi samopouzdanie, l "d" , .  oduzme ut icajnjihovih prerhodnih rezufiatana rom resru?
Treba vam:

' jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. vrsta intervencije);' jedna neprekidna r""]:n? promenljiva (npr. vrednosti na skali srrahaod statistike u vreme 2\: i
' j:d?," il i viie neprekidnih remetiradkih promenljivih (npr. vrednosri naskali straha od itatistike u u."*" ij.

Neparametarska alfernativa: Ne postoji.
Napomena: analiza kovarijanse se moze obaviti kao deo jednofaktorske(jedna nezavisna nromenrjiva), d"ofnk;;;rke (dve nezavisne promenljive) il iviSefaktorsk" 

",-rulir. 
varijanse (dve ili viie zavisnih prome'liivih).

Subjektivno do2ivljen stres

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Vreme

Vreme 1 Vreme 2 Vreme 2

Srednja vrednosl
na testu kojim se
ispituje strah od
statistike

Intervencija povecanjem
matematidkog znanja

Intervencija izgradnjom
samopouzdanja

Neparametarska alternativa: Ne postoji.



Zbirna tabela svoistava osnovnih statisti6kih tehnika

Namena Primer Pitania Parametarska
tehnika

Neparametarska
alternativa

Nezavisna Promenliiva Zavisna
promenliiva

Glavna svoistva

lstraZivanje Koja je veza izmedu pola i stope

vezalodnbsa odustaianjaodterapije?

Ne postoji Hi-kvadrat
Poglavlje I6

jedna kategoriiska Promenlji-
VA
Pot:Ml2

jedna kategorijska
promenliiva
Odustaie/zavrdava
terapiju: DalNe

Gleda se broj sludajr
va u svakoi kategorij
ne rezultati na skalt

Postoji li veza izmedu starosti i

vrednosti na skali oPtimizma?
Pirsonov koefici-
jent (r) linearne
korelacije
Poglavl ie 11

Spirmanov koefici-
jent (rho) korelacije

ranga
Poglavl ie 11

dve nePrekidne Promenljive
Starost, Vrednosti na skali

optimizma

Jedan uzorak sa rezt

tatima dva razlidita n

renja ili isto merenje

v reme l  i v reme2

Nakon oduzimanja uticala svesno

datih netadnih, ali druStveno poZel.l-

nih odoovora, da li.io5 uvek Postoji
veza iimedu optimizma i zadovoljst-

va Zivotom?

dve neprekidne Promenljive i

iedna nePrekidna Promenlji-
va za koju treba oduzeti uticaj

neregularnih odgovora

O pti m izam, zad ov oli stvo 2i -

votom, rezultati na skali dru-

itveno PoZelinih odgovora

Jedan uzoraK sa rez

tatima dva razlidita

merenja ili isto me-

r e n l e u v r e m e l i
vreme 2

Delimidna
korelaci.ia
Poglavlje 12

Ne PostoJl

Koliki deo varijanse u vrednostima

na skali zadovollstva Zivotom moze

biti objaSnjen vartjansom samo-

poStovanja, sub.iektivno doZivljene

samokontrole i oPtimizma? Koja od

ViSestruka
regresija
Poglavl ie 13

Ne postolt skup dve i vi5e nePrekidnih

nezavisnih Promenljivih
S amo poitov anie, s u bi ekti v -

n o do1i v lie n a s am oko n trol a,

optimizam

.jedna nePrekidna

zavisna Promenliiva
Zadovolistvo
2ivotom

Jedan uzorak sa re

tatima svih merenjt

tih promenljivih .le naibolji prediktor?
skup povezanih nePrekidnih
promenliivih
Stavke na skali Pozitivnih i

Jedan uzorak, viSe

illaKola je pripadna struktura.stavki

koie sadinlavaiu skalu pozitivnih i

negativnih osecan.ia? Koliko {akto-

ra postoji?

Faktorskaanaliza NePostolt

Poglavlie 15

negativnih osedania

Poredenle
grupa

Da li su mu6karci skloniji od Zena

da odustanu od teraPi.ie?

Ne postoji Hi-kvadrat
Poglavlje 16

.iedna kategorijska nezavtsna

promenlliva
Pol

jedna kategorilska
zavisna Promenljiva
Odustaje/zavriava
terapiju

Zanima vas broj ljt-

u svakoj kategoriii,

vrednosti na neko;

skali

Menlaiu li se rezultati ispitanika na

skali anksioznosti od vremena 1 do

vremena 2?

T-test uParenlh
uzoraka
Poglavl ie 17

Vilkoksonov test

ranga
Poglavl je 16

jedna kategorijska nezavtsna

promenl j iva
(dva nivoa)
vreme 1 /vreme 2

jedna nePrekidna
zavisna Promenljiva
Vrednosti na skali
anksioznosti

lsti ljudi u dva nar

H-
Namena Prlmer pitanja Parametarska Neparametarska

tehnika alternativa
Nezavisna promenliiva Zavisna

promenliiva
Glavna svoistve

Postoji li razlika u vrednostima na
skali optimizma izmedu ljudi mladih
od 35 godina, osoba starih 36-49 i
onih od 50 i vi6e godina?

Jednofaktorska
ANOVA razliditih
grupa
Poglavlje 18

Kruskal-Volisov test
Poglavlje 16

jedna kategorijska nezavisna
promenljiva (tri iviSe nivoa)
Starosna grupa

jedna neprekidna
zavisna promenljiva
Vrednosti na skali
optimizma

Tri ili vi5e grupa; r
6iti ljudi u svakoj 1

Menjaju li se rezultati ispitanika na
skali anksioznosti od vremena 1 do
vremena 2 ivremena 3?

Jednofaktorska
ANOVA pono-
vljenih merenja
Poglavlje 1B

Fridmanov test
Poglavl je 16

jedna kategorijska nezavisna
promenljiva (tri ivi5e nivoa)
vreme 1/ vreme 2/ vreme 3

jedna neprekidna
zavrsna promenljrva
Vrednosti na skali
anksioznosti

Tri ili vi5e grupa; ir
ljudi u dva navrata

Postoji li razlika u vrednostima na
skali optimizma izmedu muikaraca
iZena mladih od 35 godina,  osoba
star ih 36-49,  i  onih od 50 i  v iSe qo-
dina?

Dvofaklorska
ANOVA razliditih
grupa
Poglavlje l9

Ne postoji dve kategorijske nezavisne
promenljive
(dva i vi5e nivoa)
Slarosna grupa, pol

jedna neprekidna
zavisna promenljiva
Vrednosti na skali
optimizma

Dve rli vi5e grupa z
svaku nezavisnu pr
menljivu: razliditi lju,
svakoj grupi

Koja intervencija (povecanje mate-
matidkog znanjalizgradnja samo-
pouzdanja) delotvornije smanjuje
strah udesnika od statistike, meren
u tri navrata?

Kombinovana
ANOVA razliditih
grupa i ponovlje-
nih merenja
Poglavlje 20

Ne postoji .1edna nezavisna promenljiva
razliditih grupa
(dva i vi$e nivoa)

ledna nezavisna promenljiva
iste grupe (dva i vise nivoa)
Vrsta intervencije, vreme

jedna neprekidna Dve ili vise grupa s
zavisna promenljiva razliditim ljudima u
Vrednosti na skali svakoj grupi, od kc
straha od statistike se svaka meri u dv

viSe navrata

Postoji li razlika izmedu mu5karaca
i iena, podeljenih u tri starosne gru
pe, u pogledu raznih merila
prilagodenosti (anksioznosti, oe-
presije i subjektivno doiivljenog
stresa)?

Multivarijaciona
ANOVA
(MANOVA)
Poglavlje 2.1

Ne postoji jedna ili vi5e kategorijskih
nezavisnih promenljivih
(dva i vise nivoa)
Sfarosna grupa, pol

dve ili vi5e poveza-
nih neprekidnih za-
visnih promenljivih
Vrednosti na skala
ma anksioznosti,
depresije i subjek-
tivno do2ivljenog
slresa

Postoji li znadajna razlika u rezulta-
tima ispitivanja straha od statistike
izmedu pripadnika grupe koja po-
vecava matemati6ko znanje i grupe
koja gradi samopouzdanje, kada se
ukloni uticaj njihovih rezultata na
tom testu u vreme 1?

Analiza kovarijan- Ne postoji
se (ANCOVA)
Poglavlje 22

jedna ili vi5e kategorijskih
nezavisnih promenljivih
(dva i vrSe nivoa)
jedna neprekidna, kovarijant
na promenljiva
Vrsta i nterven cije, vred n osti
na skali straha od statistike u

jedna neprekidna
zavisna promenljiva
Vrednosti na skali
straha od statistike
u vreme 2



Literatu ra za dalie usavriavanie
Statistidke tehnike obradene u ovom poglavlju samo su mali deo dostupnih

naiina analize podataka. Morate biti svesni postojania i mogu6ih naiina

"prrr"rr" 
velikog broja tehnika kako biste mogli da izaberete onu najpri-

kiadniju za vaiu situaciju. Citajte 5to viie moZete'

osnovne tehnike (t_iest, analizu varijanse, korelaciju) udite iz svog udz-

benika statistike ili iz kniiga koje su napisali cooper i schindler (2003); Gra-

vetter i \Tallnau (2004); Peat, J' (2001); Runyon, Coleman i Pittenger

(2000); Norman i Streiner (2000). Podrobnije informaciie,.narodito o mul-

iivarijacionoi statistici, videti u knjigama Hair' Black, Babin' Anderson i

Tatham Q006\ il i Tabachnick i Fidell (2007)'

DEO IV
Statisticke tehnike
za istraZivanje veza
izmedu promenlj ivih

u poglavljima iz ovog dela knjige, razmorriiemo neke spss-ove tehnike za
istraZivanje veza izmedu promenljivih. usredsrediiemo se na otkrivanie i
opisivanje tih veza. sve ovde objainjene tehnike zasnovane su na korelaciji.
Korelacione tehnike 6esto koriste istraZivaii angai.ovani u neeksperimental-
nim projektima- za razliku od eksperimentalnih projekrtu, oud. se pro-
menljive namerno ne modifikuju niti kontroliiu, 

-vei 
se opisuju u ,uo-

prirodnom stanju. Tim tehnikama se moZe:
. istraZiti veza izmedu parova promenljivih (korelacija);
o predvideti vrednosti jedne promenljive na osnovu vrednosti druge (bi-

var i  jantna regresi ja ) ;
' predvideti vrednosti zavisne promenljive na osnovu vrednosti viie ne-

zavisnih promenljivih (videstruka regresija); i
' identifikovari strukruru grupe povezanih promenljivih (faktorska ana-

liza).

. ovgm porodicom tehnika resriramo modele i teorije, predvidamo ishode,
t ocenjujemo pouzdanost i valianost skala.

Tehnike obradene u detvrtom delu knjige
lltl.t*1. ceo niz tehnika za istraLivanie veza. one se razlikuju po vrsti
tstraZivadkog pitanja na koje rreba odgovoriti i vrsti dostupnih podataka. U
ovoj knjizi su obradene samo one koje se najdeiie .,potr"bij".raju.
.- Korelacija (poglavlje 11) upotrebljava se za opisivanje jadine i ,-.rn .r"r.
rzmedu dve (obiino neprekidne) promenljive. MoZe se uporrebiti i kada je
ledna od tih promenljivih dihotomna, tj. moZe imati samo dve vrednosti
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(npr. pol: mubkarci/Zene). Statistiiki pokazatelj koji se dobiia nazvan ie Pir-

rotron koeficijent linearne korelaciie (r)' Izradunava se i statistidka zna(a1-

nost pokazatelja (veze izmedu dve promenljive) r. Parcijalna ili delimiina

korelacija (pogiavlie 1.2) sluLi za isrraLivanie veze izmedu dve promenljive uz

statistiiku iorittolu uticaia tre6e. To ie prikladno za situaciie kada su[rnjate

da na vezu dve promenljive moida utiie treia. Delimidna korelaciia statistii-

ki uklanja utical tre6e promenljive, dime dobijate iasniiu sliku veze dvaiu

promenljivih od interesa.
ViSesiruka regresijar (poglavlje 13) sluZi za predikciju (predvidanie) vred-

nosti jedne zaviine neprekidne promenljive pomo6u grupe nezavisnih pro-

menljivih. Njome se moZe ispitati prediktivna mo6 skupa promenljivih i

oceniti relativan doprinos svake promenljive poiedinadno'

Logistidka ,"gr..iju (poglavlie 14) koristi se umesto viSestruke regresiie

kada fe zavisna promenliua kategorijska. Niome se moZe ispitati prediktir'-

na mo6 skupa iromenljivih i oceniti relativan doprinos svake promenljive

pojedinaino.' 
Faktorska analiza (poglavlje 15) sluZi za istraZivanje strukture velikog

broja povezanih promenliivih (npr. stavki od kolih se sastoii skala). Koristi

,. zn ,uod.nje velikog broja povezanih promenljivih na manji broj dimenziia

ili komponenata, s kolim je lakie raditi. U ostatku uvoda u ietvrti deo knji-

gr, d".L pregled osnov'ih naiela korelacije zajed'idkih za sve tehnike

Ibrade,1e 
" 

o"orn delu kniige. To treba prouditi pre nego ito pokuiate da pri-

menite bilo koii od postupaka obradenih u ovom delu'

Pregled osnovnih nadela
KoefiJlent korelacije (npr. Pirsonove linearne korelacije) pokazuje smer i

jaiinu iin."rn, veze izmftu dve promenljive. Pirsonov koeficijent korelaciie

ir) ima vrednosr u opsegu od -1 do +1. Predz'ak pokazuie da li ie korelaciia

pozitivna (obe promenljive zajedno i opadaju i rastu) il i negativna (iedna

promenljiva op"d" kada d.uga raste i obrnrrto). Apsolutna vrednost tog ko-

"fl.; '"ttru 
(kada zanemarimo njegov predznak) pokazuie jadinu veze' SavrSe-

na torelaciiu, tj. koeficiient i iti -t pokazuie da se vrednost jedne

promenljive moze tadno utvrditi kada znamo vrednost druge. S druge strane,

tor.lu.iiu 0 pokazuie da izmedu te dve promenljive ne postoji nikakva veza'

Poznavanje urednosti jedne pron-renljive nimalo ne pomaZe u predvidaniu

vrednosti druge.
Vezu dve promenliive treba ispitati i vizuelno, crtanjem dijagrama ra-

sturanja. Na njemu su svi parovi rezultantnih vrednosti promenliivifi dobijeni

od subjekata u uzorku, Iznosi prve promenliive se.crtaju duZ X.(horizontalne)

ose, a odgovarajuii rezultati diuge duZ Y (vertikalne) ose. Pregledom dijagre-

-"'r"r,,rinn'a vidl se i smer veze'(pozitivan ili negativan) i njena jadina (5to. ie

podrobnije objasnjeno u poglavlju 11). Dijagram rasturanja savrSene korela-

.i;. 1r=1 iii -t;j..t. pr"u"iirril". Medutim, kada je r=0' diiagram rasturania iz-

gi"d" k"o oblak taiaka kole ne dine nikakav geometrijski oblik'

Cini-oci. koje treba uzeti u obz,r pritikom tumadenja
koeficijenta korelacije
Kada tumadite rezultate korelacione analize ili drugih tehnika zasnovanih na
korelaciii, morate voditi raduna o nekoliko stvari. ovde su navedene kljuine
teme, ali vam savetujem da u svojim udzbenicima iz staristike pronadete od_
govarajuta objainjenja (na primer, pogledajte Gravetrer ac wnllr,n.,, zoo+,
str. 520-576).

Nelinearna veza
Koeficijenr korelacije (npr. pirsonov r) pokazuje linearnu (pravolinijsku)
vezu izmedu promenljivih. Kada su promenljive povezane .reiinearno'1.rpr
krivolinijski), Pirsonov r ie pokazivati da je veza mnogo slabija nego sto je-
ste. zato uvek pogledajte dijagram rasruranja, narodito kada dobifute maru
vrednost r.

Netipi6ne taike
Netipiine tadke (diie su vrednosti znatno manje ili veie od vrednosti ostalih
taiaka u skupu podataka) mnogo kvare koeficijent koreracije, pogotovo u
malim uzorcima. u nekim okolnostima, netipidne taike dine vrednost r
mnogo veiom nego Sto bi ona trebalo da buie, a u crrugim pocrbacuju u
oceni jadine veze. Netipidne tadke se lako uodavaju na dijagramlr rasruranJa;
to su usamljene tadke, izuzeci. MoZda su posledica greike frilikom unolenja
podataka (upisano 11 umesro 1), netainog odgouira ispitanika ili je u pi-
tanju stvarni odgovor neobidne osobe! Kada pronadete netipidnu tadku,
proverite da li se radi o greici i ispravite je ako treba. Inade, razrnislite o
uklanjanju ili re5ifrovanju te neobiine vrednosri da bi se smanjio n;en uticaj
na koeficijent r. (Videti raspravu o netipidnim taikama u poglavliu 6.)

OgraniEen opseg rezultata
Koeficijente korelacije morate veoma pailjivo tumaditi kada potidu od ma-
rog podopsega stvarno mogu6eg raspona rezultata (npr. kada koeficijent in-

felis;ncjje, IQ' proudav.lre na uzo.ku univerzirerskih studenata). Koeiicijenti
korelacije dobijeni proudavanjem ogranidenog podopse ga rezuhata desto se
ra-zlikuju od onih kada je uzorkom obuhvacen pun opr"g rezurtata. Da bi se
dobio,taian i pouzdan pokazatelj jadine veze izLedu iu""pro-"nrjive, svaka
od njih bi rebalo da ima najiiri moguii opseg rezurtntu. {.ikoliko proudavate

-t\t.1.nnt 
grupe (npr. klijente , uitkim'nivoom anksioznosri), ne uopSta-

va;te korelaciju na sluiajeve izvan opsega podataka upotrebljenih , urorku.

Korelacija u odnosu na kauzalnost
Korelacija je pokazatelj da postoji veza izmedu dve promenljive; medutim,
ona.ne pokazuje da jedna prome nljiva prouzroku je onu drugu. Korelacija iz-
rnedu dve promenljive (A i B) moZe biti posledica dinjenice d"a A prouzrokuje

j



B, da B prouzrokuje A, il i da (kako bi stvari bile joi komplikovanije) treia
promenljiva (C) prouzrokuje i A i B. Moguinost da treia promenljiva prouz-
rokuje obe opservirane promenljive nikad ne treba gubiti iz vida. To ilustruje
duvena prida o jakoj korelaciji koju je neki istraZivad otkrio izmedu potro-
Snje sladoleda i broja prijavljenih ubistava u Njujorku. Da li konzumiranje
sladoleda prouzrokuje nasilno ponaianje ljudi? Ne. Na obe promenljive (po-
trodnju sladoleda i stopu kriminala) utidu vremenske prilike. Tokom letnyih
vruiina rastu i potroinja sladoleda i stopa kriminala. Uprkos dobijenoj po-
zitivnoj korelaciji, time nije dokazano da lizanje sladoleda prouzrokuje ubi-
ladko ponaianje. Sto je odlidno, poSto bi proizvodadi sladoleda inaie brzo
zatvorili svoje fabrike!

Upozorenje je jasno - pazite se moguieg uticaja tre6e, remetilaike pro-
menljive kada projektujete svoje istraZivanje. Ako sumnjate da bi neke druge
promenljive mogle uticati na rezultat, pogledajte moZete li ih izmeriti u isto
vreme. Delimidnom korelacijom (opisanom u poglavlju 12) moi,e se stati-
stidki kontrolisati uticaj dodatnih promenljivih i tako steii jasniji i manje
kontaminiran pokazatell veze dve promenljive od interesa.

Statistiika znaiainost u odnosu na praktiinu
Nemojte se previSe uzbudivati kada dobijete statistidki znaiaine koeficijente
korelacije. Na velikim uzorcima, statistiiku znadajnost mogu doseii iak i
sasvim mali koeficijenti korelacije. Praktiian zna(aj korelacije 0,2 veoma je

ograniien, makar njen statistidki znadaj bio dokazan. Usredsredite se na
stvarnu veliiinu Pirsonovog koeficijenta r i iznos zajednidke variianse dvc
promenljive. Prilikom tumadenja jadine korelacije morate uzeti u obzir dru-
ga istraZivanja u istoj oblasti. Ako su drugi istraZivadi u toj oblasti uspeli da
predvide samo 9 procenata varijanse (jer su dobili koeficijent korelacije 0,3)
odredenog ishoda (npr. anksioznosti), onda bi vaia studija koja obja5njava
25 procenata u poredenju s tim bila impresivna. U nekoj drugoj oblasti, 25
procenata objainjene varijanse moi.e izgledati kao mali i nevaZan rezultat.

Pretpostavke
Sve tehnike obradene u detvrtom delu knjige imaju nekoliko zajednidkih pret-
postavki, koje 6emo sada razmotriti. Kada budete radrli analize obradene u
poglavl j ima 1.1,12,1.3,1.4 i  15, t rebalo bi  da se vradate na ova objainjenja.

Nivo merenja
Skala za merenje promenljivih u veiini tehnika obradenih u detvrtom delu
knjige trebalo bi da bude intervalna (neprekidna).lzuzetak od toga bi bile
jedna dihotomna nezavisna promenljiva (sa samo dve vrednosti: npr. pol) i
jedna neprekidna zavisna promenljiva. Medutim, u svakoj kategoriji diho-
tomne promenljive trebalo bi da imate pribliZno jednak broj osoba ili ana-
liziranih sluiajeva.

Spirmanov koeficijent ro, 5to je koeficijent korelacije prikladan za ordi-
nalne i l i  rangirane podatke, obraduje se u poglavlju 11 zajedno sa svojom
parametarskom alternativom, Pirsonovim koeficijentom korelacije r. Ro se
3"tto upott.bllava u zdravstvenoj i medicinskoj l i teraturi, a sve viSe i u psi-
holoikim istraZivanjim a) zato Sto su istraZivadi postali svesnij i moguiih pro-

blema koje ume da prouzrokuje pretpostavka da su numeridke udaljenosti

izmedu rangova (npr. Likert skale) pribliZno jednake il i  srazmerne razlikama
u intenzitetu posmatranih obeleZja, 5to je svojstvo intervalnih skala.

Povezani Parovi
Svaki subjekat mora dati svoju ocenu i promenljive X i promenljive Y (po-
vezani parovi). Oba podatka moraju poticati od istog subjekta.

Nezav i sn ost o pseruacij a
Opservacije od kojih se podaci sastoje moraju bit i uzajamno nezavisne, t j.
na bilo koju opservaciju i l i  merenje ne sme uticati nijedna druga opservacija
il i  merenje. Stevens (1996, str.238) tvrdi da je krSenje ove prerpostavke ve-
oma ozbil jna stvar. Tu pretpostavljenu nezavisnost naruiava nekoliko situ-
acija, sto je dokazano u sledeiim istraZivanjima (videti Srevens, 1,996, str.
239;i Gravetter & Wallnau, 2004, str. 251):

o Istraiivanje udinka studenata koji rade u parovima il i  malim grupama.
Pona5anje svakog ilana grupe utide na sve ostale dlanove, dime se kri i
pretpostavka o nezavisnosti.

. IstraZivanje navika i preferencija dece u vezi s gledanjem TV-a, kada su
deca iz iste porodice. Ponaianje jednog deteta u porodici (koje, recimo,
gleda program A) najdedie utide na svu ostalu decu iz te porodice; zato
opservaci je  n isu nezavisne.

o IstraZivanje metoda poudavanja u udionici i njihovog uticaja na po-
naianje i performanse studenata. Prisustvo malog broja problematid-
nih studenata moi.e uticati na sve ostale; zato merenja ponaianja i
performansi pojedinaca nisu nezavisna.

Treba sumnjati na svaku situaciju gde se opservacije i l i  merenja prikuplja-

iu u grupnom okruZenju i l i  su subjekti podvrgnuti nekom obliku medusobne
interakcije. Kada budete projektovali istraZivanje, pokuiajte da obezbedite
nezavisnost svih opservacija. Ako sumnjate da je ova pretpostavka naruie-
na, Stevens (1996, str. 241,) preporuduje da zadate stroZu vrednost alfa (npr.
p<0 ,01 ) .

Normalnost
Rezultati dobijeni za sve promenljive trebalo bi da su normalno raspodelje-
ni. To se moZe proveriti pregledom histograma rezultata za svaku promenlji-
vu (uputstva videti u poglavlju 6).
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Linearnost
Veza izmedu dve prornenljive trebalo bi da je linearna. To znac.i da bi na di-
jagramu rasturanja trebalo da vidite (pribliZno) pravu liniju, a ne krivu.

Homogenost variianse
Promenljivost rezultata dobijenih za promenljivu X trebalo bi da je slidna za
sve vrednosti promenljive Y. Proverite da li je tako na dijagramu rasturanja
(uputstva videti u poglavlju 6). Trebalo bi da po celoj duiini izgleda kao pri^
bl iZno jednako debela cigara.

Nedostajuci podaci
U istraZivanju, narodito onom koje obuhvata ljude, veoma retko se u svakoj
opservaciji (od svake osobe) dobiju svi podaci. Zato je vai.no da usranovrtc
5ta nedostaje u datoteci s podacima. Pokrenite proceduru Descriptives i
utvrdite procenat nedostaju6ih podataka u svakoj promenljivoi. Kada
pronadete promenljivu zakoju nedostaje neodekivano mnogo podataka, za-
pitajte se zaito je tako. Trebalo bi da razmislite i o tome da li su nedostajuii
podaci raspodeljeni sludajno ili tu postoji neka pravilnost (npr. rnnoge ienc
nisu odgovorile na pitanje o svojoj srarosri). SPSS ima proceduru Missing
Value Analysis koja olaklava pronalaienje pravilnosti u nedostajuiim poda-
cima (videti poslednju opciju u meniju Analyze).

Trebalo bi da razmislite i o tome 5ta iere s nedostaju6im podacima kada
dode vreme da uradite statistidke analize. U mnogim sPSS-ovim sratistidkim
procedurama, pomoiu dugmeta Options birate nadine na koji ie SPSS treti-
rati nedostajuie podatke. Birajte paLljivo, polto time znatno utidete na sta-
tistidke rezultate. To je posebno vazno kada prilazete spisak promenljivih i
za sve njih ponavljate iste analize (npr. korelacije izmedu grupe promenlji-
vih, t-testovi niza zavisnih promenljivih).

' opcija Exclude cases listwise znadi da ie se analizftati samo sluiajevi u
kojima za sue promenl,iiue navedene u polju Variables postoje sui poda-
ci' svaki ispitivan sludaj kome nedostaje makar i delii podataka uopire
neie biti analiziran. Tako biste mogli znatno i nepotrebno da ogranidi-
te velidinu uzorka.
opcija Exclude cases pairwise znadi da ie sludaj (osoba) biti iskliuie'
samo iz onih analiza za koje nedostaje neki od neophodnih podatakrr.
Dakle, i takvi sludajevi ie se analizirati kad god je to -ogui", tj. kad
god sadrZe podatke potrebne za pojedinu analizu.
Opcija Replace with mean, dostupna u nekim SpSS-ovim sratistiikim
postupcima (npr. u videstrukoj regresiji), znati da ie biti izradunata
srednja vrednost svih promenljivih i da ie niome biti zamenjeni ne-
dostajuii podaci. Ovu opciju nikada ne bi trebalo da koristite, poito
moie znatno da iskrivi rezultate analize, narodito onda kada nedostaie
mnogo podataka.

Kad god sprovodite neki statistidki postupak, prit isnite dugme options ip.roverire koja od navedenih opciia ;" p'"iu.a'..J a.r"r. plarli,r_"u".r, oo_cr;a menja u zavisnosti od postupk").'ato .,..1r,are jak 
-razl0gda 

postupiredrugadije, prerrorud'a bih r;;l;"r;:;;;;. iskrjuiite sa-rl, ,r""', anariza zakoje im nedosiaiu oodaciJpair;i;;j: ' j; i;;a situacija krt;; J"_ _ogro ,n_rrebati da anarize ogranidiie ,"-o'.,"u ,iue.;.u" koji imaju podatke za svepromenljive (listwise) jesre ona k"du tr.b,
ieva koji da,.;;;p;; skup rezultata. 

a razmotriti samo podskup sluda-

Froievi. koji dudno izgledaju
Rezultat koji dobiiat" 

"a 
s'Fss*, irtkudu bi -mogao sacrrZati iudne brojeveoblika L,24E-02. To su mari ur"i.ti r"i. iJ spss p"rr."r"" 

"irrrilout'o; ,,or_acij i '  Da vam se to ne bi deSavalo, ;;;;".r" meniju izaberite Edit, zatim
fi ijTl ? #t.13#::r.p.i;, No,i*,?ri. 

".,"tion for,_"ri 
"" _uers i n ra_

lu
;i
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Korelacija

Korelacija opisuje jaiinu i smer linearne veze izmedu dve promenljive. Po-
moiu SPSS-a se moZe izradunati viSe statistidkih pokazatelja, koje korisnik
bira u zavisnosti od nivoa merenja promenljivih i prirode podataka. IJ ovom
poglavlju predstaviiu postupke dobijanja i tumadenja koeficijenta r Pirsono-
ve linearne korelacije, kao i koeficijenta ro Spirmanove korelacije ranga.
Koeficijent Pirsonove linearne korelacije prikladan je za intervalne (nepre-
kidne) promenljive. MoZe se upotrebiti i kada imate jednu neprekidnu pro-
menljivu (npr. rezultate merenja samopoitovanja) i jednu dihotomnu
promenljivu (npr. pol: MIZ). Spirmanova korelacija ranga je prikladna za
ordinalne velidine (koje se mogu rangirati) i naroiito se koristi kada podaci
ne zadovoljavaju kriterijume za Pirsonovu korelaciju.

SPSS izraiunava obe vrste korelacije. Prvo iete dobiti jednostavnu biva-
rijantnu korelaciju (tj. korelaciju izmedu dve promenljive), poznatu i kao
korelacija nultog reda (engl. zero-order correlation). U SPSS-u takode moLe-
te istraZivati odnos izmedu dve promenljive, uz kontrolu treie promenljive.
Ta tehnika ie poznata kao parcijalna korelacija. U ovom poglavlju, predsta-
vljena je procedura dobijanja koeficilenta Pirsonove korelacije proizvodl
momenat i neparametarskog Spirmanovog koeficijenta ro. Parcijalna kore-
lacija je obradena u poglavlju 12.

Koeficijenti Pirsonove korelacije (r)mogu poprimiti samo vrednosti od -1

do +1. Predznak pokazuje da li je korelacija pozitivna (obe promenliive za-
jedno i opadaju i rastu) il i negativna (jedna promenljiva opada kada druga
raste i obrnuto). Apsolutna vrednosr tog koeficijenta (kada zanemarimo nje-
gov predznak) pokazuje jadinu veze. Savriena korelacija, koja iznosi 1 il i -1'
pokazuje da se vrednost jedne promenljive moZe tadno uwrditi kada znamo
vrednost druge. Dijagram rasturanja koji i lustruje takvu ve^t prava je linija.
S druge srrane, korelacija jednaka nuli pokazuje da izmedu te dve promenlji-
ve ne postoji nikakva veza. Poznavanje vrednosti jedne promenljive tada ni-
malo ne pomaZe u predvidaniu vrednosti druge. Dijagram rasturanja tada
izgleda kao oblak nasumidrro rasporedenih tadaka.

I

I
I
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Za rumadenje korelacije potrebno ie znati odgovore na viSe pitarnia' To su

uticaj neline"rnih u"r", netipidnih tadaka, ograniienosti opsega uzorka' od-

,ro, (o."l". i je i kauzalnosti, i  odnos statisti ike i praktidne znaiajnosti izra-

iunzrtih ko"ii. i l .nnta korelacije. Te teme su razmotfene u uvodu u ietvrti

deo knjige. Pre nego 5ro nastavite i itanie ovog pogl:rvlia, trebalo bi da prodi-

tirte tal uvod'

Obiainienie Primera
Upotrebu ktr"la.ile pokaza6u na primeru istraZiva'ia uzajamnih veza nekih

pi.-."fil"ih rnd.iut-tlh u datoteci s podacima survey3ED.sav, s prateie Web

iokacije ove kniige. Ta anketa ie proiektovana da istraZi iinioce koji utiiu na

p'fr"f"Sf." prila[od.nost i opSte raspoloZenie ispitanika (celovit opis studiie

uid.ti ,, doi"tk,r). U ovom primeru, hoiu da ocenim korelaciju izmedu

oseianja samokonrrole ispitanika i niihovog nivo:r subiektivno dozivljenog

,*.r^. Dve upotrebliene promenliive detaljno su opisane u sledeioi tabeli.

Ukoliko Zelite da p."tit" iodmah sprovodite navedena uputstva, pokrenite

SPSS i otvorite datoteku survey3ED'sav'

Kratak pregled korelaciie
primer istraiivaikog pitanja: Postoji l i veza izmedu nivoa samokontrole

lju6i nad njihovim u-n,rtraSniim rt"r,ii-" i njihovog nivoa subjektivno doZi-

;ii;;"; ;.t;sa? Da li osobe'sa visokim nivoom samokontrole doiivliavaiu

manie stresa ?

Stn ro"r., treba: Dve promenljive, obe neprekidne; il i jedna neprekidna' a dru-

ga dihotomna (moie imati samo dve vrednosti)'

Sta se postiie: Korelaciia opisuje vezu izmedu dve 'eprekidne pronrenllive. i

to i  ia i inu te veze i  nien smer'

pretpostavke: Pretposravke na kojima poiiva korelacija podrobno su obia-

Snjene u uvodu u detvrti deo kniige'

Neparametarska alternativa: Spirmanova korelaciia ranga (ro)'

Preliminarne analize za korelaciiu
pre izradunavania korelaciie treba nacrtati diiagram rasturanja. Na njernu

oroverite da li su zadovoliene pretpostavke o linearnosti i homogenosti va-

i;;";; ' i;td.a ""oa 
u detvrti jeo lnjige). Pregledom diiagrama rasturanja

steii iete i bolju predstavu o prirodi u.r" ir*.d.l ispitivanih promenliivih'

Postupak crtanja dijagrama rasturanja
1. U meniju na vrhu prozora prit isnite Graphs, zatim Legacy Dialogs.

2. Prit isnite Simple Scatter i potom Define.

3. Prit isnite prvu promenljivu (npr. Ukupan subjektivno doiivl jen stres, usud-
stres) i prebacite je u polje Y-axis. (Ona ce biti prikazana dui vertikalne ose.)
Po konvencij i, zavisna promenljiva obidno se prikazuje du2 Y-ose.

4. Prit isnite drugu promenljivu (npr. Ukupan SDSUS) i prebacite je u polje
X-axis. (Ona ce biti prikazana duZ horizontalne ose.) Tu se najdeSce prika-
zuje nezavisna promenljiva.

5. U polje LabelCases by:stavite promenljivu lD da biuz svaku netipidnu tad-
ku bio njen lD broj.

6. Prit isnite Continue i zatim OK (i l i  dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor).

Ovaj postupak generi5e sledecu komandu:

GRAPH
/SCATTERPLOT(B|VAR):usdsus WITH usudstres BY id (IDENTIFY)
/MISSING:LISTWISE.

Rezultat opisanog postupka prikazan je na slici.

o

: l n

c

.91 .^
J

c

r 0  2 0

Ukupan SDSUS

Tumadenie diiagrama rastu rania
Na dijagramu se moZe sagledati vi5e svojstava raspodele dve ispitivane
promenliive.

$



Korak 1: provera netiPiEnih ta6aka

Pogledajte ima li na diiagrarnu rasturania netipiinih tadaka, tj ' taiaka iz-

dvJjenih od ostalih, izuzetaka, eventualno mnogo veiih il i manjih od osta-

lih. kacta netipiine taike imaiu ekstremne vrednosti, treb:r proveriti da li su

ti podaci ,rop5r" bili ispravno uneti? Dir to nisu greike? Netip-idne tadke zr-rat-

no utidu na neke unilir", pa to vredi ispitati. Pojedini udZbenici statistike

preporuduju da se ekstremne netipiine tadke izbace iz skupa podataka. Dru-

! pt.atuZ" da im se promene iifre (kodovi) tako da im vrednost ne bude to-

liko ekstremna (videti poglavlje 6).
Kada prepoznate netipidnu taiku i poZelite da ie identifikujete ID brojem

datog sludaj" lopr.tuu.ije), upotrebite ikonicu Data Label Mode u prozoru

Chai Editor. Dvaput pritisnite diiagram da biste aktivirali prozor Chart

Editor. pritisnite iktnicu koia pomalo lidi na centar streliadke mete (il i izabc-

rite Data Label Mode u meniiu Elements) i dovedite kursor na tadku diia-

grama koju Zelite da identifikujete. Pritisnite tadku jednom i prikazade se

ilen In broj (ako ste u koraku 5 prethodnog postupka iz_abrali ID) odnosno

SirSS-ou broj sludaja (engl. case nwmber). Prikazivanje brojeva iskljuii6ete

ako ponovo pritisnete istu ikonicu.

Korak 2: pregled raspodele vrednosti
Raspodela vrednosti kazuje viSe stvari:

. Da li su tadke rasprlene posvuda? To bi znadilo da le korelacija veoma

mala.
. Da li su tadke lepo rasporedene u obliku tanke cigare? To bi znadilo da

je korelaciia veoma velika.
. MoZe li se povu6i prava linija kroz glavnu gomilu taiaka ili bi taike

bolje predstavila n&a kriva linija? Ako je kriva linija odigledna (5to su-

g.ris" krivolinijsku vezu izmedu promenliivih), Pirsonovu korelacilu

iropdt, ne treba izradunavari, poito ona podiva na pretpostavci dir ie

veia izmedu promenliivih linearna (pravolinijska)'

.  Koi i  ie obl ik glavne gomile taiaka? Da l i  je jednake Sir ine od jednog

kraja'do drugog? Ili je na poietku uska pa postaie sve Sira? U tom

slujaju, podail 
"moLda 

ne zadovoljavaju pretpostavku o homogenosti

vari j anse (engl. h om o s c e d a sti city, b omo ge rt ity of u ar i an ce)'

Korak 3: odredivanie smera veze izmedu promenliivih

Dijagram rasturanja kazuje da li ie veza izmedu dve promenllive pozitivna ili

,-r"goiiunu. Kada bl se kroz tadke nacrrala linija, koji srner bi pokazivala.-

slJva nad.sno, da li bi pokazivala naviSe ili naniZe? tend naviSe prikazuje

pozitivnu ',rez.i, tj. da velikim vrednostima X odgovaraju velike vrednosti Y.

Lini la, tanize kazuie da se radi o negat ivnoi koreiaci i i '  t i ' .da,mal im vredno-

stirna X odgovaraju velike vrednosti Y. U ovom primeru' izgleda da je kore-

lacija negativna i umereno iaka.

Podto ste istraZil i raspodelu rezuftata na dijagramu rasturanja i utvrdil i  da
je veza izmedu promenljivih pribliZno linearna i dtr su rezultati ravnomerno
rasporedeni u obliku cigare, moZete nastaviti izradunavanje koeficijenta Pir-
sonove il i  Spirmanove korelacije.

Pre nego 5to podnete slede6i postupak, u glavnorn meniju izaberite Edit,
zatim options, i proverite da li je potvrdena opcija No scientific notation for
small numbers in tables.

Postu pak izralunavanja Pirsonovog koeficijenta r
i l i  Spirmanovog ro

1. U meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim correlate, pa Bivariate.
2.lzaberite svoje dve promenljive i prebacite ih u polje Variables (npr. ukupan

subjektivno do2ivljen stres, ukupan SDSUS). ovde se moze zadati cera lista
promenljivih, ne samo dve. U rezultujucoj matrici (tabeli) bice navedene ko-
relacije svih mogucih parova promenljivih. Tabela ce biti velika ako u listi
zadale vi5e od nekoliko promenljivih.

3. U odeljku Correlation Coefficients, podrazumevana opcija je Pearson (Sto
znadi da se podrazumevano izradunava ova korelacija). Ako hocete da iz-
radunate iSpirmanovu korelaciju ranga, potvrdite polje Spearman rho.

4. Pritisnite dugme Options. Za nedostajuce vrednosti (odeljak Missing Valu-
es), potvrdite polje Exclude cases pairwise. Na kartici Options mo2e se
zadati i izradunavanje srednje vrednosti i standardnog odstupanja.

5. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editod.

Opisani postupak generi5e sledece komande:

CORRELATIONS
/VARIAB LES:usudstres usdsus
/PRINT:TWOTAIL NOSIc
/MISSING:PAIRWISE.

NONPAR CORR
/VAR IAB LES:usudstres usosus
/PRl NT:S PEARMAN TWOTAI L NOSIG
/MISSING:PAIRWISE.

Rezultat prethodnog postupka (sa obe izradunate korelacije, i Pirsonovom r
Spirmanovom) prikazan je u tabelama.

I
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Nonparametric correlations

Total
perceived

Total  PCOISS

Si6-1inails rio 
-lolal 

perceived slress oorrelatlon Loellrcrent
Sig (2-tailed)
N-
Sig. (2-tailed)

N

1 000

433
,000
426

-,556"

,000
426

1,000

43U

t.. Correiation is significant al the 0,01 level (2-tailed)

Korak 2: utvrdivanje smera veze
Drugo Sto.treba pogledrrti jeste smer veze izmedu prome'ljivih. Da li je
ispred vrednosti koeficijenta korelacije negarivan predznak?'Ako jeste, io
znaii da izmedu te dve promenljive postoji negativna korelacija (tj. ja velike
vrednosti na jednoj skali prate rnale vrednosti na druE;oj). Tumaienje ovoga
se menja u zavisnosti od naiina dodeljivanja vrednosti promenljivama. Uvek
proverite 5ta piSe u upitniku i ne zaboravite da mnoge skale imaju negarivno
formulisane stavke koje treba obrnuti pre dodeljivanja vrednosti. Stl ve[ki
brol'evi (vrednosti) zapravo znate? To iesto zbunjuje sfudenre, pa vam mora
biti savr5eno jasno pre nego 5to se usudite da tumadite ,"r,rltoi..

u ovom primeru, koeficijenr pirsonove korelacije (-0,-iB) i spirmanov ko-
eficijent ro (-0,56) negativni su, Iro pokazuje.negarivnu koreiaciju izmedu
subjektivno dozivljene samokontrole i stresa. Sto uiie samokontrole osoba
oseia da ima, to manje stresa misli da doZivliava.

Korak 3: utvrdivanje jadine veze
Treie ito treba pogledari u rezultatima jeste velidina koeficijenta korelacije.
on moZe imari vrednosr od -1,00 do 1,00. Taj broj pokazuje jadinu veze
izmedu te dve promenljive. vrednost 0 pokazuje da nikakva veza (korelaci-
ja) ne postoji; vrednost 1'0 pokazuje da je koreracija porpuna i pozitivna,
dok_vrednost -1,0 pokazuje da je korelacija potpuna i negativna.

Kako tumaiimo korelacije dije su vrednosri izmedu 0 i 1? Razni autori
daju razlidita tumadenja; medutim, cohen (198g, str.79-g1) daje slecleie
smernice za velii inu korelaciie:

Navedene smernice vaLebez obzira na to da li ispred koeficijenta r stojinegativan predznak. Ne zaboravite, negativan predznak pokazuje smer veze,a ne njenu,jatinu- laiina korelacije je jednaka La.ra s,, koeficijenti r=0,5 od-nosno r=-0,5. Razlikuje se samo nien smer.

, ,_1,,* : t : l .m 
pr imer.u, izmedu dve promenl j ive posroj i  jaka korelaci ja

].11n"o 
0,5),,5to govori u prilog tvrdnje da ie veza izmedu-subjektivno dozi-vt lene samokonrrole i  stresa jaka.

flor.a k 4 : izradu nava nie koef icijenta determ i nacijeKoefici jent determi'acije. pokazu je kolikr je deo varijanse dve promen ljive za-jednidki; jod se kaze ,,koliki ie deo varijanse jedne promenljive objainjen (il i
Prouzrokovan) varija'som druge". Zvudi impresiu.ro, a izra(unavase jedno-
stavno; samo kvadrirajte vrednost r (pomnoZite r sa samim sobom). Da bisteto pretvorili u 'procenat varijanse', dobijeni proizvod pomnozite sa 100

Correlat ions

Correlations

Tumadenie rezultata korelaciie
Rezultate obe korelaciie, i Pirsonove i Spirmanove, sPSS prikazuie u tabeli

koeficiienata korelacije izmedu svakog para navedenih prome$ii1ih, L1z

nivo znadajnosti i broi analizkanlh sludajeva (opservaciia) u uzorku. Rezul-

tati Pirsonove korelaciie dati su u odeljku Correlation. Kada zatrazite da se

izraduna Spirmanov koeficiient ro \rho), ti rezultati se prikazuju u odeliku

Nonparametric Correlations. Rezultati obe vrste korelacije, i parametarske

i neparametarske, tunade se jednako.

Korak 1: provera informaciia o uzorku
U tabeli Correlarions najpre treba pogledati N, ti. broi sluiajeva (opservaciia)

u uzorku. Da li ie tai broi tadan? Ako mnogo podataka nedostaje' treba dr

utvrdite zalto je tako. Da niste zaboravili da potvrdite polje Exclude cases

pairwise .r od"i;k,, Missing Data na kartici Options? Druga opciia (Exclude

iases listwise) znadi da su iz svih analiza iskliudeni svi sludaievi koiima ttc-

dostaje vrednost bilo koje promenljive. Time se N desto preoitro (i nepotreo-

no) smanjuje. U gornjem primeru imamo 426 sluiaieva sa vrednostima nir

obe skale'uporr.il l.n" ., ouoj analizi. Naravno, iz nje su morali da se izbace

svi sludajevikojima nedostaje podatirk za bilo koiu od te due promenliive'

Sig. (Z-tat led)
N

T"tal PCoISS-.----- Pearson Correlatron
Sig. (z{ai led)
N

." C"rt-l"t'". 
'" 

.,snificant at the 0,01 level (2-tailed)

mala r=0,10 do 0,29
srednja r:O,30 do 0,49
vel ika r :0,50 do 1.0



(pomerite decimalni zarezza dva mesta udesno)' Na primer, dve promenljive

s koeficiientom korelaciie r=Q,) imaju samo 0,2 x 0,2 = 0,04 - 4 procenta za-

iednidke varijanse. Te dve promenljive nemaiu mnogo veze. Medutim, kore-

lacija r=0,5 znadi ve( 25 procenata zajednidke varijanse (0,5 x 0,5 = 0,25).

U na5em primeru, Pirsonova korelacija iznosi 0,581; kada se digne n:r

kvadrat, dobija se 33,76 procenata zajednidke varijanse. Subjektivno doZi-

vliena samokontrola objainjava gotovo 34 procenta varijarlse u odgovorimir

ispitanika na skali subjektivno doZivljenog stresa. To ie sasvim pristojan decr

objainjene varijanse, kada se uporedi s mnogim istraZivanjima sprovedelirn

u dru5tvenim naukama.

Korak 5: ocena nivoa znadainosti
Sledeie 5to rreba pogledati je nivo znadajnosti (oznaden sa Sig. 2 tailed).

Ovaj podatak se desto pogreSno tumaii, pa obratite paZnju. Nivo statistidke

znaiajnosti ne pokazuje jadinu veze izmedu dve promenljive (nju pokazuje r

odnosno ro), nego s koliko poverenja treba posmatrati dobijene rezultate.

Na znadajnost dobijenog iznosa koeficijenta r odnosno ro jako utide velidina

uzorka. Iz malih uzoraka (npr. n=30) mogu se izraiunati umerene korelaciie

koje nisu statistidki znataine na uobidajenom nivou p<0,05' Medutim, vei i

vrlo male korelacije izradunate iz velikih uzoraka (N=100+) mogu biti stati-

stidki znatajne. Naravno da statistiiku znadajnost koeficijenta korelacije

treba navesti u izveitaju o istraZivanju, ali se usredsredite na jaiinu veze i ve-

lidinu zajednidke varijanse (videti korak 4).

Predstavljanje rezultata korelaciie
Rezultati Pirsonove korelacije u gornjem primeru mogli bi se ovako predstat-
viti u izveStaju o istraZivanlu. Ukoliko treba da predstavite rezultate Spirmir-
nove korelacije, samo zamenite r vrednoiiu ro datom u drugoj tabeli.

Veza izmedu subjektivno doZivljene samokontrole unutra5njih stanja (kako je

meri skala SDSUS) i subjektivno doiivl jenog stresa (merenog na istoimeno;
skali) istraiena je pomocu koeficijenta Pirsonove linearne korelacije. Obavlje-
ne su preliminarne analize da bi se dokazalo zadovoljenje pretpostavki o nor-
malnosti, l inearnosti i homogenosti varijanse. lzradunata je jaka negativna
korelacija izmedu te dve promenljive, r : -0,58, n: 426, p ( ,0005, pri 6emu
visoke nivoe subjektivno doZivljene samokontrole prate niski nivoi subjektivno
do2ivljenog stresa.

Korelacijom se desto istraZuju veze unutar cele grupe promenljivih, a ne
samo veza izmedu dve promenljive kao u gornjem primeru. U takvim sluda-
jevima, bilo bi nezgrapno u jednom pasusu navoditi sve izradunate koefici-
jente.korelacile; bolje je prikazati ih u tabeli. Evo naiina na koji se to moze
uraortr:

Tabela 1: Koeficijenti Pirsonove linearne korelacije izmedu izmerenih vrednosti
subjektivno doZivljene samokontrole i op5teg raspoloZenja

Skala

Ukupna SDSUS

Uk. subj. doiiv. stres

Ukupna neg. osecanja

Ukupna poz. osedanja

Uk. zadov. Zivotom

1

2 .

3.

4.

5.

,456 -- ,373 **

- ,442 **  - ,494 **

-,294 -- -,3 1 6 **

-  , 4 1 5  * *

**  p ( ,001 (2- t r i led) .

Radunanje korelacije izmedu
grupa promenli ivih
U prethodnom odeljku sa opisom posrupka pokazala sam kako se dobiiaiu
koeficijenti korelacije izmedu dve neprekidne promenljive. Kada imate gru-
pu promenljivih i Zelite da istraZite uzajamne veze svih njih, zadajte SpSS-u
da sve to uradi u jednoj proceduri - samo prebacite sve te promenljive u
polje variables. Medutim, tako bi se mogla dobiti ogromna matrica korela-
cije, koja se telko dita i tumadi.

Ponekad je od interesa samo odredeni podskup svih moguiih veza. Na
primer, zanima vas odnos izmedu vrednosti kontrole (Mastery, PCOISS) i
raznlh vrednosti prilagodenja (pozitivnih oseianja, engl. positiue affect, ne-
gativnih oseianja, engl. negatiue affect, zadovoljstva iivorom, engl. life
satisfaction). Ne zelite celu marricu korelacije zaro 5to bi ona sadrZala koefi-
cijente korelacije svih promenljivih, dakle i svakog para mera prilagodenja.
Postoji nadin da to ograniiite, tj. da odredite koji 6e se koeficijenti korelacije
prikazati. To se radi u Syntax Editoru (opisanom u poglavlju 3). Sledi posru-
pak pomoiu kojeg se u Syntax Editoru odreduje koje ie koeficiiente korela-
cife SPSS izra(.unati.

Postupak izradunavanja koeficijenata korelacije izmedu
dve grupe promenljivih

1. Otvorite meni Analyze na vrhu prozora, izaberite u njemu Correlation, pa
pritisnite Bivariate.

2. Promenljive koje vas zanimaju prebacite u polje Variables, najpre celu prvu
grupu promenljivih (npr. tposaff, tnegaff, tl ifesat), a zatim drugu (npr. tpcoiss,
tmast).

3. U ispisu rezultata, prva grupa promenljivih bice nanizana po vertikali tabele u
njenim redovima, a druga grupa po horizontali u kolonama.

4. DuZu listu stavite na prvo mesto; time spredavate da tabela zbog prevelike
Sirine ne mo2e da stane na stranicu.

- ,581 ** ,484 *"

,674 **
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5. Prit isnite Paste. Otvorice se Syntax Editor (videti primer na slici 1 1 .1).

6. Postavite kursor izmedu prve grupe promenljivih (npr. tposaff, tnegaff, t l i fe-
sat) i ostalih promenljivih (npr. tpcoiss i tmast). Upi5ite red ,,with" (tposaff

tnegaff tlifesat with tpcoiss tmast). Time ste od SPSS-a zatralrli da izraduna
koeficijente korelacije izmedu promenljivih tmast i tpcoiss s jedne strane i
svih drugih navedenih promenljivih s druge strane. Trebalo bi da dobijete ko-
mandu  kao  na  s l i c i  1 ' l  . 1 .

7. Da bisie izvr5il i tu novu komandu, izaberite sve - od CORRELATIONS do tad-
ke na kraju (ukljudujuii i tadku). Veoma je vaZno da i ta taika bude izabrana.

8. Kada je taj tekst izabran, u glavnom meniju prit isnite dugme (ikonicu) sa tro-
uglom koji pokazuje udesno P) i l i  otvorite meniRun i u njemu izaberite Sel-
ection. Time ste SPSS-u naredil i da izvr5i datu komandu.

File Edit View Oatd Transform Andlyze Gfaphs Utilities Run

Window Help

, , , . : , , , , '  AES n tuh  S {  }  O : ,  i i : i
I
I

CORRELATILlNS
I./ARIAELES= tposaff tne gaff tlifesat wit h tpcoiss tmasl
/FRINT=TWOTAIL SIG
/MISSING=FAlRWlSE

>ts5) PrOCe5S(

Slika 1 1 .1 Prozor Syntax Editor.

Sledi rezultat koji cete dobiti u SPSS-u kada zavr5ite opisani postupak.

Correlations

Total  PCOISS Total Mastery

lotal Positive Affect Pearson
Correlalion

Sig.  (2{ai led)

N

,456 ' .

,000
429

,432"

,000
436

Total Negative Affect Pearson

Correlation

Sig.  (2- ta i led)

N

-,484"

,000
428

,000
435

Total  L i le Pearson

Satisfaction Correlalion

Sig.  (2- ta i led)

N

1 7 a "

, 000

429

,000

436

Correlat ion is  s igni f icant  at  the 0,01 level  (2 ' la i led)

Kadir se rez'ltari predstave na ovaj nac.iry lako se poredi rerativna jadina
I::t:.j1"^:oje. dve ton,.or.,.,r.,r. Ir"or pcorss, il;;iil;r,.ry) sa sva_Kom merom prilagodenja.

Poredenje koeficijenata korelacije dve grupeU istrazivanju koreracije ponekad treba uporediti jadinu koJcijenata kore_lacije dve zasebne grup:. Na primer, zelite da p"d"i;; ';;), ir_.d,, opti_
ftrff #::i:T,lr:seianja 

zasebno za muika,c. r 2."". ir"ar opis jednog

Postupak poredenja koeficiienata korelacijeza dve grupe subjekata
Korak 1: podelite uzorak

1' Prozor Data Editor treba da je otvoren i.u prednjem pranu. (Ako je trenutno
B,#iili:?'ir 

viewer, otvorite meni windo*.i ; ;;;; i."uu.itu spss
2' U glavnom meniju na vrhu prozorapritisnite Data, zatim sprit File.3. Pritisnite Compare Groups.
4' Promenljivu grupisanja (npr. pol) prebacite u polje Groups based on. priti-snite dugme OK.
5' Tako ste uzorak podeliri po poru, pa ce sve ubuduce zahtevane anarize bitiponovljene za svaku od te dve grupe zasebno.

Korak 2: korelacija
1' Prema postupku opisanom u jednom od prethodnih oderjaka, zadalte izrad,u-navanje koreraciie':r1u' dve promenrjive od interesa (npr. Totar optimism,Total negative afiect). ona ce biti izraduiata i prikazana zasebno za svaku oddve grupe.

vazno: Kada zavrsite sa zasebnim pregredom statistidkih pokazaterja za mu-Skarce i zene, ne zaboravite a" i"r.rrre iiu opciju split File. ona (podera uzor-ka na grupe) ostaie da vazi sve ao[1" n" ;sktlueite. ro ,"rJi , jrozoru DataEditor koji treba da je u.predn"r'0,""r. pritisnite Data, sprit File izatimprvo dugme: Analyze at cases, ao noi"r.ate groups. pritisnite oK (oa-nosno dugme paste da biste komandu snimili u Syntax Editor).Ovaj postupak generise sledece komande:

SORT CASES By oot.
SPLIT FILE
LAYERED By oot.

CORRELATIONS
/VARIAB LES:toptim tnegaff
/PRINT:TWOTAIL NOSIG
/MISSING:PAIRWISE.

Poglavlje i 1; Korelaciia 1 3 9

I
hi$s,
-
-'



Correlations

-. 
Correlation is significant at the O'01 level (2-tailed)'

T"t"iltl$;G Pearson
Correlation

Sig' (2-tailed)

N

FEMAE-I"I opl'mG'.n Pearson
Correlation

Sig.  (2- ta i led)

N

Tout N"g"tiu" Pearson

Af{ect Correlatlon

Sig (2{ai led)

N
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PostuPak daje ove rezultate:
Provera statistidke znadajnosti razlike izmedu
koeficiienata korelacije
U ovom odeljku, ooisaiu postupak utvrdivanja da li se korelacije dveju
grupa z.nataino razlikuiu, tl. da li je ta razlika sludajna ili ne. Naialosr, to
SPSS jo5 ne ume da uradi, pa iete morati sami pomoc.u kalkulatora. I ako
vam slede6i odeljak bude izgledao nerazumljiv, sledite dati postupak korak
po korak. Prvo iemo vrednosti koeficijenata korelacije r pretvoriti u vred-
nosti z, zatim pomoiu jednadine izradunati opaZenu vrednost z, tj. 2,,r,. Taj
broj iemo oceniti na osnovu utvrdenih pravila odludivanja i tako izraiunati
verovatnoiu da je razlika u korelaciyi opzrZena izmedu dve grupe bila posle-
dica sludainosti.

Pretpostavke
Kao i uvek, najpre iemo proverit i pretpostavke. pretpostavlja se da su vred-
nosti korelaclje r za dve grupe dobijeni iz sludajnih uzoraka i da su grupe
sludajeva (opservacijar) nezavisne (da isti subjekti nisu dvapur testirani). pret-
postavlja se da je raspodela rezultata za obe grupe normalna (videti histo-
grame za te grupe). Takode je neophodno imati najmanle 20 sludaieva
(opservaci ja)  u svakoj  grupi .

Korak 1: pretvoriti svaku vrednost r u odgovaraiu6u
vrednost z
Prvi korak u procesu poredenja jeste pretvoriti dve dobijene vrednosti r u
standardan oblik, koji se naziva vrednosr z. To se radiiz viie matematidkih
razloga, prvenstveno zato da bi raspodele uzoraka bile pribliZno normalne.

u prethodno navedenoj tabeli rezultara oditaite iznoie r i N za Gruou 1
(muSkarci) i Grupu 2 (Lene).

Muik.: rt = -0,22 Zene, rt = -0,394

Tuma6enie rezultata korelaciie izradunate =u 1Y,"- 
grupe

U prethodnoi tabeli 
""'tt"'", 

korelaciia izmedu ukupnog -optimizma 
(Total

optimism) i ukupnih negativnih-oseiania (Total 
"tg"iiu" 

affect) za muikarce

bila ;e r---0,22dok ie ,li"n"bila neznatno veia' ']-0'39' lako 
1e 

ta dva bro-

ja razlikuiu, da li je r" ;ik;d"toljno velika da se moZe smatrati znaiajnom'

a ne sluiainom? U narel"n"- 
"atf;ft" 

podrobno je opisan iedan nadin provere

statistidke ,nuia;nost'i"ra*r-f*" ir*.a" ta dva koefitiJttttu korelacije' VaZno 1e

imati u vidu da ," ,"ipttt"t '"'flf";" od provere statistidke znadajnosti ko-

eficiienata korelaciie', 
'i;lt 

;" 'e"'.ltati {1i " 
gornioi-tabeli'^GorePrikazatrt

nivoi znadajnosti (za'mriikarce: Sig' =,003; 'i,L"n"t Sis' = '000) daiu vero-

vatno6u nulte hipot eze da ie koeficijent korelaciie ' non".l1c1l td:*tl)
Medutim, doleopisani test znadajnosti oceniuie verovatnot" 

:11;,;;i l,
opuZ"rrlhior"lucilu r" a"t grupe (muik araca iZena) posledica gr

dok u stvari nema razlike 'i1"3i"i ispitiv:rne veze za muikarce tza aene'

Nr  =  184 Nz = 250
u tabeli 1 1.1 pronadire vrednosr zkoja odgovara svakoj od tih vrednosti r.
Mu5k.: zt = -01224 Zenet z, = -0,418





Tabela 11.1: Transformacija r u z Korak 2: ubacite te brojeve u iednaiin u za izraLunayanje zoo,
i::,f q; iiil L::H il f *#r j;*: u b,:i,: r,'.'i " "" .-, Jo go u",, i u i,
ako ste r,tti"".p.ipremili i ispisali dirio i i.?[#tora' 

(Bic<e uo,rr laks..000 ,000
.005 ,005
, 0 1 0  , 0 1 0
,015 .015
,020 .o20
,025 ,025
,030 .030
.035 ,035
,040 ,040
,045 .045
,050 ,050
,05s ,055
,060 ,060
.065 ,065
,07a ,070
,475 ,075
,080 ,0B0
.085 ,085
,090 ,090
,095 ,09s
, 1 0 0  , 1 0 0
,  r05  ,105
, 1  1 0  , 1  1 0
, r 1 5  , 1 1 6
, \2A J21
,  t z J  ,  t t o

, 1 3 0  , 1 3 1
,  135 ,  

'136

,  1  4 0  , 1 4 1
, 1 4 5  , 1 4 6
, 1 5 0  , 1 5 1
,  r J J  ,  ' J u

, 1 6 0  , 1 6 1
, 1 6 5  , 1 6 7
, 1  7 0  , 1 7 2
, 1 7 5  , 1 7 7
.180  , 182
, 1 8 5  , 1 8 7
,190  , 192

1 0 q  i o a

,204 ,203
.205 ,208
,210 ,213
,215 .218
.220 ,224
,225 ,225
.230 ,234
,235 ,239
.240 ,245
,245 ,25A
,250 ,25s

,260 ,266
,265 .271
,274 ,277
,275 ,282
,280 ,288
.285 .293
2qn )Qa

,295 ,344
,300 ,310
,305 ,315
,310 ,321
.31 5 ,326
.320 ,332
,325 ,337
.330 ,343
,335 ,348
,340 ,354
,345 ,360
,350 .365
,355 ,37 1
,360 ,377
.365 .383
,370 ,388
,375 .394
,380 ,400
,385 ,406
,390 ,412
,395 ,418

,400 ,424
,405 ,430
,410 ,436
,415  , 442
.42A ,448
,425 ,454
,430 ,460
,435 ,466
,440 ,472
,445 ,478
,450 ,485

,455 .491
,460 ,497
,465 ,504
.470  , 510

,475  , 517
,460 .523
,485 ,530
,4S0 ,536
,495 ,543
,500 ,549
,505 ,556
,510  , 563
( 1 q  < 7 n

,520 ,576
,525 ,583

,530 ,s90
( ? q  ( o 7

,540 ,604
,545 ,611
,550 ,618
.555 ,626
,560 ,633
.565 "640
,570 ,648

,580 ,662
,585 ,670
,590 ,678
,595 ,685

,600 ,693 .800
,605 ,701 ,805
,610 ,709 ,810
, 6 1 5  , 7 1 7  . 8 1 5
,620 .725 ,820
.625 ,733 ,825
,630 ,7 41 ,830
,636 ,/50 ,835
,640 ,758 ,840
,645 .767 ,845
,650 ,775 ,850
,655 ,784 ,B55
,660 .793 ,860
,665 ,802 ,865
,670 ,81 1 ,B70
,675 .820 ,875
,680 ,829 ,880
,685 ,838 ,885
,690 ,848 ,890
,695 ,858 ,895
,200 ,867 ,s00
,705 ,877 ,905
,710 ,887 ,910
.715 ,497 ,915
,720 ,908 ,920
,725 ,918 ,925
,73A ,929 ,930
,735 ,940 ,935
,740 ,950 ,940
,7 45 ,962 ,945
,750 .973 ,950
,755 ,984 ,955
,760 ,996 ,960
,765 i ,008 ,965
,770 1,020 ,970
,775 1,033 ,975
,7BO 1,045 ,980
,785 1,058 ,985
,790 1.071 ,990
.795 1.085 ,995

?2a - ,qte

1,099
1 , 1 1 3
1 , 1 2 7
1 , 1 4 2
1 ,157
t , t t t

1  , 1 8 8
1 ,244
1 , 2 2 1
1 ,238
1 ,256
1 , 2 7 4
1.293
1 , 3 1 3

1,354
1 , 3 7 6
1 ,398
1 ,42?
1 ,44 /

1 ,499
1 ,528
1 ,557
1 ,589
I , O I J

1  6 q A

1,697
1 ,738
1,743
1,832
1 ,886
1 ,946
2 .014
) r\Q)

2 ,1  85
2.298
2,443
2,A47
2.994

- t  -  . z

i

tzvot:Mc:all {1990). prvobilni izvor €dwards, A.L. 11967J. Statistical melods (2nd edition). Holl. Rineharl & Wtnslotr

)  -  - , 1 9 4
- o b s - - -

{*l* * *l-
181 247

Z o b s = €
v,00SS + ,oOa

-obs _ -:

v,0095

Z o b s = : J ! 1  = - t , g g

Korak 3: utvrdite da fije vrednost zor. statistidki znadajnaKada dobiiete vrednosr z,*,i.m"di j,iz-i *!.g6, ne ntoietewrcriti da jzrne_
ff"tJ1,ffj:iienta 

korel'Jcri. p"'Lii 
"ltirtirki znatajna r aztika,tj. da ona

,r*:H:!l';1ffi';ll',lk e,, n u I ru. h.ipotez u ( da n em a r aztik ei z m edu g,ru pa )Dakre, ;;;;;;'#iJ;;#;il:fl:3::1" vred,,os* i'*" a',ih granica

1^0"" j" -1,e6 <r*
znadajno. vvr '  - '  ' """" 'rvtt t t  nulel€lcls se ne razl ikuju stat ist idki

Kada je zoo" manie od i l i  jednako -1,96 i l i  kada je z.o" jednako il i  vece odr '96: koeficijenti-se razrikuju J"rr"allr""""ro, tJ. razrika nrje sru.ajna.



U navedenom primeru izradunatom z:r muSk:rrce i Zene, dobil i smo z,p.'

vredrrost -1.,99. Ona je izv:rn datih granica, p21 stnemo da zakliuiirno da po-

stoji statistidki znaiaina razlika u jadini korelacije izmedu optimizmir i nega-

tivnih ose6anja za muikarce i Zene. Optimizam obja5njava znaiaino veii deo

varijanse u negativnim osedanjima i.ena nego muSkaraca; ta razlika nije

s lu ia jna.

Dodatne veZbe
Zdravstvo

Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Proverite jadinu korelacije izmedu rezukata na skalama Sleepiness and

Associated Sensations (rorSAS) i Epworth Sleepiness (ess).

2. Pomoiu komandi u Syntax Editoru ocenite korelaciju izmedu skale

Epworth Sleepiness (ess) i svake sravke sa skale sleepiness and Asso-

ciated Sensations (fatigue, lethargy, tired, sleepy, energy).

Delimidna korelacija

Delimidna korelacija je sli ina Pirsonovoj l inearnoj korelacij i  (opisanoj u po-
glavlju 11), osim 5to se moZe sprediti utica j jedne dodatne promenljive. To je
obidno promenljiva na koju se sumnja da uti ie na dve promenljive od intere-
sa. Kada se sratistidki Lrkloni uticaj te remetiladke promenljive, dobija se jas-
nija i tainija slika veze izmedu dve ispitivane promenljive.

Uticaj remetilaike promenljive bio je razmotren u uvodu r-r detvrti deo
knjige (videti odeljak o odnosu korelacije i kauzalnosti). Remeienjem se
smatra uticaj, makar i mali, tre6e promenljive (C) na ispitivanu vezu izmedu
dve promenljive (A i B). Ako se taj uticaj (kontaminacija) ne uraduna, dobiie
se nerealno velika vrednost koeficijenta koreltrcije dve promenljive. Thj od-
nos se ovako moZe predstarvit i grafidki:

---t 

^

B

U ovom sluiaju izgleda kao da su A i B povezani, ali je nlihova prividna
veza u velikoj meri posledica uticaja C. Kada statistidki uradunate (uklonite)
uticaj promenljive C, obidno se smanji korelacija izmedu A i B, pa se dobija
i manji koeficijent te korelacije.

Obia5njenie primera
Kao i lust rac i ju  del imidne kore lac i je  upotrebi iu  pr imer iz  poglav l ja  11,  a l i  du
analizu proiir it i  tako da obuhvati uticaj joi jedne promenljive. IstraZiiu vezu
izmedu rezultata na skali subjektivno doZivljene samokontrole unutraSnjih
stanja (engl. Perceiued Control of Internal States scale,PCOISS) i rezultata
na skali subjektivno doZivljenog stresa (engl. Perceiued Stress scale), ne gu-
l:eCiiz vida moguinost da ispitanici ponekad svesno daiu netadne, ali dru5t-
veno poZeljne odgovore (engl. socially desirable responding bias). Time



uraaunavam uticaj ljudske sklonosti da prilikom popunjavanja upitnika
sebe predstave na pozitivan ili druitveno poZeljan naiin (da se pretvaraiu da
su dobri). Ta tendencija se meri Marlou-Kraunovom skalom druitvene
poZeljnosti (Crowne & Marlowe,7960). Skraiena verzlja te skale (Strahan

& Gerbasi, 7972) blla je sravljena u upitnik pomoiu koieg su izmerene dru-
ge dve promenljive. Njeno ime u datoteci s podacima je tmarlow.

Ukoliko Zelite da pratite primer i navedena uputstva, pokrenite SPSS i ot-
vorite datoteku survey3ED.say s pratede \ileb lokacije knjige.

Kratak pregled delimidne korelaciie
Primer istraiivadkog pitania: Nakon uraiunavanja sklonosti subjekata da se
predstave u pozitivnom svetlu ua skalama samoocenjivanja, da li i dalie
postoji znadajna veza izmedu subjektivno doiivliene samokotrtrole unu-
trainjih stanja (SDSUS) i nivoa subjektivno doZivljenog stresa?

Stu ua- treba: Tri neprekidne promenljive:

e dve promenljive diju vezu istraZujete (npr. ukupna SDSUS, ukupan sub-
jektivno doZivljen stres); i

r jedna promenljiva diji utical treba ukloniti (npr. ukupna druStvena
poZeljnost: tmarlow).

Sta se postiie: Delimidna korelacija sluLizaistraZivanje veze izmedu dve pro-
menljive, pri demu se statistidki kontroliSe (uklanla) uticaj tre6e promenljive
koja bi mogla da kontaminira vezu izmedu ispitivane dve promenljive ili da
utide na nju.

Pretpostavke: Pretpostavke na kojima se zasniva radunanje korelacije nave-
dene su u uvodu u detvrti deo knjige.

Pre nego 5to podnete sledeii postupak) otvorite rneni Edit i izaberite u
njemu stavku Options; treba da je potvrdeno polje No scientific notation for
small numbers in tables.

Postupak za delimidnu korelaciju
1' otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku correlate, pa pritisnite

Partial.
2' Pritisnite dve neprekidne promenljive 6iju korelacrlu hocete da izradunate

(npr. ukupna SDSUS, ukupan subjektivno doZivljen stres). Kada pritisnete
strelicu, prebacicete ih u polje Variables.

3. Pritisnite promenljivu diji uticaj zelite da uklonite (npr. tmarlow, koja meri
druStvenu poieljnost). Prebacite je u polje Controlling for.

4. Pritisnite dugme Options.
' U odeljku Missing Values potvrdite polje Exclude cases pairwise.
' U odeljku Statistics potvrdite polje Zero order correlations.

5. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Opisani postupak generi6e sledecu komandu:

PARTIAL CORR
/VARIABLES: usdsus usudstres By tmarlow
/Slc N I FICANCE:TWOTAI L
/STATISTICS:CORR
/MISSING:ANALYSIS.

Rezultati postupka dati su u tabeli:

Correlations

Kontrola promenlj ivih ukupno
SDSUS

ukupan
subjektivno
doiivljen
stres

ukupna
druStvena
poieljnost

none-a ukupna
S D S U S

Correlat ion
Signif icance
(2-tai led)

df

1 ,000 - ,581

,000
424

,295
000
425

-,228

,000
426

0

ukupan
subjektivno
do2ivljen
SITES

uKupna
druStvena
poieljnost

Correlation
Signif icance
(2-tai led)

df

- , 581

,000
424

1 ,000

Correlation
Signif icance
(2-tai led)

df

,295
,000
425

n

-,,n
,000
426

1 ,000

0

ukupna ukupna
druStvena SDSUS
poZeljnost

Correlat ion
Signif icance
(2-tai led)

df

1 , 0 0 0

0

-55'

,000
423

-,552

,000
423

uKupan
subjektivno
do2ivl jen
stres

Correlation
Signif icance
(2-tai led)

df

1 ,000

0

'  Cel ls contain zero-order (Pearson) correlat ions.



Tumadenje rezultata delimidne korelaciie
SPSS-ova tabela rezultata ima dva dela:

1. U gornjoj polovini tabele je uobiiajena matrica Pirsonove linearne ko-

relacije dve prornenljive od interesa (npr. subjektivno doZivljene samo-

konfole i subjektivno doiivlienog stresa) kada niie uklonien uticai

treie promelljive. U tom sludaju, korelacija iznosi -0'581- Rei lone u

levoi Loloni kazuie da u rom delu tabele nije bilo promenljive diii bi se

uticai kontrolisao, tj. uklonio.

2. u donjoj polovini tabele ponovljene su iste analize korelacije, ali uz

uklanjanje uticaja remetiladke promenljive (npr. druitvene poZelinosti).

u tom sludaju, nova delimidna korelaciia izr-rosi -0,552. Uvek bi trebalo

da uporedite ta dva skupa koeficijenata korelacije i utvrdite da li ie
uklanianie uticaja dodatne promenljive imalo posledice po vezr.r izmedu

dve ispitivane promenljive. U ovom primeru, iaiina korelaciie se malo

smanjila (od -0,581 na -0,552). Time ie dokazano da zapaiena veza iz-

medu sublektivno dozivljene samokontrole i subjektivno dozivlienog

stresa nije samo posledica davania drudtveno poZelinih odgovora.

Predstavlianie rezultata delimidne korelaciie
Rezultati ove analize mogli bi se predstaviti ovako:

Vi5estruka regresija

u ovom poglavlju ukratko (u izloLiti kako se pomoiu spSS-a za \Tindows
rade analize vi5estruke regresije. Poito ie izlaganie biti ueoma pojednosta-
vljeno, trebalo bi da viSe proditate o viSestrukoj regresiji pre nego 5to je upo-
trebite u istraZivanju. Dobar izvor informacija je poglavlje 5 u knjizi uutorki
Tabachnick i Fidell (2007),koje obuhvara reoriju, razlii ite vrste analiza viie-
struke regresije i pretpostavke na kojima ona poiiva.

vi5estruka regresija nije samo jedna tehnika ve6 porodica tehnika pomoiu
kojih se moze istraZiti veza jedne neprekidne zavisne promenljive i viie neza-
visnih promenljivih ili predikrora (obidno neprekidnih). vibestruka regresija
se zasniva na korelaciji (obradenoj u poglavlju 1 1), ali omogr.riuje sofisticira-
nije istrazivanje medusobnih veza skupa promenljivih. zato je idealna za
istraZivanje sloZenijih pitanja iz srvarnog Livota, pre nego onih laboratorij-
skih. Medutim, nemojte se nadati da 6e se odgovori nekim dudom pojaviri
i im u viSestruku regresiju ubacite promenljive. za ovu analizu trebalo bi da
imate dvrst teorijski il i konceptualni razlog, posebno za redosled promenlji-
vih koje ulaze u jednadinu. Ne upotrebljavalte viSesrruku regresiju tek tako.

ViSestruka regresija moZe odgovoriti na razna istraiivaika pitanja. Ona
kazuie koliko dobro odredeni skup promenliivih predvida konkreran ishod.
Na primer, recimo da istraZujete koliko se dobro pomoiu skupa podskala na
testu inteligencije rnoie predvideti efikasnost obavljanj:r odredenog zadatka.
ViSestruka regresija ie dati ocenu modela kao celine (svih podskala) i relati-
van doprinos svih promenljivih (podskala pojedinaino) od kojih se model sa-
stoji. Uz to, viSestrukom regresijom moiere ispitati da li dodavanje odredene
promenljive (npr. motivacije) doprinosi prediktivnoj sposobnosti modela, tj.
da li poboljSava model koji vei sadrLi druge promenljive. viSestruka regresija
se moZe upotrebiti i za statistidko uklanjanje uticaja jedne ili viSe promenlji-
vih na prediktivnu sposobnost modela. Medu glavnim vrstama istrazivadkih
pitanja na koja vi5estruka regresija moZe odgovoriti jesu i ova:

. koliko dobro skup prontenliiuih moZe da predvidi odredeni ishod;

. koja promenliiua u skupr.r je najbolji prediktor odredenog ishoda; i

. da li odredena prediktorska promenljiva i dalle dobro predvida odre-
deni ishod nakon uklanjanja uticaia druge promenljivelnpr. sklonosti
davaniu druitveno poZelinih odgovora).

Za istraZivanje veze izmedu subjektivno doZivljene samokontrole unutra5njih

stanja (merene na skali SDSUS) isubjektivno doZivljenog stresa (merenog na

skali USUDSTRES) upotrebljena je delimi6na korelacija, pri demu je uklonjen

uticaj rezultata na Marlou-Kraunovoj skali dru5tveno poZeljnih odgovora. Preli-

minarnim analizama je dokazano da pretpostavke normalnosti, l inearnosti i ho-

mogenosti varijanse nisu naru6ene. Nakon uklanjanja uticaja dru5tveno poZeljnih

odgovora, utvrdena je jaka negativna delimidna korelacija izmedu subjektivno

doZivljene samokontrole unutra5njih stanja i subjektivno doZivljenog stresa, r:
-0,55, n :425, p ( ,0005, pri demu visoke nivoe subjektivno doiivl jene samo-
kontrole prate niski nivoi subjektivno doZivljenog slresa. Poredenje sa izraduna-

tom korelacijom nultog reda (r: -0,58) pokazuje da uklanjanje uticaja dru5tveno
poieljnih odgovora vrlo malo utide na ja6inu veze izmedu te dve promenljive.

Dodatna veZba
Zdravstvo

Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

l.Izraiunati jadinu korelacije izmedu rezsltata na skali Sleepiness and
Associated Sensations (rorSAS) i uticaja problema sa spavanjem na

opdte raspoloZenje (impact6),uz uklanjanie remetilatkog uticaia st,ro-

srr. Uporedlte (Pirsonovu) korelaciju nultog reda i koeficiient delimidne

korelaciie. Da li uklanjanie uticaja starctsti ima znatnije posledice?



Glavne vrste viSestruke regresiie
U zavisnosti od prirode pitanja na koje trai. ite odgovor, moZete upotrebiti
viSe vrsta viSestrukih regresija. Tri glavne vrste viSestrukih regresija su:

o standardna il i  istovremena (simultana);

. hijerarhijska i l i  sekvencijalna; i

. postepena (engl. stepwise).

U statistidkoy l iteraturi autori testo razlidit im terminima nazivaju te glav-
ne vrste vi5estruke regresije, 5to jako zbunjuje iak i iskusne istraZivade, a o
podetnicima da i ne govorimo!

Standardna viSestruka regresija
U standardnoj viSestrukoj regresiji, sve nezavisne (ili prediktorske) pro-
menljive se istovremeno unose u jednaiinu. Ocenjuje se prediktivna mod
svake nezavisne promenljive, tj. meri se koliko bi ona poboljiala model koji
se sastoji od drugih nezavisnih promenljivih. Ova vrsta viSestruke regresije
se najdeiie koristi. Nju biste upotrebili da imate skup promenljivih (npr. raz-
nih skala za merenje svojstava liinosti) i da istraZujete koliki deo variianse
zavisne promenljive (npr. anksioznosti) one mogu da objasne kao grupa ili
blok. Saznali biste i koliki deo jedinstvene varijanse zavisne promenljive ob-
jainjava svaka od nezavisnih promenljivih pojedinaino.

Hiierarhiiska viSestruka regresija
u hijerarhijskoj (il i sekvencijalnoj) regresiji, nezavisne promenljive se unose
u jednadinu redosledom koji na osnovu teorijskih razloga zadaie istraZiv:ri.
Promenljive ili skupovi promenljivih unose se u koracima (ili blokovima),
pri demu se ocenjuje doprinos svake nezavisne promenljive predikciji zavisne
promenljive, ali tako da se ukloni uticaj svih prethodnih promenliivih. pri-
mera radi, nakon 5to uklonite uricaj starosti, istrazujete koliko dobro opti-
mizam predvida zadovoljstvo Zivotom; srarosr biste uneli u bloku 1, a
optimizarn u bloku 2.Kada su unere sve promenljive, ocenjuje se sposobnost
celog modela da predvidi zavisno obelezje i relativan doprinos svakog bloka
promenljivih.

Postepena viSestruka regresija
L'l postepenoj regresiji, istraZivai daje spss-u lisru nezavisnih promenljivih i
puSta program da, na osnovu skupa statistidkrh kriterijuma, izabere pro-
menljive koje ie uneri u jednadinu i redosled po kojem ie ih unositi. postoje
tri verzije ovog pristupa: izbor unapred (engl. forward selection;, brisanje
unazad (engl. backward deletion) i postepena regresija (engl. stepwise re-
gression).Ima nekoliko problema sa ovim tehnikama, te i sporenja u liter:a-
turi o tome sta je ispravna upotreba (a sta zlouporreba) svake od nlih. pre

l.gattg ih primenite, preporudujem da proditate 5ta je o njima napisano (vi-
deti rabachnick & Fid;ll, 2007, str.138). Neophodno je ia shvatite o demu
se radi, kako izabrati odgovarajuie prornenljive i kako tumaiiti rezultare.

Pretpostavke na kojima se zasniva
viSestruka regresija
ViSestruka regresija spada u pipavije statistiike tehnike. Zasnovana je na
viSe pretpostavki o podacima i ne praita ako su naruiene. Ne moze se upo_
trebljavati na malim uzorcima, niti kada je raspodera rezukataveoma asime_
tridna! sledeii saZetak.glavnih pretpostavki preuzet je 5. poglavlja knjige
koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007). Ne bi biio tos. ao proiitare to
poglavlje pre nego 5ro nasravire analizu. tebalo bi da proditare i uvod u
detvrti deo ove knjige, koji obraduje osnove korelacije, i pogledare spisak
preporudenih referenci na kraju knjige. spSS proced.r" )n ispirivanje tih
pretpostavki podrobnije s.. razmotrene u primerima u nastavku.

Velidina uzorka
ovde se radi o sposobnosti uopitavanja, tj. rezultat dobijen na malom uzor-
ku-ne moze se uopititi (ponovo dobiti)na drugim uzorcima. Koliko vredi re-
zultat koji vaLi za samo jedan uzorak? stoga treba znati koliko sludajeva ili
subjekata je potrebno da bi statistidki pokazatelji izradunati za uzorak vaZili
za celu populaciju iz koje je uzorak uzet. Razni autori daiu razlii ite smernice
7? btgi sludajeva (opservaciia) potrebnih za viiestruku regresiju. Srevens
(1996, str.72) preporuduje da je'za istraZivanja u druitveniri naukama pot-
rebno oko 15 subjekata po prediktoruza pouzdanu iednadinu,. Thbachnick
i Fidell (2007, str. 123) daju formr.rlu za iz'.raiunavanie velidine uzorka. koia
uzima u obzir broj nezavisnih promenllivih: N > 50 + gm (gcle je m = broi n.'-
zavisnih promenljivih). za per nezavisnih promenljivih bilJ bi potrebno ana-
lnirati 90 sludajeva. Kada je zavisna promenljiva asimetridna, potrebno je
joi viSe sludajeva. za postepenu regresiju potrebno je po 40 anariziranih
sludajeva za svaku nezavisnu pro-"rrlj iul.r.

Multikolinearnost i singularnost
ovde se radi o odnosima izmedu nezavisnih promenljivih. Multikolinear-
nost postoji kada su nezavisne promenljive fako korelirane (r=0,9 i vi ie).
Singularnost nastaje kada je jedna ,,nezavisna" promenljiva .npruuokombi-
naciia drugih nezavisnih promenljivih, t j. kada uopite nije nezavisna! To bi
se desilo npr. kada bi model sadrzao i vrednosti .ta pojskalama i ukupnu
vrednost na skali. ViSestruka regresija ne voli ni multikolinearnost ni singu-
larnost, a ta svojstva sigurno ne poboljsavaju regresioni model. oa .,vek oio-
verite da li promenlf ive imaju takva svojstva pre nego sto podn.te analiiu.



Netipidne tadke
Viiesiruka regresiia je veoma osetliiva na netipi-ne tadke (veoma velike ili

veoma male vrednosti rezultata). Pronalal'enie i obrada netipiinih taiaka

trebalo bi da budu deo podetnog procesa diSienja podataka (videti poglavlje

6). To treba uraditi za sve promenljive, i zavisne i nezavisne' koje iete upo-

trebljavati u regresion oj analtzi. Netipidne tadke treba ukloniti iz skupa

podataka ili im dodeliti vrednost koia jeste velika, ali se ne razlikuje previSe

Ld ostalih rezukata. Program za viiestruku regresiiu ima i posebne procedu-

re za otkrivanje netipidnih taiaka. Netipiine taike zavisne promenljive

mogu se prepoznati na standardizovanom dijagrarru reziduala' koji SPSS

,r-. du nu.ti". (To je opisano u primeru u nastavku.). Tabachnick i Fidell

(2007, str. 128) definiSu netipidne tadke kao one dije su standardizovane re-

zidualne vrednosti iznad pribliLno 3,3 (odnosno manje od -3,3).

Normalnost, l inearnost, homogenost variianse,
nezavisnost reziduala
Svi ovi pojrnovi se odnose na razne aspekte raspodele rezultata i prirodu pri-
padne veze izmedu promenljivih. Te pretpostavke se mogu proveriti na diia-
gramu rasturanja reziduala, koji SPSS generiSe u sklopu procedure viSestruke
regresije. Reziduali su razlike izmedu dobijene i predvidene vrednosti zavisne
promenljive (ZP). Na dijagramu rasturanta reziduala moZe se proveriti:

. nornxalnosf: reziduali treba da su normalno raspodeljeni oko predvide-
nih vrednosti ZP;

t linearnost: reziduali treba da imaju linearnu vezu s predvidenirn vred-
nostima ZP, tj. njihov dijagram treba da je pribliZno prava liniia;

c homogenost uarijanse: varijansa reziduala oko predvidenih vrednosti
ZP treba da je pribliino jednaka za sve predvidene vrednosti.

Reziduali na dijagramima rasturanja koje crta SPSS protumadeni su u na-
stavku poglavlja; podrobniju raspravu ove prilidno sloZene teme proditajte u 5.
poglavlju knjige koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007). Na kraju te knjige
data je i preporuiena literatura za dalle ovladavanje viSestrukom regresijom.

ObiaSnienie primera
Kao ilustracilu upotrebe viSestruke regresije koristi6u niz primera vzetrh iz
datoteke s podacima survey3ED.sav, sa pratede'Web lokaciji knjige (videti srr'.
ix). Ta je anketa bila projektovana za tstraLivanje faktora koji utiiu na psi-
hololko prilagodenle i opite raspoloZenje ispitanika. (Sve pojedinosti te stu-
dile date su u dodatku.) U izloZenom primeru viiestruke regresije istraZiiu
uticaj subjektivno doZivljenog stepena uprarvljanja ispitanika njihovim Zivo-
tima, na njihov subjektivno doZivljen nivo stresa. Literatura u toj oblasti ka-
zuie da stres rede trpe ljudi koji smatraju da upravliaiu svoiim Zivotima. U
upitniku su date dve razlidite mere Lrpravljanja (reference za te skale videti u
dodatku). To su skala Mastery, koja meri stepen do koieg ljudi smatraiu da

upravljaju dogadajima u svom Zivoru; i skala Perceived control of Internal
Srates scale (PCoISS), koja meri stepen do kojeg ljudi smatraju da r-rpravlia-
ju svojim unutrainjim stanjima (oseianja, misli i fiziike reakciie).

U ovom primeru istraZujem koliko dobro skale Mastery i pcoISS predvi-
daiu rezuhate na skali subjektivno doZivljenog stresa. sledi opis promenlfivih
upotrebljenih u primerimaiz ovogpoglavlja. Bilo bi dobro da proradite tepri_
mere na radunaru uz koriSienje navedene datoteke s podacima. Udenie vz-rad
je uvek bolje od pukog diranja knjige. slobodno se poigrajte s darorekom s
podircima - promenljive upotrebljene u primerima zamenite drugim promen-
ljivama. Pogledajte koje 6ete rezultare dobiti i pokuiajte da ih protumac.ire.

Ime datoteke: survey3ED.sav

Promenljive:
' Total Perceived Stress (tpstress): ukupna vrednost na skali perceived

Stress (subjektivno doZivljen stres). Velike vrednosri pokazuiu visok
nivo stresa.

' Total Perceived control of Internal states (tpcoiss): ukupna vrednost
na skali Perceived control of Internal States (subjektivno doZivljena sa-
mokontrola unutrainjih stanja). velike vrednosti pokazuju veiu samo-
kontrolu unutrainjih stanja.

r Total Mastery (tmast): ukupna vrednost na skali Mastery (ovladava-
nje). velike vrednosti pokazuju veii stepen do kojeg ljr-rdi smatraiu da
upravljaju dogadajima i okolnostima u svom Zivotu.

' Total Social Desirability (tmarlow): ukupna vrednosr na Marlou-Kra-
unovoj skali social Desirability (druitvena pozeljnost), koja meri ste-
pen do kojeg ljudi pokudavaju da se predstave u pozirivnom svetlu.

o Age: starost u godinama.

Najbolje se udi rade6i, narodiro kada trebzr uveZbati ovako sloZene tehni-
ke. Praksom 6ete izgraditi samopouzd anje za budu6nost, kada iere sami ana-
lizirati sopstvene podatke. Naredni primeri obradulu samo stanclardnn
viSestruku regresiju (Standard Multiple Regression) i hijerarhijsku regresiju
(Hierarchical Regression). Zbog kritika upuienih tehnikama postepene vide-
struke regresije (stepwise Multiple Regression), one ovde neie biti ilustrova-
ne. Ukoliko insistirate na upotrebi tih tehnika (uprkos upozorenjima!),
predlaZem da proiitate odgovarajuii deo knjige 

".rtoiki 
rhbaihnick i Fidell

(2007) il i nekih drugih naprednijih knjiga o mulrivarijacionoj analizi.

Kratak pregled viSestruke regresiie
Primer is t ra i ivadkih p i tania:

1. Koliko dobro dve date mere nivoa upravljanja zivorom (masrery,
PCOISS) predvidaju subjektivno doZivljen stres? Koliki se deo varijan-
se u vrednostima subjektivno doZivljenog stresa moZe obiasniti rezul-
tar ima na te dve skale?
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2.Koje svoistvo bolie predvida- subjektivno dozivlien stres: upravljanie- 
;;;l j i l 'dogadajima (skala Mastery) il i upravljanie unutraSnlim sta-

nj ima (PCOISS)?

3 . A k o u k l o n i m o m o g u 6 i u t i c a j s t a r o s t i i d : r v a n j a d r u 5 t v e n o p o Z e l j n i h- 
odgouor", moZe ii Lvai skup promenliivih ioi uvek da predvidi zna-

trlln d.o-uariianse subiektivno doZivlienog stresa?

Sta rru- treba:

o jedna neprekidna zavisna promenliiva (ukupan subjektivno doZivljen

stres): i
o dve ili viie neprekidnih nezavisnih promenljivih (mastery, PCOISS)'

(Mogu se upotrebiti i dihotomne nezavisne promenliive' npr' muikar-

ci=1., Lene=2.)

Sta se postiie: ViSestruka regresiia kazuje koliki je deo variianse zavisne pro-

menljive objainjen varijanim nezavisnih promenliivih. Dale i pokazateli

,"lutiurrog doprinosa svake nezavisne promenljive. Testovi omoguiuju utvr-

divanf e ,I"tlriitk. znadajnosti ,ezu6.aia - kako celog modela tako i nezavi-

snih promenliivih Pojedinaino.
pretpostavke: osnovne pretpostavke na kojima poiiva viiestruka regresija

opiru.t" su u prethodnom Jelu ouog poglavlja' Neke od tih. pretpostavki

-ogo ," proveriti u sklopu analiza.'i5.rt.,rk" regresije. (one ie biti i lustro-

vane u narednim Primerima.)

Standardna viSestruka regresiia
U ovom primeru odgovoriiemo na dva pitanja:

Pitanje /: Koliko dobro dve date mere nivoa upravljanja zivotom (mastery,

PCOISS) predvidaju subjektivno dozivljen stres? Koliki se deo varijanse u re-

zultatima merenja subjektivno doZivljenog stresa moze objasniti vrednostima

rezultata na te dve skale?

Pitanje 2:Koje svojstvo bolje predvida subjektivno doZivljen stres: upravljanje

spoljnim dogadajima (skala Mastery) i l i  upravljanje unutra6njim stanjima

(PCOTSS)?

za istraLivanje ovih pitanja upotrebiiu srandardnu viSestruku regresrlu.

To znadi da se sve .r.ru,rim" prominlj ive isrovremeno unose u iednaiinu. Re-

zultati 6e pokazati sposobnost ovog skupzr promenljivih da predvidi nivoe

srresa; i kazaie narn takode koliki deo jedinstvene variianse zavisle pro-

menlj ive objainjava svaka od nezavisnih promenljivih (mastery' PCOISS)

pojejinadno , pornd dctprinosa suih ox.allh nezavisnih promenljivih iz skupa'

2a svaki pori tprk date su i odgovarajufe SPSS komande. ViSe informacija

o .rpo,r"bi Sy.t?at Editora za pamienie i snimanje SPSS komandi videti u

poglavlju 3.

Pre nego 5to zapoinete sledeii postupak, otvorite meni Edit i izaberite u
njemu stavkLr Options; treba da je potvrdeno polje No scientif ic notation for
small numbers in tables.

Postupak za standardnu vi5estruku regresiju
1. Otvorite meni Analyze, izaberite stavku Regression, pa pritisnite Linear.
2. Pritisnite neprekidnu zavisnu promenljivu (npr. total perceived stress:

tpstress) i prebacite je u polje Dependent.

3. Pritisnite nezavisne promenljive (total mastery: tmast; total PCOISS: tp-
corss) i prebacite ih u polje Independent.

4. U odeljku Method treba da leizabrana opcija Enter. (Time se bira standard-
na visestruka regresija.)

5. Pritisnite dugme Statistics.
. Potvrdite polja Estimates, Confidence Intervals, Model fit, Descripti-

ves, Part and partial correlations i Collinearity diagnostics.
. U odeljku Residuals potvrdite polja Casewise diagnostics i Outliers

outside 3 standard deviations. Pritisnite dugme Continue.
6. Pritisnite dugme Options. U odeljku Missing Values pritisnite Exclude ca-

ses pairwise. Pritisnite dugme Continue.
7. Pritisnite dugme Plots.

. Pritisnite .ZRESID i dugme sa strelicom da biste je prebacili u polje Y.

. Pritisniie .ZPRED i dugme sa strelicom da biste je prebacili u polje X.

. U odeljku Standardized Residual Plots, potvrdite polje Normal proba-
bility plot. Pritisnite dugme Continue.

8. Pritisnite dugme Save.
. U odeljku Distances, potvrdite polja Mahalanobis iCook's.
. Pritisnite Continue izatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili

u Syntax Editor).
Prethodni postupak generise ovu komandu:

REGRESSION
/DESCRIPTIVES MEAN STDDEV CORR SIG N
/MISSING PAIRWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL ZPP
/CRITERIA:PIN(,05) POUT(, 1 0)
/ N O O R I G I N
/DEPENDENT tpstress
/METHOD:ENTER tmast tpcoiss
/SCATTE RP1-61:("ZR ESI D IZPRED )
/RESI DUALS NORM(ZRESI D)
/CAS EWISE PLOT(ZRESI D) OUTLI ERS(3)
/SAVE MAHAL COOK.



Evo rezultata oPisanog PostuPka'

a' Predictors: (constant), Total PColSS, Total Mastery

o Dependent Variable: Total perceived stress

a

b

Predictors: (Constant), Total PCOISS, Total Mastery

DeDendent Variable: Total perceived stress

Residuals Statisticsa

Corelaltons

Total  percelved

stress Total Mastery Total PCOISS

€;tson Total Perceived

lorrelation stress

Total MasterY

Total PCOISS

1 ,000

- , 581

-  4 1 2

1 ,000
.521

6 q 1

,521

1 . 0 0 0

Sig (1-tuil"Ot Total Perceived
slress

Total Mastery

Total PCOISS

,000

,000

,000

,000

,000

,000

Total perceived

stress

Total MasterY

TOTAI PCOISS

433

426

433

436

429

426

429

M' r Maximum Mean Std. Deviation N

Predrcteo value

Std. Predicted Value

Standard Error of
Predicted Value

Adjusted Predicled Value

Rssidual

Std. Residual
Stud. Residual

Deleted Residual

Stud. Deleted Residual

Mahal. Distance

Cook's Distance
Centered Leveraqe Value

'18,03
-2,174

,207

1 8,04
-14.849

-3,475
-3.514

- ' 15 ,190
-3,562

.004

.000
_000

41 ,31
3,644

,800

4 1 , 3 9
12.612
2,951
2.969

12.765
2.997

13.897
.094
n ? ?

,002

,341

26.75
-,002

.000
,000

-,001
-,001
1 ,993
,003
on5

4 . U U  l

1.000

, 1 1 1

4.009
4.268

.999
1.003
4.306
1.006
2,234
,008
,005

429
429

425

476
476
476
426
426
426
429
426
429

a. Dependent Variable Tolal gercerved slress

Model Summaryb

Model R R Square Adiusted R Square
Std. Error of
the Estimate

1 ,684' ,468 .466 4 2 7

!
o

E

o

o

d

Normal P-PPlotof Flegression Shndardized Residual

Dependent Variable : Total perceived stress

Observed Cum Prob

Scatterp lot

Dependent Va r iable: Total perceived stress

3 2 l e

R  e g r e s s i o n  S t a n d a r d i z e d  P r e d i c t e d  V a l u e

0,00 Jt
0,00 ,25 ,50

!

3

2

l

0

l

2

3

ANOVAb

vlodel Sum o f  Squares d f Mean Square F Sio

1 Hegresston

Residual

Total

bUUb t z 6

7725,756

14532,484

2

423

425

3403,364

18,264

'186,341 ,000 '

Coefficienb'

Standardized 95% Conndence Colhear(y

a
srd Ze@

tmast
lolal

PCOTSS

50,971

,625

- , 1 7 5

1,2i 3

, 0 6 r

,020

-.424

,.360

.10,222

,8.660

,000

,000

-,7 45

' . 215

,505

.  136

, . 6 1 2

- .581

-.445

. .36E

. .36:

- ,307

1 . 3 7 2

1_372

a D€rendenlvaffable ipsfess lolal Frcerved st€ss

o  -  
?  o " '

".'k"* 
-a

" J.""'trrffi
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Casewise Diagnosticsa

Number Std.  Residual
Total perceived

slress Predicted Value Residual

t c z -3,473 1 4 24,84 14,84

a'  Dependent Var iable:  Total  perceived stress



Tumadenie rezultata standardne
viSestruke regresiie
Kao i veiina ostalih SPSS procedura, i regresiia generiSe gomilu prilidno ne-
razumljivih brojeva. Da biste shvatili njihov smisao i znadenje, vodim vas na
ruru kroz deo rezultata dobiienih kao odgovor na Pitanie 1.

Korak 1: provera vaZenia pretpostavki

Multikolinearnost
Korelacije izmedu promenljivih u modelu date su u tabeli Correlations. Pro-
verite da li nezavisne promenljive pokazuju makar i slabu vezu sa zavisnom
promenljivom (bilo bi poZeljno da te korelacije budu iznad 0,3). U ovom
sludaju, obe skale (Total Mastery i Total PCOISS) znatno koreliraiu s pro-
menljivom Total Perceived Stress (-0,61 odnosno -0,58). Takode proverite
da nije prevelika neka od korelacija izmedu nezavisnih promenljivih. U istu
analizu verovatno ne bi trebalo da ukljuduiete promenljive iija linearna ko-
relaciia iznosi 0,7 ili vi5e. Kada se nadete u toj situaciii, i l i izostavite iednu od
tih promenljivih il i od vrednosti dve iako korelirane promenliive napravite
jednu zajedniiku promenljivu. U ovom primeru korelacija iznosi 0'52, 5to ie
manje od 0,7; zato (emo zadriati sve promenljive.

Kao deo procedure viSestruke regresije, SPSS obavlla i 'dijagnostiku ko-
l inearnost i 'promenl j iv ih.  Ona desto ukazuie na probleme s mult ikol inear-
noiiu koji se moZda ne vide u matrici korelacija. Rezultati te dijagnostike
dati su u tabeli Coefficients; to su vrednosti Tolerance i VIF. Tolerance
pokazuje koliki deo varijanse date nezavisne promenliive nije obiainjen va-
rijansama drugih nezavisnih promenljivih u modelu i raduna se po formuli
1-R2 za svaku promenl j ivu. Kerda je ta vrednost jako mala (manja od 0,10),
to ukazuje na ogromnu korelaciju s drugim promenljivama, dakle na mul-
tikolinearnost. Ona druga vrednost, YIF (Variance inflation factor, faktor
pove6anja varijanse), reciprodna je vrednost velidine Tolerance (1 podelieno
s Tolerance). Ovde bi bile problematidne vrednosti VIF iznad 10 zato 5to
ukazuiu na multikolinearnost.

Navela sam uobidajene presedne tadke za utvrdivanje prisustva multiko-
linearnosti (vrednost Tolerance ispod 0,10 ili vrednost VIF iznad 10). Medu-
tim, pri tim vrednostima jo5 uvek su moguie veoma velike korelaciie izmedu
nezavisnih promenljivih (iznad 0,9), pa bi njih trebalo da shvatite samo kao
upozorenje i razlog da bolie pogledate matricu korelacija. U ovom primeru.
Tolerance za svaku nezavisnu promenljivu iznosi 0,729, 5to nije nranje od
0,10; dakle, pretpostavka o nepostojanju mult ikol inearnost i  ni je narudena'
Taj zakljuiak podrZava i vrednost VIF koja iznosi 1.,372,Sto je mnogo ispod

presedne tadke 10. Ti nas rezultati ne iznenaduju, poSto je koeficijent Pirso-
nove korelacije te dve nezavisne promenljive samo 0,52 (videti rabelu
Correlations). Kada u svojim rezultatima uodite prekoradenje navedenih
graniinih vrednosti, trebalo bi da iz modela izbacite jednu od jako korelira-
nih nezavisnih promenljivih.

Netipiine taike, normalnost, linearnost, homogenosf variianse,
nezavisnost reziduala
Jedan od nadina da proverite nabrojane pretpostavke jeste pregled dijagra-
ma Normal Probabil ity Plot (P-P) of the Regression Standardised Residual i
Scatterplot, dije crtanje smo zahtevali kao deo analize. Oni su dati na kraju
SPSS-ovih rezultata. Na dijagramu Normal P-P Plot nadamo se da tadke leZe
u pribliZno pravoj dijagonalnoj l inii i  od donleg levog do gornjeg desnog ugla
dijagrama. Ona ukazuje na to da nema velikih odstupanja od normalnosti.
Na dijagramu rasturanja standardizovanih reziduala Scatterplot (drugi po
redu), nadamo se da su reziduali pribliZno pravougaono rasporedeni i da je
ve6ina rezultata nagomilana u centru (oko tadke 0). Ne bi nam se svideo ja-
sno sistematski i l i  geometri jski oblik raspodele reziduala (npr. da reziduali
dine neku jasnu krivu l iniju i l i  da su viSi na jednoj srrani nego na drugoj).
Odstupanja od oblika centralnog pravougaonika kazuju da je naruiena
neka od polaznih pretpostavki. Kada to utvrdite za svoje podatke, pred-
Iaiemda u knjizi koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007,str. 125)iprodi-
tate ceo opis tumadenja dijagrama reziduala i kako se ocenjuju posledice
naru5avanja polaznih pretpostavki po analizu.

Na dijagramu rasturanja standardizovanih reziduala Scatterplot moZe se
utvrditi i  ima li netipidnih tadaka. Thbachnick i Fidell (2007) definiiu neti-
pidne tadke kao sludajeve koji imaju srandardizovan rezidual (prikazan na
dijagramu rasturanja) veii od 3,3 i l i  manji od -3,3. U velikim uzorcima desto
se nade mnogo netipidnih rcziduala. Kada nadete tek nekoliko njih, verovar-
no ne treba da preduzimate niSta u vezi s t im.

Netipidne tadke se mogu pronaii i pregledom Mahalanobisovih udalje-
nosti reziduala, koje izra(.unava program za vi5estruku regresiju. One nisu
ispisane na ekranu radunara, vei su stavljene na kraj datoteke s podatcima
kao dodatna promenljiva (Mah_1). Da biste prepoznali netipidne taike, naj-
pre izraiunajte krit idnu vrednost hi-kvadrat, pri iemu je broj stepeni slobo-
de jednak broju nezavisnih promenljivih. Porprlr,., tabelu tih vrednosti
sadrzi svaki udZbenik iz statistike (videti rabachnick & Fidell, 2007, tabela
C.4). Tabachnick i Fidellpredlai.uda se upotrebljava nivo alfa od 0,001. U
skladu sa smernicama koje daju Tabachnict I pidell (2007),navodim neko-
l iko kr i t i in ih  vrednost i  u  tabel i  13.1.



Tabela 13.1: Kritidne vrednosti zaizrabunavanje Mahalanobisove udaljenosti

Broj nezav.
promenljivih

Kritidna
vrednost

Broj nezav.
promenljivih

Kritidna
vrednost

Broj nezav.
promenljivih

Kritidna
vrednost

2 1 3 , 8 2 4 18,47 b 22,46

e 16,27 5 20,52 24,32

euzeto I adapttrano lz tabele u kni izi  Tabacknik i  Fidel l 1 996), prvobitno objavl jene

u knjizi Pearson, E.S. i Hartley, H.O. (Eds) (1 958). Biometrika tables for statisticians
(1. tom, 2.izdanje). Njujork: Cambridge University Press'

Da biste mogli koristiti ovu tabelu, trebalo bi da:

. utvrdite koliko ie nezavisnih promenljivih biti ukljudeno u viSestruku
regresiiu;

o pronadete taj broj u jednoj od kolona tabele sa zaglavljem Broj nezav.
promenljivih; i

o u susednoj ielij i desno proditate odgovarajuiu kritidnu vrednost.

U ovom primeru imam dve nezavisne promenljive, pa kritidna vrednost
iznosi 13,82. Kako biste utvrdili da li i jedan ispitivani sludaj ima Mahal:rno-
bisovu udaljenost ve6u od tog broja, pronadite tabelu Residuals Statistics,
pogledajte u njoj ieliju na preseku reda Mahal. Distance i kolone Maxi-
mum. U mojoj datoteci s podacima,najve(a vrednost te udaljenosti je13,89,
5to neznatno premaSuje kriti inu vrednost. Treba da pronademo sludaj koji
sadrZi tu vrednost.

Da bismo je pronaili, vraiamo se u prozor Data Editor, gde otvaramo meni
Data i u njemu biramo stavku Sort Cases. Sortiranje treba obavitr po novoj
promenljivoj smeltenoj na dno tabele (Mahalanobis Distance, MAH-1) u
opadajudem (Descending) redosledu. U prozoru Data View, sludaj s najveion
vrednoS6u promenljive Mahal Distance bi6e nakon sortiranja na vrhu datote-
ke s podacima (ID=66). Za ovako velik uzorak nije neobidno da se pojavi ne-
koliko netipiinih tadaka, pa se ne6u previSe uzbudivati zbog ovog sludaja zir
koji je Mahalanobisova udaljenost rek neznatno premaiila kritidnu vrednost.
Kada u podacima pronadete sludajeve sa Mahalanobisovim udaljenostima
mnogo veiim od kritidne vrednosti, treb:rlo bi da ih uklonite iz analiza.

Joi neke informacije o netipidnim taikama navedene su u tabeli casewise
Diagnostics SPSS-ovih rezulrata. To su sludajevi sa standardizovanim vred-
nostima reziduala iznad 3,0 odnosno ispod -3,0. U normalno raspodeljenom
uzorku, samo 1 procenat rezultata pada izvan tog opsega. U ovom uzorku
smo naili jedan sluiaj (broj 165) sa standardizovanim rezidualom -3,48. U
tabeli Casewise Diagnostics vidimo da je ta osoba navela 14 kao vrednost
svog ukupnog subjektivno doZivljenog stresa, dok je na5 model predvideo
vrednost 28,85. Jasno ie da nai model nife dobro predvideo rezukat za tn
osobu; ona oseia mnogo manji stres nego 5to smo predvideli.

Kako bismo se uverili da ovaj iudan sludaj ne utide previie na rezultate
c.elog modela, pogledaiemo vrednost udaljenosti cook's Distance dat pri
dnu tabele Residuals statistics. Tabachnick i Fidell (2007,str.75) trrrde da
problem mogu biti sludajevi za koje ta udaljenost premaiuje vrednost 1. U
niriem primeru, najveia (Maximum) vrednost udaljenosti cook's Distance
iznosi 0,094, pa ne odekujemo n_ikakve probleme. Kada u svojim podacima
dobijete najveiu vrednosr te udaljenosti preko 1, vrarire se-u dltoteku s
podacima i sortirajtesluiajeve po novoj promenljivoi koju je spsS napravi<r
na kraju datoteke (Cook's Distance coo_1). proverite sve sluc.ajeve dija
udaljenost premaluje 1 i ako rreba, uklonite ih iz analiza.

Korak 2: vrednovanie modela
u SPSS-ovim rezultarima pronadite tabelu Model summary i u njoj broj is-
pod zaglavlja R Square. Kao 5to se seiate, 12 je koeficijenr dererminacije koyi
kazuje koliki deo varijanse zavisne promenljive (subjektivno doZivljenog stre-
sa) objaSnjava model (koji-obuhvara promenljive Total Mastery i rotal
PCOISS). U ovom sludaju, 12 je jednako 0,468.rzrai.eno u procenrima (oo-
mnoieno sa 100 pomeranjem decimalne tadke za dva mesra r idesno).  to znac=i
da nai model (koji obuhvara Mastery i pcoISS) objainjava 45,g procenata
varijanse subjektivno dozivljenog srresa. To je sasvim pristojan reiultat (na-
rodito kada se uporedi s nekim rezultatima objavljenim u dasopisima!).

Moi.da ste primetili da se u sPSS-ovim rezultatima navodi i velidina Ad-
justed R square, tj. korigovano r2. Probem je to ito je 12 previie optimistidka
procena stvarne vrednosti koeficijenta deferminacije u populaciji kada se iz-
raduna na malom uzorku (Thbachnick & Fidell, 2007). pokazatelj Adjusted
R square koriguje tu vrednost i daje bolju procenu srvarne vrednosti koefici-
jenta determinacije u populaciji. Kada imate mali uzorak, izraiunajte i na-
vedite tu vrednost, a ne obiian r2 (R square). Da biste ocenili statistidku
znadainost tog pokazatelja, pronadite tabelu ANovA. J'u su rezultati testo-
va nulte hipoteze da je 12 u populaciji jednako 0. Model u ovom primeru do-
stize statistidku znadajnosr (sig. = ,000; to zapravo znaii da ye p.o,ooos;.

Korak 3: vrednovanie svake nezavisne promenliive
sledeie 5to zelimo da znamo jeste koliko je koja piomenljiva u modelu do-
prinela predikciji zavisne promenljive.Taj podatak i.-o na6i u tabeli coef-
ficients. Pogledajte kolonu Bera u odeliiu Standardised coefficients. Da
biste mogli da poredite razne promenljive, gledajte standardizovane koefici-
jente, ne one nestandardizovane. Standardizovan znadi da su vrednosti Dro-
menljivih konvertovane na istu skalu kako bi se mogle porediti. zc,
sastavljanje regresione jednadine upotrebili biste nestandardizovane koefici-
jente u koloni B.
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Postupak za hiierarhiisku vi5estruku regresiiu

1. U,glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Regression, pa
Linear.

2. lzaberite neprekidnu zavisnu promenljivu (npr. total perceived stress) i pre-
bacite je u polje Dependent.

3. Prebacite promenljive diji uticaj2elite da uklonite u polje Independent (npr.
age, total social desirability). One ce biti unete u analizu u prvom bloku pro-
menl j iv ih (Block 1 of 1).

4. Pritisnite dugme Next. Prikazace se drugo polje za nezavisne promenljive, u
koje treba uneti drugi blok promenljivih (trebalo bi da piSe Block 2 of 2).

5. lzaberite sledeci blok nezavisnih promenljivih (npr. total mastery, Total
PCOTSS).

6. U polju Method treba da je potvrdena podrazumevana opcija (Ented.

7. Pritisnite dugme Statistics. Potvrdite polja Estimates, Model fit, R
squared change, Descriptives, Part and partial correlations i Collineari-
ty diagnostics. Pritisnite dugme Continue.

8. Pritisnite dugme Options. U odeljku Missing Values pritisnite Exclude ca-
ses pairwise. Pritisnite dugme Continue.

9. Pritisnite dugme Save. Pritisnite opcije Mahalonobis i Cook's. Pritisnite
Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax
Editor).

Prethodni postupak generi5e sledecu komandu:

REGRESSION
/DESCRIPTIVES MEAN STDDEV CORR SIG N
/MISSING PAIRWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL CHANGEZPP
/CRITERIA:PI N (,05) POUT(, 1 0)
/ N O O R I G I N
/DEPENDENT tpstress
/METHOD:ENTER tmarlow age /METHOD:ENTER tmast tpcoiss
/SCATTE R PLOT:(.Z R ESI D,.Z PR E D )
/RESIDUALS NORM(ZRESI D)
/SAVE MAHAL COOK.

Ovo je deo rezultata prethodne procedure.

a Prediclore: (Constant), AGE, Total social desirabil ity

b Predictors: (Constant), AGE, Total social desirabil ity, Tolal Maslery, Total PCOISS

c Dependent Variable; Total perceived stress

o' Predictors: (Constant), AGE Total sciat desirabitity
D Predictors: (Constant), AGE Tolal social desjrabitily, Totat Mstery, Total pCOtSS

c'Dependent Variable: Total perceived stress

a Dependent Vanabla, totut p",""iu",j 
"*"""

Model Summaryc

vlodel R
FI

Squ are
Adjusled R

Square

Std. Error of
the

Estimate

Chanoe Statistics

R Square

C h a n  g e

F

C h a  n o e d t l df2

S i g .  F

C h a n o  e

1 ,238'
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,057

.47  4
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Total
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12,711 .000"
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Residual

Total
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1  8 , 1  6 3

94.776 ,000 '
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lotal social
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a9e

lotal mastery
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-,021
- ,641
, .160
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, 1 0 8
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..047
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..327
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,000

, 1 7 1
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,000

,000
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-.261
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1 . 1 6
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Tumadenie rezultata hiierarhiiske
viSestruke regresiie
Rezukati ove analizelid. tt, rezultate prethodne, ali sadrZe i dodatne podat-

1.. u p"ri" Model Summary navedena su dva modela. Model 7 ozna(ava

frU Uf,"f.'""etih promenljivih (Total social desirability i age)' dok Model 2

obuhvata sve promenljive unete u oba bloka (Total social desirability, age,

Total mastery, Total PCOISS)'

Korak 1: vrednovanie modela
pogledajte kolike su vrednosti R square u prvoi tabeli Model summary. Na-

koi unosenja promenljivih u Bloku 1. (age, social desirability), ceo model

objasnjava 5,7 procenata variianse (0,057 x 100)' Nakon unoienja pro-

menljivih ., gtoliu 2 (Total Mastery, Total PCOISS), model kao celina ob-

jaSnjava 47,4 procenata (0,474 x 100). Treba uoditi da ta druga vrednost 12

iR sq,tare) obuhvata sve promenljleiz oba bloka, a ne samo one unete u

drugom koraku.
da bismo utvrdili koliki deo te ukupne varijanse obiaSnjavaju promenlji-

ve koje nas zanimaju (Mastery, POCISS) nakon 5to se ukloni uticaj pro-

menljivih age i socially desirable responding (tj. starosti i davanja druStveno

poZeilnih oJgovora), pogleda6emo kolonu sa zaglavljem R Square change. U

prethodno datim rezultatima, u redu za Model 2, vidimo da vrednost R

,qrr"r" change iznosi 0,42.To znati da Mastery i PCOISS obiaSniavaju do-

d)tna 42prJ."nru (0,42 x 100) varijanse subjektivno doZivljenog stresa, iak

i kada se statistiiki ukloni uticai starosti i davanja druitveno poZelinih od-

govora. To je statistidki znadaian doprinos, 5to pokazuie iznos Sig. F change

., to- redu (0,000). Tabela ANOVA pokazuje da model kao celina (sa oba

bloka promenljivih) ieste znadajan [F (4, 421) = 94,78, p < 0,0005]'

Korak 2: vrednovanie svake nezavisne promenliive
Da bismo utvrdili koliko svaka promenliiva doprinosi konadnoi jednaiini,

pogledaiem o redza Model 2 u tabeli Coefficients. Tu su zbirno prikazani re-

,ultati dobijeni sa svim promenljivama unetim u iednadinu. U koloni Sig. vi-

dimo da samo dve promenljive daju statistiiki znadalan doprilos (jer je

samo za niih vrednoit u 6elij i manja od 0,05). Po redu vaZnosti, to su: Ma-

stery (beta = -0,44) i Total PCOISS (beta = -0,33). Ni promenljiva age nttt

social desirability ne daju jedinstven doprinos. Ne zaboravite da koeficijenti

beta predstavljaju jedinstven doprinos svake promenliive, nakon Sto se sta-

tistidki uklone-uiicaji preklapanja sa svim dt,rgim promenljivama. U drugim
je<lnadinam", ," drugadijim skupom nezavisnih piomenljivih il i drugaiijinr

uzorkom, te vrednosti bi se promenile'

Predstavfjanje rezultata viiestruke regr;esaj/i
u zavisnosri od vrste sprovedenih analiza i prirode istraiivadkog p,itar,
zukati viSestruke regresije mogu se predstaviti na vile naiina. u prir,,1
Publication Manual Ameridkog udruZenja psihologa, date su srnerr, /
predstavljanje rezultata viSestruke regresije i odgovarajufi primer (per
tion Manual,2001, str. 160, 163). u najmanju ruku, trebalo bi ,1, ,r". /,
vrstu obavljene analize (standardna ili hijerarhijska), standardizov.ane ', ' i
koeficijente ako je istrazivanje bilo teorijsko, odnosno nesrandardiz,,
(B) koeficijente (i njihove srandardne greike) ako je istraZivanje brlo y,,
njeno. Zahljerarhijsku viSestruku regresiju, trebalo bi da navedt
sti promene r'(R square change) u svakom koraku i odgovaraju::#;'
verovatnoie

Sledi primer nadina predstavljan ja rezultata analizasprovede'ih u ,
poglavl fu.  U istraZivanj ima s mnogo promenl j iv ih,  , . rurrnt.  je pr ik l ; ' ,
predstaviti tabelarno (videti American psychological Association, 200'
163;ili rabachnick & Fidell, 2007, str.177). Da se ovi rezultati prrdst,'/
ju u tezi, trebalo bi u prilogu navesri joi neito (npr. rabelu korelaciia) - f
verite to u razgovoru sa svojim supervizorom).

Bilo bi dobro da primere predstavljan ja raznih statistidkih analiz ,
tralite u dasopisima relevantnim za konkretnu oblast. Zbog strogo ogr:,',
nog prostora, razni dasopisi postavljaju razliiite zahreve i odekrvanla
autore.

Za ocenu mogucnosti dva merila upravljanja sopstvenim iivotom (.t"t, ow,' l
vania: Mastery, skala subjektivno doiivljene samokontrole unutrasnjih sta',,
sDSUS) da predvide nivoe stresa (skara subjektivno doiivrjenog stresa), ,,f
trebljena je hijerarhijska visestruka regresija nakon sto je uklonjen-uticaj star,,,
i.davanja drustveno pozeljnih odgovora. preriminarnim analizama je dokaz, ,
da pretpostavke normalnosti, l inearnosti, multikolinearnosti i homogenosti , '/
lanse nisu bile narusene. U prvom koraku bile su unete promenljive starost i 

',
vanje drustveno poieljnih odgovora, sto je objasniro 6blo varijanse subjekti,,
doiivljenog stresa. Nakon unosenja skara Masiery i sDSUS u drugom korz ,modelom kao celinom obja5njeno je 42,4o/o ukupne varijanse, F (4, 421,94,78' p < o,oo'1. Dva spomenuta merira (obereija) objasnira su aooainih-+''
vafjanse u stresu, nakon sto je ukronjen uticaj starosti i davanja orrstu,,'poieljnih odgovora; r2 se promenilo za: O,42, F se promenilo za (2., 421'166,82 p (  0,001. U konadnom moderu, stat ist idki  su bira zna6alna saml , / ,

[::110:"y'f"jT']r^,:T, 
pri demu je skata Mastery imata veci koeficrpnt bi

ru
;1;: ro;;,';:;ft;i:



Dodatne veZbe
Zdravstvo

Drrtoreka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Standardnom viiestrukom regresijorn istraZite faktore koji utidu na
stepen pospanosti ljudi po danu. Za zavisnu promenljivu uzmite uku-
pan iznos na skali Sleepiness and Associated Sensations (rorSAS). Za
nezavisne promenljive uzmite pol (sex), starost (age), ocenu fizidke
kondicije (fitrate) i stepen depresije (depress).Izradunajte koliki deo
varijanse u rezultatima merenja ukupne pospanosti obiaSnjava tai skup
promenljivih (pogledajte koliki je r na kvadrat). Koje promenljive daju
jedinstven znaiaiandoprinos (pogledajte vrednosti koeficijenata beta) ?

2. Ponovite gomju analizu, ali ovoga puta upotrebite hijerarhijsku viSe-
struku regresiju. U prvom bloku promenijivih unesite pol i starost, a u
drugom ocenu fizidke kondicije i stepen depresije. Kada uklonite uticarj
demografskih prornenljivih pol i starost, da li ostale dve prediktorske
promenljive znaiajno doprinose objaSnjavanju varijanse u rezultatima
merenja pospanosti? Koliki dodatni deo varijanse u pospanosti ob-
jainjavaju fizidka kondicija i depresija, nakon 5to se ukloni uticaj pola
i starosti?

Logistidkaregresija

U poglavlju 13 o viiestrukoj regresiji, opisali smo tehniku zaskupi predikrora na zavisnu plom.nrjiuu (subjektivn. i.#:fH,ji:[tom sludaju, zavisnu promenrjivu smo merili r."" 
""fr.r.id;i, vrednostimau opsegu od 10 do 50). Medurim, ima mnogo 

1it,i"_ili" ka.ra je zavisna pro-menljiva koja nas zanima k"t"goiilrk" (npr. pobediti/izgubiti; poroziti/pasti;mrtavlLiv). Nazalost, viiesrruka ,egresiju nife priklad nz ,u i^r"gorijske za_visne promenlfive. U vi5esrrukoy ,.ir.riji, zavisna pro-".rqi"o (ono ito po-kuiavate da objasnite ili predviiit.i-"1; uiti 
".prir.ia*,;';;"r" vrecrnostiprilidno normalno raspodeljene.

Logisriika regresija. omoguiava ispitivanje mo.dela za predikciju katego-rijskih ishoda sa dve ii vile f ategor;;a. lred;ltorrk" 1.,rruiir*) promenrjive
1^g-". 

biti kategorijske, neprekidne ili meiavina obe vrsre u istom modelu.sPSS ima celu porodicu tehnika za Jogistidku ,..gr.rf o,-t o1. ,i"2. za istraii_vanje prediktivne moii skupova iri brJkova promenrjivih i omoguiu ju zada_vanje nadina unosa pro-..rl1iuih. svrha ovog primera je da pokaZe osnovelogistidke regresije' Zato (u.rporrebiti metodu prisirnog unosa (Forced Ent-ry Method) - podrazume'anu proceduru dortuprru ., sfss-". it je pristup ukojem se sve prediktorske promenrjive opit";, u istom bloku da bi se oceniranjihova prediktivna moi, iok se siatistid'ki ukranja uticaj ostarih prediktorau modelu' Druge rehnike regresije - ,..i-o, one posrepene (dodavanje una-pred i uklanjarrie unazad) - omoguiu ju za.davanjevelike grupe mogu6ih pre-diktora, odakle sPSS sam bira p"ocrsku 1"rl ima najveiu moi predvidanj..Posrepene tehnike regresije ru p..d-.t'krrtik" i u Iogistidkoj i u viiestrukojregresiji, zaro ito na njih moze fako uticati srudajna p;";;;t;;.rt podataka,kada se promenljive ut tlutulu il i.ruir."r" iz modera zbog disto statisriikihraz)oga (videti raspravu u Thbachnici a. ria.tt, zi',,r"r."iiZ'i.
u ovom pogravrju pokazaiu kako se po-oiu sps's-"-"u""ija logisridkaregresija za dihotomnu 

11visl_u promenljivu (tJ. onu koja moZe imati samodve vrednosti iri kategorije). Upotrebifemo spss-r, p.ffi:fi Binary Lo_gistic. Kada zavisna promenljiva ima viie oikupp.ocedurornrutii,'omialLogisti.tr."i.'lilJi,;X"i-""ff 'Jffi tfiru:;
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su dostupne u SPSS-u - videti meni Help). Logistiika regresija je sloZena teh-
nika, pa smatram neophodnim da o njoi viSe proditate ukoliko nameravate
da le kor ist i te (videt i  Hosmer & Lemeshow,2000; Peat,2001; Tabachnick
& Fidell, 2007; Vright, 1995).

Pretpostavke

Velidina uzorka
Kao i u vefini ostalih statistiikih tehnika, morate razmotriti velidinu i priro-
du uzorka ukoliko nameravate da upotrebite logistidku regresiju. Jedno od
pitanja je broj sluiajeva u uzorku u odnosu na broi prediktora (nezavisnih
promenljivih) kole Lelite da ukljudite u model. Analiza postaje problematii-
na (dak toliko da numeridki divergira) kada je uzorak mali, a Zelite da
ukljudite mnogo prediktora. To je problem narodito za kategorijske predik-
tore sa ogranidenim brojem sludajeva u svakoj kategoriji. Uvek za svaki pre-
diktor pokrenite proceduru Descriptive Statistics, pa ako je broi sluderjeva
(opservacija) u odredenoj kategoriji premali, preraspodelite ih u druge kate-
gorije ili ih uklonite iz analize.

Multikolinearnost
Kao 5to je bilo reieno u poglavlju 13, uvek treba proveriti da li postoje jake
medukorelacije prediktorskih (nezavisnih) promenljivih. Bilo bi idealno da
su prediktorske promenljive jako povezane sa zavisnom promenljivom, ali
ne i medusobno. NaZalost, u proceduri logistidke regresije SPSS formalno
nema test multikolinearnosti, pa vam preostaje postupak opis:rn u poglavlju
13, kada izaberete collinearity diagnostics nakon 5to pritisnete dugme Stati-
stics. Ostale rezultate zanemarite, samo pogledajte tabelu Coefficients i
njene kolone sa zaglavljem Collinearity Statistics. Veoma male vrednosti po-
kazatelja Tolerance (manje od 0,1) ukazuju na to da promenljiva ima visoke
korelacije sa ostalim promenljivama u modelu. Tada treba da promenite
skup promenljivih od kojih ste mislil i da sastavite model i uklonite jednu od
jako medukoreliranih promenljivih.

Netipidne tadke
Neophodno je da proverite postoje li netipiine tadke, to jest sludalevi koje
model ne objaSnjava dobro. Reieno jezikom logistidke regresije, model rno-
Zda odliino predvida odreden sludaj u jednoj kategoriji, ali je u srvarnosti on
u nekoj drugoj kategoriji. Netipidni siuiajevi se mogu prepoznati na difa-
gramu.reziduala, ito je narodito vaZankorak kada model slabo predvida op-
servaclJe,

Obia5njenje primera
Logisriiku regresiju iu irustrovati na prirneru datoteke sa srvarnim pocraci_ma (sleep3ED.sav), s prareie '$7eb rokacije ove knjige i;i;;irveb adresu nastr' xi)' Ti podaci su dobijeni u anketi sprovedeno, ;; ,r;";L;univerzitetskog
osoblja da bi se utvrdira veridina i uticajprobrema .., ;i ,; ,;"m (videti do_datak). U anketi su ispitanici odgouuraii na pitanje ,-"rrn,u ir da imaju pro_blema sa spavanjem (dalne). Tirie biti r"uirnn;r"-""1,i;; u ovoj anarizi.skup prediktora (nezavisnih promenrjivih) rb;il;;oi,' ir.orr, broj satinoinog sna, teiko padanje u san i lako budenje.

Prvobitnim vrednosrima svake od tih promenljivih dodeljene su nove .ifre(kodovi) da bi se obezb.edira njihova prikradnost ,, 
"r;;;i 

izu. rkarego_rijskim promenljivama je promerrl.., k6d, i ro tako a" i" O=". i 1_da.

Priprema podataka: iifrovanje odgovora
Da biste razumeli re^)rtate logistidke regresije, moraiere pailjivoda pripre_mite Sifrovanje odgovora za_ siaku pro-"".rljivu . Zu dho;;;e zavisne pro_menljive, odgovore treba 5ifrovuti ,a o i 1 (iri ,.sif.ouuii f*io;.c. vrednostisPSS-ovom procedurom Recode - videti poglavlje g). Vrednosr 0 treba do-deliti svakom odgovoru koji ne sadriiob"i.rp oi inr.r.rr. u ;;"- primeru,nulom se .ifruje odgovor Ne na pitanje 

.lmate li pr"bl;;;Ja spavanjen.,?,Broj 1 ukazuje na odgovor Da. Srilno ,,, sir.ouurr.;;;;;;"menljive. Tusmo odgovor Da Sifrovali sa 1, za odgovore na pitanja ima li osoba proble-ma da zaspi i ima Ji probl.*o i" orruri. .r'r.ru . za neprekidne nezavisne pro_menljive (broj sati noinog ,rrn1, u"ii brojevi treba da pokazuju jaieispoljavanje ispitivanog obJlrZi^.
Ime daroteke: sleep3ED.sav
Promenljive:
' 

l:l l: lt 
sa spavanjem_(engl. problem uith sleep),reiifrovana (prob_sleeprec): vrednost relifrovana na O=ne. 1_da. Pol (engl. sex): O=Zenski, 1=rnujkl

r Srarosr (engl. age): u godinama
' 

Itoj 
sati nofnog sna (engl' hours sreep/weeknigbt) (rrourwnit): u sarima' Teiko padanie ,.::,1::gl. problem gettutg to sleep),relifrovana (gets_leprec): vrednost reiifrovana na: 0=ne, 1_da' Lako budenje (engr' probrem stayiyg asreep),reiifrovana (stayslprec):vrednost reiifrovana na: 0=ne, 1=cla"

flataf Fregted togistidke resresije
rrrmer rstraiivaikog pitania: Koji faktori piedvidaju verovatnoiu da 6e ispi_tantci odgovorit i da imaju problema sa spavaniem?



Sta vam treba:

rJednakategori jska(dihotomna).zavisnaprorrrenl j iva(problemiSaSpa-
"uurrl"m' Ne/Da' Sifrovano 011'\; i

r Dve ili vise neprekidnih ili kategorijskih prediktg:t_kih (nezavisnih)

nromenliivih. D;;;";t" pro-"r,Ijive Sifrovati sa 0 i 1 (npr' pol, teiko

:.";;;; 't ';;;, ;.t.o;;a."i.l Neprekidne promenliive meriti tako da

I.a Uiti""l pok"r,,i. ' laie ispoliavanje obeleZia od interesa (npr' sta-

rost,  broj  sat i  noinog sna) '

Sta se postiie: Logistijka regresiia_sb,ii za ocenu koliko dobro skup predik-

;;;rtt{;;;enlli"vih fr.a"it" itiobjadnjava kategoriisku zavisnu promenlji-

;;."^;"1i1_ r.', poL'"rui"l ' adekvatno.sti modela (skupa prediktorskih

promenljivih) tf . ocena [uuii,.r, predvidania rezultata. Dobiia se pokazateli

relativne vaznosri svake predikto.rk. promenljive ili interakcije izmedu njih'

Dobi jasezbirpot" ' " , . t ; " tainost i .k lasi f ikaci jesluiajevanaosnovumodela,
5to omogu6ava izraaunavanie osetljivosti i odredenosti (specifidnosti) rnode-

iu l rt;"g5ulLt pozitivnih i negativnih prediktivnih vrednosti'

Pretpostavke: Logistidka regresija ne podiva na pretpostavkama o raspodeli

rczukata mereni a pr"Jlk,o'",kih' promenliivih; medutf m' ona. i e osetliiva na

visoke korelacije izmedu prediktorskih promenliivih (multikolinearnost)'

N" ,.r,rlture lolistidke regresiie jako utidu i netipidne taike'

Pre nego Sto poenete sa sledeiim postupkom' otvorite-meni.Edit iizabe-

rite u niemu stavku Options; treba cla ie potvrdeno polie No scientific nota-

don for small numbers in tables'

Postupak za logisticku regresiiu
1. otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Regression, pa pritisnite

BinarY Logistic.

2. lzaberite kategorijsku zavisnu promenljivu (npr. probsleeprec) i prebacite .;e

u polje DePendent.
. pritisnite prediktorske promenljive (sex, age, getsleprec, stayslprec'

hourwnit) i prebacite ih u polje Covariates'
. U odeliku Method treba da pi5e Enter'

3.Akoimatekategori jskihprediktora,pr i t isni tedugmeCategoricalnadnuok-
virazadijalog. lzaberite sve kategorijske promenljive (sex, getsleprec, stays-

lprec) i prebacite ih u polje Categoricalcovariates'
' Redom izaberite svaku kategorijsku promenljivu, pa pritisnite dugme First

u odeljku Change contrast, Kada pritisnete dugme Change' iza izabrane

promenljive prikazace se red first. Tako ste zadali da grupa koja ie biti

upotrebllena kao referentna bude prikazana prva' Ponovite to za sve ka-

tegorijske promenljive. Pritisnite dugme Continue'

4. Pritisnite dugme Options. Potvrdite polja Classification plots. Hosmer_Le-
meshow goodness of fit, Casewise listing of residuals i Cl for Exp(B).

5. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komqndu snimili u
Syntax Editor).

Prethodni postupak generi5e ovu komandu:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES probsteeorec
/METHOD: ENTER sex age getsleprec stayslprec hourwnit
/CONTRAST (sex):lni;6ator(1 ) /CONTRAST (getsleprec):lndicator(1 )
/CO NTRAST (stayslprec):lndicator( 1 )
iCLASSPLOT /CASEWISE OUTLI ER(2)
/PRINT:  GOODFIT C l (95)
/CRITERIA: PIN(,05) POUT(,10) ITERATE(2O) CUT(,S) .

Sledi deo rezultata prethodnog postupka.

Case Processing Summary

Unweiqhted Cases' N Percent
Selected Cases. Included in Analysis

Missing Cases

Total
Unselecled Cases

Total

241
30

271
U

271

8B,s
1 1  , 1

100 ,0

,0
100  ,0

a. lf weight is in effect, see classification table for the total
number of cases.

Dependent Variable Encoding

Oriqinal Value Internal Value
no
yes

0
1

Gategorical Variables Codings

Frequencv

Paramete

1)
prob stay asleep no
rec yes

prob fall asleep no
rec yes

sex female
male

1? q

103
1F-' l

qn

140
1 0 1

,000
1.000
,000

1,000
.000

1,000
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Block 0:  Beginning Block
Iteration Historya'D'c

I terat ion

-2 Log
l ikel ihood

Coefficients
Constant

Step
o a

328,996
328,996
328,996

.z9t)

,293
.293

h

Conitant is included in the model.

Init ial  -2 Log Likel ihood: 328,996

Estimation terminated at i terat ion number 3 because
parameter est imates changed by less than ,001.

a. Constant is included in the model.

b The cut value is ,500

Block 1: Method = Enter

cut value is ,500

Variable3 in lhe Equation

srep 1: sex, agei getsleprec. s layslprec, houMnit

S = Selected, U = Unselected cases, and ,- = Mir"l"]fruo 
""r"..

Model Summary

Estimation terminated at iteration number 5 b"a*r*parameter esl imates changed by less tnan .O0i--""

Hosmer and Lemeshow Test

Classification Tablea'b

ObseNed

Predicted

orob sleep recode 01 Percentage
Correctno yes

Step 0 prob sleep recode no
01 yes
Overall Percentage

138
103

0
0

100.0
.0

Classification Tablea

Ohspruod

Predicted

proD steep recode 01 Percentage
Correctno yes

0 1 yes
Overall percentaoe

3. The nr rr  r / .1,  ta i -  a^^

'l 
1U

JZ

28 79,7

68,9

75,1

Variables in lhe Equation

S ,E . Wald d t Siq . Exo(B
Step 0 Constanl . . Z Y J 130 5,O47 1 .u l3 746

Variables not in the Equation

Score df Sio
Step Variables sex(1)
o rg"

getsteprec(1 )
staystprec(1 )
hourwnit

Overall Statistics

1 ,209

19,812

sB,1 83
17,709

70.017

1
1

1

1
1

.272

.373
,000
,000
,000
,000

dl

1

1

1

1
't

l

Sio Fxo(B)
95.0% C.l  for FXP(B
L.ower I  Uooer

1 
"g"
getsleprec( 1 )
sEyslprec( I )
houenit

ConstBnt-
a Variablelsl  enien

. . r 0 8

..006

. 7 1 6
1,984
-,448

l , 9 5 3

, J t 5

, 0 1 4

,339

,325

, 1  6 5

1 , 4 5 1

, 1 1 8

, r 93
4,464

3 7 , 3 1 1

7.366

1 , 8 1 2

/ 3 1

,660

,000
.007
, 1 7 8

.994

2,046

7,274

,639
7,053

,484

,968

1 . 0 5 3

3.848

,462

.66

1.02.,
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Chi-square df Sio.
1 Step

Block

Step

Model

76,020
76,020
76.020

q

6

,000
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Tumadenje rezultata logistidke regresiie
Kao i ve6ina SPSS-ovih analiza,logistidka regresiia daje obilje rezultata, pa

iu pomenuti samo kljuine asPekte.
Najpre treba pogledati poiedinosti o velidini uzorka, date u tabeli case

Procesiing summary. Broi analiziranih sludajeva mora biti lednak onome

koji ste odekivali. Sledeia tabela, Dependent Variable Encoding, kazuje kako
je spSS postupio sa Siframa zavisne promenljive (u ovom sludaiu, sa odgo-

vorima na pitanle iryaju li l iudi problema sa spavaniem). SPSS zahteva da te

promenljive budu Sitrovane sa 0 i 1, ali ie ih i sam reiifrovati ako to prethod-

no sami niste uradili (npr. ako su vaie Sifre 1 i 2). Htela sam da moja pro-

menljiva 'problem with sleep' bude Sifrovana sa 0=n€rla problerna i
1-problem, pa sam napravila novu promenljivu (procedurom Recode - vi-
deti poglavlje 8) i reiifrovala prvobitne odgovore L=da, Z=ne na format
poieljan u SPSS-u, tj. na 1=da, 0-ne. Thkvo Sifrovanie (kada se postojanje
problema oznaiava sa 1, a nepostojanje sa 0) olakdava tumaienje rezuhata.

U sledeioj tabeli Categorical Variables Codings pogledajte Sifrovanje
nezavisnih (prediktorskih) promenljivih. Takode, u koloni sa zaglavliem
Frequency proverite broj sludajeva u svakoj kategoriii. Nemojte raditi sa
grupama koje imaju malo sludajeva.

U sledeiem odeljku, Block 0, dati su rezultati analize bez ijedne nezavisne
promenljive od koiih se model sastoji. S njima iemo kasnije uporediti rezul-
tate modela koji obuhvata prediktorske promenljive. U tabeli Classification
stoji da je ispravno klasifikovanih sludajeva ukupno bilo 57,3 procenata. U
ovom primeru, SPSS je klasifikovao (nagadao) da nijedna osoba neie imati
problema sa spavanjem (samo zato Sto je veii procenat ljudi na pitanje od-
govorio sa Ne). Nadamo se da iemo kasnije, kada unesemo nai skup pre-
diktorskih promenljivih, poboljSati tadnost tih predviclanja.

Predite u slede6i odeljak, Block 1. Tu su rezultati ispitivanja modela (sku-
pa prediktorskih promenljivih). U tabeli Omnibus Tests of Model Coef-
ficients dati su zbirni pokazatelji perfbrmansi modela, dakle razlika u
odnosu na rezultate dobijene za Block 0, kada u model niie bila uneta nijed-
na prediktorska promenljiva. Taj test se zove goodness of fit,tj. koliko do-
bro model predvida rezultate. Za taj skup rezultata Zelimo da budu veoma
znadajni (velidina Sig. bi trebalo da bude rnanja od 0,05). U ovom sluiaju,
znaiajnost iznosi 0,000 (5to zapravo znaii p<0,0005). Stoga progladarvamo
da model (s naiim skupom promenljivih kao prediktorima) predvida bolje
od SPSS-ovog prvobitnog nagadanja prikazanog u odeljku Block 0, dobije-
nog uz pretpostavku da niko neie odgovoriti kako ima problema sa spa-
vanjem. Pokazatelj hi-kvadrat iznosi 76,02 uz 5 stepeni slobode i to treba
navesti u izveitaju.

I rezultati prikazani u tabeli Hosmer and Lemeshow Test podrZavaju
tvrdnju da je model dobar Tvrdi se da ie to SPSS-ov najpouzdaniji test kva-
liteta predikcile modela. On se tumaii sasvim drr"rgadije od prethodno

razmotrenog omnibus.testa. Kada je u pitanju Hosmer-Lemeshow Goodnessof Fit Test, indikato.r slabog pr.duidn.rjo 
,je 

znaiainor, -""i" 
"a 

0,05; dakle,model je podrzan ako je 
".." "d 

0,05. u nai.* pri-"r.,,iJturnt.tj hi_kva_drat za Hosrner-Lemeshow test iznosi 10,0r9 
"r 

rnotuiro{r"o,,reo.To je viieod 0,05, 5to znadi da podrZava model.
Tabela Model Summary kazuje joi neito o upotrebljivosri modela. Vred_nosti cox 6c sne'R square i Nagerkerk. R sd*;;;i;i,i t otit i deo va_rijanse zavisne promenljive model objainlava (mrnrmum je 0, a maksimumpriblizno 1). To su takozvani pseudopoka zaterjtur.d.,orti ,i t, n" kvadrat), ane njeni stvarni iznosi, koji se mogu videti u rezultatimu uis"rrrut . regresije.U ovom primeru, ra dva pokazateija su 0)7r i 0,363,Jr" ,""er da dati skuppromenljivih (moder) objainjava izmedu 27,r i 3'6,3;;;;;;; va'janse.Prelazimo na taberu crassification. u njoj ,u pokurut.r;r l"ii l.o tadno mo_del predvida kategoriju (ima problema sa spavanjem/nema probl.rn" sa spa-vanjem) za svaki ispitivani_srudaj. MoZemo ih uporediti ,l irroi-".,o-tabelom u Block o i yr.aelr poborjianje postignuto rr.ri";.rrr.- prediktorskihpromenljivih u moder' Thj moder ispr"unJkr"rifik;;-t;,i^ o.o..rrura svihsludajeva (eng|. perce.ntage accurary l, ,lorrifirrriJ',"piii, !,o ;. bolje od57,3 procenara navedenih u Block 0. R.rultuti prik";;i ; orloj taberi sluzei,Ta.izr.aiulavanje drugih staristiikih pokazatelja, koji se desto navode u me_dicinskoj literaturi.

oserljivost (engl. sensitiuity) modera je procentualni udeo grupe sa ispiti-vanim obeleZjem (ngr 
.g1o!!e- ,u ,puu"njem) koji je modeit"ino prepo_znao (stvarno pozitivnih). u ovom primer.r, mojel' je tadno klasifikovao68,9 procenata osoba koje imaju probl.-u sa spavanjem. odredenost (engl.specificity).modela je procentuarnl udeo grupe koju 

".*" 
rrp;*ano obeleZje(nema problema sa spavanjem) koji ;. tti"a.r tudno pr.for'nno 1r,uu.no ,r.-gativnih). U ovom primeru, odreclenost iznosi 79,7 procenata (osoba kojenemaju problema sa spavanjem, za koje moder tutno i..a,ri;;;" nemaju tihproblema).

Pozitivna prediktivna vrednosr je procentuarni udeo sluiajeva koje n-rodelklasifikuje kao da irnaju ispitivo'o ob.r"z1e, a da se ono zaista opaia u tojgrupi' Da biste to izradunali u tekuiem primeru, podelite broj sludajeva u c.e-

llilt;1,.r..11yes, 
observea=y91 1Zr I uirlpnim brojem ielija predicted_yes

\L6 +_/ r = 99) r pomnoZite sa 100 da dobijere procenrualni lr.,or. Dobili bi-smo 71 podeljeno sa 9-9 x 1.00 = 71,7 procenata. Dakle, pozitivna predikriv_na vrednost rz'tosi 71,,7 procenata, ito pokaru;" do';i nnl model tainoizabrao 71,7 procenor" orob" za koie je prognozirano da imaju probrema sa

io^llTl.;l; ,Y:?,il:.1" 
prediktivna vrednost je procenrualni udeo strriajevako;e model klasifikuje kao da nemaju obeleZje, a a" ," o.,o ̂ irr" ,r. opa,au toj grupi' u tekuiem 

f:i1"r"'^:dgovarajuii bro;"ui i, r.r"rril".i"ne taberejesu: 110 podeljeno sa (1 t0 + 32) x 100 = 7_!.,s urocen;;;:'ffi o upotrebiklasifikacionih tabela potrazire. u knjigama Nrrigh;ai;gi,'rri. '\zg) il i peat
(2001, str.237), gde je dat i jedan jednostavan primer.
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Tabela Variables in the Equation c{aje podatke o doprinosu il i  vaZnosti

svake prediktorske prornenlj ive' Taj test je izurlio \Wald, pa su vrednosti po-

kazatellaza svirki prediktor navedeni u koloni sa zaglavliem Wald. Pogledaj-

te niz kolonu Sig. ima li brojeva maniih od 0,05. To su promenljive koje

zna(ajno doprinose prediktivnim mogudnostima modela. Utvrdila sam da su

tri promenljive znaiaine (stayslprec p - 0,000, getsleprec P = 0,035, hourw-

nit-p = 0,007). U ovom primeru, glavni faktori koji uti iu na to da l i ie osoba

odsovoriri da ima probierna sa spavanjem jesu: teZina padania u san, lako

bulenie i broj sati ,fodnog sna. Pol i starost ispitanika nisu zniriaino dopri-

neli modelu.
Koeficijenti B u drugoj koloni ekvivalentni su koeficiientima B dobiienim

u analizi viSestruke regresije. Ti brojevi se stavljaju u jednadinu za izratuna-

vanie verovatnode da analizirani sludaj spada u odredenu kategoriju. Pogle-

dajte da li su koeficijenti B pozitivni ili negativni. To ie vam ukazati n;r smer

veze (koji faktori poveiavaju verovatnoiu odgovora Da, a koji je smanjuju).

Ako ste ispravno 5ifrovali sve zavisne i nezavisne kategorijske promenliive
(sa O=ne il i  nepostojanje obeleZja; I=da il i  postojanje obeleZja), negativne
vrednosti koeficijenata B pokazuju da poveianje vrednosti nezavisne pro-

menlj ive ima za posledicu smanjenje verovatno6e da ie ta osoba odgovorit i
sa 1 u zavisnoj promenljivoj (5to u ovom sludaju pokazuje postojanje pro-

blema sa spavanjem). U ovom primeru, promenljiva koja meri broj sati noi-
nog sna ima negativan koeficijent B (-0,448). 

' lb 
kazuje da 5to viSe sati osoba

spava noiu, to je manje verovatno da ie odgovorit i kako ima problema sa
spavanjem. Za ostale dve kategorijske promenijive (teZina padanja u san,
lako budenje), koeficijenti B su pozitivni. To znaii da osobe koje smatraju
da teiko padaju u san odnosno da se lako bude, dedie odgovaraju Da na pi-
tanie smatraju l i da imaju problema sa spavanjem.

JoI jedan koristan podatak sadrZi kolona Exp(B) tabele Variables in the
Equation. Ti brojevi su kolidnici verovatnoie (engl. odds ratios) za svaku ne-
zavisnu promenljivu. Kako pi6u Tabachnick i Fidell (2007), kolidnik vero-
vatnoie (KV) je 'promena verovatnoie pripadanja jednoi kategorij i  ishoda
kada se vrednost odredenog prediktora poveia za iednu mernu jedinicu' (str.
461,1.U naiem primeru, verovatnoda da ie osoba odgovorit i sa Da na pitanje
ima li problena sa spavanjern jeste 7,27 puta veia za onoga ko odgovori da
se lako budi u odnosu na osobu koja se ne budi lako, kada su svi ostali fak-
tori jednaki.

Zna(ajan prediktor je i broj sati noinog sna, sudefi po pripadnoj velidini
Sig. (p=0,007). Medutim, koli6nik verovatnoie zal ovu promenljivu iznosi
0,639,  dakle manje od 1.  To znadi  s lede6e:5to v iSe sat i  osoba spava noiu,
nranje je verovatno da 6e odgovorit i kako ima problema sa spavan jem. Za
svaki dodatni sat no6nog sna, verovatnoia da c'e osoba odgovorit i da ima
problema sa spavanjem opada za 0,639, kada su svi ostali faktori jednaki.

Imajte u vidu da je.na5 prediktor neprekidna.promenrjiva; zaro govorimoo pove6anju (il i smanienju, ako je KV manji od 1) verovat;oie za svaku je_dinicu poveianja prediktorske promenrjiu" 1., o.ro,ri rrJniu, godiinjeg).Kada je prediktorskn 
l."T:lljrva 

kateg.orirska, poredimo u*ou"tnoe e za tedve karegorrie. za.kategorijske p.o-.,ir;iu" ," 
"rs" "J- 

ju-" t""t"gori;e, svakakategorija se poredi s refere.nrnom gt_,rpor (najdeiie grupo- iij" je iifra naj_manji broi, ako stezadali First u 
"aeljk" 

contrast ,, ;k;;;-;; diiarog DefineCategorical Variables).
Za kolidnike verovarnoie manje od 1, u izve.raju bismo mogri navesti nji_hovu reciprodnu vrednost (1 podeljen s tim brojem) da bisrnoolakiari tuma_tenje. Primera radi, u ovom sludaju 1 podeljeno 

"^ 
o,isg i"'iJako je 1,56. Tokazuje sledeie: za svaki sat noinog sna marrje, verovarnoia da fe ispitanikodgovoriti da ima problema sa. sp.aianjem raste za 1,55. Ukoliko odludite clanavedete reciproine vrednosti kolid"ika verovatnoie, trebalo bi cla navedetei reciproine vrednosti inrervala poverenja (videti slejeii pur,-,r1.

za svaki koliinik verovarnoae , koioni Exp(B) tabere variabres in theEquation prikazan je pripadni 9S-procentni interval poverenja (9s,0"h crfor EXP(B)), njegova donja i gornja granica. Njega rreba navesri u rezulta_tima. .fednosravno redeno, to je opsef za koji sa gs-p;""irom sigurnoiiutvrdimo da obuhvata stvarnu ur"Jnoit kolidnika 
""r;;;;;. Ne zaboravi_te, broj naveden kao koridnik verovarnoie samo j. p.o.""u ili nagadanjestvarne vrednosti na osnovu podataka iz uzorka. bou.r.n,. t oje imamo utvrdnju da je to raina vrednori 1ru celu populacij.r) menja ,i., ,uuir'orti odvelidine uzorka. Mali uzorak znati daie interval poveren;'a oko procenjenogkolidnika verovatnoie biti veoma iirok. Interval se naglo smanjuje s po-veianjem uzorka. u ovom primeru, inrerval poverenja ,i pr.-.rriivu lakose budi (za stavslorec,KV =Z,ZZ) ide J 3,g5 do 13,7S.Dakle, iako navo_dimo da je izraiunati KV = 7,27, noi:.emobiti 95 procenara sigr.rrni da stvar-na vrednosr KV cele populacije ieZi izmedu 3,s5 i' i3;;;;:;;l: veoma iirokopseg brojeva. Interval pourrer,la u rom sludaju 

".,;l;i;;;; 
,, sroga je re_zultat starisriiki znadajan uz p < 0,05.Kada interv"6;r;;;;; sadrzi broj 1,kolidnik verovarnoie nije statistidk i znaiajanjer ne mozemo iskry.uditi mo-guinost da je stvarni kolidnik u.rou"r'o!. 1, iro ukazuje na jednaku vero-vatnocu oba odgovora (dalne).

,^,1"i:11i, 
tabela rezulrara, Casewise List, govori o sludajevirna u uzorkunole model ne predvida dobro. prikazani su sludajevi s vrednostim a pokaza_telja ZResid u"ii- od.]. (u 

"""- 
prr-.ru, ,o ,,, sluiajevi broj 42,224, 227,

3lj,:.3fll jludajevldiii su pokazatelji u.ei od 2,s (ili manji od _2,5) tebapazrr lv l re rspr tat i ,  poSto su svakako net ip idn. i  (gg procena,n , lu i r l .uu ima ra jpokazatelj izmedu -2,s i +2,5).Iz ostalih i"roi-uiqu;; il iu vidi se dale za jedan sluiaj (broj 42) bilo predvideno 
fa fe lrti .. r.","gGi Da (imamproblema sa spavanjem), a zapravo je (u kolorri,o[s.;;;;?;,ranje odgo_voreno sa Ne. za sve ostale netipidne sludajeve bilo je pr;lr;;;" da de od_govoriti Ne, a re osobe su odgovorile Da. Za sve r. ,iutuj.u.-iu oogorouo



one iii i je pokazatelj ZResid preko 2,5) treba proveriti unete informacije i
uopite s^znati viSe o njima. MoZda fete naiii nar grupe sludajeva koje model
ne predvida dobro (npr. lf ude koji rade u smenama). Razmislite o tome da iz
datoteke s podacima uklonite sluiajeve s velikim vrednostima pokazatelja
ZResid i da ponovite analize.

Predstavljanje rezultata logistidke regresiie
Rezuitati ove procedure rnogu se predstaviti ovako:

Direktna logistidka regresija bila je sprovedena kako bi se ocenio uticaj vi6e
faktora na verovatnocu da Ce ispitanici odgovoriti da imaju problema sa spa-
vanjem. Model sadrZi pet nezavisnih promenljivih (pol, slarost, te6ko padanje u
san, lako budenje i broj sati nocnog sna). Ceo model (sa svim prediktorima)
bio je statistidki znadajan, c2 (5, N: 241) :76,02, p ( 0,001 , Sto pokazuje da
model razlikuje ispitanike koji jesu i one koji nisu odgovoril i  da imaju problema
sa spavanjem. Model u celini obja5njava izmedu 27,1o/o (r na kvadrat Koksa i
Snela) i 36,30/o (r na kvadrat Nagelkerkea) varijanse u spavadkom statusu, i
tadno klasifikuje 75,10/o sludajeva. Kao Sto je prikazano u tabeli '1 

, samo su tri
nezavisne promenljive dale jedinstven statistidki znadajan doprinos modelu
(broj sati nocnog sna, te5ko padanje u san i lako budenje). Najjadi prediktor
odgovora da osoba ima problema sa spavanjem bilo je lako budenje, dij i je ko-
lidnik verovalnoce 7,27. To pokazuje da ispitanici koji se lako bude, preko 7
puta de5ce odgovaraju da imaju problema sa spavanjem od onih koji se ne
bude lako, uz sve ostale faktore u modelu jednake. Kolidnik verovatnoce za
broj sati nocnog sna iznosi 0,64 i manji je od 1, dto pokazuje daza svaki do-
datni sat sna, ispitanici 0,64 puta rede odgovaralu da imaju problema sa spa-
vanjem, uz sve ostale faktore u modelu jednake.

Tabela 14.1 : Predvidanje verovatnoce odgovora da osoba ima problema
sa spavanjem

Faktorska anal iza

Faktorska anariza.se razrikuje od mnogih.drLrgih terrnika predsravrjenih uovoj knjizi. ona nije namenjena za tesrilnje hi;;;.-,';i i i '#.r. reii da ri sejedna grupa znatajno.tarrikule od druge. sPss ye'.-;;; tehnikom za'smanjenje 
koridine podataka'. ona prima veriki skup promenrjivih i rraiinadin da te podatke saime pomoiu m"nj"g broin f.k;i;ifi io-por,rn"ru.To se radi pronaraienjem 'gtm'a'ili;;p" 

u -.d,rkor"racijama skupa pro-
fr:liiilii. 

ro je gorovo nemoguie ur"d;t od oka 
"ri- k;;;ima malo pro-

Porodica tehnika faktorske anarize ima brojne primene. Mnogo je upo-trebljavaju istraZivadi koji se bave ,^ruo'i"^i vrednovan;.em testova i skara.Projektant skare podinje s verikirnbio]"ilpitu.rlu i pojedinadnih stavki skarei' tehnikama fakiorske nt"tlr., p..ti's-.*" i sazima re stavke da bi dobio
fiilil'HlT::iil:] i.t:1'19 M;:5 Juo p o u"n n ih prome,, I j i vih m o ze se

x;i#t"1'#i::';:n?':iii':Xlt'*";r.ffi i#' j::::l#:*;:ru::
t::i.di'::,#;Tiii:r:3f,:??W,:"::;;tr;::,1T"1il'1XXTfiis trai ivania iesro se isrrazivaikom fotto?rton-,  anarizom prikuprja ju podacio medusobnim vezama.:l:,p".p.;;;;ij; 5 druge srrane, potvrdujuier fak_torska analizaje sloiepjjj r roflti.irn,ri;;;rp tehnika, koje se u kasnijoj fazitstraZivanja upotrebrjavaj, r" i;;i;;;; '.r;. ' lporurau) konkretnih hipoteza iteorija o zajednidkoi poditruktur; rk";J;r"menljivih.
n^ 

kt3tn faktorska nn"l i= ot rh;r ; t r ; , :  razl idir ih.  mada srodnih tehnika.t'o nacYinu sprovodenja one se dere na u"uri^ d";il 'k;;;l i.rrurn 1",rgt.principal components anarvsis, pcA) i a.,al# ;;il;,dkii.,t7"r.ro., t.rrgr.common factor analy.sri, cFa;. ,?.lrirkupl ,.t"ik;;lid;';;;; rnnogo ie_Tu'p" ih istrazivadi desto.uporre.bljavaju j.oa., u-.rro drugog. oba dovode
l l , tu l i : t  b ro ja  r i .earn ih 'kombin" . ; iu  f .uou i tn ih  p roment l iu r t r  na  na i inxo;t  zadriava ( i r i  obiainjava) gravnin, u". i ; "nr" (p;" ; ; ; i ; r ; ; l r i )  u , , .ut  ,ur ikorelacija. Medutim, oni se i razlikuju p"_-",rS. osnova. 

.IJ 
analiziglavnihKornponenara' prvobitne prornenljive se tianstormiiu u manji skup linearnih

ru

Stand. Wald
greSka

Stepeni p
slobode

Kolidnik Interval 95-postotnog
verovat- poverenja za kolidnik
noce verovatnoce

Donja Gornja
granica granrca

Po l  - 0 ,11

Starost -0,O1

Padanje O,72
u san

0 , 3 1  0 , 1 2

0 , 0 r  0 , 1 9

o,34 4,46

0,32 37,31

o,17  7 .37

1 , 9 8

0 ,45

0,66

0,03

0,00

0,01

0 , 1 8

0,90

n o o

2,05

7,27

0,64

zo5

0 , 4 8  1 , 6 6

0,97  1 ,O2

1,O5 3 ,98

3,85 13,75

0,46  0 ,88

Lako budenje

Broj sati
nocnog sna

Konstanta 1 , 4 5



kombinacija, uz koriSienie svih varijansi u promenliivama. s druge strane' u

;;rtr;;"lJf.in faktora oni se proceniuj,, por.o6u matemertidkog mode-

la. pri iemu se 
"r,ul'i '" 

'"-" zajedniika variiansa' (Vi5e o tome videti u l3'

prgf""fi" knlige Tabachnick & Fidell' 2007)'

P r e m d a o b a p r i s t u p a ( P C A i C F A ) d e s t t l d a j u s l i i n e r e z u l t a t e . k n j i g e o t o j
temi desro se razlikujrifo ro-. koju od niih preporuiuiu. stevens (1996, str.

;;;':t ;t;n'. ,klo"J't k" u"uli'i glavnilrkomponenata i za to daje viSe

;;;";;'6;ru.ai a" i" pCe *"r.-",]iki iednostavniia i prikladna za psiho-

metriju, te da se tl"; itl;g;vaju neki od rnogudih problema sa'neodrede-

noSiu faktora'k.,i J;;i;it"";" bra (Stevens' 1'996'str' 363)' Tabachnick i

Fidell (2007; o ruo,o p"ir.Trr'pce i cFA zakliudufu:'Kad1. rraLite teoriisko

reSenje nekontaminirano jedirrstvenom variiabilnoS6u i variiabilnoSiu greSa-
^f.l... 'Cfn 

ie alatka za vas' S druge strane' PCA ie bolia za uobiiaieno em-

pirijsko saiimanje skupa podataka',(str' 635)'
'--odl,rdllu 

sam da , oro- poglavliu prikaZem analizu glavnih kompone-

naa.Zadal jeistraZirr"nl"o,t^ l ihpr istupa,videt iknj igukojusunapisaleTa-
bachnick i Fidell (2007)'- 

Napomena: iako PCA strogo uzev daie komponente' mnogl auton termr-

nom faktoropisuju rezuhateipce i cFA. Stoga ,remoite pretpostavljati da

;. ,;;., upotiebio CFA kada u dasopisu prodilte termin faktor. Faktorska
'analizaje 

opdti termin koiim se opisuje cela ta porodica tehnika'

ios ;"d.u obl".t -ogu/. ,abt"t" posledica je zloupotre!".t-:ii faktor'koia

ima razlidit a znatenja"i upotrebu u ,ur.ri- vrstama statistidkih analiza' U

fuktorrkol analizi,ona se odnosi na grupu povezanih promenljivih; u tehni-

kama 
"naiize 

varijanse, ona se odnosi na nezavisnu promenljivu. To su pot-

puno razliiite stvari uprkos istom imenu. Nastoite da vam taz'lt'ka izmedu

"|n 
U"a. jasna dok radite razne ana\ze'

Koraci od koiih se sastoii faktorska analiza
Faktorska analiza se sprovodi u tri glavna koraka. (Termin upotrebljavam u

"pSi"- 
smislu za bilo koju tehniku koja pripada ovoj porodici; dakle' i za

anal izu g lavnih komPonenata ' )

Korak 1 : ocena prikladnosti podataka zafaktorsku analizu
Kada se utvrduje priklud.tor, odredenog skupa podataka za faktorsku ana-

lizu, treba razmotriti dva glavna pitanJar u.liaitt,t uzorka i jadinu veze iz-

*"iu pro-enliivih (il i stavki). Iuko ," preporuke autora o velii i.i uzorka

razlikuju, svi se slaZu u jednom: Sto ve6i,1o bolji ' U malim.uzorcima' koefici-

jenti korelacije izmedu promenljivih manie su pouzdani,i iesto se meniaiu.od

i"J""g uzorka do dr,rgog. Zato faktori dobijeni iz malih.t\lP""t podataka'

l"d" 
"r. 

uopSte korirlidulu loSiie rezultate od onih dobijenih iz velikih

uzoraka. Tabachnick i Fidell (2007) razmatraiu to pitanje i kazu: 'Istrazivad

je mirniji kada za faktorsku analizu ima najmanje 300 sluiajeva' (str. 613).
Medutim, i one priznaiu da bi manji uzorak (npr. 150 sludajeva) trebalo da
bude dovoljan kada reSenja imaju nekoliko promenljivih velike teZine (iznad
0,80). stevens (1996, str. 372) navodi da se zahrevana velidina uzorka sve
viSe smanjuje kako se s godinama ta tema sve viSe istraZuje. on dale broine
preporuke za pouzdanost faktorskih struktura i zahrevanu velidilu .,roik"
(videti Stevens, 1996, 11. poglavlje).

Neki autori tvrde da nije toliko vai.na velidina uzorka ve6 koliinik broia
subjekata i broja stavki (promenljivih). Nunnally (1978) preporriuje kolii.-
nik 10 prema 1, tj. deset sluiajeva (opservacija) za svaku sravku koju treba
faktorski analizirati. Drugi tvrde da je pet opservacija po stavki dovolino u
ve6ini sludajeva (videti raspravu u knjizi rhbachnick & Fidell, 2007). prepo-
rudujem vam da viSe proditate o tome, naroiito ako imate mali uzoiak
(manji od 150) il i mnogo promenljivih.

Drugo pitanje koje treba razmotriti jeste jadina korelacije medu pro-
menliivama (stavkama). Tabachnick i Fidell preporuduju da se u matrici ko-
relacija potrai.e koeficijenti ve6i od 0,3. Ako ih je malo, ti podaci su
neprikladni za faktorsku analizu. SPSS ima dva testa opravdanosti primene
faktorske analize: Bartletov test sferidnosti (Bartlett 19s4) i Kajzei-Mejer-
olkinov (KMo) pokazatelj adekvamosri uzorka (Kaiser, r970, r974). Bart-
letov test sferidnosti treba da je zna(ajan (p < 0,05) da bi primena faktorske
analize bila opravdana. KMO pokazateljpoprimer vrednosti izmedu 0 i 1, pa
se 0,6 preporuduje kao najmanji iznos prihvatljiv za dobru faktorsku analizu
(Tabachnick & Fidell, 2007).

Korak 2: tzdvaianje faktora
izdvajanje (ekstrakcija) faktora obuhvata odredivanje najmanjeg brola fak-
tora koji dobro predstavljaju meduveze u skupu promenljivih. posroje razni
pristupi za identif ikaciju (izdvajanje) broja pripadnih zajednidkih faktora i l i
dimenzija. Medu najdeS6e dostupnim tehnikama izdvajanja su i:

o analiza glavnih komponenata;
. analiza glavnih faktora;
. faktorizacija slike;
. faktorizacija metodom maksimalne verodostojnosti;
. alfa faktortzacija;
r neponderisana metoda najmanf ih kvadrata; i
o op5ta metoda najmanjih kvadrata.

. Kao sto je vei redeno, najie5ie se radi analiza glavnih komponenata i nju
iemo pokazati na primeru u nastavku. IstraZivird treba ,u- i" odredi broj
faktora koji po njegovom/njenom miSlienju naf bolje opisuje odnose izmeclu
promenljivih. To znadi pronaii ravnotezu izmedu dva suprotna zahteva: naii



jednostavno reienje s najmanjim mogu6im brojem faktora; i potrebe da se
objasni 5to ve6i deo v:rri janse originalnog skupa podataka. Tabachnick i Fi-
dell (2007) preporuduju istraZivadki pristup, t j. da se eksperimenti5e s raz-
nirn brojevima faktora dok se ne otkri je zadovoljavaju6e reienle.

Za odredivanje brofa faktora koje treba zadrLati postoji viSe tehnika:

r Kajzerov kriteri jum (kriteri jum karakteristitnih vrednosti);
. dijagram prevoja (engl. scree test); i
. paralelna analiza.

Kajzerov kriterijum
Medu najde5ie upotrebljavanim tehnikama je Kajzerov kriteri jum il i  krite-
ri jum karakteristidnih vrednosti. Karakteristidna vrednost faktora je ukupna
varijansa svih promenljivih objaSnjena tim faktorom. Po ovom pravilu, za
dalje istraZivanje zadriavaju se samo oni faktori dije su karakteristidne vred-
nosti veie od 1,0, zato 5to vef i originalne promenljive zbog standardizacije
imaju varijansu 1. (Ovo ie vam postati jasnije kada proradimo primer u na-
stavku poglavlja.) Medutim, Kajzerov kriteri jum krit ikuju da u nekim situ-
acijama zadrL.ava previSe faktora.

Kriterijum dijagrama prevoja
Broj faktora se moie odrediti i Katelovim kriterijumom ili kriterijumom di-
jagrama prevoja (Catell, 7966). Treba nacrtati karakteristiine vrednosti
(engl. eigenualues) svih faktora (SPSS to ume da uradi) i na dijagramu naii
taiku u kojoj se oblik krive menja i ona prelazi u horizontalu. Katel prepo-
ruiuje da se zadrie svi faktori iznad lakta, tj. prevoja tog dijagrama, po5to
oni najvi5e doprinose obf ainjavanju varijanse u skupu podataka.

Paralelna analiza
Sve popularnija tehnika, narodito u l iteraturi iz oblasti druitvenih nattka

(npr. Choi, Fuqua & Griff in, 2001; Stober,l '998), jeste Hornova paralelna

aializa (Horn, lg65). Paralelna analiza znadi uporediti iznose karakteristic-

nih vrednosti sa onima dobijenim na jednako velikom skupu sluiajno gene-

risanilr podataka. ZadrLavaju se samo oni faktori i i je su karakteristi. 'uc'

vrednosii veie od odgovarajuiih vrednosti dobijenih na nasumidno generisa-

nim podacima. Dokazano je da je ovaj natin odredivanja broja porrebnrn

komponenata najtadnij i, zato 5to i u Kajzerovom i Katelovom kritcri iutnu

post;i i  sklonost ta precenjivanju broja ko-porr"rruta (Hubbard 6c Allen'

1C8z;Z*irk & Velicer,1986). Ako svoje rezultate nameravate da obiavtte u

iasopisu posveienom psihologij i i l i  obrazovanju, moraiete da izrai 'unate I

predstavite rezultate paralelne analize. Mnogi dasopisi (npr. Educatiottal anu
-Psychological 

Measurement, !ournal of PersLnality Asseism"nt) to postavlja'.
ju kao p.eduslov da rukopis uopite razmotre za objavljivanje. U nastavKu

poglavlla demonstrirademo sve tri tehnike u sklopu uradenog primera'

Korak 3: rotacija i tumadenje faktora
Kada je broj faktora odreden, sledeii korak je da pokuiare da ih prorumadi_
te. Da bi se ovaj proces olakiao, pribegava se 'rotaiij i ' faktora. Time se simo
reienje ne menja, ali se struktura faktorskil ,.:z-1 (engl. factor loadlrgr)'_
tj. koeficiienall korelacije izmedu promenrjivih i faktola - predstavlju ?ri.o
da se rezulratr  lakse rumate. ier se rot i raniem mera m9rl ia-p"rrp"kuun fo_smaffania podataka. NaZalosr, sPSS ne ume da runlati faktore niri da im do_
deli opise. on samo pokazuje koje su promenljive 'zgomilane 

zajedno,. Na
osnovu sopsrvenog razumevanj a sadrLaja promenljivih (te pripadrr. *orl1. i
prethodnih istr aLiu ania), grgba sami da predl oZite mogue" ir-n ien j a.

Rotirani faktori mogu biti ortogonalni (nekoreriran"i) il i kosi (koielirani).
Tabachnick i Fidell (2007) kazu da ortogonalna.roracija daje redenja koja s.
lakSe tumaie i predstavljaju; medutim, njima se istraZivadu (obidno'ner"i.roj
nameie da su i pripadni konstrukti nezavisni (nekorelirani;. u kosim rotaci_jama dozvoljeni su korelirani faktori, ari je njih teZe prorumaiiri, opisati ipredstaviti (Tabachnick & Fidell, 2007, str. 63g). u praksi, ta dvaprirr"p"
(ortogonalni i kosi) desto daju vrlo slidna reienja, ,raroiiio orrd^'kudr';"
strukrura korelacija izmedu stavki jasna (Tabachnick s{ pia.lt, zo07). Mno_gi istraZivadi urade i ortogonarnu i kosu rotaciju, a u izveltaju pr.drturr. orr,,koja je jasnija i koju je lakde protumaditi. Nadajte se da iete dobiti ono iroThurstoae (1947) naziva 'jednostavnom 

strukrurom,. To ,,n ti d^je svakapromenljiva jako korelirala- sa samo jednom komponentom (rj. da samotom faktoru daje veliku tezinu), 
" 

,',ruk' ko-pon.,ir" pr.Jrr"rr;a pomoiuviSe s njom jako koreriranih promenljivih (tj. da ,,rukol faktoru viie pro-menljivih d6 veliku teZinu).
u te dve Siroke kategorije rotacija, spada vide razridirih tehnika spSS-a(ortogonalne: varimax,-euarrimax,' Eq,iu-"*, kose: Direct oblimin, pro-

l i1.) '  9a ortogonalnih rotaci ia 
"" i i . -s i ; , .  

upotrebrjava meroda Varimax,tcola pokuiava da minimizfta Lrojpro-.nr,iuih r rir;i l;;;rJiur,ri- ur"a-
llTt:" 

faktorskih teZina. N";irsei rpo-trrbry"uun" t orn ,Jrr.i;a je DirectuDLrmin' Poredenie navedenih vrr,, ,oi".ijn dato je u knjizi aurorki rhbach-ntck i Fidell Q007. str. 
{_39),,U gri-;;*dstavljenom u ovom poglavlju,Prtkazaiu oblimin rotaciju. uv& bi trebalo da podnete sa oblimin roraci-Jonr, poSto ona claje i stepen korelacije izmedu faktora.

ffgm**m*wrw



ObiaSnienie Primera
Da bih prikazala 

"o"ir.rr" 
faktorske analize, istraziiu strukturu ledne od

skala u datoteci, poJuti-uu survey3ED'sav' dostupnoi na prateioi \(eb'lo-

kac i i i .Anketa ; "U i fuo 'mi ( \enaza. is t ra .Z ivan je fak torako j iu t i iunaps iho-
loiko prilagodenje i ;;;;; ' iaspoloZt"je ispitanika' (Celovit opis studije

videti u dodatku.)J.d;;;J upotreblienin rtotu bila ie skala po_zitivnih i ne-

gativnih oseianja pn[l' ru'snne and Nega.tiue Affect scale' PANAS: \(atson'

clark Ec Tellegen, 19"8;i,'rl i[" 15.1. Ta"skala se sastoii od dvadeset prideva

["ii"pir"i" ,irlti it^pri]i itka stanja/raspoloZenia, deset pozitivnih (npr' po-

nosno, aktivno, 
"dl"J;t 

i Jt"t 
"tgutiu"ih 

(npr' nervozno' razdraLllivo' uz'

rujano). Autori skale tvrde dn ,e PANAS iastoji od dve dimenziie (il i

faktora): pozitivnog oseiania i ne.gativnog oseianja' .U 
istraZivaniu ove

,trrrkt,rr. ,-ru .trork,, postojeSe zajednice' stavke skale biie podvrgrrute ana-

lizi glavnih ko-pon.nuta (PCA)' Za razvoi i vrednovanje skala obiino se

upolrebljava uPravo ta vrsta faktorske analize'

Uko l iko ie l i tedapra t i tepr imer iodmahsprovod i tenavedenauPuts tva '
pokrenite SPSS i otrrorite datotek" survey3ED'1.a1 dostupl-l nn prateioi

\(eb lokaciji knjige. Promenljive koriSieneu analizinose oznake od pn1 do

pn20. Na slici 15.1 ;;;;;;"yitt:^ ie,skala koriSdena u anketi' Kada budete

pokubavali au pror.rirulit. dobil"* faktore, pozivaiete se na te poiedinadne

ituut.. Sve poiedinosti i reference za skalu date su u dodatku'

Stu r,a.n treba: Skup koreliranih neprekidnih promenljivih'

Sta se postiie: Faktorskom analizom pokuSavamo da prepoznamo (identifiku-

lemo) mali skup faktora koji predstavlja unutradnje veze u grupi povezanih

promenljivih.

Pretpostavke:
1. Veliiina uzorka.Idealno bi bilo da uzorak ima preko 150 sludaieva i da

bude najmanje pet sludaieva po svakoj promenliivoj (videti raspruvu u
koraku 1, u prethodnom delu poglavlja).

2. Podobnost korelacione matrice za faktorizaciir't. Da bi bila podobna za
faktorsku analizu, korelaciona matrica bi trebalo da ima barem deo
korelacija veiih od r = 0,3. Barrtletov pokazatelj bi trebalo da bude sta-
tistidki znataian vz p < 0,05, a Kajzer-Mejer-Olkinov pokazatell iednak
ili ve6i od 0,6. Te brojeve treba navesti u rezultatima faktorske analize.

3. Linearnosf. PoSto je faktorska analiza zasnovana na korelaciji, pretpo-

stavlja se da su promenljive u linearnoj vezi. Svakako ne bi bilo moguie
nacrtati i proveriti dijagrame rasturanja svih parova promenljivih. Ta-

bachnick i Fidell (2007) predlazu da se 'nasumiino izabere i proveri'

neka kombinacija promenljivih. Ukoliko se ne poiavi iasan dokaz neli-

nearne (krivolinijske) veze, najiei6e je bezbedno nastaviti, ako su do-

voljni velidina uzorka i broj sluiajeva po svakoj promenljivoj (videti 1.
pretpostavku).

4.Netipiine taike medu analiziranim sluiaieuima. Faktorska analiza

ume da bude osetljiva na netipidne tadke, pa bi u sklopu procesa po-

detnog di5ienja podataka (videti poglavlie 6) trebalo da proverite da li

ih ima; ukoliko naidete na letipidne taike, uklonite ih il i reiifrujte na

manie ekstremnu vrednost.

Postupak faktorske analize
Pre nego 5to zapodnete slededi postupak, otvorite meni Edit i u niemu izabe'

rite stavku Opiions; treba da i" potvtd.no polie No scientific notation for

small numbers in tables.

Postupak (1. deo)
1. U glavnom meniju na vrhu prozora otvorite meni Analyze, u njemu izaberite

stavku Data Reduction, pa pritisnite Factor.

2. lzaberite sve potrebne promenljive (i l i  stavke na skali). U ovom sludaju' ja bih

izabrala stavke od kojih se sastoji skala PANAS (od pn1 do pn2O). Prebacite

ih u polje Variables.

3. Prit isnite dugme Descriptives'

U odeljku statistics treba da je potvrdeno polje Initial solution.

U odeljku Correlation Matrix, izaberite opcije Coefficients i KMO and

Bartlett's test of sphericity' Pritisnite Continue'

Kratak pregled faktorske analize
Primer istraZivadkog pii""i* fol,t f"ttto"ttu strukturu in-ra skala pozitivnih

i negativnih or"er.,|u'fnositiue *.,t1 Negative Affect scale' PANAS)? Proila

istraZivanja ukazuju n" ,truktr.rrr.t od dia faktora (pozitivno oseianje/nega-

tivno oseianie). Da Ii-ie str,rktu'a skale-u ovoi studiii ' upotrebljenoi rra uzor-

ku postojeie'zajednice, saglasna s prethodnim istraZivaniima?

_@eopisu,juraznastanjaiosecanja.Za,svakustavku
naznadite do koje mere ste se iako or"c"li tokom nekoliko posledn.lih sedmica.

Na linrlu pored svake stavke napi6ite broj od 1 do 5'

vrlo malo ili nimalo malo umereno prilidno izuzetno mnogo

1 .-zarnteresovano 

-8'-ucveljeno 
1S'-uzbudeno

2.-uzrulano 9'-snaino 16'-kao krtvac

3.-prestravl jeno 1O'-odbojno 17'-oduSevljeno

4.-ponosno 11'-razdraZli ivo 18'-di lo

S.-posramljeno 1 2'-nadahnuto 19'-nervozno

6.-odludno 13.-pa2l j ivo 2O'-usplahireno

7.-aktivno 14.-uPla3eno

Slika 1 5.1 Skala pozitivnih i negativnih osecanja (PANAS)



4. Pritisnite dugme Extraction.
U odeljku Method treba da pi5e Principal components (il i izaberite neku
drugu tehniku izdvajanja faktora, recimo Maximum likelihood tj. metodu
maksimalne verodostojnosti).
U odeljku Analyze treba da je potvrdeno polje Correlation matrix.
U odeljku Display, pritisnite Screeplot; treba da je potvrdeno i polje Unro-
tated factor solution.
U odeljku Extract treba da je izabrano radio-dugme Eigenvalues over 1, il i,
kada Zelite da zadate broj faktora, pritisnite Number of factors i upi5ite taj
broj. Pritisnite Continue.

5. Pritisnite dugme Rotation. lzaberite Direct Oblimin i pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Options.

U odeljku Missing Values, pritisnite Exclude cases pairwise.

U odeljku Coefficient Display Format, pritisnite Sorted by size i Suppress
absolute values less than_. U to polje upi5ite 0,3. To znadi da ce biti pri-
kazane samo faktorske teZine vece od 0,3. da bi se rezultati lakSe tumadili.

7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno duome Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Ovaj postupak generi5e sledecu komandu:

FACTOR
/VARIABLES pn1 pn2 pn3 pn4 pn5 pn6 pn7 pn8 pn9 pn10 pn11 pn ' l2
p n ' 1 3  p n 1 4  p n 1 5  p n l 6  p n 1 7  p n 1 8  p n 1 9  p n 2 0
/MISSING PAIRWISE /ANALYSIS pn1 pn2 pn3 pn4 pnS pn6 pn7 pn8
p n 9  p n 1 0  p n 1 ' l  p n 1 2  p n 1 3  p n 1 4  p n 1 5  p n 1 6  p n 1 7  p n 1 8  p n ' 1 9  p n 2 0
/PRINT INITIAL CORRELATION KMO EXTRACTION ROTATION
/FORMAT SORT BLANK(,3)
/PLOT EIGEN
/cRrTERrA MTNEIG EN(1 ) TTERATE(2s)
/EXTRACTION PC
/CRITERIA ITE RATE(25) DELTA(O)
/ROTATION OBLIMIN
/METHOD:CORRELATION .

Evo kako izgleda odabrani deo rezultata prethodnog postupka.
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P N 1 6

PN1 7
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1 ,000
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.346
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,352
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. 4 9 1
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,396
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,329
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" ,121

,368
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- , 1 7 1
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- , 1 2 7

- .097

.295
-,067

1,000

.329
- .048

.426

.Q77
- .043

,401

-.090
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,.099
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..025
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G
c

p
u

Component
1 z 4

p n 1 7
p n 1 2
p n l  3
p n  1 8
p n  1 5
pn1
pn9
pn6
pn7
pn4
pn3
pn14
p n  1 9
pn2O
pn8
pn1 0
p n 1  1
pn2
pn5
pn16

, oJo

,795
,735
7at

,721
,708
,638
604
578
531

,909
,8BB
,799
,677
,477

,434

413
BOB
707
473

,830
,773

Extraction Method : eiiffisrs.
Rotation Method: Oblimin with Kaiser Normaliiation.

Pattern Matrixa

a. Rotation converged in 8 iterations.

Tumadenje rezultata
Kao veiina ostalih SPSS procedura, i ova daje mnogo rezuhata. u ovom
odeljku, proveiiu u", kro, kljudni deo potrebnih informaciia.

Korak 1
Kako biste proverili da li je skup podataka prikladan za fakrorsku analizu,pogledajte da li ie vrednosr pokazatella Kaiser-Meyer-olkin Measure of

iliptl:s3d:qu.ug 
(KMO) jednaka ili veia od 0,6 i au n je vrednost po_t<azatelja Barlett's Test of sphericity znatajna (tj. da je vrednost sig. 0,0j ili

i11"i.l: ! ovom.primeru, pokazateli KMo iznosi 0,g74, a i Bart'ietov po-
<azatelj je znadajan (p = 0,000), te je faktorska analiza opravdana. U tabeli

Componen t  Ma t r i xa

474

,404

.420

.323

, 4 1 3

,381

.408

,449

456

,497

.545

.366

.459

,483

.437

,621
- . o  l q

.609

,607

,600
- ,591

-,584

,582

-.569

- ,554

- .545

.47 4

,477

.432

aExtract ion Method: Pr incipal  Component Analysis '



Correlation Matrix (koja ovde nije prikazana zbog ograniienog prostora),
potraZite koeficijente korelaciie iednake ili veie od 0,3 (videti 2. pretpostav-
ku). Ako ih u va5oj matrici nema ba5 mnogo, razmotrite da li ie faktorska
analiza takvih podataka uopite opravdana'

Korak 2
Da bismo odredili koliko komponenata (faktora) da izdvoiimo, razmotri(e-
nro deo rezultata. Po Kaizerovom kr i ter i jumu, zanimaju nas samo kompo-
nente dila je karakteristidna vrednost 1 il i vi5e. Da bismo odredili koliko
komponenata zadovoljava taj kriterijum, pogledaiemo tabelu Total Variance
Explained. Proiitajte brojeve u prvih nekoliko kolona, pod zaglavljem Initial
Eigenvalues. Navedene su karakteristiine vrednosti svih komponenata. U
ovom primeru) salno prve ietiri komponente irnaju karakteristiine vrednosti
iznad 1 (6,25, 3,396, 1,223, 1,158). Te detiri komponente objainjavaju
ukupno 50,13 procenata varijanse (videti kolonu Cumulative 7").

Korak 3
Videiete da je broj komponenata koje zadovoljavaju Kajzerov kriterijum de-
sto prevelik, pa obavezno treba pogledati i dijagrarn prevoja (Screeplot) koji
je SPSS nacrtao. PotraZite na njemu prevojnu taiku. ZadrLavaju se sarno
komponente iznad te tadke. U ovom primeru, sasvim je jasan lom dijagrama
na spoju druge i trede komponente. Komponente 1 12 objainjavaju mnogo
veii deo varijanse od preostalih komponenata. Na osnovu ovog dijagrarna,
preporuiila bih da se zadri.e samo dve komponente (tj. izdvoje samo dva
f'aktora). Postoji joi jedna tadka loma, posle ietvrte komponente. U zavisno-
sti od konteksta istraZivanja, i njoj bi moZda trebalo posvetiti paZnju. Ne
zaboravite, faktorska analiza je tehnika istraZivanja podataka, pa su tuma-
denje rezultata i naiin na koji iete ih upotrebiti prepulteni vaiem sudu, a ne
bilo kakvim dvrstim i strogim statistiikim pravilima.

Korak 4
Treii nadin odredivanja broja faktora koje treba zadrLati jeste paralelna ana-
liza (takode obradena u prethodnom delu poglavlja). U tom postupku koristi
se spisak karakteristiinih vrednosti dat u tabeli Total Variance Explained i jod
neki brojevi koje morate pribaviti iz jednog drugog statistiikog programa
(koji je napisao Marley Watkins, 2000), dostupnog na prateioj \X/eb lokaciji
knjige. Sledite hiperveze do Web lokacije Additional Material i tamoinju
komprimovanu datoteku parallel analysis.zip preuzrnite na svoj raiunar.
Raspakujte je na ivrsti disk i pritisnite datoteku MonteCarloPA.exe.

-..J:.f 
r:r,'..e se program Monte Carlo I

iii;''"'";,'*',rl*:#i{fu }ltf f,$f p;{+d:#';ll
,i1;'i,Tlii,?""'1:l'-'ri'"i.ri!i'.-i{"11?*'T"-:::T:l,f U]il*:t u." t *.i,ir*;';;i::.:l H 

iil? 
JT:i"' i' 

i p';k; ;i,'.,i"1 1 vrecrnosti
rabeli 15.1). 

-vvrrv*r L'r ruu ttzoraka sludajnih brojeva lvideti ;; ' ;

',"H'",:T;;iiff ,oi :*"- 
uporeclite

ij.1.Ji*";:T"'Jtr*{Hf,ilTlJffi .xi11;#'r-'&*F.:1te -,'r +; ;. *l.;, "i,&::if,t:: ?j j :ff "i" i 111 m r :*:;, - d,,i;; ;;
:,Ufl :: f ,: ;:f .l ri m e r u . fi;;, r, ; ; ;+i"1r : "".":i #'i]'.X "i:1" :: gza<triimosamodvai-:#,"1';';il"'il:"Hi:"::-rff.tistraiivanie

Tabela 15.1: Rezultati paralelne analize

7/03/2004 ' l  1:58:32 AM
Nurnber ol varrables. 

- - 
;;

Nurnber ol subiecls Or,r \umDer of  replrcalrons l0O
Eigenvalue
1 Random Eigenva,ue
z 1.3984 standard Dev

3 1 3277 : : : :
4 1,2733 ::::
5 1 2233 

.v.e1

6 r ,1832 ,0236

t 1 1433 :]:l
g 1. .,052 w.uo

9 j .o6z9 ,0192
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10 
.l .0389

l r  1 . 0033  0186
n 1 q "

12 O 9712
13 o.93BO orSo

|4 o.9os1 ,417s
n 1  e 7

15 0.8733
.16 0,8435 
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19 o.7 44g 
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Tabela 15.2: Poredenje karakteristidnih vrednosti dobrjenih u PCA i vrednosti
praga dobijenih paralelnom analizom

Redni broi
komponenle

Stvama karakteristiina
wednostiz PCA

Vrednost dobiiena
paralelnom analizom Odluka

6.250 1 . 3 9 8 4 prihvatiti

2 3.396 1 .3?77 prihvatili

3 I  z l J 1.2733 odbaciti

1 . 1 5 8 1.2233 odbacili

5 898 1 . 1 8 3 2 odbaciti

Korak 5
Vraiamo se na rezultate iz SPSS-a; poslednja tabela koju treba pogledati je
Component Matrix. U njoj su nerotirane faktorske teZine svake od stavki
(promenljivih) za te detiri komponente (faktora). SPSS podrazumevano
upotrebljava Kajzerov kriterijum (zadri.ati sve komponente dije su kerrakte-
ristidne vrednosti iznad 1). Videdete u tabeli da veiina stavki ima pristojno
velike faktorske teZine (iznad 0,4) za prve dve komponente. Vrlo malo stavki
uopite ima faktorske teiine za komponente 3 i 4. To ukazuje da bi reSenje sa
sarno dva faktora bi lo pr imereni je.

Korak 6
Pre nego 5to donesete konadnu odluku o broju faktora, trebalo bi da pogle-
date re5enje sa detiri rotirana faktora prikazano u tabeli Pattern Matrix. Pri-
kazane su faktorske teLine (veie od 0,3) za ta detiri faktora; komponenta I
inra deset faktorskih teZina iznad 0,3, komponenta 2 pet, komponenta 3 de-
tiri, a komponenta 4 samo dve. Idealno bi bilo da svaka komponenta ima tri
ili viSe faktorskih teLina, pa ovo reienje nije optimalno, Sto joi jednom po-
drLava naiu odluku da zadrLimo samo dva faktora.

Uz SPSS-ove podrazumevane opcije dobili smo reienje sa detiri faktora.
Moramo se vratiti i nametnuti reienie sa dva faktora.

Postupak (2. deo)
Ponovite sve korake iz 1. dela postupka, ali nakon Sto pritisnete dugme Extrac'
tion, pritisnite Number of factors i upi5ite broj 2. Pritisnite Continue.

Evo dela tih rezultata.
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Communalit ies
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sums of squared loadings cannot be added to obtarn a total variance
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a. Rotation converged rn 6 iterations.
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Tumadenie rezultata
(2. deo: oblimin rotaciia dvofaktorskog re5enia)
Prvo treba proveriti procentualni udeo variianse obja5njen ovim dvofaktor-

skim reSenjem, prikazan u tabeli Total Variance Explained. Dvofaktorsko

relenje objainjava samo 48,2 procenata variianse, dok ietvorofaktorsko

reienje obiainjava preko 60 procenata.
Nakon'rotacije dvofaktorskog reienja, treba pogledati tri nove tabele na

kraju rezultata. Prvo pogledajte tabelu Component Correlation Matrix (na

samom kraju rezultata). Tu je data jadina korelacije izmedu ta dva faktora (u

ovom sluiaju, korelacija je sasvim mala, -0,277). Na osnovu tog podatka

treba zakliuditi da li ie bila opravdana pretpostavka da te dve komponente

nisu uzaiamno zavisne (5to je pretpostavka za ispravnost Varimax rotacije)

ili treba primeniti (ovde prikazano) reienje oblimin rotacijom i njega pred-

staviti u izveitaju.
u ovom sludaju je korelacija izmedu te dve komponente sasvim mala, pa

odekuiemo da Varimax i oblimin rotacije daju vrlo slidna reienia' Medutim,

kada su komponente jade korelirane (npr. iznad 0,3), videiete da 6e se rezul-

rati tih rotacija razlikovati. Tada treba uraditi oblimin rotaciju i u rezultati-

ma navest i  nieno reienje.
Oblimin rotacija daje dve tabele faktorskih teLina. U tabeli Pattern Ma-

trix prikazane su faktorske teZine svih promenljivih. Da biste prepoznali

znaienje komponente i dali joj prikladno ime, potraZite stavke s najve6im

faktorskim teZinama za niu. U ovom primeru' glavne faktorske teZine kom-

ponente 1 daju stavke 1.7, L2,1B i  13. Proditaj te (na sl ic i  15.1) nazive t ih

stavki i videiete da se radi o pozitivnim oseianjima (oduievljeno, nadahnu-

to, t i lo,  paZl j ivo).  Glavne stavke za komponentu2 (1'9,14,3,8) jesu nega-

tivna osiianja (nervozno, uplaleno, prestravljeno, usplahireno). U ovom

sluiaju je prepoznavanje znalenja i imenovanje komponenata bilo lako, ali

nije uvek tako.
U tabeli Structure Matrix, koiu u sklopu rezultata daje samo oblimin rota-

cija, date su korelacije izmedu piomenljivih i faktora. Kada se predstavlja ob-

limin rotirano reienie u izveitaju, daju se obe tabele'

u prethodnom delu rezukata data je tabela communalities. u njoj su bro-

levi ktji predstavljaju zajednidkim faktorima obiaSnjen deo varijanse za sv3-

t' pro-.nljivu (stavku). Mali brojevi (npr. manji od 0,3) moZda ukazuju na

to da se ta stavka ne uklapa dobro u svoju komponentu sa ostalim stavkama.

Primera radi, u ovom d'oofaktorskom reienju, stavka pn5 ima,-u odnosu na

ostale promenljive, najmanii zajedniikim faktorima objaSnjen deo variianse'

tj. zajeinidki varijabilitet (engl. communality) od 0,258' a i najmanju faktor-

sku teZinu (0,49) za komponentu 2 (videti Pattern Matrix). Da se bavite po-

boljSavanjem ili preiiSiavanjem merne skale, na osnovu takvih informaciia

stavku biste izbacilisa skale. Uklanjanje stavki s malim delom vanianse koiije objainjen zajednidkimfaktorima, obidno poveia ukupnu ,bj"s;;;;, #l]jansu. vrednosti zajednidkog varijabiliteta znatno se menjaju u zavrsnosti odbroia zadtianih faktora, pa ih je obidno bolje interpretirati ,ruko' odredi_
vania (na osnovu dilagrama prevoja i paralelne analize) broja faktor" f..;i c.biti zadrLani.

upozorenie: U ovom primeru smo dobili vrlo ,dist' rezultat. Svaka pro_menljiva je samo po jednoj komponenri dala veliku f"ktorrk., iezi.,u i ,uikojkomponenri su brojne promenljive dale velike faktorske tezine. (To je pri-mer 'jednostavne strukture'.) Raspravu otome videti u knjizi koju ,;;;;
sale Tabachnick i Fideil (2007, str. 647). NaLaLor,, tuto jednostavan
r-ezukat se ne dobija za sve podatke. promenljive desto iaju umereno velikefaktorske tezine raznim komponentama, 

" 
.,.ii- t o-po.r.rrr"ma faktorske

teZine daju samo jedna ili dve promenljive. U takvim .iuf"i"ui_", moZda bitrebalo rotirati neki drugi broj komponenara (npr. jednu.ris. i j"dr* manje)da se vidi moZe li se.otkriti.bolje reienje. Kada utvrdit. dn rr.k. promenljive
naprosro ne daju tezine dobijenim komponentama, razmislite o tome da ihuklonite i zatim ponovite analizu. Da biste umeli da donesete takve odluke,proditajte 5to viSe o rome- Razumljiv prirudnik za podetnike j" r.";igu koju sunapisali Pett, Lackey & Sullivan (2003).

Predstavljanje rezultata faktorske anarize
vrsta i kolidina informacija koje treba navesti u odeljku rezultara menja se uzavisnosti od oblasti istraLivanja, vrste izveitaja koji se priprema i mesta na

Iln::_qtti 
oblavlien. oni.koji_objavljuju radove iz oblasti psihologije i

?ij?!i,\^Ir":, 
-olri., da zadovolje.stroge zahteve u pogledu ob"u.inogsaqrzala clanka o istrazivanju koje obuhvata faktorsku inlliru.Treba nave_sti pojedinosti o uporrebljenoj metodi izdvajanjafakrora, kriteri;umima po-modu kojih je odreden broj faktora (medu njima obavezno i paralelnoj

ll l l l l=:q:trebljenoj 
vrsti rotacije faktorn (npr. Varimax, Oblimin), ukup-rrol 

.obJasnJenoj varijansi, podetnim iznosima karakteristidnih vrednosti i iz-rrusrma nakon rotaci ie.

""11?:?-t""o 

tr1b1 prikazati sve faktorske teZine (ne samo one iznad 0,3).
;^::"_l:,t.t..n;e ctobr;eno Varimax rotacijom, tabelu treba nazvati ,faktorske

;:i:::,^|?:_"cr;enti 
k.orelacije promenljivih i faktora'. Ukoliko je reienje do_

,^:':: 
oor:-11 roracijom, rreba zasebno navesri i faktorske trijn" i koefici-^rrte Koret?crre promenljivih i faktora (moze i u istoj tabeli, kao dole), tekoef ic i jente medusobne korelaci je faktora.



20 stavki skale pozitivnif i nugutiunih oseianja (Positive and Negative Affect

scare, pANAs) biro j" il;il::lt:" nli;::::^Tf"i:-H:Ji-",1'.l li;
;:ifr 53i3:J il: l;ffi;';j; eC{ u];r-" ocenjena prikradnost podataka

za faktorsku analizu' p'"gi"ao* korelacione matrice otkriveno je mnogo ko-

ef icijenata vrednosti tSY 
"*"' 

Ut"9::"..:*"t-Mejer-Okl i novog pokazatelja

bio je 0,8?, 5to premaSuielregolu6;1y,Yt",!no"t O'O (Kaiser' 1970' 1974)' I

Bartletov test sferi6nosti (Aunl"u' 1954) dostigao je statisti6ku znadajnost'

Sa ."" ,l-uje na faktorabilnost korelacione matrice'

Analiza glavnih an1o"""""l otrrila 1e prisustvo detiri komponente s karak-

teristidnim vrednostima preko 1' koje obja5njavaju 31 '"'-':,tl l '^2'^Ut'1% i S'aVo

varijanse. pregredom iiiugr"." prevoja, utvrdeno je postolanje_jasne tadke

loma iza druge kompo;;;"' Na osnovu Katelovog kriterrjuma (1966) odlude-

no je da se za dalje i"t'"Ziu"ni" zadr2edve komponente' To su podrZali i rezul-

tati paralelne analize, sa samo dve komponente 6ije karakteristi6ne vrednosti

prema5uju oogouuraf iil u'"Ano"ti praga dobiiene pomocu lednako velike ma-

irice sluiajnih brojeva (20 promenljivihx 435 ispitanika)' ..
To dvokompon"ntno'"Sunje objasn ilo 1e ukupno O.U' ?tf l:liifl:?' ?t: ?il:

j" #il"s;'.t;;;""te 3i,256/o' a 2' komponente 17'00/o' Da bise 'akse

protumadile te dve komponente' sprovedena je oblimin rotacija' Rotirano

re6enje je otkrilo postoj-anf" f"J""i1."1'"e strukture (Thurstone' 1947) ' pri 6emu

obekomponente ima lumnogove l ik ih fak to rsk ih te2 ina isvepromen| j i veda ju
znatne teZine samo po l"anoioO komponenata' Tumadenje te dve komponente

bilo je saglasno s prethodnim istraiivanjima skale PANAS' pri demu su stavke

pozitivnih osecanja dale velike teZine komponenti 1' a stavke negativnih ose-

canla velike te2ine komponenti 2' lzmedu.ta dva faktora postoji slaba negatlvna

kore|aci ja(r :-0,28) 'Rezultat ioveanal izepodrZavajukoriscenjestavkipozt-
tivnih osecanja i stavki negativnih oseialJl.u obliku zasebnih skala' kao Sto su

or "a foZ i f iau tor iska le (Watson,C lark&Te l legen '1988) '

Rezultati
ovako:

faktorske analize u gornlem prllneru mogli bi se Predstaviti 1: Matrica faktorskih te2ina i koreracija promenrjivih i faktora za pcA sarotacijom dvofaktorskog reienja za stavke skate pANAS

Tabela
oblimin

Stavka Faktorske teZine Koefici jenti
promenlj ivih

korelacije
i faktora

Deo
varijanse
objaSnjen
za;ednidkim
faktorima

Komponenta
I

Komponenta

2
Komponenta

I

Komponenta
2

17 odu5evl jeno

1 2.  nadahnuto

18 .  d i l o

13.  paZl j ivo

1 5. uzbudeno

1. zainteresovano

9. snaZno

6. odlu6no

7. aktivno

4. ponosno

1 9. nervozno

14. uplaSeno

3. prestravljeno

8. ucveljeno

2O. usplahireno

2. uzr$ano

1 1 . razdrailjivo

1 0. odbojno

1 6. kao krivac

5. posramljeno

0,825

o,781

o,742

0,728

0,703

0,698

0,656

0,635

o,599

0,540

0,079

-0,003

-0 ,01  0
-0,052

o,o24

-o,o47

-0,057

0,080

- 0 , 0 1 3

-0,055

-0,0.1 2

o,067

-o,047

-0,020

0 , 1 1 9

-0,043

-n no"

o,107

-o,172

-0,045

0,806

0,739

o,734

o,728

o,718

o,704

0,645

0,6r3

0,589

0,490

0,828

0,763

0,755

0,733

0,710

0,683

o,670

0,646

0,605

0,553

-o,144

-0,253

-o,207

- 0 , 2 1 3

-o,242

-0 ,1  75
-o ,236

-o,176

-0 ,090

- 0 , 1  9 1

-o,241

-0 ,1  49
-0,253

-o,221

-0,236

-o,278

-o,076

-0,338

-o,069

- n  1 0 F

0,784

o,742

o,740

o,737

o,717

o , 7 1 2

0,661

o,593

0,590

0,505

0,686

o,586

0,572

0,538

o,462

0,505

o,475

o,377

o,445

0,308

0,620

0,548

0,543

u,cc3

o,507

0,51  6

o ,440

0,352

0,258

UizveSt : r ju t rebanaves t i imat r i cusv ih fak torsk ih teZ ina(nesamoon ih
veiih od 0,3) i matri* L"r"L.,i" promenliivih i faktora. ukoliko ie reSenie

dobiieno oblimin t;;i;; '-;;i.11"ttr'"3 navesti i faktorske teZine i ko-

eficijente korelacije pr"-."ii it ih i faktora (moZe i u istoi tabeli, kao dole)' te

koeficijente m".l.'sobn"e r.o,.r".i;. faktora. Da biste dobili sve faktorske teZi-

ne, morate ponoviti 
"""li"t 

za odrrbrano konadno reSenie (npr' u ovom

sluiaju za dvofaktorrt .r-otrti-in roraciiu), ali ovoga puta uz iskljuienu op-

ciju da se prikaZu,otno tto"fiti ienti-iznacl0'3 (videti odeljak sa opisom po-

stupka). pritisnite d;i.;; i u odeliku coefficient Display Format uklonite

kvadicu iz drugog p"ii", S"ppt"" ub'olrrt" values less than '3'

Napomena.Podeb|janesug|avnefaktorske,"zin",t .o"tf f i

Ako rezultare 
"u. 

u??li1: predstavljate u tezi (za razliku od dasopisa), tre_balo bi da u dodatak ukrjuiiti i d;.;;;evoja i tabelu nerorira'ih fakror-
lltl-t:''t": 

(iz-ta.bele component ita?rrir.fr"ko bi ditarac t"r, jobio prilikuoa proveri slaze li se s vaiorn odlukorn d,a zad,rlitern-o du.L*ponenre.
-.-Predstavljanje rezultara u aasopiru olitno je mnogo krac.e, zbog ogr:r-
ill:tno* 

prosrora. ukoriko zerire da vidite objavr;." tr"i"r"?lLo.rt ol o,ru_Irzr' potraiire g. na ig-r:ti http://www-rrqro.."-)."";;3/fi; iri sreditenlperveze na prarec<oi rVeb lokacili ove knjige.



Dodatne veZbe
Poslovno okruienje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Poiedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. U skladu sa uputstvima datim u celom poglavlju, sprovedite analizu
glavnih komponenata sa oblimin rotacijom za deset stavki slaganja (od

Qla do Q10a) koie sadinjavaiu anketu Staff Satisfaction Survey. Vi-
deiete da dijagram prevoia ukazuje na to da treba zadrl'ati samo iednu
komponentu, iako dva faktora imaju karakteristidne vrednosti veie od
1. Pokrenite paralelnu analizu za 523 sludaia i 10 stavki. Njeni rezul-
tati pokazuju da samo jedna komponenta irna karakteristiinu vrednost
koja premaiuje ekvivalentnu velidinu dobiienu iz skupa sludainih bro-
jeva, 5to ukazuje na to da stavke skale Staff Satisfaction ocenjujtr samo
jednu zajednidku dimenziju (faktor).

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Pomoiu postupaka prikazanih u poglavlju 15 istraZite zajednidku os-
novu niza pitanja osmiSlienih za ocenu uticaja problema sa spavanjem
na razne aspekte Livota. Te stavke su nazvane od intpactl do intpactT.
Pokrenite paralelnu analizu (za 1'21' sluiaj i 7 stavki) da biste proverili
koliko faktora treLta zadri.ati.

DEO V
Statisticke tehnike
za poredenje grupa

u petom delu ove knjige, istraiujemo neke spSS-ove tehnike za ocenjivanje
razlike izmedu grupa ili okornosti. Te tehnike su vrro ,r"t;;. , osranjaju sena obimnu reoriju i statistitka nadela. pre nego sto ,npo!,r.te analizu usPSS-u, neophodno je da steknete barem el.-elt"rno rnlr,l" o statistidkim
tehnikama koje nameravate da upotrebite. U tome uu- -oz. pomoii *no-go dostupnih udzbenika iz staristike. (Na kraju 

"u" 
r.";rg., ; oirt;tu prepo-

rudena lireratura, dat je_spisak nekih prikladnih naslovi.irii i" ui dobro da tugradu pregledate odmah. Tako biste lakSe shvatili 5ta SpSS izradunava, sra tozna(i.i kako protumaditi sloZene nizove brojeva u njegovim rezultatima. Unlrgfnim poglavljima pretpostavljam da vef imare orroun" znanJao srari-stici i da poznaiere njenu terminologiju.

Tehnike obradene u petom delu knjige
Za ispitivanje znadajnih razlika izmedu grupa posroji ceo niz rehnika. pro-
gramski paket SPSS sadrzi mnogo rtntir"titkrh t"hrril", a ovcle iu obraditisamo one glavne, i to i parametaiske i neparametarske. par:amerarske tehni-

:: l_otlu'rl 
na viSe prerpostavki o populaciji iz koje je izvuden uzorak (npr.qa su rezultat i  normalno raspodel jeni)  ipr i rodi  t ih podaraka (da su merenina intervalnim skalama). Neparametarske tehnike ,r.-nj,., ,"ko ,rrog. pr.r-p-ostavke i desto su prikladnije ,a male uzorke ili kada ,,, prit uptl"ni podacitzmereni samo na ordinalnim_ skalama (diji se iznosi -og., ,u.riirati). u na-rednoj tabeli dat je spisak svih tehnika obradenih , ouoi, pogr?ur,".



hi-kvadrat za kvalitet

aproksimacije (f itovanja)

hi-kvadrat za nezavlsnost

Man-Vitnijev U test
T-test nezavisnih uzoraka

Vilkoksonov test ranga

Jednofaktorska ANOVA razlidit ih grupa

Jedno{aktorska ANOVA ponovljenih meren1a

Dvofaktorska analiza varijanse (razli6itih grupa)

Multivariiaciona analiza varijanse (MANOVA)

Lista Pdrdmetarskih
denilt tt Petom delu

tehnika i niihouih neparametarskib ekuiualenata obra- Pre nego 5to se upustimo u istraZivanje nekih dostupnih tehnika, trebarazmotriti viSe zaiednitkih pitanja. Te teme ie biti ,"i"uorrrn" za mnogapoglavlja iz ovog dela knjige, pa iete se vraiari ovde kako iud"t. prorazil ikroz ostatak knjige.

Pretpostavke
Na nekim opitim pretpostavkana poiivaju sve ovde razmotrene parame_tarske tehnike (npr' r-testovi, anarizi varijanse), 

" 
p";.;;;.lnike se zasni_vaju i na dodatnim P::.?:::""k"ma. opSte pr.tport"uk. fr"artuull"-o uovom poglavlju, a specifidnije pretpostavk.,,, nut.anr- p.ri"rrii-",';; ';":

trebi. Trebalo bi da.se vra6are na ovaj uvod kudn bui"ti plii''..,;ruuri nekuod tehnika predstavljenih u petom delu knjige. Rnr-ur.u.,i" fostupaka pro_vere zadovoljenja pretpostavki videti u rntn'.h.ri.t r Fil;i i j;;07,4. pogra_vlje). Dalie razmatranje posledica narusavanja tih pretpostavki videti uknj igama srevens (199G,6. poglavl je) i  Grass, p".kh"ir- id"; ; ; r ,  
l97z).

Nivo merenja
za sve parametarske prisnrpe pretposravk a je da se zavisna promenljivameri na intervalnoj skali (pa rastojanja izmedu brojc:anih ur.Jnorri odgova-raju rastojanjima izme'du obeleZja kola se mere). Dakle, upotrebljava se ne_prekidna skala, a ne dis.krerne kategorije. Kad god ;. ," -rsrce pririkomprojektovan ja istraiivanja, pokuiajtJ'dn upotr"bite neprekid'J'rr"r. zavisnepromenljive, a ne kategorijske. Tako stidete moguinost upotrebe veieg brojatehnika analize podataka.

Sludajnost uzorkova nja
Parametarske tehnike obradene u petom delu knjige zasnivaju se na prerpo-stavci da su rezulrati dobijeni iz sludalnog uroik"u pop,rln.i j .. u stvarnimistraZivanjima ta pretpost"uku d.r,o nije zadovoliena.

Nezavisnost opservacija
wpservaci ie od koi ih se sastoje podaci mora ju bir i  uza jamno rrezavisrre, r j .  n i
i1l:dl" 

op-servaciju il i merenje 
"; 

r-. ;;i."ti nijedna druga opservacija il i

i l i i i l,f:,Y.enie 
ove pretpostavke ima vrlo ozbiljne posledice; raspravu vi_

il:::y',]^5rwensa 
(r996, str. 238). U brojnim istraZivadkim situacijama,"rJr 5c prerpostavka o nezavisnosti. u nastavku dajem primere takvih studija

S;;lr-"*11]<niisa koje su napisati Srevens, 1996, st'r.;;;r-ier^retter &wal lnau. 2004. str .  2.5 |  ) :
' Istrazivanje uii 'ka studenara koji rade u parovima ili malim grupama.Ponaianje svakog ilana grupe utide na sve ostale dlanove i tako se krli

Pretpostavka o rrezavisnost i .

U poglavliu 10, provela sam vas kroz proces odludivanla o tome koia ie

,tutiriidfu teirnika prikladna za konkretno istraZivadko pitanie' Odgovor se

-.n;" u zavisnosti od prirode istraZivaikog pitania' vrste podataka na ra-

spolaganiu i broja promenliivih i grupa' (Ako dosad niste proditali to pogla-

ui;., ,i.U"to bi .la ro uradite pre nego 5to nastavite.) Evo kliudnih tadaka koie

tr"bu i-"ti u vidu kada se tiaZi prikladna stzrtistidka tehnika:

. Tttestovr se upotrebljavaju kada imate samo dve grupe (npr. muSkarci/

zene) il i dve taike u vremenu (npr. pre intervenciie, posle intervencije)'

. T e h n i k e a n a | i z e v a r t j a n s e S e L l p o t r e b l j a v a j u k a d a i m a t e d u e i l i u i i e
grupa ili tadaka u vremenu'

. Tehnike uparenih uzorakaili ponovljenih merenia upotrebliavaiu se za

testiranje istih liwdi u uile naurata, tlikada imate uparene uzorke'

. Tehnike analize razlii itih grupa i nezavisnih uzoraka upotrebliavaiu se

kadasusub jek t iusv imgrupamaraz l i t . i t i l j ud i ( | | inezav isn i ) .
. Jednofaktorska analizavarijanse se upotrebliava kada imate samo ied-

nu nezavisnu promenljivu (npr' pol)'

. Dvofaktorska analiza varijanse se upotrebljava kada imate dve nezd-

uisne promenliive (pol, starosna grupa)'

. Analiza varijanse viSe zavisnih promenljivih (multivarijaciona analiza)

upot reb l javasekada imatev iSezau isn ihpromenl j i v ih (anks ioznos t '
depresi ja).

. Analiza kovarilanse (ANCOVA) upotrebljava se kada treba stzrtistidki

kontrolisati trr't to"iti) uticaj dodatne, remetiladke promenliive kola

utide nel vezu izmeclu nezavisne i zavisne promenljive'
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o IsrraZivanie navika i preferencij". d:t: 
-t 

vezi s gledaniem TV-a' kada su

decaizi'tt po'odil"' ' lo"oSu"i" iednog deteta u porodici (kole' recimo'

gleda progr"l ^i;lli:*: "'id"'"" 
su-" osralu decu iz te porodice; zato

opservaci ie nisu nezavtsne'  
:^.^: . . :  :  - ; ih^.rno rr t ic

. Istra7,ivanl" *t'oJn pouiavanja u uiionici i njihovog utrcala n:r po-

naianie i ,di"ak si"d"ttutu' Prisustvo malog brola problematiinih stu-

denata *ozt ''"it"li;; t;" ostale; '"'o #t""ja ponaSanja i uiinka

poledinaca nisu nczavisna'

Za svaku si tr ' raci l r ' r  u koiol  se opscrvaci ie i l i  merenia pr ikupl iaiu u grup-

nom okruZenlu ili '" 'Jltftit poi"'g"ttti.nekom obliku interakciie' mogu

biti potrebn" ,p.tifit"il'Ji;;i[t' l";ito ie modelovanie u viSe nivoa (hiie-

rarhiisko). Tai pristui' '; ';;;" uobitaien u istraZivanitll^\:, ':obuhvataiu

decu u udionici, " 
5k#;;; gr"d""i*1; il i studiie s paciientima' razlii it im

medicinskim.p"tiiuti ' i*;';;;;t;ti l i/kancelariii ' 
tt gtndu ili zemlii ' u'de o

tonre videti ., rs' pogiffi [";igt Tabachnicka i Fidella (2007\'

Normalnost raspo.dele- , .  - . - t*^+^samo kada su populaci ie iz koi ih
Parametarske tehnike daju tadne rezuftate

su uzorci.rr.,i t 'o'-il"t '*tn"atfiene' U mnogim istraiivaniima (narodito u

druStvenim nu,rtn'tuj,-urednostj'":::" promenliive 
lt::.:::"lno 

raspo-

deljene. Sreiom, uteill;;h;i[" fe prilidno robusna' ti ' naruiavanie ove pret-

postavke prouzroKuie malu netadno't tt"' ltota' Kada su uzorci dovolino

veliki (npr' p,.oo 'dtlp'J'*tii"l' k'i"nit ou" p"tpo'tnuk" rrt Ol:l"iif"'1:

prouzrokuie ""t" o;;;;;t ' l i"tp"a"la rezultata za svaku grupu moze 'se

proveriti pregteoom 
"lii;;;;;"-".'koi 

i se crtai u p:*::: 
?.lil;""* 

menrla

Graphs (vrdett ' #i;;;ti"p"atr'"ii i 
opis tog- procesa videti u knlizi Ta-

bachnicka i  Fidel la (2007' 4 '  poglavt lel '

Homogenost variianse
paramerarsk. ,.n"il; ' ' lr 'orrog d.l" kniige temelie se na pretpostavci da str

uzorci dobiieni i, p.p"r".i;ai"ednakih vu"l1"rrti. ' io znadi da ie promenliivost

rezultatau svim ,rd;;;d'""1*. zu irii,iunnje te homogenosti r'r skloptt

t_tesrova r analiza#, "*t,'ioii 
osrrntl. L*eneov test i ednakosti varii anst'

Niegovirezultat i" tdtosPSS-ovogizlaz'azatetehnike'BuditepaZl j iv i t t tu-
maienju rezultata t;t;;;;# t9 q" n"r'" zateli niie znliaian (ti ' da mu

ie znaiajno ,t ,nto'-JdOlbjl. f"J" aoL'tii it" znadai.tost manju od 0'0-5'. to

znaii davariianse ;:t;';;J;; "itt 
na""r'e i da ne vaZi pretpostavka o ho-

mogenosti u"'i,u"'l ' tit ;;;"tiJ; k"i" tanl se to dogodi' Analiza variianse 1e

prilidno neosetlllva na naruiavanie te'prerpostavke ukoliko su velii ine grupa

pribl iZnosl i ine (npr-naiveiainaimania'= 1'5;  Stt t ' " t t t '1?96'str '249) '  Ut-te-

,to.,,im" dobiiate d;;;il;;;il;;"' Ieaan za'situaciie u koiima pretpostavka

niie naruSen a, a drugi -zaone 
kada lest::U '"- sluiaiu' samo upotrebite onal

,k.rp ,""rrlt"ta koii odgovara podacrnra'

Greika prve vrste, gre5ka druge vrste
i moc testa
T:testovi i analize varijansi sluLe za ispitivanje hipoteza. U toj vrsti analiza
uvek je moguie doneti pogreian zakljudak. Mogu se napraviri dve razlidite
greSke. Kada odbacimo nultu hipotezu kola je u stvari tadna, radi se o greici
prve vrste. To se delava kada zakljuiimo da izmedu grupa postoji razlika, a
ona zapravo ne postoji. Verovatnoiu te greike minimiziramo tako 5to izabe-
remo malu vrednost alfa; naldeiie se koriste vrednosti 0,05 i l i  0,01, t j. sve-
sno rizikujemo da jedanput u 20 odnosno 100 sludajeva odbacimo nultu
hipotezu (o nepostojanju razlike) kada je tadna.

U ispitivanju (verif ikacij i) hipoteza moZe se napraviti i  druga vrsta greSke,
kada ne odbacimo pogreinu nultu hipotezu (tj. kada zakljuiimo da izmedu
grupa ne postoji razllka, a ona zapravo postoji). NaZalost, te dve greike su
obrnuto srazmerne. Sto viSe smanjujemo verovatno6u gredke I vrste, poveia-
vamo verovatno6u da iemo napraviti greiku II vrste.

Idealno bi bilo da se pomoiu upotrebljenih testova tadno utvrdi postoji l i
zaista razhka izmedu grupa. To je tzv. moi testa, tj. verovatnoia da se otkrije
postojeia razlika, odnosno da se ne napravi greSka II vrste. Testovi se razli-
kuju po svoioj moii; recimo, kada su njihove osnovne pretpostavke zado-
vol;'ene, parametarski testovi (kao 5to su t-testovi, analiza varijanse itd.)
potencijalno su moinij i  od neparametarskih testova. Medutim, na moi testa
u datoj situacij i uti iu i drugi dinioci:

a

a

veli i ina uzorka;

vel i i ina ut ica ja is t raZivane raz l ike izmedu grupa.  t j .  Lr t ica ja nezavisne
promenljive; i

alfa nivo (rizik grelke I vrste) koji je zadao istraZivad (npr. 0,05/0,01).

Mo6 testa se jako menja u zavisnosti od velidine uzorka upotrebljenog u
studi j i .  Stevens (1996) tvrdi  da'moi ne predstavl ja problem'(str .  6)kada ie
uzorak velik (npr. 100 ili viSe subjekata). Medutim, u istraZivanjinra na n.ra-
lim uzorcima (npr. n=20) morate biti svesni mogu6nosti da neznadajan re-
zultat moZe biti posledica nedovoljne moii tesra. Stevens (1996) predlaZe da
se za male grupe po potrebi poveia alfa (riztk greSke I vrste), npr. na 0,10 ili
0,15 umesto uobi iajenih 0,05.

Postoje i tabele (videti Cohen, 1988) u kolima se rnoZe oiitati velii ina
uzorka potrebna za odredenu (dovoljnu) mo6 testa, za datv velii inu uticaja
razlike kolu Zelite da otkrijete. Sve viSe je i softverskih programa koji to
umeju da izradunayu (npr. G"Power, dostupan na adresi http://www.psy-
cho. uni-duesseldorf .delaaplprojects/gpower/).

I neki SPSS programi izraiunavaiu mo6 obavljenog testa, vodeii raduna o
velidini uticaja razllke i velidini uzorka. Idealno bi bilo da imate 80 procena-
ta Sanse da otkrilete postojanie veze. Kada dobiiete neznadajan rezultar i



imate veoma mali uzorak, trebalo bi da pogledate moi upotrebljenog resta.
Uz moi testa maniu od 0,80 (BO procenata Sanse da otkri jete postojeiu ra-
zliku), treba paZlj ivo protumaditi razlog neznadajnosti rezultata. Ona moZe
biti posledica nedovoljne moii testa, a ne nepostojanj:r razlike izmedu
grupa. Analiza mo6i pokazuje koliko poverenja treba imati u rezultate kada
se ne odbaci nulta hipoteza o jednakosti grupa. Sto je veia moi testa, to viie
tada treba biti uveren da stvarna razlika izmedu grupa ne postoji.

Pf a n i ra na pored enia/ naknad ne anal ize
Analizom varijanse utvrdujete da li postoje znatajne razlike izmedu raznrh
grupa ili okolnosti. Katkada ie vas zanimati da li se gmpe kao celina razliku-
ju (da li nezavisna promenljiva na neki naiin utide na vrednosti zavisne pro-
menljive). U drugim istraZivadkim kontekstima r.rsredsrediiete se viSe na ispi-
tivanje razhka izmedu pojedinih, za razltku od svih moguiih, grupa. Vodite
raduna o toj razlici, poito se za svaku od tih namena koristi drugadija analiza.

Planirana (rli a prioril poredenja slui.e za ispitivanje konkretnih hipoteza
(obidno izvudenih iz teorije il i prethodnih istraZivanja) u vezi s razlikama unu-
tar odredenog podskupa grupa (npr. da li se grupe I i 3 znatajno razlikuju?).
Ta poredenja treba specificirati (isplanirati) pre nego ito analizirate podatke,
umesto da pecate po rezultatima u nadi da 6ete naii neSto zanimljivo!

Ukoliko nameravate da specificirate mnogo razliditih, ali istovremenih
poredenja, moraiefe postupati pailj ivo. Planirana poredenja ne uklanyaju
povedani rizik od gre5aka I vrste, koji je posledica velikog broja paralelnih
hipoteza koje se ispituju. Gre5ka I vrste znadi odbaciti nultu hipotezu (npr.
da nema razlike izrnedu grupa) koja je u stvari fadna. Drugim reiima, po-
veian je rizik da 6ete rnisliti da ste otkrili znadajan rezultat (razliku), a on je
zapravo sasvirn sludajan. Kada istraZujete veliki broj razlika, bezbedniji je
drugadiji pristup tj. naknadna (post-hoc lIi a posteriori) poredenja, koja Stite
od greiaka I vrste.

Treia mogudnost je da na alfa nivo (rizik greSke I vrste) koji 6ete upotre-
biti za procenu statistidke znadajnosti, primenite tzv. Bonferonijevo prilago-
denje. To znadi zadatr stroZi alfa nivo za svako poredenje, da bi alfa u svim
testovima zajedno ostao na razumnom nivou. To se postiZe deljenjem alfa
nivoa (najieSie 0,05) brojem poredenja koje nameravate da obavite; zatim
se ta nova vrednost koristi kao zahtevani alfa nivo. Primera radi, za tri na'
meravana poredenja novi alfa nivo bio bi 0,05 podeljeno s 3, ito f e jednako
0,017. Raspravu o tome videti u Tabachnick i Fidell (2007, str. 52).

Naknadna (post-boc rIi a posteriori ) poredenja upotrebljavaju se kada L,e'
lite da obavite ceo niz poredenja, tj. istraZite razlike izmedu svih moguctih
grupa ili uslova u studiji. Ukoliko odaberete taj pristup, analiza treba da se
sastoji od dva koraka. Prvo se izraiuna ukupan F pokazateli koji kazuje ima
li znadajnih razlika izmedu grupa u projektu. Ako je ukupan F pokazatelj

zna(ajan (Sto ukazuje da postoji razlika 
ir-.{: grupa), mozere nasravitiobaviti dodatne resrove zaldentifikaciju tih razrika- (;;. ';;i, se Grupa 1 ra_zlikuje od Grupe 2 ili Grupe 3, da li se razlikuju Cil; ; L.upu 3).Naknadna poredenja itite od moguie greike I ,rrrtJ k;-".broja raztiiitih porectenlr. ft ; ;;il zr-y$,^:i;';:;ifit ,lfiJ*:T:znadajnosr, koju je utoliko teZe postiii. Kocr rnarih u;;;"k"';" ume <ra budeproblem, zaro iro je ponekad vrio teiko dobiti ,""tri""l?rurtut, i"k i kadaje vidljiva razlika u rezulfarima izmedu grupa veoma velika.posroje i brojni 

1{n1dni 
testovi kojile *rra;;;;;;,i lo;p,i,odi i stro_gosti' Razlikuju se i pretposravke na k.jima se zasnivaju. Li nekima se prer_posravlja da su varijanse d11 grupe jednaf." t"pL f"f.:;l;, drugima se nepretpostavl j 

" i.o"if::', 
Iil, : 1,.r- t :nr. o,,3,,;tt." a ;;;." Meclu na j deiieupotrebliavanim naknadnim tesrovi-n ,.y Tukejev ,"r, ,r"irio znadajne ra_zliditosti" (engr. Honestty,sig,nificant Diffnrerr, ilsorlsJ.Jv (scheffe) test.od ta dva, sefeov test je bez-bednija -.io,Jo ,^' ,^^ri4ri1.'*ir." od greike Ivrste. Medutim' to se plaia u moii. Tim tesrom je teiil-ur,'" u"-varno) ot_kriti stvarno postojeiu razliku ir-.dr-grupr.

Velidina uticaja
Sve tehnike razmotrene u ovom d_elu knjige pokazuju da li je razlikaizmedugrupa statisridki znaiajna (tj. nesludajna). zaveiinu rr,ruziurtn i studenatanastupi trenutak uzbudenja kada utvrde da su njihovi rezuitati statistiikiznatajni! Medutim, istraZivanje znadi vile od dobiiarr;u ,rrriJtr." znaiajno_sti' verovatnoia ne pokazuje *.p." f"".zanosri promenrjivih (jadinu veze).Kada su izradunate za verik-e urork.i t"t i .,rrto -nr" .uriit . ir-.d,, gr,rp,postajn statistiiki znaiajne.To n" rnndi da;e ta ruzrikadovorjno velika da biimala,ikakvu praktidnu ili t.orllskr;;;;"r,.

Jedan od nadina da ocenite ;"t"";;';;.j ih rezultata jeste da izradunarevelidinu uticaja (engI..effect tir"l, ri. iuiiu ,r"r. izmedu promenljivih. To jeskup pokazatelja koji pokazuje ;.1";i";,r veriiinu razriia ir*"a, sredn,ihvrednosti il i iznos ulupn. ,r.iir*.', ,"uirno, promenljivoj koli se moZepredvideti na osnovu poznavanjavrecrnosfi nezavisne promenljive (Thbach-nick & Fidell, 2007,str. 54).
Ima viSe pokazatelja,.yriieilg uticaja- Za. pored.enje grupa najdeiie se

.11otte!fi1v aiu pokaz.atelji parciiatrri 
"io 

proarot i Koenoud. spss izraduna-va parcijalni eta kvadrar u ,kropu analize varijanse, ari n. i u ,klopu t_testo_va; no, to je lako izradunati ,-,"tr.ouu drugitrnjeg;;ii;;;rl;".
.. Pokazatelj veriiine uticaja parcijarni eti kuadTat r;r;;;;;; je deru va_rr lanse zavisne nromenrj ive koi i  ie objainje '  n.rr" ;r ; ; ;  promenrj iuom.Moie imari vrednosri u opsegu od 0 do i. s irug. ,,rr';;,";;:;;rd predsta_vrla razr iku izmedu g,rupa izraienu brojem standardnih odstupanja. pazireca ne pobrkate te pokazatelje kada budete tumadili jadinu veze. Adresa web

L".
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lokacije na kojoj se brzo i lako mogu izradunati oba spomenuta pokarzatelja

velidine uticaja glasi: http://web.uccs.edu/lbecker/Psy590/escalc3.htm.

Cohen (1988, str.2Zl predloZio ie sledeie smernice za tumadenie velidine

uticaia (kada se ocenjuje istr:rZivanje koje obuhvtrta poredenie grupa). [Ko-

enova preporuka se odnosi na pokazateli eta kvadrat, a[i se moZe primeniti

i  na trrmaienje pokazatelia parcijalni eta kvadrat. Formula za parcijalni ima

neznatno dr,rgadil i imenilac. ViSe o tome proditajte u knjizi Tabachnicka i Fi-

del Ia,2007,  s t r .55. ]

Velidina uticaia Eta kvadrat
(o/o obja5njene varijanse)

Koenov d (jedinica
standardnog odstuPanja)

Mali 0,01iti 1o/o 0,2

Srednji 0,06 i l i  60lo 0,5

Veliki 0,138 i l i  13 ,80 /o 0,8

Vodite raduna o torne da Koen daje drugaiije smernice za korelacione

projekte (obradene u ietvrtom delu kniige). Gornje vrednosti vai'e za po-

redenja grupa.
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o opcija Exclude cases pairwise (katkada piie Excrude cases anarysis byanalvsis) znatj da ie.sludaj (osoba) u.iti irr.r;Jl;;; onih anarizaza koje mu nedosraje neki od neophocr"id p;";;k;:. b"kre, i takvisluiajevi ie bill analizirani kad go.1je ," ;;;;; 'ri ,."0 goci imajupodatke potrebne za odredenu analrrr',.
' opcija Replace with mean, dostupna u nekim Spss-ovim statistiikimpostupcima (npr. viiestrukoj regresiji), znadi a" c. rriti irru.,r.,"ro ,r"d_nja vrednost svih promenrjivih ida ie 

fioye. biti ,nm..,ieni nedostajuiipodaci. Ovu opciju nikada ne bi trebato d" k"ri;;;;,;r;; mo2e znat_no da iskrivi rezurtate anarize, narodito onda kacla'iJor,u;. mnogopodataka.

Kad god radite neki statistic=ki postupak, pritisnite dugme opdons i pro_verite koja je od navedenih opcija po,urd"n" (jer se podiuru-"uana opcijamenja u zavisnosri od postupka;. Ako nem.a.re jak razlog da postupite dru-gadije, preporudila btlr r."T da srudajeve iskljuiite,"-"-ir.Iih anariza zakoje im nedosraju podaci (pairwise). jedina situacija kada bi vam mogro za_trebati da analize ogranidite samo n"a sruiajeve r..ii ,"rq"'pJa"tt. za svepromenljive (listwise) jeste ona kada trebe
jeva koji daje potpun skup rezultata. 

I razmotrltr samo podskup sluda-

Brojevi koji dudno izgledaju
rzlazni rezulrar iz SpSS-a ponekad'sadrii dudne brojeve oblika 1.24E-02.To
:ri lali bro;evi koie ie spSS prikaz ao u tzv.;rd;;i;;;";;;.;"'"""-' se ro nebi de.avalo, u glavnom -"nij,, izaberite Edit, zatim oprions, i potvrdite op-ciju No scientific noration for smail .r.r-b.., in tables na kartici General.

Nedostaiuci podaci
Kada radite istraZivanie, narodito ono sa [iudima' vrlo retko iete u svakoj

opservaciji tj. od svakog ispitanika dobiti kompletne podatke. Zato pregle-

dajte 5ta nedostaje u datoteci s podacima. Pokrenite proceduru Descriptives

i utvrdite procentualni udeo nedostaiu6ih podataka za svaku promenljivu'

Kada odredenoj promenljivoj neodekivano nedostaje mnogo podataka, za-

pitajte se zaSto je tako? Trebalo bi da razmislite i o tome da li su nedostajuii

podaci raspodeljeni nasumidno po sludajevima ili tu postoji neka pravilnost
j.rpr. -nog. Zene nisu odgovorile na pitanje o svojoj starosti). SPSS ima pro-

."Ju.u Miising Value Analysis koja olaklava pronalaZenie pravilnosti u ne-

dostaju6im podacirna (videti posledniu opciiu u meniju Analyze). Viie o

tome proiitajte u 4. poglavlju knjige Tabachnicka i Fidella, 2007'

Taiocle razmorrire 5L 6ete s nedostaiuiim podacima kada dode vreme da

uradite statistidke analize. U mnogirn SPSS-ovim statistidkim procedurirma,

preko dugmeta Options birate naiin na koii ie SPSS tretirati_nedostaiufe

podatke. Birajte p"Zlliuo, poSto time znatno utidete na statistidke rezultate'

lo je posebno uuZro-kuda prilaZete spisak promenliivih-i za sve niih pona-

vljate iste analize (npr. korelaciie izmedu grupe promenliivih, t-testovi niza

zavisnih promenl i iv ih).

. Opcija Exclude cases listwis e znaii da ie biti analizirani samo slu-ajevi u

kolima za sue promenliiue navedene u polju Variables postoje sui podacr.

Svaki sluiaj kome nedostaie makar i delii podataka uop5te ne6e biti ana-

liziran. Time biste znatno i nepotrebno ograniiili veli|inu uzorka.

k



Neparametarske
tehnike

U knjigama o statistici desto se govori o dve vrste statistiikih tehnika: para-
metarskim i neparametarskim. Po demu se razlikuju ta dva skupa tehnika?
Zaito ie ta razlika vaLna? Red 'parametarski' potide od 'parametar', tj. obe-
leZje populacije. U parametarskim testovima (npr. t-testovi, analiza varijan-
se), pretpostavljaju se neka svojstva populacije iz koie je uzorak uzet. To su
najieS6e pretpostavke o obliku raspodele populacije (npr. da je normalno
raspodeljena). S druge strane) zahtevi za neparametarske tehnike nisr-r tako
strogi i nista se ne pretpostavlja o pripadnoj raspodeli populacije. \Zato se
katkada nazivaiu testovima bez raspodele, engl. distribution-free tests.)

Uprkos tome sto su manje pipave, neparametarske statistidke tehnike
imaju i svojih loSih strana. Manje su osetljive od odgovarajuiih parame-
tarskih rodaka i zato rede otkrivajr"r postojeie razlike izmedu grupa. Kada
imate pravu vrstu podataka, uvek ie bolie primeniti parametarsku tehnikr'r.
Dakle, u kojim okolnostima biste izabrali da upotrebite neparametarsku sta-
tistidku tehniku?

Neparametarske tehnike su idealne za podatke merene na nominalnim
(kategorijskim) ili ordinalnim skalama (iii i se iznosi mogu rangirati). Kori-
sne su i kada imate veoma male uzorke ili kada podaci ne zac'lovoljavaiu
stroge pretpostavke parametarskih tehnika. U SPSS-u se mogu koristiti na-
irazliditije neparametarske tehnike, ali 6emo u ovom poglavlju razmotriti
samo one glavne. Evo koje ie teme biti obradene i koje su njihove parame-
tarske alternative (obradene u kasnijim poglavljima).



Kratak pregled tehnika obradenih
u ovom poglavlju

Tehnike u ovom poglavlju namenjene su prvenstveno za poredenje grupa.
Neparametarska alternativa korelacije (Spirmanova korelacija ranga, ko-
eficijent ro) predstavljena je u poglavlju 11.

Pretpostavke neparametarskih tehnika
Iako su opdte pretpostavke neparametarskih tehnikablaLe i zato de56e zado-
voljene, uvek bi trebalo proveriti da li je tako u svakom konkretnom sludaju.

. Sluiainost uzoral<a.
o Nezauisrtost opseruacija. Svaka osoba ili opservacija moie se broj:rti

samo jedanput, ne smeju se pojavlfivati u viSe kategorija il i grupa, i
podaci jednog subjekta ne smeju uticati na podatke drugih. U ovom
pogledu izuzetak su tehnike ponovljenih merenja (Vilkoksonov test
ranga, Fridmanov test), kada se isti subjekti ponovno testiraju u viSe
navrata ili u razlii it im okolnostima.

Neke tehnike razmotrene u ovom poglavlju imaf u i dodatne pretpostavke
koje treba proveriti. Te specifidne pretpostavke su objainjene u odgovara-
juiim odeljcima.

U ovom poglavlju prikaza6emo razne neparametarske tehnike na prime-
rima iz nekoliko datoteka s podacima, koje se mogu prelrzeti s prate6e Web
lokacije ove knjige. Sve pojedinosti o tim datotekama date su u dodatku.
Ukoliko ielite da pratite primere i odmah sprovodite navedena uputstva, po-
krenite SPSS i otvorite odgovarajuiu datoteku s podacima. Neparametarske
tehnike opisaiemo samo ukratko. Za dalje usavriavanje, proiitajte knjigc
koju su napisali Daniel (1990), Gravetter i \Wallnau (2004), Siegel i Castellan
(198B)  i  Peat  (2001) .

Hi-kvadrat
postoje dve vrsre testa hi_kvadrar, obe za karegorijske podatke:'x:':if ,,!,,[iti:ffi?::;jT5i{p1r"ii$::ni*:i:ff 3
"'$' -'!:^; j J"'ffi ;'l'ft *nf ;.,1, ; ; i: ;'"'" " li' ," 1,, o, r 1, k i,i,
2' Metoda hi-kvadrat za tesriranje nezavisnosri; odreduje da ri su poveza_ne due kategorijske. pr"-"trfiu".' o.,, por"ii *.*"i"jt (frekvencije)studajeva u 'u:"r''' t !i"s"'i!-l'i.a,'";;;ilil r"""rorn,n' katego_rijama Or"*",1^ro:enljivl. N, pri_"r-. ia li _je li"i;;" pusada i ne_lT,'rffiJ!J#'#"f:'.-ffi",i 2",,"r ni, a,"i"iir".",'","no, da li su

t *?ttd:Tl|t6#f 
resta hi-kvadrat dat ie u tT.pogravlju kniige Grave*era

Hi-kvadrat test za ispitivanje kvafiteta podudaranjaOvaj test, koji se naziva; fri_f.""arlr-r.rr;"ano* .rzorka, desro rv a za poreden je proporcije srudajev" i,' 
"ar"i";;; ;;"r 

rilt":ff 
?Ifrvrednosrima ir i  onima prethodno i"u; i""* u nekoj p,orcdbenoj popuraci j i .

3;ulm'iol3ulii"'i" ' d;;;'-"'1"911 samo jednu kategorijsku pro-
111,Me2e,.";;;!,;3,:i'J":H:1ff ir"?:i:::iitl"JJ,",,:.:#_S0%) ili odredena oroporcija. dobijena J:.i:; pretiodnoj ,ir,ri;t.Primer istraiivadkog.pitanj a: rr,r"i;e, a, I,;;r;.;;;ili ;"" puiada upopulaciji opisanoj,r inro*.J *;;;;.r", 

"i"ir"i""r"r,',Jno-" (20%)', 
::i :;.#,ll ::r 

r, 
".t 

p,. th o d,, o- o ;; ;r",,. 
". 

ve I i k e a u s tra I i j s k e s r u d i j e.
' Jedna kategorijska promenrjiva sa dve'i viie kategorija: puiai (Da/Ne).r Jedna hipotetidka proporcija (20"/" puiata; gyo/"nepuiada ili 0,2/0,8).

Postupak za obavfjanje hi-kvadrat testa kvariteta podudaranjaO" 
1,"]" 

p ratili ovaj primer, otvorite datoteku survey3ED.sav.t 
,?JHF{.:Analvze, 

pritisnite njegovu stavku Non-parametric Tests iza-
- 

i:1fff,jii:T:'r:t' promenrjivu smoke (tj' pusae) i prebacite je u porje

Neparametarska tehnika Parametarska alternativa

Hi-kvadrat test kvaliteta
podudaranja

Ne postoji

Hi-kvadrat test nezavisnosti Ne postoji

Kapa test (mera slaganja) Ne postoji

Man-Vitnijev U test T-test nezavisnih uzoraka (17. poglavlje)

Vilkoksonov test ranga T-test uparenih uzoraka (1 7. poglavlje)

Kruskal-Volisov test Jednofaktorska ANOVA razliditih grupa
(18. poglavlje)

Fridmanov test Jednofaktorska ANOVA ponovljenih merenja
(18. poglavl je)



3. U odeljku Expected Values prit isnite opciju Values. U polje Values treba
da upi5ete dva broja.
. Prvi broj (0,2) odgovara odekivanoj proporcij i  prve Sifrovane vrednosti te

promenljive (1:da, pu5ad). Prit isnite dugme Add.
. Upi5ite drugi broj (0,8), Sto je o6ekivana proporcija druge Sifrovane vred-

nosti te promenljive (l:ne, nepu5ad). Prit isnrte dugme Add.
. Kada promenljiva ima vi5e od dve moguce vrednosti, za svaku od njih tre-

ba upisati odgovarajucu proporciju.

4. Prit isnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimilr u Syntax Editor).

Tim postupkom se generi5e sledeca komanda:

NPAR TEST
/CHISOUARE:smoke
/EXPECTED:.2.8
/MISSING ANALYSIS.

Evo kako izgledaju rezultati tog postupka.

Observed N Exoected N Residual
Yt5
NO

Tolal

B5
351
436

87.2
348.8

-z .z

2 .2

Test Statistics

U tabeli rest Statistics dari su rezultari SpsS-ovog tesra chi-square, kojiporedi otekivane i opaze'e vrednosti. U ovom slui"ii, .^riit" irmectu njih jevrlo mala, a nije ni statistidki ,rri";"" 1ii,g.=g,79y.

Predstavlja nj e rezultata

i;:!;,:,:;;tiJl""l"J." 
hi-kvadrat, broj stepeni slobode (engr. degrees of

Hi-kvadrat test nezavisnosti
ovim testom se istrazuje ,"to i.^"-du crue kategorijske promenrjive. Svakaod njih moie imati dvelfi uis" k"i.goriiu. r"r, p""r.ai 

"tirr""r"rr, 'i propor_
;ii:*:ffi:5:T... 

r.r svakoj.a r.?i.g".i;n,, u,"a.,o*i,ol"i. o, bile oie_unakrsno j,"b;r,,;;F:i:Tii;T;?H;:,ili#I:[il:Ti jf :Hil::akategorijama druge (npr. rnusiur.iA.
unuk"rrr,. i"u.r" r"?rzi po jednu t o-ulJ1,.puiad/nep-uiad); 

svaka - ielija
menljivih. 

vv Jsurru KomDlnacrru kategorija posmatranih pro-
Kada SpSS naide na tabelu 2 sa 2 (po dve kategorije u svakoj pro_menljivoi), rezultat hi-kvadrat ,*ru 

"Urlrrata i 
jednu aoartrr, ,,korekcijuneprekidnosti prema Jejrsu" 1vot"r: coi"ctiort for continuity). ona bi rre_balo da kompenzuje rpo mrr;!"i" 

""t-ii 'u,rrora) precenjenu vrednosr hi_kva_drat koja. se dobi ja u iabel i  2 sa 2.
u sledecem oosrupku, na primeru datoteke survey3ED.sav pokazafu

Lil:'-' "o"trebrjava hr i';;';;;;'in|.o;"r.u, z r^ i.-x^aa stuciija obu-nvara promenliive s viie od d.ve kategoril! 1npr. 2 sa 3,4 sa 4),videiete da seizlaz iz SpSS-a neznarno rurlikul". 
- ,

ft:!:I 
pregted hi-kvadrat testa nezavisnostit ' 'mer istraiivadkoe pitanja: pi;".J; r; moze formurisati na viie nadina:postoji h veza izmeJ-u pora'i p"i;Jil;g-io,rns"rj"? Da ri su mLrikarci deiie

il:?;"1t"na? 
Da li je proporcii" m.,ska."ca puiada jednaka roj proporciji

sta uam treba: Dve kategorijske promenljive sa po dve ili viSe kategorija:. Pol (Muikarac/Zena)
. Pu5ad (Da/Ne)

smoker
untsoquare"

OT

Asvmo. Sia.

.ubv
1

792
a. 0 cells (,0%) have expected frequencies less ihan 5. The minjmu,n expecled cell frequency is 87.2.

Tumadenje rezultata hi-kvadrat testa podudaranja
U prvoj tabeli date su opaZene uiestalosti (frekvencije) iz tekude datoteke s
podacima; vidimo da su puSadi njih 85 od ukupno 436 (ili 19,5"/"). U koloni
Expected N date su uiestalosti oiekivane na osnovu prethodno zadate propor-
crje (20%). U ovom sluiaju, odekivano je da bude B7 puiada, a opaZeno B5.

Hi-kvadrat test podudaranja pokazuj"

ff :i,. 'l'- d: J{ I T ? *%i:r: ui:1";1 ffi""J " #j " d x !'"'l r' o a n oy



Dodatne pretpostavke: Najmanja oiekivana uiestalost u svim ieli jama
trebalo bi dar bude 5 i l i  vi5e. Neki autori predlaiu blaZe kriteri jume: naj-
manje B0 procenata ieli ja trebalo bi da imaju odekivane udestalosti 5 i l i  vi5e.
Za tabele I sa 2 i l i  2 sa 2, preporuduje se da oiekivana udesralost bude naj-
manje 10. Kada tabela 2 sa 2 ne zadovoljava ovu pretpostavku, umesto
vrednosti hi-kvadrat treba upotrebiti FiSerov ,,taian pokazatelj verovat-
noie" (engl. Fisher's Exact Probabil ity Tesr), koji se navodi u sklopu rezul-
tata hi-kvadrat testa.

Postupak za obavlianje hi-kvadrat testa nezavisnosti
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku survey3ED.sav.

1. Otvorite meni Analyze, pritisnite stavku Descriptive Statistics, zatim
Crosstabs.

2. Pritisnite onu promenljivu (npr. sex/pol) dije ce kategorije zauzimati redove
tabele; pritisnite strelicu da biste izabranu promenljivu prebacili u polje
Row(s).

3. Pritisnite onu promenljivu (npr. smoke/puSad) dije ie kategorije zauzimati ko-
lone tabele, pa pntisnite strelicu da biste izabranu promenljivu prebacili u
polje Column(s).

4. Pritisnite dugme Statistics. Potvrdite polja Chi-square i Phiand Cramer's
V. Pritisnite Continue.

5. Pritisnite dugme Cells.
. U polju Counts pritisnite Observed.
. U odeljku Percentage, potvrdite polja Row, Column iTotal.

6. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

CROSSTABS
/TABLES:sex BY smoke
/FORMAT: AVALUE TABLES
/STATISTIC:CHISO PHI
/CELLS: COUNT ROW COLUMN TOTAL
/COUNT ROUND CELL.

Sledi deo rezultata opisanog postupka za tabelu 2 sa 2. lzlaz se malo razlikuje
za promenljive sa vi5e od dve kategorije, ali u njemu i dalje treba tra2iti iste kljud-
ne oodatke.

Computed onty lor a 2x   table
-  

0cel ls{,Oo/,  have syps61s6 6e,Jnl,6ss than S. The mioimum expecreo counl is35,g7.

assuming the nul l  hypothesis
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis

Expec{ed Count

%wi th in  SEX

% wi th in

St\roKE
% of Tota I

Expecied Count
%with in SFX

% wrthin
SMOKE

"h at Total
rorar cil;

Expected Count

"/. within sEX
% within
SMOKF

7o of Tola I

ChiSquare Tssts

Value dl
Asymp. Sig.

(2-sided)
Exact Sig.
(2-sids.il

Fxac t Sig
( 1-sided)tsearson Chfsquare

Continuity Correclion a

Ltkelihood Ratio
Fishe,"s Exact Isst
Unear-b y-Ljnea.
Associatioo
\,1 ol Vatid Cases

.494

,337

.493

436

l

'|
I

1

,442

,562

,481

,483

,541 ,2A2

a

Symmetric Measures

Value Approx Sio.
Nominal 

Cr"r"f, V

ffi
-,034

,034
436

,482
,482



Tumadenie rezultata hi-kvadrat testa nezavisnosti

Pretpostavke
Najpre treba proveriti da li je prekriena jedna od pretpostavki,testa hi-kva-

drui u pogledu naimanie oiekivane ielijske uiestalosti, koja bi trebalo da

bude 5l t l  u iS. ( i l i  da naimanje B0 procenata iel i ja ima odekivane uiestalost i

-5 il i viSe). Ta informaciia ie data u fusnoti ispod tabele Chi-Square Tests. U

fusnoti b u primeru kaZe se'0 cells (,0%) have expected count less than 5.

The minimum expected count is 3 5 ,87' . To znadi da nismo prekrdili pretpo-

stavklr, poito su 
-oi"kiuutt. 

udestalosti u svim ielijama ve6e od 5 (u naiem

primeru, veie od 35,87).

Hi-kvadrat testovi
U rezultatima nas najviS e zan'tma vrednost Pearson Chi-Square, data r"r tabeli

chi-square Tests. Medutim, kada se ima tabela z sa 2 (ti. kada svaka pro-

menliiva ima samo dve kategorije), treba upotrebiti vrednost u drugom redu

rabele (Continuity Correction). To ie tzv. Jejtsova korekciia (Yates' Correc-

tion for Continuity); ona kompenzuie precenjenu vrednost hi-kvadrat koia

je posledica malog broja dimenztia tabele 2 sa 2. U gorniem primeru, kori-

gou"n" vrednost iznosi 0,337, uz znatainost od 0,56 (datu u koloni Asymp.

5ig. 1Z-ria.a)). Da bi rezukatbioznaiaian, velii ina Sig. treba da je 0,05 ili

manja. U ovom primeru, vrednost 0,56 je (11 puta) ueia od alfa vrednosti

0,05, pa mozemo zaklluiiti da na5 rezultar niie znaiaian. To znadi da se pro-

porcija muSkaraca koii puse ne razlikuie znataino od proporciie Zena koje

puie. Nema nikakve veze izmedu puiadkog statusa i pola'

Unakrsno tabeliranie
Procenat puiaia svakog pola moie se oditati u zbirnim informaciiirma datim

u rabeli StX.SUOKE Crosstabulation. S toliko informaciia naguranih u

svaku 6eliju, ova tabela vas moZe zbuniti. Da biste saznali koji procenat

muSkaraca su puiaii, proiitajte prvi red tabele koii se odnosi na mudkarce.

U ovom sludaju, gledamo 5ta piSe u nastavku % within sex' U ovom pri-

meru, 17,9 proceytata muik:rraca su puSadi i 82,1 procenata nepuiaii; 20,6

procenata iena ie puiada i79,4 procenata nepu5aia.
Da nas zanirna procenat celog uzorka koli spada u puiaie, preili bismcr

nanlLe u poslednji red, koii sabira rezulrare za oba pola. U ovom sludaju,

pogledali bismo 5ta piSe u redu 7o of Total. Prema tim rezultatima, 19,5 pro-

cenata uzorka puii, a 80,5 procenata ne puii.

Veliiina uticaia
U proceduri Crosstabs izraiunava se viSe pokazatelia velidine uticaja (tl. jadi-

ne veze izmedu promenliivih).Za tabele 2 sa2, naiie5ie se koristi koeficiient

fi (phi coefficient), 5to je koeficiient korelacije u opsegu od 0 do 1, pri temu

ve6i broj pokazuje jadu vezu izmedu dve promenljive. U ovotn primertt,

koeficijent fi je -0,034, sto se smatra vrlo malim uticajem po Koenovom
(1988) kriterijumu od 0,10 za mali,0,30 za srecinji i 0,5Ci ;;i iki utical.

Za tabele veie od 2 sa 2, u izveitaj rreba staviti K;u_;;";pokazatelj V(cramer's v), koji uzima r.r obzir broj stepeni slobode. zu orrr),ruvelidine uti_caja kod veiih tabela koriste se malo drugac:iji kriterijumi. no brrt. utvrcrili
koji kriterijum da upotrebite, najpre oduzmite 1 od broja kategorija u red_noi promenliivoi (R-1)' azatintoduzmite 1 od broja kategorija'u kolonrkol
promenljivot (K-1). Od ta dva broja, zadriite onai'manii." 

'-'

ZaR-1, i l i  K-1 jednako 1 (dve kategori je):  mal i=O,Q1, srednj i_0,30, vel i_ki=Q,53
Za btlo R-1 bilo K-1 jednak o 2 (trr kategorije): mali=0,g/, srednji=0,21,

vel ik i=0,35
Za bllo R-1 bilo K-1 jednako 3 (detiri karegorije): mali=O,Q(, 51"6_nji=O,17, veliki=0,29

ViSe o pokazateljima koeficijent fi i Kramerov v proiitajre u knjizi Gra_vettera i'Wallnaua (2004, str. 605).
Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Mera slaganja kapa
Joi jedan od statistidkih pokazatelja za kategorijske promenljive u spsS-ovojproceduri crossrabs jesre mera slaganja kapa (Kappa). ona je uobiiajena umedicinskoj literaturi z.a ocenu slaganja ava tet ara (npr. dijagnoze dva kli-nidara) il i saglasnosti dva. razlitita"dllagnosridka testa (novorazvijen resr Lrodnosu na zlatni standard).

Kratak pregled kapa testa
Prim11 istraiivadkog pitanfa: Koriko su saglasne dijagnostidke krasifikacije

T::Tl 
skala^Edinburgh postnatal Depression Scale (EPDS) i Depression,r\nxicry and Srress Scale {DASS)?

sta vam treba: Dve kategorij.ske promenrjive s jednakim brojem katego-rija,(npr. dijagnostidka klasifikacija i. rekara ili f . iesta: o="ii. deprimirana,1=deprimirana; i dijagnostidka klasifikacija iste osobe ko;, ;" a^o 2. lekar il iz.  test) .
Pretpostavke: Jednak broj kategorija za 1. i za 2. lekara.
Parametarske alternative: Ne postoji.

. U narednom primeru istraZiiemo stepen slaganja izmeclu dve mere depresi-
ie u uzorku Zena posle porodaja. U datoteci depress3ED.r", ,.r'tir,i za svakuZenu na skalama Edinburgh Posrnaral Depression Scale (EpDS, cor, Holden

Hi-kvadrat test nezavisnosti (uz korekciju neprekidnosti prema Jejtsu) nije po-
kazao znad,qnu vezu izmedu pola i pu6adkog statusa, c2 (1, n :;tO : 0,04,p:  0 ,56 ,  f i  :  -0 ,03 .
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6c sagovsky, 1987) iDepression, Anxiety and Stress Scale (DASS-Dep: Lovt-

[""Jk r-""ibond, 199i) klasifikovani su u skladu s preporude'im granidni'r

;;;;;rt-" suake skale. Dobijene su dve.promenliive s vrednostima 0 (nije

;;;t,_;;;;) i 1 (deprimirana). cili israzivania ie urvrditi da li Zene pfepo-

znate kao deprimirane n" ,kuli Epirs, isto tako klasifikuje i skala DASS Dc-

pression (DASS-DeP)'

Postupak za dobiianie koeficiienta kapa

Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku s podacima depress3ED'sav'

1. otvorite meni Analyze, izaberite stavku Descriptive Statistics, pa pritisnite

Crosstabs.
2. Pritisnile onu promenljivu (npr' DASSdepgp2) koja ce biti redna u unakrsnoj

tabeli i strelicu da je prebacite u polje Row(s)'

3 .Pr i t i snr teonupromen| j i vu(npr .EPDSgp2)ko jaceb i t i ko |onskauunakrsno j
tabeli i strelicu da je prebacite u polje Column(s)'

4.Pri t isni tedugmeStat ist ics.Pri t isni teKappa.Pri t isni tedugmeContinue.
5. Pritisnite dugme Cells.

6. U polju Counts pritisnite dugme Observed'

7'Uode| jkuPercentagepri t isni tedugmeRow.Pri t isni tedugmeContinueiza-
tim O* (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax Editor)'

Taj postuPak generi5e komandu:

Symmetr ic Measures

Value
Asymp.

Std Error" Aoorox Tb Approx. S'a.rvredsure or Agreernent nappa
N of Valid Cases

a. Not assumtng the nut l  hVOolhes

5ti3
3 1 9

.055 ru .231 000

b. Usjng lhe asymptotic standard error assumrng lhe nult hypolhesrs

CROSSTABS
/TABLES:DASSdepgP2 BY EPDSSP2
/FORMAT: AVALUE TABLES
/STATISTIC:KAPPA
/CELLS: COUNT ROW COLUMN TOTAL
/ C O U N T  R O U N D  C E L L .

Ovako izgledaju rezultati:

Tumadenje koeficijenta kapa
Glavni reatltat'" 

,rT- 
jr u tabeli symmetric Measures, gde ocitavamo damera slaganja (engl. Measure of Agreement) Kappa ir'oi 0,s6, uz znaiaj-nost p < 0,0005' Kako navodi neat izo0 t , str. 22'i,vrednosr 0,5 pokazaterjakapa predstavlja umereno slaganje, tznad0,7 p.J;t;;;;;lr. sraganje, aiznad 0,8 vrlo dobro slaganje. Dakl", u ouo_.primeru je stepen slaga'ja iz_medu klasifikaciie sludaieva kao deprimrranih pomoiu skale EI,DS i skaleDASS-Dep umeren.

Osetljivost i od redenost
Pomoiu udestalosti (frekvencija) i procenata u taberi crosstabulation moguse izradunari i osetriiuost i odreden-o.sf, mere iri testa. u,""ar.J"rr.oj literaturije uobidajeno da se 

?:T"iu 
njih ocenjuje tadnost dijagnostidkog resra u ot-krivanju postoianja ili.nepostojanja boresti, odnosno t-"d'orinouog resra uodnosu na neki oostojefi zlatni siandard. osetrjiuor, oaluz"va proporciyusludajeva postojania.bolesti trrr"i"f-r..i i ,,r. tud.,o dijagnostifikovani, dokodredenost predstavlja p.opoi.i,,r'rirt-"*,iu".bez date bolesti (stanja) koji sutadno dijagnostifikovani. u ouo- pri-J.u, ispitujemo saglasnosr klasifika-cije na skali DASS-Dep r-r odnosu ,rn n";r.sc. upotrebljavani resr za klasifi_kaciju, skalu EpDS.

osetliivost skale DASS-Dep moZe se izraiunari ako se proditaju vrednostiiz druge kolone tabere. 
9d Bb"r,rd;;.#i.;. je skara EpDS (nai zr:rtni sran-

{ard)prepoznala kao d.o::r1".,' i i; i 'r"r.o klasifikovala i skara DAss-
".X^f:j"je osettjivcst od sz,s p;;;;;" e6/80).

, udredenost se izradunava tako ito se proditaju'vrednosti iz prve korone,gcre su osobe koje su pomofu skare EpDS bile kiasifik;"";;k;; nedeprimi_rane' Skala DAss-Dep je 'radno' t turiritou"t a 225. odukupno 239 takvih,sto predstavlia odredenost od. l+,t pro."nata. obe te skale su veoma us_kladene u pogledu slu.*ajeva t tnririt orru,rih. kao. nedeprimirani; medutim,postoj i  odredena nesagrasnos, ,r- .Ju , t l r ia jeva koje skale prepoznaju kaoqePrimirane. 
vi .e o fol"dinorr i -n oroj ' istraZivanja videi i  u dodarku, a

;:i:}J ?i?l' l;o;i?, r1;i 
p"i'"2r 

" ?,d,.,i, r,,,o',,,"*.i. bi om edcen-

DASSdepgp2' EPDSgp2 Cro$tabulation

EPDSqp2

T
0 nol 1 l rkely

DASSdePgpZ U not Oepresseo Lounr
% wrthrn DASSdepgP2
% withrn EPDSgp2
% of Total

l a c

86,9%

94.10/a

10.5"/o

13.1',/"
42,5To
10.7Vo

100.0%
a1.24k
a1 .2.k

ffi
depression % wrthin DASSdepgp2

% w(hin EPDSgP2

1 4

23,3Yo

5 . 9 %
4 4"i.

46
76.7tlo
51.5%
14.4%

60
100.0%
18,89ia
1 R Ro/"

Tolal  count

% within DASSdcPgP2

% withrn EPDSSP2

% ol Total

239
74.9%

100,0%
74.9.A

80
25,1./"

100.0%
25.10/.

3 1 9
100.0%
100,0%
100 0%



Man-Vitnijev U test
ova tehnika se upotreblj ava za ispitivanje razlika izmedu dve nezavisne gru_
pe na neprekidnoj skali. primera radi, da l i se muikarci i ue,re razlikuju po
nivou samopoitovanja? ovaj test je neparametarska alternativa r-resru ne-
zavisnih uzoraka. Umesto da poredi srednje vrednosti dveju grupa, kao sto
radi t-tesr, Man-vitnijev u resr poredi njirrove rnedijane. Dobfren. vrednosti
neprekidne promenljive pretvara u rangove za obegrupe i poto- izraiunava
da li se rangovi t ih grupa znataino r"rl ikui,r. poito se rezultati pretuaraju u
rangove, stvarna raspodela rezultata nije vaZna.

Kratak pregled Man-Vitnijevog U testa
Primer istraiivadkog pitania: Da li se muikarci i ze.e razlikuju po nrvou sa-
mogo5tovanja? Oseiaju li mu5karci veie samopoitovanje od Zena?

Sta vam treba: Dve promenljive:
. jedna kategorijska promenljiva sa dve grupe (npr. pol/sex);
' jed'a neprekidna promenljiva (npr. ukupno samopoitovanje/total self-

esteem).

Pretpostavke: Videti opite pretposravke za neparametarske rehnike darte
na podetku poglavlja.

Parametarska alternativa: r-tesr nezavisnih uzoraka.

Postupak za obavljanje Man-Vitnijevog U testa
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku s podacima surveysED.sav.

1. U glavnom meniju na vrhu prozora otvorite meni Anaryze, izaberite u njemu
stavku Nonparametric Tests, pa pritisnite 2 Independent samples.

2' Pritisnite odabranu neprekidnu (zavisnu) promenrjivu (npr. ukupno sa-
mopostovanje tj. tsfest) i prebacite je u porje Test variabre List.

3' Pritisnite odabranu kategorijsku (nezavisnu) promenrjivu (npr. por tj. sex) iprebacite je u polje Grouping Variable,
4. Pritisnite dugme Define Groups. Upisite sifre za Grupu 1 (npr. 1) i za Grupu

2 (npr. 2). Njima ste sifrovali vrednosti promenljive pomo6u koje se sada de-
fini5u grupe - pogledajte u svoj Sifarnik. Ako ne mozete da se setite Sifara za
svaku grupu, desnim tasterom misa pritisnite porje Grouping variabte i iza-
berite variable Information. prikazace se okvir-sa opi"imu=i brojevima (si-
frama) koje treba upisati za tu promenrjivu. pritisnitu irg* continue.

5. U odeljku Test Type treba da je potvrdeno polje Mann_Whitney U_
6. Pritisnite dugme Options i izaberite Descriptives.
7' Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).

Tumadenje rezu.ftata Man-Vitnijevog U testaclavne vrednosri koje.treba gledati u ii lnru jesu zi nivo znadajnosti, dar u
ll9.i-1try' Sig (2-iailed). frl;;;lr"r.'i*" viie od 30 srudajeva, SpSS iz-racunava i iznos z-aoroksimacije, koja obrhurru i korekciju zbog mecrusob_nih veza izmedu o"ant"r.".-t_r';;i;,; primeru, vrednosr z je _1,23(zaokruZeno), uz iivy 

^zladajnostl oa' p=9,22. rr";, ,;;;;;oie (p) nijemanji od niri jednak 0,05'.pa i"l r"r"ri"i 127 n;i" znatajan.Nema statistidkiznaiajne razlike izmecru ;;"" r;;i"sr"r""i" muikaraca i iena.Kada otkrijete statistidki.r.;t;l;;t"li'., izmedu grupa, rrebaro bi daopiSete i smer te razlike, ,i 
15."r1 J1"ni]"'.,.pr"kidna promenlji 'a proseinoveia' u tabeli Ranks to se uiai u t io'i rrt"ur 

!._ank, Medutini, b'o bi borjeda u izveitaiu navedeternedij":i:"J. 
glio: NaZalost, njih ova procedurane izradunava, pa je porreban joi jedan korak.

Iotal selt esteem
lMann.WhitneV U
I
Wlcoxon W

Asymp. Sig.
Qaailed)

2 I 594,000
53472,000

-1.227

,220

Grouping Var iable:  SEX

Postupak generise ovu komandu:

Prikazanje odabran deo rezultata ovog postupxa.
Test Statistics a

NPAR TESTS
/M-W: tslfest By sex(.1 2)
/MISSING ANALYSIS.

Ranks

227. ' t4
2 '12 .19

\



Postupak izradunavanja medijana svake grupe
1. Otvorite meni Analyze, pa pritisnite Compare means i izaberite Means.
2. Pritisnite odabranu neprekidnu promenljivu (npr. ukupno samopo5tovanje tj.

tsfest) i prebacite je u polje Dependent List.
3. Pritisnite odabranu kategorijsku promenljivu (npr. pol tj. sex) i prebacite je u

polje Independent List.
4. Pritisnrte dugme Options. Pritisnite dugme Median u odeljku Statistics i

predite u polje CellStatistics. Pritisnite dugmad Mean i Standard Deviati-
on, i uklonite kvadicu iz polja Cell Statistics.

5. Pritisnite dugme Continue.
6. Pritisnite OK (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax

Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

MEANS
TABLES:tslfest BY sex
/CELLS COUNT MEDIAN

Evo i tabele rezultata sa izradunatim mediianama:

Report

Total Self esteem

SEX N Median
I  MALb)

2 FEMALES
Total

184
252
436

35,00
34,50
35.00

Velidina uticaja
SPSS ne izradunava statistiike pokazatelje velidine uticaja, ali se pomoc'u
vrednosti z nayedene u rezultatima moZe izradunati pribliZna vrednost r.

r = z I kvadratni koren od N gde je N = ukupan broj sludajeva (opser-
vac i ja ) .

U ovom primeru, z = -1,23 i N = 436; stoga r iznosi 0,06. To bi se sma-
tralo vrlo malim uticajem prema Koenovom (1988) kriterijumu (0,1=mali
ut icaj ,  0,3=srednj i  ut icai ,  0,5=vel ik i  ut icaj) .

Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Man-Vitnijev U test nije otkrio znadajnu razliku u nivou samopo6tovanja mu5ka-
raca  (Md  :  35 ,  n  : 1  84 )  i  Zena  (Md  :  34 ,5 ,  n :252 ) ,  U  :21594 ,  z :  - 1  , 23 ,
9 : O , 2 2 , r : 0 , 0 6 '

Vilkoksonov test ranga
vilkoksonov resr ranga - jo5 se naziva Vilkoksonov resr ekvivalentnih pa_rova i l i  tesr ranqova sa z. l rakom * namenjen je za.ponovi ie,rr ,nerenla, t j .kada se subjekti .rere u dva navr:lra il i poi auu .nrtieitn;;i;;;. To je nepa_rametarska alternativa r-restu ponovljenih -.r."i", ntr ;;;r" poredenjasrednjih vrednosti, Vilkoksonorr r.r, pr.ruuru ,.ruiror. ., ;";r;;". i njih po_redi u trer.rutku 1 i rrenurku 2. vilkoksonov rest se rnoze upotrebiti i kada susubjekti upareni po specifidnim kriterijumima.

Kao ilusrraciju ove tehnike upotrebiln sam podatke iz datoteke experim-3ED'sav s prareie web rokacije knjige (videti ;r.. ;;; o"i.i i..rr, srudije udodatku). u ovom primeru, upor.di"io're'.urrate 
"; 

d; k"j,- ,. ispitujestrah od starisrike (engl.. Fear of Statistics Test).,p"p";j;;;;;_ pre i posleintervencije koia je trebalo da pomog'e rrudrnJ-" il;;;U; sratisrikom.

Kratak pregled Vilkoksonovog testa ranga
Primer istraiivaikogpitania: Ima li pio-..,. reztrlr:rra ispitivanja srraha odstatistike od vremena 1 do vremena)?

sta vam ffeba: Jedna grupa subjekata mere.na na istoj neprekidnoj skali ilipo istom kriterijumu u dva navraia. promenrjive su."r;i;;;;;;enutku 1 iriu okolnostima 1, i rezultari u trenutku 2 ili u okolnostima 2.Pretpostavke: Videti opSte pretpostavke za neparametarske tehnike, na-vedene na podetku poglavlla. 
^ '

Parametarska alternativa: t_resr uparenih uzoraka.

Postupak obavfjanja Vilkoksonovog testa ranga
Da biste pratiri ovaj primer, otvorite datoteku experim3ED.sav.

1' Na vrhu ptozora otvorite meni Anaryze, izaberite u njemu stavku Nonpara-metric Tests, pa pritisnite 2 Related Samples.
2' Pritisnite promenljive koje predstavljaju rezultate u trenutku 1 i trenutku 2(npr. fost1, fost2). prebacite in u tu6icu Test pairs List.
3' U odeljku Test rype treba da je potvrdeno polje wircoxon. pritisnite oK.4' Pritisnite dugme options. rzaberite ouartiles; time ste zadari izraeunavanjemedijana za svaki od trenutaka u kojima su obavljana ispitivanja.
5' Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandusnimili u Syntax Editor).
Postupak generi5e ovu komandu:

NPAR TEST
/WlLCOXONdostl WITH fost2 (pAtRED)
/STATISTICS OUARTILES
/MISSING ANALYSIS.

t"
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Prikazacemo samo deo

Test Stalistics 
o

tear ot stats lim62'
fear ot slats timel

a
dsymp. Sig
l2-lailed)

80'

.000

a Based on Positive mnks'

b' wil"oton Signed RanksTest

rezultata:

Descriptive Statistics

Kruskal-Volisov test
Kruskal-volisov test (nazivase i Kruskal-Volisaov H test) neparametarska je
alternativa iedr-rofaktorskof analizi varijanse razlii itih grrio sluzi za po-
redenje rezultara neke neprekidne promenljive za tri iti uiie [rr:pn.po prirodije jednak Man-Vitnijevom u testu prikazanorn u prethodnom d.ru'pogl;-
vlja, ali omogufava porede'je viie 6d dve grupe. RezLrltari se prervaraiu Lrrangove' pa se porede srednji rangovi svake grupe. To j" analiza razlii:itib
grupa, pa u svakoj grupi moraju biti drugi ljudi.

Kratak pregled Kruskal-Volisovog testa
Primer istraiivaikog pitania: Ima li razlike rr nivoima optimizm. osoba koje
prigadaju trima starosnim grupam:r?

Sta vam treba: Dve promenljive:
o jedna kategorijska nezavisna promenrjiva s tri i l i viie karegorija (npr.

agegp3: 1.8-29, 30-44, 45+);  i
. jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. ukupan optimizanr).
Pretpostavke: Videti opite pretpostavke za neparametarske tehnike, na-

vedene na podetku poglavlja.
Parametarska alternativa: Jednofaktorska analiza varijanse razliditih grupa.

Postupak obavljanja Kruskal-Volisovog testa
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku survey3ED.sav.

1. Na vrhu prozora otvorite meni Anaryze, izaberite u njemu stavku Nonpara-
metric Tests, pa pritisnite K lndependent Samples.

2. Pritisnite odabranu neprekidnu zavisnu promenrjivu (npr. ukupan optimizam)
i prebacite je u polje Test Variable List.

3' Pritisnite odabranu kategorrlsku nezavisnu promenrjivu (npr. agegp3) i pre-
bacite je u polje Grouping Variable.

4. Pritisnite dugme Define Range. U polje Minimum upisite podetnu vrednost
kategorrjske promenljive (npr. 1). U polje Maximum upidite najvecu vrednost
kategorijske promenljive (npr. 3). pritisnite dugme Continue.

5' U odeljku Test rype treba da je potvrdeno porje Kruskar-wailis H.
6. Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).
Postupak generi5e ovu komandu:

Tumadenie rezultata Vilkoksonovog testa ranga -
Glavne vrednosti f."i.ir"b" gledati uizlaznimrezultatu iesuZ inien nivo

znadajnosti dat u red-u;r;;; sig (2-tailed). Kada ie nivo znadainosti ied-

nak ili manji od o,os t"pt' 'o'ti+, o,"oi, 0.,001)' moZe se zakljuiiti da ie razlika

izmedurezu l ta tazna ia jna .UovomprrnerL l ' verovat r ro6aSig . iznos i0 '000
(5to zapravo ,,-,utl -u.rl; od 0,0005i' Stoga treba zakljuditi daie razhka iz-

medu te dve grupe rezultata zna(aina (nesludaina)'

velidina uticaia 
aiunati na nadin opisan za Man-

Veliiina uticaja u ovom testu moze se lzri

Vi;"tr" U r.*, ri ' a"fi."lt- velii ine z kvadratnim korenom iz N' Medutim'

u ovoj situaciii N = il;;i;;servacija-u-dva vretnenska trenutka' a ne broj

sluiajeva' U ovom pri*"'u,'Z - 4'18,N = 60 (sluiajeva x2\zatr> ie r = 0'54'

S toukazu jenave l ik iu t i ca ip remaKoenovom(1988)kr i te r i jumu:0 '1=rna l i
uticaj, 0,i = srednji uticai, 0,5 = veliki uticaj'

Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

fear of stats time2

ffitkriojestatistidkiznadajnosmanjeq1strahaodstatisti.
ke nakon udestvovanja u programu obuke, z: -4'18' p ( Q001 .:il:19:%[:
[":;$:ffi1""" i*r'i"""* "rr"ii"ir"6u 

od statisiike (Fear o{ statistics sca-

L) oputu j" od (Ma:40) pre programa do (Md:38) posle programa' NPAR TESTS
/K-W:toptim BY agegp3(1 3)
/MISSING ANALYSIS.



N Mean Rank

fola I

f,ptimism

$'29

30-44

45+

Total

147

135

435

1 98 ,18

21 6,05

241.ffi

Prikazacemo samo deo rezultata ovog testa'

Ranks

U navedenim rezultatima, nivo znadajnosti je 0,01 (zaokruZeno). To je
man;'e od alfa nivoa od 0,05, pa rezultat govori da postoji razlika u nivoima
optimizma razlidit ih starosnih grupa. pregledom siednjih (prosednih) vreci-
nosti rax_gova grupa vidimo da je optimi zam na najviiem nivou u najstari loj
grupi (45 i viSe godina), a najmanji u najmladoj.

Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

Tsl Statistics a'b

Tolal  ODtimism

Ch isquare

df

Asymp.
Siq.

8,573

. 0 1 4

aoe in 3 qroups N Median

1  < = 2 9
2  3 0 - 4 4
3 45+
Total

147
153
135
, a t

22,00
22.00
23,00
22.O4

a Kruskal WallisTest

b Grouping Variable: AGEGP3

Trebalo bi da izradunate i medijane vrednosti optimizma za svaku starosnu gru-

fu-. St"Oir" postupak za dobijanje medijana opisan u odeljku posvecenom Man-

-Vitnijevom U testu.

Ovo je tabela rezultata sa izradunatim medijanama:

RePort

Total OPtimism

Kruskal-Volisov test je otkrio statistidki znadajnu razliku nivoa optimizma tri ra_
z l i d i t e  s ta rosne  g rupe  (Gp l , . n  

1 )  
+Z :18 -29  god ,  Gp2 ,  n  :  15b :  30_44  god ,

Gp3,  n :  135:  45 i  v i5e god),  c2 (2,  n:435)  :  g ,5Z p:  0,014.  Najstar i ja  s ta_
rosna grupa (45 i viSe godina) ima vecu medijanu rezultata (Md:2'3) od osta_
le dve starosne grupe, dija medijana iznosi 22.

Naknadni testovi i velidina uticaja
Kada dobijere statistidki znaiajan rezultat Kruskal-volisovog testa, jos uvek
ne znate koje grupe se statistiiki znatajno medusobno razfikiju. Da biste to
utvrdili, treba da obavite jod nekoliko naknadnih Man-Vitniievih U testova
izmedu,parova grupa (npr. grupe najstarijih i grupe najmladih;. Ako name-
ravate da poredite sve parove grupa ('1, sa 2,1 sa 3-i 2 sa 3),morate primeniti
Bonferonijevu korekciju alfa vrednosti (videti uvod u peti'deo knjige), kako
biste izbegli greSke prve vrsre.

Bonferonijevo prilagodenje znadi podeliti alfa vrednost 0,05 brojem te-
stova koje nameravate da obavite i potom upotrebljavati tako revidiran alfa
nivo kao kriterijum za odredivanje znadajnosti. ovde bi to znadilo stroii alfa
nivo od 0,05/3=0,017. Medutim, umesto poredenja svih mogudih parova
8ttg1, bolje je izabrati samo nekoliko klju3nih grupa i uporeiti njih, dime
se alfa nivo zadri.ava na upotrebljivoj visini (ne premaloi). za svakogrupno
poredenje moie se izraiunati pokazatelj velidine uticaja (tj. jaiine veze iz-
m-edu promenljivih), po postupku opisanom u odeljku poru.i..ro- Mor,--Vitnijevom U testu.

Fridmanov test
Fridmanov test je neparametarska alternativa jednofaktorskoj analizi vari-
Janse ponovljenih merenja (videti poglavlje 1B). Upotrebljava se kada .,zme-
te.isti uzotak subjekata ili sludajeva i izmerite lh i tri ili uiie naurctta ili pod
tri razlidita uslova.

Kratak pregled Fridmanovog testa
Primer is t ra i ivadkog p i tania:  Ima l i  promene rezul rara isp i t ivania st raha od
statistike obavljenim u tri vremenska perioda (pre intervencije, neposredno
posle intervencije i tr i meseca nakon intervencije)?

sta vam treba: Jedan uzorak subjekata, merenih na istoj skali ili u rri vre_
menski razlitita navrata ili pod tri razlitita uslova.

Tumadenie rezultata Kruskal-Volisovog testa
Glavne vrednosti koje treba gledati u izlaznom rezultatu jesu: vrednost po-

iurur.Iluhi-kvadrat (Chi-Sqriare), broj stepeni slobode (df) i nivo znataino-

,ii lprikurnn kao Asymp. Sii'1' 5aa." ie. two znadainosti manii od 0'05 (npr'

0,0i ,0,01,0,001),  -oi .  r ." ,ukl iudi t i  da je razl ika u dobi jenim vrednost ima

;:,;t;ki;;; prome,tliirre izmedu te tri grupe znataina' zar'im treba pogledatt

sredniu vrednost ru,lg" (Mean Rank) za it rti gtupt n::11'::i.:-t^":l,t1b,1l

,"r'.rlt"t". Tu vidite koia od tri grupe ima naiveci rang' sto odgovara nalvecol

vrednosti neprekidne promenlj ive'

MEANS
TABLES:toptim BY agegP3
/CELLS COUNT MEDIAN .



Pretpostavke:Videt iopi repretpostavkezi rneparan1etarsketehnike,na-
vedene na Poietku Poglav l ia '

Parametarskaal ternat iva:Jednofaktorskaanal izavar i ianseponovl jenih
merenia ( is t ih  subiekata) '

Postupak za obavlianie Fridmanovog testa

Da biste mogli pratiti ovaj primer, otvorite datoteku experim3ED'sav'

1. otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Nonparametric Tests' pa

pritisnite K Related SamPles'

2'Prrt isni tepromenl j ivekojepredstavl jajutatr imerenja(npr. fost1,fost2,fost3).
3. U odeljku Test Type treba da je potvrdeno polje Friedman'

4'Pr i t isni tedugmeStat ist ics.Potvrdi tepo| jeQuart i les.Pri t isni tedugmeCon-

Tumadenie rezultata Fridmanovog testa
Rezultati ovog tesra pokazuju da postoje znaiajne razlike u rezultatima na
skali straha od statistike dobijenim u rri vremenska razdoblja. ' Ib 

pokazuje
vrednost sig. od 0,000 (5to zapravo znadi manje od 0,000-5). poredeii sred-
nje vrednosti rangova (Mean Ranks) za tri skupa rezultata, izgleda kao da
strah od statistike opada s vremenom.

Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Rezultati Fridmanovog testa pokazuju da postoji statistidki znad,alna razlika re-
zultata na skali straha od statistike dobijenih u tri vremenska razdoblja (pre inter-
vencije, neposredno posle intervencije, 3 meseca posle intervencije), c2 (2, n :
30) :41,52 p < 0,005). Pregled medijana je pokazao opadanje straha od sta-
tistike u vremenskom razdoblju od pre intervencije (Md:40) do posle interven-
cije (Md :38), kao i dalje opadanje 3 meseca posle intervencije (Md:35,5).

Naknadni testovi i velidina uticaia
Kada se utvrdi da postoji statistiiki znaiaina razllka koja nasta je negde iz--
medu tri tadke u vremenu, sledeii korak bi bili naknadni restovi poredenia
vremenskih tadaka od interesa (videti prethodno razmatranie naknadnih te-
stova u vezi s Kruskal-Volisovim testom). U ovom sludaju, naknadno ispiti-
vanie bi obuhvatilo pojedinadne vilkoksove resrove ranga, uz Bonferoni
korekciju alfa vrednosti kako bi se izbegia greika I vrste. Ja bih se verovarno
odludila za poredenje rezultata u trenutku 1 (pre intervencile) s rezultarima u
trenutku 2 (posle intervencije), i zatim onih u rrenurku 2 (posle inrervencije)
sa onima dobijenim u trenutku -3 (3 meseca posle intervencije). To su dva te-
sta; zato bi moj revidirani alfa nivo za utvrdivanje statistidke zrraiajnosti bio
0,05 /2 = 0,025. Pokazatelje velidine uticaja (iatine veze) trebalo bi izradunati
za svako konkretno poredenje obavljeno Vilkoksovim testom ranga.

Dodatne veibe
Poslovno okruZenie
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav.
dodatku.

1. Pomoiu hi-kvadrat tesra nezavisnosti
privremeno zaposlenih lemploystatus)
kao dobro mesto za rad (recommend).

2. Pomoiu Man-Vitnijevog U testa uporedite dobijene vrednosti zado,
voljstva osoblja (totsatis) za stalno i za privremeno zaposlene (enrplo1,-
status).

3. Pomoiu Kruskal-Volisovog testa uporedite dobiiene vrednosti zado-
voljstva osoblja (totsatis) za sve kategorije duZine radnog staZa (upo-
trebite promenljivu seruicegp3)'

tinue.
5. Pritisnite OK (odnosno dugme Paste

Editor).

da biste komandu snimili u Syntax

NPAR TESTS
/FRIEDMAN : fostl fost2 fost3

/STATISTICS OUARTILES
/MISSING LISTWISE'

Evo i rezultata:

Test Statistlcs 
a

Pojedinosti o datoteci videti u

uporedite proporciju stalnih i
koi i  bi  preporuci l i  organizaci iu

5*'u* i "':l
.000

Tim postupkom generiSete ovu komandu:

DescriPtive Statistics

Ranks

Mean Rank

tear ot stats

time l

fear ol stats

t imez

fear ol slats

I t ime3

2,78

2,Q3

1 . 1 8

Friedman Tesl



Zdravstvo
D;l;;"k" i podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Pornoiu hi-kvadrat testa nezavisnosti uporedite proporciiu rnulkaraca

i Lena (gender) koji odgovaraju da imaju problema sa spavaniem (pro-

blem\.
2. Pon-roiu Man-Vitniievog U testa uporedite srednje vrednosti pospano-

sti (gkupne vrednosti na skali Sleepiness and Associated Sensations

Scale: totSAS) za muikarce i Zene (gender).

3. Porno6u Kruskal-Volisovog testa uporedite srednie vrednosti merenja

pospanosti (ukupne vrednosti na skali Sleepiness and Associated Sen-

i"tiotrs Scale: lotSA Sl za tri starosne grupe definisane promenljivom

agegp3 (<=37, 38-50, 51+).

% T-testovi

SPSS ima viSe vrsta t-testova. Mi iemo ovde razmotriri dve:

. t-test nezauisnih uzoraka, koji se upotrebljava za poredenje srednle
vrednosti obelezja merenog u dve razlidite grupe ljudi i l i  u razlic.it im
okolnostima; i

o t-test uparenih uzoraka, koli se upotrebljava za poredenje srednje vred-
nosti obeleZia iste grupe ljudi merenog u dva navraca il i  kada su sub-
jekti upareni (engl. matched pairs).

U oba sludaja, porede se vrednosri odredene neprekidne promenljive me-
rene u due grupe rli s dua navrata. Kada grupa odnosno okolnosti ima viSe
od dve, umesto t-testa upotrebljava se analiza varijanse.

Obe vrste t-testova razmotrene u ovom poglavllu poiivaju na nekoliko
pretpostavki koje treba proverit i pre obavljan ja analiza. Op5re prerpostavke
za obe vrste t-testova navedene su u uvodu u peti deo knjige. T:test uparenih
uzoraka ima i jednu jedinstvenu dodatnu pretpostavku, koju takode treba
proverit i. Ona le podrobno objalnjena u kratkom pregledu t-testova upzl-
renih uzoraka. Pre nego 5to nasravite da ditate ovo poglavlje, trebalo bi da
proditate uvod u peri deo knjige.

T-test nezavisnih uzoraka
T-test nezavisnih uzoraka (engl. independent-samples /-/esl) upotrebljavarrro
za poredenje srednje vrednosti neke neprekidne promenljive u dve rirzlii ite
grupe subjekara.

Obja5njenje primera
Da bismo ilustrovali upotrebu ove tehnike, koristiiemo datoreku s podacinra
survey3ED.sav. U primeru se porede razlike izrnedu polova u izrnerenonr
nivou samopo5tovanja. Imamo dve promenljive, pol (sex), gde su muikarci
Sifrovani sa 1, a Zene sa 2, i tslfest (skraieno od total self-esreem),5ro je uku-
pan rezultat dobijen na skali samopoitovanja od deset stavki. (Videti u



1

dodatku pojedinosti o istraZiv:rniu, prornenij ivarna i upitrriku upotreblienom

za prikupljanje podataka.) Ukoliko Zelite da pratite primer i odmah sprovo-

dite navedena uputstva, pokrenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav'

Kratak pregled t-testa nezavisnih uzoraka
Primer istiaiivadkog pitanja: Da li postoiiznaiaina razlika izmedu sredniih

vrednosti samopodtovanja kod muSkzrraca i i'ena?

Sta vam treba: Dve promenljive:

r jedna kategorijska, nezavisna promenliiva (npr. muskarci/iene); i

r jedna neprekidna, zavisna promelliiva (npr. vrednost samopoitovanja)'

5t" ,e postiie: T-test nezavisnih uzoraka kazuje da li postoji statistidki

znataina razlika u prosednom rezultatu merenia nekog obeleLja u dve grupe

(ti. da li se muSkarci i zene zna(aino razlikuju po nivou samopoitovania).

R.d.no jezikom statistike, ispitujemo verovatnoiu da dva skupa rezultata
(dobiienih od muikaraca i od Zena) potiiu iz iste populacije'

Pretpostavke: Pretpostavke za ovaj test obradene su u uvodtl u peti deo

knjige. Trebalo bi da proditatetai deo teksta pre nego 5to nastavite.

I.{"pur"-.tarska alternativa: Man-Vitnijev U test (videti 16. poglavlje).

Postupak za obavlianie t-testa nezavisnih uzoraka
1. otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku compare means, pa priti-

snite Independent SamPles T test.

2. Pritisnite odabranu zavisnu (neprekidnu) promenljivu (npr. ukupno samo-
po5tovanje, tslfest) i prebacite je u polje Test variable.

3. Pritisnite odabranu nezavisnu (kategorijsku) promenljivu (npr' pol, sex) i pre-

bacite je u polje Grouping variable'

4. Pritisnite dugme Define groups i upiSite brojeve pomocu kojih su grupe

Sifrovane u skupu podataka. U tekucoj datoteci s podacima, .l :muskarci,

2:2eneizato u polje Group 1 upi6ite 1;a u polje Group 2 upiSite 2. Ako ne

mo2ete da se setite Sifara za svaku grupu, desnim tasterom mi5a pritisnite

ime promenljive i u kontekstnom meniju izaberite Variable Information' Pri-

kazace se okvir sa opisima i brojevima (siframa) koje treba upisati za tu pro-

menljivu. Pritisnite dugme Continue.

5. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

T-TEST
GROUPS:  sex( . |  2 )
/MISSING:  ANALYSIS
/VARIABLES: tslfest
/CRITERIA: Cl( ,95) .

Evo odabranog dela rezultata ovog postupka.

Group Statisttcs

SEX Mean Std. Deviation Std. Error Mean
lo la lse l t -  -MALES

)sleem 
FEMALES

184

252

u.02
t 5 . t /

4,91

5.71
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Tumadenje rezultata t-testa nezavisnih uzoraka

Korak 1: provera informacija o grupama
U tabeli Group statistics sPSS je ispisao srednju vrednost (engl. mean) i stan-
dardno odstupanje (engl. standard deuiation) obeleZja od ie vred.,osri za
svaku grupu (u ovom sludaju: muikarci/Zene). Naveden je i broj osoba u sva-
koj grupi (N). uvek najpre proverite te brojeve. Da li su tadni iznosi N za
muikarce i zene? Nedostaje mnogo podataka? Ako je tako, otkrijte razlog.
{oz!a ste upisali pogre5ne Sifre za mulkarce odnosno zene (0 i 1, umesro 1
i 2). Proditajte 5ta pile u iifarniku.

Korak 2: provera pretpostavki
u prvom delu tabele Independent Samples Test dati su rezultati Leveneovog
testa. jednakosti varijansi. Ispituje se da l i je jednaka varijansa (promenljivostJ
rezultata u dve grupe (mudkaraca i Lena).Ishod o'og testa .dreduje koju
t-vrednost (od dve koje je SPSS izradunao) treba ,-"trnii radnom i upotrebii i.

o Kada je velidina sig. (u odeljku Levene's Test for Equality of Variances)
ve6a od 0,05 (npr. 0,07, 0,10), rreba uporrebiti prvi red rabele, izraiu_
nat za sludaj jednakih varijansi (Equal variancei assumed).

. Ukoliko nivo zr-radajnosti Leveneovog testa iznosi p=0,05 i l i  manie
(npr .  0,0 l .  0 ,00 I  ) ,  ro znaci  da var i janse dve grupe (muikarc i /z  ene)  n isu
jednake. Dakle, podl:t 

1. zadovoljavaju pretpoitavku o jednakosti va-
ri jansi. Ne panidite; SPSS je l jubazno izraiunao alternarivnu vrednosr r,
koja kompenzuje_dinjenicu da varijanse nisu jednake. Treba uporrebiti
drugu vrstu tirbele rezultata t-testa, izradunatu bez pretposiavljanja
jednakosti varijansi (Equal variances not assumed).
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U gornjem primeru, nivo znaiajnosti Leveneovog testa ie 0,062. To je viSe

od gr"aniinih b,O5; znadi da pretpostavka o iednakosti variiansi niie bila

naruiena. Zato uizveitaiu t '"tu *ut't i  vrednost t iz prvog reda tabele'

Korak 3: procena razlike izmedu gruPa

Da biste uwrdili postoii li znataina razhka izmedu dve grupe, pogleda ite ko-

lo'u Sig. (2+ailei) u odeljku r-test for Equality of Means. D.ate. su dve vred-

nosti -"prva za sludaj jednakih varijansi, druga za nejednake vilriianse'

odaberite vrednosr zakojuvam rezultat Leveneovog testa kazuje da ie taian

(videt i  korak 2).

. Kada je broj u koloni sig. (2-tailed\ jednak ili manii od 0,05 (npr. 0,03,

0,01, 0,001), tac{a post;ii znaiaina tazllka izmedu srednfih vrednosti

zavisne promenljive u svakoj od dve grupe'

. Kada je broj iznad 0,05 (npr. 0,06, 0,10), razlika izrnedu dve grupe niie

znadaina, vei sludaina.

U gornjem primeru, broi u koloni Sig. (2-tailed) iznosi 0,105. PoSto je ta

veliiiia iznai zahtevane granidne vrednosti 0,05, treba zaklluditi da ne

postoji statistiiki znataini razyka,izmedu srednjih vrednosti samopoito-

vanja rnuikaraca i Zena. T,rbela sadrLi i srednju vrednost te raz.like izmedu

du.'grup. (Mean Difference), koja iznosi 0,85; a u odeljku 957o confidence

t.rt.in"iof the Difference, donju (Lower) i gorniu (Upper) gra'icu interval,

koji sa verovatnoiom od95"/o sadrZi stvarnu velidinu te razlike'

lzradunavanie veli6ine uticaia u t-testu nezavisnih uzoraka
V.lieln, uticajalengl. effectslze)koiu svim ovim testovima pokuiavamo da

otkrijemo, razmotrena l" u uuod., u peti deo kniige. Pokaza.telii velii i.e uti-

."1" 
"f."r"i" 

na velidinu razlike izmedu grupa, a ne samo da li ie ta razlikir

,irt"i"" il i ne. Veliiina uticaia se procenjufe pomoiu viSe pokazatelia, od

kojih se najdesie upotrebljavaiu eta kvadrat i Koenov d. Eta kvadrat moze

imati vrednosr u opsegu od 0 do 1 i predstavlja proporciju variianse uzav_i-

,.ro1 prorn"nliivol tblISnje.u nezaviinom promenljivo.r (grupisania)' SPSS

,r" irr"d,rnnu a pokazateli eta kvadrat u t-testovirna, ali ga moZemo sami izrr-

dunati pomodu ostalih datil 'r rezultata'

Fonnula za. eta kvadrat glasi:

t2

)mernrce (Cohen, 1988, str. 254-7) za rumadenje ove velidine glase:
0,01-mal i  ut icai .
0,06=umeren utical.
0,14=vel ik i  ut icai .

sto se tic=e naleg prim.era, velidina uticaja iznosi.sarno 0,006, dakre vrlo jernali. Procenrualno iz.raLeno (pomnozite izradunati eta kuadrat sa 100), pol_na razlika objainjava samo 0,6 procenara varijanse ,u_opoSiounn,".
U literaturi iz nekih oblasti (npr. medicinei, uelidina ,'ri."i" iesto se iz_raLava Koenovim pokazaterjem d.Brzi kratak nadin izradunn"n.,;" pokaza_

telja velidine uricaja, medu kojima i Koenovog pokazatellu a, po,.nzit. nu'web 
adresi  ht tp: / /web.uccs.edu/ lbeckeripsy5gO/e.scalc3.htm. ' '

Predstavlianje rezultata t-testa nezavisnih uzoraka
Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

T-test uparenih uzoraka
T-test uparenih uzoraka (ili ponovljenih merenja) upotrebljavamo kada ima-

::-:T" 
jednu,grupu ljudi (il i preduzeia, il i maiina itd.), a podntk. od njihprrKuplramo u dva navrata ili pod dva raz.rii ita uslova. primer takve situa.:ilesu eksperimend u kojima meienje obavljamo pre i posle neke intervencije.svaku osobu ocenimo na nekoj neprekidnoj skali u trenutku 1, i zatintpono-vo u trenutku 2' nakon 5to smo ih podvrgli nekoj eksperimentalnoj obradi il imtervenciji. Isti nadin se uporreblj^ru r^ip^rene subjekte (tj. svaka osoba jeuparena s nekom drugom na osnovu odredenih kriterijuma, kao ito su sra-

: : : ' r  
ogl  i  s l ' ) '  Jedan deo para biva podvrgnur inrervenci i i  r ,  a drugi inrerven-utJt z' Latrm se za svaki par porede rezulrati na nekoj neprekidnoJ skari.

-^_l.r:t,oyi 
uparenih .rro.nku sluZe i za merenje odgovora iste osobe na dv:r

ffzttctta_pitanja, recimo da oceni vaznost drra'"spefta Livota (npr. zdravlja,ttnansijske obezbedenosti) u pogledu njihovog Lrticaja na zadovoljstvo Zivo-
:.,T'u ovom sludajur, oba aspekta treba oceniti na istoj skali (npr. od 1=ni-rnalo vaZno do 1o=veoma vaZno).

Eta kvadrat =
t 2 + ( N 1 2 + N 2 - 2 )

Kada u formulu uvrsrimo odgovaraju6e broieve iz gornieg primera:

Eta kvadrat =
1,622

1 , 6 2 2  +  ( l B 4  + 2 5 2 - 2 )

t

T-testom nezavisnih uzoraka uporedeni su rezurtati ispitivanja 
"",.noposffimuskaraca i zena. Nrle biro znadajne razrike rezurtata kod muskaru"" (rfi': 34,o2,S D : 4 , 9 1 )  o d n o s n o  Z e n a ,  M : 3 3 , 1 2  S D :  S , 7 1 ; t  ( 4 g 4 ) :  t , O Z ,  p : 0 , . 1  1(obostrano). Razlika izmedu srednjih vrednostiobelezja po g.pu."'(iroseena

razlika: 0,85, 950/o Cl: -1 ,80 do .l ,g7) bila je vrlo mala (eta kvadrat : 0.006).

Eta kvadrat = ,006
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ObjaSnienje primera
Kao ilustraciju t-testa uparenih uzoraka upotrebila sam podatke iz d:rtoteke
experim3ED.sav (dostupne na prateioj 

'Web 
lokaciji kniige). To ie veitadka

datoteka s podacima, napravljena i modifikovana tako da ilustruie raz.ne
statistiike tehnike. Sve pojedinosti projekta istraZivanja, upotrebljenih mera
itd. date su u dodatku.

U donjem primeru istraZiiu uticaj intervenciie koja ie trebalo da poveia sa-
mopouzdanje studenata u pogledu niihove sposobnosti da ovladaju statisti-
kom. Od stLrdenata ie bilo traLeno da popune test za ispitivanje straha od
statistike (engl. Fear of Statistics Tbsr, FOST) i pre (trenutak 1) i posle inter-
vencije (trenutak 2). Upotrebiiu ove dve promenljive iz datoteke s podacima:
FOST1 (rezultati ispitivanja straha od statistike u trenutku 1) i FOST2 (rezul-
tati ispitivanja straha od statistike u trenutku 2).Da biste pratili ovaj primer,
pokrenite SPSS i otvorite datoteku s podacima experim3ED.sav.

Kratak pregled t-testa uparenih uzoraka
Primer istraiivadkog pitanja: Da li se znadajno razlikuiu rezultati ispitivanja

straha od statistike, nakon 5to su ispitanici udestvovali u intervenciji kola je

trebalo da poveia njihovu veru u sposobnost da uspeSno ovladaju statistikom?

Utide li ta intervencija na rezultate udesnika ispitivanla straha od statistike?

Sta uam treba: Jedan skup subjekata (i l i  uparenih subjekata). Svaka oso-

ba (odnosno par) treba da di oba skupa odgovora. Dve promenljive:

o jedna kategorijska nezavisna promenljiva (u ovom slulaju, to je vrenrc;

sa dva razlit i ta nivoa: trenutak 1, trenutak 2)l

o jedna neprekidna, zavisna promenljiva (npr. rezultati ispit ivanja straha

od statistike) merena u dva navrata i l i  pod razli i i t im okolnostima.

Sta se posti ie: T-test uparenih uzoraka kazuje da l i postoji statistitki zna-

iajna razllka u srednjim vrednostima rezultata dobiienih u trenutku 1 i tre-

nutku 2.
Pretpostavke: Osnovne pretpostavke t-testova obradene su u uvodu u

peti deo knjige. Trebalo bi da proditaite taj deo teksta pre nego 5to nastavite.

Dodatna pretpostauka: razhka izmedu dva rezultata dobijena za svakog

ispitanika treba da je normalno raspodeljena. Krsenje te pretpostavke ne

prouzrokuje ozbil jne probleme kada uzorci imaiu viSe od 30 subjekata.

Neparametarska alternativa: Vilkoksonov test ranga (videti 16' poglavlje).

Postupak obavljanja t-testa uparenih uzoraka
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Compare Means, pa prit i-

snite Paired Samples T test.

2. Prit isnite dve promenljive koje Zelite da uporedite za svakog ispitanika (npr.

fostl : strah od statistike u trenutku 1, fost2: strah od statistike u trenutku 2).

3' Kada-su obe promenljive izabrane, prebacite ih u polje
tako. Sto cete prit isnuti dugme sa strelicom. prit isnite OK
Paste da biste komand, 

"nirnif i 
u Syntax Editor).

Postupak generiSe ovu komandu:

rogtavue | / :  t- Ieslovt

Paired Variables
(odnosno dugme

Paired Samples Stalistjcs

M e a  n N Sld. Devratron Std. Error MeanPair 1 fear ol stats
limel

fear of stats
time2

q , 1 7

37,50

30

30

5 , 1 6

5 , 1 5

,94

,94

Tumadenje rezultata t-testa uparenih uzorakaTumadenje rezultata ove analize ,artoyi se od dva koraka.

Korak 1: odredivanje ukupne znaeajnosti
u tabeli-Paired samples Test pogredajte posrednju kolonu, sa zaglavljem Sig.(2+ailed); to je trazena verovarnoia dontienja pogrelnog zakljudka. Kada jeta vrednost ma-nja od 0,05 (npr. 0,04, o,ot, o,oot [ 

""rrJr"r.rirtiti 
da posto-

;t znaiajna razlika izmedu dva rezultata. U.gornjem primeru, verovatnoia je0.,000' Taj broj je zapravo zaokruLenna tri decimalna mesra, ito znaii da jestvarna verovatnoia manja od 0,0005. Ta vrednos, ;. ,.rutrro (sto puta)manja.od zadatogalfa nivoa od 0,05. zato trebarur.r;"eiti a" f.r,";i znaiaj_na razlika u rezulrarima ispitivanja srraha od statistike a"r,r";l u rrenutku1 odnosno trenutku 2.zabelei.ite vrednost t (u ovom JJJJru,'s,:g) i urojstepeni slobode (df=29), poito njih rreba navesti u izveltaju o istraZivaniu.

T-TEST
PAIRS: fost l  W|TH fost2 (pAtRED)
/CRITERIA: Cl( .95)
/MISSING: ANALYSIS.

Evo rezultata prethodnog postupka:

Paired SaDptes T6l

95% Confidence
Interyal ot  lhe

Drftergnce



Trebalo bi zabeleZiti i  da je prosedno smanjenie straha od statistike (Mean)

bllo 2.67,te cla se interval 95-procentr-re pouzdanosti proteZe od doniih (Lo-

wer)  1,66 do gorni ih  (UPPer)  3 '68 '

Korak 2: poredenie sredniih vrednosti
poSto smo ustanovili da postoii znaittina razlika, u slededem koraku treba

utvrditi koji skup ,"zupaiasadrZi veie srednje vrednosti (skup dobiien u tre-

nutku 1 ili onaj ,,, trenutk,, 2).Toiemo uraditi uvidom Ll prvu tabelu Paired

samples statistics. u njoj su srednje vrednosti (Mean) izradunate za oba sku-

p* ,.rultnt" pojedinaino. U naSem sludaiu, stra[ od statistike u tretrufku 1

prored,]o iznosi 40,1,7, dok u trenutku 2 iznosi 37,50' Dakle, zakljuduiemo

iu ,,, ," rezukati ispitivania srraha od statistike znaiajno smaniili od trenut-

kar 1 (pre intervenciie) do trenutka 2 (posle intervencije)'
'tJp'c.tzorenje: Iako smo dobili znadainu razliku u rezultatima pre i posle in-

tervencije, ne moZemo reii da je ta intervencija prouzrokovala smanienje

,rr.d.rosii ,. zultata ispitivanja straha od statistike. NaZalost, istraZivania nisu

tako jednostavna! Na smanienje dobijenih rezultata rspitivania straha od sta-

tistike moglo je uticati i mnogo drugih dinilaca. Tome je moglo doprineti i

samo proticanje vremela, bez ikakve intervencije. Tokom tog razdoblja mo-

gli su ie desiti i drugi dogadaji koii su uticali na stavove studenata prema sta-

tistici. MoLd,a ,u ,r" ,rJ.rnite uticali stariji studenti statistike, koii su ih

obavestili da je predavad ,,dobar" zato lto ie ispit lako poloZiti. MoZda su svi

dobili i legalnu [opiju ispitnih pitanja (s tadnirn odgovorima)! Ima ioi mnogo

drugih m"oguiih kontaminiralueih tinllaca. Kad god je moguie, istraZivai bi

tr.bllo da predvidi te remetilaike iinioce i statistiiki ukloni niihov uticaj ili

ih ukljudi u eksperiment. U opisanom sludaiu, istraZivanje bi poboliSala kon-

trolna gr,rpa koj" ne bi bila iiloLenaintervenciji, ali bi po svemu ostalom bila

slldna Jfeinicima. Time bi se iskliudio uticaj proticania vremena, drugih do-

gadaja, podvala, ilegalnih kopiia itd' na rezultate istraZivania'

lzradunavanie velifine uticaja u t-testu uparenih uzoraka
Iako se iz navedenih rezultata vidi da je vrlo mala verovatnoia da je dobiiena

razltka izmedu dobiyena dva skupa vrednosti bila sttriajna' oni nam ne ka-

zuju mnogo o velidini uticaia date inrerrrencije, ti. kolika ie ta nzhka. Jedan

oi nafina da se to utvrdi bilo bi izraiunavanie nekog pokazatelia te velii ine

(vide o tome videti u uvoclu u peti deo knjige). Pokazaiemo kako se iztaiu-

nava i rumaii era kvadrar, iedan od najdei6e upotrebliavanih pokaz.atelja ve-

lidine uticaia.

Eta kvadrat se moZe dobiti pomoiu ove formule:

Eta kvadrat = (5,39)2
(5,39)2 + 30- 1

? g  n {
- z  

) v J

29,05+30_1
- ,50

Kada u formulu uvrstimo odgovarajuie brojeve iz gornjeg primera:

Eta kvadrar -  (5,39)2

(5 ,39)2  +  30*  1

-#*r
-  ,50

smernice (cohen' 198g, str. 294-7) za rumadenje ove velii ine glase:0,01=mali uticai, O,05=umeren uticai, 0,14=veliki uticoj. poito smo dobirieta kvadrat jednak 0,50, zakljudujemo da je veoma velika razlikaizmedu re_zultata ispitivanja srraha od statisrike dobijenih pre i posle intervencije.

Predstavljanje rezurtata t-testa uparenih uzoraka
osnovne pojedinosti koje treba navesti su ime tesra, svrha testa, vrednostpokazate.lja t, broj stepeni slobode (df), verovatnoia (alfh) dobijanja sludaj-nog rezultata i srednje. vrednosti obeleija i stanclardn" odrtupo.,,a za svakugrupu odnosno merenje. Pri objavljivanju rada u veiini danainjih dasopisa,potrebno je da se navede i p_okazarelj ,r.iidi.,. uticaja (npr. eta kvactrat). Re-zultate opisane analize -ogli birt. predstaviti ovako:

T-testom uparenih uzoraka procenjen je uticaj intervencije nu ,"rrrtut" ,"pi,i-
vanja straha studenata od statistike (Fosr). iJtvrdeno je statistidki znadajnosm anje n je vred n ost i Fo; ffi il; i; ; i# :H: ?: 3 5 jE:ff r5:1ffii1:2 (M:325,  SD:5 ,15) ,  t  (29)  :  S ,39 ,  p  <O,O0OS (obos t rano) .  p rosedno
smanjenje vrednosti Fosr biro je 2,22, dok se intervar gs-procentnog pove-
renja prote2e od 1 ,66 do 3,6g. Vrednost eta kvadrat (0,50) pokazuie da je uti_caj intervencije velik.

t



Dodatne veZbe
Poslovno okruienje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. Postupkom objaSnjenim u odeljku o t-testu nezavisnih uzoraka upore-
dite srednle vrednosti zadovoljstva osoblja (totsatis) za stalno odnosno
privremeno zaposlene (employstatus).Da li je razlika izmedu srednjih
vrednosti zadovollstva znacajna?

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Postupkom objadnjenim u odeljku o t-testu nezavisnih uzoraka upore-
dite srednje vrednosti pospanosti, dobijene na skali pospanosti i pri-
druZenih oseianja (total score of Sleepiness and Associated Sensations
Scale: rorSAS) za muikarce odnosno Zene (gender). Da li je razlika
izmedu srednjih vrednosti pospanosti znataina?

analiza varijanse

u prethodnom pogravlju' pomoiu t-restova smo porecrili rezurtate ispiti_vanja dobijene u dve razlidite grupe odnosno u isto;. grupi ali pod razriditimuslovima' Medutim, u mnogim istraZivanjim a zanimanas poredenje prosed_nih rezultata u viie ocr dve grupe. T"J, ,. upotrebljav a'analtza varijanse(ANovA)..|ednofaktorska analiza_ varijanse znati dapostoji samo jedna ne_zavisna promenljiva 
Jfaftgr), podeljena na viie nivoa 'i grupa, odnosnouslova' Primera radi, kada brste na ornouu ocena udenika izLatematike po_redili delotvornosr tri. razlidita stila podudavanja, imali biste jedan faktor(stil podudavanja) s tri nivoa 1np.. c.o razred,rt,irnorJ., 

"rlu- 
grupama,samosralne aktivnosti uz koriii^enje radunara ). zavisna promenljiva je ne_prekidna (u ovom sluiaju, ro su ocene na testu iz matematike, koje se u SADtzra.i.avaju procentualno, tj. u opsegu od 0 do 100). 

-'-----' -

Analiza varijanse je tako ,nri^ni r^to sro poredi varijansu (promenljivostrezultata) izntedu raznihgrupa (za koju se veruje da je prouzrokuje nezavisnapromenljiva) s tom promenljivo!6t untrtarruuk. gr,,pJ (;k;t; se smarra daje posledica slutajnosti). rzr.atuna r. poknr"r.li (kolidnik) Ir koli predstavrjavari jansu izmedu erupa poderyenu uari lanto,n 
"nuor; ; , ; ; ; .  u l i l . "  vrednosrkol idnika F pokaiuie'du'1" u.cu f ."-J" i i i "or,  izmedu grupa (koju prouzro-kuje,nez.avisna promenljiva) nego unutar svake grupe (ito su odstupanja irireziduali, engl. error term, rezultara od srednje 
"Lar"rrij. 

--- "

-. 
statistiiki znaiajan_pokazarerj F kazuje da treba odbaciti nultu hipotezu,

{' tvrdnju da su prosedne vrednost i oberiiiau populaciji jednake. Medurim,
-on 

ne kazuje koje se grupe razrikuju; to rek treba utvrditi naknadnim testo-vtma' Alternativa sprovodenju nainadnih testova nakon dobijanja znataj-nog iznosa omnibus F tesra, jeste da stLrdiju isplanirate tako da obavire samoodredena poredenja (tzv' planiran" por.d"r,,a). poredenje naknacrnih i pla-niranih poredenja raz.ntotreno je u uvodu u peti deo knjige; tamo je navede_na i literatura za dubrje proudavanje. oba pristup" i-;;;;;e dobre i roie
rlrlnrt pa^jivo razmorrite svoj izbor pre nego sto otpoinete anarize.Naknadni resrovi  rrn1nir i :  verovarnoiu *:s: \ i  I  ; ; r r ; ' f i ' j .  , "y pr i rrupstroZi, 5to oteZava dobijanje statistidki znadajnih tnrtit n. Ui"f*" nemate;asne konceptualne rirzloge za poredenje samo 

"a*a."irr"ffia, bolje jeobaviti naknadnu analizu svih grupa.

Jednofaktorska

I
L



U ovom poglavlju, razmotriiemo dve vrste jednofaktorske analize vari-

ianse (ANOVA):

. ANOVA razliditih grupa, koja se upotrebljava kada u svakoj grupi imate

razlii ite subiekte ili sludaieve (to ;e ,,projekat s nezavisnim grupama"); i

. ANOVA ponovljenih merenia, koja se upotrebljava kada iste subjekte

merite pod razliditim okolnostima (ili u razlii it im vremenskim trenuci-

ma); to ie , ,projekat sa ist im subjekt ima".

u narednom odeljku posveienom ANOVA analizi razliiitih grupa, ilu-

strovaiemo upotrebu i naknadnih testova i planiranih poredenia'

Jednofaktorska ANOVA razliditih grupa
s naknadnim testovima
Jednofaktorska ANOVA razliditih grupa upotrebliava se kada imate jednu
-nezavisnu 

promenljivu (grupisanja) s tri i l i viSe nivoa (grupa) i jednu zavisnu

neprekidnu promenljivu. Ret iednofaktorska u nazivu kazuie da postoii

samo jedna nezavisna promenliiva, a sintagma razliditih grupa znadi da u

svakoj grupi imate razlii ite subjekte ili sludajeve'

Kratak pregled iednofaktorske
grupa s naknadnim testovima

analize variianse razliditih

Primer istraiivadkog pitania: Da li se razlikuju
mladih, sredovednih i starih subjekata?

Sta va* treba: Dve promenliive:

rezultatl merenlir optlmlz.ma

. jedna kategorijska nezavisna promenljiva s tri i l i viSe kategorija. To

moZe biti ineprekidna promenljiva reSifrovana tako da se dobiju tri

grupe sa isrim trojem dlanova (npr. srarosne grupe - subiekti podelyeni

i,ri ,turnrne kategorije:29 godina ili mladi, izmedu 30 i 44, te 45 ili

v i5e godinar).
o jedna neprekidna zavisna promenijiva (npr. optirnizam)'

Sta se postiie: Jednofaktorska ANOVA kazuje postoje li znadaine razlike

izmedu srednjih vrednosti zavisne promenljive u tri grupe. Potom se naknird-

nim testovima moZe utvrditi koie grupe se razlikuju.
Pretpostavke: Op5te pretpostavke na kojima podiva ANOVA, razmotre-

ne su u uvodu u peti deo kniige'
Neparametarska alternativa: Kruskal-Volisov test (videti poglavlie 16).

Obja5nienie primera
Pokaza6u ovu tehniku na primeru datoteke s podacimur survey3ED.saq do-

stupne na prateioj 'Web lokacij i knjige (videti str ' xi). Podaci potidu iz alkete

,prou"d.n. radi istraZivalja faktora koii utidLr na psiholo5ko prilagodenje,

l*::j,-le^,1 "qir" raspoloZenje ispitanika. Podaci-su iz stvarnog istraZivanja

l?]i' i^lo:yila 
grupa. rnojih postdiplomskih studenata. Sve pofedinosri pro_

;erta lstrazrvan ja, upirnika, upotrebljenih skala itd. date su u dodatk,r. uko-

:::".::,]1."*i .pratite primer i odmah sprovodite navedena upurstva,
poKrentre SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav.

Evo pojedinosti o promenljivama upotrebljenim u analizi.
Ime datoteke: survey3ED.sav

Promenliive:

' Ukupan oprimizam (Totaloprimism, Topti'r): ukupan rezurtar dobijen
na skali optimizma. Brojevi od 6 do 30, gde veii brojevi pot 

"r,r;., 
,.Jioptimizam.

. Srarosr podeljena na tri gupe (Age 3 group, Agegp3): Ova promenljiva
je dobijena reiifrovanjem, deljenjern starosri ,ra iri grrrp. iste veliiine
(videt i  upurstva u poglavl ju B):  grupa 1:78_29 goJinu = 1, grupa 2:3044 godina = 2, grupa 3: 45+ godina = 3

Postupak obavljanja jednofa ktorske analizevarijanse razlidit ihgrupa s naknadnim testovima
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u niemu

snite One-way ANOVA.
2. Pritisnite odabranu zavisnu (neprekidnu)

Prebacite je u polje Dependeni List tako
l icom.

3. Pritisnite odabranu nezavisnu kategorijsku promenljivu (npr. agegp3) i pre_
bacite je u polje Factor.

4. Pritisnite dugme options i potvrdite porja Descriptive, Homogeneity of va-
riance test, Brown-Forsythe, Welsh i Means plot.

5' U odeljku Missing values (nedostajuce vrednosti) treba da je izabrana op-
cija Exclude cases anafysis by anafysis. pritisnite dugme iontinue.

6. Pritisnite dugme Post Hoc. pritisnite dugme Tukey.
7. Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).
Postupak generise ovu komandu:

stavku Compare Means, pa priti-

promenljivu (npr. Total optimism).
Sto cete pritisnuti dugme sa stre-

ONEWAY
toptim BY agegp3

/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY BROWN-FORSYTHE
WELCH
/PLOT MEANS
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC : TUKEY ALPHA(,O5).
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Evo rezultata prethodnog postupka'

Oneway
DescriPtives

Test of Homogeneity of Varianceg

Total  Oohmlsm

Tu 13.denj e rezu ltata jed nofa ktorske a na I ize va rija nse
razliditih grupa s nakhadnim testovima

Descriptives
U ovoi tabeli dati su podaci o svakoj grupi (broj ispitanika u grupi, srednje
vrednosti, standardno odstupanje (engl. standard deuiation), minimum i
maksimum, itd.). uvek najpre pogledajte ovu rabelu. Da li su radni brojevi
ispitanika u svakoj grupi?

Test homogenosti varijansi
opcija ,,Homogeneity of variance resr"( koju ste ukliudili u 4. koraku) daie
Leveneov rest homogenost i  var i janse. pomoiu koleg se ispiruje jednakost va-
rijansi u rezulrarima u svakoj od tri grupe. proditajte velidinu znadainosti
(Sig.)za Leveneov test.  Kada je taj  broj  uei i  od 0,05 (npr.  0,08, 0,12,0,2B),
niste prekriili pretpostavku o homogenosti varijanse. u ovom primeru, ve-
lii ina sig. iznosi 0,475. Poito je to viSe od 0,05, nismo prekriil iprerposrav-
ku o homogenosti varijanse. Da smo utvrdili naruiavanje te pretpoitavke,
potraLlli bismo u rezultatima tabelu Robust Tesrs of Equality o] M.urrs.
Tamo su prikazani rezultati dva testa (welsh i Brown-Forsythe) orporna na
krSenje pretpostavke o homogenosti varijanse.

ANOVA
u ovoj tabeli dati su zbirovi kvadrata (engI. sum of squares) odstupanja (re-
ziduala) rezukata od njihove srednje vrednosti, broj stepeni slobode itd. za
analizu razliditih grupa (engl . between-groups) i analizu istih subjekata
(engl.within-groups). Trebalo bi da ih prepoznare jer ste ih viclali u udZbe-
nicima za statistiku. NajviSe nas zanima kolona sig. Kada je vrednost sig.
manja od ili jednaka 0,05 (npr. 0,03, 0,01, 0,001), postoji statistidki znatai-
na razlika izmedu srednjih vrednosti zavisne promenljive u rri grupe. To loi
ne znaii da znate koja se grupa razlikuje od kojih drugih grupa. U tabeli
Multiple Comparisons rezuhata naknadnih restova (engl. post-hoc tests),
date su i statistidke znadajnosti razhka izmedu svakog puru grupu. Srednje
vrednosti za svaku grupu date su u tabeli Descriptives. U ovom primeru,
sveukupna znadajnost (kolona Sig. u tabeli ANOVA) iznosi 0,01, 5to je
manje od 0,05, tj. pokazuje da je rezultat neke od grupa statistidki znatajan.
Podto je dobijena razlika statisridki znadajna, sada treba pogledati rezulrate
naknadnih testova.

Multiple comparisons
ovu tabelu treba gledati samo kada je razh.ka u tabeli ANovA statistidki
znatajna, rj. kada ie vrednost Sig. jednaka il i  manja od 0,05. Naknadni te-
stovi iz ove tabele kazuju tadno gde su razlike izmedu grupa. pogledajte niz
kolonu Mean Difference. PotraZite zvezdice (") pored ispisanih broieva.

Robust Tesls of Equality of Means

a AsymptolrcallY F distributed

Post Hoc Tests

Dependent Variable: Total  Oplrmism

Tukey HSD

Multiple comPatrsons

i;;;;at dil'erffie rs srEnrfrcant dt ihe c5 level

Levene
df1 dt2 5ro

744 2 432 475

Total OPt,mrsm

Statrslrc: df1 dI?

Brown-ForsYthe
4,3811 2 ZE4,5Ub

42i 601

.013
,010

1 , 9 4

_,.. ....... ...... ...,.37,.
2.B3
2.07

..-..._L07.,
,36
- 3 7

3 45+
3 -45 ; " - -  

- - - - - r l a - ) s  - -  -

2  3A -44



Zvezdica znati da se dve uporedene grupe medusobno znaiajno razlikr"rju na
nivou p<0,05. U koloni Sig. dati su tadni iznosi znadajnosti. Prema gornjim
rezultatima, samo grupa 1 i grupa 3 se statistitki znadaino medusobno razli-
krrju. Drugim reiima, starosna grupa 18-29 godina i grupa 45+ godina

znaiajno se razlikuju po nivon optimizma ispitanika'

Dijag ra m i sred nj i h vred nosti
Pomoiu ovog dijagrarna lako je uporediti srednje vrednosti rezultata dobi-
jenih za razne grupe. Na njernu se vidi da ie starosna grupa 78-29 godina
zabeleLtla najmanji opfimizam, a starosna grupa 45+ godinlr najveii.

IJpozorenje; ovi dijagrami umeju da zavedu' U zavisnosti od skale upo-
trebllene na Y osi (ovde su to rezuhati merenja optimizma), iak i male raz-
like mogu izgledati vrlo velike. U gornjem primeru, stvarna razlika srednjih
vrednosti vrlo je mala (21,36,22,10,22,96), a na dijagramu izgleda znatna.
Pouka: ne uzbudujte se zbog dijagrama dok ne uporedite srednje vrednosti
(date u tabeli Descriptives) i skalu dijagrarna.

lzradunavanie velidine uticaja
U ovoj analizi, SPSS ne daje velidinu uticaja, ali 6emo je lako izradunati iz
njegovih rezultata. (Velidina uticaya opisana ie u uvodu u peti deo knjige.) Iz
rezultata navedenih u tabeli ANOVA izradunaiemo eta kvadrat, iedan od
najdeiie upotrebljavanih pokazatelja velidine uticaja. Formula glasi (dobro
bi vam doiao kalkulator):

-^ r -, r -- Zbir kvadrata odstupanja razlititih grupa
Lta l ivadrat =

U ovom primeru, treba sarno da podelite zbir kvadrata odstupanja razli-
i i t ih grupa (1,79,07)ukupnim zbirom kvadrata odstupanja (8513,02).  Do-
bija se eta kvadrat jednak 0,02, 5to po Koenovom kriterijumu (Cohen,
1988, str. 284-7) kazuje da je uticaj razltke mali. Koen klasifikuje 0,01 kao
mali  ut icaj ,0,06 kao srednj i  ut icaj  i  0,14 kao vel ik i  ut icaj .

{Jpozorenje.'U ovom primeru smo dobili statistidki znatajan rezultat, ali

ie stvarni uticaj razlike srednjih vrednosti grlrpa vrlo mali (21,36, 22,10,
22,96). To je odigledno iz malog pokazatelja uticaja razlike (eta kvadrat =

0,021. Kada je uzorak dovoljno velik (ovde, N = 435), sasvim male razlike
postaju statistiiki znadajne, dak i kada je razlika izmedu €irupa praktidki ne-
vaLna. Dakle, uvek paZljivo tumadite rezultate i uzmite u obzir sve dostupne
informacije. Nemojte pridavati preveliku vaZnost statistidkoj znadainosti,
poSto treba povesti raduna i o mnogim drugirn iiniocima.

.l:-",1*l ylja nie 1ez u f tata j ed n ofa kto rs ke a na I izeva n,a nse raz I iciti h g rupa s na i;;d n i m ieliou-i,i"

Jednofaktorska ANOVA razliditih grupa
s planiranim poredenjima
u gornjem primeru, porediri ,-o'rer,rlt"te merenja optimizma u svakoj odtri grupe' Medutim,. ima situacija kada istraZivade ,unirnu ,r-o poredenjeodredenih grupa. primera radi, u .trf.ri_.r,tnf no; ,r"ai;i, pl, ."rfititih in_tervencija moze nas zanima:i da li je inrervencija 1 bolja ocr svih ostalih.Dakle, rada ne bismo poreciili ru. -ogur" t"-fir*ri" ,l"o""lo"o a nas za_nima samo odredeni podskup svih mlguiih.poredef a,'r;;;; 'rp.ovesti pla-nirana poredenja umesto da radimo niknudr. ,.rrou", ,*r" ;r" bi njihovamof bila premala. (Moi testa 1" u.rorr",noia da se 

" ",;;,;;; napravi gre_ska druge vrsre, rj. da se ne 
"db; 

p;;reina hipot rrn; ,rarri razmatranje

ffi :ffi [";],il:i:e:ffj',*""i:l*]-'"?;l.,lTHffi 1::H j*iyir:;
nivoi znadajnosti da bi,r"iTTiio .irik oJ-greske I vrste, zbog veieg broja re-stova koji se sprovode. odluku d" ri ,pro,resti pranirana poredenja ilinaknadne resrove treba doneti gr" *g. sa poinere anarizu.Nije primerenouraditi oboje i zatim birati r".r:r1*1" r.?iil"- r. viie svicraju! Kao irusrraciju
*,Titi:il' 

poredenja upotrebiiu ir." p"j",r." kao u prerhodnom primeru,tako nije Lrobidaieno da se isti podu.i anariziraju 
""'"b; 

;;di;a. U ovomsludaju, postaviiemo ,^11j,"_O:J*lt,;ql,!r"1., da li su subjekti u najstarijojstarosnoj grupi (45+ godina) optimis?idniji od onih u dve mrade srarosnegrupe (18-29 godinzr;  30-44 godina)?

Jednofaktorskomana|izomvarijanseistra2enj"@

L] ;.T''JTiJi:i3 l l',':" ? :' "*il'i^ ]; "' !.9r . s ; br e kt i ;,' i o' "iJ.o.,, o o.deljeni u tri srupe (grup1 1: 2e ili manie soa-in;; ;dil,::1""?i'::H:;grupa 3: 45 i vise godina). utvrdena je staistreti ,iueu1n" r".titl"nJ n,uo, p <0,05 u LOT rezultatima tri starosne grupe: i (2, +S.Z).:4,6, p: O,O.l . Uprkosstatistidkoj znadajnosti, stvarna razri[a izmedu srednjih vrednosti grupa vrro jemara' Veridina te razrike, izraiena pomoiu pokazaterja eta kvadrat,rznosr o,02.Naknadna poredenja p:T^o:u^lukeyevos HSo t""t" ;";;; ;; lu .ruonluvrednost grupe 1 (M : 
?],3_6, SD: +,SSj znad,ajno razlikuje od srednle vred_

;:::,flY;": :" j5^':; t^i' j-?-: 1' o nt,c', pu z' $vr : zi,' i 0",; ; : 4, 1 5) ""ne razlikuje znadajno ni od grupe f ni od f ruie S
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Zadau anie vrednosti koeficiien.ata
U narednom porr,,ptJ,llSS7" tt"Ziti da odaberetc grupe koie Zelite da po-

redite. Da biste ," t-tlJi du t"uditt' .morate 
zadatt' veliiine koeficiienata'

Mnogi studenti to spodetka ne znaiu da urade' pa iemo to sad.ir obiasniti '

Prvo treba da identifikuiete grupe na osnovu razlii itih vrednosti nezavr-

sne promenliive (agegP3):

o Grupa 1 (iifrovana sa 1): starostl'8-29

' Grtpu 2 (Sifrovana sa 2): starost 30-44

o Grupa 3 (Sifrovana sa 3): starost 45+

zarimtrebadaodluditekojegrupeieteporedit i ,akoiezanemari t i .Dac'u
za to nekoliko Primera'

Primer 1
Za poredenje grupe 3 sa ostale dve grupe' koeficiienti bi trebalo da glase:

.  Grupa 1: -1

.  Grupa 2: -1

.  Grupa 3: 2

Zbir koeficijenata uvek mora biti 0' Porede se grupe iiii se koeficiientt

razlikuju. zorr.-"r1., ," 1rr" r'ri.rwuiu u poredeniuJ grupe diii ie koeficiient

0. Kada nekoj grupi'date Loeficiient 0, ort"l. ko"fl.i j"ttt. izmenite tako da

njihov zbir bude 0'

Primer 2
Za poredenie grupe 3 s grupom.l {a da grupa2 uopite ne udestvuie u po-

,J"ni"), koeflllentl bi trebalo da budu:

'  Grupa 1: -1

' GruPa 2: 0
e Grupa 3: 1'

Vrednosti koeficijenata svake grupe unosite u odeliku Contrasts sledeieg

SPSS PostuPka'

Postu pa k obavlia ni a i ed nof a kto.r-ske anal ize va riia n se

,atl ieil in grupa i pianiranim poredenjima

l .O tvo r i t emen iAna l yze , i zabe r i t eun iemus tavkuCompareMeans 'pap r i t i -
snite One-waY ANOVA'

2. Prit isnite odubr"nu zavisnu (neprekidnu) promenljivu^(npr-' ,total 
optimism)'

Prit iskom na strelicu prebacite tu promenljivu u polje Dependent List'

3. Prrtisnite odabranu nezavisnu' kategorilsku promenljivu (npr' agegp3)' Pre-

bacite je u Polje Factor'

4. Prit isnite dugme Options' pa potvrdite polja Descriptive' Homogeneity-of-

Variance i Means Plot'

r o g l a v u e  I  o  '  J Y u r  r v r q ^ t v r  e ' \ s  s " s " ! s  '  q " J e r  r v v

5' U odeljku Missing Values treba da je potvrdeno polje Exclude cases ana-
lysis by analysis. Prit isnite dugme Continue.

6. Prit isnite dugme Contrasts.
' U polje Coefficients upi6ite koeficijent prve grupe. (U gornjem primeru 1,

to b i  b io koef ic i jent  -1. )  Pr i t isn i te dugme Add.
. Upi5ite koeficijent druge grupe (-1). Prit isnite dugme Add.
. Upi5ite koeficijent trece grupe (2). Prit isnite dugme Add.
' Ako ste ispravno uneli koeficijente, u polju coefficient rotar na dnu tabe-

le pisace 0.

7. Prit isnite Continue i zatim oK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

ONEWAY
toptim BY agegp3
/CONTRAST: -1 -1 2

/STATISTI CS D ESCRI PTIVES H O MOG EN EITY B ROWN- FO RSYTH E
WELCH
/PLOT MEANS
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC : TU KEY ALPHA(,o5).

Evo kako izgleda odabrani deo rezultata gornjeg postupka.

Conlrasl Coetticionts

lontrast

AGEGP3

18-29 30,44 45+

Contrasi Tesis

Contrast
Value ol srd.

Errot ot

si9
'2-l 

ziled\

olal Assume aoual variances t 2.45 9 1 2.ffi7 4i2 .@7
JPt rmlsm ooesno i  a isum 2.45 .92 2.654 251,323 008

Tumadenje rezultata jednofaktorke analize variianse
razliditih grupa s planiranim poredeniima
Tabele Descriptives i Test of homogeneity of variances sastavni su deo rezul-
tata ovog postupka, ali je njihov sadrZaj iednak kao u prethodnom primeru
jednofaktorske analize varijanse (ANOVA) s naknadnim testovima. Zato
iemo ovde razmotrit i sarno onaj deo rezultata koli le relevantan za planirana
poredenia.
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Korak 1
U tabeli Contrast Coefficients navedeni su koeficijenti koje ste zzrdali za sva-
ku grupu. Proverite da li je to ono 5to ste hteli.

Korak 2
Zanimaju nas glavni rezultati, dati u tabeli Contrast Tests. Radunamo da su
varijanse jednake poito ;e Leveneov test (komentarisan u prethodnom pri-
meru analize varijanse s naknadnim testovima) pokazao da je razlika varijansi
statistidki neznatajna, dakle sludajna;zato koristimo prvi red tabele (Assurne
equal variances). Znatajnost zadatog poredenja (data u koloni Sig.) iznosi
0,007. To je manje od 0,05, pa zakljuiujemo da postoji statistiiki znadajna
nzllka izmedu grupe 3 (45+ godina) i ostale dve grupe. Iako znaiayna, stvarna
razbka izmedu srednjih vrednosti tih grupa vrlo je mala (21,36,22,10,22,96).
Vi6e o tome proditajte u raspravi o rezultatima prethodnog primera.

Verovatno ste primetili da je rezultat analize planiranih poredenja dat kao
pokazatelj t, a ne kao kolidnik F uobidajen u analizi varijanse. Odgovarajuiu
vrednost koliinika F dobijate kvadriranjem iznosa t. U ovom primeru t iz-
nosi2,687,5to kvadrirano daje 7,22.U izvedtaju o ovakvoj analizi treba na-
vesti i broj stepeni slobode. Prvi stepen slobode (za sva planirana poredenja)
jeste 1; drugi je dat u koloni df iza kolone t (ovde je to 432). Dakle, te rezul-
tate bismo opisali sa F (1, 432) = 7,22, p = 0,007.

Jednofaktorska ANOVA ponovlienih merenia
U jednofaktorskoj anahzi varijanse ponovljenih merenja, svaki subjekat se
meri pod dva ili viSe razliditih uslova, odnosno na istoj neprekidnoj skali u
tri i l i viSe navrata. SluZi i za poredenje odgovora ispitanika na tri i l i vide ra-
zliditih pitanja odnosno stavki istog pitanja, ali se odgovori moraju meriti na
istoj skali (npr. od 1=nimalo se ne slaZem, do 5=potpuno se slaZem).

Kratak prikaz jednofaktorske analize variianse
ponovljenih merenja
Primer istraZivaikog pitanja: Ima li razlike u rezultatima merenim u tri na-

vra ta ?
Sta ua- treba: Jedna grupa subjekata merenih na istoi skali u tri navrat:r ili

pod tri razll(ita uslova, i/i odgovori (mereni na istoj skali) svake osobe na tri

razhtita pitanja odnosno stavke istog pitanja. Tu se radi o dve promenliive :

. jedna nezavisna promenijiva (k:rtegorijska) (npr. trenutak 1/ trenutak
2/ trenutak 3)r i

e jedna zavisna promenljiva (neprekidna) (ttpr. rezultati na testu povere-
nja). Rezultati testa, dobijeni u raztrim vremenskim trenucirna, biie u
datoteci podataka prikazani u z:rsebnim kolonama'

sta se posti2e: ooisanom tehnikom se otkriva postojanje znadajne razlikeiznledu t r i  skupa . " r , . , l r r t " .
r-retpostavke: Videti raspravu o opstim pretpostavk ama zaanarizu vari-jan-se datirn u trvodu ., peti deo knjigi.
Neparametarska arternatirr": Frid"-"nov rest (videti 16. poglavlie).

Obja5njenje primera
Prikaza(u ovu tehniku na podacima iz datoteke experim3ED.sav (dostupnena prateioj \feb lokaciji). pojedinosri o roj a","r".-,', f"J"l-"i-" proiitajte udodatku' Grupa studenata 

,uiri i. p.r*r".a, .rt"rruul. u in'telvenciji (pro_
3ilffi T:-",i}'n;::.':f ,flXfl:T?li:1"";;;;il"','o'o,,""nespo-s u b j e k ti vn i h a " r,; " l1)i ^7 6i l ", ;,;; " ; ;.'iil::" J** i;'; ,lilf il,'" #",'Il:no nakon intervencije (rrenurak u ) i p.'""t. rrr-.r"."'k;;;;'ir;."rtak 3).Da biste pratili 

"Ii,_l:i*, p"l;;"i;; spss i 
"rr.rir",air"reku expe_rim3ED.sav. Sledi prikaz imena upotrebljentt pro_.rrt;iiil: ;;oirima i po_jedinostima navedenim, anr"L.i, ;;;;;_",

Ime datoteke: experim3ED.sav
Promenliive:
' Rezultad merenja poverenja..u svoje sposobnosti u trenutku 1 (confidl):ukupni rezurrati na tesru r"i;* r. irpitrl" pou.."nie u svoie sposobnosti

1ii11"9""lnje statistike lionfidence in ctping -i,t., sroii*ts), sprove-crenom pre intervencije. opseg moguiih 
"*a,i"rrj-"j"j;;" 40. veievrednosti pokazu;u vlsl nrvo poverenja

' Rezultati ispitivanja poverenja u trenutku 2 (conftd2): ukupni rezulr:r-tr na testu, sprovedenom neposredno naKon rntervencije.' Rezultati ispitivanja poverenja u rrenurku 3 (confid3), ukuprri rezulta_tl na testu sprovedenom 3 meseca posle rntervenciie.

Postupa k obavf ia nja jed nofa ktorske a na I ize va rija nseFonovljenih me-renja 
vr J'I\\

1' otvorite meni Anatyze, izaberite u njemu stavku Generar Linear Moder, papritisnite Repeated Measures.
2' U polje within subr3cl Feltor NaSe upiSite ime koje ce predstavrjativa.unezavrsnu promenrjivu (npr.vreme iri Usrov). To nije 

"i;";;j;;;u-pror"n4i-ve, vei samo opis koji ste dali nezavisnoj promenljivoj.
3' U porje Number of Levers upisite broj nivoa odnosno grupa (vremenskih pe-rioda) o kojem se radi (u ouorn primeir. Si.
4. Pritisnite Add.
5. Pritisnite dugme Define na desnoj strani.
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6. lzaberite tri promenljive koje predstavljaju promenljivu ponovljenih meren1a
(npr. confidl, confid2, confid3). Pritiskom na dugme sa strelicom prebacrte
ih u polje Within Subjects Variables.

7. Pritisnite polje Options u donjem desnom uglu prozora'

8. Potvrdite polja Descriptive Statistics i Estimates of effect size u odeljku

Display. Ako hocete da zadate naknadne testove, u odeljku Factor and

Factor Interactions izaberite ime svoje nezavisne promenljive (npr. Vreme)

i prebacite je u polje Display Means for. Potvrdite polje compare main ef-

fects. U odeljku Confidence intervaladiustment' pritisnite strelicu nadole

i izaberite drugu opciju Bonferroni.

9. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u

Syntax Editor).

Postupak generiSe ovu komandu:

GLM
confidl confid2 confid3
/WSFACTOR: time 3 Polynomial
/METHOD: SSTYPE(3)
/PLOT:  PROFILE( t ime )
/EM MEANS : TABLES(t ime) COM PARE ADJ (BON FERRON l)

/PRINT :  DESCRIPTIVE ETASO
/CRITERIA: ALPHA(,05)
/WSDESIGN:  t ime.

Evo rezultata prethodnog postupka'

Mauch ly  s  Ed o t  Sphenc{yD

a 
May be used lo adjusl lhe degrees ot freedom lor lhe averaged tesls of sgn{icance. coriectd tests a.e dtsplayed rnthe Tesls ol Wthin-Subjecls Effecls tabte.

b  
Des ign :  tn te rcep l+cRoUp

Wi lh in  Sub jec ls  Des ign :  T tME

Pairwise Comparisons

Descripl ive Slatsncs

Srd. Deviatron N

rme I

;on toencE

rme?

:on l idorce

rme 3

r 9,00

21.87

25.03 5.2{.)

30

:n

30

' .  The mean difference is significant at the ,05 level.
a. Adiustment for mull iple comparisons gonferroni.

Tumadenje rezultata jednofaktorske analize varijanseponovljenih merenja
Primetili ste da su rezultati ove procedure brojni i narizgled sloZeni. Medu
njima su testovi pretpostavljene sferidnosti, te rezultati analiza varijanse za jed-
nu (engl. uniuariate) odnosno vile promenljivih (engl. multiuariate); ova po-
slednja se naziva i multivarijaciona analiza varijanle. Detaljno razmatranJe
tazlika izmedu rezultata univarijacione i multivarijacione un litevarijanse nije
tema ove knjige; ' ovom poglavlju razmotriiemo samo rezultate multivarija-
cione analize (vi5e o tome videti u knjizi Srevensa, 1996, str.466-9).Tumadi-
mo samo rezultate sPSS-ove multivarijacione analize varijanse, zato ito se
univarijaciona temelji na sferidnosti pojataka. Sferidnost znati daje varijansa
rezu.ltata merenja razliiirosti populaciye za biro koja dva usrova, jednaka toj
variiansi za bilo koja druga dva uslova-(ito najdeiie nije tadno). spSS meri sfe-
rtcnost Moklijevim (Mauchlv) restom.

.,S druge strane, za mulrivarijacionu anarizuvarijanse nije neophodna sfe,
ridnost. Videiete , nasem primeru da pretpostavka o ,f.ridno.ri nije zado-
voljena, ito poka,uje iznos sig. od 0,000 u tabeli Mauchlyt rest of
Spher ic i ty .  Mada inra nai ina da se narusavanje re prerpostavke kompenzuje,
bezbednije je pogledati rezulrare multivarijacion. arrrl ire varijanse datim u
SPSS-ovorn izlazu.

Pogledajmo kljuine velidine koje treba razmorrit i u rezulratima.

a .

b .

Exact statrstic

Design: Intercept
Within Subjects Design: trme

h

I e s t s l h o n u l l h y p o t h e s i s t h a t t h e e ( o r c o v a r i a n c e m a i n r o t l h e o ( h o n o r m a l z e d l r a n s l o r m e d d e p e n d e n l  
v a r i a b t e s r s p r o p o d J o n a l

lo  a  lden l l t y  ma lnr

Measurei MEASURE 1

Based on esttmated marqinal ,neans

95o/o Confidence Interval for

Multivariate Test*

Etfect Value Hvpothesrs dt Error df Siq

Partral Eta

time Prllar's Trace

Wi lks 'Lambda

Holell ing's Trace

Roy's Largesl Root

,251
2.979
2 979

1 a

1 a

2,000
2,000
2,000

28,000

28,000

28.000

,000
,000
.000
.000

4 9

719

749

749



Ta b e I a D e s cr i ptive Sfa fisfibs
U prvoj tabeli rezultata, dati su opisni statistidki pokazatelji (Mean, Standard
deviation, N) tri skupa rezultata. Dobro ie proveriti imaju Ii te veliiine smisla.
Da li ie taian brol osoba u svakoj grupi? Imaju li smisla srednje vrednosti me-

renog obeleLla, uzimajuii u obzir upotrebljenu skalu? U gornjem primeru,

najni i i  rezultat  merenja poverenia zabeleZen ie u trenutku I  lpre intervenci-
je), a najvi5i u trenutku 3 (tri meseca nakon zavrienog kursa iz statistike).

Ta bel a M u ltiva riafe lesfs
U ovoj tabeli, zanimljiva je vrednost Wilks'Lambda i njoj pridruZena vero-

varnoia u koloni Sig. Svi testovi multivarijacione analize varijanse dali su isti

rezukat,ali se najieSie navodi Vilksov pokazateli lambda. To je kolidnik zbi-

ra kvadrata odstupanja (rezultata od srednje vrednosti) unutar grupe i ukup-

nog zbira odstupanja; lambda poprima vrednosti izmedu 0 i 1, pri demu

iznosi bl izu I  kazuju da se srednie vrednost i  posmatrane nezavisne pro-

menljive za grupu ne razlikuju mnogo, dok vrednosti blizu 0 kazuiu da se

one razlikuju. U ovom primeru, Vilksov lambda iznosi 0,25 uz verovatnodu

0,000 (5to zapravo znadi p<0,0005). Podto je verovatnoia p manja od 0,05,

treba zakljuiiti da se grupne srednje vrednosti razlikuju, tj. da postoji stati-

stidki znadajan uticaj vremena. To navodi na pomisao da se tokom ta tri vre-

menska razdobljapromenio nivo poverenia ispitanika u niihove sposobnosti
za savladavanje statistike.

Veli6ina uticaja
Premda smo utvrdili statistidki znadajnu razliku izmedu tri skupa rezultata,

treba da procenimo i velidinu te razlike, tj. uticaja intervencije (videti raspra-

vu o velidinama uticaia u uvodu u peti deo kniige). Zanima nas pokazatelj
parcijalno eta kvadrat tj. Partial Eta Squared, naveden u poslednioj koloni

tabele Multivariate Tests. Eta kvadrat ie kolidnik dela varijanse zavisne pro-

menljive objaSnjenog razliditim kategorijama nezavisne promenliive, ti. va-

rijansom izmedu grupa, i ukupne varijanse, jednake zbiru prethodne i

varijanse unutaf grupa. Eta kvadrat poprima vrednosti izmedu 0 i 1. Kad:r je

jednaka 0, to kazuje da su srednje vrednosti posmatrane zavisne promenljive

za sve kategorije jednake, tj. da nezavisna promenljiva ne utide na zavisnu'

Suprotno tome, kada je eta kvadrat jednak l,znati da se posmatrano obe-

leZje ne menja unutar kategorija, vei samo izmedu razliditih kategorija. U

ovoj studiji, dobijeni eta kvadrat iznosi 0,749. Na osnovu smernica koje ie
predloZio Koen (Cohen, 1988, str.284-7) (0,01=mali uticaj, 0,06=umeren

uticaj,0,14=veliki uticaj), reklo bi se da je uticai intervenciie (kursa iz stati-

stike) vrlo velik.

I  v v r d v u E  |  9 .  J s u I  l v r q ^

Tabela Pa i rwise Comparisons
Kada dobijete statisti ik i znatajan rezultar iz goreopisanih analiza, ro samo
znadi  da mcdu isp i t ivanim grupama posto j i  neka raz l ika.  Jos uvek ne znare
Koje se grupe odnosno skupovi rezultata medusobno razlikuju. (u ovom
sludaju, to su grupe rezultata izmerenih u trenucima 1,2, 3 tj. skupovr vreme
1, vreme 2, vreme 3.) To iemo proditati u tabeli pairwise compaiisons, gde
se porede svi parovi vremenskih tadaka i pripadne verovatnJie (u koloni
sig.) i pokazuje da l i su razlike izmedu parova znadajne. u ovorn primeru,
znatajne su sve razlike, poito su sve vrednosti Sig. manje od 0,0i.

Predstavlja nje rezu ltata jed nofa ktorske a na I ize
varijanse ponovlienih merenja
Rezultate jednofaktorske analize varijanse ponovljenih merenja mogli biste
predstaviti ovako:

Dodatne veZbe
Poslovno okruienie
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. sprovedite jednofaktorsku analizu varijanse s naknadnim resrovima (gde
je prikladno) radi poredenja ukupnih nivoa zadovoll'stva osoblja fto;sa-
tis) z.a razhtite duzine zaposlenja (upotrebite pro-.jjiu,, seruicegp3).

Jednofaktorskom analizom varijanse ponovljenih merenja uporedeni su iznosi
na testu poverenja u sopstvene sposobnosti za savladavanje statistike, dobije-
nih u weme 1 (pre intervencije), weme 2 (posre intervencije) i weme 3 (tri
meseca posle intervencije). U tabeli 1 date su njihove srednje vrednosti i stan_
dardna odstupanja. Utvrden je znadajan uticaj vremena, Vilksov lambda: 0,25.
F (2,28) : 41 ,17, p ( 0,0005, multivarijaciono parcijalno eta kvadrat: 0,2b.

Tabela ' l
opisni statistiiki pokazatelji rezultata ispitivanja poverenja u sopstvene spo-
sobnosti za savladavanje sfafisfrke, dobijenih u vreme 1, vreme 2 i vreme 3.

Vremensko razdoblje N Srednja vrednost Standardno odstupanje
Vreme 1 (pre intervencije) 30

Vreme 2 (neposredno
posle intervencije)

Vreme 3 (3 meseca
posle intervencije)

19 ,00

21,87

25,03

5,37

5,59

5,20



tti i:fl;: 
podacima: sleep3ED.sav. Poiedinosti o datoteci videti u dodatku'

l .Sproved i te jednofak torskuana l izuvar i jansesnaknadn imtes tov ima
(gde je pritf ua"oii"ii p"tta9"1a srednjih vrednosti pospanosti na skali

pospanostr t p";;;;fi oseianja (Sleepiness and Associated Sensations

Scale total score: tofSAS), za tri 
"u'o"* 

grupe definisane promenliivom

agegP3 (<=37, 38-50'  5 I  +) '

/g^ \ Dvofaktorska anal iza
Ptl ll, varijanse razliditih

,,,*ff grupa

U ovom poglavlju upoznaiemo dvof'aktorsku analizu varijanse razliditih
grupa (engl. two-way betueen-groups analysis of uariance). Duofaktorska
znadi da postoje dve nezavisne promenljive, a razlii it ih grupa da su razlii iti
l iudi u svakoj grupi. Ta tehnika omoguiava istraZivanje i pojedinainogiza-

iednidkog uticaja dve nezavisne promenliive na iednu zavisnu. U poglavlju
18, pomoiu jednofaktorske analize varijanse razliditih grupa poredili smo
nivoe optimizma u tri starosne grupe (18-29, 3044,45+). Utvrdili smo
znadajnu razliku izmedu grupa, dok su naknadni testovi pokazali da je naj-
veia razlika izmedu grupe najmladih i grupe naistarijih. Stariji l iudi su po-
kazali vi5i nivo optimizma.

Sledeie pitanje koje se moZe postaviti glasi: da li to vaiiiza muSkarce i za
Zene? Jednofaktorska ANOVA ne moZe da odgovori na takvo pitanjel njom
je analiziran uzorak kao celina koja obuhvata i mu5karce i Zene. U ovom
poglavlju, produbiiu to istraZivanie i razmotriti uticaj pola osoba na spome-
nuti nalaz. Zato (v imati dve nezavisne promenliive (starosna grupa i pol) i
jednu zavisnu (optimizam).

Prednost dvofaktorske analize varijanse je to 5to se moie ispitati osnovni
uticaj svake nezavisne promenljive i moguii uticaj njihove interakcije. Uticaj
interakcije postoji kada se uticaj jedne nezavisne promenljive na zavisnu
menja u zavisnosti od vrednosti drr-rge nezavisne promenljive. Primera radi,
moZda iemo u ovom sluiaju ockriti da se uticaj starosti na oprimizam razliku-
je kod muikaraca i kod Zena. MoZda se optimizam muSkaraca povedava s go-
dinama, dok se kod Zena smanjuje. U tom sluiaju bismo rekli da postoii uticai
interakcije (faktora, nezavisnih promenljivih) i da se uticaj starosti moie opi-
sati tek kada se saopdti na koju se grupu (muikarce/Zene) tvrdenje odnosi.

Ako vam nije jasna razlika izmedu zirsebnih uticarja i utica;a interakcije,
predlaZem da tu gr:rdu prouiite u nekom dobrom udZbeniku za statistiku
(videti Gravetter & Wallnau, 2004; Harris, 1994; Runyon, Coleman & Pit-
tenger, 2000; Tabachnick & Fidell, 2007). Pre nego 5to nastavite sa ovim
poglavljem, preporudila bih vam da proditate i uvod u peti deo ove knjige,
gde sam razmo;ila nekoliko tema relevantnih za tehnike analize varijanse.



ObiaSnienje primera
Kao ilustraciju razmatrane tehnike upotrebiiu datoteku s podacima
survey3ED.sav, dostupnu na prateioj 

'Web 
lokaciji knjige (videti str. xi). Ti

podaci potiiu iz ankete sprovedene kako bi se istraZili i inioci koii utidu na
psiholo5ko prilagodenje, zdravlje i oplte raspoloZenje liudi. Radi se o stvar-
nim podacima iz istraLivanja koje ie obavila jedna grupa mojih postdiplo-
maca. Sve pojedinosti te studije, upitnika i upotrebljenih skala date su u
dodatku. Ako Zelite da i samipratite postupak opisan u ovom poglavlju' po-
krenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav. U analizi su koriSiene ove
promenljive:

hne datoteke: survey3ED.sav

. Ukupan optirnizam (Toptim): ukupana vrednost na skali optimizma'
Rezultati mogu imati vrednosti u opsegu od 6 do 30, pri demu ve6i bro-
jevi pokazuju viSi nivo optimizma.

o Starosna grupa (Agegp3): reiifrovana promenljiva, dobijena deljenjem
prornenljive age na tri jednake grupe: grupa 1: 18-29 = 1; grupa 2: 30-
44 = 2; grupa 3: 45+ = 3 (uputstva za reiifrovanje videti u poglavlju 8).

.  Pol (promenl j iva sex):  mu5karci  (Males)=1.,Lene (Females)=2.

Kratak pregled dvofaktorske analize variianse
Primer istraiivaikog pitanla: Kako starost i pol osobe utidu na njen optirni-
zam? Da li pol osobe menja uticaj njene starosti na optimizam?

Sta ua* treba: Tri promenljive:

o dve kategorijske nezavisne promenljive (npr. pol: muikarci/Zene; sta-
rosna grupa: mladi, sredoveini, stari); i

r jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. ukupan optimizam).

Sta se postiie: Dvofaktorska ANOVA sluLi za istovremeno ispitivanje uti-
caja svake nezavisne promenljive na zavisnu promenljivu, pri iemu se iden-
tifikule i eventualni uticaj njihove interakcije. Primera radi, omoguiava
ispitivanle (a) polnih razlika u nivott optimizma, (b) razlike u optimizmu
mladih, sredovednih i starih osoba, i (c) interakcije te dve promenljive - da
li starost razlidito utiae na optimizam muikaraca i Lena?

Pretpostavke: Pretpostavke na kojima se zasniv:r ANOVA navedene su u
uvodu u peti deo knjige.

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Postu pa k obavlja nja dvofa ktorske a nal ize va rija nse
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, 1

pritisnite Univariate.
2. Pritisnite odabranu zavisnu promenljivu (npr. toptim) i prebacite je u po

Dependent variable.
3. Pritisnite dve odabrane nezavisne kategorijske promenljive (sex, agegp3

prebacite ih u polje Fixed Factors.
4. Pritisnite dugme Options.

' Potvrdite polja Descriptive statistics, Estimates of effect size i Homr
geneity tests.

. Pritisnite Continue.
5. Pritisnite dugme Post Hoc.

. U spisku Factors na levoj strani, izaberite jednu ili vise nezavisnih pr,
menljivih od interesa (koje imaju tri i l i vi5e nivoa odnosno grupa), np
agegp3.

. Pritiskom na dugme sa strelicom prebacite je u odeljak Post Hoc Tesl
lor.

. lzaberite naknadni test koji ielite da sprovedete (u ovom sludaju, Tukey

. Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Plots.

. U polje Horizontal stavite nezavisnu promenljivu koja ima viSe grupa (np
agegp3).

. U polje Separate Lines stavite drugu nezavisnu promenljivu (npr. sex).

. Pritisnite Add.

. U odeljku Plots trebalo bi da pi5u imena dve odabrane promenljive (np
agegp3*sex).

7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komand
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

UNIANOVA
toptim BY agegp3 sex
/METHOD: SSTYPE(3)
/ INTERCEPT:  INCLUDE
/POSTHOC:  agegp3 (TUKEY )
/PLOT: PROFILE( agegp3*sex )
/pRt NT :  DESCRT PTTVE ETASO HOMOG ENEtTy
/CRITERIA: ALPHA(,05)
/DESIGN : agegP3 sex agegP3*sex.



Evo kako izgledaju rezultati prethodnog postupka.

Descri ptive Statistics

Dependent Var iable:  Total  Opt imism

Levene's Test of Equality of ErrorVariancesa

Dependent Var iable:  Total  Opt imism

Tests the null hypothesis that the error variance of the
dependent var iable is  equal  across groups.

a Design:  In lercept+AGEGP3 +SEX+AGEGP3- SEX

Tests of Between-Subjects Effects

Mul t ip le  Compar isons

Dependent Variable: Total Optimism
HSD

( r )  ( J )
AGEGP3 AGEGP3

M e a  n

Dit terence ( l -J) Std. Error sis
957. Co nf idence lnterual

Lower Bound Upper Bound
16-',4 30.44

45+

- ,74

1 60',
, 5 1

.52

,307

,67

- 1 , 9 3

-?,82 . ,37
3G44 18-29

45+
,74

, .85
, c  I

,52

,307

.n8

- ,44

2.07

1 , 9 3

45+ 18-?9

30-44
1 , 6 0 '

. 8 5

,52

.52

,007

,228

, 3 7
' ,36

2,82

2,07
Based on obseryed meaos.

- 
Th" *""n difterence is significanl al lhe ,05 level

Estimated Marginal Means of Total Optimism
?4.O

23.0

d

o
G

g

E

U

22,0

21,O

SEX

E

* ....yALEs

FEIT'ALES
18-29

A G E G P 3

Tumadenie rezultata dvofaktorske
analize varijanse

o Descriptive Statistics. U ovoj tabeli su srednje vrednosti (Mean). star
dardna odstupanja (Std deviations) i N svake podgrupe. proverire da
su ti brojevi taini. Pregledom strukture tih brojevn rt.ei iete uvid u ut.
caj odabranih nezavisnih promenljivih.

o Levene's Test of Equality of Error variances. ovde sr-r rezultati test
jedne od temeljnih pretposravki analize varijanse. Najviie nas zanim
znadajnost tog rezultata, navedena u koloni sig.. odgovaralo bi nar
da raj broj bude ue(i od 0,05 i stoga neznadajan. zTaiztian rezuka
(s ig.  manl i  od 0,05)  kazuje da var i jansa zavisne promenl j ive n i je  jed
naka u svim grupama. Kada to utvrdite u svojoj studii i, preporuduje s

AGEGP SEX Mean Std. Deviation N

18-29 MALES

FEMALES

Total

21,38

21,34

21,36

4,33

a 7 )

60

87

30-44 MALES

FEMALES

Total

22,38

21,88

22.10

4,58

4 .  15

68

85

t 3 J

45+ MALES

FEMALES

Total

22,23

23,47

22.96

4,09

4,70

4 4 q

56

79

135

Tota| MALES

FEMALES

Total

22,01
2> ) i

e o c

4,73

4,43

184

251

F df1 dt2 sig
1,083 5 429 a a o

Variable: tolal

Source
Type lll Sum
of S0uares df Mean Square siq

Partial Eta

agegp3
SEX

agegp3 ' sex
Error
Total

Conected Total

38 6474

206790,069
150.863

5 . 7 1 7
55,709

8274,374
221 303.000

8513 .021

5

1

2
1
2

429
435
434

47,729
206790.069

75,431
5 ,717

t7  qcq

19.288

2,475
107?1,408

3 ,S11
,296

1.444

,032
,000
.021
,586

,uzu
.962
0 1 8
.001
.007

a. R Squared = ,028 (Adlusted R Squared = .017)



da zadate stroZi nivo znaiajnosti (npr. 0,01) za vrednovanie rezultata

Juofaktorrke ANOVA analize, ti. da zaseban uticai i uticaj interakciie

Smatrate znadajnim salno ako je Sig. veie od 0,01. U gorrrjem primeru,

t * t t " . t 0 , 1 6 ? . P o 5 t o l e t o v i S e o d 0 ' 0 5 ' t r e b a z a k l j u i i t i d a h o m o g e -
nost varllanr, .,,;" 

"" 'uSenat 
tj '  da je varijansa zavisnc promenliive jcd-

naka u svim gruPama'

D v o f a k t o r s k a A N o V A g l a v n i d e o r e z u l t a t a d a j e u t a b e l i T e s t s o f B e t -
*".i_irrbi".ts Effects- Te i iformaciie nisu uvek poredane redom koiim ih

treba analizirati.

llticaji interakciie
Naipre treba proveriti da li postoji uticaj.interakcije (npr' da se uticaj starostr

na nivo optimrzma menia u zavisnosti od toga da li ie osoba muSkarac ili Ze-

""1. 
f"a, utvrdite da le uticai intera.kcije znaialan' tumaienje osnovnih

(zasebnih) uticajir nezavisnih promenliivih viSe nije lako ni iednostavno.

ir-"ri"g i" rf.deeir da biste opisali uticaj jedne nezavistre promenliive, morate

,f..ifi.ir"ti odgovaraju6., ur.dr.ort druge nezavisne prourenliive' U prikirza-

,ri- ,"r,tltutirna iz SPSS-u, treba pogledati red agegp3*sex' Znaiainost in-

terakcije ie data u ielij i kolone Sig' u tom redu' Kada ie njena vrednost

manja odi l i  lednaka 0,05 (npr.0,03,0,01,0,001),  ut icai  interakci je ie znaia-

jan. U naiem primeru, uticaj interakcije.nije znataian (agegp3"sex: sig' -
'0t,237).To 

kazuje da nema znaiaine razlike u uticaiu starosti na optimizam

muSkaraca odnosno i.ena. [.Jpozorenie: kada proveravate znadainost ovih re-

zultata, vodite raiuna o tome da iitate brojeve u koloni sig., poSto mnogo

studenata misli da se znadainost aita u koloni Partial Eta Squared, 5to donosi

katastrofalne Posledice !

Zasebni uticaii
Utvrdili smo da uticai interakciie nezavisnih promenljivih niie znadajan; sto-

ga je bezbedno i lako tumaditi njihove zasebne uticaje. Radi se iednostavno
o uticaju jedne nezavisne promenliive (npr. uticai pola na sve_starosne grupe

zaiednol. u prvoj koloni sleva pronadite promenljivu od interesa (npr.

agegp3). Da biste utvrdili postoii l i njen zaseban uticai, proiitaite odgova-

,ii""& Uroj u koloni Sig. r.rproduZetku tog reda. Kada je oiitana vrednost

manja od i l i  lednaka OpS (npr.  0,03, 0,01, 0,001),  zaseban ut icai  te nezavi-

sne promenljive je znaiajan. U gornjem primeru, postoji znaiaian zaseban

uticaj starosne grupe (agegp3: sig'=0,02i), ali ne i znadajan zaseban uticaj

pola (sex: sig.=Q,5361. To znadi da se muskarci i Zene ne razlikuiu po svom

tptimizmu, uli d" portoji razlika u nivoima optimizma mladih' sredovec'nih

i  star i i ih osoba.

Velidina uticaja
Velii ina uticaja promenljive agegp3 data je ur koloni Partial Eta Squared
(0,018).  Prema Koenovom kr i ter i jumu (Cohen,  1988),  ta j  u t ica j  se moie
klasifikovati kao mali (videti uvod u peti deo knjige). Dakle, mada sratisri iki
znatajna tj. nesluiajna, stvarna razlika izmedu srednjih vrednosti vrlo ie ma-
la. U tabeli Descriptives videiete da srednje vrednosti za tri srarosne grupe
(za oba pola zajedno) iznose 21,,36,22,10,22,96. Razlika izmedu tih grupa
nema praktidnog znaiaia.

Naknadnitestovi
Iako znamo da se naie starosne grupe razlikuju, ne znamo konkretno koje se
razlikuju: da l i se gp1 razlikuje od gp2, da l i se gp2 razllkuje od gp3, da l i se
gp1 razlikuje od gp3? Odgovor na ta pitanja daie nam naknadni (engl. posr-
-hoc) testovi (videti njihov opis u uvodu u peti deo knjige). Naknadni testovi
su relevantni samo kada nezavisna promenljiva ima viSe od dva nivoa (gru-
pe). Ti testovi redom porede sve parove grupa i kazuju da l i se njihove sred-
nje vrednosti znadajno razlikuju. Rezultate naknadnih testova SPSS daje u
sklopu ANOVA postupka. Medutim, ne bi trebalo da ih gledate dok zajed-
nidkom (omnibus) anirl izom varijanse ne otkri jete neki znaiajan zaseban uti-
caj i l i  uticaj interakcije. U ovom primeru, dobil i smo znadajan zaseban
(osnovni) uticaj promenljive agegp3 (za razhku od promenljive sex, koja ga
nema); zato je opravdano da naknadnim testovima ispirujemo utica j agegp3.

Ta bela M u lti p le Com pa rison s
Rezultati naknadnih testova dati su u tabeli Multiple Comparisons. Zadali
smo da se izraiuna Tukejev (Tukey) test ,,zaista znaiajne razlike" (Honestly
Significant Difference, HSD), jedan od delie upotrebljavanih. PotraZite u
koloni Sig. brojeve manje od 0,05; to su znadajni rezultati, oznaieni i zve-
zdicom u koloni Mean Difference. U gornjem primeru, znadajno se medu-
sobno razlikuju samo grupa 1 (18-29) i grupa 3 (45+).

Dijagrami
Na kraju rezr.rltata iz SPSS-a nacrtan je dijagram nivoa optimizma muikara-
ca i Zena za sve tri starosne grupe. Taj dijagram je veoma koristan jer

omogr"riava vizuelni uvid u odnose izmedu promenljivih, 5to je obidno lakSe
od deiifrovanja velike tabele brojeva. Iako su na kraju rezultata, te dijagra-
me bi trebalo pogledati prve da biste bolje shvatil i  uticaj dve odabrane ne-
zavisne promenljive. Upozorenle: kada tumadite dijagrame, imajte u vidu
skalu upotrebljenu za crtanie zavisne promenljive. Ponekad se ono 5to na di-
jagramu izgleda kao ogromna razlika, zapravo svodi na tek nekoliko jedini-

ca mere. Videiete to u tekuiem primeru. Na prvom dijagramu izgleda kao
da postoli velika razllka u rezultatima mu5karacaiLena stari je starosne grlr-
pe (45+). Medutim, kada pogled vratite na vertikalnu skalu na levoj strani
di|"gr"^u, vide6ete da je ta razhka zaptavo mala (22,2 prema 23,5\.



Predstavljanie rezultata dvofaktorske
analize vari ianse
Rezultati opisane analize mogu se predstaviti ovako:

Dvofaktorskom analizom varijanse razlidit ih grupa istraZen je uticaj pola i sta-

rosti na nivo optimizma, meren na skali Life Orientation Test (LOT). Subjekti su

bi l i  podel jeni  u t r i  s tarosne grupe (grupa 1 :  18-29 godina;  grupa 2:  30-44

godina; grupa 3: 45 i vise godina). Uticaj interakcije izmedu pola i starosne

grupe nije bio statistidki znadfan, F (2, 429) : 1 ,44, p : O,24. Utvrden je sta-

t is t idk i  znadajan zaseban ut ica j  s tarost i ,F (2,429) :3,91,  p:0,02;  medut im,

uticaj je malr (parcijalni eta kvadrat :0,02). Naknadna poredenja pomocu Tu-

kejevog HSD testa pokazuju da se srednja vrednost rezultata u starosnoj gru-

p i  18-29 godina (M: 21,36,  SD:4,55)  znadajno raz l iku je od one u grupi

45+ godina (M :  22,96,  SD :  4,49) .  Starosna grupa 30-44 godina (M :

22,1O, SD:4, '1  5)  ne raz l iku je se zna6ajno od osta l ih  grupa.  Zaseban ut ica j
pola, F (1 , 429): 0,30, p : 0,59, nije dosegao statistidku znadajnost.

Dodatne analize kada se dobiie
znaeaian uticaj i nterakcije
Kada dobif ete zna(aian uticaj interakcije, trebalo bi da odnose dodatno
istraZite naknadnim testovima. (To vaZi samo ako jedna od odabranih pro-
menlj ivih ima tri i l i  vi5e nivoa.)Jedan od nadina da se to uradi jeste analiza
jednostavnih uticaja. To zna(i da 6ete zasebno razmotriti rezultate svih pod-
grupa. Uzorak treba podelit i na grupe jedne od nezavisnih promenljivih i za
njih zasebno sprovesti jednofaktorske analize varijanse kojima se istraiuje
uticaj one druge promenljive. Da smo u gornjem primeru utvrdili znataian
uticaj interakcije, mogli smo uzorak podelit i po polu i istraZiti uticaj starosti
na optimizam zasebno za mu5karce i za Lene. Za podelu uzorka i pona-
vljanje analiza za svaku grupu, upotrebite SPSS-ovu opciju Split File. Ta
opcija sIuLi za podelu uzorka na grupe jedne kategorijske promenljive i
zasebno ponavljanje analiza za svaku grupu.

Postupak za podelu uzorka
1.  Otvor i te  meniData iu  n jemu izaber i te  s tavku Spl i t  F i le .
2. Prit isnite Organize output by groups.

3. Prebacite promenljivu grupisanja (sex) u polje Groups based on.
4. Tako ste uzorak podeli l i  po polu (muSkarci/2ene) izadalizasebno ponavljanje

svih buducih analiza za te dve grupe.
5. Prit isnite dugme OK.

Nakon podele uzorka, istraZivad sprovodi jednofaktorsku analizu vari-
janse (videti 18. poglavlje) i poredi nivoe optimizma u rri srar'sne grupe.
Kada je procedura split File ukljuiena, dobiiete zasebne rezulrare za mu-
Skarce i Zene.

Dodatne veZbe
Poslovno okruienje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

1. Sprovedite dvofaktorsku analizu varijanse s naknadnim testovima (ako
treba) za poredenje nivoa zadovoljstva osoblja (totsatis) za razlltito tra-
janje zaposlenja (upotrebite promenlj 'u seruicegp3), i to i za stalno i za
privremeno zaposlene (employstatus).

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. sprovedite dvofaktorsku analizu varijanse s naknadnim testovima (ako
treba) za poredenje srednjih vrednosti pospanosti na skali pospanosri i
pridruZenih oseianja (sleepiness and Associated sensations Scale total
score: /o/sAS) muikarac a i i.ena (gender) podeljenih u tri starosne grupe
definisane promenljivom agegp3 (<=37, 38-50, 51+).



Kombinovana
anal tza varijanse

U prethodnim poglavllima posve6enim analizi variianse, r"rpoznali smo ana-
lize razliiitih grupa subjek:rta (poredenje dve ili viSe grupa) i analize istih
subjekata ili ponovljenih merenja (ista grupa subiekara ispitivanih pod dva
ili viSe uslova). Dosad smo te pristupe razmatrali zasebno. Medutim, ima si-
tuacija kada u istoj studiii treba kombinovati oba ta pristupa, tako da jeclna

promenljiva bude ,,razliditih subjekata", a druga ,,istih subjekata". Primera
radi, Zelite da istraZite uticaj odredene intervencije na nivoe anksioznosti kli-

; 'enata (ispitivanjem pre i posle intervencije), ali i da saznate da li se tai uticaj
razlikuje za muSkarce i za Lene. U tom sludaju, imate dve nezavisne pro-
menljive: jedna je ,,razlii it ih subjekata" (pol: muikarci/Zene); druga ie ,,istih
subjekata" (vreme). U tom sludaju, grupu muikaraca i Zena biste podvrgnuli
intervenciii i izmerili niihove nivoe anksioznosti u trenutku 1 (pre interven-
cije) i ponovo u trenutku 2 (posle intervencije).

SPSS omoguiava kombinovanje promenljivih ,,razliditih subjekata" i

,,istih subjekata" u istoj analizi. Takva analiza se u nekim udZbenicima na-
ziva ,,split-plot ANOVA* (SPANOVA). Ja sam se opredelila za termin koji
koriste Tabachnick i Fidell (2007) - kombinovana analiza variianse (engl.
mixed between-u,ithin subiects ANOVA), polto smatram da on najbolje
opisuje o demu se radi. Ta tehnika je prolirenie analize variianse ponovljenih
merenja, prethodno razmotrene u poglavlju 18. Bilo bi dobro da proditate to
poglavl fe pre nego iro nastavi te sa ovim.

U ovom poglavlju daiu vrlo kratak prlkaz kombinovane analize varijan-
se. Ukoliko tu tehniku nameravate da upotrebite u svom istraZivanju, proii-
tajte viSe o njoj (npr. Keppel & Zedeck, 2004;Harris.1994; Stevens, 1996;
Tabachnick & Fidell, 2007).
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Obia5nienie Primera
Kao ilustraciju kombinovane analize varijanse, upotrebi6u datoteku s poda-

cima experim3ED.sav dostupnu na prateioj 
'Web 

lokacij i kniige (videti str.

xi). To su podaci iz f iktivne studije koja obuhvata ispitivanje uticaja dve ra-

zlidite inteivencije preduzete kako bi se pomoglo studentima da se izbore sa

svojom anksioznoSiu povodom predstoje6eg kursa iz statistike (videti u do-

datku sve pojedinosti o toj studij i). Studenti su bil i  podeljeni u dve iednake
grupe, koje su popunile test za ispitivanje straha od statistike. Potom je jedna

grupa pohadala kurs matematidkih veitina, a druga udestvovala u programu

ngradnle samopouzdania. Grupe su opet popunile isti test neposredno posle

t"lnt"ru..t. i je, kao i tr i meseca kasnije. Ta datoteka sa izmiSljenim podacima

dostupna je na prate6oj XTeb lokacij i knjige. Ako Zelite da pratite doleopisa-

ne postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku experim3ED.sav.

U ovom primeru, uporediiu uticaj kursa matematidkih veitina (grupa 1)

i kursa izgradnje samopouzdanja (grupa 2) na rezultate udesnika na testu za

ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u tri navrata. Slede imena

upotrebljenih promenljivih i njihovi opisi u datoteci s podacima.

Ime datoteke: experim3ED.sav

Promenliive:

r Vrsta obuke (grupa): 1=Matematitke ve5tine 2=Izgradnja samopouz-

dania
o Rezultati na testu za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u

trenutku 1 (Fost1): ukupni rezultati na testu za ispitivanje straha od

statistike popunjavanorn pre intervencije. Rezultati poprimaju vredno-

sti u opsegu od 20 do 60. Ve6e vrednosti pokazuju ve6i strah od stati-

stike.
o Rezultati na testu za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u

trenutku 2 (Fost2): ukupni rezultati na testu za ispitivanje straha od

statistike popunjavanom neposredno posle intervencije.
o Rezultati na testu za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u

trenutku 3 (Fost3): ukupni rezultati na testu za ispitivanje straha od
statistike, popunjavanom 3 meseca posle intervencije.

Kratak pregled kombinovane analize variianse
Primer istraiivadkog pitanja: Koja intervencija delotvornije smanjuje rezul-
tate udesnika na testu kojim se ispituje strah od statistike, popunjavanom u
tri navrata (pre intervencije, neposredno posle intervencije, 3 meseca kasr-ri-
je)? Postoji l i  promena u rezultatima uiesnika na tom testu, popunjavanom
u tri navrata (pre intervencije, posle intervencije, 3 meseca kasnije)?

Poglavlje 2O: Kombinovana analtza varilanse 273

Sta uu- treba: Najmanje tri promenlj ive:
r iedna kategorijska nezavisna promenljiva razlidit ih subjekata sa dva i l i

viSe nivoa (grupal/ grupa2);
o jedna kategorijska nezavisna promenljiva istih subjekata sa dva i l i  vi ie

nivoa (trenutakl/ trenutak2/ trenutak3):
o jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati udesnika pri ispiti-

vanju straha od statistike, mereni u svakom vremenskom p"ilod.r).

Sta se postize: Pomoiu ove analize se ispituje postoje l i osnovni (zasebni)
uticaji svake nezavisne promenljive i da l i je interakcija izmedu dve r.rro-
menljive zna(ajna. U ovom primeru, kaza(e nam da li su se promenili rezul-
tati testa za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u rri navrata
(zasebni uticaj vremena). uporediie delotvornost te dve intervenciie (mate-
matidke vebtine I izgradnja samopouzdanja) za smanjivanje straha od stati-
stike (zaseban uticaj grupe). Najzad, kaza(e nam da li se promena rezultata
u vremenu razlikuje u re dve grupe (uticaj interakcije).

Pretpostavke: videti uvod u peti deo knjige, gde su razmotrene oplte pret-
postavke na kojima se temelji ANOVA.

Dodatna pretpostavka: Homogenost medukorelacija. struktura korelaci-
ja medu nivoima promenljive istih subjekata trebalo bi da bude jednaka za
svaki nivo promenljive razliiitih subjekata. zadovoljenosr ove prerpostavke
se ispituje u sklopu analize Boksovim (Box) pokazateljem M. zbig velike
osetlj ivosti tog pokazatelja, treba koristit i  konzervativnij i  nivo 

"lfa, 
l i la 1.

vrednost 0,001. Pretpostavka je zadovoljena kada pokazatelj nije znaiajan
(tj. kada je pripadna verovarnoia veia od 0,001).

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Postupak za sprovodenje kombinovane analize variranse
1. otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa

prit isnite Repeated measu res.
2. U polje Within-subject Factor Name upi5ite opisno ime faktora razlidit ih

subjekata (npr. vremena). To nije stvarno ime promenljive, vec opisno po
va5em izboru.

3' U polje Number of Levels upisite broj nivoa tog faktora (u ovom sludaju ima-
mo tri vremenska perioda; zato upi5ite 3).

4. Prit isnite dugme Add. Prit isnite dugme Define.
5. Prit isnite promenljive koje predstavljaju faktor istih subjekata (npr. rezultate

na testu za ispitivanje straha od statistike popunjenom u trenutku 1, trenutku
2 i trenutku 3).

6. Prit iskom na strelicu prebacite te promenljive u polje within-subjects va-
riables. Trebalo bi da se u polju ispi5u imena odabranih promenljivih (samo
kratka imena: fost1, fost2, fost3).



7. pritisnite odabranu promenljivu razliditih subjekata (npr. vrsta kursa). Pritis-

kom na strelicu prebacite tu promenljivu u polje Between-subjects Factors.

8. Pritisnite dugme Options'
. U odeljku Display potvrdite polja Descriptive statistics, Estimates of

effect size, HomogeneitY tests'
. Pritisnite Continue.

9. Pritisnite dugme Plots.
. pritisnite faktor istih grupa (npr. vreme) i prebacite ga u polje Horizontal

Axis.
. U polju Separate Lines pritisnite promenljivu razliditih grupa (npr. grupa)'

10. Pritisnite Add. Trebalo bi da se u polju ispiSu imena odabranih promenljivih

(npr.  vreme*gruPa).
11. Pr i t isni te Cont inue i  zat im OK (odnosno dugme Paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

GLM
fostl fost2 fostS BY gruPa
/WSFACTOR: vreme 3 Polynomral
/METHOD: SSTYPE(3)
/PLOT: PROFILE( vreme*grupa )
/PRl NT :  DESCRIPTIVE ETASO HOMOG EN EITY
/CRITERIA: ALPHA(.05)
/WSDESIGN : vreme
/ D E S I G N :  g r u p a .

Prikazacemo deo rezultata tog postupka.

Descriptive Statistics

TvDe of  c lass Mean Std.  Deviat ion N

fear of  stats maths ski l ls

r r , ,E  I  con l t dence

bui ld ing

Total

39,87

40,47

40.17

4,60

5,82

5 .16

1 5

t 3

30

lear of stats maths skills
t ime2 conf idence

bui ld ing

Total

37,67 4,51

5,88

(  1 q

1 5

30

fear of  stats maths skr l ls
t ime3 conf  idenc e

bui ld ing

Total

36,07

34,40

a q  t a \

5,43

6,63

o,uz

1 5

1 5

30

Box's Tesl of Equality ol Covariance Matrices a

' sM 
I  l "5 ro

o

5680

.9  69

'|

Sig

Iests the nul l  hypolhesis that  the observed covar iance
matr ices of  the dependent var iables are equal  across groups

a Desrgn:  Intercept  +GROUP
Within Subjects Design:  TIME

a Exact stat ist ic

b .

Oesignr Inle.cept+9roup
Withrn Subjecls Desion: l ime

Mauch,y s Tes ot Spheridtyb

Tests the null hypolhesis thal the error variance ot the dependent variable is
equal  across groups.

a Design:  Intercept+GRouP

Within Subjects Design:  l lME

fesEthenu l lhyp thes is lha l theet ro rcovar iancemat r ro l theodhonormal izedrans formeddeFndenr  var iab tesrspropo( iona l

lo an 'denlilY matix

a May be used lo adjusl lhe degrees ot feedom tor lhe averaged lesls otsignilicance. Coriectd lesls are displayed in

lheTes ls  o l  Wlh in  Sub jec ls  E fec ts  lab le .

b 
Desqn' lntereept+cBouP

Wi lh rn  Sub jec ls  D€s ign :  T IME

Multiva.iate TestS

Effect HvDothesis df Error df
Partial Eia

lme Hi l lafs l race

Wilks'Lambda

Hotelling's Trace

Roy's Largesl Root

.boJ

,337
1.970
1.970

26,593d

26.5934

26.5934

26.593"

2.000
2,000
2,000
2,000

I / .uuu
27,0AO
27.OOA
27.000

,000
.000
,000

bbJ

,663
.663
.663

time ' group Pillai's Trace
Wilks'Lambda
Holelling's Trace
Roy's largest R@l

131
869
151
1 5 1

z.034"
2.03/4
2,0u4
2.0344

2,000
2.000
2,000
2,000

27,000
27.004
27.000
27.000

150
150
150
150

1 3 1
1 3 1

1 3 1

Measure :  MEASUFE 1

Vlh in  Sub jec ls

:flecl Chi Square siq Gerss€r

IME 348 28,517 000 ,605 640 ,500

Levene's Test of Equality of Error Variancesa

T dr1 dt2 siq.
{ear o{ stats
t ime l

fear of stats
t ime2

fear of stats
t ime3

,893

,767

,770

28

28

28

e q a

a c o

.388



Measure: MEASURE-1

Source
Type l l l  Sum
of Squares dt Mean Square F Sio .

Partial Eta
S6r r2rcal

Intercept
group

Error

127464,100
4,900

2330.000

1

1

28

127464,104
4,900

83,214

1531 ,757

,059

,000

,810

,982

,002

1 t  I

Tests of Between-Subjects Effects

ariable: Ave

Estimated Marginal Means of MEASURE*1

type of class
-  rnaths skr l ls
.  - , c o n f l d € n c e b u r l d i n g

Tumadenje rezultata kombinovane
analize variianse
Primetil i  ste (joi jednom) da ova SPSS-ova tehnika generiSe pril i ino mnogo
sloZenih rezultata. Ako ste proudil i prethodna poglavlja, prepoznaiete deo
rezultata iz drugih postupaka analize varijanse. Tu su rezultati testova pret-
postavljene sferidnosti, te rezultati univarijacione i multivarijacione analize
varij irnse (za jednu odnosno viSe promenljivih). Celovitoj raspravi o razlici
izmedu rezultata univarijacione i n-rult ivarijacione analize varijanse r-ri je nre-
sto u ovoj knjizi; u ovom poglavlju, razmorriiemo sarno rezultate multivari-
iac ione anal ize (v i5e o tome v idet i  u  knj iz i  ko iu je  nalp isao Stevens,  1996,

rugrd.vrjE zu; nomotnovana analtza varuanse
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str. 466-g). Tumadimo samo reznlrate SpSS-ove multivarijacione anarize va_rijanse, zato dto se univarijaciona zaniva na sferidnosti poJaiaka. Sferiinostznaii da je varija'sa rezsltata popuracije za biro koja .tuu 
"rtou", 

jednaka tojvarijansi zabilo koja druga dva usrova (ito najieiie nije zaclovorjeno). SpSSmeri sf-eridnost Moklijevim resrom, ari multivarijo.ionu arrJlu uur!u.rr. rr"podrazumeva sf'eridnost. Videiete u naiem primeru cra pretpostavka o sfe_ridnosti nije zadovoljena, ito pokazuje ur.d.rort Sig. otl b,OOO u tabeliMauchlyt rest of sphericiry. Mada ima nadina da se riaruiavanre te pretpo_stavke kompenzuje' sigurnije je pogledati rezulrate -J;;il".ione analizevarijanse date u SPSS-ovom izlazu.
Pogledajmo kljudne velidine koje treba razmorriti u rezulratima.

Ta be I a D e s cr i pt ive Sfa fistrbs
u prvoj tabeli rezultata date su srednje vrednosti, standarclna odstupanja ibroj suby'ekara (Mean, std Deviation, N) tri skupa ,.rurtn,u. b.bro je pro-veriti imaju li te velidine smisra. Da li je taian Lroj osoba u svakoj grupi?Imaju li smisla srednje vrednosri merenog obe.IeLja, uri-u;Ji u obzir upo-trebljenu skalu? U gornjem primeru, videiete da su najvii" ,r"a'i, vrednosti
:lyhl G9,87 i 40,47) rabelezene u rrenurku 1, da su nize u rrenutku 2(37,67 i 37,33) i joi niZe u rrenufku 3 (3G,07 i 34,40). Meclutim, ne znamoda li su te razlike dovoljno velike da budu statistidki znadaine.

Pretpostavke
Pogledajte tabelu Levenet rest of Equality of Error variances i proverite dali je naruiena prerposravka o homog"""rri varijansi. 2"r.riJir-o da vred-nost sig' bude neznadajna (veia od o,os1. u ovom sluiaju, ta verovatnoia jeveia od 0,05 za svaku promenl j iv '  i0,35, 0,39,0.39);dakl. ,  moZemo bez_bedno dalje.

.^,t^tty1r,eb.a 
proveriri.pokazaterj Boxt rest of Equarity of covariance Ma-tnces' Zeleli bismo vrednost sig. veiu od 0,001. U ovom p.i-.r,r, ra vero-vatnofa iznosi 0,97; dakle, pretpostavka je zadovollena.

Uticaj interakcije

I : . t :*"  
5to pogledamo veri i ' jne zasebnih ut icaia, prvo rrebir  da ocenimo ut i -rd' rnrerakcr;e. l)a Ii je vremenska promena .ez.rliata jednaka za dve grupe(matemaridke veitine/izg3{ni1 sa.mopouzdanja)? ft ;"; k;uje drugi ,,iz

iif:l r(jt:.";it.""p; 
tabele Multivariare Tesrs. Zanima nn, pot nrut.ll

;,,,,,:,t--^t1-bda 
r nlegova verovatnoia navedena u koloni Sig. Svi testovirrrurr lvar lracrone anarize var i janse dal i  su ist i  rezultat ,  al i  se'al ieSde navodi

Y_tl\':" 
pokazatelj lambda. u.ovom sludaju, 

";;;;l;;.;;*;",iti. statistidkiznadaj an (verova tnoia sig. Vilksovog pokazaterja 
-ram 

bda ;;;;;; 0, 1 5, sto jevi5e od na5eg nivoa alfa od 0,05).

2

t ime

.i:l
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ueo v: Jtat lsl lcKe rennlKe za Pureoerue grupa

Zasebni uticaii
PoSto smo pokazali da uticaj interzrkcije niie znatajztn' smemo da kreneuro

dalje i o."r,i-o zaseban (osnovni) uticai svake nezavisne promenliive' Da ic

utiiaj interakcije bio znataian, zasebne uticaje bismo tumaiili veoma opfe-

zno zato 5to znadaina interakcija znati da se uticaj jedne promenliive menia

u zavisnosti od vrednosti druge, te da uopiteni zakliudci (o niihovim zaseb-

nim uticajima) najieSie nisu tadni. Kada dobijete znaiainu interakciju, tu-

maienje uvek zasnivajte na onom 5to varn kazuie diiagram'

U ovom primeru, pokazatelj Wilks'Lambda za promenliivu vreme iznosi

0,337 uz verovatno6u Sig. od 0,000 (5to zapravo znaii p<0,0005). PoSto ;e
dobijeni iznos verovatnoie p manji od 0,05, zakliuduiemo da vreme ima sta-

tistidki zna(aian uticaj. To bi znadilo da su se rezultati na testu za ispitivanie

straha od statistike promenili u tri posmatrana vremenska perioda . Zaseban

uticaj vremena ie znataian.
Premda smo utvrdili da postoii statistiiki znaiajna tazhka izmedu tri vre-

menska perioda, treba da procenimo i velii inu te razlike (videti raspravLt o

velidinama uticaja u uvodu u peti deo knjige). Zanima nas pokazateli parci-
jalno eta kvadrat tj. Partial Eta Squared, naveden u poslednjoi koloni tabele

MultivariateTests. U ovoj studiji, dobijeni eta kvadrat zavremeiznost0,663'
Na osnovu smernica koje je predloZio Koen (cohen, 198B, str. 284-7) i koie

se najdeSie koriste (0,01=mali uticaj, 0,06=umeren uticai, 0,14=velik uticaj)'
reklo bi se da je uticaj intervencija veoma velik.

Po5to smo istraZili uticaje promenliive istih subjekata, tazmotri6emo
zaseban uticaj promenljive razliditih subiekata (vrsta kursa: matematidke
ve5tine/ izgr adnja samopouzdanj a ).

Uti caj p ro m e n lj ive razl i 6iti h su bi ekata
Zanimaju nas rezultati u tabeli Tests of Between-Subiects Effects. Pogledajte
red grupa (to je skraieno ime SPSS-ove promenljive za vrstu kursa)' Vero-
vatno6a Sig. iznosi 0,81. To nije manie od naieg alfa nivoa od 0,05, pa
zakljuiujemo da zaseban uticzrj grupe nije znatajan. Nije bilo znadaine ra-
zlike u rezultatima ispitivanja straha od statistike dveju grupa (onih koji su
veZbali matematidke veitine i onih koji su bili podvrgnuti intervenciii iz-
gradnle samopouzdan ja ) .

U tabeli Tests of Between-Subject Effects datir je i veliiina utica ja promerl-
li ive razliditih subiekata. U ovom sludaiu, Partial Eta Squared za grupu iznosi
0,002. To je vrio malo. Zato ne iznenaduje da prornenljiva razliditih subjeka-
ta nije doseglir statistiiku znaiajnost.

Hoglavue zU: nomOtnovana analtza Vantanse 279

Predstavljanje rezultata kombinovane
analize varijanse
Rezultati ove tehnike predstavrjaju se kombina.cijom natina predstavljanja
analize varijanse razliditih grupa (videti 19. poglavlje) i one ponovljenih me_renja (videti 18. poglavrje). uvek treba najpre navesri koliki le uticaj interak_
ciie, zato ito od toga zavisi moguinosr rumade'ja zasebrrih (os'ovnih)
uticaja nezavisnih promenljivih.

Vremenski period

Pre intervencije

Posle intervencije

3 meseca kasnije

n

t c

1 5

t c

n

1 5

1 5

M

39,87

37,67

36,07

SD

4 .60

4 ,51
t r ,  r le

M S D

40,47 5,82

3233 5,88

34,40 6,63

! :lr:'  ' # '

dobijene u tr i  vremenska.perioda (pre intervenci je, neposredno posre intervenci je i tr i
meseca kasnije). Nije bilo znatajne interakcije izmedu vrste intervencije i vremena,
V i l k s o v  l a m b d a : 0 , 8 2  F  ( 2 , 2 7 ) : 2 , 0 8 ,  p : 0 , 1 5 ,  p a r c i j a l n o  e t a  k v a d r a t : 0 , 1 3 .
Utvrden je znatan zaseban (osnovni) ut icaj vremena, Vi lksov lambda: 0,34, F (2,22) :
26'59' p < 0,000b, parci jarno eta kvadrat: 0,66, pri  demu je u obe grupe'zabereieno
smanjenje rezultata udesnika na testu dobi jenih u tr i  navrata(videti  tJbeiu 1). Zaseban
uticaj dve vrste intervenci je ni je bio znadajan, F (1, 28):0,059, p: O,gj,  parci. jalno
eta kvadrat - 0,002, sto bi znadiro da su oba kursa podjednako derotvorna.

Tabela 1: Rezultati ispitivanja straha od statisrrke polaznika kursa matemailakih

Kombinovanom analizom varijanse ocenjen je uticaj du" .-liditu krlu (M"Er"tidkih
vestina, lzgradnje samopouzdanja) na rezultate udesnika ispitivanja straha od statistike,

veitina odnosno izgradnje samopouzdanja, mereni u tri vremenska perioda

Matematidke vestine lzgradnja samopouzdanja



Multivarijaciona
analiza varijanse

U prethodnim poglavlj ima, analizom varijanse smo poredil i grupe po ied-
nom obeleijz (jednoj zavisnoj promenljivoj). Medutim, ima mnogo istraZi-
vadkih situacija kada treba porediti grupe po viSe obeleZja. To le sasvim
uobidajeno u klinidkim istraZivanjima, gde je teZiSte na vrednovanju uticaja
odredene intervencije na razna merila ishoda (npr. anksioznost, depresiju, f i-
zi ike simptome).

Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVA) proSirenje je analize vari-
janse, koje se upotrebljava kada ima vi5e od jedne zavisne promenljive. Tre-
balo bi da su te zavisne promenljive na neki naiin povezane il i  da postoji
neki konceptualni razlog zaSto se razmatraju zajedno. MANOVA poredi te
grupe i kazuje da l i je verovatno da su srednje razlike u uticajima grupa na
tu kombinaciju zavisnih promenljivih nastale sluiajno. Da bi to uradila,
MANOVA pravi novu zbirnu zavisnu promenljivu, dobijenu linearnom
kombinacijom svih prvobitnih zavisnih promenljivih. Zatim analizira vari-
jansu te nove, kombinovane zavisne promenljive. MANOVA kaz-uje da l i
postoji zna(.ajna razhka izmedu grupa u pogledu uticaja na tu sloZenu zavi-
snu promenljivu; dobija se i univarijaciona analiza svake od zavisnih pro-
menli ivih zasebno.

MoZda je neko od ditalaca pomislio: a 5to ne bismo prosto sproveli niz
ANOVA za svaku zavisnu promenljivu zasebno? Mnogi istraZivaii rade
upravo to. NaZalost, sprovodenjem niza ANOVA poveiavate verovatnoitt
(rizik) da napravite greiku I vrste. (GreSke prve i druge vrste razmotrene su
u uvodu u peti deo knjige.) Jednostavno redeno, to znaii slede6e: 5to viSe
analiza sprovedete, verovarnije je da iete dobiti znaiajan rezultat, dak i kada
razlika izmedu grupa u stvari nema. MANOVA je bolja zato 5to uzima u ob-
zir taj poveiani rizik od greSke I vrste. Medutim, to ima svoju cenu. MANO-
VA je mnogo sloZenij i skup procedura, a ima i viSe dodatnih pretpostavki
koje moralu bit i zadovoljene.

i#



Ukoliko smatrate da ie MANOVA ioI rnalo preteika za vas, imate joi jed-

nu moguinost. Sprovedite niz ANOYA za svaku zavisnu promer-rliivu zase[r-
no, ali smanjite rizik greSke I vrste tako 5to iete zadati stroZu vrednost alfa.

Jedan od naiina kontrole greiaka I vrste zbog viSe testova jeste Bonferonije-
vo prilagodenje. To zna(.i da uobiiajenu vrednost alfa (najdeiie 0,05) delite
brojem testova koje nameravate da sprovedete. Ako irnate tri nezavisne pro-
menljive, podelili biste 0,05 sa 3 (5to iznosi 0,0L7 nakon zaokruZivanja) i tLr
novu verovatnoiu biste koristil i kao granidnu. Razlike izmedu grupzr potom
smatrate statisddki znadajnim tek ako je dobijena verovatnoia (Sig.) manja
od 0 ,017.

MANOVA se moZe upotrebljavirti za jednofaktorske, dvofaktorske i vi5e^
faktorske analize varijanse (kada irna viie nezavisnih promenljivih, tf . fakto-
ra), kao i u analizi kovarijanse (kada se statistiiki uklanja uticaj remetiladke
promenljive). U ovom poglavlju, daiu primer koyi ilustruje jednostavnu, jed-
nofaktorsku MANOVA analizu. Sloienije analize se ne razmatraju u ovoj
knjizi. Ako nameravate da koristite MANOVA analizu, zaista vam prepo-
rudujem da to ne radite dok viSe o tome ne proditate i sve dobro ne prouiite.
PredlaZem vam sledeiu literaturu: Thbachnick i Fidell (20071, Hair i ostali
(2006) i Stevens (1996).

Obiainienie primera
Za prrkazivanje MANOVA analize koristila sam datoreku s podacima
survey3ED.sag dostupnu na prate6oj Web lokaciji knjiSie. Studija je detaljno
opisana u dodatku. U ovom primeru, istraZiierno razliku izmedu rnuikaraca
i Lena u pogledu nekoliko merila raspoloZenja. To su: negativno raspo-
loZenje (mereno na skali negativtrih oseianja, Negative Affect), pozitivno
raspoloZenje (mereno na skali pozitivnih oseianja, Positive Affect) i subjek-
tivno doZivljen stres (rnereno na skali Total Perceived Stress). Ako Zelite da
pratite doleopisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku
survey3ED.sav.

Kratak pregled iednofaktorske MANOVA analize
Primer istraiivatkog pitania: Da li se muSkarci i Zene razlikuju po opitcm
raspoloZenju? Da li su mudkarci bolje prilagodeni od Zena po svojinr pozi-
tivlim i negativnirn raspoloZenjima i nivou subyektivno doZivljenog stresa?

Sta vam treba: Za iednofakrorsku MANOVA analizu:
o jedna kategorijska, nezavisna prornenljiva (npr. pol); i
r dve ili vi5e neprekidnih, zavisnih promenljivih (npr. negarivno osedr-

nje, pozitivno oseianje, subjektivno doZivlfen stres).

MANOVA se moZe proiiriti i na dvofaktorska i viSefaktorska istraZivir-
nja, kada ima viSe kategorijskih nezavisnih promenljivih.

sta se postiie: porecre se clve iri viie gr:rpa. po srednjrm vrednostimaodredene kombinacije (grupe) o,belei'ja lzav;snrh-pro-"nii. ' itr;. Ispituje senulta hipoteza da se srednje vrednosti'odred."* .i;;l"irrr.*, promenlli_

;Lfi::tffllrntJli:'i") 
ne menjaju u zavisnoJu oi "i""" r"r.,".,k" p,f_

prerposfavke: MANOVA podiva 
La Tkoli\o prerposravki. One supodrobnije razmorrene u sledeiem oderjku. Trebaro ul i""p?eirate i raspra_vu o prerpostavkama u uvodu u peti deo knjige-

1. Velidina uzorka
2. Normalnost raspodele
3. Netipidne tadke
4. Linearnost
5. Homogenost regresi je
6. Multikolinearnost i singularnost
7. Homogenost matrica varijanse i kovariianse
Neparametarska alternativa: Ne postoji.

lspitiva nj e pretpostavki
Pre sprovodenja MANovA analize, proveri6emo da li na5i podaci zado_
::^tl-"":j" 

prerpostavke popisane u kratkom pregredu. Neki od rih resrovanrsu' strogo uzev, neophodni za ovako velike'uzJ.ke, 
"i, 

!r'ir, prikazati dabisre videli potreban postupak.

1. Velidina uzorka
u svakoj ielij i mora biti viie sruiajeva (opservacija) nego iro ima zavisnihpromenljivih. To je apsolutni minimum; bilo bi il;;H;1" 'ou,,,u".  ̂uau;e uzorak velik' manje su i posredicr t.s.tli".i9kih drugih pretpostavki (npr.normalnosri) '  u ovom primeru, u svakoj ie l i i i  r .eba?a inirr  nny,r . . ,nn," , r ;sludaja (toliko ima zavisnih pt"r*rr;*ii;. ukuono imamo iest ielija (dvanrvoa nezavisne promenrjiveimuika r'ci/Lene,i po tri ,ruirn. pronrenljive z.rsvaki nivo). u rezultatinia uaxova *rir)"'r"rrai"r."i'liri sludajeva usvakoj ielifi ' U ovom primeru,. u ierijama i-"-o mnogo viie od neophodnopotrebnog broia sluiajeva (videti ;";l;;.r.riptive statistics u rezultatjmaSPSS-ove procedure).

2. Normafnost raspodete
tsprtrvanje znadajnosti rezurtata MANovA 

.anarize zasnovano je na multi-varijacionoj normalnoj raspodeli, ari je u praksi ;";^;;;;;o.,i."" orpornana umereno narudavanje ,ormal'osii t".i,r^1i1" ; ;;;.;;11,10,., oorro-lania net ipi tnih radaka)- Tabachnick i  Fidelstudajeva'p" c.rlii "uezbedLr je rob,rsnosr. {i."1t;[';3j j,' i'Jn:: L:::il



normalnost (videti 6. poglavlje) i multivariiacionu normalnost (pomoiu tzv'

iri'"-fr^f^""frisovih .,dri;.iotti;. Postupci provere normalnosti pomaZu i u ot-

i.r*""i" netipiinih tadaka (videti pretpostavku 3)'

3. Netipidne tadke
MANOVA ie veoma osetliiva n:r netipidne tadke (ti ' rezultate koji se mnogo

razlikuju oi veiine ostalih). Treba proveriti postojanie univarilacionih neti-

pit.in i"t^na (zasebno za svaku zavisnu promenliivu), a i rnultivariiacionih
'""iiple"lf, 

tadaka. Multivarijacione netipi6ne tadke su subiekti s iudnom
-to*t 

ino.llom dobiienih vrednosti rzrznih zavisnih promenljivih (npr' vrlo

velike vrednosti iedne promenliive i vrlo mali druge). Univ:rrijacione netipic:-

ne talke otkriva p.o..du,u Explore (videti 6' poglavlie)' Postupak provere

fostojanla multivariiacionih netipidrrih taiaka i multivarijacione nornalno-

sti prikazadu u nastavku'

Provera m ultivariiacione normalnosti
Multivarijacionu normalrrosr iemo proveriti kada od sPSS-a - preko menija

Regression - zarraiino da izraduna Mahalanobisove udaljenosti. Maha-

lu.r"obisou" udaljenost je udaljenost odredenog sludaia od centroida ostalih

,iuJ"i*u; cenrroid je taika koiu tvore srednie vredno.sti wih prome.liivih

ii"u".n"i.r. & Fidell, 2007). ova analiza otkriva sve sludajeve iudnih kom-

binaciia vrednosti sue tri zauisne promenlliue'

Doieopisanim postupkom napraviiemo novu promenljivu (nazvanu

mah_2) u doto,..i , pod".i-u. Su"ku osoba (subiekat) dobifa odredenu

ur"drrort te promenljive, srazmernu stepenu razliditosti svoje kombinacije re-

zuftata od ostatka uzorka. Uporediiemo te Mahalanobisove udalienosti s:-r

odredenom kritidngm 1rrednosiu, oditanom u hi-kvadrat tabeli kritidnih

vrednosti. Kada rezultat dobiien za promenliivu mah-2 odredenog subiekta

premaii tu vrednost, smatramo ga rletipianom tadkom' MANOVA moZe da

istrpi nekoliko netipiinih taiaka, naroiito ako njihove vrednosti nisu previ5e

.krir"-r," 
" 

,rrornk ie razumne veliiine. Kada je netipidnih tadaka previSe-ili

kada one imaju previSe ekstremne vrednosti, uklonite te sludaieve iz Lrzorka

ili transformiSite te promenljive (videti Tabachnick 6c Fidell, 2007, str' 72)'

Postupak izradunavanja Mahalanobisovih udaljenosti
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Regression, pa pritisnite

Linear.
2. Pritisnite onu promenljivu u datoteci s podacima koja jedinstveno identifikuje

svaki od ispitivanih sluealeva. (U ovom primeru, to je promenljiva lD.) Preba-

cite tu promenljivu u polje Dependent.

3' U polje lndependent stavite neprekidne zavisne promenljive koje ste oda-
brali za MANOVA analizu (npr. ukupna negativna osecanja / tnegaff, ukupna
pozitivna osecanja / tposaff, ukupan subjektivno doZivljen stres / tpstress).

4. Prit isnite dugme Save. U odeljku Distances prit isnite Mahalanobis.

5. Prit isnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERIA:PI N(,05) POUT(, 1 0)
/ N O O R I G I N
/DEPENDENT id
/METHOD:ENTER tposaff tnegaff tpstress
/SAVE MAHAL.

Evo tabele rezultata prethodnog postupka.

Residualg Statisticaa

Min imum Maxrmum Mean Std. Deviation N
rIeqto(eo vatue
Std. Predicted Value
Standard Error of
Predicted Value
Adjusted Predicted Value
Residual
Std. Residual
Stud. Residual
Deleted Residual
Stud. Oeleled Residual
Mahal. Distance
Cook's Distance
Centered Leverage Value

239,04
-2,741

8,344

233,1 6
-297 jA1

-1 ,789
-1,805

-302,419
- 1 , 8 1 0

,090
.000
.000

317,73
3,056

34,955

316.81
448,062

2.698
2 ,711

452,382
2,732

1  B ,1  01
,025
.042

276,25
,000

15,220

276,23
,000
,000
,000
,Q12
,000

2,993
.002
.407

1 J,5 /ti
1,000

4,870

1 3,654
165.473

.997
1 ,001

167.023
1.002
2.793

,003
.006

432

43?
43?
432
432

432

432

132

432

432
432

a. Dependent Varrable: id

Pri dnu ove tabele je red Mahal. Distance. Pogledajte ieli;u u koloni Ma-
ximum. Zabeleiite tu vrednost (u ovom primeru, to je 18,1). Uporediiemo
tai broi sa odredenom krit idnom vrednoiiu.

Tu krit idnu vrednost oditavate iz hi-kvadrat tabele, pri demu je broj ste-
peni slobode jednak broju zavisnih promenljivih. Uzmite da je koeficijent
alfa jednak 0,001. Da bih vam olak5ala ceo postupak, navela sam kljudne
vrednosti u tabeli 21 .1, z.a istraZivanja sa do deset zavisnih promenliivih.

Pronadi te kolonu s bro iem zavisnih promenl i iv ih  koj i  imate u svojo j  sru-
dii i  (u ovom primem, to je broj 3). U susednoj 6eli j i  desno oiitajte krit idnu
vrednost (u ovom sluiaju, ona iznosi 16,27)'
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Tabela 21.1: Kritidne vrednosti za vrednovanje izradunatih Mahalanobisovih
udaljenosti

rug f  avue z  ,  ;  t v tu tuva t  t lqurv r  rq

Broj zavisnih
promenljivih

Kritidna
vrednost

13,82 20.52 2 6 , 1 3

16,27 22,46 27,88

18,47 24,32 t o 29,59

Izvor:izdvojeno i prilagodeno iz tabele u knjizi autorki Tabachnik & Fidell (1996); prvobitni izvor:

Pearson,  E.  S.  and Har ley,  H.  O. (Eds) (1958).  Biometr ika tables for  stat is t ic ians (vol .  1,  2nd edn).

New York: Cambridge University Press.

Uporedite maksimalnu vrednost Mahalanobisovih udaljenosti dobiienu u
rezultatima (npr. 18,1) sa oditanom kritiinom vrednodiu. Kada le maksimal-
na vrednost veia od kritidne, u datoteci s podacima imate multivariiacione
netipiine taike. U mom primeru, Mahalanobisova udaljenost barem iednog
sluiaja premaiuje kritidnu vrednost od L6,27, dakle multivarijacione neti-
pidne taike postoje. Koliko ih je i koliko se razlikuiu od ostalih sluiaieva, to
tek treba utvrditi. Da je maksimalna vrednost Mahalanobisovih udaljenosti
bila manja od kritidne vrednosti, mogla sam bezbedno zakljuditi da nema
ekstremnih multivarijacionih netipidnih tadaka i nastaviti proveru ostalih
pre tpostavki.

ViSe o netipidnim tadkama najlakie demo saznati sledeii uptttstva iz .5'
poglavlja da sortiramo sludajeve (u opadaiuiem redosledu) po novoi pro-
menllivoj (MAH-2) dodatoj na dno datoteke s podacima. Nazvana ie
MAH-2 zato 5to sam ve6 imala MAH-1, napravljenu u poglavlju posveic-
nom viSestrukoj regresif i. U prozoru Data View, sh.riaievi de biti poredani od
nayveieg do najmanjeg iznosa MAH-2, a najveii 18,1 biie na vrhu kolone
MAH_2.

U naiem primeru, rezulfat samo iedne osobe je premaiio kriti inu vred-
nost.  To je osoba i i j i  je ID=415, a rezultat  18,10. PoSto se radi o samo iednoi
osobi a ni njen rezultat nije prevelik, ostaviiu tu osobu u datoteci s podaci-
ma. Da je netipidnih taiaka bilo mnogo, trebalo bi transformisati tu grupu
promenljivih (videti 8. poglavlje) il i ukloniti te sluiajeve iz datoteke s poda-

cima. Kada se nadete u toj situaciji, obavezno proiitajte viSe o navedenim
mogu6nostima pre nego 5to se odluiite za jednu od niih (Thbachnick & Fi-

del|,2007, str.72).

4. Linearnost
Ova pretpostavka znaii da izmedu svih parova zavisnih promenliivih treba

da postofi pravolinijski odnos. To se moZe oceniti na vi5e naiina, od kojih ie
najjednostavnij i nacrtati matricu dijagrama rasturanja za sve parove zavisnih

promenlf ivih, zasebno za grupe (muikarce i Zene) nezavisne promenliive.

Postupak za generisanie matrice dijagrama rasturanja
1' otvorite meni Graphs, izaberite u njemu stavku Legacy Diarogs, pa pritisni.te Scatter,/Dot.
2. Pritisnite Matrix Scatter. pritisnite dugme Define.
3' lzaberite sve zavisne promenrjive (negaff, posaff, pstress) i prebacite ih upolje Matrix Variables.
4. lzaberite promenljivu sex i prebacite je u polje Rows.
5' Pritisnite dugme options i potvrdite porje Excrude cases variabre by va-riable.
6' Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandusnimili u Syntax Editor).
Postupak generise ovu komandu:

Broj zavisnih Kritidna
promenlj ivih vrednosl

Broj zavisnih Krit idna
promenlj ivih vrednosl

E
Irr
rn
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Tot.rl
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GRAPH
/SCATTE R PLOT(MATR lX):tposaff tnegaff tpsrress
/PAN EL ROWVAR:sex ROWOFCnbSS
/M lSSl NG:VARtABLEW|SE .

Evo i dobijenih dijagrama rasturania.
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Na ovim dijagramima ne primedujem znakove oiigledne nelinearnosti, te

iu pretpostavku o l inearnosti smatrati zadovolienom.

5. Homogenost regresiie
Ova pretpostavka je vaLna samo irko nameravate da radite postepenu ana-

lizu (engl. stepdown analysis). 
' lo 

se radi kada iz nekog teorijskog il i  kon-

ceptualnog razloga rangirate zavisne promenliive. Postupak je veorna sloZen

i ne obraduje se u ovoj knjizi. Koga zanima da sazna vi5e, neka pogleda knji-

gu koji su napisle Tabachnick i Fidell (2007, str. 252).

6. Multikolinearnost i singularnost
MANOVA najbolje radi kada su zavisne promenljive umereno korelirane. U
sludaju manjih korelacija, trebalo bi da razmislite o sprovodenju zasebne
univarijacione analize verrijanse za svaku zavisnu promenljivu. Kada su za-
visne promenljive jako korelirane, to se naziva multikolinearnost. Do toga
moZe doii kada je fedna od promenljivih kombinacija drugih (npr. ukupni
rezultirti na skali sastavljenoj od podskirla, koje su takode ukljudene kao za-
visne promenljive). To bi bila singularnost, koju moZete moi,e izbefj tako 5to
iete znati kakve su varn promenljive i kako se dobijaju rezultati.

Iako za pronrrlaZenje multikolinearnosti irna vrlo sofisticiranih nadina,
najjednostavnije je da pokrenete proceduru Correlation i proverite jadinu
korelacije zavisnih promenljivih (videti 11. poglavlje). Razlog za brigu su
korelacije oko 0,8 ili 0,9. Kada pronadete neku toliku korelaciju, trebalo bi
da uklonite jedan od jako koreliranih parova zavisnih prornenljivih il i da ih
objedinite u zalednidko merilo.

7. Homogenost matrica variianse i kovarijanse
Sreiom, rezultate ispitivanja ove pretpostavke MANOVA daje u sklopu
svog izlaza. Taj test se naziva Box's M Test of Equality of Covariance Ma-
trices i podrobnije je razmotren u nastavku, u sklopu tumaienja rezultata.

Sprovodenje MANOVA analize
Slediopis postupka sprovodenja jednofaktorske rnulfivarijacione analizeva-
riianse radi istraZivanja polnih razlika u nadem skr-rpu zavisnih promenljivih
(Toral Negative Affec, Total Positive Affect, Total Perceived Stress). Doda-
vanjern joi nezavisnih promenljivih, ova tehnika se moZe proSiriti na viSe-
faktorsku analizu. lv{ogla bi se proSiriti i tako da obuhvati remetiladke
prornenljive (videti analizu kovarijanse razmorrenu u 22. poglavlju).

Poglavlje 21: Multivallaciona anahza va

Postupak obavljanja MANOVA analize
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa

pritisnite Multivariate.
2. U polje Dependent Variables unesite sve zavisne promenljive (npr. Total

negative affect, Total positive affect, Total perceived stress).
3. U polje Fixed Factors unesite nezavisnu promenljivu (npr. sex).
4. Pritisnite dugme Model. U polju Specify Model treba da je izabrano radio-

-dugme Fullfactorial.
5. Pri dnu polja Sum of squares treba da pi5e Type lll. To je podrazumevana

metoda izradunavanja zbirova kvadrata. Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Options.

. U odeljku Factor and Factor interactions pritisnite odabranu nezavrsnu
promenljivu (npr. sex). Prebacite je u polje Display Means for:.

. U odeljku Display istog prozora, potvrdite polja Descriptive Statistics,
Estimates of effect size i Homogeneity tests.

7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu:

GLM
tposaff tnegaff tpstress BY sex
/METHOD: SSTYPE(3)
/ INTERCEPT:  INCLUDE
/EMMEANS: TABLES(sex)
/PRINT :  DESCRIPTIVE ETASO HOMOG ENEITY
/CRITERIA: ALPHA(,05)
/DESIGN:  sex .

Prikazacemo samo deo rezultata prethodnog postupka.

Descriptive Statistics

SEX Mean Std. Deviation N
Total Posilrve Aff ect MALES

FEMALES

Total

a a  a o

33,66

A O q

7,44

7.24

1 8 4

248

432

Total Negative MALES
Aff  ect  FEMALES

Total

18 ,71

1 q  q A

19.44

6,90

7 , 1 8

7,08

1 8 4

248

432

Total perceived MALES
stress FEMALES

Total

27,42

26.72

F  A 1

6,08

184

248

432
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Box's Test of Equality of Covariance Matrices a

's  M |  6 ,942

dt1

dt2

sig

1 , 1 4 8

6

1074772

, 3 3 1

Tests the null hypothesis that the obserued covariance matrices
ot the dependent variables are equal across groups.

a Design: lntercept+SEX

Exact statistic

Designi Intercept+sex

Teststhe nul l  hypothesis that  the errorvar iance ot  the dependent var iable is
equal across groups.

a Design:  Intercept+SEX

Mult ivar iate Test*

Effect Value s d f Error dl S i o
Panial  Eta

rnrercepr Ft lafs I  face

Wrtks'Lambda

Hotelling's Trace

Roy's Larqest Root

.98 /
, 0 1 3

75.993

1064
't084

1084

I 084

.625d
,625.
,625"
6254

3.000
3,000
3,000
3.000

428.000
428,000
428.000
428.000

000
.000
000

s87
987
987

sex Pi l la i 'sT
Wrlks'Lambda

Hotelling's Trace

Roy's Largest Root

,024
.976
.025
.425

3,5694

3,5694

3.5694

3,000
3.000
3.000
3,000

428,000
428.000
428,000
428.000

.014

.014

,014
.o14

.024

.424
,024
.024

Levene's Test ot Equality of Error Variancesa

F d f 1 d 1 2 Siq.
Total Positive Atfect

Total Negative

Atf ect

Total perceived

stress

1 ,065

1,251

2.074

'I

1

I

430

430

430

,303

26-4

, 1  5 1

Tests ol Between-Subjects Effects

Soufce  Deoendpn l  v
Type l l l  Sum

o l Mean SQuare F

Pariial
Eta

lolal negahve aflec1

total perceived stress
172,348i
281.099c

,444

172 348

281.099

,UU6
3.456 064

.004

uuu
.008
,019lotercept totat positive affect

tolal  negatrve affect
lotat perceived slress

478633.634
'158121,903

299040.358

478633,634
158121 903
299040,358

s108.270
31 70,979
8874.752

,000
.000
,000

,881

.954sex total positrve affect
lotal negativ€ affect
total percejved slress

,440

172,348

281.09S

,440

172.348

2 8 1 . 0 9 9

,008
3.156
8.342

.927
,064
.004

,000
.008
, 0 1 9Error rotat poajliva;6;r

total negative affect
totai percejved stress

22596,218
21442.088
14489.121

430
430
430

52.549
49,865
33.696rotal rorafios,rire-tteci-

tota, negative affect
totat perceived st.ess

5121 10 .000
184870,000
323305.000

432
432
432

corecled I  oldt  roGr poi lG anect
totat negdt ive af lecL
totJ,perceived stress

22596,657
21614.435
1477A.220

4 3 1

431

431
a R Squared =

b R Squared =

,000 iAdjusled R Squared:, .002)

,008 {Adjusted R Squared = ,006)
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S E X

)ependent  Var iab le  SEX Mean Std. Eror

95% Conf idence Interval

Lower Bound Upper Bound
Iotal Positive ettecr 

--TiF

FEMALES
33,625
33,690

,534
,460

32,575

32,785
34,675

34,594
Total Negative MALES

FEMAI.ES

18,707
1 9.984

R 2 t

, 4 4 8

I  7 ,683

1 9 ,1  03

1 9,730
20,865

Total perceived MALES

FEMALES

25,788

27.419
,428

.369

24,947

26,695
)A A2O

28,144

Tumadenje rezultata MANOVA analize
Predstavljamo kljudne aspekte rezulrata MANOVA analize.

Ta b e I a D e scr i pti ve Sfa fibtrbs
Proverite da li su tadni brojevi u ovoj tabeli, naroiito da li brojevi N odgo-
varaiu onome 5to znate o svom uzorku. Ti brojevi su 'broj sludajeva po e!u-jama' (videti 1. pretpostavku). u svakoj ielij i, broj sludajeva mora biti veii od
broja zavisnih promenljivih. Kada u svakoj 6eliji imate preko 30 sluiajeva,
eventualno naruiena normalnost ili jednakost varijansi ,r"6. -rrogo nauditi.

Tabela Box's lesf
rzlazna tabela Box's Test of Equality of covariance Matrices kazuje da li
podaci.naruiavaju pretpostavku homogenosti matrica varijanse i kovarijan-
se. Kada je vrednost sig. ueia od 0,001, pretpostavk a nije n'aruiena. Tabach-
nick i Fidell (2007, str.281) uporornrrul,, ia je Boksov pokazatell M desto
prestrog kada je uzorak velik. sreiom, u naiem primeru vrednost sig.
Boksovog pokazatelja M iznosi 0,33; dakle, t,, pr.tportuvku nismo naruiili.

Tabela teyene's lesf
Pogledajte sada tabelu Levene's Test of Equality of Error variances. u njenoj
koloni sig. potrazite brojeve manie od 0,05. Svaki takav kazuie da ie naruie-
na pretpostavka o jednakost i  var i janse njegove promenl j ive. u tekuiem pri-
meru, nijedna promenljiva nema znaiajnu.t r.dntst Leveneovog pokarutel,";
zato smemo da pretpostavimo da su varijanse jednake. eto utirrdite krlenje
pretpostavke o jednakosti varijansi, zadajte strozi nivo alfa za izradunavanl'e
znaiajnosti univarijacionog_ F-testa te promenljive. Thbachnick i Fidell
(2007) predlaLu alfa nivo od 0,025 ili 0,01, umesto uobidajenog nivoa 0,05.
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Ta bel a M u ltiva riate lesfs
Ovaj skup multivarijacionih testova znaiajnosti kazuje da li se grupe stati-

stidki znadajno razlikuju po linearnoj kombinaciji zavisno prornenljivih. Na

raspolaganju vam je nekoliko pokazatelja ('$filks' Lambda, Hotelling's Tra-

ce, Pillai's Trace). Jedan od najdeS6e navodenih pokazatelja je Wilks'Lamb-

da. Tabachnick i Fidell (2007) za op5tu upotrebu preporuiuiu upravo

Vilksov lambda. Medutim, kada su vam podaci loSi (mali uzorak, nejednak

broj sluiajeva po ielijama, naruSene pretpostavke), robusniji je pokazatelj

Pillai's Tiace (poredenje navedenih pokazatelja videti u literaturi: Tabach-

nick & Fidell. 2007, str. 252). Kada imate samo dve grupe, F-testovi pokaza-

telja \7ilks' Lambda, Hotelling's Trace i Pillai's Trace identidni su.

Tabela Wilks' Lambda
Trai.eni pokazatelj iete naii u drwgom odeliku tabele Multivariate Tests, u
redu oznadenim imenom nezavisne promenljive (grupisanja, u ovom sludaju

SEX). Bilo bi pogreino upotrebiti brojeve iz prvog odelika, koji se odnosi na

presednu taiku. Proditajte vrednost pokazatelia Wilks'Lambda i niegov nivo

znadajnosti (Sig.). Kada je nivo znadajlosti manii od 0,05, onda treba

zakljuditi da postoji razhka izmedu grupa. Ovde smo dobili iznos Vilksovog
lambda od 0,976, uz znaiainost 0,014. To ie manje od 0,05; dakle, postoji

statistidki znatalna razllka izmedu muikaraca i i.ena u pogledu njihovog

opiteg raspoloZenia.

Ta bel a Betwee n'suby'ecfs effects
Kada dobijete znaiajan rezult:rt prethoclnog multivzrrijacionog testa znadaj-

nosti, tada vam je dozvoljeno da dalje istraZujete svaku od svojih zavisnih
promenljivih. Da li se muSkarci i Zene razlikuiu po svim zavisnim merilima

ili rn-o po nekim? Te informacije daie izlazna tabela Tests of Between-Sub-
jects Effects. Poito je ovde bilo sprovedeno vi5e zasebnih analiza, preporuiu-
je se da zadate niZi nivo alfa da biste smanjili verovatnoiu (rizik) da

napravite greiku I vrste (tj. da rezultat proglasite znaiajnim kada on to niie).

To se najde56e radi primenom Bonferoniievog prilagodeni:r. U svom naiied-

nosravnijem obliku, to znaii podeliti prvobitni nivo alfa (obitno 0,05) bro-

iem analiza koje nameravate da sprovedete (sofisticiranije verziie te formule

videti u Tabachnick 6c Fidell, 2007, sr.r.270). U ovor-n sludaju, istraZujemo

tri zavisne promenljivel zato bismo 0,05 podelili s:r 3, 5to daje novu vrednost

alfa od 0.017. Svoie rezultate iemo smatrati znadainim samo kada je pripad-

na verovatnoia greSke prve vrste (Sig.) manja od 0,017.
U tabeli Tests of Between-Subiects Effects, sidite do treieg skupa vredno-

sti u redu sa imenom nezavisne promenljive (u ovom sluiaju, SEX). Tu su na-

vedene sve zavisne promenliive i pripadajuii univariiacioni pokazatelli F,
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broj stepeni slobode df i verovatnoia gre5ke prve vrste Sig.. Njih tumadite
jednako kao 5to biste tumaiil i  obiinu jednofaktorsku analizu varijanse. U
koloni Sig. potraZite brojeve manje od 0,017 (to je naS novi, pri lagoden nivo
alfa). U ovom primeru, samo je za jednu zavisnu promenljivu (Total percei-
ved stress) znadajnost manja od naie granidne (Sig. od 0,004). U ovoj studij i,
jedina znaiaina razllka izmedu muikararca i Zena bila le u subjektivno doii-
vljenom stresu.

Veliiina uticaia
VirZnost (velidina) uticaia pola na subjektivno doZivljen stres moZe se izradu-
nati pomoiu pokazatelja u poslednjoj koloni Partial Eta Squared. Parcijalno
eta kvadrat predstavlja proporciju varijanse u zavisnoj promenljivoj (t i. u
vrednostima subjektivno doZivljenog stresa) koju objainjava nezavisna pro-
menl j iva (pol /sex) .  U ovom pr imeru,  ta  vrednost  je  0,019,5to se,  prema
opiteprihvaienim kriteri jumima (Cohen, 1988, str. 284-7), smatra veoma
malirn uticajem (velidina uticaja razmotrena je u uvodu u peti deo knjige). To
znadi da pol objaSnjava samo 1,9 procenata varijanse u rezultatima merenja
subjektivno doiivl jenog stresa.

Poredenje srednjih vrednosti obeleZja po grupama
Iako znamo da se mulkarci i Zene razlikuju po subjektivno doZivljenom stre-
su, ne znamo ko je imao veie vrednosti tog obeleZja. To iemo saznati u po-
slednjoj izlaznoj tabeli, SEX. Srednja vrednost subjektivno doZivljenog
stresa za muikarce bila je 25,79, a za i.ene 27,42. Mada je ta razlika stati-
stidki znadajn:r, ona je zapravo vrlo mala, manja od 2 jedinice na skali.

Naknadne analize
U gornjem primeru, nezavisna promenljiva je imala samo dva nivoa (dakle

dve grupe: rnr-rikarci, Zene). Kada nezavisna promenljiva ima tri i l i  vi5e
nivoa, neophodno je naknadnim univarijacionim analizama utvrditi koje su
razlike znaiajne (da l i se grupa 1 razlikuje od grupe 2, da Ii se grupa 2 razli-
kule od grupe 3 itd.). Jedan od nadina da se to uradi bila bi jednofaktorska

ANOVA zavisnih promenljivih koje su bile znadajne u analizi MANOVA
(npr. subjektivno doZivljen stres). Unutar jednofaktorske ANOVA procedu-
re (videti 18. poglavlje), treba zahtevati naknadne testove promenliive s tri
i l i  viSe nivoa. Kad god sprovodite viSe analiza, ne zaboravite da smanjite
nivo alfa Bonferonijevim prilagodenjem.

ri
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Predstavlianie rezultata MANOVA analize
Rezultati multivarijacione analize variianse mogu se predstaviti ovako:

Jednofaktorskom multivarijacionom analizom varijanse istraZene su polne ra-

zlike u psiholo$kom raspoloienju. Upotrebljene su tri zavisne promenljive: po-

zit ivna osecanja, negativna osecanja i subjektivno doZivljen stres. Nezavisna

promenljiva bio je pol. Preliminarnim ispitivanjem proverene su pretpostavke o

normalnosti, l inearnosti, univarijacionim imultivarijacionim netipi6nim tadkama,

homogenosti matrica varijanse-kovarijanse, i multikolinearnosti; ozbil jnije na-

ruSavanje pretpostavki nije primeceno. Utvrdena je statistidki zna6ajna razlika

izmedu mu5karaca i Zena u pogledu kombinacije zavisnih promenljivih,

F  (9 ,428 ) :  3 ,57 ,  P :0 ,014 ;  V i l ksov  l ambda :0 ,98 ;  pa rc i j a l n i  e ta  kvad ra t
: 0,02. Kada su rezultati zavisnih promenljivih razmotreni zasebno, jedina ra-

zlika koja je dosegla statisti6ku znadajnost (uz po Bonferoniju pri lagoden nivo

alfa od 0,01 7) bio je subjektivno doZivljen stres, F (1 , 430) : 8,34, p : 0,004,

parcijalni eta kvadral:0,02. Pregledom prosednih vrednosti rezultata utvrde-

no je da su kod Zena zabelelen neznatno veci nivoi subjektivno dozivljenog

stresa (M: 27,42,  SD: 6,08)  nego kod mu6karaca (M :  25,79,  SD :  5,41) .

Dodatna veZba
Zdravstvo
Daroreka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.

1. Sprovedite jednofaktorsku MANOVA analizu kako biste videli da li
pbstoje polne razlike za svaku stavku sa skale pospanosti i pridruZenih

osefanja (Sleepiness and Associated Sensations Scale). Kao zavisne
promenljive, trebaie v am fatigue (zam or), lethargy (bezuolinost), tired
(wmor), sleepy (pospanost), energy (energja).

&\ Anal izakovarijansei*:w

Analiza kovarijanse (ANCovA) jeste proSirenje analize varijanse (razmo-
rrene u 18. poglavlju), koje sluiiza istrazivanja razhka izmedu grupa uz sra-
tistidko uklanjanje (kontrolu) utica ja jedne dodatne (neprekidne)
remetiladke promenljive. Na tu dodatnu promenljivu (kovarijat) sumnjate
da moZda utide na vrednosti zavisne promenljive. SPSS regresionim postup-
cirna r,rklanja varijansu u zavisnoj promenljivoj koju prouzrokuju kovarijati,
i  potom na korigovane rezultate primenjuje uobidajene tehnike analize vari-
janse. Uklanjanjem uticaja dodatnih promenljivih, ANCOVA poveiava moi
ili osetljivost F-testa, tj. poveiava verovatnoiu da 6ete otkriti razliku izmedu
grupa, ako ona postoji.

Analiza kovarijanse moZe biti upotrebljena u sklopu jednofaktorskih,
dvofaktorskih i multivarijacionih ANOVA tehnika. U ovom poglavlju, ra-
zmofreni su postupci analize kovarijanse pridruZeni sledeiim analizama

. lednofaktorska ANOVA razlidit ih grupa (jedna nezavisna promenljiva,
jedna zavisna promenljiva); i

. dvofaktorska ANOVA razli i i t ih grupa (dve nezavisne promenljive,
jedna zavisna promenljiva).

U narednim odeljcima ukratko iu vas upoznati s pozadinom ove tehnike
i njenim osnovnirn pretpostavkarna koje treba ispitati zatim sledi nekoliko
uradenih primera. Pre neplo dto pokrenete te analize, predlaZem da proditate
uvodne odeljke u ovom poglavlju i ponovo prelistate odgovarajuia pogla-
v l ia  u kol ima je opisana ANOVA (1S.  i  19.) .  Mul t ivar i jac iona ANCOVA
ovde ueie bit i i lustrovana. Koga to zanima, predlaZem mu knjigu dije su au-
torke Tabachnick i Fidell (2007).

Cemu sluZi ANCOVA
ANCOVA se moZe upotrebiti za poredenje dve grupe koje se testiraju pre i
posle (npr. poredenje uticaja dve razli i i te intervencije, mereno u svakoj grupi
pre i posle intervencija). Rezultati na testu pre intervenciie tretiraiu se kao
kovar i ja t  za konrro l r - r ,  t i .  s tar is t i iko uk lanian je  prerhodno posto jec ih raz l ika
iz.rredu grupa. zato je ANCovA vrlo korisna kada su uzorci mali i l i  kada su
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uticaji razlika mali clo umereni (videti raspravu o velidinama uticaja u uvodu
Lr peti deo knjige). U takvim okolnostima, veoma uobidajenirn u druitvenim
naukama, Stevens (1996) preporuiuje da se upotrebe dva ili tri paZljivo oda-
brirna kovarijata (obeleZja), kako bi se smanjila varijansa greike i poveiala
verovirtnoia otkrivanjar znadaine razlike izrnedu grupa' ukoliko postoji.

ANCOVA je podesna i  kada subiekt i  nisu sludajno dodel jeni  grupama,
vei su upotrebljene postoieie grupe, npr. razredi udenika. Poito se te grupe
mogu razlikovati po viSe atributa (a ne samo po onom koji istraZujete), AN-
COVA se moZe upotrebiti da bi se smaniile neke od tih razlika. Dobro oda-
brani kovarijati smanjuju remetiladki uticai razhka izmedu grupa. To
svakako nije idealna situacija, poSto nije moguie ukloniti uticaj svih mo-
gudih razlika; medutim, njime se ta sistematska greika smanjuje. Spro-
voderrje analize kovarijanse netaknutih il i postojeiih grupa predmet ie
sporenja autor:l r.r ovoj oblasti. Kada se nadete u toj situ:rciii, bilo bi dobro
da proditate viSe o tome. Neka od tih pitanja sumarno je obradio Stevens
(1996, str. 324-7).

lzbor prikladnih kovariiata
ANCOVA se moZe upotrebi t i  za is tovretr renu kontro lu v iSe kovar i ia ta '

Medutim, njih treba paZlj ivo odabrati (videti Stevens, 1996, str.320 iTa-

bachnick & Fidell, 2007, str. 203,211). Pril ikom identif ikacije moguiih

kovarijata, morate dobro poznavati teoriiu i prethodna istraZivanja spro-

vedena u toj oblasti. Promenljive odabrane kao kovarijati moraju bit i nepre-

kidne, pouzdano izmerene (videti 9. poglavlje) i jako korelirane sa

odabranom zavisnom promenljivom. Idealno bi bilo da izaberete mali skup

kovarijata koji su medusobno umereno korelirani, tako da svaki od niih
jedinstveno doprinosi obja5njenju varijanse. Kovarijat mora biti izmeren pre

tretmana odnosno eksperimentalne obrade kako bi se spredilo da tretman

ut i ie  i  na vrednosr i  kovar i ja ta.

Alternative analizi kovarijanse
ANCOVA ima viSe ogranidenia i temeljnih pretpostavkizbog,kojih projekat
istraZivanja ili podaci mogu biti neprikladni za analizu kovarijanse. Thbach-
nick & Fidell (2007 , str. 221,) i Stevens (1996, str. 327) navode viSe alterna-
tiva analizi kovariianse. Bilo bi dobro da istraZite te alternative i u
konkretnim okolnostima procenite koii je put najbolji.

Osnovne pretpostavke analize kovariianse
Pored pretpostavki uobidajenih za svaku analizu varijanse i razmotrenih u

uvodu u peti deo knjige, ANCOVA ima vi5e svojih posebnih Pretpostavki i

problernatidnih pitania. U ovom poglavlju c'etro razmatrati si lmo kljudne

p.etpostauke na kojirna se zasniva ANCOVA. Tabachnick i Fidell (2007, str.

Poglavlje 22: Analiza kovarijanse

200) podrobno i dobro obraduju ovu renlu, ukljuduju6i i nejednake uzorkt
netipidne tadke, multikolinearnost, normalnost raspodele, homogenost vari
ianse, l inearnost, homogenost regresije i pouzdanost kovarijata. (Vei ie
sam ovaj spisak statistidkog Largona dovoljan da doveka preplaii!).

Uticaj tretmana na merenje kovarijata
IstraZivanje trebzr projektovati tako da se kovarijat meri pre tretmana od
nosno eksperimentalne obrade kako bi se izbegao uticaj trermana na kova
rijat. Ukoliko tretman utide na kovarijat, ta promena ie bit i korelirana
promenom u zavisnoj promenljivoj. Kada ANCovA ukloni uticaj kovarija
ta, uklonide i deo uticaja rretmana i tako smanjit i verovatnoiu dobijanjr
znaiajnog rezultata.

Pouzdanost kovarijata
ANCovA pretpostavlja da su kovarijati izmereni bez greike, ito je potpun<
nerealna pretpostavka u dobrom delu druStvenih istraZivania. Samo de.
obelezja iij i uticaj treba ukloniri, recimo srarost ispitanika, mogu se izmerit
prilidno pouzdano; osrala obeleLja (ona koja se mere pomoiu skala) ne za
dovoljavaju tu pretpostavku. Pouzdanost alatkt za merenje moze se oo
bol iSat i  na nekol iko nadina:

' Potrazite dobre i dobro validirane skale i upitnike. Proverite da li mert
ono 5to vi mislite da mere (nije dovoljno proditati samo naziv skale -
proditajte i prateii prirudnik, pregledajte sve stavke) i da li su prikladnr
za val uzorak.
Proverite unutralnju saglasnost (to je jedna vrsra pouzdanosti) skale
tako 5to iete izrac'unati njen Kronbahov pokazatelj alfa (videti 9
poglavlje). Alfa treba dtr je iznad 0,7 (bilo bi poZeljno iznad 0,8) da b
se skala mogla smatrati pouzdanom.

Ako ste sami morali da piSete pitanja, ona treba da sr-r jasna, prikladn:
i jednoznadna. Pitanja i skale odgovora treba da su prikladni za sue
grupe. Pre sprovodenja glavnog istraZivan ja, obavezno ispitajte svoje
pitanja pomoiu probnog (pilot) testa.
Ukoliko upotrebljavate bilo koju vrstu opreme il i  merne instrumenta'
ciie, obavezno proverite radi l i  ispravno i da l i je propisno kalibrisana
Proverite da l i je osoba koja n-rkuje rom opremom ovla5iena i obudena
da je upotrebl java.

Ako u istraZivanju udetvuju i drugi l judi kao opservarori i l i  ocenjivadi
ponaSanja, proverite da l i su obuieni i da l i svi primenjuju iste krite-
ri jume. Medusobnu usaglaienost ocenjivada proverite probnim (pilot]
testiranjem pre nego 5to predete na glavno istraZivanie.
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Objainjenje primera
Za prlkazivanje jednofaktorske analize kovarijanse upotrebi6u datoteku s

podacima experim3ED.sav, dostupnu na prateioj Veb lokarcij i  knjige (videti

str. xi). To su podaci iz f iktivne studiie o ispitivaniu uticaja dve razli i i te in-

tervencije koje studentima pomaiu da se izbore sa svojom anksioznoSiu po-

vodom predstojeieg kr-rrsa iz st:rt istike. (Sve poiedinosti studiie videti u

dodatku.) Podeljeni u dve jednake grupe, studenti su odgovoril i  na nekoliko

pitanja, pri demu je jedna skala merila njihov strah od statistike. Potom je

ledna grupa pohadala kurs matematidkih veStina, a druga je udestvovala u
programu izgradnie samopouzdanja. Nakon tih intervencija, svi su ponovo

odgovarali na ista pitanja koja sr-r dobil i pre programa. Spomenuta datoteka
sa izmiSljenim podacima dostupna je na'Web lokacij i ove knjige. Ako Zelite
da pratite doleopisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku
experim3ED.sav.

U ovom primeru istraZujemo uticaj kursa matematidkih veStina (grupa 1)
i kursar izgradnje samopouzdanja (grupa 2) na rezultate udesnika u ispiti-
vanju straha od statistike, pri iemu uklanjamo uticaj rezultata dobijenih na
tom testu pre pohadanja kurseva. Slede pojedinosti o imenima upotrebljenih
promenljivih i njihovi opisi u datoteci s podacima:

Ime datoteke: experim3ED.sav
Promenliive:

. Vrsta poduke (grupa) 1=Matematidke veitine,2=Izgradnja samopouz-
danja

. Rezultati na testu kojim se ispituje strah <ld statistike, popun;'avanom u
trenutku 1 (Fost1): ukupni rezultati na istom testu popunjavanom pre
intervencije. Rezultati poprimaju vrednosti u opsegu od 20 do 60. Veie
vrednosti pokazuju ve6i strah od statistike.

o Rezultati na testu kojim se ispituje strah od statistike, popunjavanom u
trenutku 2 (Fost2): ukupni rezultati na istom testu popunjavanom ne-
posredno posle inrervenci je .

o Rezultati na testu kojim se ispituje strah od statistike popunjavanom u
trenutku 3 (Fost3): ukupni rezultati na istom resru, popunjavanom 3
n)eseca posle inrervenci je .

Kratak pregled jednofaktorske analize kovarijanse
Primer istraiivaikog pitanja: Postoji li znataina razllka u rezultarima ispiti-
vanja straha od statistike grupe koja je pohadala kurs matematiikih veitina
(grupa 1) i grupe sa kursa izgradnje samopouzdzrnja (grupa 2), kada se uklo-
ni uticaj nlihovih poietnih odgovor:r na istom testr.r?

Medukorelacije kovarijata
OU"1.Z;" odabrana ,r. ko,n"rilnte nc bi trebalo da su iako med'sobno kore-

lirurru. id."lrro bi bilo 4a jako koreliraju sa zavisnom promenljivom, ali ne i

-"dl.rrobrro. Prilikom izboraprikladnih kovarijata, oslonite se na postoieiu

i."rr;" i prethodna istrazivania u toj oblasti. preliminarnim analiz-ama kore-

i".,i l lrri"ii 11. poglavlle) isiraZite iaiinu veze izmedu predloZeni6 kovari-

i^,"'. ef." urvrdite iu ,,,i kou"rijati koje sre nameravali da upotrebite iako

-"drrrobno korelirani (npr' r=0,80), uklonite jedan ili viSe njih (videti Ste-

v e n s , 1 . 9 9 6 , s t r . 3 2 0 ) . S v a k l o d o d a b r a n i h k o v a r i j a t a t r e b a d a d a s v o j s a -
mostalan doprinos; preklapanje medu nltma ne doprlnosl smanlenlu

variianse greike.

Linearna veza zavisne promenliive i kovariiata
ANCOVA pretpostavlj a da ie veza izmedu zavisne promenljive i svakog ko-

varijara l inearna (pravolinijska). Isto vaLi i za sve parove kovarijata, koliko

gocl da ih ima. NaruSavanie ove pretpostavke obiino_ smaniuje mo6

iosetliivost) resta. Ne zaboravite,jedan od razloga za ukliuiivanje kovariiata

bilo je pove6anje moii analize variianse'

Linearnost se moze proveravati vizuelno na diiagramima rastlrranja, ali

se to mora r-rrzrdit i rur.btto za svaku grupu (ti '  svaki nivo nezavisne pro-

menl j ive) .  Ukol iko otkr i ie te kr ivo l i r r i isku vezu,  to  se moZe popravi t i  t rans-

formacijom rog kovarijata (videti B. poglavlje) i l i  njegovim izbacivanjem iz

u.r"lir..'e.sto ie lakSe iz analize izbaiiti lode kovarii are, zato 5to ie transfor-

misane prornenlj ive teiko protumaiit i.

Homogenost nagiba regresiie
ovo impresivno zvuii, aznati samo to dabiveza izmedu kovarijata LzavY

,n. pro-"tli ive trebalo da bude iednaka za sve grupe' Na diiagramu regre-

sile to ,. ui.ii kao jednakosr nagiba regresione linije "a svaku grupu.

Nieiednaki nagibi kazuiu da postoii interakciia izmedu tog kovariiata i tret-

mana. Ako interakcija postoji, onda rezultati analize kovarijanse zavatava-

ju, pa nju uop5te ne bi tiebalo sprovoditi (videti Stevens' 1996, stt' 323,331;

Tabachnick gc pld.ll, 2007, sir.202). Postupak provere ove pretpostavke

dat je u primerima u nastervku poglavlia.

Jednofaktorska ANCOVA
U ovom odeljku, proii iemo korak po korak kroz postupak jednofaktorske

analize kovarijanie. Jednofaktorrka nNCOVA obuhvata jednu nezavisnu,

kategorijsku prornenlj ivu (sa dva i l i  viSe nivoa i l i  uslova), iednu zavisnu ne-

prekidnu promenljivu i jedan il i  viSe neprekidnih kovariiata. Ova tehnika se

3"r,o .rporrebljava za vrednovanje uticaja intervenciie i l i  eksperimentalne

obrade, rato jto uklanja uticaj rezultata ispitivanja dobiienih pre intervencije'
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Sta rram treba: Najmanie tri promenliive:

o jedna kategorijska nezavisna promenliiva sa dva ili vise nivoa (grupa 1/

grupa 2);
o jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati udesnika pri ispiti-

vanju straha od statistike mereni u trenutku 2);

r jedan ili viSe neprekidnih kovariiata (rezultati uiesnika pri ispitivanju

straha od staristike mereni u trenutku 1).

Sta se postiie: ANCOVA kazuie da li se rezultati ispitivanja dve g1-rpe na

strah od statistike sprovedenom u trenutku 2 znatajno razlikuiu nakon

uklanjanja uticaja rezultata (odgovora) studenata na testu sprovedenom pre

intervencija (kurseva obuke).
Pretpostavke: Sve uobidajene pfetpostavke jednofaktorske analize vari-

janse (videti uvod u peti deo kniige). Niih treba prve proveriti. Dodatne pret-

posravke analize kovarijanse (videti niihov opis dat u prethodnom delu

poglavl ja):

1. kovarilat se meri pre intervencije odnosno eksperimentalne obrade;

2. kovarijat se meri bez grejke (il i barem onoliko pouzdano koliko je to

uopite moguie);

3. kovariiati nisu iako medusobno korelirani;

4. izmedu zavisne promenljive i kovarijata postoji l inearan odnos za sve

grupe (linearnost);

5. odnos izmedu kovariiata i zavisne promenljive jednak je za sve grupe

(homogenost nagiba regresione linije).

Neparametarska alternativa: Ne postoji-

I

$l
I

I

Provera pretpostavki
Pre nego 5to podnete proveru posebnih pretpostavki na kojima se temelji

ANCOVA, morate proverit i zadovoljenost pretpostavki na kojima se zasni-

va obidna jednofaktorska analiza varijanse (normalnost raspodele, homo-

genost varijanse). Pre nego (to nastavite sa ovim poglavliem, trebalo bi da

proditate uvod u peti deo knjige i 18. poglavlle. Tu gradu ovde neiu pona-

il iati; tat otri iemo samo dodatne pretpostavke analize kovariianse' nave-

dene u kratkom pregledu.

Pretpostavka 1 : merenie kovariiata
Ova pretpostavka nalaLe da se kovariiat izmeri pre poietka_tretmana odno-

sno eksperirnentalne obrade. Zadovoljenost ove pretpostavke ne proverava

se statistidki, nego tako morate projektovati istraZivanje i sve istraZivadke

postupke. Eto zaSto ie vaZno planirati studiju tek onda kada dobro upoznate

rtatisti ik. tehnike koie nameravate da upotrebite'

Pog lavlje 22'. Analiza kovarijanse

Pretpostavka 2: pouzdanost kovarijata
I ova pretpostavka nameie odgov:rrajuii naiin projektovania istraZivanja, a
znati da treba izabrati najpouzdanije dostupne merne alatke. Ako u istraZi-
vanju nameravate da koristite neko psihometri jsko merilo i l i  skalu, proveri-
te njenu unutraSnju saglasnosr (medusobnu saglasnost stavki koje ie
sadinjavaju) izraiunavan;'em Kronbahovog pokazatelja alfa (pomoiu SPSS-
-ove procedure Reliabil ity, videti 9. poglavlje). Poito sam podatke za i lustra-
ciju ove tehnike izmisli la, ne mogu da proverim pouzdanost ispitivanja
srraha od statistike. Da su to stvarni podaci, proverila bih da l i je Kronbahov
al fa barem 0,70 (b i lo  b i  poZel jno da je  0,80) .

Pretpostavka 3: korelacije izmedu kovarijata
Kada upotrebljavate viSe kovarijata, proverite da nisu prejako medusobno
korelirani (r=0,8 i viSe). Tome sluZi SPSS-ova procedura Correlarion,
podrobno opisana u 11. poglavlfu. PoSto ja imam samo jedan kovariiat, u
ovom primeru to ne moram da radim.

Pretpostavka 4 : li nearnost
Pretpostavka o linearnom odnosu izmedu zavisne promenljive i kovarijata,
za sve grupe, moZe se proveriti na viSe nadina. U sledeiem postupku po-
kaza6u vam iedan brz nadin.

Postupak za proveru linearnosti za sve grupe
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku s podacima experim3ED.sav.
Prvi korak

1. Otvorite meni Graphs, izaberite u njemu stavku Legacy Dialogs, pa pritisni-
te Scatter/Dot.

2. Pritisnite opciju Simple Scatter. Pritisnite dugme Define.
3. U polje Y axis stavite zavisnu promenljivu (u ovom sludaju, strah od statistike

izmeren u trenutku 2, fost2).
4. U polje X axis stavite kovarijat (npr. strah od statistike izmeren u trenutku 1,

fost l  ) .
5. Pritrsnite nezavisnu promenljivu (npr. grupa/group) i stavite je u polje Set

Markers by.
6. Pritisnite OK (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax

Editor).
Postupak generi5e ovu komandu:

GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR):fost1 WITH fost2 BY group
/MISSING:LISTWISE
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Drugi korak

1. Kada je dijagram rasturanja nacrtan i prikazan u prvom planu, dvaput ga pri-
t isnite da biste otvoril i  prozor Chart Editor.

2. Otvorite meni Elements i u njemu izaberite Add Fit l ine at Subgroups. Na
dilagramu ce se prikazati l ini je koje najbolje odgovaraju podacima svake od
grupa. Ja sam ih na donjoj slici izmenila da bi bile jasnije (l iniju jedne grupe
nacrtala sam isprekidano), a izmenila sam i markere (videti uputstva za mo-
difikovanje dijagrama u 7. poglavlju).

3. Otvorite meni File i u njemu izaberite Close.

Evo kako izgleda mojdijagram rasturanja.
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/a
a

o  a o " ,/'

aa
a

A

a / t  o
a 6

a
a o

{:'

a
a

f,,
a L

a o

35 40 45 50

fear of stats timel

Kako vam izgleda rirspodela rezultata svake grupe? Da li vam odnos iz-
medu zavisne promenljive i kovarijata, u svakoj grupi, l idi na l inearan (pra-
volinijski)? Najgore bi bilo da se pokaZe jasar-r krivolinijski odnos. U
gornjem primeru odnos je jasno linearan, pa pretposfavka linearnosti nije

Pog lavlje 2 ?: rT9r 
"1I9y_!9!:9

naru5ena. Kada otkri iete krivolinijski odnos, uzmite neki drugi kovarijat i l i
pokuiajte da transformiSere postojeci (videti 8. poglavlje), pa ponovo nacr-
trrjte dijagram rasturanja i proverite da l i 1e pobolj ian.

Pretpostavka 5: homogenost regresionih nagiba
Poslednja pretpostavka (homogenost regresionih nagiba) odnosi se na vezu
izmedu kovarijata i zavisne promenljive u svim grupama. Proveravate da
nema interakcije izmedu kovarijata i tretmana odnosno eksperimentalne
o['rrade. Zadovoljenost ove pretpostavke moZe se proveriti na viSe nadina.

Vizuelno, moie se pogledati dijagram rasturanja zavisne promenljive u
ftrnkcij i  kovarijata, nacrtan pril ikom ispitivanja pretposravke 4 (videti gore).
Imaju l i te dve l inije (koje u ovoj studij i odgovaraju dvema grupama) slidne
nagibe? U gornjem primeru l inije su vrlo slidne, pa izgleda da ova prerpo-
stavka nije naruiena. Da su l inije bile primetno razlidito usmerene, zakliuii l i
bismo da postoji interakcija izmedu kovarijata i tretmana (kao 5to se vidi po
razlici medrr grupama). To bi znadilo da je ova pretpostavka naruiena.

Ova pretpostavka se moZe proveriti i statistidki umesto grafidki. To znadi
da bismo izradunali interakciju tretmana i kovarijata i njenu statistidku
znatajnost. Kada je interakcija znaiajna na nivou alfa od 0,05, pretpostavka
je naru5ena. Sada iemo izraiunati tu interakciju.

Postupak provere homogenosti regresionih nagiba
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa

pritisnite Univariate.
2. U polje Dependent Variables prebacite zavisnu promenljivu (npr. strah od

statistike izmeren u trenutku 2, skraceno fost2).
3. U polje Fixed Factor prebacite nezavisnu tj. promenljivu grupisanja (npr. vr-

stu poduke, skraceno group).
4. U polje Covariate prebacite kovarijat (npr. strah od statistike izmeren u tre-

nutku 1, skraceno fost l  ) .
5. Pritisnite dugme Model. Pritisnite opciju Custom.
6. U polju Build Terms treba da je izabrana opci.ia lnteraction.
7. Pritisnite nezavisnu promenljivu (group) i zatim je pritiskom na dugme sa

strelicom prebacite u polje Model.
8. Pritisnite kovarijat (fost.l) i zatim ga pritiskom na dugme sa strelicom preba-

cite u polje Model.
9. Ponovo pritisnite nezavisnu promenljivu (group) na levoj strani (u odellku

Factors and Covariates). Kada je ta promenljiva izabrana, pritisnite i zadrLi-
te taster Ctrl na tastaturi, i zatim pritisnite kovarijat (fost1). Pritiskom na dug-
me sa strelicom prebacite ga u polje Model na desnoj strani.

type of class
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R Sq Linear = 0.766
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10.Sada bi u polju Model trebalo da pise ime nezavisne promenljive (group);
ime kovarijata (Fost1); i jos jedan red u obliku: kovarijat * nezavisna pro-
menlj iva (group*fost 1 ).

11. To poslednje je interakcija koju proveravamo.

12. Prit isnite continue i zatim oK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editod.

Postupak generiSe ovu komandu:

UNIANOVA fost2 BY group WITH fost'l
/METHOD: SSTYPE(3)
/ INTERCEPT : INCLUDE /CRITERIA :  ALPHA(,O5)
/DESIGN : group fost l  fost l  *group .

Evo i rezultata tog postupka.

Tests of Between-Subjects Effects

nt Variable : fear ol stats timez

Source
Type lll Sum
of Squares df Mean Square F sis

Correc ted  Mode l

ln te rcept

GROUP

FOSTl

GBOUP-

FOSTl

Erol

Iotal

lorrected Total

577,689

3,877

,846

538,706

,409

1 9 ' 1 , 8 1  1

42957,000

769,500

3

1

1
'1

1

26

30

n

1 92,563

3,477

,846
538,706

,409

7,377

26,102

,525

, 1  1 5

73,022

,055

,000

,475

,738

,000

, 8 1  6

a Rsquared =,751 (Adjusted Rsquared =,722)

U gornjoj izlaznoj tabeli, zanima nas samo znadajnost interakcije, tj. red
Group*Fost1. Ostale rezultate slobodno zanemarite. Kada je pripadni broj
u koloni Sig. manji od i l i  jednak 0,05, interakcija je statisti iki znatajna, a
pretpostavka narulena. Naravno, to u ovoj situacij i ne l.elimo. Odgovarala
bi nam verovatnoia ueia od 0,05. U gornjem primeru, Sig. (t j. verovatnoia)
iznosi 0,816, 5to je mnogo iznad graniine vrednosti 0,05. Pretpostavka o
homogenosti regresionih nagiba nije naruiena. To podrLava nad ranij i
zakljudak, dobijen pregledom dijagrama rasturanja za svaku grupu.

Po5to smo time zavrii l i  proveru pretpostavki, nastavljamo analizu kova-
ri janse u istraZivanju razlika izmedu grupa.

Poglavlje 22: Analiza kovarijanse 305

Postupak za jednofaktorsku analizu kovarijanse
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa

pritisnite U nivariate.
2. U polje Dependent variabtes stavite zavisnu promenljivu (npr. strah od sta-

tistike izmeren u trenutku 2, skraceno fost2).
3. U polje Fixed Factor stavite nezavisnu promenljivu tj. promenljivu grupisanja

(npr. vrsta poduke, skraceno group).
4. U polje Covariate stavite odabrani kovarijat (npr. strah od statistike izmeren

u trenutku 1, skraceno fost'l ).
5. Pritisnite dugmelModel. U oderjku specify Model pritisnite opciju Fuil Fac_

torial. Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Options.
7. Pri vrhu, u odeljku Estimated Marginar Means pritisnite nezavisnu pro-

menljivu (group).

8. Pritiskom na strelicu prebacite je u polje Display Means for. Tako ste zadali
da se izraduna srednja vrednost zavisne promenljive u svakoj grupi, uz
uklanjanje uticaja kovarijata.

9. u donjem delu okvira za dijalog options izaberite opcije Descriptive stati-
stics, Estimates of effect size i Homogeneity tests.

10. Pritisnite continue i zatim oK (odnosno dugme paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generi5e ovu komandu;

UNIANOVA
fost2 BY group WITH fostl
/METHOD: SSTYPE(3)
/ INTERCEPT:  INCLUDE
/EM M EANS : TRBLES(group) W|TH(fost1 :M EAN)
/PRINT :  DESCRIPTIVE ETASO HOMOGENETTY
/CRITERIA: ALPHA(,Ob)
/DESIGN:  fos t l  g roup .
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U nastavku su rezultati tog postupka'

Univariate AnalYsis of Variance

B€tween"Subjects Factors

Vaiue Label N

type of 1
class 2

maths ski l ls

contrdence
hi l i ldrnn

5

1 5

DescriPtive Statistics

DeDendenl Varlable (ear of slals l lme2

Levene's TeEt of Equality of Error variancesa

Dependenl VaIIabler fear oi siats trme2

ffi dependent vanable is equat across groups

Estimated Marginal Means

type of class

O€ocndent Variablc fcar of stats timc2

of class Mean Sld. Eror
95a", C,onf idelce I ltsval,

ower Bound I Uooer Eound

1 maths skrlls
2 confidence buildinq

37,926"
37 .0744

b9u
690

36.512
35,659 38 4BB

, L i o | | o w | n g V a | U e S ' l e a r o ' s t a l s t i m e 1 = 4 0 , 1 7

,l&
s

tvoc of c lass Moan Std Dcvration N

malnsskr l ls

2 confidence building
Total

J  t , o ,
37.33
37,50

4.515
5,876
5 , 1 5 1

1 5
1 5
30

a Design: Intercept+fost1{grouP

Tests ot Between-Subjects Elfects

Dependent Varrable. fcaf oi stals time2

iRTo**o -zso (Adiuslcd R Squarcd = ,732)

,750
, 0 1 8
,750
.027
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Tumadenie rezultata jednofaktorske analize kovarijanse
ANCOVA daje mnogo rezulrara, pa iemo ih tumaditi korak po korak.

r Proverite da l i su pojedinosti u tabeli Descriptive Statistics tadne.
. U tabeli Levene's Test of Equality of Error Variances proverite da l i ie

naruiena pretpostavka o jednakosti varijanse. Trebala bi nam verovat-
no6a Sig. veiar od 0,05. Kada je tir vrednost manja od 0,05 (stoga i
znadajna), to znadi da varijanse nisu jedn:rke i da je pretpostavka
narulena. U ovom sludaju pretpostavka nije naruiena, zato 5to Sig. iz-
nosi  0,71,  5to je  mnogo v iSe od grani in ih 0,05.

Glavni rezultati analize kovarijanse dati su u tabeli Test of Between-
Subjects Effects. IstraZujemo da li se grupe znadajno razlikuju po vred-
nosti zavisne prornenljive (npr. straha od statistike izmerenog u trenut-
ku 2). Pronadite red sa imenom nezavisne promenljive (group) i
proditajte broj u odgovarajuioj 6elij i kolone Sig. Ako je broj u toj ielii i
manji od 0,05 (odnosno od zadatog nivoa verovatnode alfa), grupe se
razlikuju znadajno. U ovom primeru, ta verovatnoia iznosi 0,39, 5to je
viSe od 0,05; dakle, nai rezultat nif e znaiajan. Kada se ukloni uticaj re-
zultata ispitivanja straha od statistike obavljenog pre intervenciie, ne
postoji znaiajna razllka u rezultatima osoba u grupi koja je udila ma-
tematiake vedtine i osoba iz grupe za izgradnju samopouzdanja.
Trebalo bi razmotriti i velii inu uticaja, koju pokazuje parcijalni eta kva-
drat (Partial Eta Squared; objainjenje velidine uticaja videti u uvodu u
peri deo knjige). U ovom sludaju, ta vrednost iznosi samo 0,027 (Sto je,
prema Koenovim smernicama iz 1988, mali uticaj). Taj broj kazuje i
koji deo varijanse u zavisnoj promenljivoj objadnjava nezavisna pro-
menljiva. MnoZenjem sa 100 pretvorite taj parcijalni eta kvadrat u pro-
centualnu vrednost (pomerite decimalni z rezza dva mesta udesno). U
ovom primeru, uspeli smo da objasnimo samo 2,7 procenata varijanse.

U prikazanoj tabeli moZe se oditati jo5 i uticaj kovarijata. Pronadite red
sa imenom kovarijata (npr. strah od statistike izmeren u trenufku 1, ti.
FOSTl)i proditajte brol u odgovarajuioj ielil i kolone Sig. On kazuje
da li postoji znaiajna veza izmedu kovarijata i zavisne promenliive,
kada se ukloni uticaj nezavisne promenljive (group). U redu Fostl
(na5eg kovarijata), verovatnoia Sig. iznosi 0,000 (ito zapravo znadr
manje od 0,0005). To je manje od 0,05, pa je nai kovarijat znata1an.U
stvari, on je objasnio 75 procenata varijanse u zzrvisnoj promenljivoj
(parcijalni eta kvadrat od 0,75 pomnoZen sa 100).
U poslednjoj tabeli rezultata (Estimated marginal means) ANCOVA
daje korigovane srednje vrednosti zavisne promenljive za svaku grupu.
'Korigovane' znaii da je uticaj kovarijata statistidki uklonjen.
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Predstavlja nie rezu ltata ied nofaktorske a na I ize

kovariianse
Rezultate jednofaktorske analize kovariianse mogli biste predstaviti ovako:

Pos lavlje z?.419 1 i'g rgY:ltgl-

Primer koji 6e ovde biti predstavljen proiirenje je onoga datog u prethod-
nom odeljku o jednofakrorskoj analizi kovarijanse. Tamo sam istraZivala
koja intervencija (poduka u matematickim ve5tinama il i  izgradnia samo-
pouzdanja) delotvornije smanjuje strah studenata od statistike. Utvrdila sam
da izmedu tih grupa nema znadajne razlike.

Recimo da sam pril ikom daljeg prouiavanja l iterature u toj oblasti naiSla
na istraZivanja iz kojih sledi da postoji razlika u reagovanju muSkaraca i
Lena na razne intervencije. Ponekad se u l iteraturi ta dodatna promenljiva
(npr. pol) naziva moderatorom) zato 5to moderira (modifikuje) uticaj druge
nezavisne promenljive. Moderatorske promenljive su iesto promenljive in-
dividualne razli i i tosti, obeleZja individua koja utidu na njihov odgovor na
eksperimentalnu obradu il i  uslov tretmana.

Kada jednofaktorska ANCOVA dA neznadajan rezultat, trebalo bi raz-
motrit i moguie moderatorske promenljive. IstraZivanja postaju veoma za-
nimljiva kada istraZivad naleti na (i l i  sistematski istraZuje) moderatorske
promenljive koje doprinose objainjavanju zaito neki istraZivadi dobijaju sta-
tistidki znaiajne rezultate, a drugi ne. U sopstvenom istraZivanju uvek uz-
mite u obzir faktore kao 5to su pol i starost, zato 5to oni mogu znatno da
utidu na rezukate. Studije sprovedene na uzorku mladih studenata univerzi-
teta desto nije moguie uopdtit i tako da vaLe za Sire (i stari je) uzorke popula-
cije. IstraZivanja sprovedena na uzorku muikaraca katkada daju sasvim
drugadije rezultate kada se ponove na uzorku Zena. Pouka je da pril ikom
projektovanja istraZivanja treba razmotrit i mogu6e moderatorske promen-
lj ive i, gde je prikladno, ukljuditi ih u studiju.

ObiaSnjenje primera
U dolenavedenom primeru koristim iste podatke kao u prethodnom odeljku,
ali uz jednu dodatnu nezavisnu promenljivu (pol/gender: 1-muikarcilmale,
2=ienelfemale). Tako dobijam priliku da prodirim analizu i saznam da li pol

kao moderatorska promenljiva uti ie na delotvornost ta dva programa. Za-
nima me da li postoji znatajan uticaj interakcije izmedu pola udesnika i vrste
intervencije. MoZda muSkarci imaju viSe koristi od poduke u matematidkim
veStinama, a i.ene od program a izgradnje samopouzdanja.

Upozorenje: uzorak upotrebljen za i lustraciju ovog primera zaista ; 'e vrlo
mali, narodito kada se podeli na kategorije nezavisnih promenljivih (pol

udesnika i vrsta intervencije). Ukoliko ovu tehniku upotrebljavate u sopstve-
nom istraZivanju, uloZite ozbil jan napor da dobijete sveukupno mnogo veiu
datoteku s podacima, sa znadajnim brojem sludajeva u svakoj kategorij i  sva-
ke nezavisne promenljive.

Ako Zelite da pratite opisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datote-
ku experim3ED.sav, dostupnu na prateioi \Web lokacij i knjige.

U p r i k a z r e z u l t a t a o v e a n a l i z e t r e b a l o b i u k l j u d i t i i t a b e l u s a s r e d n j i m
vrednostima rezultata g,,,pu' Ako su zavisna promenliiva (trenutak 2) i ko-

varijat (trenutak 1) -;;;;i ;" istoi skali, trebalo bi navesti srednje vrednosti

u trenutku 1 i trenutku 2. Niih 6e izradunati procedura Descriptives (videti

6.  poglavl ie).
Ukoliko ie kovariiat meren na drugaiiioi. 1kal.i ' 

navedite nekorigovanu

srednju vrednost 1i ,i",td"'d"o od'tt'p-n"je) i korigovanu.sredniu vrednost

(i standardno oarrupu,,i;i";t grupe' Nekorigovanu- srednju vrednost prodi-

i"lr" ., ,"U"fi Descriptive StatiJics. Korigovanu srednju vrednost (iz koie ie

uticaj kovaril"ta stutistiiki uklonien) proditajte .t tnb.ii Estimated Marginal

Means. gilo ti dobro da navedete i bioj sluiajeva u svakoj grupi'

Dvofaktorska ANCOVA
U ovom odeljku, proii 6emo korak po korak kroz postupak dvofaktorske

ana|izekovarijanse.Duofukto,skaANCoVAobuhvatadvenezavisne'kate-

;;rrou. promenljive (sa po dva.ili.viSe nivoa ili uslova), iednu zavrsnu ne-

;;;l,d",ipromenljivu, i iedan ili viSe.neprekidnih kovarijata. Pre nego Sto

nastavite sa ovim ot&;i;;,it"unr" bi ia dobro prouiite standardnu dvo-

faktorsku analizu variianse i njene pretpostavke. Proditaite to u 19' pogla-

vliu knjige.

Jednofaktorskom analizom kovarijanse uporedena je delotvornost dvaju inter-

venci janamenjenih" 'unl iuunlustrahaispi tanikaodstat is t ike.Nezavisnapro-r^ - -+ iX lz im r ro i l inema oa lnosnov E l  l u l l q  I  r q r  I  r v r  r J v '  r "  I  v '  " -

r"ntl iuu je bilavrsta intervencije (poduka u matematidkim ve5tinama' odnosno

i.;;; i" j; samopouzdanja), a zav'rsnu dine rezultati ispit ivanja straha od stati-

s t ikeobav| jenognakonzavr5etkaintervenci ja 'Kaokovar i ja tuana| iz iupotre-
Lii""i 

"" 
rezulta't i ispit ivanja straha od statistike sprovedenog pre intervencija.

Preliminarntm proverama je utvrdeno da nisu naru5ene pretpostavke o nor-

malnosti, l inearnosti, no*og"no"ti varijansi' homogenosti regresionih nagiba i

fouraano"ti merenja kovar[ata. Nakon statistidkog uklanjanja uticaja rezultata

ispitivanja straha od statistke obavljenog pre intervencija' utvrdeno je da

nemaznadajneraz| ike izmedutedvegrupeurezu| tat imaispi t ivanjastrahaod
statistike sprovedenog foste inte'venii it '  f ( '27):0'76' p: o'39' parcijalni

eta kvadrai : 0,03. Utvrdena je jaka veza izmedu rezultata ispitivanja straha

oJ statistike sprovedenog pre i postu intervencija, sto pokazuje parcijalni eta

kvadrat od 0,75,



3 1 0 Deo V: Statistidke tehnike za poreden.ie grupa

Kratak pregled dvofaktorske analize kovarijanse
Primer istraiivadkog pitania: Da li pol utiie na delotvornost dva programa

namenjena ,rnu.rj",rju straha ispitanika od statistike? Ima li tazlike u rezul-

tatin-ra ispitivanja straha od statistike muikaraca iLena, dobijenim posle in-

tervencije (tj. pohadanja programa obuke), po tome kako su reagovali na

program uienja matematiikih veitina i program izgradnie samopouzdanja?
'  

f i "  vam treba: Naimanle cet i r i  promenl i ive:

o dve kategorijske nezavisne prornenljive sa po dva ili viSe nivoa (pol: Ir4/

2; grupa, matematiike veltine/izgradnia samopouzdania);

. jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati udesnika na testu ko-
ji- r. ispituje strah od statistike, mereni u trenutku 2);

. jedan ili viSe neprekidnih kovarijata (rezultati uiesnika na testu kojim

se ispituje strah od statistike, mereni u trenutku 1)'

Sta se postiZe: ANCOVA uklanja uticai kovarijata i zatim obavlja uobi6a-

ienu dvoiakrorsku analizu variia'se kolom saznajemo sledeie:

postoji l i  znadajan zaseban uticai prve nezavisne promenljive (grupa);

postoji l i  znaiajan zaseban uricaj druge nezavisne promenljive (pol); i

postoji l i  znadaina interakciia izmedu njih'

Pretpostavke: Sve uobidajene pretpostavke dvofaktorske analize varijan-

se (npr. n<lrmalnost raspodele, homogenost variianse). Niih treba prve pro-

veriti (videti uvod u peti deo kniige).
Dodatne pretpostavke analiz.e kovarijanse: Videti njihov opis i postupke

za njihovu p.ou.ru date u prethodnom delu poglavlja, posveienom jedno-

faktorskoi anaLizi kova ri ianse.
Neparametarska alternativa: Ne postoii.

a

a

a

Postupak za dvofaktorsku analizu kovariianse
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa

pritisnite U nivariate.

2. U polje Dependent Variables prebacite zavisnu promenljivu (npr. strah od

statistike izmeren u trenutku 2, skraceno fost2).

3. Pritisnite dve nezavisne promenljive tj. promenljive grupisanja (npr. pollsex;

grupa/group). Prebacite ih u polje Fixed Factor'

4. U polje Covariate stavite odabrane kovarijate (npr. strah od statistike izme-

ren u trenutku 1 , skraceno fostl ).
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5. Pritisnite dugme Model. U odeljku Specify Model pritisnite opciju Full Fac-
torial. Pritisnite Continue.

6. Pritisnite dugme Options.
. Pri vrhu, u odeljku Estimated Marginal Means pritisnite dve odabrane

nezavisne promenljive (npr. pol/sex, grupa/group). Pritiskom na strelicu
prebacite ih u polje Display means for.

. Pritisnite dodatni dlan interakcije (npr. group*sex). Prebacite ga u to polje.
Tako ste zadali da se izraduna srednja vrednost zavisne promenrjive u sva-
koj grupi, iz koje je uklonjen uticaj tog kovarijata

. U donjem delu okvira za dijalog Options izaberite opcije Descriptive
statistics, Estimates of etfect size i Homogeneity tests. pritisnite
Continue.

7. Pritisnite dugme Plots.
. lzaberite prvu nezavisnu promenljivu (npr. group) i prebacite je u polje Ho-

rizontal. Ta promenljiva ce biti prikazana duZ horizontalne ose dijagrama.
. Pritisnite drugu nezavisnu promenljivu (npr. sex) i prebacite je u polje

Separate Lines. Ta promenljiva ce biti prikazana razliditim linijama za sva-
Ku grupu.

. Pritisnite Add.
8. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu

snimili u Syntax Editor).
Postupak generiSe ovu komandu:

UNIANOVA
fost2 BY group sex WITH fostl
/METHOD: SSTYPE(3)
/ INTERCEPT:  INCLUDE
/PLOT: PROFILE( group*sex )
/EM M EANS : tnBLES(group) WITH (fost1 :MEAN)

/EMMEANS : TABLES(sex) WITH (fost1 :M EAN)
/E M M EAN S : TAB LES (sex*group) WITH (fost 1 :M EAN)
/PRINT :  DESCRIPTIVE ETASO HOMOGENEITY
/CRITERIA: ALPHA(,05)
/DESIGN : fostl group sex group"sex .
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Evo i rezultata opisanog postupka'

Univariate AnalYsis of Variance

D€scriotive Statistics

Dependent Varlable fear of stats trme2

Levene's Test of Equality ot Error Variancesa

Oeoendent Variable fear of stals time2

Tcsts thc null hypothcsrs thal lhe error varrancc of thc dependcnl varlabl€ rs cqual across groups

a. Desrgn: Intercepl+fosl1 +group+sex+group ' sex

Tests ot Between-Sub.iects Effects

a. R Squared = .892 (Adlusted R Squared = ,875)

Estimated Marginal Means

1. type of class

Dependent Vanable fear of stals trme2

ivpe ol  c lass Mean Std. Error
95o/" Conhdence Inlerval

I  ower Bound lJooer Bound
' l  maths skrJls
2 confidence bL

5E,024'

37 .2264

47?

. 4 7 1

J / , U C J

36,255 38.1  97
a. Covanales appeaing in the model are evaluated al  lhe fol lo lv ing values: fear of stats t imel = 40,1 7

tvpc ol class qql M c a n Std. Dcvrat ion N

1 maths skr l ls 1 male

2 female

Total

3t .25
38. '14
37 .6 /

5.491
3,436
4  5 1 5

I

7

1 5

2 conf idence bui lding 1 male

2 female

Total

40,57
34,50
37.33

4.781
5.B76

7
B

l 5

Total  l  male

2 female

Total

38.80
36,20
37 50

s,596
4.475
5 .151

l 3

30

F dfl dt2 Sro

2.2lJ4 3 1 1 2

Dependent Variable feal  of  stats t lme2

Source
Type ll l  Sum

d f I\.4ean Souare F S i o
Partial Eta

gorrectff lvtoo€

Inter€pt
fostl
group
sex
gro0p " sex
Error
Total
Corrected Tolal

ouo, / zu-
4 ,137

545,299
4,739
4.242

1 04.966
42,772

42957,OOO
769,500

1
1
1
1
'l

25
30
t o

171,682
4,137

545,299
4,733
4.202

1 04.966
3 . 3 1 1

51,854
1.250

164.698
1 , 4 3 1
1,269

3 '1 .703

UUU

.2:74

.000
,243

.000

,048
,86B
.054
.048
.559
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2. sex

Dependent Variable: fear of stats trme2

3. sex . type of class

Dependent Variable: fear of stats time2

fear of stats time'l = 40.17

sex Mean Std. Error
95o/. Confldence lnterual

Lower Bound Uooer Bound
I  l r latc

2 female

JO,UUY-

37.242:a 476
4 t6 J |  ,Uad

3 6 , 2 6 1

38,989
38.222

a. Covarlales appearing in the model are evaluated at the iollowing values

sex tvoe of class Mean Std. Eror
95% Confidence Interual

Lower Bound Upper Bound
I  I t

2 confidence buildrnq 39,4854
,b4t)

,693
35,202
38.058

37,862
40,912

2 female 1 malhs skil ls
2 coniidence buildinq

39,5173
34.9664

.696

.644
38,083
33,639

40,950
36.294

a- Covariales appearing in the model are evaluated at the following valuesr fear of stats timel = 40,17

Estimated Marginal Means of fear of stats time2

SEX

- male

- female

.o
o
o
E s a
(E

'4,
ct 37
=
E
o
(g ^^
E o o.E
o
uJ
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Tumadenie rezultata dvofaktorske analize kovarijanse
ANCOVA daje mnogo rezultata, pa iemo ih tumaditi korak po korak.

. Proverire da li su brojevi u tabeli Descriptive Statistics taini (npr. broj

sluiajeva u svakoj grupi, srednje vrednosti rezultata grupa).

. U tabeli Levene's Test of Equality of Error Variances proverite da li je

naruiena pretpostavka o jednakosti varijanse. Trebala bi nam verovat-

no6a Sig. veda od 0,05. Kada je ta vrednost manja od 0,05 (stoga i

znadajna), to znati da varijanse nisu jednake i da je pretpostavka

naruiena. U ovom sludaju pretpostavka nije naruiena, zato 5to Sig. iz-

nosi  0,11,5to je  v iSe od granidnih 0,05.

. Glavni rezultati analize kovariianse dati su u tabeli Test of Between-

Subjects Effects. Zanima nas da li postoji znatajan zaseban uticaj ijed-
ne nezavisne promenljive (grupa il i  pola) i da l i je interakcija izmedu
njih znadajna. Od najveieg interesa je interakcija, pa iemo nju prvu
proveriti. Kada je interakcija znaialna, dva zasebna uticaja nisu vaZna,
poito se uticaj jedne nezavisne promenljive menja u zavisnosti od nivoa
druge. Pronadite red sa imenom interakcije (u ovom sludaju, groupo
sex). i proditajte broj u odgovaraju6oj deli j i  kolone Sig. Ako je broj u
toj 6eli j i  manji od 0,05 (odnosno od zadatog nivoa verovatnoie alfa),
interakcija je zna(ajna. U ovom primeru, ta verovatnoda iznosi 0,000
(to treba shvatit i kao man;'e od 0,0005), 5to je mnogo manje i od 0,05
i od 0,01; dakle, na5 rezultat je statisti iki veoma zna(aian. Ovako
zna(a1an uticaj interakcije navodi na pomisao da muSkarci drugadije
reaguju na ta dva programa od Zena. Zasebni uticaji obeleZja Group i
Sex nisu statistidki zna(ajni (Group: p=0,24; Sex: p=Q,)/ ). Ne moie se
reii da je jedna intervencija bolja od druge, poito je jedna bolja za mu-
Skarce, a druga za i.ene. Ne moZe se reii da ,, intervencija viSe koristi
muikarcima", poSto to vaLi samo za jednu intervenciju, a za onu drugu
vaii suprotno.

. Treba razmotrit i i  velidinu uticaja, i i j i  je pokazatelj parcijalni eta kva-
drat (objaSnjenje velidine uticaja videti u uvodu u peti deo knjige). U
ovom sludaju, ta veli i ina iznosi 0,56 (5to je veliki uticaj, prema Koeno-
vim smernicama iz 1988). Taj broj kazuje i koji deo varijanse u zavi-
snoj promenljivoj objaSnjava nezavisna promenljiva. MnoZenjem sa
100 pretvorite taj parcijalni eta kvadrat u procentualnu vrednost (po-
merite decimalni zarezza dva mesta udesno). U ovom primeru, uspeli
smo da objasnimo dak 56 procenata varijanse.
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U toj tabeli se moZe oditati io! i uticai kovarijata. Pronadite red sa ime-
nom kovarijata (npr. strah od sratistike izmeren u trenutku 1, t j.
FOST1) i  prodi ta j te  bro j  u odgovaraju io j  ie l i j i  ko lone Sig.  On kazuie
da li postoji znadajna veza izmedu kovarijata i zavisne promenljive.
kada se ukloni uticaj nezavisne promenljive (group). U redu Fostl
(naieg kovarijata) pi5e da verovarnoia Sig. iznosi 0,000 (5to zaptavo
znadi manje od 0,0005). To je manje od 0,05, pa je na5 kovarijat znaea-
jan. U stvari, on je objasnio dak B7 procenata varijanse u zavisnoj pro_
menljivoj (parcijalni eta kvadrat od 0,87 pomnoZen sa 100).

U odeljku Estimated marginal means ANCOVA daje korigovane sred_
nje vrednosti zavisne promenljive za svaku grupu, date za svaku neza-
visnu promenljivu zasebno i potom zajedno.'Korigovane' znadi da je
uticaj kovarijata statistidki uklonjen. PoSto je uticaj interakcije znata-
jan, najzanimljivija je treia (poslednja) tabela rezultata zajednidkog
uticaja dve nezavisne promenljive, naslovljena 3. sex'r type of class.
Kao neobavezan dodatak,zatraLrla sam da se nacrta dijagram korigo-
vanih srednjih vrednosti rezultata ispitivanja straha od statistike, zaseb-
no za muikarce i Zene i za obe intervencije. (Ne brinite ukoliko se va5
dijagram razlikuje od prikazanog: naknadno sam modifikovala dila-
gram da bi se lakSe ditao kada se oditampa. Uputstva za modifikovanje
dijagrama videti u 7. poglavlju.) Na ovom dijagramu jasno se vidi da
postoji interakcija izmedu te dve nezavisne promenljive. Za mulkarce,
izmeren strah je bio najmanji nakon poduke iz maremaridkih veStina.
Kod Zena, strah je bio najmanji nakon izgradnje njihovog samopouz-
danja. Rezultati jasno ukazuju na to da muikarci i Zene razlltito reaguju
na sprovedene intervencije i da prilikom projektovanja intervencija,
npr. programa obuke, morate voditi raduna o polu udesnika.

Upozorenje: ne uzbudujte se mnogo kada dobijete zna(ajanrezultat. Mo-
rate stalno imati u vidu cilj analize. Primera radi, ovi rezultati ne kazuju da
je kurs iz matematiikih veitina koristio suim muikarcima, niti da ie iz-
gradnja samopouzdanja koristila suim i.enama. Ne zaboravite, poredimo
prosedne rezultate grupe kao celine. Uprosedavanjem rezultata za celu gru-
pu, neizbeZno gubimo deo informacija o pojedincima. Pril ikom vrednovanja
programa treba razmotrit i dodatne analize da bi se istraZilo koliko je l judi
kojima su koristi l i , u odnosu na broj onih kolima su 'Sreti l i ' .

Premda se nadamo da intervencije namenjene da pomognu ljudima nijed-
nom udesniku neie naikoditi, ponekad se to ipak dogada. U oblasti upra-
vljanja stresom, neka istraZivanja su pokazala neoiekivano poveianie nivoa
anksioznost i  udesnika nakon odredenih vrsta t rermana (npr .  t reninga
opui tanja/ re laksacr je) .  U takvoi  s i tuaci i i  t reba urvrd i r i  za i to se to desi lo  ne-
kim osobama i prepoznati dodatne moderatorske promenliive.
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Predstavljanje rezultata dvofaktorske analize kovarijanse
Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

Analizom 2 sa 2 kovarijanse razlidit ih grupa uporedena je delotvornost dva pro-
grama obuke namenjena smanjivanju straha mu5karaca i iena od statistike.
Nezavisne promenljive bile su vrsta intervencije (poduka u matematidkim ve5ti-
nama, odnosno izgradnja samopouzdanja) i pol u6esnika. Zavisnu promenljivu
dine rezultati ispit ivanja straha od statistike dobijeni nakon zavr5etka programa
intervencija (u trenutku 2). Kao kovarijat u analizi, upotrebljen za uklanjanje indi-
vidualnih razlika, koriSceni su rezultati ispit ivanja straha od statistike dobleni
pre intervencija.

Preliminarnim proverama je utvrdeno da nisu naru5ene pretpostavke o nor-
malnosti, l inearnosti, homogenosti varijansi, homogenosti regresionih nagiba i
pouzdanosti merenja kovarijata. Nakon statistidkog uklanjanja uticaja rezultata
ispitivanja straha od statistike dobijenih pre intervencija (u trenutku 1),
utvrdeno je da postoji znadajan uticaj interakcije, F (1 ,25) :31 ,Z p < 0,0005,
i da je taj uticaj velik (parcijalni eta kvadrat : 0,56). Nijedan od zasebnih uti-
ca ja n i je  b io znadajan,  program: F (1 ,  25)  :  1  ,43,  p:0,24;  pol :  F (1 ,  25)  :

1,27,p: O,27. Ovaj rezultat navodi na pomisao da muSkarci drugadije reaguju
na te dve vrste intervencija od Zena. Strah mu5karaca od statistike vi5e se
smanjio nakon udestvovanja u programu savladavanja matematidkih veStina,
dok je 2enama vi6e koristio program izgradnje samopouzdanja.

U prikaz rezulrata ove analize trebalo bi ukljuiiti i tabelu sa srednjim
vrednostima grupa. Ako su zzrvisna promenljiva (trenutak 2) i kovarijat (tre-
nutak 1) mereni na istoj skali, trebalo bi navesti srednje vrednosti u trenlrtku
1 i trenutku 2. Njih 6e izraiunati procedura Descriptives (videti 6. pogla-
vlje). Ukoliko je kovarijat meren na drugaiijoj skali, navedite nekorigovanu
srednju vrednost (i standardno odstupanje) i korigovanu srednju vrednost (i
standardnu greiku) za obe grupe. Nekorigovanu srednju vrednost proditajte
u tabeli Descriptive Statistics. Korigovanu srednju vrednost (iz koje je uticaj
kovarijata statistidki uklonjen) proditajte u tabeli Estimated Marginal Me-
ans. Bilo bi dobro da navedete i broj sludajeva u svakoj grupi.

Dodatak
Pojedinosti

datotekama
podacima

ovaj dodatak sadrii informacije o Sest datoteka s podacima, dostupnih na
prateioj Web lokaciji knjige (pojedinosti o rome videti na str. xi):

1. survey3ED.sav
2. error3ED.sav
3. experim3ED.sav
4. depress3ED.sav
5. sleep3ED.sav
6. staffsurvey3ED.sav

Prve ietiri datoteke slui,e za praienje postupaka opisanih u raznim pogla-
vljima ove knjige. Poslednje dve (sleep3ED.sav i staffsurvey3ED.sav) dodat-
ne su datoteke za veLbanje, s podacima iz raznih naudnih disciplina.
Sleep3ED.sav sadrZi podatke zdravstvene i medicinske prirode, dok
staffsurvey3ED.sav sadrZi podatke relevantne za poslovno okruZenje. Na
kraju nekih poglavlja date su preporuiene veZbe s podacima iz tih datoteka.

Da biste mogli korisriti te datoteke s podacima, morate posetiti navedenu
\7eb lokaciju i, prateii uputstva na ekranu, preuzeti ih nzr dvrsti disk, CD ili
USB. Zatim bi trebalo da pokrenete SPSS i otvorite onu datoteku s podacima
koju nameravate da koristite. Takve datoteke mogu da se otvore samo u
SPSS-u. U ovom dodatku je za svaku datoteku dat Sifarnik, sa svim pojedi-
nostima o promenljivama i prate6im uputstvima za Sifrovanje.

Survey3ED.sav
Ovo su stvarni podaci, saLetrizjedne studije koju su sproveli moii postdi-
plomci psihologije obrazovanja. Studiia je trebalo da istraZi dinioce koji
utidu na psiholo5ko prilagodenje i opite raspoloZenje ispitanika. Pripada-
juia anketa je ot'ruhvatala razne validirane skale za merenje konstrukata, za
koje bi se po obimnoj literaturi o stresu i njegovom prevazilai,eniu moglo
smatrati da utidu na subjektian doZivliaj stresa. Pomoiu tih skala mere se sa-
mopo5tovanje, optimizam, subjektivno doZivljen stepen samokontrole, t j.
upravljanja sopstvenin-r i ivotom, subjektivno doZivljen stres, pozifivna i

o
S
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negarivna ose6anja i zadovoljstvo Zivoton-r. Bila je tu i jedna skala za merenie

sklonosti l iudi da se predstave u povoljnom il i  druitveno poZelinom svetlu.

Anketa je podeljena pripadnicima opite populacije u Melburnu i okolnim

okruzima Australi je. Konirdno je dobijen uzorak sa 439 osoba, od toga 42

procenra muikaraca i 58 procenata Zen:l, starosti od 18 do 82 godine (sred-

n ja  vrednost=37 ,4) .

Error3ED.sav
Podaci u ovoj datoteci dobijeni su modifikovanjem datoteke survey3ED.sav,
tako ito su u nju namerno ubaiene greSke kole treba otkriti postupcirna ob-
jaSnjenim u 5. poglavlju. ViSe o njenim promenljivama itd. videti u opisu da-
toteke survey3ED.sav.

Experim3ED.sav
Ovo je skup izmiSljenih podatak:r, naprarvljen d:r bi se dobilo neito prikladno

za ilustraciju statistidkih tehnika kao 5to su t-test za ponovljena merenja i jed-

nofaktorska ANOVA ponovljenih merenjir. Taj skup podataka upuiuje na
fiktivno istraZivanje uticaja dve razlidite intervencije koje pomaiu studentima
da se izbore sa sopstvenom anksioznoSiu u vezi s predstojeiim kursom iz sta-
tistike. Podeljeni u dve jednake grupe, studenti su (u trenutku 1) popunil i ne-
koliko testova. To su bili testovi za ispitivanje straha od statistike (Fear of
Statistics), samopouzdanja u vezi s polaganjem ispita iz sttrt istike (Confidence
in Coping with Startistics) i depresije (Depression). Potom je jedna od tih grupa
(grupa 1) pohadala vi5edasovni kurs matematiakih veitina; druga grupa
(grupa 2) udestvovala je u programu izgradnje sarnopouzdanja u polaganje
ispita iz stzrtistike. Nakon zavrSetka oba programa (u trenutku 2) opet su
popunjavali iste testove kao pre programa, i ponovo tri meseca kasnije (u tre-
nutku 3). Bile su izmerene i niihove performanse na ispitu iz sratistike.

Depress3ED.sav
Ova datoteka je priloZena za prikazivanje odredenih tehnika u 16. pogla-
vlju. Obuhvata nekoliko klluinih promenljivih iz jedne stvarne studije, koju
je jedan od mojih postdiplomaca sproveo isrraiujuii tinioce koji utiiu na
opSte raspoloZenje prvorotki. SadrZi rezulrate dobijene na viSe razlii itih psi-
holoSkih skala prolektovanih za merenje depresi je (pojedinost i  v idet i  u 16.
poglavlju, o rneri podudaranja kapa).

Sleep3ED.sav
Stvarni podaci, saLeti iz studije sprovedene radi istrazivanja rasprosrranje-
nosti i uticaja problema sa spavanjem na razne rrspekre Livota. Univerzitet-
sko osoblje iz Melburna u Australi j i  popunilo je upitnik s pitanjima o broju
sati no6nog sna koje uspevaju da ostvare, problemima sa spavanjem (da l i
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te iko zaspu,  da l i  se lako bude) i  u t ica ju t ih  problemanarazne aspekte n j i -
hovih Zivota (rad, voZnju, odnose s Zivotnim partnerimzr). Uzorak je imao
271 ispitanika (55 procenara i.ena,45 procenata muikaraca) srarosti od 1B
do 84 godine (srednja vrednost-44 god).

Staffsurvey3ED.sav
stvarni podaci, saieti iz studije sprovedene radi istraZivanja stepena zztd,o-
voljstva osoblja jedne obrazovne ustanove sa ograncima u viie mesta po Au-
strali j i . osoblje je popunilo krarak anoniman upitnik (dat u nasravku
dodatka), u kojem su dali svoja miil jenja o raznim aspektima organizacije i
tretmana kojem su bil i  podvrgnuti kao zaposleni.
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Deo A: materijali za survey3ED.sav
Pojedinosti o skalama koje obuhvata survey3ED.sav
Skale su navedene redom kojim se pojavljuju u anketi.

Social Desirability Scale
Skala za merenje sklonosti lf udi da
se predstave u druitveno
poZeljnom svetlu (desel stauki)

Perceived Control of Internal
States Scale (PCOISS)

Skala subjektivno doZivljene
sarnokontrole unutrainjih stanja
(osantnaest stauki\

Crowne, D.P. & Marlowe, P. (1960).
A new scale of social desirabil ity
independent of psychochopathology.

Journal of Consulting Psychology, 24,
349-54.

Strahan,  R.  & Gerbasi ,  K.  (1972).  Short ,
homogeneous version of the
Marlowe-Crowne Social Desirabil ity
Scale. Journal of Clinical Psychology,
28 ,191 -3 .

Pallant, J. (2000). Development and
validation of a scale ro measure
perceived control of internal states.

.[ ournal of Personality Assessntent,
7 5. 2. 308-37.

Skala

Life Orientation Test

Skala optimizma il i  Zivotne
or i jentac i ie
(iest staul<il

Mastery Scale

Skala subjektivnog oseiaja
upravljanja sopstvenim Zivotom
(sedam stauki)

Positive and Negative Affect Scale
(PANAS)

Skala pozitivnih i negativnih
oseianja (duadeset stauki)

Satisfaction with Life Scale
Skala zadovoljsrva i ivotom
(pet stauki)

Perceived Stress Scale
Skala subjekt ivno doZiv l jenog
stresa (desel stat,ki)

Self-esteem Scale
Skala sarnopoStovanja
(deset stauki)

Referenca

Scheier ,  M.F.  & Carver ,  C.S.  (1985).
Optimism, coping and health: An
assessment and implications of
genera l ized outconre expectancies.
Health Psychology, 4, 219-47.

Scheier; M.F., Carver, C.S. & Bridges,
M.\)(/. ( 1 994). Distinguishing
optimism from neuroticism (and trait
anxiety, self-mastery and self-esteem):
A re-evaluation of the Life
Orientation Test. Journal of
P ersonality and So cial P sy ch r>logy, 67,
6 ,1063 -78 .

Pear l in ,  L.  & Schooler ,  C.  (19711).  The
structure of coping. tournal of Ilealth
and Social Behauior 19.2-21.

'Warson, 
D., Clark, L.A. & Tellegen, A.

(1988).  Development  and val idat ion
of brief measures of positive and
negative affect: the PANAS scales.

Journal of Personality and Social
P sy ch ology, 5 4, 1063-7 0.

Diener, 8., Emmons, R.A., Larson, R.J.
& Gr i f f in ,  S.  (1985).  The Sat is fact ion
with Life scale. Journal of Personality
Assessntent .  49.71-6.

Cohen, S., Kamarck, T. & Mermelstein,
R .  (1983 ) .  A  g loba lmeasu re  o f
perceived stress. Journttl of Health
and Social Behauior, 24, 38 5-96.

Rosenberg, M. (1965). Society dnd the
a d o I e s c ent se I fim age. Princeton,
NJ: Princeton University Press.
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Sifarnik za surveY3ED.sav Skala pozitivnih i
negativnih oseianja
(PANAS)

Skala zadovoljstva
Zivotom

Skala subjektivno
doZivljenog stresa

Skala
samopouzdanja

Marlowe-Crowne
skala za merenie
sklonosti l judi
da se predstave
u druitveno
poZeljnom svetlu

Skala subjektivno
doZivljene
samokontrole
unLrtraSn,ih stania
(PCOTSS)

pn1 do pn20

lifsatl do l ifsatS

pssl  do pss10

sestl do sest10

m1 do  m10

pc1  do  pc18

1=vrlo malo, 5=izuzetno mnogo

1-nimalo se ne slaZem
7-potpuno se slaZem

1-nikada, 5=vrlo desto

1=nimalo se ne slaZem
4-potpuno se slaZem

1 =taino, 2=netadno

l=n ima lo  se  ne  s laZem,
s=potpuno se slaZem

Puno ime
promenljive

Ime promenliive
u SPSS-u

Uputstvo za Sifrovanie

Identif ikacioni broi

Pol subjekta

Starost subiekta

Bradno stanje

identif ikacioni broj subjekta

1=muSkarci, Z=zene

u godinama

1 =nevenaan(a), 2=stalan Partner'
3=Zivi s partnerom, 4=Prvi Put
vendan(a) ,  5-ponovo vendan(a) ,

6=Zivi odvojeno od suPruZnika'

7 --r azv eden(a ), 8 =udovac/

udovica

l=da,2=ne

1=osnovna Skola

2=deo srednje Skole

3=cela srednja Skola

4=vi5a Skola i l i  dodatna obuka

5=dodiplomske studije na

univerzitetu

6=pos td ip lomske  s tud i l e  na

univerzitetu

1- radno mesto, 2=suPruZnik i i l

partner, 3=liubavni odnosi,

4=deca,5=pofodica,
6=zdravstveno stanie/ bolest'

7 =Liv <>t uopite, 8 =finansiisk<r

stanje, 9=nedostatak slobodnog

vfemena

1=da,  2=ne

broj popuienih cigareta
sedmidno

1=nimalo se ne s laZem,
5-potpuno se slaZem

1=nimalo se ne s laZem,
4=potpuno se slaZem

id

SEX

age

marital

Glavni izvor stresa source

Dete

NajviSa zavriena
Skola

Puiai

Broj popuSenih
cigareta sedmiino

Skala optimizma

Skala subjektivnog
oseiaja upravlianja
sopstvenim Zivotom

child

educ

smoke

smokenum

op1 do op6

mastl do mastT
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Kopijo upihiko upotreblienog u dototeci survey3ED.sov
Na sledecim stranicama navela sam samo deo upitnika upotrebljenog za pri-
kupljanje podataka u datoteci survey3ED.sav. Na prvoj stranici su demografska
pitanja, zatim test optimizma / livolne orijentacije (6 stavki) i skala pozitivnih i
negativnih osecanja (20 stavki). U spisku u prethodnom delu dodatka date su
sve pojedinosti o referencama iz kojih su preuzete skale kori5cene u upitniku.

Upilnik
'1 .  Pol :  O muSki

fl 2enski (oznadite odgovarajuce polje\

2. Starost:_ (u godinama)

3. VaS bradni status: (oznaiite odgovarajuce polje)
fl 1:nevendan(a)
D 2:stalni partner
D 3:Zivim s partnerom
a 4:prvi put vendan(a)
0 b:ponovo vendan(a)
tr 6:Zivim odvojeno od supru2nika
D 7:razveden(a)
D 8:udovac/udovica

4. lmate l i dece koja trenutno Zive s vama?
D d a
A ne \oznaiite odgovarajuce polje)

5. Koju najviSu Skolu ste zavrsili? (oznaiite potje pored najviie ikote koju ste
zavriilil

l l  1:osnovna Skola
D 2:deo srednje Skole
D 3:cela srednja Skola
O 4:vi5a Skola i l i  dodatna obuka
D S:dodiplomske studije na univerzitetu
n 6:postdiplomske studije na univerzitetu

6. Koji su glavni izvori stresa u va5em Zivotu?

Da l i  pu5i te?

D d a
J na (oznaiite odgovarajuce polje)

Ako odgovorite sa da, koliko cigareta popuSite sedmi6no?

Ukupni rezuhofi no skolomo koie su deo dololeke survey3ED.sov

lme promenljive Uputstvo za Sifrovanje
u SPSS-u

Puno ime
promenljive

Ukupanoptrmtzam toPtlm obrnuti  stavke op2, op4, op6
sabrati  vrednosti  od op1 do op6
raspon od 6 do 30

obrnuti  stavke mast1, mast3, mast4,
mast6, mastT
sabrati vrednosti od mast l do mastT
raspon od 7 do 28

sabrati  vrednosti  pn1, pn4, pn6, pn7, png,
p n 1 2 ,  p n 1 3 ,  p n 1 5 ,  p n 1 7 ,  p n 1 8
rasoon od 1 0 do 50

sabrati  vrednosti  pn2, pn3, pn5, pnB, pn1 0,
p n 1  1 ,  p n  l  4 ,  p n 1  6 ,  p n 1  9 ,  p n 2 0
raspon od 1 O do 50

sabrati sve vrednosti od lifsatl do lifsat5
raspon 5 do 35

obrnuti  stavke psp4, pssS, pss7, pssS

sabrati sve vrednosti pssl do pss.l 0
raspon od I 0 do 50

obrnuti stavke sest3, sestS, sest7, sest9,
sestl  0
sabrati  sve vrednosti  od sestl  do sestl  0
raspon od 1 0 do 40

obrnuti  stavke m6 do m10 (re3ifrovati  na
tadno:1, netadno:0)
sabrati  sve vrednosti  od m'l  do m10
rasoon od 0 do 1 0

obrnuti  stavke pc1 , pc2, pc7, pc l  1 ,  pc1 5,
pc'l 6
sabrati  sve vrednosti  od pc1 do pc1 8
rasoon od 1 8 do 90

zbog malog broja sludajeva u svakoj od tih
grupa, kategori je Osnovna Skola i  Deo srednje
Skole re6ifrovane su u jednu grupu:
1:osnovna i l i  deo srednje Skole
2:cela srednja Skola
3:vi5a Skola i l i  dodatna obuka
4:dodiplomske studi je na univerzitetu

5:postdiplomske studi je na univerzitetu

1:1 B-29 god, 2:30-44 god, 3:45+ god.

Ukupan subjektivni
osecaj upravljanja
sopstvenim Zivotom

Ukupna pozit ivna
osecanja

Ukupna negativna
osecanja

Ukupno zadovoljstvo
Zivotom

Ukupan sub.jekt ivno
doZivljen stres

Ukupno
samopouzdanje

Ukupna sklonosti
osobe da se pred-
stavi u druitveno
poZeljnom svetlu

Ukupna subjektivno
doiivl jena samokon-
trola sopstvenih
unutra$nj ih stanja

Nove obrazovne
kategorije

Starosna grupa,
3 kategorije

tposaff

tnegaff

tlifesat

tpstress

tslfest

tmarlow

tpcoiss

educ2

agegp3
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procitaite sledece iskaze i razmislite koliko se slazete ili ne sla2ete sa svakim od

,1i. i'.*a svakog iskaza napiiite broi koii, prema datoi skali, naibolie pokazuie

vaie mi6lienje.

nimalo se ne slaiem 
'l 2 3 4 5 potpuno se slaZem

i. --U nesigurnim vremenima obidno ocekujem da ce mi se desiti ono najbolje.

2. =-- Ako i5ta moZe da mi krene po zlu, krenuce'

3. -- Uvek sam optimista kada je u pitanju moja buducnost'

4. _Gotovo nikada ne odekujem da ce se stvari razvijati menr u pri log,

5 ' - _ s v e u s v e m u , o d e k u j e m d a c e m i s e d e s i t i v i 5 e d o b r o g n e g o l o s e g .

6. - Retko odekujem da ce mi se desiti ne5to dobro'

lzvor: Scheier, Carver & Bridges' 1 994'

ova skala se sastoji od reei koie opisuiu razna stanja i osecania' Za svaku stavku

nazna,ite do koje mere ste se tako osecali tokom nekoliko posledniih sedmica-

Na tiniju pored svake stavke upiiite broi od 1 do 5'

vrlo malo
i l i  nimalo malo

1 2

1 .-zatnteresovano
2.-uzrvlano
3.-prestravljeno
4.-ponosno
5.-posramljeno
6.-odluno
7.-aktivno

umereno

3

8.-ucvel jeno
9.-snaZno

10.-odbojno
1 |.-razdrailjivo
12.-nadahnuto
13.-pazl j ivo
1 4 .

pril idno izuzetno mnogo

4 5
15.-uzbudeno
16.-kao krivac
17.-oduSevljeno
18.-d i lo
19.-nervozno
20.-usPlahireno

/zvor: Watson, Clark & Tellegen, 1988.
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ldenti f ikacioni broj

Pol subjekta

Starost sub.jekta

Grupa

Test za ispitivanje
straha od stat ist ike
u trenutku 1

age

type of class

fear of stats time 1

Vera u ovladavanje confl
statistrkom
u trenutku 1

Depresija
u trenutku 1

Test za rspitivanje
slraha od statistike
u trenutku 2

Vera u ovladavanje conf2
stat ist ikom
u t renutku  2

confidence t imel

depressl depression timel

fost2

identi f  ikacioni broj subjekta

1:mu5karci,  2:2ene

u godinama

1 :matematidke veStine,
2:izgr adnla samopouzdanja

Rezultati na testu kojim se
ispituje strah od stat ist ike,
popunjavanom u trenutku 1.
Opseg moguCih vrednosti  od 2O
do 60. Vece vrednosti pokazuju
veci strah od statistike.

Rezultati ispitivanja vere u ovta,
davanje statistikom, dobijeni
u trenutku 1. Opseg mogudih
vrednosti od 1 0 do 40. Vece
vrednosti pokazuju vece
samopouzdanje.

Rezultati merenja na skali
depresi je, dobi jeni u trenutku 1.
Opseg mogucih vrednosti  od 20
do 60. Vece vrednosti pokazuju
vecu depresi ju.

fear of stats time2 Rezultati na testu kojim se
ispituje strah od statistike
popunjavanom u trenutku 2.
Opseg mogucih vrednosti  od 20
do 60. Vece vrednosti pokazuju
veci strah od statistike.

confidence t ime2 Rezultat i  ispit ivanja vere u ovla_
davanje statistikom, dobijeni
u trenutku 2. Opseg mogucih
vrednosti  od 10 do 40. Vece
vrednosti  pokazuju vece
samopouzdanje.

depression t ime2 Rezultat j  merenja na skal i
depresi je, dobi jeni u trenutku 2.
Opseg mogucih vrednosti od 20
do 6O. Vece vrednosti  pokazuiu

id

SEX

i d

sex

a9e

group

fost l

Depresija u
trenutku 2

Deo B: materijali za experim3ED.sav

iifornik zo experim3ED.sov

Puno ime
promenljive

lme
promenljive
u SPSS-u

Duie opisno ime Uputstvo za Sifrovanje
promenljive
u SPSS-u

depress2
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Deo C: materijali za staffsurvey3ED.sav

Ankelo zo ispilivonie osobllo {odobrone slovke}

Starost: A isPod 20
O 2 1  d o 3 0
f f  31 do 40
a 4 1 d o 5 0
3 preko 50 god.

DuZina zaposlenja u ovoi organizacij i (u godinama):-

Zaposlen: t-l stalno O privremeno

Pomocu sledecih skala, za svaki od navedenih aspekata ocenite svoj stepen sla-
ganja s njim i njegovu vainost.

Slaganje: 1:nimalo, 2:malo, 3:umereno, 4: mnogo, S:veoma mnogo

VaZnost: 1:nimalo, 2:malo vaZno, 3:umereno va2no, 4: veoma vaZno, S:izuzet-
no va2no

Slaganje VaZnost

1. Da l i  je jasno Sta se od vas odekuje na radnom mestu?

2. Dobil i  ste na radnom mestu svu opremu i materi jal  koj i  su
potrebni da svoj posao radite efikasno?

3. Da li vas organizacija aiurno obave5tava o razvoju i
promenama?

4. Da l i  od organizaci le dobi jate priznanje kada dobro uradite
oosao?

5. Da li vas direktor ili Sef podstidu na profesionalni razvoj
na radnom mestu?

6. Smatrate li da se va5e mi5ljenje uvaiava u organizaciji?

7. Smatrate li da organizacija shvata koliko je va5 posao
vaZan?

8. Smatrate l i  da su va5e kolege na poslu posvecene tome
da dobro rade svoj posao?

9. Da l i  su va$ rad i  njegovi rezultat i  bi l i  ocenj ivani i l i
razmatrani u poslednj ih Sest meseci?

10. Da l i  ste tokom poslednje godine dana imali  pri l iku da se
usavr5avate na poslu/radnom mestu?

Da f i biste ovu organizaciju preporudili drugima kao dobro mesto za rad?
D D a  D N e

Puno ime
promenljive

lme
promenliive
u SPSS-u

DuZe opisno ime Uputstvo za Sifrovanie
promenliive
u SPSS-u

Test za isPitivanje fost3

straha od statistike

u trenutku 3

Vera u ovladavanje confS
statistikom
u trenutku 3

Depresija
u trenutku 3

depress3

Rezultati na isPitu exam

iz statistike

fear of stats timeS Rezultati na testu kojim se

isPitule strah od stat ist ike
poPunjavanom u trenutku 3.

Opseg mogucih vrednosti  od 20

do 60. Vece vrednosti Pokazuju
veci strah od statistike'

con{idence t ime3 Rezultat i  ispit ivanja vere u ovla-

davanje statistikom, dobijeni

u trenutku 3. OPseg mogucih

vreonosti  od 1 0 do 40. Vece

vrednosti Pokazuju vece

samoPouzdanie.

depression t ime3 Rezultat i  merenja na skal i

dePresi je, dobi ieni u trenutku 3'

OPseg mogucih vrednosti  od 20

do 60. Vece vrednosti Pokazuju
vecu dePresi ju.

exam Rezultati na ispitu iz statistike'

OPseg mogucih vrednosti

0 - 1 0 0 .

1 2 3 4  5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4  5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4 5  1 2 3 4 5

1 2 3 4  5  1 2 3 4 5
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Opis promenliive
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Opis promenliive lme promenljive Uputstvo za Sifrovanie

u SPSS-u

lme promenljive Uputstvo za 5ifrovanje

u SPSS-u

P6 stepen slaganja

P6 stepen vaZnosti

P7 stePen slaganja

P7 stepen vaZnosti

P8 stepen slaganja

P8 stepen vainosti

P9 stepen slaganja

P9 stepen vaZnosti

P10 stepen slaganja

P1 0 stepen vainosti

Preporuka

Promenliive koje se izradunavaju

Ukuoan reaultat na skali totsatis
zadovoljstva osoblja

DuZina radnog staZa u
organizaci j i  (3 grupe)

Log transformacija
duiine radnog staZa

Starost zaposlenog
reSifrovana u 4 grupe

'|  :nimalo, 2:malo, 3:umereno,
4: mnogo, 5:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaino, 3:umereno
valno, 4: veoma va2no, 5:izuzetno
vaZno

1:nimalo, 2:malo, 3:umereno,
4: mnogo, s:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo va2no, 3:umereno
vaino,4: veoma vaZno, S:izuzetno
vaino

1:nimalo, 2:malo, 3:umereno,
4: mnogo, S:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaino, 3:umereno
vaino,4: veoma vaZno, S:izuzetno
vaino
' l  :nimalo, 2:malo, 3:umereno,
4: mnogo, s:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaZno, 3:umereno
va2no,4: veoma vaZno, S:izuzetno
vaZno

1:nimalo, 2:malo, 3:umereno,
4: mnogo, S:vrlo mnogo

1 :nimalo, 2:malo va2no, 3:umereno
valno,4: veoma vaZno, S:izuzetno
vaZno

O:ne, 1:da

Veci iznos pokazuje vece zadovoljstvo

1{  i l i  :  2  god ine ,  2 :  3  do  5  god ina ,

3:6+ godina

1:1  B do  30  god ina ,  2 :31  do  40

godina, 3:41 do 50 godina,

4:50+ godina

06a

06imp

Q7a

OTimp

OBa

OSimp

09a

09imp

Ol  Oa

01 Oimp

recommend

Servicegp3

logservice

agerecooe

ldenti f ikacioni broi

Mesto Prebival iSta
zaposlencg

Starost zaPoslenog

Broj godina radnog staZa

u organizaciji

Status zaposlenog

Pl stepen slaganja

P1 stepen vaZnosti

P2 stepen slaganja

P2 stepen vainosti

P3 stepen slagan.ia

P3 stepen vainosti

P4 stepen slaganja

P4 stepen vaZnostl

P5 stePen slaganla

P5 stepen vainostl

ldenti f  ikacioni bro. i  subjekta

Svakom mestu boravi5ta dodeljen .ie
odreden broi

1: ispod 20
2:21 do 30
3:31 do 40
4:41 do 50
5:preko 50 god.

Broj godina radnog staia u organizaciii
(staZ kraci od 1 godine pisati decimalno,

npr. 6 meseci:0,S godina)

1 :stalno zaposlen, !:privremeno

zaposlen

1 :nimalo, 2:malo, 3:umereno'

4: mnogo, s:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo va2no, 3:umereno

vaZno, 4: veoma vaZno, 5:izuzetno

vaZno
'l :nimalo, 2:malo, 3:umereno,

4: mnogo, 5:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaino, 3:umereno

vaZno, 4: veoma vaZno, S:izuzetno

vazno

1 :nimalo, 2:malo, 3:umereno,

4: mnogo, s:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaino, 3:umereno

valno,4: veoma va2no, S:izuzetno

vaino

1:nimalo, 2:malo, 3:umereno,

4: mnogo, s:vrlo mnogo

' l :nimalo, 2:malo vaino, 3:umereno

vaino, 4: veoma vaino, S:izuzetno

va2no

1:nimalo, 2:malo, 3:umereno,

4: mnogo, S:vrlo mnogo

1:nimalo, 2:malo vaZno, 3:umereno

va2no, 4: veoma vaZno, S:izuzetno

vaZno

id

city

age

serytce

employstatus

01 a

Ol  imp

02a

O2imp

O3a

03imp

O4a

04imp

05a

05imp
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Deo D: materiiali za sleep3ED.sav
Sifarnik za sleep3ED.sav

lme promenljive Uputstvo za Sifrovanje
u SPSS-u

Opis promenljive lme promenljive Uputstvo za Sifrovanje
u  SPSS-u

Opis promenljive

Zadovoljni kol idinom sna? 'l:veoma nezadovoljan, 1 0:u velikoj
meri zadovoljan

1:vrlo loS, 2:log, 3:pristojan,
4:dobar, 5:vrlo dobar, 6:izvrstan

1 :nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

' l :da, 
2:ne

1 : d a , 2 : n e
-l:nimalo, 

1 O:izuzetno mnogo

'I :nimalo, 1O:izuzetno mnogo

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

'I :nimalo, 1O:izuzetno mnogo

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

1:da ,2 :ne

1:da, 2:ne
' l :da ,2 :ne

Ukupan iznos na ESS skal i  (od
O:malo do 24:velika dnevna
pospanost)

Ukupan iznos na HADS skali
anksioznosti  (od 0:nema
anksioznosti  do 21 :vel ika

anksioznost)

Ukupan iznos na HADS skal i
depresi je (od 0:nema depresi je
do 21:vel ika depresi ja)

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

satsleep

qualslp

stressmo

medhelp

problem

rmpactl

impact2

impact3

impact4

impactS

impact6

impactT

restlss

drvsleep

ess

anxrety

ldentifikacioni broj

Pol

Starost

Bradni status

NajviSa zavrSena Skola

TeZina (kg)

Vsina (cm)

Ocenite svoje zdravlje

Ocenite svoju f izidku kondici ju

Ocenite svoju trenutnu teZinu

Da l i  pu6ite?

Koliko cigareta dnevno?

Koliko alkoholnih pica
dnevno?

Koliko kofeinskih pica
dnevno?

Sati sna/noc radnog dana

Sati sna/noc neradnog dana

Koliko sati sna smatrate
potrebnim?

TeSko zaspete?

Lako se budite nocu?

Budite se nocu?

Radite nocnu smenu?

Uvek se lako budite?

Budite se di l i  radnim danom?

O:)enski,  1:mu6ki

u godinama

1:nevendan(a), 2: vendan(a)i2ivi  s
partnerom,
3:razveden (a), 4:udovac/udovica

1 :osnovna, 2:srednja, 3:zanat,
4:dodiplomske studi je,
g:postdiplomske studije

u K g

u c m

1 :vrlo slabo, 1 O:vrlo dobro

1 :vrio slaba, 1 O:vrlo dobra

1:veoma mr$av(a), 1 0:veoma
debeo(la)

1:da, 2:ne

broj cigareta dnevno

bro.j pica na dan

broj pica na dan

Prosedan broj sati sna svake noii
radnog dana

Prosedan broj sati sna svake noci
neradnog dana

Broj sati sna potreban da nema
osecanja pospanosti

1 :da ,2 :ne

1:da ,2 :ne

1 : d a , 2 : n e

1 : d a , 2 : n e

1:da ,2 :ne

1:da ,2 :ne

id

sex

Ocenite kvalitet svog sna

Ocenite nivo svog stresa
tokom proSlog meseca

Pijete pi lule za spavanje?

lmate l i  problema sa snom?

Ocenite ut icaj problema sa
snom na raspolo2enje

Ocenite ut icaj problema sa
snom na nivo energi je

Ocenite ut icaj problema sa
snom na koncentraci ju

Ocenite uticaj problema sa
snom na pamcenje

Ocenite ut icaj problema sa
snom na zadovoljstvo Zivotom

Ocenite ut icaj problema sa
snom na opste raspolozenje

Ocenite uticaj problema sa
snom na ljubavne veze

De5ava vam se da u snu
prestanete da diSete?

Nemirno spavate?

Jeste li ikada zaspali za
volanom tokom voinje?

Epworthova skala pospanosti

HADS skala anksioznosti

age

mantal

edlevel

weight

height

healthrate

fitrate

weightrate

smoke

smoKenum

alcochol

caffeine

hourwnit

hourwend

hourneed

trubslep

trubstay

wakenite

niteshift

l i teslp

refreshd

HADS skala depresi je

Koliko napora ste utro6i l i
tokom proSle sedmice?

oepress

fat igue
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Opis promenljive lme promenljive Uputstvo za 5ifrovanje
u SPSS-u

Deo E: materiiali za depressSED'sav
J ie . pogtuvlju pokazala sam kako se pomo6u datoteke depress3ED'sav

tlo*.'#0..'pod.ra",u"j" it-tdt' dva merila depresije u uzorku sastavlie-

,rJ_ ,a o.rtnatalnih z.r-,u. citl ie bio da. se utvrdi da li zene identifikovane

[]. a.o*rirne na skali EPDS jednako tako klasifikuie i skala DASS Depres-

sion (DASS-DeP)'
podaci u datotecr depress3ED.sav samo su mali deo stvarnih rezultata is-

.irivania svake Ze'e na skali Edinburgh Postnatal Depression Scale (EPDS:
ti.", 

i i.fa"" 6< Sagovsky, 1987) i na skali Depression, Anxiety and Stress

;;i;, (DASS-Dep: Lovibond & Lovibond,1995\. Rezultati su klasifikovani

u skladu s preporuienim graniinim vrednostima za svaku skalu. Tako su do-

trfi.". a*'promenliive lbeSSdepgp2, EPDSgp2) s vrednostima 0 (nile de-

oresivna) i 1 (dePresivna)'

Koliko ste bi l i  letargidni tokom
pro5le sedmice?

Koliko ste bi l i  umorni tokom
proSle sedmice?

Koliko ste bi l i  pospani tokom
pro5le sedmice?

Koliko vam je nedostajalo
energije tokom pro$le
sedmice?

Lako se budite nocu,
reSifrovano

Teiko zaspite, reSif rovano

Kvalitet sna, reSif rovano

skala Sleepiness and
Associated Sensations
(skala pospanosti
i pridruienih osecanja)

Broj cigareta dnevno,
re6ifrovan u 3 grupe

Starost, reSifrovana
u 3 grupe

lmate l i  problema sa snom,
re6ifrovano u 0/ l

1:nimalo, 1 O:izuzetno mnogo

1:nimalo, I  O:izuzetno mnogo

1 :nimalo, 1 0: izuzetno mnogo

1:nimalo, 1 0: izuzetno mnogo

0:ne, 1:da

O : n e , 1 : d a

1:vrlo lo5, lo5, 2:pristojan, 3:dobar,
4:vrlo dobar, 5:izvrstan

Ukupan iznos na skal i  SASS (S:mala

pospanost, 50:izuzetno vel ika
pospanost)

1 { :5 ,  2 :6 -15 ,  3 :16+

1d:37god, 2:38-50god,
3 :51+ god ina

0:ne, " l :da

lethargy

tired

sreepy

energy

stayslprec

getsleprec

qualsleeprec

totsas

cigsgp3

agegp3

probsleeprec
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Spisak termina koriScenih u kniizi

dijagram, grafikon grapb, chart, plc.tt

dijagram rasturania scatter Plot
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dvofaktorska two-way

analizavariianse ANOVA
faktorska teZina factor loading
grafikon, dijagram graph, chart, plot
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uariance,
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outlier
specificity
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Napomena: imena SPPS procedura i okvira
za di jalog ispisana su podebliano
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beta (standardizovani regresioni)

koefici  jenti ,  161-1 62, 1 64
bibliografija, 339-342
binarna logist ic:ka regresi ja, 169-1 80
Boksov test jednakosti  matnca

kovari janse, 273, 277, 288,29' l
Bonferoni jevo pri lagodenje, 208, 231,

) \ A  ) R )  ) q ' )

Chart Editor, prozor, 20,79-80
C-lassi fication, tabela, | 77
Compare Mcans, 226, 236, 240, 247, 252
Compute, 87-89
Correlare, 133, 146
( lox & Sncl l  R Square {pscudopokrzrrc l j

v c l r i r n c  r  r r a  k v e d r a t ) ,  1 7 7

i iSienje podataka, 45-.52

Data Editor, prozor, 18
Data Reduction, 187
datoteke s podacima

koriSiene u primerima, 317-335
modif ikovanje, 36
otvaranje, 16
pravljenje,2742
sn iman ie ,  16

definisanje promenlj ivih, 3 1-35
delimiina korelaci ja, 704, L1,4, l2I,  129,

146-148
delimiini eta kvadrar. Videti velittna

uticaia
dliagrami,6T-82

prevoia,792
rasturanja, 74-77
sredniih vrednosti ,  250

Di rec t  Ob l im in ,  185,  188
diskriminaciona analiza, 105
diskriminaciona val idnost, 7
dorada diiagrama, 79-80
dorada podataka, 83-96
duia opisna inrena pronrenl j ivih, 33
dvofaktorska analiza varijanse, 706-107,

1 1 6 , 2 6 1 - 2 6 9

eta kvudrat. Videri  vel i i i rra uricaja
Excel datoteke, konverzija u format

SPSS-a, 36-39
exp(B) kol idnici verovatnode prediktora,

1 7 3 , 1 7 8 - 1 7 9
experim3ED.sav, 31 8, 327-328
Explore, 60-62

Factor, 187
fakror

izdva jan je ,  183- j  U4
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rktorska analiza
potvrdna, 181
istraZivaika. 10-5,121, L81-202

i, koefici icnt, 220-221
ormat odgov<lra, 8-10
r rcqucnc ies ,  46 ,  56 ,91
:r idmanov test, 23 1-233

.-lcneral Lincar Model , L04, 252-25 5 '
263,  27  3 ,  289,  .103,  -10-5 ,  3  10

qreika I v rsre' 207-208, 24 5, 281-282,
293

;reika II  vrste, 207-208

Help ,  mcn i ,  21 ,23-24
hi-kvadrat tcst kval i tcta podudaranja,

215-217
lr i-kvadrat tcst nczavisnosti ,  1 12, 217-221
tr istograrn, 52,68-69
homogenost matrlca

vari janse-kovari jansc, 28-3, 288,
29',|

homogcnost regresi je, 283, 2U8
homogenost rcgresionih nagiba, 298,

303-304
homogenost vari jansc, 126, I29, I52, 159,

2 0 6 , 2 4 9 , 2 6 6 , 2 7 7 , 2 9 7
Hosmer-Lemeshow, pokazateli kvaliteta

podudaranja, 176-177

imena promenlj ivih 12-13, 32, 38
ispravl janje greSaka u datoteci s podacima,

49-51
izbor odgiovarajui ih mernih skala, -5-7
izbor prikladnih stat ist i ik ih tehnika,

1 03-1 20
izbor promenljiv th, 22-23
izmena SPSS-ovih opciia, 28-29
izraiunavanje ukupnih rezultata, 84-88

jednofaktorskir ana l izir  vari  janse, 1 06, 1 1 5,
245-260

Kajzer-Mcjer-Olkinov pokazatel j
adekvatnos t i  uzorka ,  183,  187,  191

Kajzerov kri teri jurn, 184, I92
knnonska korc lac i la ,  105
kapa, mera slaganja, 221-223
karakterist ic=ne vredn<>sti .  1 84, 1 88,

192-194
kategori jske promcnlj ive, I  09
karuzalnost, 123-124
KMO. V i  deti  Kaizer-Mejer-Olkinov

pokazatel j  adekvatnosti  uzorka

koefici jent detcrminaci je, 1 3.5-l  36
koefici jenti  kontrasra t j .  porcdcnia grupa'

252-254
Koenov pokazatelj d, 209, 238
kolidr-rik verovatnoie, 17 8-1.7 9
Kolmogorov-Smirnov, test za veri f ikaci ju

ncpararnetarskih hipotcza, 62
kombinovana analiza vari ianse, 107, 1,1 6,

27  1-279
konvcrgentna val idnost, 7
korc lac i ja ,  104,  1  13-1  14 ,  122-127,

r29-r48
korclacioni koefici jcnt i

izmedu grupa promenll ivih, 137-139
porederrja dve grupe, 1-i9-140

korigovana ki>relacija stavke i ukupnog
rezultata, 100

korigovano R kvadrat, 161
kosa ro tac i ja ,  185
kovari jat i ,  288, 29 6-298
Kramerov pokazatel i  V, 221
kriteri jum di iagrama prevoia, 184
Kronbahov koefici jent alfa, 6, 97-l0l
Kruskal-Volisov test, 229-231

l:rmbda. Videti Y tlksov lambda
l-evencov test, 206, 237 -238, 249,

26 5 -266, 277, 29 1 -292, 307, 31.4
l incarna korelaci ja, 129
l inearnost, 126, 130, 1 52, I59. 187, 283,

2 8 6 , 2 9 8 , 3 0 0 - 3 0 r
l ini jski di;agra mi. 7 1-7 4
logistiika rcgrcsija, 1,21-122, 169-1 80

Mahalanobisova udaljer.rost, 1.59-l  60,
284-286

rnaksimalni rezultat i ,  48
Man-Vitrrijev U test, 224-226
M ANOVA.  Vrdcr i  mu l t i ver i iec iona

analiz:r vari jansc
medi jana,  57-58
minimalni rezultat i ,  4t l
r.noi testa, 4, 207-201), 29 5, 298
modif ikovanje datotcke s podacima, -36
Mokli jcv test sferi inosti ,  257, 277
mult ikol incarnost i  singularnost, 1-51,

1 .58-1  59 ,  1 .70 ,  172,  283,  288,  297
Mult iplc Comparisons, tabeh rczultata,

249-250,267
mult ivari jaciona analiza vari j :rnse, 107,

1 '17 ,281-294
rnult ivari iaciona normalnost, 284

Nagelkerke R Square (pseudopokazatel j
_ vrednosti  r  na kvadrat),  I  77

r.raknadni (post-hoc) tesrovi,  i06,
. 208-209, 23.t,  233, 246_257, 267

ncdosta iu i i  podac i ,  59 ,87 ,  126-127,  I34 ,
210-2r1

nepararnetarske statistidke tehnike, g9,
' t  

71,_112,213_234
rreprekidne promenlj ive, 57, lO9
netipidne taike, 4.5, S -J, 62, 79 , 123, 132,

7 sz, 1 s9_1 60, 17 0. 187, 284, 286
nezavisna promenlj iva, 109
nezavisni uzorci,  t- fest, 235-239
nezavrsnost opservaci ja, 125, 205-206
Normal Q-Q, di jagram normalne

verovatnoce, 52
normalna raspodela, 62, 89, 206

obrtanje negativno formulisanih stavki,
85_86

ograniden opseg rezultata, 12.3
okviri za drjalog, 22-23
Omnibus Tests of Model Coefficients,

zbirni pokazatel j i  kval i teta
koeficijenata mod,ela, 77 6

one-way ANOVA, 247,252
opci je SPSS-a, 28-31
opisni stat ist i ik i  pokazatel j i ,  49, S 5-66
ortogonalna rotaci ja, l8- i
osetl i ivosr i  odredenosr, 172, , t77,223

otvaranie postojeie datoteke s podacima,
7 6 - 1 7

otvorena pitanja, 8-9,'l 3-I4

paralelna analiz,a, 184, 192-193
parametarske tehnike, 891, 1, 1 1-112,

203_206,2t3
Pirsonov koeficijent l inearne korclacije,

1.0 4, 1.21,- 127, 129 _1 4 4
Pivot Thble Editor, 20
planirana poredenja, 208-209, 24 5,

25I_2.t4
podela datoteke s podacima na grupc,41
podela ncprekidne promenljive u grupe,

92-93
pokretanje SPSS-a, 1-5
poludelinri ini koeficijenti korelacije, 162
poredcnje korelacionih koeficijenata dve

grupe,  139-140
pouzclancrst, 6-7, 97-101
pravl jenje datoteke s poclacima, t /-{?
pravl jenje nove (praznc) datoteke za

podatkc, lT

pravougaoni dijagrami, 77 -7 9
prerneitanie postojei ih pronrcnl j ivih, 37
priprema upitnika, 7-10
projektovanje studi je, 3-10
pronalaZenje greiaka u datoreci

s podacima, 49-51

R kvadrat, 161-162, 166-167
Recode, 85, 94-9-5
renrer ih ike  prornen l j i ve ,  5 ,  145
Repeared Measures, 27.)
rezidua_li  (odstupanja, greike), 152,

159_l5r

saiet prikaz sludajeva, 51
Select Cases,41-42
skupovi, 42
sleep3EI).saq 3 1 8-3 19, 332-334
sninranje datoteke s podacima, 16
snimanje rezultata, 1 8-19
Sort Cases, 40
sort iranie datoteke s podacima, 40
spajanje datoteka, 39-40
Spirmanova korelacija ranga, 125, 129,

r  J . )

Split File, 41
spljoitenost raspodele, 58
SPSS-ovi prozori, lT
sredny'a vrednost, 57-58
srednja vrednosr izratunata bez gornjih i

donjih .5% sluiajeva (Trimmed
Meanl,61-62

Staffsurvey3ED.sav, 3 1 9, 329-331
standardizovani koefici jenti  regresi ie, 161
standardno odsrupan je, .1.5-58
strukturno modelovanje, 1 0.5
stu biiasri dijagr ami, 69 -7 I
survey3ED.sa v, 3 17 -3 1. 8, 320-326
Syntax Editor,20-21

Sefeov test, 209
Sifarnik, 11-74, 322-323, 332-3 34
Sifrovanje odgovora, 13
itampan je rezultata, l9-20

t-te:^tovi, 1 06, 23 5-244
nezavisnih uzoraka, 235-239
pretpostavke, 205-207
uparenih uz.oraka. 239-243

Tolerance, pokazatel j ,  158, 170
Transform, 8-t, 87-89, 92
transformacija podataka, gg_91
rranstornracqa promcnl j iv ih, g3_9.5
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traZenjc greiaka u datotcci s podacima,
4649

Tukejev test zaista znaiaine razliiitosti
(HSD) ,209,247

uklanjanjc jednog sluiaja, 36
uklanjanje promenli ive, 37
umetanje promenli ivc, 37
umetanje sluiaja, 37
unoienje podataka, 35
uno5enje podataka u Excclu' 36-39
unutralnja sagiasnost, 6-7, 97, 101
upareni uzorci,  t- test, 1 15, 239-243
uticaji interak clic, 261', 266
uvoz dijagrama u Wordove dokumente,

80-8 1

val idnost, 5, 7
validnost konstrukta, 7
val idnost kr i ter i juma, 7
validnost sadrLaja,T
Variable Vieq 31-32
Varimax rotacija, 18 5, 198-199
velidina uticaia

dvofaktorska analiza v arlianse, 267
jednofaktorsk a anal iza vari jansc

razl i i i t ih grupa, 250

jcdnofaktorsk a analiza vari janse
ponovl jenih merenia, 2.59

mult ivari jaciona analiza vari janse, 293
neparametarske stat ist i ikc tehnike, 220,

226 , 228, 231. , 29 5
t-test nezavisnih uzoraka, 238-239
t-test uparenih uzoraka, 242
uvod,209-2'1.0

Vicwer, prozor, 1,7-18
Vilkoksonov test ranga, 227-228
Vilksov lambda, 258, 277
Visual Bir.rning, opci ja, podela neprekidne

promenljive na gr:upe, 92-93
viSestruka regresi ja, 104, 11'4, 1'2' l ' ,

r49-\68
hi jerarhijska, 1' 5 0,'l '63-1'67
postepena,  150-151
standardna, 150, 1-54-1 63

vremenska stabilnost (pouzdanost) skale, 6
vrste promenljivih (atribut Typel, 32

Web lokaci ja, ix

zasebn i  u t i ca i i ,  107 ,  261,  266,  273,  278,
31.4-31.5

zatvaranje SPSS-a, 23
znadajnost, prakti ina u odnosu na

stat ist i iku, 124
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