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Predgovor

Pomisao da moraju da uce neki statisticki predmet ili da primene statistiku
u svom istrazivanju, za mnoge studente je izvor velikog stresa i frustracije.
Prvo izdanje ove knjige (iz 2000. godine) trebalo je da posluzi kao jednosta-
van postupni vodi¢ kroz proces analize podataka pomocu SPSS-a. Za razli-
ku od drugih knjiga iz statistike, on se nije bavio matematickom osnovom
statistickih tehnika, ve¢ prikladnom upotrebom SPSS-a kao alatke. Od po-
javljivanja prva dva izdanja ovog priru¢nika, dobila sam stotine e-poruka
studenata zahvalnih za pruzenu pomo¢ (ili spas).

Isti, jednostavan pristup zadrzan je i u ovom, trecem izdanju, zasnova-
nom na verziji 15 SPSS-a. Oduprla sam se iskuSenju i pozivima mnogih stu-
denata, predavada i recenzenata da obuhvatim mnogo novih tema, ve¢ sam
umesto toga nadogradila i prosirila postoje¢i materijal. Sva poglavlja su
azurirana tako da odgovaraju verziji 15 SPSS-a, mada je veéi deo materijala
podesan i za korisnike verzija 13 i 14. Na trazenje brojnih korisnika prva
dva izdanja, dodala sam opise jo§ nekih moguénosti SPSS-a, kao $to su spa-
janje datoteka, upotreba skupova i upotreba komandnih datoteka. Dodati
su odeljci o statistickom merenju veli¢ine uticaja i 0 naknadnim testovima.
Poglavlje o neparametarskim tehnikama prosireno je primerima njihove
upotrebe u mnogim oblastima, narocito u zdravstvu, medicini i psihologiji.
U nekim drugim poglavljima (npr. u onom o faktorskoj analizi), tekst je iz-
menjen da bi preporudeni postupak bio u skladu s literaturom i sa smerni-
cama za objavljivanje u nau¢noistrazivackim Casopisima.

Ova knjiga ne obuhvata sve moguce statisticke postupke koje SPSS po-
drzava, niti odgovora na sva pitanja koja bi istraZivaé mogao imati u vezi sa
statistikom. Umesto toga, osposobice vas da poénete istrazivanje i da stekne-
te samopouzdanije prilikom koris¢enja SPSS-a. Postoji jo§ mnogo odli¢nih
udzbenika iz statistike koje bi trebalo da proditate; upucujem na njih u sva-
kom poglavlju knjige. Dodatni materijal je na pratecoj Web lokaciji; pojedi-
nosti o tome date su u narednom odeljku.

Datoteke s podacima
| Web lokacija

Kroz celu knjigu sretadete primere istrazivanja uzete iz nekoliko datoteka s
podacima (engl. data files) objavljenih na pratecoj Web lokaciji originalne
verzije ove knjige, www.allenandunwin.com/spss.

S te lokacije mozete preuzeti podatke na &vrsti disk, disketu ili fle§ memo-
riju; bice dovoljno da sledite uputstva koja ée 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 istrazivatkom pro-
jektu jednog od mojih odeljenja diplomaca. Da biste stekli osecaj za istrazi-
vacki proces od pocetka do kraja, u dodatak sam stavila kopiju upitnika
pomocu kojeg su ti podaci dobijeni, i $ifarnik (engl. codebook) pomoéu ko-
jeg su 'ti podaci Sifrovani. Zahvaljujuéi tome, moZete i sami obaviti sve ana-
lize prikazane u ovoj knjizi i dalje eksperimentisati s drugim promenljivama.

Druga datoteka s podacima (error3ED.sav) sadrZi isto §to i survey-
3ED.svav, ali sam u nju namerno dodala greske da biste u poglavlju 5 mogli
da vezbate pregledanie i ispravljanje podataka.

Treca datoteka (experim3ED.sav) sadrzi izmi§ljene podatke i ilustruje
upotrebu vise tehnika obradenih u petom delu knjige (npr. t-testa uparenih
uzoraka, analize varijanse (ANOVA) ponovljenih merenja). U toj datoteci su
1 d.qd‘atne promenljive za vezbanje vestina koje se uce na drugim mestima u
knjizi. Samo nemojte previse da se obradujete rezultatima koje éete dobiti i
ne pokusavajte da ih ponovite u nekom sopstvenom istrazivanju!

L qepress?)ed.sav je Cetvrta datoteka upotrebljena u primerima iz knjige. Nju
St(;rlstllrpo u poglavlju 1.6 0 neparam'etar.skim teh.ni.kan.la, .kako bismo ilu-
ovali neke metode koje se upotrebljavaju u medicinskim istrazivanjima.
razllbiéaitteﬂfzi]s? ciye’ datoteke, pa mozete da uraditve. jo$ ponesto s poda;ima iz

icitih disciplina. Datoteka sleep3ED.sav sadrzi stvarne podatke iz istrazi-
‘s’tanf]fa uticaja poremeéaj’il sna na zivot osoba koje pate od njega. Datoteka
>ruttsurvey3ED.sav potice iz ankete o zadovoljstvu zaposlenih, sprovedene u
Jednoj velikoj australijskoj obrazovnoj ustanovi.



xii Datoteke s podacima i Web lokacija

Dalje pojedinosti o tim datotekama (i pratece materijale) potrazite u do-
datku. Pored navedenih datoteka s podacima, Web lokacija ove knjige
sadr7i viSe stvari koje bi studentima i predavacima mogle dobro posluziti,

medu kojima su:
* smernice za pripremu izvestaja o istraZivanju;
s vezbe;
e izmene unete u nove verzije SP55-a;
e hiperveze ka drugim korisnim Web lokacijama;
e spisak dodatne literature; 1
¢ vodic za predavace.

Uvod i pregled

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

Dobar deo poteskoca koje studenti iskuse u statistickoj analizi poti¢u od
anksioznosti i zbunjenosti zbog nepoznatog Zargona, sloZenih teorija i pre-
velikog broja odluka koje moraju doneti. Nazalost, vecina statistickih pred-
meta i udzbenika podsti¢u oba ta osecanja! Pokusala sam da u ovoj knjizi
prevedem statistiku na jezik koji je lak3e razumeti i svariti.

Knjiga SPSS: prirucnik za prezivljavanje veoma je pregledna zahvaljujuéi
svojoj strukturi; u njoj se postupno, korak po korak izlaze ono §to vam treba
za pripremu i analizu podataka. Posmatrajte podatke kao sirove sastojke re-
cepta. Sastojke moZete pripremiti na razlicite nacine: kao predjelo, glavno
jelo ili desert. U zavisnosti od sastojaka koje imate, razne moguce obrade
mogu biti prikladne ili neprikladne. (Nema smisla planirati pripremanije lo-
vackih $nicli ako imate samo piletinu.) Planiranje i priprema su vazan deo
postupka (i u kuvanju i u analizi podataka). Trebalo bi da razmislite o sle-
deéim pitanjima:

* Imate li odgovarajuée sastojke u odgovarajuéim koli¢inama?

* Kakva priprema je potrebna da bi sastojci bili pogodni za kuvanje?

* Koju vrstu termicke obrade Cete upotrebiti (kuvanje, pecenje, pirjanje,

prienje)?
Imate li predstavu kako rezultat (recimo, kolaé s éokoladnim prelivom)
treba da izgleda?

Kako cete znati da je jelo gotovo?

Kada.kulinarska obrada bude gotova, kako ¢ete ga posluZiti a da izgle-

da privla¢no?

i Ista pi.tanja su jednako relevantna i za postupak analize podataka. Ekspe-
ment ili anketu morate isplanirati tako da pruzi potrebne informacije u od-

go‘v’la_f'a]uC'em formatu. Datoteku morate pripremiti kako treba i podatke
Pazljivo uneti u nju. Morate imati iasnu predstavu o pitaniima na koie treba
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dobiti odgovore i nacinu na koji éete ih formulisati. Morate znati koje stati-
sticke tehnike postoje i koje vrste podataka su za njih prikladne, a koje ne.
Morate umeti da ispravno primenite odabranu statisticku tehniku (npr.
t-test) i da protumacite njen rezultat. Najzad, taj rezultat treba umesno da
dovedete u vezu s prvobitnim istrazivackim pitanjima i predstavite u svom
izvestaju. (Kada se prebacimo na kulinarstvo, tome bi odgovarala pitanja
treba li kolaé s ¢okoladnim prelivom da posluzite sa $lagom ili sa sladole-
dom, ili mozda s jagodama/malinama i $ecernom glazurom?).

Ni u kulinarstvu ni u analizi podataka ne mozete samo izmesati sve sastoj-
ke, gurnuti th u rernu (odnosno SPSS) 1 nadati se da e rezultat biti dobar. Na-
dam se da ée vam ova knjiga pomodi da malo bolje razumete postupak analize

podataka i dati vam samopouzdanje i vestine potrebne dobrom Lkuvaru®.

Struktura knjige

SPSS: prirucnik za preZivljavanje ima 22 poglavlja, koja obuhvataju ceo po-
stupak istrazivanja — od projektovanja studije do analize podataka i pred-
stavljanja rezultata. Podeljena je na pet delova. Prvi deo (Kako poceti)
obuhvata ono uvodno: projektovanje studije, pripremu sifarnika (engl. co-
debook) i upoznavanje SPSS-a. U drugom delu (Priprema datoteke s poda-
cima) naucicete kako se priprema datoteka, unose podaci 1 pronalaze greske
u njoj. Preliminarne analize obradene su u tre¢em delu knjige, Cija su poglav-
lja posveéena primeni opisnih statistickih pokazatelja (engl. descriptive sta-
tistics) i dijagrama, doradi podataka i postupcima provere pouzdanosti
mernih skala. Osim toga, provescu vas korak po korak kroz katkada tezak
,adatak izbora statistickih tehnika prikladnih za date podatke.

U &etvrtom delu su predstavljene statisticke tehnike za pronalaZenje medu-
zavisnosti (npr. korelacija, delimicna korelacija, viSestruka regresija, logistic-
ka regresija i fakrorska analiza). U tim poglavljima saZeto je opisano sledece:
namena svake tehnike, njene polazne pretpostavke, kako dobiti rezultate,
kako tumaditi rezultate i kako ih predstaviti u nautnom radu ili izvestaju.

U petom delu se razmatraju statisticke tehnike za poredenje grupa. Medu
njima su neparametarske rehnike, t-testovi, analiza varijanse (ANOVA), ana-
liza varijanse vise od dve promenljive (multivarijaciona analiza - MANOVA)

{ analiza kovarijanse (ANCOVA).

Kako koristiti ovu knjigu

Da biste ovu knjigu mogli delotvorno da upotrebite kao vodic kroz SPSS,
morate posedovati neke osnovne vestine rada na racunaru. U uputstvima i
primerima polazim od pretpostavke da ve¢ umete da koristite PC raCunar, na-
rodito Windowsove funkcije. U nastavku je spisak potrebnih vestina. Ukoliko
s bilo kojom od narednih radnji imate poteskoca, potrazite neciju pomoc:

Uvod i pregled xv

e upotreba Windowsovih padajucih menija;

e upotreba levog i desnog tastera misa;

o biranje teksta tako $to ga pritisnete i prevucete misem preko njega;
e spustanje i podizanje, to jest minimiziranje i maksimiranje prozora,;

o pokretanje i zatvaranje programa iz menija Start ili iz Windows Explo-
rera;

. . : .
prelazak iz jednog programa u drugi kada su istovremeno otvoreni;
o . . . . . - - ’
otvaranje, snimanje, preimenovanje, premestanje i zatvaranje datoteka;
3

o rad s vise datoteka istovremeno i prelazak iz jedne u drugu istovreme-
no otvorenu datoteku;

. kopira}nje d'atoteka sa diskete ili fles memorije na ¢vrsti disk ili obrnuto
pomoc¢u Windows Explorera; i

. pravlj.enje di@ktorijuma (foldera, fascikle, omotnice) i prelazak iz jed-
nog direktorijuma u drugi u Windows Exploreru.

O'vg knjiga nije sveobuhvatna. Pretpostavlja se da ste ve¢ naucili osnove
statlstike i da imate odgovarajuci udzbenik. Treba da imate predstavu o
tome Sta SPSS radi ispod povrsine. SPSS je izuzetno mocan softverski paket
za analizu podatakz}, koji ume da obavlja veoma slozene statisticke prolc)edu-
re. U ovomvprlruénlku se ne obja$njavaju sve statisticke tehnike koje taj pro-
gram podrzava; obradene su samo one koje se najcesce koriste. Knjigz bi
trebalo da vam omoguéi da samostalno zapocnete statisticku analizu i d
steknete .samopouzdanje u koriséenju SPSS-a. ’
koj[aj :f:ilistneo(s)g ooci,podatavljl kf)je imate i.istraiivaékih. pitanja (hipoteza) na
wo)e. ra Spsg_i I[(T)lr, moZda Cete morati da upot.reblte neku od slozenijih
koje <pSS podriéva acr.nn.ogo dovbnh knjiga o raznim statistickim tehnikama
he o pocrava .I(O;Zaq]:;: ;\éflz Sto vam padxv].e saka. Pr.elista]'te knjige na po-
celing hoyy bor o) 1 im jez com! Prikupite sav taj rpaten]al u
kom proktn Unomeon u sylim §tle1§t1Lk1m predr?epnla 1 svom istrazivac-
obiatajavaia Statistiéke]zgri. upiti i ccllanke iz struﬂcmh‘éasopisa u kojima se
MOg bodgis s alize 1 pre stavl]a]u‘nu}iov.l rezultati. One vam
SPSSs oot or Vza lplsan]f: sopstvenog izvestaja.
davaton ko Ob.aézg.’prezw javanje prllflada}r.l jei kao udzbenik za rad s pre-
23 Samontal s u(:]en';a:: (:aznf Y'de\‘;e istrazivackog postupka, i kao knjiga
vaki. prosekuc Ka]d;, bucrlle Ollff.e a samostalqo da reall%uju neki istrazi-
SPSS-4 pm e o D f;(te“ua i, me propustite da vezbate koriscenje
njige. (Pojedinosl; ‘ t;lmi d01t1 se mogu preuzeti s.praFec/e W(Eb lokacije ove
SAMO Fitajuct ko o s ra(;: suPna Str. Xj.) Na]vbol]e se udi uz r‘ad, a ne
Stvene datorcko s e gi rade. Pre nego $to pocnete da obradujete sop-
podacima, poigrajte se onima iz kojih su uzeti primeri u

Ovoj knjizj

J1zi. Tako Cete steéi vec jei iti prili
alii : ¢i veée samopouzdanje i dobiti priliku da proveri
ISpravno radite analize. ’ b N
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Ponekad ¢e vam se desiti da dobijete drugadiji rezultat od onoga u knjizi.
To ¢e se verovatno dogoditi ako budete upotrebljavali drugu verziju SPSS-a
od one koja je kori$éena u ovoj knjizi (SPSS za Windows, verzija 15). SPSS
se stalno azurira i to je odli¢no sa aspekta poboljsavanja programa, ali zbu-
njuje studente koji na ekranu svog racunara ne vide rezultat naveden u knji-
zi. Razlika obi¢no nije velika, pa ostanite pribrani i poigrajte se detektiva.
Mozda je informacija zapravo pred vama, samo u drugom obliku. Informa-
cije o promenama SPSS-a za Windows potrazite na pratecoj Web lokaciji.

Saveti za sprovodenje istrazivanja
Evo jo$ nekoliko saveta za one koji knjigu koriste kao vodi¢ kroz sopstvene
istrazivacke projekte.

e Pazljivo isplanirajte projekat. Neka vam postojece teorije i istrazivanja
posluze kao uzor prilikom planiranja sopstvenog projekta. Morate
shvatiti §ta pokusavate da dobijete, i zasto.

* Razmisljajte unapred. Ocekujte i predvidite potencijalne probleme,
posto ih svaki projekat ima! Upoznajte statisticki postupak koji name-
ravate da primenite i pomocu tih informacija oblikujte materijale za
prikupljanje podataka. Postarajte se da, kada dode vreme za primenu
statistickih metoda analize, imate vrstu podataka koji se njima mogu
analizirati.

* Organizujte se. Pazljivo vodite beleske o svim relevantnim istrazivanji-
ma, referencama itd. Smislite delotvoran sistem arhiviranja gomile
struc¢nih ¢lanaka koje éete prikupiti i, kasnije, rezultata SPSS-a. Uopste
nije tesko izgubiti se u gomili papira 1 brojki.

* Vodite dobre beleske. Kada pomocu SPSS-a budete analizirali podatke,
pazljivo pisite $ta radite. Svim studentima preporucujem da u svesci sa
spiralnim povezom vode beleske o svakoj sesiji koriséenja SPSS-a. Za-
pisite datum, imena promenljivih koje ste napravili, analize koje ste
sproveli i imena datoteka u koje ste snimili izlaz iz SPSS-a. Kada naide-
te na problem ili se datoteka s rezultatima na misteriozan nadin osteti,
instruktor ¢e vas pomoc¢u tih vasih belezaka spasiti!

¢ Ostanite pribrani! Ako prvi put analizirate podatke pomoéu SPSS-a,
desavade se da se osetite bespomoéni. Udahnite nekoliko puta duboko
i sami sebi recite da sve ide dobro i da ée sve biti dobro. Mislite samo
o koraku koji neposredno predstoji — dozvolite sebi da ponekad po-
gresite i da ne znate sami kako da nastavite. Kada vam bude svega do-
sta i previse, prekinite, proSetajte i razbistrite glavu pre nego 3to
pokusgate da nastavite rad. Veéina studenata lako koristi SPSS kada ga
upoznju. Kao sa svakim drugim ucenjem, treba samo prevaziéi pocet-
nu zbunjenost i nedostatak samopouzdanja.

Uvod i pregled Xvii

e Dajtc sebi dovoljno vremena. IstraZivalki postupak uvek traje duze
nego Sto se ocekivalo, pogotovo unosenje i analiza podataka, pa za te
aktivnosti planirajte dosta vremena.

e Radite s prijateljem. Tokom analize podataka trazite emocionalnu i

prakticnu pomo¢ od drugih studenata. Podrika drugih je odli¢na zasti-
ta od stresa!

Dodatni resursi

U ovoj knjizi obradeno je vise oblasti — od pocetnog projektovanja studije
sastavljanja upitnika, osnovnih statistickih tehnika (t-testovi, korelacija) pa’
sve do tezih statistickih alatki (analiza varijanse vige promenljivih, faktor,ska
analiza). Po celoj knjizi posejane su preporuke za dodatnu literaturu. Po-
kusajte da Citate Sto vise moZete, naro¢ito ako se budete bavil; sloZenijim sta-
tistickim postupcima.
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Kako poceti

Analiza podataka je tek jedan deo procesa istrazivanja. Mnogo toga treba
da se desi pre nego Sto budete mogli da pomocu SPSS-a analizirate podatke.
Prvo, treba da isprojektujete istrazivanje i odaberete odgovarajuca sredstva
za prikupljanje podataka. Kada sprovedete istrazivanje, dobijene podatke
treba (pomocu tzv. Sifarnika, engl. codebook) pripremiti za unosenje u SPSS.
Da biste podatke mogli da unesete, morate znati kako SPSS radi i kako da s
njim komunicirate. Svi ti koraci su obja3njeni u ovom, prvom delu knjige.
U poglavlju 1 su saveti i preporuke za projektovanje studije kojom se do-
bijaju podaci dobrog kvaliteta. U poglavlju 2 objasnjena je priprema Sifar-
nika za prevodenje nenumeric¢kih podataka iz studije u format prikladan za
SPSS. Poglavlje 3 je putovanje kroz SPSS; razmotrene su osnovne vestine
koje ¢e vam biti potrebne. Ukoliko vam je ovo prvi put da koristite SPSS,

procitajte poglavlje 3 pre nego §to predete na analize prikazane u nastavku
knjige.



Projektovanje studije

Mozda vam izgleda ¢udno da se u knjizi o SPSS-u razmatra projektovanje
istraZivanja, ali ono je nezaobilazan deo istrazivackog procesa, koji ima po-
sledice po kvalitet podataka $to e biti prikupljeni i analizirani. Podaci koje
unosite u SPSS moraju odnekud doéi: kao odgovori na upitnike, kao infor-
macije prikupljene u intervjuima, kao Sifrovana (brojevima izrazena) opa-
Yanja stvarnog ponasanja ili kao objektivna merenja izlaza ili performansi.
Podaci vrede samo koliko sredstvo kojim ste ih prikupili i istrazivacki okvir
koji je usmeravao njihovo prikupljanje.

U ovom poglavlju razmotri¢emo vise vidova istrazivackog procesa koji
uti¢u na kvalitet podataka. Prvo, razmotri¢emo opste projektovanje studije;
zatim ¢emo obraditi neka pitanja o kojima treba razmisliti prilikom izbora
skala i mera; najzad, daéemo nekoliko smernica za pripremu upitnika.

Planiranje studije

Dobro istrazivanje nije moguée bez pazljivog planiranja i sprovodenja studije.
O projektovanju istrazivanja napisano je mnogo odli¢nih knjiga, koje ¢e vam
pomodi tokom tog procesa: od pregleda literature, formulisanja hipoteza, iz-
?Or? projekta studije, izbora i dodele subjekata (ispitanika), beleZenja opa-
Zanja (opservacija) i prikupljanja podataka. Odluke koje se donose u svakoj
0('1 tlb f_aza utiCu na kvalitet podataka koji e se analizirati i na naéin oba-
Vll?.n)a IstraZivanja, to jest trazenja odgovora na istraZivacka pitanja. Prepo-
rucila bih vam da ne dtedite vreme prilikom projektovanja studije i da je
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napravite $to bolje mozete. Koristi¢e vam da proditate razli¢ite udzbenike o
tome. Nekoliko dobrih naslova koji se lako ¢itaju jesu: Stangor (2006), Good-
win (2007) i, ako se bavite istraZzivanjem trZista, Boyce (2003). Za zdravstvena
i medicinska istrazivanja, dobar elementarni pregled daje Peat (2001).

Za pocetak, razmislite o sledeéim preporukama za projektovanje studije:

Razmotrite koja vrsta istrazivanja (npr. eksperiment, anketa, opserva-
cija) omoguéava najbolji pristup pitanju kojim se bavite. Svaka vrsta
istrazivanja ima svoje dobre i loSe strane; izaberite pristup koji najbolje
odgovara konkretnom pitanju na koje trazite odgovor. Prethodno mo-
rate dobro upoznati ranija istrazivanja u toj oblasti.

Ukoliko odaberete eksperiment, odlucite da li pitanju kojim se bavite
bolje odgovara istrazivanje razli¢itih grupa (razli¢iti subjekti u istoj ek-
sperimentalnoj situaciji) ili ponovljena merenja (u razli¢itim 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 dovoljno nivoa nezavisne
promenljive. Predvideti samo dva nivoa (ili grupe) znaci da ¢e biti pot-
rebno manje subjekata, ali i da e zakljucci koji se mogu izvesti biti ogra-
niceni. Da li je kontrolna grupa neophodna ili uopste pozeljna? Da li ée
nepostojanje kontrolne grupe ograniciti zakljucke koji se mogu izvesti?
Uvek odaberite vise subjekata nego 5to je potrebno, pogotovo kada su
vam u uzroku ljudi. Ljudi su ¢uveni po svojoj nepouzdanosti: nece se
pojaviti u dogovoreno vreme, razbolece se, odustace ili nece popuniti
upitnike kako treba! Zato racunajte s tim unapred i isplanirajte istraZi-
vanje tako da mu to ne naudi. U neizvesnim situacijama pretpostavite
da Ce ishod biti losiji, a ne bolji.

U eksperimentalnim istrazivanjima predvidite dovoljno subjekata u
svakoj grupi (i potrudite se da one budu priblizno jednake veli¢ine, ako
je mogude). Kada su grupe male, tesko je otkriti statisti¢ki znacajne tj.
neslucajne razlike izmedu njih (od Cega zavisi mo¢ istrazivanja, kao sto
je objasnjeno u uvodu petog dela knjige). Potrebnu veli¢inu uzorka tre-
ba izra¢unati. Primera radi, procitajte odgovarajuéi deo u knjizi koju je
napisao Stangor (2006) ili nekom drugom udzbeniku za statistiku; po-
trazite termin snaga ili mo¢ (engl. power).

Kad god je to mogude, nemoijte koristiti postojece grupe, nego svakoj
eksperimentalnoj situaciji subjekte dodelite nasumicno. Tako cete u
istrazivanju razli¢itih grupa (za razliku od ponovljenih merenja istih
grupa) smanyjiti problem neekvivalentnih grupa. Razmotrite i da li cete
dodatnim merenjima grupa dokazati da se one sustinski ne razlikuju.
Mozda éete moéi da (npr. analizom kovarijanse) statisticki urac¢unate
uticaj otkrivenih razlika izmedu grupa.

Poglavije 1: Projektovanje studije 5

e Izaberite prikladne zavisne promenljive koje su valjane (validne) i
pogzd'ane; v.ifieti raspravu o tome u nastavku poglavlja. Bilo bi dobro
da ispitate viSe rg;lléltih obelezja, posto su neka obelezja osetljivija od
drugih. Ne stavljajte sve na jednu kartu.

. Poku.§'a12 te da predvidite moguci uticaj remetilackih ili zbunjuju¢ih pro-
menljivih. To su promenljive pomocu kojih se rezultati mogu drugagii
objz?sniti. Ponekad ih je tesko uociti kada Covek sam projektuje isgtrqilie-:
vanje, zato pre sprovodenja istraZivanja obavezno neka neko drugi (Lsu-
pervizor, kolega istrazival) proveri projekat vaseg istraZivanja. Uinite
sve Sto moieFe da biste uracunali uticaj remetilackih promenljivih. U
prepoznavanju mogucih remetilackih promenljivih, pomaze dobro 'o—
znavanje oblasti istrazivanja. Ako ima dopunskih promenljivih ko'epne
mozete da kontroliSete, moZete li da ih izmerite? Time biste statisldéki
uracunali njihov uticaj (npr. analizom kovarijanse)

. 'I.(ad:,a radite anketu, najpre obavite probno (engl. pilor) istrazivanje ko-
jim Cete u'tvrditi da li su uputstva, pitanja i vrednosti na skalama jasni
Kad qu Je to moguce, probno istraZivanje sprovedite medu istom vr-.
stom ljudi medu kojima ée i glavna studija biti sprovedena (npr.
adolescentima, nezaposlenim mladim ljudima, zatvorenicima) Mor:if;
oPezbediti da ispitanici razumeju stavke ankete odnosno upitnil;a idana
1’1]1.}‘1 ngovaraju na prikladan nacin. Probno istraZivanje bi trebalo da ot-
krije i pitanja ili stavke koje bi mogle da uvrede potencijalne ispitanike.

. Kac.ia .spr(?vodite eksperiment, bilo bi dobro da odrite generalnu pro-
bui pilot-ispitivanjem proverite i eksperimentalni postupak i mere koje
nameravate da upotrebite. Proverite kako radi oprema koju cete kor]i—
stiti. Ako .c’e u vasem istrazivanju uestvovati vise pomocnika u svojst-
vu fikspverlmentatora ili anketara, proverite da Ii su dobro obuceni j
Zna]uvh Sta treba d‘a rade. Ukoliko ¢e vige osoba posmatrati i ocenjivati
%Zr;i?is’ };i)c;)verlte da 11: znaju is'pravno da zabeleZe svoje opservaciie.
o Ocer}:e razr;l}fgf}uu I proverite pouzdanost njihovih ocena, tj. ko-
o) fapiae 1¢iti iosr.natraca. meduso?n’o saglasne. Pilot (ili prob-
gl Zag]kr;?o_slu%a a 1V‘merenj.a pomoci ¢e vam da otkrijete $ta bi

tilatke op kl(})).l’ bg a p?cne V?lvlko 1strazivanje, 1 sve dodatne reme-

Buce predmn e (]1 1 mog(;=I i Qa uti¢u na rezultgte. Neke od njih nije mo-

iStraiivan]‘a o npr. !grg .evmske radove koji na c.i.an pocetka velikog

da kontros iu pgcgtl 1spoq prozora laboratorije), ali vi pokusajte
ne Cinioce koje mozete.

Iz e .
bor odgovarajucéih skala i mera

AVISNOo od pr; L

ogu 5o melzil‘tl.rodeflstrazwan]a, Ima mnogo nacina prikupljanja podataka
.. ¢ 1 el‘ Or B v . . . .. '
ili ocenjiyar; p manse ili u¢inak po nekom objektivnom kriterijumu

Ponasanje prema skupu specificiranih kriterijuma. Mozda éete



upotrebljavati merne skale projektovane da ,,operacionalizuju® odredeni
pripadni osnovni konstruke ili atribut koji se ne moZe izmeriti neposredno
(npr. samopostovanje). U istrazivanju se moZe upotrebiti na hiljade overenih
skala. Ponekad nije lako pronadi onu koja je prikladna za vasu svrhu. Treba
poceti temeljnim pregledom literature u oblasti od interesa. Koje mere su
upotrebljavali drugi istrazivadi u toj oblasti? Katkada se u dodatku stru¢nog
¢lanka navode vrednosti od kojih se sastoje merne skale; inace éete moida
morati da pronadete originalan ¢lanak u kome su opisani projekat i valida-
cija skala od interesa. Neke skale su zasti¢ene kao intelektualno vlasnistvo,
sto znadi da biste od izdavac¢a morali da kupite zvanicne kopije koje Cete ko-
ristiti. Ostale skale, u potpunosti objavljene u stru¢nim ¢lancima, predsta-
vljaju javno vlasnis$tvo, $to znaci da ih istrazivadi mogu upotrebljavati bez
naknade. Medutim, veoma je vazno da navedete odakle potice svaka merna
skala koju ste upotrebili i sve detalje odgovarajuéih referenci.

Prilikom izbora skala morate uzeti u obzir njihovu pouzdanost i valjanost
(validnost). Na kvalitet dobijenih podataka mogu da uti¢u oba ta faktora.
Tokom razmatranja mogudih skala, treba prikupiti informacije o pouzdano-
sti i valjanosti svake od njih. Te informacije ¢e vam trebati za odeljak ,,Me-
todologija“ izveStaja o istrazivanju. Bez obzira na to koliko su pohvalni
objavljeni izvestaji 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-
gth grupa (npr. dece iz porodica koje ne govore engleski).

Pouzdanost

Pouzdanost (engl. reliability) merne skale pokazuje stepen njene otpornosti
na slucajne greske. Dva Cesto koriscena pokazatelja pouzdanosti skale jesu
njena vremenska stabilnost, engl. test-retest reliability (stabilnost njenih re-
zultata pri ponovljenoj upotrebi na istom uzorku) i unutrasnja saglasnost
(engl. internal consistency). Vremenska stabilnost se meri primenom iste
skale na istim subjektima u dva navrata; zatim se izrauna korelacija izmedu
tako dobijenih rezultata. Pouzdanija je skala koja ima visoku korelaciju.
Prilikom razmatranja ove vrste pouzdanosti, treba uzeti u obzir prirodu
konstrukta koji skala meri. Skala projektovana da meri stanja tekuéeg ra-
spoloZenja tesko da moze ostati stabilna tokom vise sedmica. Stoga ce vre-
menska stabilnost skale raspolozenja verovatno biti niska. Medutim, mere
svojstava (obelezja) stabilnih li¢nosti 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 unutrasnja
saglasnost. To je stepen do kojeg vrednosti koje ¢ine skalu mere isti pripadni
atribut (tj. do kojeg su medusobno povezane). Unutrasnja saglasnost se meri
na viSe nacina. Najce$le se upotrebljava Kronbahov (Cronbach) koeficijent

alfa, koji i SPSS ume da izracuna; videti u poglavlju 9. To je prosecna kore-
lacija izmedu svih vrednosti na skali. Iznos tog pokazatelja je naravno izme-
du 011, pri cemu veci broj (visa korelacija) pokazuje ve¢u pouzdanost.

Zavisno od prirode i namene skale, zahtevaju se razli¢iti nivoi pouzdano-
sti, ali Nunnaly (1978) preporucuje da se ne prihvata pouzdanost manja od
0,7. Kronbahov koeficijent alfa se menja u zavisnosti od broja vrednosti na
skali. Za mali broj vrednosti na skali (manji od 10), Kronbahov koeficijent
alfa ponekad je veoma mali. Tada je bolje izracunati i u izve$taju 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 §to bi trebalo da meri. Naza-
lost, ne postoji jasan pokazatelj validnosti skale. Validacija (provera validno-
sti) skale podrazumeva prikupljanje empirijskih dokaza o njenoj upotrebi. U
¢lancima se uglavnom raspravlja o validnosti sadrZaja, validnosti kriterijuma
i validnosti konstrukta.

Validnost sadriaja se odnosi na adekvatnost s kojom je uzet uzorak za
meru ili skalu iz predvidenog univerzalnog skupa ili domena sadrzaja. Va-
lidnost kriterijuma je odnos izmedu rezultata 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 konstrukta. Validnost konstrukta se istrazuje ispitivanjem nje-
govog odnosa s drugim konstruktima, kako srodnim (konvergentna valid-
nost), tako i onim nesrodnim (diskriminantna validnost). Lako &itljiv i sazet
prikaz raznih vrsta validnosti mozete procitati u udZbenicima ¢iji su autori
Stangor (2006), odnosno Streiner i Norman (2003).

Ukoliko u svom istrazivanju nameravate da koristite merne skale, bilo bi
dobro da o tome jo3 nesto procitate: u udzbeniku koji je napisao Kline
(2005) videti pri¢u o psiholoskom testiranju, a u ve¢ pomenutom udzbeniku
Streinera i Normana (2003) o skalama za merenje zdravlja. I Bowling je na-
pisao nekoliko odli¢nih knjiga o mernim skalama za zdravstvo i medicinu.

Priprema upitnika

U mnogim istrazivanjima, informacije se prikupljaju od subjekata ili ispita-
nika. Ponekad to znadi prikupljanje demografskih podataka od subjekata
pre nego Sto ih se podvrgne nekom eksperimentalnom postupku. S druge
strane, mozda Cete projektovati obimnu anketu koju treba razdeliti odabra-
nom uzorku stanovnistva. Slabo isplaniran ili loge projektovan upitnik nece
d?ti dobre podatke iz kojih se moze izvuéi kvalitetan odgovor na istrazivana
Pitanja. Prilikom pripreme upitnika razmislite o tome kako éete upotrebiti te
informacije; morate unapred znati koje statisticke analize ete primeniti. U
zavisnosti od predvidene statistitke tehnike, pitanje treba postaviti na



odredeni nacin ili dati razliCite formate odgovora. U narednim odeljcima na-
vedeni su neki od ¢inilaca koje treba razmotriti prilikom projektovanja i sa-
stavljanja upitnika.

Posto éemo samo malo zagrebati po povrsini teme projektovanje upitni-
ka, preporu¢ujem da o tome nesto vise procitate ukoliko sami projektujete
svoje istrazivanje. Za to je odli¢na literatura De Vaus (2002), odnosno Boyce
(2003) za istrazivanja poslovanja.

Vrste pitanja

Vecina 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,
podvlaCenjem, precrtavanjem ili Strikliranjem pripadajuceg polja i sl. Ponude-
ni odgovori mogu biti prosto Da/Ne, Musko/Zensko ili se moze ponuditi veéi
broj mogucih odgovora, na primer:

Koja je najvisa $kola koju ste zavrsili (oznacite odgovarajuce polje)?
O 1. Osnovna $kola

0O 2. Deo srednje $kola

O 3. Cela srednja $kola

0 4. Vida skola ili dodatna obuka

O 5. Dodiplomske studije na univerzitetu

O 6. Postdiplomske studije na univerzitetu

Zatvorena pitanja je obi¢no veoma lako pretvoriti u numericki format koji
je potreban SPSS-u. Primera radi, Da se moze Sifrovati sa 1, Ne sa 2; Musko
sa 1, Zensko sa 2. U prikazanom pitanju o obrazovanju, odabrani odgovor bi
se Sifrovao unoSenjem rednog broja oznadenog polja ispred odgovora. Na
primer, ako ispitanik oznadi polje ispred odgovora Dodiplomske studije na
univerzitetu, to bi se Sifrovalo brojem 5. Postupak sifrovanja je laksi kada se
svakom od moguéih odgovora dodeli neki broj. Za potrebe unosenja poda-
taka, odaberite neko pravilo za dodeljivanje brojeva (npr. brojevi rastu sleva
nadesno i odozgo nanize) i pridrzavajte 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 $to ispitanici
tada imaju priliku da odgovore na svoj nadin, jer nisu ograniceni izborom
odgovora koje im pruza istrazival. Primera radi:

Koji je za vas trenutno glavni izvor stresa?

Radi unosenja u SPSS, odgovori na otvorena pitanja mogu se saZeti u ne-
koliko kategorija. One se obi¢no utvrduju nakon sagledavanja raspona svih
odgovora dobijenih od ispitanika. I iz prethodnih istraZivanja te oblasti
mogu se izvuci moguce kategorije. Svakoj kategoriji odgovora dodeljuje se
druga Sifra, to jest broj (npr. radno mesto=1, finansijsko stanje=2, ljubavni
odnosi=3) i taj broj se unosi u SPSS. Vise pojedinosti o tome sadrzi odeljak
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 Zeljeni odgovor nije medu
ponudenima. Sledi jedan ili dva prazna reda sa crtom na koju mogu upisati
svoj odgovor. Takva kombinacija zatvorenih i otvorenih pitanja narocito je
korisna u ranim fazama istrazivanja date oblasti, posto pokazuje da li defini-
sane kategorije odgovora adekvatno obuhvataju odgovore koje ispitanici naj-
éesée daju.

Format odgovora

Prilikom formulisanja pitanja, morate odluiti i koji éete format odgovora
ponuditi ispitanicima. Format odgovora mozZe imati posledice po statisticke
analize koje se na te odgovore mogu primeniti. Za neke analize (npr. kore-
lacija) potrebni su odgovori ¢ije vrednosti ¢ine Sirok, 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 311 50, i preko 50 godina starosti), takvi podaci neée biti prikladni za
korelacionu analizu. Stoga, ukoliko nameravate da istrazite korelaciju iz-
medu starosti osobe i, recimo, njenog samopostovanja, ispitanicima bi tre-
balo omoguéiti da upisu koliko imaju godina.

Pokusajte da ponudite $to §iri izbor odgovora na svoja pitanja. Odgovore
kasnije uvek mozete sazeti, ako treba (videti poglavlje 8). Nemojte ispitanike
pitati samo da li se slazu s nekom tvrdnjom ili ne; upotrebite skalu Likerto-
vog tipa, sa stupnjevitim odgovorima - od potpunog slaganja do potpunog
neslaganja:

nimaloseneslatem 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 slatemse potpuno

Ta vrsta skale omoguéava $iri raspon moguéih odgovora i povecava broj
statistickih analiza koje se na takve odgovore mogu primeniti. Moraéete da
odlucite koliko cete stupnjeva u odgovorima (npr. od 1 do 10) koristiti. De-
Vellis (2003) dobro razmatra prednosti i mane raznih skala odgovora. Koji
god format odgovora da izaberete, morate dati i jasna uputstva za njega. Ze-
lite Ii da ispitanici jedan od ponudenih odgovora odaberu oznacavanjem
polja (kucice), zaokruzivanjem broja ili moZda upisivanjem odredenog



znaka na crtu? Va$ upitnik moze biti prvi koji ispitanik popunjava u svom
Zzivotu. Nemojte pretpostaviti da ispitanici ve¢ znaju kako se odgovara. Daj-
te jasna uputstva — po mogudstvu i primer — i uvek sprovedite probno ispiti-
vanje one vrste ljudi od kojih ¢e se va$ uzorak sastojati. Pre nego §to
razdelite stotine upitnika, uklonite sve mogude izvore zabune. Kada sasta-
vljate pitanja, uvek razmislite o tome kako bi sve ispitanik mogao da shvati
to pitanje i razmotrite sve mogudée odgovore koje bi neko na to pitanje mo-
gao da da. Na primer, hteli biste da saznate da li osoba pusi ili ne. Pitanje bi
moglo da glasi:

Da li pusite? (oznagcite polje) a Da O Ne

Kada bude popunjavao upitnik, ispitanik bi se mogao zapitati da li se
misli na cigarete, lulu ili mozda na marihuanu? Da li je dovoljno znati samo
pusi li osoba? Treba li da saznate i koliko pusi (dve-tri cigarete ili dve-tri
paklice dnevno), koliko Cesto pusi (svaki dan ili samo u izuzetnim prilikama,
u drustvu)? Smisao ovoga je da razmislite o svakom pitanju: koje informa-
cije ¢e vam dari a koje neée, a potrebne su vam.

Sastavljanje pitanja
Za sastavljanje jasnih i dobro srocenih pitanja u upitniku zaista treba ume-
¢e. Tako ne postoje jednostavna pravila kako se to dobro radi, znaju se gre-
ske koje sigurno vode do losih upitnika. Pokusajte da izbegnete:

* dugacka, slozena pitanja;

e dvostruke negacije;

* dva pitanja u jednom;

e zargon i skradenice;

® pojmove i izraze Cije se znalenje menja zavisno od kulture kojoj osoba

pripada;

¢ viSeznacne reci;

e pitanja koja navode na odgovor; i

* reci koje pobuduju jaka osecanja.

U odgovarajuéim slucajevima trebalo bi da razmislite o uklju¢ivanju kate-
gorije ,Ne znam“ ili ,,Nije primenljivo“. Dalje preporuke o tome kako se
pisu pitanja videti u knjigama koje su napisali De Vaus (2002) i Kline (2005).

Priprema Sifarnika

Pre nego $to pocnete da unosite informacije iz upitnika, intervjua ili ekspe-
rimenta u SPSS, treba da pripremite Sifarnik (engl. codebook). To je zbir in-
strukcija za pretvaranje informacija dobijenih od svakog subjekta ili slu¢aja
(engl. case) u numericki format razumljiv SPSS-u, tj. u brojeve. U ovom
poglavlju pokazacemo korake od kojih se ta priprema sastoji, i to na pri-
meru datoteke s podacima koju je osmislila grupa mojih postdiplomaca. Ko-
piju tog upitnika i Sifarnik napravljen za njega nadi ¢ete u dodatku na kraju
knjige. Datoteku s podacima mozZete preuzeti s pratece Web lokacije. Kada
imate sav taj materijal, moZete da sagledate ceo postupak — od sastavljanja
upitnika do pravljenja zavr$ne datoteke s podacima, spremne za analizu.
Tako sam za ilustraciju koraka u razvoju sifarnika upotrebila upitnik, postu-
pak je slican i u eksperimentalnim istrazivanjima.

Priprema Sifarnika obuhvata donosenje odluke (i dokumentovanje) kako
cete:

* definisati i nazvati svaku promenljivu; 1
* dodeliti po jedan broj svakom od mogucih odgovora.

Sve te informacije treba zabeleziti 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 $ta znace unete skracenice i
brojevi.

U sifarniku bi trebalo da navedete sve promenljive iz upitnika, skraéena
imena promenljivih koja éete upotrebljavati u SPSS-u i nacin na koji éete
Sifrovati odgovore (pridruZiti im brojeve koje ¢e SPSS statisticki analizirati).
U ovom poglavlju dati su pojednostavljeni primeri koji ilustruju svaki ko-
rak. U prvoj koloni tabele 2.1 navedeno je ime promenljive (na srpskom, a
ne racunarskom jeziku). U drugoj koloni je skraceno ime promenljive koje
Ce se upotrebljavati u SPSS-u (videti dolenavedenu konvenciju), a u trecoj
koloni pisete broj (ifru) koji éete pridruziti svakom od dobijenih odgovora.



Imena promenljivih

Svako pitanje ili stavka u upitniku mora imati svoju promenljivu jedinstvenog
imena. Neka od tih imena jasno ¢e pokazivati o kakvoj se informaciji radi (re-
cimo, pol, starost). Druga pitanja, kao s§to su vrednosti od kojih se sastoji
neka merna skala, mogu biti identifikovana odredenom skracenicom (npr.
opl, op2, op3 kao imena stavki od kojih se sastoji skala optimizma).

Tabela 2.1: Primer $ifarnika

Ime promenljive Uputstvo za sSifrovanje

Promenljiva u SPSS-u (dodelu brojeva)
Identifikacioni broj iD Broj dodeljen svakoj anketi
Pol Pol 1 = muski
2 =zenski
Braéno stanje Brak = neozenjen/neudata
2 = stalan partner
3 = ozZenjen/udata prvi put
4 = ponovo ozenjen/udata
5 = razveden/a ili Zivi razdvojeno
6 = udovac/udovica
Stavke 1 do b Od op1 do opb Unesi broj koji je zaokruzen, od
skale optimizma 1 (nimalo se ne slazem) do

5 (potpuno se slazem)

Prilikom dodeljivanja imena promenljivima u SPSS-u morate se pridrzava-
ti vise pravila. Ona su navedena u izdvojenom odeljku ,,Pravila za imeno-
vanje promenljivih“. U ranijim verzijama SPSS-a (pre verzije 12), imena
promenljivih su smela imati najvie 8 znakova. U verziji 12 SPSS-a dozvolje-
na su do 64 znaka. Ukoliko datoteke s podacima nameravate da koristite u
raznim verzijama SPSS-a (npr. u rac¢unarskim laboratorijama na fakultetu),
bezbednije je da promenljivima i dalje dajete imena od najvise osam znakova.

Pravila za imenovanje promenljivih
Imena promenljivih:
* moraju biti jedinstvena (ij. imena svih promenljivih datog skupa moraju se
medusobno razlikovati);
* moraju poceti slovom (a ne brojem);
* ne smeju sadriati tatke, razmake (beline), niti specijalne znakove (|, ?'"*);
* ne smeju sadrZati reci koje su komande u SPSS-u (all, ne, eq, to, le, It, by, or,
gt, and, not, ge, with); i
* ne smeju sadrzati vise od 64 znaka (za verziju 12 SPSS-a), odnosno osam
znakova za ranije verzije SPSS-a.

Prva promenljiva u svakom skupu podataka trebalo bi da bude ID, tj.
jedinstven broj koji identifikuje svaki analizirani slu¢aj. Pre nego $to postu-
pak unoSenja podataka pocne, prodite kroz sve upitnike odnosno zapise
podataka i svakom od njih dodelite jedinstven broj. Zapisite taj broj ¢itko na
prednjoj korici. Kasnije, ako u skupu podataka pronadete gresku, pomocu
jedinstvenih brojeva Cete lako otkriti onaj s greskom.

Sifrovanje odgovora

Pre unosenja u SPSS, svakom odgovoru mora biti dodeljen odreden broj (3i-
fra, numericki kéd). Deo informacija ¢e ved biti u numeri¢kom formatu (npr.
starost u godinamay); ostale promenljive, kao $to je pol, treba pretvoriti u
brojeve (npr. 1=muski, 2= Zenski). Ako ste ponudene odgovore na pitanja
oznadili 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 necete, izaberite neko pravilo
za dodelu Sifara odgovorima i pridrzavajte ga se. Primera radi, prvi ponude-
ni odgovor Sifrujte brojem 1, drugi brojem 2 itd.

Koje je vaSe trenutno bra¢no stanje? (oznacite odgovarajuée polje)
O neozenjen/neudata 0 stalan partner 0 oZenjen/udata O razveden/a

Da biste Sifrovali odgovore na gornje pitanje: ako je osoba oznacila polje
ispred odgovora neoZenjen/neudata, Sifrujte to brojem 1; odgovor stalan
partner Sifrujte brojem 2; oZenjen/udata neka bude 3; i razveden/a, 4.

Sifrovanje otvorenih pitanja

Sifrovanje otvorenih pitanja (na koja ispitanici sami formuli§u odgovore)
malo je komplikovanije. Na primer, uzmimo pitanje: Koji je za vas trenutno
glavni izvor stresa? Da biste Sifrovali odgovore na to pitanje, proditajte sve
upitnike i potrazite najée$ce odgovore. Mozda ¢e mnogo ispitanika odgovo-
riti da im je glavni izvor stresa: radno mesto, finansijsko stanje, ljubavni od-
nosi, bolest ili nedostatak slobodnog vremena. U Sifarniku dete te glavne
grupe odgovora navesti kao vrednosti promenljive koju éete nazvati stres i
svakoj cete dodeliti po jedan broj (npr. radno mesto=1, suprug/a ili partner=2
itd.). Trebade vam jo§ jedan broj za one odgovore koji ne spadaju ni u jednu
od navedenih kategorija (ostalo=99). Kada budete unosili podatke za svakog
ispitanika, uporedite njen/njegov odgovor sa onima navedenim u Sifarniku i
unesite odgovarajuéi broj (Sifru) u skup podataka za promenljivu stres. Na-
kon §to napravite Sifarnik, gotovo da ste spremni za unosenje podataka. Pret-
hodno treba da uradite jo§ dve stvari:



1. upoznate SPSS, razne njegove prozore i okvire za dijalog, te kako se
otvaraju i zatvaraju dartoteke.
2. formirate datoteku s podacima pomocu informacija koje ste pripremi-
ki u Sifarniku.
U poglavlju 3 opisani su osnovna struktura SPSS-a i pravila koja u njemu
vaze, a u poglavlju 4 - postupci izrade datoteke i unosenje podataka.

Upoznajte SPSS

Pre nego Sto pocnete da radite u SPSS-u, trebalo bi da naucite nekoliko os-
novnih stvari o njemu. Prvo, SPSS razne stvari radi u razli¢itim prozorima.
Da biste mogli da pristupite tim prozorima, prethodno morate otvoriti neku
od postojecih datoteka s podacima ili napraviti novu. Zato ¢emo u ovom
poglavlju objasniti kako se pokrece 1 zatvara SPSS; kako se otvaraju i zatva-
raju postojece datoteke s podacima; i kako se pravi nova (prazna) datoteka
za podatke. Potom ¢emo pogledati kakve prozore ima SPSS.

Pokretanje SPSS-a

SPSS se moze pokrenuti na vise nacina:

* Najjednostavnije je potraziti ikonicu SPSS-a na radnoj povrsini u Win-
dowsu. Postavite kursor iznad te ikonice i dvaput je pritisnite.

* SPSS mozete pokrenuti i tako $to éete pritisnuti dugme Start, dovesti
kursor do stavke Programs, i zatim preci u spisak dostupnih programa.
Prelazite po tom spisku navise i nanize dok ne nadete SPSS for Windows.

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

Kada pokrenete SPSS, mozda e vas docekati sivi pocetni prozor s pi-
tanjem ,, What would you like to do?“ (Sta biste hteli da uradite?) Lakse je
zatvoriti taj prozor (pritiskom na dugme oznaceno sa x u gornjem desnom
uglu) i naviéi se na upotrebu SPSS-ovih menija. Kada zatvorite pocetni pro-
zor, prikazade se prazna proracunska tabela (engl. spreadsheet). Da biste iz
ovog prozora otvorili neku od postojecih SPSS datoteka s podacima, pritis-
nite File i zatim Open u meniju koji ée se prikazati na vrhu prozora.



Otvaranje postojece datoteke s podacima
Ukoliko hocete da otvorite postojecu datoteku s podacima (npr. survey3ED,
koja je, izmedu ostalih, dostupna na pratec¢oj Web lokaciji — videti str. xi), pri-
tisnite File u glavnom meniju na vrhu prozora, zatim Open u padajuéem me-
niju koji ée se otvoriti i najzad Data. U okviru za dijalog Open File pretrazite
direktorijume na raunaru dok ne pronadete datoteku u kojoj su podaci
smestent.

Datoteke s podacima uvek treba otvarati sa ¢vrstog diska rac¢unara. Ako
su vam podaci na disketi ili na USB disku, prebacite ih u direktorijum na ¢vr-
stom disku pre otvaranja. Potom pronadite odgovarajucu datoteku na cvr-
stom disku i pritisnite Open. Ne zaboravite da sve SPSS datoteke s podacima
imaju oznaku tipa .sav. Datoteka Ce se otvoriti u prozoru Data Editor (viSe
o njemu kasnije).

Savet Podatke s kojima nameravate da radite uvek najpre prebacite na ¢vrsti disk
racunara. Na kraju radne sesije, kopirajte te datoteke nazad na USB disk ili disketu.

Koris¢enje datoteka s podacima

U verziji 15 SPSS-a moZete imati viSe 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 ¢e vas pitati Zelite li da je snimite pre zatvaranja.
Ukoliko je ne snimite, izgubicete sve podatke koje ste u toj sesiji u nju uneli
i nove promenljive kojima ste promenili Sifre ili izracunali nakon poslednjeg
otvaranja datoteke.

Snimanje datoteke s podacima
Trebalo bi da snimite datoteku s podacima kad god je izmenite (recimo, ako
ste definisali nove promenljive) ili ¢im je napravite. Datoteke se ne snimaju
automatski, kao u vedini programa za obradu teksta. Ukoliko ne steknete
naviku da povremeno snimate datoteku na kojoj radite, a nestane struja ili
sluajno pritisnete pogresan taster (i to se desava), izgubicete sve $to ste ra-
dili. Da se ne biste nervirali, redovno snimajte. Kada unosite podatke, sni-
majte svakih deset minuta, ili nakon svakih pet ili 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 lakse, na paleti sa
alatkama gore levo pritisnite dugme sa sli¢icom diskete. Iako je na slicici di-
sketa, kada je pritisnete snimiéete datoteku na onaj disk na kojem trenutno
radite. To bi uvek trebalo da bude ¢vrsti disk, zato Sto je rad sa diskete recept
za katastrofu! Godinama mi studenti dolaze uplakani nakon sto svoju dato-
teku s podacima upropaste radeéi na disketi umesto na ¢vrstom disku.

Prilikom prvog snimanja nove datoteke s podacima, moradete da zadate
njeno ime i direktorijum u koji ¢e biti snimljena. Izaberite direktorijum i
upisite ime pod kojim cete snimiti datoteku. SPSS svim datotekama s poda-
cima koje snima automatski daje oznaku tipa .sav, zato §to samo tako ume
da ih prepozna. Ne menjajte tu oznaku, inace SPSS nece umeti da pronade
datoteku kada je sledeéi put budete trazili.

Otvaranje druge datoteke s podacima

Kada zavrsite rad na jednoj datoteci i zatreba vam druga, samo pritisnite File
i zatim Open, te pronadite direktorijum u kojem je ta druga datoteka sacu-
vana (snimljena). Pritisnite Zeljenu datoteku, pa onda dugme Open. U verziji
15 SPSS-a tako Cete otvoriti drugu datoteku s podacima, dok ée prva ostati
otvorena u zasebnom prozoru. Bilo bi dobro da zatvorite sve datoteke na
kojima trenutno ne radite, posto vise otvorenih datoteka ume da zbuni.

Pravljenje nove datoteke za podatke

U SPSS-u je lako napraviti novu, praznu datoteku. Pritisnite File, pa u pada-
jucem meniju pritisnite New i najzad Data. Od tog trenutka mozete definisati
nove promenljive i unositi podatke. Medutim, pre toga treba da upoznate
SPSS-ove prozore i okvire za dijalog. Razmotri¢emo ih u narednom odeljku.

SPSS-ovi prozori

U SPSS-u Cete uglavnom koristiti prozore Data Editor, Viewer, Pivot Table
Editor, Chart Editor i Syntax Editor. Ovde ¢emo ih prikazati sazeto, a u na-
stavku knjige mnogo detaljnije.

Kada pocnete da analizirate podatke, imacete vise tih prozora istovreme-
no otvorenih. Pojedine studente to zbunjuje, ali je zapravo sasvim jednostav-
no kada shvatite zasto su otvoreni. Prozor Data Editor je uvek otvoren zato
Sto sadrzi datoteku s podacima koje analizirate. Prozor Viewer se otvara
kada treba prikazati rezultate analize; u njemu se prikazuju rezultati svih
ana!iza, navedeni redom kojim su analize obavljane. Molim vas, zapamtite:
Ovaj prozor se neCe otvoriti dok ne pokrenete neku analizu.

Prozori na ekranu racunara su kao pardici papira na stolu — mozete ih
premestati, nekad je jedan odozgo, a nekad drugi. Svaki otvoren prozor ima
svoje dugme na dnu ekrana. Kada zatreba da predete u odredeni otvoren
Prozor, pritisnite njegovo dugme na dnu. Mogli biste i da pritisnete Win-
dQWS u glavnom meniju, kako bi se prikazla lista svih otvorenih prozora;
Pritisnite u toj listi prozor koji hocete da prikazete ispred svih ostalih.



Ponekad prozori koje SPSS prikazuje ne prekrivaju ceo ekran. Bi¢e vam
lakse kada prozor Viewer (sa svim rezultatima) uvecate tako da prekrije ceo
ekran. Da biste to uradili, pogledajte gornji desni ugao ekrana. Tamo bi tre-
balo da su prikazana tri mala dugmeta. Pritisnite srednje dugme da biste
prozor uvecali do kraja (tako da prekrije ceo ekran). Kada pozelite da ga po-
novo smanjite, opet pritisnite to srednje dugme.

Prozor Data Editor

Prozor Data Editor prikazuje sadrzaj datoteke s podacima, 1 u tom prozoru ot-
varate, snimate i zatvarate postojece datoteke, pravite nove datoteke, unosite
nove i menjate postojece podatke, i obavljate statisti¢ke analize (slika 3.1).
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Slika 3.1 Prozor Data Editor.

Prozor Viewer

Kada pokrenete bilo koju analizu, automatski ée se otvoriti prozor Viewer
(slika 3.2). U njemu se prikazuju rezultati svih obavljenih analiza, tabele i di-
jagrami. U tom prozoru rezultate moZete menjati, brisati, kopirati, snimati
ili prebacivati u Wordove dokumente. Kada SPSS-u zadate da snimi rezultate
svojih statistickih analiza, on Ce ih snimiti u datoteku sa oznakom tipa .spo
(za razliku 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 hocete da predete i
on Ce se prikazati u desnom oknu prozora. Na desnoj strani prozora Viewer
prikazuju se rezultati analiza, ukljucujuéi tabele i dijagrame (grafikone).

Snimanje rezultata

Da biste snimili rezultate svojih analiza, ispred svih ostalih prozora morate
imati otvoren prozor Viewer. Pritisnite File u glavhom meniju na vrhu tog
prozora.
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Slika 3.2 Prozor Viewer.

Pritisnite stavku Save u padajudem meniju koji ée se otvoriti. Izaberite
direktorijum u koji snimate rezultate i upisite jedinstveno ime datoteke s re-
zultatima. Pritisnite dugme Save. Kada datotekama dajem imena, koristim
skracenice koje ukazuju na datoteku s podacima &ijom analizom su rezultati
dobijeni i datum kada je analiza obavljena. Primera radi, datoteka anketa-
8maj2006.spo sadrZi rezultate analize podataka iz datoteke anketa3ED.sav,
obavljene 8. maja 2006. Imam podsetnik u koji belezim imena svih svojih da-
toFeka 1 pojedinosti svih obavljenih analiza, ukljuujuéi i datume. Podsetnik
mi mnogo olaksava pronalazenje rezultata odredene analize. Kada pocnete
sopstvena istrazivanja, videcete da se vrlo brzo nakupi mnogo raznih datoteka
s r.ezultatima razli¢itih analiza. Da biste izbegli zabunu i razocaranje, organi-
zujte se i vodite precizne beleske o obavljenim analizama i o tome gde ste sni-
mili njihove rezultate.

Stampanje rezultata

p levom oknu prozora Viewer izaberite sve delove rezultata koje hocete da
stampate. To se radi tako $to pritisnete prvi deo koji hocete da §tampate, za-
tim pritisnete i zadrzite taster Ctrl na tastaturi, i potom proizvoljnim redo-
sledom pritisnete sve ostale delove rezultata koje hocete da stampate. Kada



ste izabrali sve §to hodete da Stampate, pustite taster Ctrl, pritisnite meni File
(na vrhu prozora) i izaberite u njemu stavku Print. SPSS ¢ée vas ipak uvek pi-
tati zelite li da Stampate samo odabrani deo rezultata ili sve.

Prozor Pivot Table Editor

Tabele rezultata koje se prikazuju u prozoru Viewer, SPSS naziva izvedenim
(engl. pivot) tabelama, zato Sto ih mozete menjati i modifikovati kako god
vam odgovara. Da biste modifikovali tabelu, dvaput je pritisnite, pa Ce je
SPSS prikazati u prozoru Pivot Table Editor. U njemu se moze promeniti iz-
gled tabele, njena veli¢ina, fontovi, $irina kolona, a redovi i kolone tabele
mogu zameniti mesta, $to se naziva transponovanje.

Prozor Chart Editor

Kada od SPSS-a zatrazite da napravi histogram, trakasti dijagram (engl. bar
graph) ili dijagram rasturanja (engl. scatterplot), on ée ih najpre prikazati u
prozoru Viewer. Ukoliko treba da promenite vrstu grafickog prikaza ili
nacin na koji su podaci u njemu predstavljeni, dvaput ga pritisnite, pa ée 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 objasnjen
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 za izvr§avanje svakog progra-
ma, ali se one obino ne vide, ve¢ vidite samo SPSS-ove menije koji te
komande ,,ispisuju® umesto vas kada izaberete neku stavku iz menija. lako su
moguénosti dostupne u SPSS-ovim menijima dovoljne veéini dodiplomaca, u
nekim situacijama je korisno zaviriti iza scene i preuzeti kontrolu nad anali-
zama koje hocete da obavite. To se radi u prozoru Syntax Editor (slika 3.4).
Syntax Editor beleZi sve komande koje ste upotrebili. To narocito dobro
dode kada morate da izmenite Sifre veéeg broja starih promenljivih ili izracu-
nate vrednosti novih (Sto ¢e biti pokazano u poglavlju 8.) Syntax Editor je

posebno koristan kada treba da ponovite mnogo analiza ili (pomoéu SPSS-a)
nacrtate viSe slicnih dijagrama. Upotrebite uobicajene SPSS-ove menije da
zadate osnovne komande odredene statisticke tehnike i zatim ih prenesite u
Syntax Editor (slika 3.4). U njemu se komande mogu kopirati i prenositi;
mogu se 1 modifikovati komande koje je generisao SPSS. U njemu se mogu
napisati veoma slozene komande za sofisticirano resifrovanje (engl. reco-
ding) 1 obradu podataka. Vise informacija o komandama potrazite u SPSS-
-ovom meniju Help, stavka Command Syntax Reference. Sve izdate koman-
de ¢uvaju se u zasebnoj tekstualnoj datoteci sa oznakom tipa .sps.

Komande prenete u Syntax Editor ne izvr$avaju se automatski nego tek
kada vi to zadate tako $to izaberete komandu (zajedno s ta¢ckom na njenom
kraju) i pritisnete meni Run ili dugme sa strelicom na paleti sa alatkama. U
datoteku komandi slobodno dodajte komentare; komentar je svaki red koji
pocinje zvezdicom (slika 3.4).
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Slika 3.4 Prozor Syntax Editor.

Meniji

Svaki od prethodno opisanih prozora sadrzi iznenadujuce veliki niz stavki u
menijima. One se prikazuju pomocu ikonica (sli¢ica) na paleti sa alatkama,
tu padajuéim menijima du? gornje ivice prozora. Ne dajte se uplasiti; prvo
cemo uciti samo osnovne alatke, a sa ostalima Cete eksperimentisati kada
steknete malo vise samopouzdanja i iskustva.



Okuviri za dijalog
Nakon §to izabere stavku menija, korisnik obi¢no mora da da jog informaci]a_
To se radi u okvirima za dijalog. Na primer, kada od SPSS-a zatraZite dq po-
krene analizu Frequencies, prikazace se okvir za dijalog u kome treba da oda-
berete promenljive Cije ucestalosti (frekvencije) hoéete da dobijete (slika 3.5),
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Slika 3.5 Okvir za dijalog Frequencies.

Odavde Cete otvoriti jos nekoliko okvira za dijalog, u kojima se zadaju
statisticke analize, dijagrami koje treba nacrtati i format u kojem treba pred-
staviti rezultate. Na raspolaganju su razlicite opcije, u zavisnosti od postup-
ka ili analize koju treba obaviti, ali su osnovna nacela upotrebe okvira za
dijalog ista i sada ¢emo ih razmotriti.

I1zbor promenljivih u okviru za dijalog

Da biste naznadili koje promenljive hoéete da obradite, izaberite ih tako §to
Cete ih pritisnuti miSem u levom oknu, pa potom pritisnuti dugme sa streli-
com (trouglom usmerenim udesno); izabrane promenljive ée preéi desno, u
prazno okno Variable(s). Promenljive se mogu birati jedna po jedna (5to
znadi da svaki put treba pritisnuti strelicu) ili grupno. Ako su promenljive
koje zelite da izaberete susedne u listi, pritisnite samo prvu, zatim pritisnite
i drZite taster Shift, i potom drZite taster sa strelicom nadole pritisnut sve
dok ne izaberete sve potrebne promenljive. Pritisnite dugme sa strelicom
{trouglom), i sve izabrane promenljive preéi ée u polje Variable(s).

Ukoliko promenljive koje hocete da izaberete nisu susedne u levom oknts
pritisnite prvu promenljivu koju Zelite, pa pritisnite i drzite taster Ctrl, po-
merite kursor naniZe do sledece promenljive koju zelite i nju pritisnite, i tako
nastavite (drzeci pritisnut taster Ctrl) dok ne izaberete sve promenljive k(?le
Zelite da obradite. Kada su sve potrebne promenljive izabrane, pritisnit®

F dugme s2 strelicom (trouglom). Promenljive ¢e preéi u desno okno. Ako po-

esite ili hocete da'}lklonire pro’menljivu iz sp.isk.a Varifable(s?, s.amo‘obrnite
grostupak; promenljivu ko]p hocete da uklonite 1z‘aber1te u l.1st1 Variable(s),
. pritisﬂite dugme sa strelicom (trouglom). Ona ce se vratiti u prvobitnu li-
Smer trougla na dugmetu odgovara smeru prebacivanja promenlji-

levo. . .. . ; .
st kazuje da li se promenljive prebacuju u listu Variable(s) ili iz nje

vih, tj. PO
yracaju u levo okno.

pugmad u okviru za dijalog
Vedina okvira za dijalog sadrzi 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.

e Paste: Ovim dugmetom se komande koje je generisao SPSS prenose u
Syntax Editor. To je podesno kada hocete da zabele¥ite izdate komande
ili viSe puta ponovite odredenu analizu.

* Reset: Ovim dugmetom brisete iz okvira za dijalog sve komande izdate
tokom prethodnog korid¢enja date analize ili postupka. Time dobijate
mogucnost da novu analizu obavite bez ikakvog nasledenog stanja, od
nule, s drugadijim promenljivama.

* Cancel: Pritiskom na ovo dugme zatvarate okvir za dijalog i otkazujete
sve komande izdate u vezi s datom analizom ilj postupkom.

* Help: Pritisnite ovo dugme da biste dobili informacije o datoj analizi ili
postupku koji nameravate da sprovedete,

Ma.da sam kao primer okvira za dijalog na slici 3.5 prikazala okvir Fre-
quencies, svi SPSS-ovi okviri za dijalog funkcionisu po istom osnovnom
principu. Svaki okvir za dijalog ima niz dugmadi s razli¢itim opcijama koje
se odnose na konkretan postupak ili analizu. Pomocu te dugmadi otvaraju

se podokvir.i u kojima korisnik zadaje analize koje treba obaviti ili statisticke
podatke koje treba prikazati,

Il((ako zatvoriti SPSS

u Zoir?jiﬁsiz:;(f u SIPSS-u 1hocete da Za.tv’orite program, .pfitisnite meni Fil'e
tisnite stav). EXitUEI;lS}S)rE)zora. U pad.a;ucem meniju kp}: ¢e se otvoriti pri-
Podacimy | datot. ) ce vas pozvati da pre zatvaranja snimite datoreku‘ s
rUgaiju opmap eku s rezultatima. SV%kQJ od. t.lh dgFoteka SPSS daje
axu tipa, tako da se odmah vidi o kojoj vrsti informacija je rec.

atoteka ¢ . .. :
atotek podacima dobija oznaku tipa .sav, datoteka s rezultatima .spo, a
a's komandama .Sps.




Kako dobiti pomoé

U slu¢aju da vam zatreba pomo¢ ili da ne znate na Sta se odnosi neka od Po-
nudenih opcija, pomozite se menijem Help. Kada u glavnom meniju prj;.
snete Help, pojaviée se viSe opcija: mogli biste potraziti odredenu temy
procitati odgovarajuée uputstvo {Tutorial) ili pozvati u pomo¢ instrukmr;
(Statistics Coach). Ovo poslednje je zanimljiva novost u SPSS-u, zato g,
istrazivaCima i studentima statistike koji se ne snalaze moze posluziti kao
odli¢an vodic. Proveice vas korak po korak kroz postupak izbora statistick,
analize koja odgovara vasim potrebama. To ne moze zameniti udZbenik j,
statistike, ali moze da pomogne.

U svakom od glavnih okvira za dijalog postoji i dodatni meni Help, sa ip.-
formacijama o izabranom postupku. Potrazite u njemu objasnjenje raznih
opcija koje se nude u pomoénim okvirima za dijalog. Dovedite kursor na ne-
poznatu opciju i pritisnite je desnim tasterom miSa. Prikazade se mali okvir
s kratkim objasnjenjem te opcije.

'DEO I

Priprema datoteke
s podacima

Priprema datoteke s podacima za analizu obuhvata vise koraka. Prvo se na-
pravi prazna datoteka i u nju unesu podaci dobijeni u istrazivanju, u obliku
definisanom u Sifarniku (objasnjeno u poglavlju 2). Zatim u datoteci s poda-
cima treba pronadi eventualne greske i ukloniti ih. U drugom delu knjige raz-
matraju se upravo ta dva koraka. U poglavlju 4 obradeni su postupci za
pravljenje datoteke i unosenje podataka u nju. U poglavlju 5 objasnjen je po-
stupak uklanjanja gresaka iz datoteke s podacima.




R;

Pravijenje datoieke
za podatke i unosenje
podataka

Postupak izrade datoteke s podacima i {1ji.hove gnAalize sva.\stoji se od vise ko-
raka. Dijagram toka prikazan na sledecoj stranict sadrzi osnovne potrebne
korake. U ovom poglavlju provescu vas kroz postupak pravljenja datoteke i
unosenja podataka u nju pomoéu SPSS-a.

Objasni¢emo tri kljuna koraka u pripremi datoteke s podacima:

o Korak 1. Prvi korak je pregled i, po potrebi, izmena opcija (u prethod-
nim verzijama SPSS-a zvale su se preference) koje SPSS koristi za pri-
kazivanje podataka i dobijenih rezultata.

o Korak 2. Sledeci korak je izgradnja strukture datoteke s podacima de-
finisanjem promenljivih.

e Korak 3. Poslednji korak je unoSenje podataka, tj. vrednosti koju je
svakoj promenljivoj dodelio svaki ulesnik ili ispitanik.

Navedene postupke éemo ilustrovati na primeru datoteke survey3ED.sav,
opisanoj u dodatku. U dodatku je i $ifarnik pomocu kojeg su dobijeni nu-
mericki podaci za analizu rezultata.

Datoteke s podacima mogu se uvesti i iz drugih programa za tabelarne
proracune (npr. iz Excela). To moze umnogome da olaksa postupak unose-
nja podataka, naroéito studentima koji na svojim racunarima nemaju SPSS.
EExcelu korisnik moZe da napravi praznu datoteku i da u nju unese podat-
di na svom kuénom rafunaru. Kada to zavrsi, datoteku uveze u SPSS i obra-

i analizu podataka nastavi u njemu. Pri kraju poglavlja bice navedena
uputstva za unoSenje podataka u Excelu.




Dijagram toka procesa analize podataka
Priprema sifarnika (poglavije 2)

l

Pravljenje strukturirane datoteke za podatke (poglavije 4)

l

Uklanjanje gresaka iz datoteke s podacima (poglavije 5)

l

IstraZivanje podataka pomocu opisnih statistickih
tehnika i dijagrama (poglavija 6 i 7)

'

Modifikacija promenljivih radi daljih analiza (poglavije 8)

/ N

Obavljanje statisti¢kih analiza radi
istraZivanja relacija (deo 4)

Sprovodenje statistiékih analiza
radi poredenja grupa (deo 5)

Korelacija (poglavlje 11) Neparametarske tehnike (poglavije 16)
Delimi¢na korelacija (poglavlje 12) T-testovi (poglavije 17)
Vigestruka regresija (poglavije 13) Analiza varijanse (poglavija 18, 19, 20)
Logisti¢ka regresija (poglavlje 14) Analiza varijanse vi$e od dve promenijive
Faktorska analiza (poglavije 15) (poglavlje 21)

Analiza kovarijanse (poglavlje 22)

Izmena opcija u SPSS-u

Pre nego Sto napravite datoteku s podacima, bilo bi dobro da proucite opcije
(postavke) SPSS-a od kojih zavisi nacin prikazivanja podataka i rezultata. To
su opcije za definisanje nacina prikazivanja promenljivih, veli¢ine dijagra-
ma, vrste tabela u kojima ¢e rezultati biti prikazanj i mnogih drugih aspeka-
ta programa. MoZda c¢e vam spocetka nesto od ovoga biti nerazumljivo, ali
¢im pocnete da unosite i analizirate podatke u SPSS-u, mozete se vratiti na
ovaj odeljak.

Ukoliko racunar na kome je instaliran SPSS delite s drugim korisnicima
(npr. u racunarskoj laboratoriji), morate znati ove postavke zato $to ih drugi
studenti mogu promeniti, a to ée uveliko izmeniti izgled programa. Trebalo
bi da znate kako da vratite opcije u staro, poZeljno stanje.

Da biste otvorili prozor Options, pritisnite Edlt u glavnom rpeniju na
vrhu ekrana, pa izaberite stavku Op_tions.’.Otvorl’ce se prozor prlka;an na
slici 4.1. Tu je navedeno mnogo opcija; vecinu necete morati da menjate. U
nastavku ¢u opisati samo kljuéne opcije, podd)ene po kgr%cama na k011ma
se nalaze. (S kartice na karticu prelaglte pritiskom na ]ez1cgk one na.ko]u
hocete da predete.) Nemojte pritisk‘atl OK dok na svim karticama ne izme-
nite sve opcije koje nameravate da izmenite.

Optians
Data Cunrency Scripts
General Viewer Drat Viewer  Dutput Labels Chats  Interactive ;. Pivot Tables :
“anable Lists Cutput
() Diplay labels > Display names No scientific notation for small numbers
— in tables
{73 Alphabetical {x: File
Session.Joumal Viewer Type at Startup: :
%> Regular 2 Drat

[¥] Record syntax in Journal
> Append O Qverwrite
C:A ASPES15~1.0FO\spss.jnl

Browse... - Language:

Temporary diectory: Notification:

Measurement System: Points S !

CATEMP {¥] Raise viewer window

[¥] Scrofl to new output

9 Sound:  (BNene {7 System beep

Recently used file list :
Seund | Browse...

1 0pen syntax window at start-up

[ : 0K j{ ‘Cancel } o [ Hen ]

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 datoteci. Ja uvek korist.im redloslled po-
Javljivanja u datoteci, zato §to je on jednak redosledu stavlg u'gpltr.uku iu
Sifarniku. Da bi se promenljive prikazivale po redosledu po;z?vl]wan]a u da-
toteci, pritisnite kruzi¢ pored opcije File u odeljku Variable Lists (gore levo).
U pododeljku Notification odeljka Output (dole desno) trel/aa da su potvrde-
na polja Raise viewer window i Scroll to new output. Tako ée se nakon svake
analize automatski otvoriti prozor Viewer i prikazati novi rezultati. -

U odeljku Output (gore desno), treba da izaberete polje No s.cien.tlﬁc no-
tation for small numbers in tables. Tako Cete spreciti pojavljivanje nekih
veoma ¢udnih brojeva medu rezultatima vasih statistickih analiza.



U odeljku Session Journal treba da je potvrdena opcija Append. To obez-
beduje da se u zapisnickoj datotect (spss.jnl) beleze svi postupci koje oba-
vljate u SPSS-u tokom svake sesije. Kada pritisnete dugme Browse, moZete
da izaberete direktorijum u koji ¢e ta zapisnicka datoteka (engl. journal) biti
smestena.

Kartica Data

Na kartici Data su opcije koje odreduju nacin prikazivanja datoteke s poda-
cima. Obavezno potvrdite polje Calculate values immediately. Time postize-
te da SPSS odmah izracuna 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 znaci da
se decimalna mesta neée prikazivati ni za jednu novu promenljivu. Time
smanjujete datoteku s podacima i pojednostavljujete njen izgled.

Kartica Output Labels

Opcije u ovom odeljku sluze za prilagodavanje nacina prikazivanja obi¢nih
imena i duzih opisnih imena promenljivih u rezultatima. Na samom dnu, u
odeljku Variable values in labels are shown as, u padajucoj listi izaberite Va-
lues and Labels. Tako éete u tabelama generisanim u SPSS-ovom prozoru Vi-
ewer modi da vidite i numericke vrednosti i duza, opisna imena promenljivih.

Kartica Charts

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

Kartica Pivot Tables

Vecinu rezultata statistickih 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 naéi Cete eksperimentisanjem. Kada tek
po¢nem s nekom analizom, upotrebljavam stil smallfont.tlo. U ovom stilu
slova su sitna, pa se $tedi prostor na ekranu (i papir prilikom §tampanja).
Medutim, taj stil nije prikladan za uvoz u dokumente koji moraju biti
usaglaseni sa APA stilom (obaveznim za publikacije iz psihologije), zato $to
sadrzi vertikalne linije. Kada budete spremni da formatirate tabele u svom
izvestaju o istrazivanju, moci Cete da izaberete 1 neki od APA stilova (bilo
koji od formata academic.tlo).

Stilove tabela moZete menjati koliko god puta hodete, samo ne zaboravite
da stil treba promeniti pre analize. Kada se tabele vec¢ pojave u rezultatima,
vise im se ne moze menjati stil, ali se mnoga njihova svojstva (recimo, velii-
na fontova, Sirina kolona) ipak mogu menjati u prozoru Pivot Table Editor.
Otvoricete ga kada dvaput pritisnete tabelu koju treba izmeniti.

Nakon §to izmenite sve $to Zelite na raznim karticama iz okvira za dijalog
Options, pritisnite OK. Zatim mozete preci na definisanje promenljivih i
unos$enje podataka.

Definisanje promenljivih

Pre nego Sto pocnete da unosite podatke, SPSS-u morate saopstiti kako vam
se promenljive zovu i dati mu uputstva za Sifrovanje (kodiranje), tj. 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 razli¢ita prikaza: Data View i Variable
View. Iz jednog u drugi prelazite tako §to pritiskate jezi¢ke njihovih kartica
na dnu ekrana, s leve strane.

Svaka kolona u prozoru Data View odgovara po jednoj promenljivoj
(engl. variable) i nosi ime var. Ta imena Ce biti zamenjena imenima promen-
ljivih koje ste naveli u svom $ifarniku (slika 4.2). Duz leve strane su brojevi
1, 2, 3 itd. To su redni brojevi analiziranih slucajeva, koje SPSS dodeljuje
svakom redu s podacima. To nisu vasi brojevi za identifikaciju slucajeva;
osim toga, brojevi redova se menjaju kada sortirate datoteku ili je podelite
da biste podatke analizirali u podskupovima.

Postupak definisanja promenljivih

Da biste definisali sve promenljive od kojih se vasi podaci sastoje, najpre pri-
tisnite jezicak kartice Variable View na dnu ekrana. U tom prikazu (slika
4.3), duz leve strane su navedeni redni brojevi promenljivih, a duz vrha nji-
hovi atributi (ime, tip, $irina, broj decimala, duZe opisno ime itd.).

Slika 4.2 Prozor Data Editor.



Va$ je zadatak da sve promenljive definisete tako $to ete 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 ¢emo navesti osnovne neophodne informacije. Upotrebila sam
zaglavlja koja odgovaraju zaglavljima kolona prikazanim u prozoru Varia-
ble View. Sledi opis jednostavnih koraka od kojih se postupak sastoji; medu-
tim, postoje i brojne predice koje ¢ete moéi da koristite kada upoznate
postupak. Njih navodim kasnije, u odeljku ,,Opcione precice”. Najpre treba
upoznati osnovne tehnike.

B wmbk o mHEHELR @
Name |  Type | Width | Decimals |  Label |  Values Missing
11id Numeric 3 ] MNone Mane
2isex “Mumeric 3 a €Y {1, MALES). . None
3| age Numeric 3 0 MNaone Mone
4] marital Numetc 8 0 marital status {1, SIMGLE}.. Mone
5| child Numenc 5 0 child {1, YES}. Nang J

Slika 4.3 Variable View.

Name

U ovu kolonu upisite kratko ime svake promenljive navedene u Sifarniku. Po-
moéu imena e svaka promenljiva u datoteci s podacima biti identifikovana.
Imena treba da su $to kraca i da ne premasuju 64 slovna znaka (od 12. verzije
SPSS-a nadalje), odnosno osam slovnih znakova (ranije verzije SPSS-a). Ime-
na moraju zadovoljiti SPSS-ovu konvenciju o imenovanju (objasnjenu u
poglavlju 2). Imena moraju biti jedinstvena, poceti slovom, i ne smeju sadrza-
ti razmake (beline) niti specijalne znakove. Primere dobrih imena za promen-
ljive proditajte u Sifarniku u dodatku. Tamo su navedena imena promenljivih
koje su koriséene u datotekama s podacima napravljenim za ovu knjigu. (Po-
jedinosti o tim datotekama videti na str. 12.)

Type

Kada upisete prvo ime promenljive, u koloni Type e se automatski pojaviti
podrazumevana vrednost tipa promenljive — Numeric. To ¢e vam odgovarati
za numericke promenljive, ali za tekstualne informacije (recimo, prezime)
tip treba promeniti u String. Tip promenljive menjate tako Sto pritisnete de-
snu stranu Celije; trebalo bi da se pojavi okvir s tri tacke i da vam se prikazu
dostupne opcije. U istom prozoru moze se podeSavati Sirina promenljive i
broj njenih decimalnih mesta.

Width

Podrazumevana vrednost Sirine je 8. To je dovoljno za veéinu numerickih
podataka. Ukoliko vasa promenljiva moZe imati veoma velike vrednosti ili je
u pitanju tekstualna promenljiva tipa string, promenite podrazumevanu
vrednost. U protivnom, ostavite je na 8.

Decimals

Podrazumevana vrednost za broj decimalnih mesta (koju sam zadala na kar-
tici Options opisanoj u prethodnom delu poglavlja) jeste 0. Ako vasa pro-
menljiva ima decimale, promenite ovu postavku kako god vam odgovara.

Label

Kolona Label (duZe opisno ime) sluzi da promenljivoj date duzi opis od onog
§to staje u osam slovnih znakova, koliko je iznosila maksimalna duZina imena
promenljive do 12. verzije SPS§S-a. Duza, opisna imena promenljivih navode
se u rezultatima svih SPSS-ovih analiza. Primera radi, promenljivoj kratkog
imena UMAST mogli biste dodeliti duze opisno ime Ukupno mastera.

Values

U koloni Values definiSete znacenje brojeva kojima ste Sifrovali tekstualni
sadrzaj promenljivih, tj. zamenili ga. Pokazaéu taj postupak za promenljiva
pol (sex) u drugom redu tabele na prethodnoj slici.

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

. Pritisnite polje Value i u njega upisite 7.
. Pritisnite polje Value Label i u njega upisite ,muski“.
. Pritisnite dugme Add. U zbirnom polju pisace 1=muski.

. Ponovite za Zenski pol: za Value upisite 2, za Value Label upisite ,Zenski®
Pritisnite dugme Add.

8. Kada definisete sve brojeve navedene u $ifarniku, pritisnite dugme Continue.

O~ WN

Missing
Ponekad istraZivadi koriste odredene brojeve kako bi pokazali da podatak
nedostaje, tj. ne postoji. To ne morate da radite, posto SPSS svaku praznu ce-
liju tumaci kao nepostojanje podatka. Dakle, ukoliko nameravate da ostavi-
te prazno mesto kada neki deli¢ 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 ga upisati u odeljak Missing
Values, inace ¢e ga SPSS u svim statistickim analizama smatrati za legitimnu



vrednost. U tom sluaju, izaberite stavku Discrete missing values i upisite taj
broj (npr. 99) u predvideno polje. Mogu se zadati do tri broja koja ukazuju
na to da vrednosti ne postoje. Ukoliko upotrebljavate takve posebne brojeve
(Sifre), bilo bi dobro i da im dodelite odgovarajuca duza opisna imena u ko-
loni Values.

Columns

Podrazumevana Sirina kolona obicno je 8 i to je dovoljno za vedinu namena.
Izmenite je samo ukoliko ocekujete ogromne vrednosti ili dugacka imena
promenljivih.

Align
Vrednosti u kolonama obi¢no su poravnate ulevo. Nema potrebe da to
menjate.

Measure

Zaglavlje kolone Measure odnosi se na nacin merenja svake promenljive po-
jedinacno. Podrazumevana vrednost je Scale, Sto znadi da se koristi interval-
na merna skala, pogodna za neprekidne (kontinualne) podatke. Kada se
promenljiva sastoji od kategorija (npr. pol, bracno stanje...), pritisnite tu ée-
liju i zatim dugme sa strelicom koje ée se pojaviti. Za kategorijske podatke
izaberite nominalnu skalu (Nominal), a za one za koje je vazan poredak mo-
gudcih vrednosti, izaberite ordinalnu skalu {Ordinal).

Opcione precice

Kada datoteka s podacima ima mnogo promenljivih, opisani postupak ume
da bude zametan. Ima viSe precica pomocu 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 ¢eliju sa atributom koji treba kopirati (npr.
irinu, Width).
2. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Copy.
3. Pritisnite ¢eliju istog atributa koja pripada drugoj promenljivoj (onoj na koju
treba primeniti taj atribut).
4. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Paste.

Kopiranje atributa iz definicije jedne promenljive na vise drugih
promenljivih

1. U prikazu Variable View pritisnite ¢eliju sa atributom koji treba kopirati {npr.
girinu, Width).

2. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Copy.

3. Pritisnite celiju istog atributa koja pripada prvoj promenljivoj na koju ga treba
primeniti, zadrZite levi taster misa pritisnut i prevucite kursor niz kolonu bira-
juci tako sve promenljive na koje taj atribut treba primeniti.

4, Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Paste.

Zadavanje istih atributa nizu novih promenljivih

Kada podaci obuhvataju skale koje se sastoje od vise pojedina¢nih stavki, od-
jednom napravite sve te nove promenljive i definidite njihove atribute. Kao
primer, sledi opis tog postupka za Sest stavki (op1 do opé6) skale optimizma:

1. U prikazu Variable View definisite atribute prve promenljive (op1) prema
prethodnim uputstvima. Trebalo bi da zadate i duza opisna imena koja odgo-
varaju mogucim iznosima te promenljive: 1=nimalo se ne slazem, 2=ne
slazem se, 3=neutralno, 4=slazem se, 5=potpuno se slazem.

2. Dok je izabran Variable View, pritisnite broj reda u kome se promenljiva nala-

zi (trebalo bi da se time izabere ceo taj red).

. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Copy.

. Pritisnite slede¢i prazan red.

. Otvorite meni Edit i u njemu izaberite Paste Variables.

. U okviru za dijalog koje ¢e se pojaviti, upiite broj dodatnih promenljivih koje

treba napraviti (u ovom sluéaju 5), njihov prefiks (op) i redni broj kojim nove
promenljive treba da poénu (u ovom sludaju, 2). Pritisnite dugme OK.
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Dobicete pet novih promenljivih (op2, op3, op4, op5 i op6).

Vrednosti na ostalim skalama dodajte prema opisanom postupku (reci-
mo, stavke od spostl do spost10 skale samopostovanja, engl. self-esteem).
Ne zaboravite da je navedeni postupak prikladan samo kada promenljive
Imaju iste atribute; on ne moze da se koristi kada stavke imaju razlicite skale
odgovora, npr. kada su jedne nominalne (nazivne, kategorijske), a druge se
mere u intervalima, ili kada se njihove vrednosti razlicito sifruju.



Unosenje podataka

Nakon $to zadate imena svih promenljivih i, gde treba, duza opisna imena
koja odgovaraju njihovim mogucim vrednostima, sve je spremno za unoge-
nje podataka. Prethodno pripremite i Sifarnik.

Vazno Prilikom uno$enja podataka ne zaboravite da datoteku redovno snimate.
SPSS nista ne snima automatski. Ukoliko to sami ne uradite, rizikujete da izgubite
sve 8to ste uneli. Snimate tako $to na paleti sa alatkama pritisnete sli¢icu diskete
ili otvorite meni File i u njemu izaberete stavku Save.

Postupak unosenja podataka

1. Podaci se unose u prikazu Data View. Pritisnite jezi¢ak kartice Data View na
dnu prozora Data Editor, levo. Pojavice se proradunska tabela sa imenima
novodefinisanih promenljivih duz vrha.

2. Pritisnite prvu celiju skupa podataka (u prvom redu prve kolone}. Oko aktiv-
ne celije prikazade se tamna ivica.

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

4. Pritisnite taster sa strelicom nadesno; kursor ¢e preéi u sledecu celiju de-
sno, u koju treba da upi$ete drugi podatak za analizirani slu¢aj broj 1.

5. U taj red unesite sve informacije za slucaj broj 1. PaZljivo upisujte da bi svaki
podatak bio u odgovarajucoj koloni.

6. Kada pritisnete taster Home, kursor se vraca na poc&etak reda. Prelazak u
drugi red ostvari¢ete kad pritisnete taster sa strelicom nadole. U taj red une-
site podatke za slu¢aj 2.

7. Kada pogresite i poZelite da ispravite gresku, pritisnite ¢eliju s greskom. Sa-
drzaj ¢elije ¢e se prikazati iznad tabele. Tu upisite ispravnu vrednost, pa priti-
snite taster sa strelicom nadesno.

Kada definiSete promenljive i unesete podatke, vas prozor Data Editor
trebalo bi da li¢i na onaj sa slike 3.1.

Modifikovanje datoteke s podacima

Kada napravljenu datoteku s podacima pozelite da izmenite, npr. da doda-
jete, briSete ili premesState promenljive, dodajete ili uklanjate analizirane
slucajeve (redove tabele), otvorite prozor Data Editor u prikazu Data View.

Uklanjanje jednog slucaja

Pronadite slucaj (red) koji treba ukloniti. Dovedite kursor na osenceni deo s
leve strane u kome je prikazan broj reda (slucaja), pa pritisnite jednom da bi-
ste izabrali ceo red. Pritisnite taster Delete na tastaturi ili otvorite meni Edit
i u njemu izaberite Clear.

) -

Umetanje jednog slucaja izmedu postojec":ih /

Dovedite kursor na bilo koju ¢eliju u redu neplosredn‘o 1sppd mesta gde hoée-
te da umetnete nov slucaj (red). Otvorite meni Dataiu njemu 1zaber.1te stav-
ku Insert Case. Pojavice se prazan red u koji se mogu uneti podaci za nov

slu¢aj koji analizirate.

Uklanjanje promenljive . ) |
Dovedite kursor na osenceni deo kolone, sa imenom pr(.)r‘nenl].we kolu tre.b‘a
ukloniti. Izaberite celu kolonu tako 3to Cete jednom pritisnuti to ime. Priti-
snite taster Delete na tastaturi ili otvorite meni Edit i u njemu izaberite Clear.

Umetanje nove promenljive izmedu postojecih

Dovedite kursor na bilo koju ¢éeliju u koloni (promenljivoj) desno od one gde
biste hteli da umetnete novu promenljivu. Otvorite meni Data i u njemu iza-
berite stavku Insert Variable. Pojavice se prazna kolona u koju se mogu uneti
podaci za novu promenljivu.

Premestanje postojeéih promenljivih

Otvorite prozor Data Editor u prikazu Variable View. Izaberite promenljivu
koju treba premestiti tako §to Cete pritisnuti levu marginu (levo od broja tog
reda). Pritisnite i zadrzite levi taster miSa, i prevucite promenljivu na novo
mesto. (Dok je budete prevladili, prikazivae se crvena linija koja pokazuje
gde ste trenutno.) Pustite levi taster miSa kada stignete do Zeljenog mesta.

Unosenje podataka u Excelu

Datoteka s podacima se moZe pripremiti u Microsoftovom Excelu i zatim
uvesti u SPSS radi analize. To je odli¢no za studente koji SPSS nemaju kod
kuce. Excel je obi¢no deo Microsoftovog paketa Office. (Proverite da li ga
imate tako $to ¢ete na Windowsovoj radnoj povrsini pritisnuti dugme Start,
otvoriti istoimeni meni i pritisnuti u njemu stavku Programs; prikazace se
spisak svih programa koji se nalaze u racunaru). Sledi opis postupka pra-
vljenja nove datoteke s podacima u Excelu i njenog uvoza u SPSS. Ukoliko
nameravate da iskoristite ovu moguénost, trebalo bi naucite osnove rada u
Excelu, posto se to ovde neée objasnjavati.

Upozorenje: Excel moze da radi s najvise 256 kolona s podacima (tj. pro-
menljivih). Ako bi vasa datoteka s podacima trebalo da ima vise promenlji-
vih, verovatno ¢e vam biti lakse da je napravite u SPSS-u nego da je
naknadno konvertujete iz Excela. (Ako biste ipak morali da koristite Excell,
to biste uradili ovako: na svaki Excelov radni list stavite do 256 promenlji-
vih, ali tako da je ID prva promenljiva na svakom listu. Zatim svaki list. za-
sebno prebacite u SPSS i tamo ih spojite (objedinite), prema uputstvima
navedenim u slede¢em odeljku.)



Korak 1: zadavanje imena promeniljivih

U prvi red praznog Excelovog radnog lista upisite imena promenljivih. Ta
imena treba da su usaglasena sa SPSS-ovim pravilima za imenovanje (nave-
denim u poglavlju 2).

Korak 2: unosenje podataka

1. Unesite podatke za prvi analizirani slu¢aj u neki red Excelove proraunske ta-
bele, pazeci da oni odgovaraju kolonama u koje ih upisujete.

2. Ponovite za svaki od preostalih slu¢ajeva. Nemoijte koristiti formule niti druge
Excelove funkcije. Ne zaboravite da redovno snimate datoteku tokom unos$enja.

3. Pritisnite File, Save. U polju Save as Type treba da stoji Microsoft Excel
Workbook. U odgovarajuce polje upisite ime pod kojim c¢e datoteka biti
snimljena.

Korak 3: pretvaranje u format SPSS

1. Kada zavrsite uno$enje 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 vasu 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 prikazade se imena promenljivih ¢iji su podaci uvezeni.

Korak 4: snimanje SPSS datoteke

1. U glavnom meniju pri vrhu prozora izaberite File a zatim stavku Save As.

2. Upisite 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 sadrzaj
polja Variable label, Value label, Values i Measure (tj. dua opisna imena
promenljivih i njihovih moguéih vrednosti, same te vrednosti i njihov tip; videti
prethodno data uputstva).

Kada dode vreme da analizirate te podatke u SPSS-u, treba da otvorite
PSS datoteku sa oznakom tipa .sav, a ne Excelovu datoteku sa oznakom

tipa xls.

Upozorenje Pre spajanja (objedinjavanja) datoteka, obavezno napravite njihovu
rezervnu kopiju. Spojene datoteke Guvajte u drugom direktorijumu. Proverite da li
e spajanje podataka uspelo, tj. da li su dobijeni podaci jednaki onima u prvobitnim
datotekama.

Spajanje datoteka

Desava se da zatreba spojiti SPSS datoteke s podacima. SPSS omoguc’avg
spajanje datoteka dodavanjem redova (tj. analiziranih sluéajev.a).na kraj
postojece datoteke, i dodavanjem promenljivih za svaki od postojecih sluég-
jeva, npr. kada postanu dostupni neki novi podaci. Ova druga mogucnost je
narotito podesna kada imate Excelove datoteke s podacima na vise listova,
koje treba spojiti na osnovu identifikatora (ID-a) slucajeva (redova).

Spajanje datoteka dodavanjem slucajeva
Ovo je postupak spajanja datoteka koje sadrze iste promenljive, ali razlicite
analizirane slu¢ajeve; na primer, kada se isti podaci prikupljaju na dva mesta
(recimo, u dve bolnice) ili ih unose dve osobe. Obe datoteke moraju imati iden-
ti¢na imena promenljivih, mada drugi podaci u datotekama mogu biti razliciti.
Ukoliko su ID brojevi u datotekama koje treba spojiti isti (slucajevi
poéinju sa ID = 1, 2, 3 itd.), moracete ih u jednoj ili drugoj datoteci izmeniti
pre spajanja, tako da nakon spajanja svaki analizirani slucaj zadrii svoj
jedinstven ID broj. Evo kako se to radi: otvorite jednu od datoteka, otvorite
meni Transform i u njemu izaberite stavku Compute Variable. U polje Tar-
get Variable upisite ID, a u polje Numeric Expression ID + 1000 (odnosno
ID + broj veéi od postojeceg broja slu¢ajeva u datoteci). Pritisnite dugme OK
i zatim ponovo OK u okviru za dijalog koji e vas pitati Zelite li da promenite
tu promenljivu. Time ée novi ID brojevi u toj datoteci poceti od 1001, 1002
itd. Zapisite to u svoj sifarnik da bi se znalo ubudude. 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 ve¢ 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 slucajeve, ali razlicite
promenljive (pri cemu odgovarajuéi slu¢ajevi moraju imati isti ID broj). Obe
datoteke moraju poceti promenljivom ID ili nekom drugom zajednickom
promenljivom, npr. prezimenom ili bolni¢kim brojem.

1. Sortirajte obe datoteke rastuc¢im redosledom po polju ID. (Otvorite meni
Data, u njemu izaberite stavku Sort Cases i zatim 1D.)

2. U meniju Data izaberite stavku Merge Files i pritisnite Add Variables.

3. U okviru za dijalog pritisnite An external SPSS data file i zatim izaberite da-
toteku s kojom treba spojiti onu otvorenu. (Ako je veé otvorena, bice nave-
dena u polju An open dataset.)

4. U polju Excluded variables treba da je navedena promenljiva ID, zato $to
postoji u obe datoteke, pa je dovoljno preuzeti je iz jedne od njih, t]. ne treba
je preuzimati dvaput. Ukoliko su tu navedena imena jo$ nekih promenljivih,
promenite im imena pritiskom na dugme Rename da bi sve promenljive u
spojenoj datoteci imale jedinstvena imena.

5. Pritisnite promenljivu ID, potom polie Match cases on key variables i
najzad dugme sa strelicom. Time ¢e promenljiva ID preci u polje Key Varia-
bles. To zna¢i da ¢e biti objedinjeni podaci za analizirane slu¢ajeve ozna-
¢ene istim ID brojevima.

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

Korisne mogucénosti SPSS-a

SPSS ima mnogo korisnih moguénosti koje su podesne za analize i $tede vre-
me i trud. U narednim odeljcima navesc¢u nekoliko glavnih.

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

1. Otvorite meni Data, izaberite u njemu stavku Sort Cases i zadajte promen-
ljivu po kojoj treba sortirati. Potom zadajte da li ¢e se podaci sortirati po ra-
stu¢em (Ascending) ili opadajucem (Descending) redosledu. Pritisnite OK.

2. Datoteku vracate u prvobitni redosled tako $to u ponovnom postupku zadate
sortiranje po |D-u.

-

podela datoteke s podacima na grupe )

ponekad datoteku treba podeliti i zasebno a}nal121rgt1 Fako d.olbuer.le grupe
(recimo, muskarce i Zene). Time datoteku' necete trajno izmeniti; to je opcija
koja se moze ukljuditi i iskljuditi. Medutlm,/promenlce se r.edosled prlkaz%-
vanja analiziranih slucajeva. Datoteku vracate u prvobitni redosled sorti-
ranjem po ID-u, komandom Sort Cases.

. 1k. U meniju Data izaberite stavku Split File. . o
2. Pritisnite Compare groups i zadajte promenljivu po kojoj treba grupisati
(npr. sex). Pritisnite OK.

Nakon podele datoteke na grupe (u ovom slucaju, muskarce i Zene), sve
analize se obavljaju za svaku grupu zasebno. Kada zavrsite analize, vratite se

i iskljucite opciju Split File.

" 1. U meniju Data izaberite stavku Split File. N
2. Pritisnite prvu tacku (Analyze all cases, do not create groups). Pritisnite
OK.

Izbor slucajeva
Za neke analize moracete da izaberete podskup celog uzorka (npr. samo

muskarce).

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

2. Pritisnite dugme if condition is satisfied.

3. Pritisnite dugme IF.

4, lzaberite promenljivu koja definige grupu od interesa (u nagem primeru, pol,
tj. sex).

5. Pritisnite dugme sa strelicom; izabrana promenljiva ¢e preci u odgovarajuce
polie. Pritisnite dugme sa znakom jednakosti (=) prikazano unutar tastature
na ekranu. .

6. Upisite broj koji odgovara izabranoj grupi (procitajte ga u Sifarniku.) Primera
radi, u uzorku su muskarci kodirani brojem 1, pa biste upisali 1. Na komand-
noj liniji bi trebalo da pie: sex=1.

7. Pritisnite Continue i zatim OK.

U analizama (npr. korelaciji) radenim posle ovog postupka izbora sluﬁa—
jeva, bice obuhvadena samo izabrana grupa (npr. muskarci). Kada zavrsite
analize, vratite se i iskljucite opciju Select Cases.



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

Upotreba skupova

U velikim datotekama s podacima ponekad je zametno listati kroz mnostvo
promenljivih navedenih u SPSS-ovim okvirima za dijalog da bi se stiglo do
onih potrebnih za analize. SPSS omogucava definisanje i koriiéenje skupova
promenljivih. To je posebno korisno u datoteci survey3ED.sav, gde ima
mnogo pojedinacnih stavki koje se sabiraju, a zbirovi su tek na dnu datote-
ke. U sledeem primeru napravicu skup koji obuhvata samo demografske
promenljive i zbirove.

1. Otvorite meni Utilities i u njemu izaberite stavku Define Variable Sets.

2. U listi izaberite promenljive. Medu njima neka budu ID, 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 polie Set Name upisite neko prikladno ime skupa (npr. Totals ili Zbirovi).

4. Pritisnite dugme Add Set i zatim Close.

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

1. Otvorite meni Utilities i u njemu izaberite stavku Use Variable Sets.

2. U listi definisanih skupova promenljivih, stavite kvadicu pored imena napra-
viienog skupa (Zbirovi), a zatim se vratite navise i uklonite kvagicu pored
stavke ALLVARIABLES (jer bi se inace prikazivale sve promenljive). Ostavite
kvacicu 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 statisti¢-
kih analiza.

Da biste iskljucili 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 Utilities, SPSS ima i opciju snimanja opisnih komentara u datoteci

S podacima.

1. Otvorite meni Utilities i u njemu izaberite stavku Data File Comments.

2. Upisite 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 unosenja podataka formira Sifarnik.
SPSS ima i opciju Display Data File Information, pomocu koje se pravi sazet
opis promenljivih u datoteci i njihovih vrednosti.

1. U meniju File izaberite Display Data File Information.

2. Izaberite Working File. Aktivirace se prozor za rezultate (Viewer) i pojavice
se dve tabele: Variable Information i Variable Values. U prvoj ¢e biti sve
promenljive iz datoteke s podacima, a u drugoj brojevi kojima su kodirane ka-
tegorijske promenljive.

Prikazivanje opisnih imena promenljivih umesto njihovih
numerickih vrednosti

Kada se datoteka s podacima prikaze u prozoru Data Editor, obi¢no se pri-
kazuju i numericke vrednosti svih promenljivih. Ukoliko hocete da prikazete
duza, opisna imena promenljivih (npr. muski, Zenski) umesto njihovih nu-
merickih vrednosti, otvorite meni View i u njemu izaberite stavku View La-
bels. Ovu opciju isklju¢ujete na isti nain (u meniju View izaberete View
Labels da biste uklonili kvacicu ispred nje.) Drugi nacin da ukljucite ili is-
klju¢ite opciju View Labels jeste da na paleti sa alatkama pritisnete ikonicu
koja li¢i na nalepnicu ili karticu s deklaracijom.



Pronalazenje
| uklanjanje
pogresnih podataka

Pre nego $to pocnete analizu podataka, neophodno je da iz njih uklonite gre-
ske. Veoma je lako pogresiti prilikom unosenja podataka, a neke greske na-
7alost 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-
pi¢ne tacke (engl. outlier), tj. vrednosti koje su mnogo vece ili mnogo manje
od onih dobijenih u svim ostalim analiziranim slucajevima. Zato je bolje
utrositi vreme na pocetku, u trazenju i otklanjanju gresaka, nego naknadno
u pokusajima da se otkloni Steta koju zaostale greske prouzrokuju. Iako je
taj postupak dosadan i naporan za oci kada se radi o velikim skupovima
podataka, on je neophodan, a ustedeée vam mnogo nerviranja!
Postupak Ciséenja podataka obuhvata vise koraka:

o Korak 1: trazenje gredaka. Prvo treba pregledati da li je vrednost neke
promenljive izvan raspona mogucih vrednosti.

» Korak 2: pronalaZenje i ispravijanje gresaka u datoteci s podacima. U
datoteci s podacima treba pronadi tu gresku tj. analizirani slucaj u
kome se greska javlja, i ispraviti ili obrisati tu vrednost.

Da biste imali na ¢emu da vezbate opisani postupak, ubacila sam greske
u glavnu datoteku s podacima survey3ED.sav i tako dobila datoteku error-
3ED.sav, koja se moze preuzeti s prateée Web lokacije ove knjige (pojedino-
sti videti na str. xi i u dodatku). U dodatku je i Sifarnik na osnovu kojeg je
vrednost svake promenljive pretvorena u odgovarajuéi broj tj. podatak.
Zato pokrenite SPSS i otvorite error3ED.sav. Proradujuci navedene korake,
tumacdedi rezultate SPSS analiza i radedi na datoteci s podacima, upoznadete
SPSS-ove menije. Za svaki postupak sam navela i odgovarajuée SPSS ko-
mande. U poglavlju 3 je detaljnije opisana upotreba prozora Syntax Editor
za belezenje i snimanje SPSS komandi.

Pre nego $to po¢nete, u meniju Edit izaberite stavku Options. Na dnu kar-
tice Qutput 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 numericke
vrednosti (1. Sifre, brojevi), $to olaksava prepoznavanje gresaka.



NUIdR 1. razenje gresaka
TraZenje gresaka se prvenstveno svodi na trazenje onih vrednosti koje su izvan
raspona mogucih vrednosti date promenljive. Na primer, ako je promenljiva
Pol kodirana sa 1=mugki, =Zenski, nijedna njena vrednost ne bj se smela raz-
likovati od 1 ili 2. Vrednosti izvan raspona mogucih vrednosti kvare rezultate
statistickih analiza, pa je veoma vaino ispraviti sve te greske pre nego $to
uopste pocnete da analizirate podatke. Traziti greske znaci pregledati ucesta-
losti (frekvencije) svib promenljivih, ukljucujudi tu i sve pojedinacne vrednosti
od kojih se sastoje merne skale. Greske treba ispraviti pre izra¢unavanja zbir-
nih rezultata za te skale. Bilo bi dobro da u nekom podsetniku beleite sye
pronadene greske i izmene koje ste sproveli u datoteci s podacima.

U SPSS-u postoji vise mogucnosti za trazenje greSaka. Opisacu dva nadina
- jedan podesniji za kategorijske promenljive (npr. pol), a drugi za neprekid-
ne (npr. starost).

Trazenje gresaka u vrednostima kategorijskih
promenljivih

U ovom odeljku predstavicu postupak pretrazivanja kategorijskih pro-
menljivih. U sledecem primeru pretrazicemo daroteku error3ED.sav, koja se
moZe preuzeti s prateée Web lokacije ove knjige (videti str. xi). Trazi¢u gre-
ske u vrednostima promenljivih Pol (Sex), Bra¢no stanje (Marital status) i
Najvisa zavr$ena gkola (Highest education completed). U datoteky error-
3ED.sav greske su ubacene namerno, pa njih nema u glavnoj datoteci s po-
dacima, survey3ED.sav.

Postupak pretrazivanja kategorijskih promenljivih
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-
tistics i najzad Frequencies.
2. lzaberite promenljive koje selite da proverite (npr. pol, brak, 3kola).

3. Pritisnite dugme sa strelicom, &ime izabrane promenljive prebacujete u polje
Variables.

4. Pritisnite dugme Statistics, U odeliku Dispersion potvrdite poljia Minimum
i Maximum.

5. Pritisnite Continue i zatim OK (ili Paste da biste sve snimili u Syntax Editor).
Opisani postupak generise sledece komande:

FREQUENCIES
VARIABLES=pol brak skola

/STATISTICS=MINIMUM MAXIMUM
/ORDER= ANALYSIS

Sledi odabrani deo rezultata prethodnog postupka.

Statistics
highest educ
Sex marital status completed
N Valid 439 439 439
Missing 0 ] 0
Minimum 1 1 1
Maximum 3 8 22
sex
Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid 1 MALES 185 421 421 42 1
2 FEMALES 253 57,6 57.6 99.8
3 1 2 2 100.0
Total 439 100.0 1000
marital status
[ ! Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid 1 SINGLE 105 239 23,9 23,9
2 STEADY
RELATIONSHIP 87 8.4 8.4 323
3 LIVING WITH
PARTNER 37 8.4 8.4 408
TIMARRIED FIRST 189 43.1 431 838
5 REMARRIED 30 6.8 6.8 90,7
6 SEPARATED 10 2.3 2.3 92,9
7 DIVORCED 24 55 55 984
8 WIDOWED 7 1.6 1.6 100.0
Total 439 100,0 100.0
highest educ completed
Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid 1 PRIMARY 2 5 5 5
2 SOME
SECONDARY 52 11.8 11,8 123
3 COMPLETED
HIGHSCHOOL. 85 194 19.4 31,7
4 SOME ADDITIONAL
TRAINING 120 27.3 27.3 59,0
5 COMPLETED
UNDERGRADUATE 123 8.0 280 87.0
6 POSTGRADUATE
COMPLETED 56 12,8 128 99.8
22 1 2 2 100.0
Total 439 100.0 100.0




Rezultati postupka su podeljeni na dva dela. U prvoj tabeli je kratak pre-
gled svib trazenih promenljivih. U preostalim tabelama, za svaku promenlji-
vu pojedinaéno dati su rasclanjeni rasponi odgovora. (Navedeni su i
tekstualni opis kategorijske vrednosti i njemu odgovarajuéa $ifra (broj); ta-
kav prikaz rezultata se dobija kada postavke (Options) izmenite prema pre-
porukama datim u prethodnom delu poglavlja.)

* Pogledajte najnize i najvi§e vrednosti. Imaju li smisla? Jesu li unutar
raspona mogucih vrednosti date promenljive? U prvoj tabeli (nazvanoj
Statistics) vidi se da je za promenljivu Pol minimum 1, a maksimum 3.
Ta trojka je neispravna, posto bi najveca vrednost trebalo da bude 2 -
pogledajte Sifarnik u dodatku. Maksimalna vrednost za najvi$u zavrse-
nu skolu je 22 i to je pogresno, posto bi maksimum trebalo da iznosi 6.

e Proverite koliki je broj valjanih (engl. valid) i nedostajucih (engl. mis-
sing) slucajeva. Ukoliko nedostajudih slu¢ajeva ima mnogo, zapitajte
se zasto je tako? Da niste gresili prilikom unoSenja podataka, npr.
pobrkali kolone prilikom upisivanja? Desava se da na dnu datoteke s
podacima bude praznih redova, nastalih tako $to covek greskom pre-
daleko pomeri kursor i nenamerno napravi prazne Celije. Ako vam se
to desilo, otvorite prozor Data Editor, predite u red koji na sadrzi
podatke, pritisnite osencenu Celiju s brojem praznog reda, pa pritisnite
taster Delete na tastaturi. Ponovite postupak Frequencies da biste do-
bili ispravne vrednosti.

¢ Ostale tabele s rezultatima odgovaraju po jednoj ispitivanoj promenlji-
voj. U njima se vidi koliko je analiziranih sluCajeva upalo u svaku od le-
gitimnih kategorija. Takode se vidi u koliko sluc¢ajeva (redova) postoje
vrednosti koje su izvan opsega. Tu je jedan slucaj u kome je Sifra pola
3 ijedna osoba koja za najvisu zavrsenu skolu ima Sifru 22. Te greske
svakako treba pronadi i ukloniti, ali mi éemo najpre pokazati kako se
greSke traze u promenljivama s neprekidnim (kontinualnim) vrednosti-
ma u datoteci s podacima.

Provera neprekidnih promeniljivih

Postupak pretrazivanja neprekidnih promenljivih
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-
tistics, pa Descriptives.
2. Izaberite promenljive koje hocete da proverite (npr. starost — age). Zatim pri-

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

3. Pritisnite dugme Options. Ovde se mozZe izabrati viSe statistickih pokaza-
telja; glavni su srednja vrednost (engl. mean), standardno odstupanje, t].
standardna devijacija (engl. standard deviation ili skraceno STDDEV), mini-
mum i maksimum. Pritisnite pokazatelje koje SPSS treba da izracuna.

4. Pritisnite Continue i zatim OK (ili 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 439 2 82 37,39 13,293
Valid N (listwise) 439

e Proverite iznose minimuma i maksimuma. Imaju li smisla? U ovom slu-
¢aju, raspon godina starosti je od 2 do 82. Minimum 2 kazuje da je doslo
do greske, posto bi uzorak trebalo da sadrzi 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 vaSim ocekivanjima na osnovu prethodnih istraZivanja obavljenih uz
koriséenje iste merne skale? Da li je srednja vrednost na sredini raspona
dozvoljenih vrednosti ili je bliza jednom kraju raspona? To se ponekad
desava kada se mere obelezja kao $to su anksioznost ili potiStenost.

Korak 2: pronalazenje i ispravljanje greSaka

u datoteci s podacima

Sta da radimo kada pronademo neki odgovor izvan opsega dozvoljenih (npr.
Sifru 3 za pol)? Prvo treba naéi gresku u datoteci s podacima. Nemojte po-
kugavati da je sami pronadete tako §to éete Citati ceo skup podataka. Ima
viSe dobrih nacina da SPSS pronade gresku u datoteci; ovde ¢u pokazati dva.



Prvi nacin

1. U prozoru Data Editor otvorite meni Data i u njemu izaberite stavku Sort
Cases.

2. U okviru za dijalog koji ¢e se pojaviti, pritisnite promenljivu (npr. pol) koja
sadrZi gresku i zatim strelicu kojom je premestate u polie Sort By. U zavi-
snosti od toga Zelite 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, posto su prihvatljiive samo vrednosti 1 i 2).

3. Pritisnite OK.

U Data Editoru pritisnite jezicak kartice Data View tako da se prikazu
vrednosti podataka. Slucaj koji sadrzi pogresnu vrednost izabrane pro-
menljive (Sifru 3 za pol) trebalo bi da je na vrhu datoteke. Pogledajte kolonu
promenljive pol. U ovom primeru, videcete da promenljiva pol u prvom na-
vedenom slucaju (ID=103) ima vrednost 3. Da su ovo vasi podaci, trebalo bi
da uzmete upitnike i utvrdite da li je muskog ili Zenskog pola osoba sa iden-
tifikacionim brojem 103. Zatim biste obrisali vrednost 3 i upisali ispravnu
vrednost. ZabeleZite taj podatak u svoj podsetnik. Ukoliko su vam original-
ni podaci nedostupni, uklonite pogresnu vrednost, a SPSS ¢ée je zameniti si-
stemskom oznakom za nedostajudi podatak. (To je tacka koju ée SPSS sam
upisati, pa vi ne treba da je upisujete rucno).

Nakon sto otkrijete gresku u datoteci s podacima, proverite ima li gresaka
u susednim kolonama (promenljivama) istog analiziranog slu¢aja. U ovom
slucaju, osoba ID=103 ima za starost pogre$nu vrednost, 2.

Sledi prikaz drugog nacina pronalaZenja slu¢aja s pogre$no upisanim
polom.

Drugi nacin
1. U prozoru Data Editor pritisnite jezicak kartice Data View tako da se prikazu

vrednosti podataka.

. Pritisnite ime promenljive (npr. pol) koja sadrzi gresku.

- Nakon $to pritisnete ime promenljive, trebalo je da cela kolona bude izabrana.

- Otvorite meni Edit i u njemu izaberite stavku Find.

. U polje Search for upisite neispravnu vrednost koju trazite (u ovom slu¢aju, 3).

. Pritisnite dugme Search Forward. SPSS ée pretraziti datoteku i zaustaviti
se na prvom slucaju koji sadrZi zadatu vrednost. Zapisite negde ID broj tog
slu¢aja (broj u prvoj koloni). Trebace vam da biste ga pronasli medu zapisima
ili upitnicima i tamo progitali ispravnu vrednost.

7. Ako treba da potrazite druge slugajeve 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.
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Kada ispravite greske, ponovite postupak pretrazivanja kategorijskih
promenljivih (Analyze, zatim Descriptive Statistics i najzad Frequencies) da
biste utvrdili ima li u datoteci jo$ gresaka. Desava se da Covek jednu gresku
ispravi, a drugu napravi. Sve skupa jeste zametno, ali nema smisla poéigjatl
analize dok je skup podataka neispravan. Uspeh celog istrazivanja zavisi od
toga. Nema precica!

Sazet prikaz slucajeva

U postupku ¢iéenja podataka, jos jedna SPSS-ova procedura ume dobro da
posluzi; to je funkcija Summarize Cases, koja omogucava da izaberete
odredene promenljive i samo njih prikaZete za sve slucajeve.

1. Otvorite meni Analyze, pritisnite Reports, pa Summarize Cases.

2. lzaberite promenljivu ID i ostale promenljive koje vas zanimaju (npr. pol, de-
ca, pusad). Uklonite kvadicu ispred polja Limit cases to first 100.

3. Pritisnite dugme Statistics i uklonite Number of cases iz polja Cell Stati-
stics. Pritisnite dugme Continue.

4. Pritisnite dugme Options i uklonite kvacicu ispred polja Subheading for to-
tals. Pritisnite Continue i zatim OK (ili Paste da biste sve snimili u Syntax
Editor).

Prethodni postupak generise ove komande:

SUMMARIZE

/TABLES=id pol deca pusac
/FORMAT=VALIDLIST NOCASENUM NOTOTAL
/TITLE='Sazet prikaz slu¢ajeva’
/MISSING=VARIABLE

/CELLS=NONE.

Ovako izgleda deo rezultata prethodnog postupka.

Sazet prikaz slu¢ajeva

i id pol deca pusac
1 301 |1MUSKI | 2NE  |2NE |
2 | 32 1 MUSKI 2 NE 2 NE
3 79 2 ZENSKI |1 DA 2 NE
4 357 1MUSKI |1DA  2NE
5 226 | 2ZENSKI |[2NE | 2NE
6 467 1 MUSKI 2 NE 2 NE




U ovom poglavlju trazili smo greske u nekoliko promenljivih u datoteci s
podacima, tek da bismo pokazali kako se to radi. Naravno, u sopstvenom
istrazivanju proverili biste sve promenljive. Da biste vezbali pronalazenje
greSaka, ponovite opisane postupke za sve promenljive u datoteci error-
3ED.sav. U nju su namerno ubacene greske da biste zaista imali Sta 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 gresaka
u podacima, preporucujem poglavlje 4 u knjizi koju su napisale Tabachnik

i Fidell (2007).

DEO IlI

Preliminarne analize

Pregled datoteke s podacima i istrazivanje prirode promenljivih moze poceti
tek kada je datoteka s podacima Cista, bez gresaka. Ciséenje je priprema za
primenu konkretnih statistickih tehnika pomocu kojih éete dobiti odgovore
na pitanja koja bi istrazivanje trebalo da rasvetli. Tre¢i deo knjige sastoji se
od pet poglavlja. U poglavlju 6 predstavljeni su postupci dobijanja opisnih
statistickih pokazatelja i za kategorijske i1 za neprekidne promenljive. U
njemu su objasnjeni i provera normalnosti raspodele vrednosti neprekidnih
promenljivih i provera postojanja netipi¢nih tacaka (engl. outliers). Za
upoznavanje podataka umeju dobro da posluze i dijagrami. U poglavlju 7
predstavljen je deo Cesée upotrebljavanih dijagrama koje SPSS ume da nacr-
ta. Katkada datoteku s podacima treba obraditi da bi postala prikladna za
odredene analize; recimo, sabrati iznose pojedinacnih stavki da bi se dobili
zbirni rezultati na skali ili 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 vazno pri ispitivanju rezultata anketa
iu studijama u kojima se pomoéu skala mere karakteristike (obelezja) li¢no-
sti, njihovi stavovi, uverenja itd. U ovom delu knjige je 1 poglavlje koje bi tre-
balo da vas uputi kako da izaberete statisticke tehnike prikladne za traZenje
odgovora na pitanja koja su predmet istraZivanja. U poglavlju 10 prikazane
su neke statisti¢ke tehnike dostupne u SPSS-u i svaki korak postupka izbora
statisti¢kih tehnika prikladnih za konkretne potrebe. Istaknuti su neki vazni
aspekti koje treba uzeti u obzir (npr. vrsta pitanja, vrsta podataka, obelezja
promenljivih).



Opisni statisti¢ki
pokazatelji

Kada obezbedite da u datoteci podataka nema gresaka (ili barem da vredno-
sti nijedne promenljive nisu izvan raspona dozvoljenih vrednosti), mozete
poceti opisnu (deskriptivnu) fazu analize podataka. Opisne statisticke ana-
lize mogu se upotrebiti na viSe nacina, medu kojima i:

* za opisivanje uzorka u odeljku Metodologija izvestaja o obavljenom
istrazivanju;

* za proveru da li neka od promenljivih krsi pretpostavke na kojima
pocivaju statisticke tehnike pomocu kojih treba odgovoriti na pitanja
koja bi istraZivanje trebalo da rasvetli;

* za pronalaZenje odgovora na konkretna istrazivacka pitanja.

Informacije potrebne za opisivanje uzorka u odeljku Metodologija izve-
Staja o istrazivanju, daju i postupci provere podataka pomenuti u poglavlju
- U studijama koje obuhvataju ljude, dobro je prikupiti podatke o broju
osoba (1j. slucajeva) u uzorku, broju i procentualnom udelu osoba muskog
odnosno zenskog pola u uzorku, rasponu i srednjoj vrednosti starosti tih
osoba, nivou njihovog obrazovanja i svim drugim relevantnim informacija-
ma. Pre nego Sto pristupite mnogim statistickim analizama (kao §to su t-test,
ANOVA, korelacija), treba proveriti da li podaci krse neku od pretpostav-
kl:‘ na kojima pocivaju pojedina ispitivanja. (One e biti detaljno objasnjene
U cetvrtom i petom delu knjige.)

‘ I.Spitivanje hipoteza (pretpostavki) obicno podrazumeva da su opisni sta-
tistickj pokazatelji promenljivih ve¢ izralunati. Medu njima su srednja
Vrednost, standardno odstupanje, raspon vrednosti promenljivih, asimetrija
i::tgii'tf“ie'wneSS) i sp.l.joétenost (er.lg.l. kur??sis) {gspodele;U SPSS-'u se opisni
Cies) (C) . ldpolkazatelp mogu dobm/na vise nacina, iz u_cestglpsn (Frequen-
one SE Je 1n1h \//rednostl. '111 pomocu funkcija De'scr.lptlves .111.Exp10re. sve
posty U padajucem menijy Analyzs, stavkg DC.SCI‘lpthC Stgtnstlcs. Medu‘tlm,

0nti€1C1 Ta kategon']ske p'rohlzqe.nl]we razhkg)u se od on.lh za neprekidne

ar noua ne), D(*:o tl}:l' staqstlckl.f.l pokazatel]a“(npr. srednja ~\./rednost, stan-

va od FsStup'an]e),m]e pmm.c:r'll]w na kategoruskg promenljive. U naredna
‘ ,,'menlji: JKa prlkazagem? raZ.hCltf.: pristupe kafegorllsklm i nepfekldn%m pro-

oglavl?ma. Akg biste Zeleli da i sami na raunaru pratite primere iz ovog
3 13, otvorite datoteku survey3ED.sav.



Kategorijske promenljive

Za dobijanje opisnih statistickih pokazatelja kategorijskib promenljivih
upotrebite ucestalosti (Frequencies) njihovih vrednosti. Tako Cete saznati
koliko je osoba dalo koji odgovor (npr. osoba muskog odnosno zenskog po-
la). Za kategorijske promenljive kao sto su pol ili braéno stanje nema smisla
izraunavati srednju vrednost, standardna odstupanja itd.

Postupak dobijanja opisnih statistickih pokazatelja
kategorijskih promenljivih
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Descriptive Sta-
tistics, pa Frequencies.
2. |zaberite kategorijske promenijive koje vas zanimaju (npr. pol). Prebacite ih u
polie Variables.
3. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u
Syntax Editor).
Prethodni postupak generise ove komande:

FREQUENCIES
VARIABLES=pol
/ORDER= ANALYSIS

Rezultat prethodnog postupka je:

Statistics
POL
N Valid 439
Missing 0
Minimum 1
Maximum 2
POL
Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent

Valid MUSKI 185 42,1 42 1 4214

ZENSKI 254 57,9 57,9 100,0

Total 439 100,0 100,0

Tumacdenje rezultata dobijenih iz uestalosti

pojedinih vrednosti

Iz prikazanih rezultata vidimo da u uzorku ima 185 muskaraca (42,1 pro-
cenat) 1 254 zena (57,9 procenata), koji ukupno ¢ine 439 ispitanika. Treba
sabeleziti broj ispitanika u raznim podskupovima uzorka. U nekim analiza-
ma (kao 3to je, recimo, ANOVA) lakse je kada su grupe (podskupovi) pri-
blizno jednake veli¢ine. Neke analize nisu prikladne za grupe Cije se veli¢ine
mnogo razlikuju, narocito kada su grupe male.

Neprekidne promenljive

Za neprekidne promenljive (npr. starost) lakse je upotrebiti funkciju Des-
criptives, koja Ce izralunati ,,zbirne® statisticke pokazatelje kao $to su sred-
nja vrednost (engl. mean), medijana i standardno odstupanje (engl. standard
deviation). Ne treba izlistavati sve vrednosti, posto ih neke promenljive ima-
ju vise stotina. Opisni pokazatelji svih neprekidnih promenljivih mogu se
dobiti jednim potezom; ne treba raditi jednu po jednu promenljivu, nego sve
promenljive od interesa zajedno prebacite u polje Variables. Medutim, uko-
liko imate mnogo promenljivih, spisak rezultata e biti veoma dugacak; tada
je lak3e raditi jednu po jednu grupu promenljivih i tokom postupka beleziti
$ta je uradeno.

Postupak _dobiianja opisnih statistickih pokazatelja
za neprekidne promenljive

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

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

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

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

Prethodni postupak generise ove komande:

DESCRIPTIVES
VARIABLES=starost usudstres
/STATISTICS= MEAN STDDEV MIN MAX KURTOSIS SKEWNESS




Rezultat prethodnog postupka je:

Opisni statisticki pokazatelji

N Minimum § Maximum § Mean Std. Skewness Kurtosis

Statistic § Statistic | Statistic } Statistic | Statistic | Statistic | Std. Eror | Statistic | Std. Error
STAROST 439 18 82 37,44 13,20 606 M7 -203 233
Ukupan subjektivno
doZivijen stres 433 12 46 26,73 5,85 ,245 7 ,182 234
Ukupan optimizam 435 7 30 22,12 4,43 -,494 M7 214 234
Ukupno ovladavanje 436 8 28 21,76 3,97 -613 M7 ,285 ,233
Ukupno SSDOUS 431 20 88 60,60 11,99 -,395 118 ,247 ,235
Valid N
(listwise } 425

Tumacenje rezultata procedure Descriptives

U prikazanim rezultatima, saZete su informacije koje 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 srednje vrednosti iznosi 13,20
godina. To bi trebalo navesti kao opis uzorka u odeljku Metodologija izve-
staja o istrazivanju.

Opisni pokazatelji kazuju ponesto i o raspodeli vrednosti neprekidnih
promenljivih (asimetriji i spljostenosti njihove raspodele). Te informacije su
potrebne za parametarske statisticke tehnike (kao $to su t-test i analiza va-
rijanse, tj. rasturanja rezultata oko njihove srednje vrednosti). Asimetrija
pokazuje asimetriju raspodele, a spljostenost koliko je raspodela ,siljatija*
ili ,,spljostenija“ od normalne. U normalnoj raspodeli, asimetrija i spljoste-
nost (kurtosis) jednake su 0 (sto se u drustvenim naukama retko srece).

Pozitivne vrednosti asimetrije pokazuju da je veéina dobijenih rezultata
levo od srednje vrednosti, medu manjim vrednostima. Negativne vrednosti
asimetrije pokazuju da je vecina rezultata desno od srednje vrednosti, medu
veéim vrednostima. Pozitivna vrednost spljostenosti pokazuje da je raspodela
siljatija od normalne (ima vise rezultata nagomilanih oko centra raspodele),
te da ima tanke dugacke repove. SpljoStenost manja od O pokazuje da je
raspodela pljosnatija od normalne (ima viSe slucajeva na repovima). Asime-
tri¢nost ,,nema znatnijeg uticaja na rezultate analize“ ako je uzorak razumno
velik (Tabachnik i Fidell, 2007, str. 80). Spljostenost ponekad prouzrokuje
prenisku procenu varijanse (disperzije, rasturanja oko srednje vrednosti), ali
se i taj rizik smanjuje kod veéih uzoraka (preko 200 slucajeva; videti Tabach-
nik i Fidell, 2007, str. 80).

Dakle, asimetriju i spljostenost treba obavezno izraCunati kada uzorak
sadrZi manje od 200 analiziranih slucajeva. U velikim uzorcima, testovi za
izratunavanje asimetrije i spljoStenosti previse su osetljivi. Tabachnik i Fidell
(2007, str. 81) preporucuju da se oblik raspodele pogleda npr. na histogra-
mu. Postupak daljnjeg ocenjivanja normalnosti raspodele rezultata istrazi-
vanja objasni¢emo u nastavku odeljka.

Nedostajudéi podaci

Kada se radi istrazivanje, pogotovo ono s ljudima, retko se za svaki ispitiva-
ni sluc¢aj 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 neocekivano nedostaje mnogo podataka, zapitajte se koji je razlog
tome i da li podaci nedostaju nasumicno ili tu mozete uociti neku pravilnost
(npr. mnogo Zena nije odgovorilo na pitanje o svojoj starosti)?

Kada dode vreme za statisticke analize, moradete da razmislite i odluéite
$ta Cete preduzeti u vezi s nedostaju¢im podacima. U mnogim SPSS-ovim sta-
tistickim postupcima, preko dugmeta Options pristupate mogucim nacini-
ma tretiranja nedostajuih podataka. Tu treba paZzljivo birati, jer izbor mozZe
znaajno uticati na rezultate, narocito ako prilazete spisak promenljivih i
iste analize ponavljate za sve promenljive (npr. korelacije unutar grupe pro-
menljivih, t-testovi niza zavisnih promenljivih).

¢ Opcija Exclude cases listwise znaci da ée biti analizirani samo sluéajevi
u kojima za sve promenljive navedene u polju Variables postoje svi
podaci. Svaki ispitivani slucaj za koji nedostaje makar i deli¢ podataka,
uopste nece biti analiziran. To moze znatno i nepotrebno ograniiti ve-
li¢inu uzorka.

¢ Opcija Exclude cases pairwise znadi da e slucaj (osoba) biti iskljucen
samo iz onih analiza za koje mu nedostaje neki neophodan podatak.
Dakle, i takvi sluéajevi ¢e biti analizirani kad god je to mogude, tj. kad
god postoje podaci potrebni za datu analizu.

* Opcija Replace with mean, dostupna u nekim SPSS-ovim statisti¢kim
postupcima (npr. visestrukoj regresiji), znaci da e biti izradunata sre-
dnja vrednost svih promenljivih i da ée njome biti zamenjeni podaci
koji nedostaju. Ovu opciju nikada ne bi trebalo da koristite, posto
moze znatno da iskrivi rezultate analize, narocito onda kada nedostaje
mnogo podataka.

Kad god sprovodite neki statisticki 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
drugacije, preporudila bih vam da slu¢ajeve iskljucite samo iz onih analiza za
koje im nedostaju podaci. Jedina situacija kada bi vam moglo zatrebati da
analize ogranicite samo na slucajeve koji imaju podatke za sve promenljive
jeste ona kada treba razmotriti samo podskup slucajeva koji daje potpun
skup rezultata.

Za iskusnije korisnike, SPSS ima naprednije i slozenije moguénosti proce-
ne nedostajuéih podataka, npr. pripisivanjem (engl. smputation). 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-
ni¢ku nedostajuéim podacima.



Procena normalnosti raspodele

Mnoge statisti¢ke tehnike predstavljene u ¢etvrtom i petom delu knjige poci-
vaju na pretpostavci da je raspodela rezultata zavisne promenljive normal-
na. Normalna raspodela je simetri¢na, zvonolika kriva s najveéim brojem
rezultata u sredini 1 manjim brojem rezultata prema krajevima (repovima)
zvona (videti Gravetter i Wallnau, 2004, str. 48). Normalnost se moZe do-
nekle proceniti na osnovu izra¢unatih vrednosti asimetrije i spljostenosti
zvona, $to je opisano u prethodnom odeljku. Medutim, SPSS u meniju Des-
criptive Statistics ima 1 stavku Explore koja nudi druge nacine. Opisacu taj
postupak na primeru procene normalnosti raspodele rezultata za promenlji-
vu Ukupan subjektivno dozivljen stres u celom uzorku. Na raspolaganju
vam je i mogucénost da to uradite zasebno za razne grupe u uzorku, tako sto
Cete u spisku Factor List unutar okvira za dijalog Explore zadati jo§ 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 ID.

4. U odeljku Display treba da je potvrdeno polie 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 i zatim OK (ili dugme Paste da biste ko-
mande snimili u Syntax Editor).

Navedeni postupak ¢e generisati slede¢e komande:

EXAMINE

VARIABLES=usudstres

/ID=id

/PLOT BOXPLOT HISTOGRAM NPPLOT
/COMPARE GROUP

/STATISTICS DESCRIPTIVES EXTREME
/CINTERVAL 95

/MISSING PAIRWISE

/NOTOTAL.

!
{
i

Rezultat postupka je:

Descriptives

Statistic Std. Error

[fotal perceived stress  Mean 26,73 281
95% Confidence Interval  Lower Bound 26,18
for Mean Upper Bound 27,28
5% Trimmed Mean 26,64
Median 26,00
Variance 34,194
Std. Deviation 5,848
Minimum 12
Maximum 46
Range 34
Interquartile Range 8

Skewness ,245 117

Kurtosis ,182 ,234

Extreme Values

Case Number id Value
total perceived stress Highest 1 7|24 46
2 262 | 157 44
3 216 | 61 43
4 190 | 6 42
5 257 | 144 422
Lowest 1 366 | 404 12
2 189 | 5 12
3 247 | 127 13
4 244 | 119 13
5 98 | 301 13

a. U tabeli ekstremnih vrednosti prikazan je samo deo slucajeva s vrednoséu 42.

Tests of Normality

Kolmogorov-Smimov? Shapiro-Wilk
Statistic__| df Sig. Statistic | df [ sig.
total perceived stress ,069 | 433 ,000 ,992 | 433 | ,021

a. Korekeija statistitke znaéajnosti (nestuéajnosti) po Lillieforsu

Tumadenje rezultata funkcije Explore
Navedeni rezultati sadrze obilje informacija. To ume da uplasi ¢oveka dok
ne naudi §ta da trazi. U ovom odeljku protumaci¢emo te rezultate korak po

korak.

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

Mozda ne znate $ta je 5% Trimmed Mean. Da bi dobio taj broj, SPSS
zanemari gornjih i donjih 5% slucajeva i bez njih izra¢una novu sred-



nju vrednost. Kada uporedite prvobitnu (26,73) i novu srednju vred-
nost (26,64), shvatiete da li ekstremne vrednosti mnogo uticu na
srednju vrednost. Ako se te dve srednje vrednosti mnogo razlikuju, mo-
zda bi ekstremne tacke trebalo dodatno ispitati. ID brojevi najekstrem-
nijih slu¢ajeva prikazani su u tabeli Extreme Values.

* Medu rezultatima su i asimetrija (skewness) i spljostenost (kurtosis),
koji opisuju raspodelu rezultata unutar dveju grupa (videti opis
znaclenja tih pokazatelja dat u prethodnom odeljku).

* U tabeli Tests of Normality dati su rezultati ispitivanja normalnosti
raspodele koje su izumeli Kolmogorov i Smirnov. Normalnost se po-
kazuje statisticki neznacajnim (slu¢ajnim) odstupanjem od normalno-
sti, tj. iznosom Sig. veéim od 0,05. U ovom slucaju Sig. iznosi 0,000,
sto pokazuje da pretpostavka o normalnosti raspodele nije potvrdena
i da je moramo odbaciti. To je sasvim uobicajeno za velike uzorke.

e Stvarni oblik raspodele rezultata svake grupe vidi se na njihovim histo-
gramima. U ovom primeru izgleda kao da su rezultati prili¢no normal-
no raspodeljeni. To potvrduje i izgled krive normalne verovatnoce,
Normal Q-Q Plot. Na njoj se opazena vrednost rezultata crta zajedno
sa ocekivanom vredno$cu koju bi dala normalna raspodela. Sto je linija
opaZenih rezultata bliza pravoj liniji, to je raspodela bliza normalnoj.

¢ Kriva Detrended Normal Q-Q Plot prikazuje stvarno odstupanje opa-
7enih rezultata od horizontalne linije koja predstavlja normalnu raspo-
delu. Trebalo bi da veéina tacaka bude priblizno simetri¢no rasporedena
oko te horizontalne linije i da se tacke nigde ne gomilaju.

* Na poslednjoj slici je je pravougaoni dijagram (engl. boxplot) raspode-
le rezultata za dve grupe. Pravougaonik predstavlja 50 procenata slu-
Cajeva, pri Cemu repovi (linije koje izlaze iz pravougaonika) idu do
najvecih i najmanjih vrednosti. Katkada se vide i izolovani kruziéi iz-
van tog raspona; njih je SPSS razvrstao u netipi¢ne tacke. Linija unutar
pravougaonika je medijana. U narednom odeljku, u kome se govori o
otkrivanju netipi¢nih tacaka, biée jos reci o pravougaonom dijagramu.

U gornjem primeru, raspodela je bila prili¢no normalna. To se ne dogada

bas Cesto. Na mnogim skalama i u merama koje se koriste u drustvenim nau-
kama, rezultati su raspodeljeni asimetri¢no, levo ili desno od srednje vredno-
sti (vrednost asimetrije pozitivna ili negativna). To uopste ne mora da znaci da
je problem u mernoj skali, ve¢ pokazuje stvarnu prirodu konstrukta koji se
meri. Primera radi, mere zadovoljstva zivotom Cesto su negativno asimetricne
u dru$tvima ¢ija je vecina umereno zadovoljna svojom sudbinom. Klinicke
mere anksioznosti ili potistenosti (depresije) u opstoj populaciji ¢esto su po-
zitivno asimetri¢ne, jer vedina ljudi ima relativno malo simptoma tih pore-
mecaja. Neki autori u ovoj oblasti preporucuju da se asimetricno raspodeljeni
rezultati statisticki ,,transformisu“. O tome ¢emo jos govoriti u poglavlju 8.
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Otkrivanje netipiénih tacaka

Mnoge statisticke tehnike razmatrane u ovoj knjizi osetljive su na netipi¢ne
tacke (engl. outliers), j. rezultate koji su mnogo iznad ili ispod veéine ostalih
rezultata. Tehnike opisane u prethodnom odeljku mogu se upotrebiti i za ot-
krivanje netipi¢nih tacaka.

e Najpre pogledajmo histogram. Bacite pogled na repove raspodele. Ima i
tu usamljenih tacaka ekstremnih vrednosti? Ako ima, to su potencijalne
netipi¢ne tacke. Ako prema krajevima raspodele broj tacaka opada uz
priblizno jednak nagib, verovatno nema razloga za zabrinutost.

¢ Drugo, pogledajte pravougaoni dijagram (engl. boxplot). Sve vrednosti
koje SPSS smatra netipi¢nim tackama, tu se prikazuju kao kruziéi oz-
naceni brojevima. (To su ID brojevi tih slucajeva.) SPSS smatra netipic-
nim sve tacke koje su od ivice pravougaonika udaljene vise od 1,5
njegovih duzina. Ekstremne vrednosti (oznacene zvezdicom *) jesu one
koji su od ivice pravougaonika udaljene vise od 3 njegove duzine. U
gornjem primeru nije bilo ekstremnih tacaka, ali jesu dve netipi¢ne tac-
ke, ¢1ji su ID brojevi 24 1 157. Kada nadete takve tacke, morate razmi-
sliti Sta Cete s njima.

* Treba proveriti da li je vrednost netipi¢ne tacke zaista tolika ili je u pi-
tanju greska. Proverite tu vrednost i da li je unutar opsega mogudih
vrednosti date promenljive. Ponekad se isplati pogledati u upitniku
odnosno zapisu podataka da li je podatak pogresno unet. Ako se radi o
gresci, ispravite je i ponovo nacrtajte pravougaoni dijagram. Ukoliko
nema nikakve greske, morate odluciti $ta éete s tom netipi¢nom tackom.
Neki pisci knjiga o statistici savetuju da se sve ekstremne netipi¢ne tacke
uklone iz datoteke s podacima. Drugi savetuju da se te vrednosti zamene
manje ekstremnim, kako bi i one uéestvovale u analizama, ali tako da ne
mogu iskriviti statistitke pokazatelje. Vise o tome videti u 4. poglavlju
knjige autorki Tabachnik i Fidell (2007).

* Informacije u tabeli Descriptives pokazuju koliki problem ée predsta-
vljati slucajevi s netipi¢nim ta¢kama. Pogledajte srednju vrednost izra-
Cunatu bez gornjih i donjih 5% slucajeva, tj. 5% Trimmed Mean. Kada
se ta 1 prava srednja vrednost mnogo razlikuju, te tacke treba jos ispi-
tati. U ovom primeru su te dve srednje vrednosti (26,73 1 26,64) veoma
bliske. Zbog toga i &injenice da se te vrednosti ne razlikuju previse od
ostatka raspodele, zadrzacu ih u datoteci s podacima.

Kada zatreba da izmenite ili uklonite neke podatke iz datoteke, predite
u Data Editor i sortirajte podatke po opadajuéem redosledu (da biste
pronasli slucajeve s najvisim vrednostima) ili rastuéem redosledu (za
slucajeve s veoma niskim vrednostima). Na taj nain ¢e slucajevi koje
treba posebno razmotriti dospeti na vrh datoteke s podacima. Predite
u kolonu s vrednostima date promenljive i izmenite ili uklonite proble-
mati¢nu vrednost. Sve $to izmenite u datoteci s podacima morate be-
leZiti u svoj podsetnik.



Dodatne vezbe

Poslovno okruzZenje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED. sav. Pojedinosti o datoteci videti 4

dodatku.

1. Sprovedite postupke objasnjene u ovom poglavlju da biste generisalj
odgovarajuce opisne statisticke pokazatelje, pa zatim odgovorite na
sledeca pitanja.

(a) Koliki procenat osoblja (engl. staff) te organizacije ¢ine stalno za-
posleni? (Upotrebite promenljivu employstatus.)

(b} Koliko je prose¢no trajanje zaposlenja osoblja u toj organizaciji?
(Upotrebite promenljivu service.)

(c) Koliki procenat ispitanika bi organizaciju preporucio kao dobro
mesto za rad? (Upotrebite promenljivu recommend.)

2. Ocenite raspodelu rezultata na skali Total Sraff Satisfaction (totsatis)
za stalno zaposlene (engl. permanent) u odnosu na one koji su privre-
meno zaposleni (engl. casual) (promenljiva employstatus).

(a) Ima i na toj skali netipi¢nih tafaka zbog kojih bi trebalo da se za-
brinete?
(b} Da li su rezultati obe grupe normalno raspodeljeni?

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

1. Sprovedite postupke objasnjene u ovom poglavlju da biste generisali
odgovarajuce opisne statisticke pokazatelje, pa zatim odgovorite na
sledeca pitanja.

(a) Koliki procenat ispitanika su Zene (promenljiva gender)?

(b) Kolika je prose¢na starost osoba u uzorku?

(¢} Koliki procenat uzorka je naznacio da ima problema sa spavanjem
(problem)?

(d) Kolika je medijana broja sati nocnog sna prose¢nog radnog dana
(bouriwnit)?

2. Ocenite raspodelu rezultata na skali Sleepiness and Associated Sensa-
tions (t0tSAS) za osobe koje smatraju/ne smatraju da imaju problema
sa spavanjem (problemn:).

(a) Ima i na toj skali netipicnih tacaka zbog kojih bi trebalo da se za-
brinete?
(b) Da li su rezultati obe grupe normalno raspodeljeni?

Upotreba dijagrama
za opisivanje i analizu
podataka

Numericke vrednosti dobijene u poglavlju 6 daju korisne informacije o uzor-
ku i promenljivama, ali se neki aspekti bolje istrazuju vizuelno. SPSS ume da
nacrta vise vrsta grafikona ili dijagrama (engl. graphs, charts, plots). U ovom
poglavlju opisacu osnovne postupke za dobijanje sledecih dijagrama:

* histograma;

* stubicastih dijagrama (engl. bar graphs);
linijskih dijagrama (engl. line graphs);

* dijagrama rasturanja (engl. scatter plots); i

* pravougaonih (kutijastih) dijagrama (engl. box plots).

U 15. verziji SPSS-a, meni Graph ima vise opcija za crtanje dijagrama:
® Chart Builder

¢ Interactive

* Legacy Dialogs

U ovom poglavlju pokazacu kako radi opcija Legacy Dialogs, usaglagena
s procedurama dostupnim u verzijama 12, 13 1 14 SPSS-a. Kada steknete is-
kustvo s dijagramima, trebalo bi da malo eksperimentiSete s drugim pristu-
pima, da se neko vreme igrate s raznim dijagramima i istrazujete njihove
mogucnosti. U ovom poglavlju dat je tek kratak pregled, toliko da vas uputi
u osnove. Za prikazivanje raznih dijagrama upotrebljena je datoteka s poda-
cima survey3ED.sav, objavljena na pratecoj Web lokaciji knjige (pojedinosti
Yldeti ustr. xi1u dodatku). Ako Zelite da i sami na racunaru pratite primere
1z ovog poglavlja, pokrenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav.

Na kraju poglavlja data su i uputstva za doradu dijagrama da biste ih
bolje prilagodili svojim potrebama. To ¢e vam posluziti kada zatreba da di-
Jagram stavite u svoj istrazivancki rad. Detaljno je objasnjen i postupak uvo-
2a dijagrama u Microsoftov Word.



Histogrami
Histogramima se prikazuje raspodela jedne neprekidne promenljive (npr.
starosti ili subjektivno doZivljenog stresa).

Postupak crtanja histograma

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs.
lzaberite Histogram.

2. [zaberite promenljivu koja vas zanima i prebacite je u polje Variables. To tre-
ba da je neprekidna promenljiva (npr. ukupan subjektivno doZivijen stres).

3. Ako Zelite zasebne histograme raznih grupa {npr. muskarci/zene), u odeljak
Panel by: stavite odgovarajucu promenljivu (npr. pol). Izaberite Rows da biste
te zasebne dijagrame stavili jedan iznad drugog, odnosno Column kada Zelite
da ih stavite jedan pored drugog. Ja ¢u promenljivu pol staviti u polje Column.

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

Navedeni postupak generise ove komande:

GRAPH
HISTOGRAM=usudstres
/PANEL COLVAR=pol COLOP=CROSS

Rezultat je prikazan na sledecoj slici.

Pol
MUSK| ZENSKI

Frequency

1o S

Ukupan subjektivno dozivljen stres

Tumacenje histograma

Oblik histograma pokazuje raspodelu vrednosti neprekidne promenljive
Mnoge statisti¢ke tehnike predstavljene u ovom priru¢niku zasnivaju se na;
pretpostavci da je raspodela vrednosti svih promenljivih normalna, tj. da
ima oblik Gausove krive. U ovom poglavlju su vrednosti prilicno no;mz.xln;
raspodeljene, pri cemu je najveci broj vrednosti u sredini, a prema krajevima
krive sve ih je manje. Medutim, u drustvenim naukama je sasvim uobicajeno
da promenljive ne budu normalno raspodeljene. Raspodela moZe zadrzati
priblizno zvonast oblik, ali biti asimetri¢na ulevo ili udesno od srednje vred-
nosti, ili poprimiti pravougaoni oblik. O ocenjivanju normalnosti raspodele
vrednosti promenljivih viSe se govori u poglavlju 6.

Stubicasti dijagrami

Stubicasti dijagrami mogu biti jednostavni ili veoma sloZeni, u zavisnosti od
broja ukljucenih promenljivih. Stubicasti dijagram moze prikazivati broj
sluéaifeva u odredenim kategorijama ili vrednost neprekidne promenljive za
razlié‘l.te kategorije. U osnovi, potrebne su dve glavne promenljive: jedna ka-
tegorijska, a druga neprekidna. Njima se po zelji moze dodati jos jedna ka-
tegorijska promenljiva.

Postupak crtanja stubic¢astog dijagrama

1.U glav.nom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs.
izaberite Bar. Pritisnite Clustered.

2, U oqeljku Data in chart are pritisnite Summaries for groups of cases. Pri-
tisnite dugme Define.

3. U polju Bars represent izaberite Other summary function.

4. Prrfl_srflte neprekidnu promenljivu koja vas zanima (npr. ukupan subjektivho
c{oznvljenwst‘res). Ona bi trebalo da se pojavi u polju Mean (Ukupan subjek-
tlvpo dozivljen stres). To znadi da ¢e na skali Subjektivno doZivljen stres biti
prikazane srednje vrednosti raznih grupa.

5. Pr|t|snitg prvu kategprijgku promenljivu (npr. star3grp). Pritiskom na dugme
sa strehgc?m prgbacute je u polje Category axis. Ta promenljiva se prikazuje
na. ?pSCISI (horizontalnoj osi, X osi) stubi¢astog dijagrama.

6. Pritisnite drugu kategorijsku promentjivu i prebacite je u polje Define Clu-
sters by:. Ona ¢e 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




Malo modifikovani rezultati prethodnog postupka prikazani su na slici.

pol
B MUSK:
[ ZENSKI

28 —

26 —

24 —

Mean ukupan subjektivno dozivijen stres

20 —
18-29 30-44 45+
starost: 3 grupe

Tumacenije stubiéastih dijagrama

Rezultat prethodne procedure je sazet prikaz raspodele rezultata po izabra-
nim grupama (u ovom slucaju, njih ¢ine muskarci i Zene iz razlicitih staro-
snih grupa). Gornji dijagram navodi na pomisao da 7ene pokazuju veci
stepen subjektivno dozivljenog stresa od muskaraca i da je ta razlika izraze-
n1ja u starijim dobnim grupama. U grupi osoba starih izmedu 18 i 29 godi-
na, razlika izmedy odgovarajucih vrednosti za muskarce i Zene vrlo je mala.

Stubi¢aste dijagrame treba tumaditi pazljivo. Uvek pogledajte skalu Y
(vertikalne) ose. Ono $to vizuelno izgleda kao velika razlika, ponekad iznosi
tek nekoliko jedinica merne skale i zato je verovatno malo vazno. To je
ocigledno i na gornjem stubicastom dijagramu. Kada uzmete u obzir njego-
vu skalu, videcete da je razlika izmedu grupa sasvim mala. Razlika izmedu
najmanje (muskarci starosti 45 godina 1 vise) i najveée vrednosti (Zene sta-
rosti od 18 do 29 godina) iznosi samo tri jedinice skale.

Da bi se ustanovio statisticki znacaj razlike izmedu grupa vidljive na dija-
gramu, treba obaviti jos neke statisticke analize. U ovom slucaju, dvofaktor-
ska (engl. two-way) analiza varijanse (uticaj dva Cinioca na rasturanje
rezultata oko srednje vrednosti) izmedu grupa (videti poglavlje 19) otkrice
da li su te razlike statisticki znacajne.

Linijski dijagrami

Linijski dijagram prikazuje srednju vrednost jedne neprekidne promenljive
za vise razliditih vrednosti neke kategorijske promenljive (npr. vreme 1, vre-
me 2, vreme 3). Linijski dijagrami su podesni i za graficko prikazivanje re-
zultata jednofaktorske i dvofaktorske analize varijanse (tj. uticaja jednog
odnosno dva &inioca na rasturanje rezultata oko srednje vrednosti). Oni su
neobavezan dodatak rezultatima analize varijanse (videti u poglavljima 181
19). U narednom postupku nacrtacemo linijski dijagram za koji ¢emo kori-
stiti iste promenljive koje smo prethodno prikazali u stubiastom dijagramu.

Postupak crtanja linijskog dijagrama

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs,
pa Line.

2. Potvrdite polje Multiple. U odeljku Data in chart are pritisnite Summaries
for groups of cases. Pritisnite dugme Define.

3. U polju Lines represent izaberite Other summary function. Pritisnite ne-
prekidnu promenljivu koja vas zanima (npr. ukupan subjektivno doZivijen
stres) i zatim dugme sa strelicom. Tako &ete je prebaciti u polie Mean (uku-
pan subjektivno dozivljen stres). To zna&i da ¢e na skali subjektivno dozivije-
nog stresa biti prikazane srednje vrednosti raznih grupa.

4. Pritisnite prvu kategorijsku promenljivu (npr. star3grp). Pritiskom na dugme
sa strelicom prebacite je u polje Category axis. Ta promenljiva se prikazuje
na horizontalnoj osi linijskog dijagrama.

5. Pritisnite drugu kategorijsku promenljivu i prebacite je u polje Define Lines
by:. Ta promeniljiva bice predstavljena u legendi dijagrama.

6. Ako dijagramu hodete da dodate stubice srazmerne odstupanjima, pritisnite
dugme Options.

7. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).



Ovaj postupak ¢e generisati slede¢e komande:

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

Malo modifikovani rezultati prethodnog postupka prikazani su na slici.

pol
MUSKI
— — — ZENSKI

28'1

Mean ukupan subjektivno dozivljen stres

T T I
18-29 30-44 454

starost: 3 grupe

Tumacenije linijskih dijagrama
¢ Prvo pogledajte uticaj starosti na subjektivno dozivljen stres za svaki
pol. Mladi muskarci kao da pokazuju vedi stepen subjektivno dozivlje-
nog stresa od sredovecnih i od starijih muskaraca. Za Zene, razlika iz-
medu starosnih grupa nije toliko izrazena. Starije Zene su pod neznatno
manjim stresom od mladih.

e Mogli biste razmotriti i razliku izmedu mugkaraca i Zena. Sveukupno,
kao da muskarci subjektivno doZivljavaju manje stresa od Zena. lako je
razlika za mladu grupu veoma mala, ona raste s povecanjem starosti
ispitanika. Da li su te razlike statisticki znacajne moze se utvrditi tek
dvofaktorskom analizom varijanse (tj. uticaja dva ¢inioca na rastura-
nje rezultata oko srednje vrednosti; videti poglavlje 19).

Prikazani rezultati navode na pomisao da uticaj starosti na subjektivno
dozivljen stres treba razmotriti u odnosu na pol ispitanika. U analizi varijan-
se, ta vrsta odnosa naziva se uticaj interakcije (engl. interaction effect). lako
linijski dijagram ne kazuje da li je taj odnos statisticki znacajan, on daje
mnogo informacija i postavlja mnogo novih pitanja.
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Mean ukupan subjektivno dozivijen stres
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_ Pri tumacenju SPSS-ovih rezultata katkada treba razmotriti i neka druga
Pitanja. U ovom sludaju, rezultati navode na pomisao da bi vredelo dublje
Istraziti odnos starosti i subjektivno doZivljenog stresa za obe grupe (mus-
karce i zene). Zato sam odlucila da uzorak podelim na pet starosnih grupa,
umesto na tri kao na gornjem dijagramu. Time ¢u dobiti detaljniji uvid u uti-
€aj starosti.
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menljive starSgrp; uputstva za taj postupak data su u poglavlju 8), nacrtan menlivor .
. et AL e > jivoj. Prebacit i :

je nov 11n1]§k1 dijagram. On nam daje jasniju sliku o uticaju starosti od pret- e taéké koje od'gi\t:rsjfnnﬁgﬂ;fcf:fh pdol) u polvje Set Ma.r.kers by:. Time
hodnog dijagrama sa samo tri starosne grupe. razlititim markerima (oznakama) @ odnosno zenama biti predstavljene

u.

8. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor)
Ovaj postupak ¢e generisati sledeé¢e komande: '

Dijagram rasturanja

Dijagrami rasturanja se obi¢no koriste za istrazivanje odnosa izmedu dve
neprekidne promenljive (npr. starosti i samopostovanja). Preporucljivo je di-
jagram rasturanja nacrtati pre racunanja korelacije (videti poglavlje 11). Di-

jagram rasturanja predocava posmatracu da lije odnos promenljivih linearan GRAPH
ili krivolinijski. Za analizu korelacije prikladni su samo linearni odnosi. /SCATTERPLOT(BIVAR)=usdsus WITH _
(IDENTIFY) usudstres BY pol BY id

Dijagram rasturanja pokazuje i da li su promenljive korelirane pozitivno
(velikim vrednostima jedne promenljive odgovaraju veliki iznosi druge) ili ; /MISSING=LISTWISE
negativno (velikim vrednostima jedne promenljive odgovaraju mali iznosi
druge promenljive). Kod pozitivnih korelacija linija raste tj. poCinje levo s Malo modifikovani rezultati
. . AR reth ; : -
manjim vrednostima i raste udesno. Kod negativnih korelacija linija opada, prethodnog postupka prikazani su na slici,

tj. pocinje levo s ve¢im vrednostima i opada udesno.

Dijagram rasturanja grubo pokazuje i jacinu korelacije dve promenljive. | 50— ool
Kada je korelacija slaba, tacke su bez reda rasute posvuda, tj. ne ine pre- : 2 Musk
poznatljiv geometrijski oblik. Kada je korelacija jaka, tacke Cine priblizno " O zenski
valjkast oblik, tj. vidi se gomilanje tataka oko zamisljene prave linije.

U slede¢em primeru nacrtacu dijagram rasturanja rezultata na dve skale u o ©
anketi: Ukupan subjektivno dozivljen stres i Ukupna subjektivno dozivljena g w- © © o © ©
samokontrola unutrasnjih stanja (SDSUS). Zadala sam SPSS-u da dve grupe iz ? 00 1 o
mog uzorka (muskarce i Zene) na istom dijagramu rasturanja predstavi zaseb- ‘ S om o ° Q
no pomocu razli¢itih oznaka (markera). Time dobijam informacije ne samo o } s 5 oS 8 %o o
uzorku u celini, nego i o raspodeli rezultata za muskarce i Zene zasebno. ’ S OO 3o =m0 0

Kada 7elite zaseban dijagram rasturanja za svaku grupu, zadajte katego- [ .g RO O 000D ° o
rijsku promenljivu u odeljku Panel by: umesto u doleprikazanom polju Set g 7 2o 2o o
Markers by. Ukoliko vam treba dijagram rasturanja za ceo uzorak (ne po g OB D iy 5 5
grupama), prosto zanemarite uputstva navedena u odeljku Set Markers by. = oM e

2 Y R s
o . . c ?f‘ l:‘:::;o{:‘g’ AHD 3 o
Postupak crtanja dijagrama rasturanja 8 0 1 0" B . B
.. G . . =) 0o O % GORMO O D
1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs, ] &¢ B OmD & ﬁ
pa Scatter/Dot. = ° ooge *
2. Potvrdite polie Simple Scatter i zatim pritisnite dugme Define. N o “; T8
3. Pritisnite prvu promenljivu koja vas zanima; to je obi¢no ona koju smatrate : ® N o
zavisnom promenljivom (npr. ukupan subjektivno dozivljen stres). 10
4, Zatim pritisnite dugme sa strelicom da biste izabranu promenljivu prebacili U :
polje Y axis. Ta promenljiva ¢e biti prikazana na vertikalnoj osi. o o 7 T ;\,_J
5. Prebacite drugu promenljivu (npr. ukupnu SDSUS) u polje X axis. Ta pro- Ukupna SDSUS ° %0

menljiva se prikazuje na horizontalnoj osi.




Tumacenje dijagrama rasturanja

Iz prethodne slike kao da se nazire umerena negativna korelacija izmedu dve
posmatrane promenljive (subjektivno dozZivljenog 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 (Sto se prikazuje na vertikalnoj osi). S druge strane, osobe s nizim nivoom
subjektivno dozivljene samokontrole dozivljavaju znatno visi nivo stresa. Ne
nazire se nikakav krivolinijski odnos medu njima, pa bi bilo umesno izracu-
nati Pirsonovu korelaciju tih dvaju promenljivih (videti poglavlje 11).

Ne zaboravite da dijagram rasturanja ne daje konacne odgovore; nakon
njega jos treba izracunati odgovarajule statisticke pokazatelje (u ovom
sluéaju, koeficijent Pirsonove korelacije).

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 je MANOVA.

Postupak crtanja matrice dijagrama rasturanja

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. Izaberite 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 ¢e generisati sledeée komande:

GRAPH

/SCATTERPLOT(MATRIX)=unegose upozose usudstres
/PANEL ROWVAR=pol ROWOP=CROSS
/MISSING=VARIABLEWISE .

Rezultati tog postupka prikazani su na slici.
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Ukupno Ukupno Ukupan
pozitivnih negativnih  subjektivno
osecanja osecanja dozivljen
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Pravougaoni dijagram

Pravougaoni (kutijasti) dijagram se upotrebljava za poredenje raspodele
vrednosti promenljivih. MoZe se upotrebiti za ispitivanje raspodele jedne ne-
prekidne promenljive (npr. pozitivnih osecanja) ili se rezultati mogu razdeliti
na vise grupa (npr. starosnih). Za poredenje se moZe dodati jos jedna kate-
gorijska promenljiva (npr. muskarci i Zene). U donjem primeru, istrazicu
raspodelu vrednosti na skali pozitivnih osecanja za muskarce i Zene.

Postupak crtanja pravougaonog dijagrama

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs
i najzad Boxplot.

2. Pritisnite Simple. U odeliku 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.



5. Pritisnite promenljivu ID prebacite je u polje Label cases. Tako ¢ete dobiti
priliku da s dijagrama otitate brojeve sluCajeva u kojima su se javile ekstrem-
ne vrednosti.

6. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komande snimili u Syntax Editor).

Prethodni postupak generiSe ove komande:

EXAMINE
VARIABLES=upozos BY pol
/PLOT=BOXPLOT/STATISTICS=NONE/NOTOTAL/ID=id

Evo rezultata tog postupka.
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Tumacenje pravougaonog dijagrama

Pravougaoni dijagram daje mnogo informacija o raspodeli vrednosti nepre-
kidne promenljive i mogucem uticaju druge, kategorijske promenljive (i kla-
ster promenljive, tj. promenljive gomilanja, ako se ona upotrebi).

e Svaka raspodela vrednosti predstavliena je pravougaonikom i linijama
(repovima) koje iz njega izlaze. Pravougaonik sadrii S0 procenara
slucajeva, a njegova duZina je srazmerna interkvartilnom rasponu pro-
menljive. Linija unutar pravougaonika je medijana. Repovi (linije koje
izlaze iz pravougaonika) idu do najvecih i najmanjih opazenih vredno-
sti promenljive.

e Svirezultati koje SPSS smatra netipi¢nim tackama prikazani su kruzj¢i-
ma pored kojih su brojevi. (To su ID brojevi tih slucajeva). Netipi¢ne
tacke su slucajevi Cije se vrednosti previse razlikuju od ostatka uzorka
bilo da su preveliki ili premali. SPSS smatra netipi¢nim sve tacke kojé
su od ivice pravougaonika udaljene vise od 1,5 njegovih duZina, Fk-
stremne tacke (oznacene zvezdicom *) jesu one koje su od ivice pravo-
ugaonika udaljene vie od 3 njegove duzine. Vige o netipicnim tactkama
procitajte u poglavlju 6. U gornjem primeru prikazane su za muskarce
1 Zene sveukupno tri netipi¢ne tacke s malim vrednostima promenljive
Pozitivna osecanja.

* Osim informacija o netipi¢nim tactkama, pravougaoni dijagram predo-
Cava oblik raspodele rezultata raznih grupa. On pokazuje varijabilnost
'rezultata unutar svake grupe i omogucava vizuelni pregled razlika
1z'rpedu grupa. U gornjem primeru, raspodele rezultata promenljive Po-
zitivna osecanja za muskarce i Zene veoma su slicne.

Dorada dijagrama

Pfe nego $to se dijagram Stampa ili stavi u izvestaj, katkada treba doraditi
njegove naslove, natpise, markere itd. Na primer, neke od dijagrama prika-
zamh.uf)vom poglavlju doradila sam da bi postali jasniji {recimo, podebljala
sam linije kojima je dijagram iscrtan ili promenila popunu stubi¢astog dija-
grama). Dijagrami se doraduju u prozoru Chart Editor, koji se otvara rako
sto dygput pritisnete dijagram koji treba doraditi. Prikazace se nov prozors
tim dl)agrarpor.n? dodatnim opcijama menija i ikonicama (slika 7.1). Trebalo
Alkda se pojavi i maljl]'.i prozor Properties,.koji sluzi za doradu dijagrama.

© S€ ne pojavi, pritisnite dijagram desnim tasterom misa i u priruénom
Mmeniju izaberite Properties Window.

i# Chart Editor
Fle  Edt  view

Options  Elements Help

P EXYEAC D lel CemL B kG
: [ER geowE - s e
B Ve e

Slika 7.1 Traka s menijima Chart Editora,



U Chart Editoru mogu se sprovesti razne izmene i dorade:

e Redi u natpisima menjate tako $to jednom pritisnete natpis da biste ga
izabrali (oko teksta bi trebalo da se pojavi plava ivica). Pritisnite jos
jednom (trebalo da se pojavi crveni kursor) i tekst ¢ete moci da menja-
te. Izmenite ga i kada zavrsite, pritisnite Enter na tastaturi.

e Polozaj natpisa duz X i Y ose menjate (npr. da biste ga centrirali) tako
§to ga pritisnete dvaput. U okviru Properties koji ¢e se pojaviti, priti-
snite jezicak Text. U odeljku Justify izaberite Zeljeni polozaj (tacka oz-
nacava centralni polozaj, strelica ulevo pomera dijagram ulevo, strelica
udesno ga pomera udesno). '

e Da biste izmenili obeleZja teksta, linije, markere, boje, popunu pozadi-
ne ili skale, jednom pritisnite ono svojstvo teksta koje hocete da menja-
te. Zavisno od svojstva koje pritisnete, u prozoru Properties Ce se na
odgovarajuéi nadin izmeniti opcije. Razne kartice u ovom okviru sluze
za izmenu raznih svojstava dijagrama. Zelite li da menjate jednu od li-
nija u viselinijskom dijagramu (ili markere odredene grupe), tu katego-
riju treba da izaberete u legendi, a ne na samom dijagramu. To bi
posluzilo npr. prilikom promene jedne od linija u isprekidanu, da bi
bila uo¢ljivija kada se odStampa crno-belo.

Najbolji na¢in da nauéite kako se te opcije upotrebljavaju jeste da ih kori-
stite, tj. eksperimentiSete s njima. Zato samo napred, slobodno se poigrajte!

Uvoz dijagrama u Wordove dokumente
SPSS omogucava neposredno kopiranje dijagrama u program za obradu tek-
sta (npr. Microsoftov Word). To biste radili kada pripremate konacnu ver-
ziju izvestaja i deo rezultata Zelite da predstavite graficki. Ponekad dijagram
predstavlja rezultate jednostavnije i jasnije nego brojevi u tabeli. Nemojte
preterivati s tim; dijagrame upotrebljavajte samo kao specijalne efekte. Pre
prenosa u Word, dijagram treba uciniti $to je moguce jasnijim.

Napomena: Dolenavedena uputstva vaze za verzije Worda koje rade pod
Windowsom 935 ili novijim operativnim sistemima.

Postupak uvoza dijagrama u Wordov dokument
Windows omogucava istovremeno izvr§avanje vise programa. | SPSS i Word mo-
raju biti otvoreni da bi razmena izmedu njih bila moguca. Iz jednog programa u dru-
gi prelazite tako $to pritisnete odgovaraju¢u ikonicu na dnu ekrana ili pomocu
menija Window. To je kao premestanje papira po stolu.
1. Pokrenite Word i otvorite datoteku u koju treba staviti kopiju dijagrama. Pri-
tisnite SPSS-ovu ikonicu na dnu ekrana da biste se vratili u SPSS.

2. Dovedite u prvi plan prozor Viewer.

3. Jednon pritisnite dija ram koji treb kop' ti. O nj i e pri
y |V' . g J epa iratr. kO Jega b| treba|0 da S p I~
4. Pritisnite Edit (U glavnorn meniju na vrhu prozora) i im
] P ) 1 zatim u tom meniju izabe
rite stavku Copy Objects. Tako ste dijagram kopirali n i - i
i ) ] ljagr p! ali na Chpboald (mada to
5. U listi minimiziranih programa na dnu ekrana priti ni r m
- pritisnite program za obrady
teksta ( pr. MICIOSOﬂOV WOld . i sie n i i t f )
oan, ) lime st ponovo aktivirali Word i doveli gau

6. U Wordovom dokumentu dovedit Zeli '
U ite kursor tamo gde elite da stavite dija-

7. Pritisnite Edit g_WQrdpvom glavnom meniju, pa izaberite Paste. Ili na paleti
sa alatkama pritisnite ikonicu Paste (li&i na tablu sa Stipalikom za papir)

8. Pritisnite File i zatim Save da biste snimili .
| ili Wordov dok im di
o ument sa uvezenim di-

9. Ako h'oée?e da se vrgtite u SPSSinastavite sa analizama, opet pritisnite nje-
govu lkOnlCl‘J’, koja bi trebalo da je na dnu ekrana. Kada su oba programa ot-

(\;?rena, mgzete prelaziti iz jednog u drugi i prenositi kopirane tabele
ljagrame itd. Nema potrebe da zatvarate ijedan od programa dok sve né

kmzavrsnte. Samo ne zaboravite da snimate datoteku dok to radite.

Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje

Datoteka s podacima: e
datku. podacima: staffsurvey3ED.sav. P ojedinosti o datoteci videti u do-

1. Nacrta]te pomocu SPSS-a histogram koji prikazuje raspodelu vredno-
sti na skali zadovoljstva osoblja (promenljiva totsatis).

2. Nacrtajte pomocu SPSS-a stubicasti dijagram koji prikazuje zadovolj-
stvo stalno.zaposlenog u odnosu na osoblje zaposleno na odredeno
vreme manje ili jednako dve godine, 3 do § godina, i 6 i vise godina

, Upotrebite promenljive totsatis, employstatus i servi’cegp3 . i '

.I\I-jl);;ta]tz _pomocu SPSS—a dijggram rasturanja koji prikazuje odnos
o ) I\gjo. ina Zaposle?]g osoblja u to] organizaciji i njihovog zadovolj-
a. Najpre to pokusajte s promenljivom service (¢ija je raspodela ja-

© asimetricna), a zatim s promenljivom pri dnu spiska promenljivih
(logservice). Ta promenljiva je funkcijom log,, transformisana prvo-

bl.tvna promenljiva service. log,, bi trebalo da amortizuje veliku asime-
tricnost. Postupak je objasnjen u poglavlju $.



4, Nacrtajte pomocu SPSS-a pravougaoni (kutijasti) dijagram koji prika-
zuje raspodelu vrednosti na skali zadovoljstva osoblja (totsatis) za ra-
zne starosne grupe (starost).

5. Nacrtajte pomocu SPSS-a linijski dijagram koji poredi zadovoljstvo
osoblja raznih starosnih grupa (agerecode) za stalno zaposlene u od-
nosu na one koji su privremeno zaposleni.

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

1. Nacrtajte pomocu SPSS-a histogram koji prikazuje raspodelu rezultata
na Epvortovoj skali pospanosti (ess).

2. Nacrtajte pomocu SPSS-a stubicasti dijagram koji poredi rezultate na
skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (totSAS) za tri staro-
sne grupe (agegp3) muskaraca i zena (gender).

3. Nacrtajte pomocu SPSS-a dijagram rasturanja koji prikazuje odnos re-
zultata na Epvortovoj skali pospanosti (Epworth Sleepiness Scale, ess)
i na skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (totSAS). Mu-
Skarce i zene (gender) obelezite razli¢itim markerima.

4. Nacrtajte pomo¢u SPSS-a pravougaoni (kutijasti) dijagram koji prika-
zuje raspodelu rezultata na skali Sleepiness and Associated Sensations
Scale (totSAS) za osobe koje su navele da imaju/nemaju problema sa
spavanjem (problem).

5. Nacrtajte pomodu SPSS-a linijski dijagram koji poredi rezultate na
skali Sleepiness and Associated Sensations Scale (t0tSAS) za razne sta-
rosne grupe (agegp3) muskaraca i zena (gender).
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Belezenje SPSS Procedura pomocu opcije Syntax

v .

Proceduri i 5
Odeljc'url' Klgmandama pristupate pratedi uputstva prikazana u narednim
Ima u kojima su opisani postupci, ali
Cheu ' g > alt umesto dugmeta OK i
Pntisnite Paste. Otvorice se nov prozor Syntax Editor s§ svim komna cl{( ma
andama



koje ste prethodno zadali. Na slici 8.1 prikazan je deo komandnog prozora
upotrebljenog za resifrovanje stavki i izraCunavanje ukupnih rezultata u da-
toteci survey3ED.sav. Cela komandna datoteka (surveysyntax3ED.sps)
moiZe se preuzeti s prate¢e Web lokacije ove knjige. Komande prenete u Syn-
tax Editor ne izvriavaju se automatski, ve¢ treba vi da ih pokrenete. Da biste
izvréili odredenu komandu, izaberite je (ukljucujuéi i tactku kojom svaka ko-
manda zavriava) 1 pritisnite Run u glavnom meniju ili strelicu (tj. trougao
Zije je teme okrenuto udesno) na paleti sa alatkama. Komandnoj datoteci
treba dodati komentare; to su redovi koji po¢inju zvezdicom (slika 8.1). Pre
i posle svakog reda komentara treba ostaviti po jedan prazan red.

£ surveysyntax3ED.sps - SPSS Syntax Editor
File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utiities Run  Window

Help

o g ‘ =0 M @

=1
=

*Recode negatively worded items into different variables
*recode optimism items o

RECODE

op2 opd opb

{(1=5) (2=4) (3=3) (4=2) (5=1) INTO Rop2 Ropd Ropt .
EXECUTE .

*recode mastery items

RECODE]
mast! mast3 mastd mastd mast? (1=4) (2=3) (3=2) 4=1)INTO
Rmast! Rmast3 Rmast4 Rmaste Rmast?

EXECUTE .

Slika 8.1 Prozor Syntax Editor.

Za svaku SPSS-ovu proceduru opisanu u nastavku, prikazacemo i pri-
padajuéu komandnu datoteku (sintaksu).

Izradunavanje ukupnih rezultata na skalama
Pre obavljanija statistickih analiza skupa podataka, treba izracunati ukupne
rezultate na svim skalama. To se radi u dva koraka:
o Korak 1: obrnuti sve negativno formulisane stavke; i
e Korak 2: uputiti SPSS da sabere vrednosti svih stavki od kojih se pod-
skala ili skala sastoji.

Treba razumeti skale i mere upotrebljene u istrazivanju. Proverite (u
uputstvu za skalu ili u ¢lanku u kome je skala bila objavljena) ima li na njoj
stavki koje treba obrnuti i kako se izraunava ukupan rezultat na njoj. Neke
skale se sastoje od vise podskala koje treba (ili ih se ne sme) sabrati da bi se
dobio ukupan rezultat. To se mora tacno uraditi, a mnogo je lakse uraditi
ispravno prvi put nego kasnije ispravljati pa ponavljati analize.

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

Nakon $to dodate nove slucajeve ili izmenite podatke, SPSS nece automatski na-
novo izracunati rezultate. Naredne postupke sprovodite tek kada napravite ko-
na&nu 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 sprecio uticaj na ispitanike, na nekim skalama su odredene stavke
negativno formulisane. To se vidi na skali optimizma u anketi. Stavka 1 je po-
zitivno formulisana, pa velike vrednosti rezultata pokazuju veliki optimizam:
»U nesigurnim vremenima obicno o¢ekujem da ¢e mi se desiti ono najbolje.
Medutim, stavka 2 je negativno formulisana, §to znaci da velike vrednosti re-
zultata pokazuju mali optimizam: ,Ako iSta moZe da mi krene po zlu,
krenuce.“ Negativno su formulisane i stavke 4 i 6. Pre izratunavanja ukup-
nog rezultata za ovu skalu, negativno formulisane stavke treba obrnuti tako
da velike vrednosti svih stavki pokazuju veliki optimizam. Postupak obrtanja
stavki 2, 4 i 6 skale optimizma prikazan je nastavku. Za skalu optimizma
upotrebljena je Likert skala sa 5 podelaka; dakle, rezultati za sve stavke
mogu biti u rasponu od 1 (nimalo se ne slazem) do § (potpuno se slazem).
. lako promenljive ¢ije su formulacije obrnute mogu zadrzati dotadasnja
imena, trazicemo da SPSS od njih napravi nove promenljive, umesto da nove
podatke upi3e preko starih. To je mnogo bezbednije, a i ostavlja prvobitne
podatke neizmenjenim.

Ukoliko zelite da pratite i odmah sprovodite dolenavedena uputstva, ot-
vorite datoteku survey3ED.sav.

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

2. Izaberite stavke koje treba obrnuti (0p2, op4 i op6) i prebacite ih u polje In-
put Variable—Output Variable.

3. Pritisnite prvu promenljivu (op2) i zatim njeno novo ime upisite u odeljak Out-
put Variable na desnoj strani prozora. U postojeéoj datoteci s podatcima, ja
sam joj dala ime Rop2. Ako hocete da joj date neko drugo novo ime umesto
navedenoga, upisite ga (npr. revop?2 ili obrop?2). Ponovite to za sve ostale
promenljive koje treba obrnuti (op4 i op6).



4, Pritisnite dugme Old and new values.
U polje Value u odeljku Old value upisite 1.
U polje Value u odeliku New value upisite 5. (Tako ste sve prvobitne vred-
nosti 1 pretvorili u 5.)
5. Pritisnite dugme Add da biste komandu 15 smestili u polje Old > New.
6. Ponovite isti postupak za ostale rezultate. Na primer:
U Oid value upisite 2; u New value upisite 4; pritisnite Add.
U Old value upisite 3; u New value upisite 3; pritisnite Add.
U Old value upisite 4; u New value upisite 2; pritisnite Add.
U Old value upisite 5; u New value upisite 1; pritisnite Add.

7. Pritisnite Continue i zatim OK {ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor). Nakon prenogenja u Syntax Editor, izvr$icete je kada je pri-
tisnete i u meniju izaberete Run.

Prethodni postupak generise slede¢u sintaksu:

RECODE

op2 op4 op6

{1=5) (2=4) (3=3) (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 je tako — pritisnite je-
zi¢ak kartice Variable View i spustite se na dno spiska promenljivih.
Videéete ceo niz promenljivih koje pocinju slovom R; to su promenljive koje
sam obrnula. Ukoliko ste sproveli opisani postupak, vase promenljive bi tre-
balo da pocinju sa ,,rev* ili sa ,obr“. Dobro je proveriti reSifrovane pro-
menljive, videti promenu koju je reSifrovanje izazvalo. Za prvih nekoliko
slucajeva u skupu podataka, treba zabeleziti rezultate dobijene s prvobitnim
vrednostima promenljivih i potom pogledati da li su odgovarajuce preokre-
nute promenljive ispravno izmenjene.

Korak 2: izracunavanje ukupnih rezultata na skali

Nakon obrtanja negativno formulisanih stavki na skali, spremni ste za izra-
¢unavanje ukupnih rezultata na skali za svakog subjekta (ispitanika). To tre-
ba raditi tek kada imate potpunu datoteku s podacima.

Postupak izracunavanja ukupnih rezultata na skali

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Transform, zatim Compute.

2. U polje Target variable upisite novo ime promenljive ,ukupan rezultat na ska-
li“. Bilo bi dobro da svim ukupnim rezultatima date prefiks U (odnosno T ako
su imena promenljivih na engleskom), jer Cete ih tako lak$e pronalaziti u abe-
cednim spiskovima promenljivih prilikom obavljanja analiza. Ja sam ukupnom
rezultatu na skali optimizma dala ime ,TOPTIM®, skraceno od ,total optimism",
Vazno: Ne sme vam se desiti da za novo ime upotrebite neko od ve¢ posto-
jesih; time biste izgubili sve prvobitne podatke koji se odnose na promenljivu
istog imena. Zato u $ifarniku proverite da li je vage ,novo ime" zaista novo.

3. Pritisnite dugme Type and Label. U polje Label upisite duze opisno ime ska-
le (npr. ukupan optimizam). Pritisnite Continue.

4. U spisku promenljivih na levoj strani, pritisnite prvu stavku skale {(op1).

5. Pritisnite dugme sa strelicom > da biste izabranu stavku prebacili u polje
Numeric Expression.

6. Pritisnite + na kalkulatoru.

7. Ponavljajte prethodni postupak dok sve stavke skale ne prebacite u to polje.
U ovom primeru najpre bismo odabrali neobrnute stavke (op3, op5b), a zatim
prethodnim postupkom dobijene obrnute stavke (Rop2, Rop4, Rop6), sme-
stene na dno spiska promenljivih.

8. Dovr§en numericki izraz trebalo bi da glasi:
op1+op3+op5+Rop2+Rop4+Rop6.

9. Ponovo proverite da li je sve taéno uradeno i da li su znakovi + na ispravnim
mestima. Pritisnite OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax
Editor). Da biste je izvrsili nakon prenogenja u Syntax Editor, pritisnite je i u
meniju izaberite Run.

Prethodni postupak generige ovu sintaksu:

COMPUTEtoptim = op1+0p3+op5+Rop2+Rop4+Ropb
EXECUTE.

Na kraju skupa podataka napravili ste novu promenljivu TOPTIM.
Ukupni rezultati za svakog ispitanika na ovoj skali sastojade se od zbira re-
zultata za svaku stavku (promenljivu) — od op1 do op6, resifrovanih gde tre-
ba. Tamo gde pojedinoj stavki nedostaje podatak, nece biti ni ukupnog
rezultata. To se vidi tako $to u odgovarajucoj ¢eliji datoteke s podacima ima-
te tatku umesto rezultata. Videcete u literaturi da neki istrazivadi idu korak
dalje tako §to ukupan rezultat na skali dele ukupnim brojem stavki od kojih
se skala sastoji. Tako olaksavaju tumacenje ukupnog rezultata na skali, zato



$to je skala vracena 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-
mocu SPSS-ovog menija Transform, Compute. Novoj promenljivoj treba
dati novo ime i upisati odgovarajucu formulu (npr. TOPTIM/6).

Ne zaboravite da pojedinosti o svim novim promenljivama upidete u §i-
farnik. Treba upisati ime nove promenljive, $ta ona predstavlja i sve pojedi-
nosti o tome kako je izracunata. Ako je neka od njenih stavki bila obrnuta,
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 mogudi
raspon vrednosti nove promenljive (videti dodatak). Time ste sebi pripremili
jasan vodic za prepoznavanje vrednosti koje su greskom izvan dozvoljenog
raspona.

Kada napravite novu promenljivu, pokrenite za nju proceduru Descripti-
ves kako biste proverili da li su njene vrednosti odgovarajuce (videti pogla-
vlje 5). Tako Cete steéi i osecaj za raspodelu rezultata nove promenljive.

* Proverite u upitniku koliki je moguéi raspon vrednosti koje se mogu
zabeleziti? Za skalu sa deset stavki i ako se odgovori oznacavaju bro-
jevima od 1 do 4, najmanji mogudi ukupan rezultat je 10, a najveéi 40.
Osoba koja na svaku stavku odgovori sa 1 imaée ukupan iznos 10 x 1
= 10. Osoba koja na svaku stavku odgovori sa 4 imacée ukupan iznos
10 x 4 = 40.

* Proverite rezultat procedure Descriptives da ne bi bilo vrednosti izvan
dozvoljenog raspona. (Videti poglavlje 5.)

* Uporedite srednju (prose¢nu) vrednost ukupnog rezultata dobijenog
na skali sa odgovarajucim srednjim vrednostima navedenim u literatu-
ri. Da li ste dobili rezultat sli¢an njihovom? Ako niste, za§to? Da niste
pogresili prilikom resifrovanja promenljivih? Ili je vas uzorak drugadiji
od onoga upotrebljenog u drugim istrazivanjima?

Trebalo bi da obavite i druge analize radi provere raspodele rezultata za

novu promenljivu ,,ukupan rezultat na skali“:

® Proverite da li je raspodela rezultata asimetri¢na (skewness) te da li
spoljostenija (kurtosis) od normalne. (Videti poglavlje 6.)

* 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 ¢e biti objasnjeno u nastavku.)

Transformisanje promenljivih

Cesto Cete (na svoju zalost!) prilikom pregleda raspodele rezultata na nekoj
skali, tj. pri nekom merenju (npr. samopostovanja, anksioznosti) primetiti
da kriva raspodele nije ni lepa ni normalna. Ponekad su rezultati pozitivno
asimetrini, tj. vecina ispitanika je odgovorila malim vrednostima na skali

(npr. potiStenosti). Katkada je raspodela negativno asimetri¢na; tu je veéina
rezultata bliza velikim vrednostima (npr. samopostovanja). Posto se mnogi
parametarski testovi mogu obavljati samo na normalno raspodeljenim re-
zultatima, $ta da radite sa asimetri¢nim 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 razmotrene su u
poglavlju 16.

Druga mogucnost (kada nemate normalnu raspodelu rezultata) jeste da
transformiSete promenljive. To znadi da raznim matematic¢kim funkcijama
modifikujete rezultate dok raspodelu priblizno ne normalizujete. Ima vige
vrsta transformacija koje se upotrebljavaju ukoliko to prvobitni oblik raspo-
dele nalaze. O ovom pristupu se vodi velika rasprava u literaturi. Jedni zdu-
$no zagovaraju transformisanje promenljivih da bi se bolje zadovoljile
polazne pretpostavke raznih parametarskih tehnika (najéesée normalnost
raspodele), a drugi navode zasto to nije dobro. Diskusiju o pristupima trans-
formaciji i pitanjima koje ona pokrece imate u 4. poglavlju knjige koju su
napisali Tabachnick 1 Fidell (2007).

Na slici 8.2 predstavljenc su neke od uobicajenih problemati¢nih raspo-
dela i transformacije koje za njih preporucuju Tabachnick i Fidell (2007, str.
87). Uporedite svoju raspodelu s prikazanima i utvrdite kojoj od njih je naj-
slicnija. Uz svaku od predloZenih transformacija dala sam i njenu formulu.
Ne plasite se ~ to su samo formule koje SPSS upotrebljava za transformaciju.
Vi ¢ete od SPSS-a dobiti gotovu, nadajmo se normalno raspodeljenu, novu
promenljivu za analize. U narednom odeljku upoznacete SPSS-ove procedu-
re za transformisanje. Medutim, pre nego $to sami pokusate da upotrebite
neku transformaciju, treba dobro da proucite 4. poglavlje knjige autorki Ta-
bachnick i Fidell (2007) ili odgovarajuci deo nekog sli¢nog udzbenika.

Postupak transformacije promenljivih

1. U glavnom meniju pri vrhu prozora pritisnite Transform, zatim Compute
Variabie.

2. Target variable. U ovo polje upisite novo ime promenljive. Pokusajte da
njime naznacite vrstu transformacije i prvobitno ime promenljive. Na primer,
da sam iz promeniljive tnegaff morala da vadim kvadratni koren (engl. square
root), nazvala bih novu promenljivu sqnegaff. Budite dosledni u primeni
skracenica kojima oznacavate transformacije.

3. Functions. U ovoj listi je mnostvo funkcija za normalizaciju (transformaciju),
od kojih treba da izaberete onu najprikladniju za svoju promenljivu. Pogle-
dajte oblik svoje raspodele i uporedite ga sa slikom 8.2. Zapisite formulu na-
vedenu pored slike koja je najpribliznija vagoj raspodeli. Nju ¢ete upotrebiti
za transformaciju.



Kvadratni koren
Formuia: nova promenljiva = SQRT (stara promenljiva)

Logaritam
Formula: nova promenljiva = LG10 (stara promenljiva)

Recipro¢na vrednost
Formula: nova promenljiva = 1/ (stara promeniljiva)

Preslikavanje i kvadratni koren
/\ Formuta: nova promenljiva = SQRT (K - stara promeniljiva),

gde je K = najve¢a moguca vrednost + 1

Preslikavanje i logaritam '
Formula: nova promenljiva = LG10 (K - stara promenljiva),
gde je K = najve¢a moguca vrednost + 1

Preslikavanje i recipro¢na vrednost
Formula: nova promenljiva = 1/ (K - stara promenljiva),
gde je K = najve¢a moguca vrednost + 1

Slika 8.2 Raspodela rezultata i preporu¢ene transformacije.

4. Za transformacije u kojima se izraéunava kvadratni koren ili logaritam.
U polju Function group pritisnite Arithmetic, pa premotavajte listu u do-
njem polju sve dok u njoj ne nadete potrebnu funkciju (npr. SQRT ili LG10).
Pritisnite tu funkciju i potom strelicu navige kako biste izabranu funkciju pre-
bacili u polje Numeric Expression. Funkciji treba saopstiti koju promenljivu
Zelite ponovo da izraCunate. Pronadite je u listi promenljivih i pritisnite streli-
cu da biste je prebacili u polje Numeric Expression. Ko hodée, moze sam da
upise formulu, a da uop8te ne koristi liste Functions i Variables. Jedino tre-
ba paziti da se ne pogresi prilikom 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-
menljiva moze dosedi (pogledajte u ifarniku) + 1. Upisite taj broj u polje
Numeric Expression. Dovréite ostatak formule pomoéu polja Functions ili
ga sami dopisite.

6. Za transformacije u kojima se izradunava reciproéna vrednost. Reci-
procna vrednost se dobija deljenjem broja 1 sa rezultatom. Zato u polje Nu-
meric Expression upisite 1, zatim kosu crtu i ime promenljive ili ostatak
formule (npr. 1/ tslfest).

7. Proverite zavrSenu formulu u polju Numeric Expression. Zapisite je u sifar-
nik pored imena novonapravljene promenljive.

8. Pritisnite dugme Type and Label. U polje Label upisite kratak opis nove pro-
menljive (ili upotrebljenu formulu).

9. Proverite u polju Target Variable da Ii ste novoj promenljivoj dali novo ime
(da nije zaostalo staro). Ako greskom upisete staro, izgubicete sve prvobitne
rezultate. Zato uvek proverite dvaput.

10. Pritisnite OK (ili Paste ako tu komandu hoéete da prebacite u prozor Syntax
Editor). Da biste je izvrsili nakon prenogenja u Syntax Editor, pritisnite je i u
glavnom meniju izaberite Run. Bi¢e napravijena nova promenljiva i dodata na
kraj datoteke s podacima.

11. Pokrenite proceduru Analyze, Frequencies da biste uporedili asimetri¢nost
i spljostenost stare i nove promenljive. Da li su se poboljgali (priblizili nuli)?

12. Ponovo u meniju Frequencies, pritisnite 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 moguénost za veoma asimetri¢ne
raspodele jeste da neprekidnu promenljivu podelite na vise diskretnih grupa.
Slede uputstva kako se to radi.
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Postupak resifrovanja kategorijske promenljive

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Transform, zatim Recode, pa
Into Different Variables. (Obavezno treba da pise 'different variables’, jer ¢e
samo tako prvobitna promenljiva ostati neizmenjena za druge analize.)

2. Izaberite promeniljivu koju treba resifrovati (npr. $kola). U polje Name upisite
ime nove promenljive koju treba napraviti (npr. skolaresif). U odeljak Label
upidite njen duZi opis. Pritisnite dugme Change.

3. Pritisnite dugme Old and New Values.

4. U odeljku Old Value nalazi se polje Value. UpiSite prvu Sifru ili vrednost te-
kuée promenljive (npr. 1). U odeljak New Value upisite novu vrednost koja
¢e biti upotrebljavana (ili istu vrednost, ako ¢e i dalje biti upotrebljavana). U
ovom sludaju redifrovacu na istu vrednost i zato upisati 1 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 $ifrovanja resifrovati u jednu grupu nove pro-
menljive koja &e biti napravljena, s vrednoscu 1.

6. Za treéu vrednost prvobitne promenljive upisacu 3 u Old Value i 2 u New
Value kako bi vrednosti nove promeniljive bile u neprekidnom nizu {1, 2, 3, 4,
5}. Pritisnite Add. Ponovite za sve preostale vrednosti. U tabeli Old > New,
u ovom primeru bi trebalo da vidite sledece Sifre: 151; 2-1; 352, 4-3;
5-4; 6-5.

7. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor). Da biste je izvrsili nakon prenogenja u Syntax Editor, priti-
snite je i u meniju izaberite Run.

8. Predite u prozor Data Editor na karticu Variable View. Upisite odgovarajuce
duze opise novih vrednosti {(1=nezavr$ena srednja 3kola, 2=zavr§ena sre-
dnja 8kola, 3=dodatna obuka, 4=zavriene dodiplomske studije, 5= zavrse-
ne postdiplomske studije). Ne zaboravite da se ove $ifre razlikuju od Sifara
prvobitne promenljive; ne smete ih pobrkati.

Prethodni postupak generi$e ovu komandu:

RECODE

skola

(1=1) (2=1) (3=2) (4=8) (5=4) (6=5) INTO skolaresif .
EXECUTE.

Kada resifrujete promenljivu, obavezno pokrenite proceduru Frequencies
1 za staru promenljivu (skola) i za novu (skolaresif:), smestenu na dno dato-
teke podataka. Proverite da li su frekvencije nove promenljive ispravne. Na
primer, nova promenljiva skolaresif bi u prvoj grupi trebalo da ima 2+53=55
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slucajeva. To su dve osobe koje su oznacile 1 za prvobitnu promenljivu (os-
novna skola) 1 53 osobe koje su oznadile 2 (nezavriena srednja skola).
Prikazanu proceduru Recode (resifrovanja) upotrebljavamo u razne svrhe.
Kasnije, kada budemo radili statisticke analize, dodi éete u situaciju da resi-
frujete vrednosti odredene promenljive. Na primer, u poglavlju 14 (Logisti¢ka
regresija) resifrovademo promenljive prvobitno Sifrovane sa 1=da, 2=ne na
nov sistem Sifrovanja 1=da, O=ne. To se radi onako kako je opisano u prethod-
nom odeljku. Vazno je da pre nego $to pocnete redifrovanje budete sasvim
nadisto Sta predstavljaju prvobitne vrednosti, a $ta 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 biste dobili ukupne re-
zultate na skali, koriste¢i stavke iz anketa o zadovoljstvu zaposlenih
(Staff Satisfaction Survey). Saberite stavke koje mere slaganje sa sva-
kom stavkom skale (tj. Q1a+Q2a+Q3a. .. do Q10a). Novu promenlji-
vu nazovite staffsatis.

2. Pogledajte opisne statisticke pokazatelje novog ukupnog rezultata
(staffsatis) i uporedite ih sa istovrsnim pokazateljima za promenljivu
totsatis, koju ve¢ imate u datoteci s podacima. To je ukupan rezultat
koji sam vec izracunala umesto vas.

3. Koliki su najmanji i najve¢i mogudi rezultat za novu promenljivu?
Uputstvo: treba uzeti u obzir broj stavki skale i broj kojim se Sifruje
odgovor za svaku stavku (videti u dodatku).

4. Pogledajte raspodelu promenljive service (staz) na histogramu. Videce-
te da je ta raspodela veoma asimetri¢na jer veéina ljudi ima malo staza
(manje od 2 godine), a jedan mali broj veoma mnogo (vise 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 radnog staza (ser-
vice) u tri grupe postupkom Visual Binning iz menija Transform. Pri-
tisnite dugme Make Cutpoints i izaberite Equal Percentiles. U odeljku
Number of Cutpoints zadajte 2. Novu promenljivu nazovite gp3ser-
vice kako bi se razlikovala od promenljive koju sam istim postupkom
napravila u datoteci s podacima (service3gp). Pomocu procedure Fre-
quencies prebrojte ucestalosti nove promenljive da biste videli koliko
je ispitivanih slucajeva u svakoj grupi.



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

1. Vezbajte postupke opisane u ovom poglavlju tako $to Cete izracunati
ukupne rezultate na skali pospanosti i srodnih osecanja (Sleepiness and
Associated Sensations Scale). Saberite stavke fatigue, lethargy, tired,
sleepy, energy. Novu promenljivu nazovite sleeptot. Vodite racuna o
tome da nijednu od tih stavki ne treba obrnuti pre sabiranja.

2. Proverite opisne statisti¢ke pokazatelje za novi ukupan rezultat (sleep-
tot) i uporedite ih sa istovrsnim pokazateljima za promenljivu totSAS,
koju veé imate u datoteci s podacima. To je ukupan rezultat koji sam
vec izraCunala umesto vas.

3. Koliki su najmanji i najveéi mogudi rezultat za novu promenljivu?
Uputstvo: treba uzeti u obzir broj stavki skale i broj kojim se Sifruje
odgovor za svaku stavku (videti u dodatku).

4. Na histogramu pogledajte raspodelu promenljive koja meri koliko ci-
gareta dnevno popuse pusaci u uzorku (smokenum). Videcete da je ta
raspodela veoma asimetri¢na jer veéina ljudi malo pusi (manje od 10
cigareta dnevno), dok je mali broj osoba na samom kraju skale, s vide
od 70 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 pomocu procedure
Visual Binning iz menija Transform. Pritisnite dugme Make Cutpoints
i izaberite Equal Percentiles. U odeljku Number of Cutpoints zadajte 2
za broj presecnih tadaka. Novu promenljivu nazovite gp3age kako bi
se razlikovala od promenljive koju sam istim postupkom napravila u
datoteci s podacima (age3gp). Prebrojte ucestalosti nove promenljive
pomocu procedure Frequencies da biste proverili koliko je ispitivanih
slu¢ajeva u svakoj grupi.

N Provera pouzdanosti
ZJ> merne skale

Kada birate merne skale za svoje istraZivanje, uzmite one pouzdane. Pouz-
dgnost se moze posmatrati s vie aspekata, $to je bilo razmotreno u pogla-
vlju 1. Jedno od glavnih pitanja odnosi se na unutrasnju saglasnost skale, tj
stepen srodnosti stavki od kojih se skala sastoji. Da li sve one mere isti kZ)n—.
strukt? Medu najce$ée upotrebljavanim pokazateljima unutrasnje saglasno-
sti je Kronbahov koeficijent alfa. U idealnom slu¢aju bi Kronbahov
koeficijent trebalo da bude veci od 0,7 (DeVellis, 2003). Medutim, vrednosti
Kronbahovog koeficijenta alfa veoma su osetljive na broj stavk’i na skali
Kratke skale (tj. skale sa manje od deset stavki) esto imaju prili¢no malf;
Krf)nbahove koeficijente (npr. 0,5). U tom slu¢aju, mozda je prikladnije da
se 1zraégna srednja vrednost korelacije izmedu stavki (engl. mean inter-item
correlation). Briggs i Cheek (1986) preporucuju vrednosti od 0,2 do 0,4 kao
optimalan raspon korelacije izmedu stavki. , ,
Pouzdanost skale se menja zavisno od uzorka za koji se koristi. Zato je
popvzdanost svake skale neophodno proveriti na konkretnom uzorku. To se
F)blC{lf) stavlja u odeljak Metodologija teze odnosno izveStaja (¢lanka) o
istrazivanju. Ako skala sadrZi negativno formulisane stavke (Sto je Cesto u
psiholoskim istraZivanjima), njih treba obrnuti pre provere pouzdanosti.
Uputstva o tome su data u poglavlju 8.
- Pre nego Sto nastavite, u priru¢niku za skalu (ili struénom &lanku u kojem
Je skala bila opisana) obavezno procitajte treba li obrtati stavke skale i sve
Sto se odnosi na njene eventualne podskale. Katkada skale imaju vise pod-
Skalg koje treba ili ne treba kombinovati da se dobije ukupan rezultat na
skali. Po potrebi cete izracunati pouzdanost svih podskala i ukupne skale.
vko za svoje igra?ivanje razvijate sopstvenu skalu, treba mnogo toga da
Procitate o nacelima i postupcima razvoja skala. O tome ima dobrih i ¢itlji-

vih knjiga, medu kojima su i one koje su napisali Streiner & Norman (2003)
DeVellis (2003) i Kline (2005). ’



Objasnjenje primera

Pokaza¢u vam ovu tehniku na primeru datoteke s podacimaa survey-
3ED.sav, dostupnoj na pratec¢oj Web lokaciji knjige. Sve pojedinosti istraZi-
vanja, upitnik i upotrebljene skale dati su u dodatku. Ukoliko Zelite da
pratite i odmah sprovodite navedena uputstva, pokrenite SPSS i otvorite da-
toteku survey3ED.sav. U narednom postupku ispituje se unutrasnja sagla-
snost jedne od skala u tom upitniku. To je skala Satisfaction with Life
(zadovoljstvo zivotom) (Pavot, Diener, Colvin & Sandvik, 1991), koja se sa-
stoji od pet stavki. U datoteci s podacima one su nazvane lifsatl, lifsat2,
lifsat3, lifsat4, lifsat$5.

Postupak provere pouzdanosti skale

VaZno: pre nego $to poc¢nete, trebalo bi da proverite da li su sve negativno formu-
lisane stavke skale preokrenute {videti poglavije 8). Ako to ne uradite, dobicete
veoma niske (i netacne) vrednosti Kronbahovog koeficijenta alfa. U ovom konkret-
nom slu¢aju, ne treba obrtati nijednu stavku.

1. U glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Scale i najzad
Reliability Analysis.

2. Pritisnite sve pojedinaCne stavke od kojih se skala sastoji {npr. lifsat1, lifsat2,
lifsat3, lifsat4, lifsat5). Prebacite ih u polje Items,

3. U odeliku Model treba da je izabrana opcija Alpha.

4. U polie Scale label upisite opisno ime skale odnosno podskale (Zadovoljst-
Vo Zivotom).

5. Pritisnite dugme Statistics. U odeljku Descriptives for redom pritisnite
ltem, Scale i Scale if item deleted. U odeliku Inter-ltem pritisnite Corre-
lations. U odeljku Summaries pritisnite Correlations.

6. Pritisnite Continue i zatim OK (ili Paste da biste komandu snimili u Syntax
Editor).

Ovaj postupak generise sledecéu sintaksu:

RELIABILITY
/VARIABLES=lifsat1 lifsat2 lifsat3 lifsat4 lifsatb
/SCALE('Zadovoljstvo zivotom’) ALL/MODEL=ALPHA
/STATISTICS=DESCRIPTIVE SCALE CORR
/SUMMARY=TOTAL CORR.

Scale: Life Satisfaction

Case Processing Summary

N %
Cases  Valid 436 99 3
Excludeda 3 7
Total 439 100.0¢

a Lisiwise deletion based on all vanables in the procedure.

Retiability Statistics

Cronbach’s
Alpha Based
on
Cronbach's Standardized
Alpha ftems N of items
890 .895 5
item Statistics
Mean Std. Deviation | N
lifsait 4.37 1,528 436
lifsat2 4.57 1.554 436
tifsat3 4,69 1,519 436
lifsat4 4,75 1.641 436
lifsat5 3,99 1.855 436
Inter-item Correlation Matrix
lifsat? Wsat2 | difsatd | satd | iisats
lifsat1 1,000 763 720 573 526
I?fsalZ 763 1.000 727 606 A81
lf{sat.’i 720 z27 1.000 72 587
I?fsal4 573 806 721 1.000 594
lifsats 526 481 587 584 1.000
Summary item Statistics
J Maximum /
T Mean Minimum Maximum Range Minimum Vanance N of ltems
-tem
Correlations 630 481 ! 763 282 I 1,587 .009 | 5
ftem-Total Statistics
Scale Corrected Squared Cronpach's
Scale Mean if Variance if tem-Total Mulliple Alpha if ltem
Item Deleted Item Deleted Carrefation Corselation Deleted
X?fSaH 18.00 30.667 758 649 861
lifsat2 17,81 30,496 752 654 862
lifsat3 17,69 29 852 824 695 .847
lifsat4 17,63 25.954 734 574 866
isals 18,39 29,704 627 421 .896
Scale Statistics
I Mean ] Variance [ Std. Deviation | N of ltemﬁ
i 2238 | 45877 | 6770 | 51




Tumacenje rezultata provere pouzdanosti

Proverite da li je taan broj slucajeva (u tabeli Case Processing Summa-
ry) i broj stavki (u tabeli Reliability Statistics).

Proverite ima li negativnih brojeva u tabeli Inter-Item Correlation Ma-
trix (korelacije izmedu stavki skale). Svi ti brojevi bi trebalo da budu
pozitivni, §to pokazuje da stavke mere isto obelezje. Prisustvo negativ-
nih brojeva moglo bi da ukaZze na to da neke stavke nisu bile ispravno
preokrenute pre izraunavanja rezultata. Netacan rezultat bi se po-
kazao i u tabeli Item-Total Statistics tako $to bi se pojavile negativne
vrednosti za Corrected-Item Total Correlation. Sve njih treba pazljivo
proveriti kada se dobije Kronbahov alfa manji od oc¢ekivanog. (Pogle-
dajte $ta su o toj skali pisali drugi istrazivaci.)

Proverite koliki je Cronbach’s Alpha (Kronbahov koeficijent alfa) na-
veden u tabeli Reliability Statistics. U ovom primeru on iznosi 0,89, sto
pokazuje veoma dobru pouzdanost i unutra$nju saglasnost skale za
ovaj uzorak. Prihvatljive vrednosti alfe su iznad 0,7; medutim, pozeljne
su vrednosti preko 0,8.

Brojevi Corrected Item-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 nesto
drugo, a ne ono sto meri cela skala. Ako cela skala ima premali Kron-
bahov alfa (npr. manji od 0,7), a vi ste ve¢ uklonili sve netacno izracuna-
te rezultate, razmislite o tome da uklonite stavke s niskom korelacijom
stavka - ukupan rezultat.

U koloni Alpha if Item Deleted dat je uticaj uklanjanja svake stavke sa
skale na iznos koeficijenta alfa. Uporedite te vrednosti s kona¢nom
vredno$éu alfe. Ako je ijedan broj u toj koloni veéi od konacne vred-
nosti alfe, mozda bi tu stavku trebalo izbaciti sa skale jer bi se time
koeficijent alfa povecao. Za etablirane, dobro validirane skale, o tome
bi se mislilo samo ako je alfa mali (manji od 0,7). Medutim, uklanjanje
stavki s postojeée skale znaci da svoje rezultate necete moci da upore-
dite sa ostalim istrazivanjima u kojima je ta skala upotrebljena.

Za skale s malim brojem stavki (npr. manjim od 10), ponekad je tesko
dobiti pristojnu vrednost Kronbahovog koeficijenta alfa. Tada biste u
izvestaju mogli navesti srednju vrednost korelacije izmedu stavki, na-
vedenu u tabeli Summary Item Statistics. U ovom slucaju, srednja
vrednost korelacije izmedu stavki iznosi 0,63, a korelacije parova stav-
ki od 0,48 do 0,76. To bi znacilo da je korelacija (veza) medu stavkama
veoma snazna, §to za mnogo skala ne vazi.
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Predstavljanje rezultata provere
pouzdanosti skala

Uobiéajer}o je da se unutrasnja saglasnost skala upotrebljenih u istraZivaniy
izrauna i navede u odeljku 1zvestaja Metodologija, pod naslovom Merilla
Metrika ili Materijali. Nakon opisa skale (broj stavki, upotrebljena skala,
odgovora, istorija upotrebe), treba saZeto navesti $ta su o nje
sti napisali projektant skale i drugi istrazivaci, a zatim u
zultate dobijene na sopstvenom uzorku.

Na primer:

noj pouzdano-
jednoj recenici re-

Prema.\ tvrdnji autora Pavot, Diener, Colvin i Sandvik (1991), skala Satisfaction
with L.Ife lmeic.iol?ru unutrasnju saglasnost i Kronbahov koeficijent alfa od 0,85.
U ovoj studiji je izracunati Kronbahov koeficijent alfa imao vrednost 0,89. 1

Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje
cIi)atkoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u do-
atku.

1. Provgrite pouzdanost skale Staff Satisfaction Survey, koja se sastoji od
stavki Qla do Q10a za 1zrazavanje razliitog stepena slaganja. Nijed-
nu stavku te skale nije potrebno obrnuti.

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

1. Proverite pouzdanost skale Sleepiness and Associated Sensations, koja

se sastoji od §tavki fatigue, lethargy, tired, sleepy, energy. Nijednu stav-
ku te skale nije potrebno obrnuti.



N Izbor prikladnih
/ B statistickih tehnika

Za veéinu studenata istrazivackih tehnika, jedan od najtezih (mozda cak i
zastrasujucih) delova istrazivackog procesa jeste pronalaZenje (izbor) stati-
sticke tehnike prikladne za analizu datih podataka. Na vecini statistickih
kurseva uci se izraCunavanje koeficijenta korelacije i kako se radi t-test, pa
im obi¢no ne ostaje dovoljno vremena da studente nauce da izaberu statisti¢-
ki pristup prikladan za pronalazenje odgovora na konkretna istrazivacka pi-
tanja. U vedini istrazivackih projekata upotrebljavaju se razlicite statisticke
tehnike, u zavisnosti od pitanja na koja treba odgovoriti i prirode podataka
koje treba analizirati. Zato je vazno da steknete makar i elementarno poz-
navanje razlic¢itih statistickih tehnika, vrsta pitanja na koja one mogu odgo-
voriti, njihovih zahteva i pretpostavki na kojima pocivaju.

Zato iskopajte svoje udzbenike statistike i pregledajte osnovne tehnike i
nacela na kojima one pocivaju. Isto tako, trebalo bi da prelistate ¢lanke u ¢a-
sopisima o va$oj temi i identifikujete statisti¢ke tehnike upotrebljene u tim
studijama. Raznim oblastima statisticki se pristupa na razliite naine, pa je
vazno da utvrdite kako su drugi istraZivaci analizirali podatke. Trazite
dugacke i detaljne ¢lanke u asopisima u kojima jasno i jednostavno pise
koje statisticke tehnike su koriéene. Sakupite takve clanke i spremite ih u
zasebnu fasciklu radi lakseg koridéenja. Dobro ée vam doéi i kasnije, kada
budete razmatrali kako da predstavite rezultate svojih analiza.

U ovom poglavlju razmotri¢emo razne dostupne statisti¢ke tehnike i korak
Po korak proéi kroz proces izbora. Ukoliko vas veé i sama re¢ statistika baca
u paniku, smatrajte sve ovo izborom recepta po kome Cete veceras pripremiti
jelo. Sta imate u frizideru, $ta vam se jede (supa, pecenje, nesto przeno, kuva-
N0 jelo) i koji je postupak? Statistickim jezikom reeno, razmotriéemo vrste
IstraZivackih pitanja koja postoje, promenljive (obelezja, karakteristike) koje
treba analiziradi i prirodu samih podataka. Prodite kroz ovaj proces korak po
korak i videcete da je konac¢na odluka &esto iznenadujuée jednostavna. Kada
utvrdite §ta imate i 3ta zelite da uradite, &esto preostaje samo jedan nacin da
se to postigne. Najvazniji deo ovog procesa je jasno napisati §ta imate i §ta s
tim treba da uradite.
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Pregled raznih statistickih tehnika

Ovaj odeljak ima dva osnovna dela. Prvo éemo razmotriti tehnike istrazi-
vanja veza izmedu promenljivih (npr. starosti i optimizma), a potom nacine
istrazivanja razlika izmedu grupa (npr. polnih razlika u stavovima o opti-
mizmu). Tehnike sam ovako podelila zato sto je tako ustrojena vecina
udsbenika iz statistike, a i veéinu studenata su tako udili osnove statistike.
Time se pomalo vestacki istice razlika izmedu ta dva skupa tehnika. U stvari,
izmedu raznih statistickih tehnika ima mnogo sli¢nosti, Sto se na prvi pogled
ne vidi. Celovito razmatranje te teme nije predmet ove knjige. Ko o tome zeli
da sazna vie, preporuujem da najpre procita 17. poglavlje knjige koju su
napisale Tabachnick i Fidell (2007). Tu je dat prikaz opsteg linearnog mode-
la, pod koji se mogu svrstati mnoge statisticke tehnike.

Razne statisticke tehnike namerno sam opisala saZeto i jednostavno da bi
ih pocetnici lakse razumeli. U ovom poglavlju nisu ¢ak ni nabrojane sve do-
stupne tehnike, ali su date osnove koje su dovoljne da ¢ovek pocne da ih
upotrebljava i tako stekne samopouzdanje.

Istrazivanje veza izmedu raznih obelezja
U anketnom istrazivanju &esto nisu vaine razlike izmedu grupa, nego jacina
veze izmedu obelezja (promenljivih). MoZe se upotrebiti vise tehnika.

Korelacija

Za istrazivanje jadine veze izmedu dve neprekidne promenljive upotreblja-
vaju se Pirsonova i Spirmanova korelacija. Korelacija pokazuje smer (pozi-
tivan ili negativan) i jadinu veze. Pozitivna korelacija pokazuje da obe
promenljive zajedno i opadaju i rastu. Negativna korelacija pokazuje da jed-
na promenljiva opada kada druga raste i obrnuto. To je tema 11. poglavlja.

Delimiéna korelacija

Delimi¢na (parcijalna) korelacija je prosirenje Pirsonove korelacije. Pomocu
nje iskljuc¢ujemo uticaj trece, remetilacke promenljive. Delimicna korelacija
uklanja uticaj remetilacke promenljive (npr. svesno davanje netaénih, ali dru-
$tveno pozeljnih odgovora), ¢ime je omoguceno dobijanje ta¢nije slike veze iz-
medu dve promenljive od interesa. Delimi¢na korelacija je tema 12. poglavlja.

Visestruka regresija

Vigestruka regresija je sofisticiranije prosirenje korelacije, kojim se izracuna-
va moguénost da se pomocu skupa nezavisnih promenljivih predvidi vred-
nost jednog neprekidnog zavisnog obeleZja. Razne vrste visestruke regresije
sluze za poredenje prediktivne mogucnosti (predvidanja) odredenih nezavis-
nih promenljivih i pronalaZenje najboljeg skupa promenljivih za predikciju
jedne zavisne promenljive. Videti poglavlje 13.
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Faktorska analiza

Faktorska aqgliza sluzi za svodenje velikog skupa promenljivih ili ki
skale na manji broj dimenzija ili faktora, s kojima je lakse raditi. To Py
ze sazimanjem oblika korelacije koji leZe u njihovoj osnovi i r;)nalS(3 D o
grupa tesno povezanih stavki. Ova tehnika se &esto koristi prlialikomazen]el'n
skala i merila, za identifikaciju pripadne strukture. Videti poglavlje IaSZVO]a

Sazetak

Sve n'a.w.edene analize obuhvataju istraZivanje veza izmedu neprekidnih
mer}l]1v1h. Kada imate samo kategorijske promenljive, za ispitivanje rif? e
uzajamne veze mgie se upotrebiti hi-kvadrat test veza i nezavisnos]ti (r]11 rOve
odgovor na pitanje da li pol klijenata utice na stopu njihovog odusta'anl'3 ' ZZ
odFedenog programa tretmana). U toj situaciji zanima vas broj osobla oo
koj lfategorl]l (broj muskaraca i Zena koji odustaju od tog program u'ls'va-
zavrsail'va]u), a ne njihove prose¢ne vrednosti na nekoj skali ism; anee
f)beI(?VZ]a. Sppmenuc’u jo$ neke tehnike o kojima treba barem zniti da oster
je. Vise o njima naci cete u Tabachnick i Fidell (2007). To su: poster

. .szle'rzm{naciona analiza (engl. discriminant function analysis) sluzi za
ispitivanje mogucnosti da se pomocu skupa nezavisnih promenljivih
predv1.d1 Yrednost jednog kategorijskog zavisnog obelezja, tj d]a se
odredl' koje promenljive najbolje predvidaju pripadnost grul;i (biskri-
minaciona funkcija je linearna kombinacija nezavisnih prox&mnl'ivih
kolfl pa]bol]fe razdvaja slucajeve na a priori definisane grupe.) U oifom
sl;ga]u, igwsn/a promenljiva je obi¢no neki jasan kriterijum (poloZio/
Eicgapir;i(;r;ﬁ(a) (nzaos(t;\;l.o tretman). Videti poglavlje 9 u knjizi Tabach-

K . . .
'a?:O'sza korelacija (engl. canonical correlation) sluzi za analizu uza-
N . .
L akol veza (ciiva skupa promenljivih. Na primer, moglo bi se istraziti
razne demografske promenljive uticu na merila opsteg raspo-

lozenja i i bri R )
Fidelll (zlos()p;c;.sobnosm prilagodenja. Videti poglavlje 12, Tabachnick i

Struktur'no moa’eloyanie (engl. structural equation modelling) relativno
gﬁunova 1 veoma soflsticirg.nfi tehnika za ispitivanje raznih modela me-
tehve'ia u skupu promenl!1v1h. Zva.snoyana je na viSestrukoj regresiji i

nikama faktorske analize. SluZi za izraunavanje 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 odgox;ara'uéi do-
datni program AMOS. Videti poglavlje 14, Tabachnick i Fidell ](2007)



Ispitivanje razlika izmedu grupa

Postoji jos jedna porodica statistickih tehnika za utvrdivanje statisticki
znadajnih razlika izmedu grupa. U nastavku ¢emo prikazati parametarske
verzije 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 dve grupe (recimo, muskarce i Zene) ili
dva skupa podataka (pre i posle), i Zelite da uporedite sreduje vrednosti ne-
kog neprekidnog obelezja (promenljive). Postoje dve glavne vrste t-testova.
T-testove uparenih uzoraka (ili ponovljenih merenja, engl. repeated measu-
res) upotrebljavate kada vas zanimaju promene vrednosti posmatranog obe-
lezja dobijene od subjekata testiranih u Vreme 1 1 zatim ponovo u Vreme 2
(obi¢no posle neke intervencije ili dogadaja). Ti uzorci su povezani posto se
radi o istim ljudima testiranim u dva navrata. T-testovi nezavisnih uzoraka
upotrebljavaju se kada imate dve razliéite (nezavisne) grupe ljudi (muskarce
i zene) i zelite da uporedite njihove rezultate za posmatrano obelezje. U tom
slu¢aju informacije prikupljate samo jednom, ali od dve grupe ljudi. T-testovi
su obradeni u poglavlju 17. Njihove neparametarske alternative, Man-Vitni-
jev U test i Vilkoksonov test ranga, predstavljeni su u poglavlju 16.

Jednofaktorska analiza varijanse

Jednofaktorska analiza varijanse (engl. one-way ANOVA) slicna je t-testu,
ali se koristi kada imate dve ili vise grupa i Zelite da uporedite njihove sred-
nje vrednosti za jednu neprekidnu promenljivu (obelezje). Jednofaktorska
znadi da se istraZuje uticaj samo jedne nezavisne promenljive na zavisnu.
ANOVA kazuje da li se grupe razlikuju, ali ne kazuje gde je razlika znacajna
(gpl/gp3, gp2/gp3 itd.). Naknadnim poredenjem moze se utvrditi koje grupe
se medusobno znacajno razlikuju. Umesto da se porede sve grupe, mogu se
ispitati i razlike izmedu odredenih grupa; to su planirana poredenja. Slicno
t-testovima, postoje dve vrste jednofaktorske analize varijanse: ANOVA po-
novljenih merenja (kada se isti ljudi ispituju u vise od dva navrata) i ANOVA
razli¢itih grupa (ili nezavisnih uzoraka), kada se porede srednje vrednosti
posmatranog obelezja u dve ili vise grupa. Jednofaktorska ANOVA je obra-
dena u poglavlju 18, dok su njene neparametarske alternative (Kruskal-Voli-
sov test i Fridmanov test) predstavljene u poglaviju 16.

Dvofaktorska analiza varijanse

Dvofaktorska analiza varijanse (engl. two-way ANOVA) sluzi za ispitivanje
uticaja dve nezavisne promenljive na jednu zavisnu. Prednost dvofaktorske
analize varijanse je to §to omogucava ispitivanje jacine interakcije, tj. uticaja
druge nezavisne promenljive na dejstvo prve; na primer, kada posumnjate da
se optimizam povecava s godinama, ali samo kod muSkaraca. Ona meri i
osnovne, zasebne uticaje, tj. celokupan uticaj svake nezavisne promenljive

(npr. pola, starosti). Postoje dve vrste dvofaktorske analiz i .

razliCitih grupa (engl. between-groups ANO VA), kada Sff i‘;?)rilt]l?ill]lserl?NOkVA
se medusobno razlikuju, i ANOVA ponovljenih merenja (engl rep;gat::z’e o
sures ANOVA), kada se isti ljudi ispituju u vise navrata. Neka. istraziv {”ef"
pro]ekt.ovana tgko da u istoj studiji kombinuju analize Varija;nse raa?'lva' 5;11
grupa i Popovl]enih merenja. To se onda na engleskom naziva Mix ZdlCBltl
ween-Within Designs ili Split Plot, tj. kombinovana ANOVA bvof lf it_
ANOVA obradena je u poglavlju 19, a kombinovana ANOVA .u poglivlt]%rszoa

Multivarijaciona analiza varijanse

Mulnvaruaaonval analiza varijanse (engl. multivariate analysis of varia

MAVN O sz\v). s.lu21 za poredenje srednje vrednosti posmatranog obelezja o
u vise I‘E.IVZ.II‘CItlh, ali povezanib, zavisnih promenljivih; na primer, ore]d‘f e
caj vrazh'cmh tretmana na razne merljive ishode (npr.’ anksiozm;slz de st
fizicke simptome. Multivarijaciona ANOVA moge biti uradena u; 'edp rei‘l]lll ,
torskg, dyofaktorske ili visefakrorske analize varijanse sa jednom d] I'll(') ise
nezavisnih promenljivih. MANOVA je obradena u poglavlju 21 e

Analiza kovarijanse

Anahza kovaruanse (ANCOVA) slui za statisticku kontrolu mogucih utica-
]Oa doFiatne? remetilacke (engl. confounding) promenljive (engl. couariatea)
: vo ];(3 k'OI‘IS{lvO kada Posumnjate.da se vase grupe razlikuju po nekom obe:
€zju Koje utice na dejstvo nezavisnih promenljivih na zavisnu. Kako bist
bili sigurni da uticaj poti¢e od nezavisne promenljive ANCOV.A statisr'l‘sk?
u.k!an)a de;styo remetilacke promenljive. Analiza kov’arijanse moze se oll: —l
viti kao deo jednofaktorske, dvofaktorske ilj multivarijacione anali ;
Jjanse. ANCOVA je obradena u poglavlju 22. e

Proces donosenja odluka

Posta <o widols < )
kgjs;ooztgtzoiﬁeal}ustjlagam Stoji 1;161 raspo}gganju., vreme je da izaberete tehnike
analigs B L v im é)c.)trewanl;.a. .Prlhkom izbora odgovarajuée statisticke
Odgovo’re o e Eo ZIr vise cmllaca.vTo su vrsta pitanja na koja traZite
St Z; vosta arv 1i rrll‘e.rne.skale u vasem uplltniku, priroda podataka do-
Svaba st promen jivu i Pretpostavke koje moraju biti zadovoljene za

sticku tehniku. Proéi éemo korak po korak kroz proces odluéivanja.

K:rﬁ_k 1: na koja pitanja trazite odgovore?

ri. \P;;Zlézesgsdak sa sv;(m pitanjima na koja bi istraZivanje trebalo da odgovo-

oblasti - im: se neka plltan]i mogu postaviti na razli¢ite nacine. U svakoj

tive oo L2t ris'a"lflgm’be Izio usajte da postavite na vise nacina. Te alterna-

sto e potrebiti kada budete razmatrali razne statisticke pristupe koje bi-
.- "1Ogll primeniti. Na primer, zanima vas uticaj starosti na o timi Ti

Pitanje se moze postaviti na viSe nacina: primuzam. 1o



e Postoji li veza izmedu starosti i nivoa optimizma?
e Da li su starije osobe optimisti¢nije od mladih?

Ova dva pitanja se razlikuju i za dobijanje odgovora na njih potrebne su
razli¢ite statisticke tehnike. Od prirode prikupljenih podataka zavisi koje pi-
tanje ¢emo proglasiti za prikladnije. Zato za svaku oblast od interesa posta-
vite vie pitanja.

Korak 2: pronadite stavke i skale koje ¢ete upotrebiti

za trazenje odgovora na ta pitanja

Vrsta stavki i skala u upitniku i studiji igra veliku ulogu pri izboru statistic-
kih tehnika koje su prikladne za traZenje odgovora na istrazivacka pitanja.
Zato je prilikom projektovanja istrazivanja toliko vazno imati u vidu pred-
videne analize. Na primer, nacin prikupljanja informacija o starosti ispitani-
ka (videti primer u 1. koraku) odrediée koje su statisticke analize dostupne.
Ako od ispitanika zatraZite da izaberu jednu od dve opcije (ispod 35 godina/
preko 35 godina), izbor analiza bice vrlo ogranicen, zato Sto promenljiva
starost moze imati samo dve vrednosti. S druge strane, ukoliko od ispitanika
zatrazite da svoju starost navedu u godinama, izbor e biti §iri zato §to pro-
menljiva moze poprimiti vrednosti u sirokom opsegu od 18 do 80 i vise. U
toj situaciji, mogli biste za neke analize (kao Sto je ANOVA) svesti raspon
vrednosti na manji broj kategorija, a za druge analize (npr. korelaciju) zadr-
zZati ceo opseg vrednosti.

Ako ste za svoje istrazivanje razdelili upitnik ili anketu, vratite se na kon-
kretne stavke upitnika i Sifarnika i pronadite svako pojedinac¢no pitanje (npr.
starost) i ukupne vrednosti posmatranih obeleZja na skalama (npr. optimiz-
ma) koje ete upotrebiti u svojim analizama. Identifikujte svaku promenlji-
vu, kako je bila merena, koliko je bilo mogucnosti za odgovor 1 moguci
raspon vrednosti (brojeva, Sifara) u koje su odgovori pretvoreni.

Ukoliko je studija obuhvatala eksperiment, proverite kako je bila merena
svaka zavisna i nezavisna promenljiva. Da li se vrednosti promenljive sastoje
od broja taénih odgovora, opservatorove ocene konkretnog ponasanja ili
duzine vremena koje je subjekat proveo baveéi se odredenom aktivnoscu?
Bez obzira na prirodu istraZivanja, treba da vam je jasno kako je svaka pro-

menljiva bila merena.

Korak 3: identifikujte prirodu svake promenljive

Slededi korak je identifikacija prirode svake promenljive u studiji, tj. za sva-
ku promenljivu treba utvrditi da li je nezavisna ili zavisna. Te informacije ne
poti¢u od samih podataka, nego od vaseg shvatanja oblasti i teme studije, re-
levantnih teorija i prethodnih istraZivanja. Mora vam biti jasno u glavi (i u
pitanjima postavljenim u istraZivanju) kakva je veza izmedu vasih promen-
ljivih ~ koje (nezavisne) uti¢u na druge, a koje (zavisne) trpe uticaj drugih.
Ima nekih analiza (npr. korelacija) gde nije neophodno utvrditi koje su pro-

menljive nezavisne a koje zavisne. Za druge analize, kao sto je ANOVA
vam mora biti jasno. Korisno je nacrtati model uzajamnog odnosa o
ljivih kako ga sami vidite (pogledajte korak 4 u nastavku) promen
. Za svaku pfomenljivu treba znati i njen nivo merenja. Z;wisno od toga d
h. sgypromen}uve kategorijske ili neprekidne, upotrebljavaju se ra l'v'ogel :
tisticke analize, pa morate znati s &m radire, Da i su vage promegl}ic\lff: e

* kategorijske (nominalni podaci, npr. pol: muski/zenski)
* ordinalne (rangirani podaci: prvi, drugi, tredi); ili

* neprekidne (intervalni podaci, n i i
int » NPL. starost u godinama il i
skalama optimizma)? ¢ vrednosti na

b

U nekl.m prih’kama treba promeniti nivo merenja odredenih promenliivih
O‘dgo.vorl za neprekidne promenljive mogu se svesti na manji broj kate oviin
(Y1det1 8. poglavlje). Na primer, starost se moze podeliti na razliéjite k e
rlje”(npr. ispod 35 godina/preko 35 godina). To bi bilo podesno za afxtelgo-
varyjanse (proceduru ANOVA), a i u slucaju da neprekidna prom;:nl" ane
zadovpl]avg Vneku od polaznih pretpostavki odredenih analiza (npr. irrilva o
ma asimetricnu raspodelu). Medutim, sazimanje podataka img .oéi 9; ‘2160'
Ir(xzi:statakb]er sevnjime g.ube informacije. *Sabijanjem’ ljudi u istu grulsguek:tr—1
S soed%;gz l:];.me razlike izmedu njih. Zato dobre i [oge strane treba pa-

Dodatne informacije potrebne z I
_ i a neprekidne
i kategorijske promenljive P

rzeiurftef;elfzdnedpr(l)‘n.len'l]1ve trebalo bi da prikupite informacije o raspodeli
o n‘ﬂrilgr.'h ali lmr]e raspodel'fl normalna ili jako asimetri¢na?). Koji je
e Iéad vi moguclllh vrednosti? (Kako se to radi objasnjeno je u pogla-
§kar¢i}gene) a pro(;@enlpvg obuhvata kategorije (npr. grupa 1/grupa 2, mu-
e ribl"v utvr d1te kol'11.<o osoba spgda u svaku od kategorija i da li su te
& mop ué.lllzr;(o je na.ke ili veoma rgzl1§ite po broju ¢lanova?). Da lj je neka
i pikli itea:)egon]a prazna? (VldeEJ p’oglavlje 6.) Sve informacije koje
dostupnih Sptatisti é)kri(;lrzflr;lljszvaa'ma kasnije ¢e se koristiti za suZavanje izbora

K : T
Mg;it(ujén’tl%c”alte dijagram za svako istrazivacko pitanje
nekad ‘o Lke cesto ostaju bezvtel.\'ste'l kvada treba da objasne §ta istrazuju. Po-
e inf]o S€, a1 jasnije, sazeti kl]uc.ne tacke pomocu dijagrama. Ideja je
forman rk:gl.a:]a prlkul?.l]en‘llil u korac;ma 1'i 2 objediniti u jednostavnom
fedm gj; ;; g;):oa pri izboru prikladne statisti¢ke tehnike jli izabrati
OdTrebalo bi da razmislife O.j'ednom od kljuénih pitanja: da i me zanima
nos/‘veza dve promenljive ili poredenje dve grupe subjekata? Mozda ¢
vam biti lakse da odgovorite kada za svako pitanje Sa%m o .kOZ l.a e
}nformacije 1 nacrtate dijagram. Ilustrovacu to navod‘en':me prfl P ]?-I‘le
! Crtanjem dijagrama za vise istrazivackih pitanja. o intormactja



L. .. >
Pitanje 1: Postoji li veza izmedu starosti i nivoa optimizma

Promenljive: | )
e Starost — neprekidna: starost u godinama od 18 do 80; 1

- i i imizmsz asponu od
Optimizam neprekidna: vrednosti na skali optimizma, u rasp
[ ] p
6 do 30. § 4 .
i imi a 7ivotnim dobom.
1z literature ste izvukli hipotezu da opF1mlzar31 rast.f, sa 71vati im 60
a2 veza izmedu dve neprekidne promenl]we moze se Hlustrov
a

*
* *
*
*k Kk
Optimizam % %
* % * %
* *
*k
Starost

Kada oc¢ekujete da vrednost na skali opt.i'mlzma rast: niz mz;);;gz Elice);ar?orrr;
tacke crtate pocev od donjeg levog ugla dl]agrall.ma anisz e Tvor
uglu. Ukoliko prognozirate da vrednost na skz} i opti e e
nim dobom, tacke crtate pocev od gornjeg levog ug

donjem desnom uglu.

. .. sena?
Pitanje 2: Da li su muskarci skloniji optimizmu od Zena
Promenljive: o .
1 . & . 1
e Pol — nezavisna, kategorijska (dve grupe): mu.skara 1 zle.:ne, o
e Optimizam — zavisna, neprekidna: vrednosti na skali optim ,
rasponu od 6 do 30.

itanje, S | jjskom
Rezultati dobijeni kao odgovor na ovo pitanje, s ]§dn0m kateg:nrlljjisv on
promenljivom (sa samo dve grupe) i jednom neprekidnom prom

mogu se sazeti ovako:

Muskarci Zene

Srednja vrednost na skali optimizma

Pitanje 3: Da li se starost razlicito uti¢e na optimizam

o s . > |
muskaraca | Zena o B | lion
Kada biste istraZivali zajednicki uticaj starosti 1 ppla na v;:dr;c‘)lsten(ispOd o
timizma, mogli biste podeliti svoj uzorak na tri starosne grup

31-49 godina i 50 1 vise).

o s B
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Promenljive:

* Pol - nezavisna, kategorijska: muskarci/Zene;
® Starost — nezavisna, kategorijska: subjekti podeljeni n
grupe; i

* Optimizam - zavisna, kategorijska: vrednosti na skali optimizma,
raspon od 6 do 30,

a tri jednake

Dijagram bi mogao izgledati ovako:

Srednja vrednost na skalj
optimizma y

Pitanje 4: Koliki se deo varijanse y zadovoljstvu Zivotom moze
objasniti pomocu datog skupa osobina licnosti (samopos?tovanje,
optimizam, subjektivan dozivijaj samokontrole) ?

Mozda treba da uporedite prediktivnu moguénost vige nezavisnih za jednu za-
visnu promenljivu. Takode vas zanima koliki deo varijanse zavisne promenlji-
ve potiCe od varijanse tog skupa nezavisnih promenljivih, tj. objasnjen je njom.
Promenljive:

* Samopostovanje — nezavisna, neprekidna;

* Optimizam — nezavisna, neprekidna;

® Subjektivan dozivljaj samokontrole — nezavisna, neprekidna; i Zado-
voljstvo Zivotom — zavisna, neprekidna.

Vas dijagram bi mogao da izgleda ovako:

Samopostovanje \l

Optimizam ———— » Zadovoljstvo Fivotom

Subjektivan dozivljaj samokontrole

Korak 5: Zakljugite da li je prikladna parametarska

ili neparametarska statisticka tehnika

Samo da bi studentima bilo teze, mnostvo dostupnih statistickih tehnika po-

deljeno je u dve glavne grupe: parametarske i neparametarske. Parametarska

statistika je mocnija, ali poiva na viSe pretpostavki, tj. njene pretpostavke o

podacima su stroze. Na primer, sve parametarske metode pocivaju na pret-

postavci da je raspodela rezultata analize u populaciji iz koje je izvucen

uzorak normalna,
Svaka parametarska tehnika (kao sto sy t-testovi, ANOVA, Pirsonova

korelacija) ima i svoje dodatne pretpostavke. Da li su one zadovoljene ili ne,



treba proveriti pre sprovodenja analiza. Za svaku tehniku obradenu u pre-
ostalim poglavljima, bide navedene konkretne pretpostavke na kojima poéi-
va. Sta ako pretpostavke na kojima pociva statisticka tebnika koju Zelite da
upotrebite nisu zadovoljene? Nazalost, to se Cesto dogada u istraZivanjima iz
oblasti drustvenih nauka. Mnogi od atributa koje ho¢emo da izmerimo nisu
normalno raspodeljeni. Neki su jako asimetri¢ni, pri ¢emu vecina rezultata
ima malu vrednost (npr. depresija); drugi su asimetricni tako da vecina re-
zultata ima veliku vrednost na skali (npr. samopostovanje).

Kada pretpostavke na kojima pociva statisticka tehnika koju zZelite da
upotrebite nisu zadovoljene, na raspolaganju vam je viSe mogucnosti koje
¢emo sada podrobno opisati.

1. mogucnost

Mogli biste ipak upotrebiti tu parametarsku tehniku i nadati se da time niste
ozbiljno narusili valjanost svojih nalaza. Neki autori tvrde da je vecina sta-
tistickih postupaka prili¢no robusna, tj. da one dobro podnose manja odstu-
panja od pretpostavki, narocito kada je uzorak pristojne velicine. Ako
odludite da ipak uradite neku parametarsku analizu, to ¢ete morati nekako
da opravdate u izvestaju, pa prikupite podesne citate autora statistickih knji-
ga, prethodnih istrazivaca itd. koji podrzavaju takvu odluku. Proverite Sta
kazu ¢asopisi o oblasti koju istrazujete, pogotovo oni ¢lanci koji opisuju
upotrebu istih skala. Pominju li sli¢ne probleme? Ukoliko th pominju, sta su
ti autori preduzeli? Jednostavan i Citljiv prikaz robusnosti raznih statistickih
testova procitajte u knjizi Conea i Fostera (1993).

2. mogucnost

Mogli biste modifikovati podatke tako da zadovolje pretpostavke na kojima
pociva statisticki test (npr. normalnost raspodele). Neki autori predlazu
transformaciju promenljivih &ija raspodela nije normalna (videti poglavhe 8).
Misljenja o tome su podeljena, pa ¢ete morati mnogo toga da procitate kako
biste uspesno opravdali svoj postupak (videti Tabachnick & Fidell, 2007).

3. mogucnost

Kada podaci ne zadovoljavaju pretpostavke parametarskih tehnika, mozete
umesto njih upotrebiti neku neparametarsku tehniku. Mnoge ¢esto koriscene
parametarske tehnike imaju svoje neparametarske alternative. I one pocivaju
na nekim pretpostavkama, ali manje strogim. Te neparametarske alternative
(npr. Kruskal-Volisov test, Man-Vitnijev U test, hi-kvadrat) najcesée su manje
mocne, tj. manje osetljive prilikom otkrivanja veza i razlika izmedu grupa. U
poglavlju 16 obradene su neke od uobicajenih neparametarskih tehnika.

Korak 6: donosenje konacne odluke .
Nakon $to prikupite informacije koje se odnose na istrazivacka pitanja, nivo
merenja svih promenljivih i karakteristike dostupnih podataka, konaéno ste
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u 'pgloiaju da razmotrite sve mogucnosti. U narednom tekstu sazela sar

kljuc¢ne elemgnte osnovnih statistickih analiza s kojima cete se sretati Prod'n
te duz tog splska, nadite primer vrste istrazivackog pitanja na koje t;eba dl'-
(?ci.govo§1te i [&roverite imate li sve potrebne sastojke. Takode razmislite imél
lii drtjgl'h nacina na koje biste mogli postaviti isto pitanje i stoga primeni?
drugaciji statisticki pristup. Na kraj poglavlja stavila sam sazetu tabelu ko"1
¢e vam pomoci u procesu odludivanja. ( "

PotraZite dodatne informacije o tehnikama za koje ste se odlugil; ;

starajte se da dobro shvatite nacela i pretpostavke na kojima poéiva'ulé Vo
je dobro upotrebiti vise razli¢itih izvora: razni autori 1maju razliéitil ;n'f}'to
nja. Treba dobro da shvatite sporna pitanja - mozda cete Cak moratlib ]c;?‘-
opravdate kori$cenje odredene statisti¢ke tehnike u SV0joj situaciji ~ .
obavezno mnogo toga proitajte. e

Os_novne osobine glavnih statisti¢kih tehnika
Ovaj odeljak je podeljen na dva pododeljka:

1. Eehmke za 1straZivanje veza (odnosa) izmedu promenlijivih (obradene u
Cetvrtom delu knjige); i

2. tehpike za istrazivanje razlika izmedu grupa (obradene u petom delu
knjige).

IstraZivanje veza (odnosa) izmedu promenljivih
Hi-kvadrat za nezavisnost

3 ) O . cdau [)()la ()S()be 1 stope Odu

Treba vam:

. ?edna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. pol: muskarci/Zene); i
. Jedn.a kategorijska zavisna promenljiva (npr. odustajanje: Da/Ne).
) Zanima vas broj osoba u svakoj kategoriji (ne vrednosti na nekoj skali).
Dijagram:

/ Muskarci Zene
Odustajanje Da '

Ne L N

Korelacija

i . Ve . . . [ .
o I}}er lgtra}21vackog pitanja: Postoji li veza izmedu starosti i vrednosti na
alt optimizma? Raste li optimizam s povecanjem Zivotne dobi?

IIeba . Ve][el) 1 p ji p . re O ()I)-—
vam: (1 > rekl( l] e 1 ()menl]lve (n r. starc St, v (1 i 1
l. .

) 2y nosti na Skall
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Dijagram:
*
* *
*
o *k  *
Optimizam
* % *
* * * K
* k
* %k
Starost

Neparametarska alternativa: Spirmanova korelacija ranga
Delimiéna korelacija
Primer istrazivackog pitanja:
drugtveno pozeljnih odgovora,
zadovoljstva zivotom?

Treba vam: Tri neprekidne promenljive (npr. optimizam, zadovoljstvo Zivo-
tom, svesno davanje netacnih, ali drustveno pozeljnih odgovora)

Nakon uklanjanja uticaja svesno netaénih, ali
postoji li jos uvek veza izmedu optimizma i

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Visestruka regresija

Primer istrazivackog pitanja:
sivotom potice od varijanse
promenljivih: samopostovanie,
trole? Koja od ovih promenljivih bo

Koliki deo varijanse pri ispitivanju zadovoljstva
(tj. moze biti pripisan varijansi) sledeceg skupa
optimizam, subjektivan dozivljaj samokon-
lje predvida zadovoljstvo zivotom?

Treba vam:
¢ jedna neprekidna zavisna promer
e dve ili viSe neprekidnih nezavisnih promenljivih
optimizam, subjektivan dozivljaj samokontrole).

ljiva (npr. zadovoljstvo Zivotom); 1
(npr. samopostovanjc,

Dijagram:

Samopostovanije J——’——L

Optimizam —— ~ Zadovoljstvo Zivotom

Subjektivan dozivijaj samokontrole
Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Istrazivanje razlika izmedu grupa

T-test nezavisnih uzoraka
Primer istrazivackog pitanja: Da li su mus

karci skloniji optimizmu od zena?

PoVgtAY i) B AEmm

Treba vam:

e jedna kategorijska nezavisna promenlji '
ikt P jiva sa samo dve grupe (npr. pol:
e jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali optimizma)
Subjekti mogu pripadati samo jednoj grupi. .

Dijagram:

| Muskarci Zene
Srednja vrednost na skali optimizma

Neparametarska alternativa: Man-Vitnijev test

T—fest gparenih uzoraka (ponovljenih merenja)

Prllinfer 1strazn:ackpg pitanj.a: Smanjuje i 10-nedeljna obuka u meditacijt
an sioznost ucesnika? Da li se nivo anksioznosti menja od vremena 1 ( )
intervencije) do vremena 2 (posle intervencije)? P

Treba vam:

¢ jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. vreme 1/ vreme 2); 1

. . . .. . .
L4 ]edIla Ile;)] ekldlla Zavisna pIOIIlCIll wva ]11)1. V!ed ost 1an 0z~

Isti subjekti ispitani
pitani u dva zasebna navrata: v i i
] :vreme 1 (pr “ije) 1
me 2 (posle intervencije). (pre fmervenciie) vre:

Dijagram:

Vreme 1 Vreme 2

Srednja vrednost na skali anksioznosti

Neparametarska alternativa: Vilkoksonov test ranga

Jednofaktorska analiza varijanse razliditih grupa

Pri . v v . . ..
mi;nnf; ll(sttiazwackog pitanja: Postoji li razlika u vrednostima na skali opti-
od osoba mladih od 30, izmedu 31-49, i starih 50 i viSe godina?

Treba vam:
* jedna kategorijska nezavisn ji
: 2 a promenljiva sa dve ili vi§ -
rost: ispod 30/31-49/50 i vie); i ] ve livise grupa fnpr. sta
R . )
) jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali optimizma)
Dijagram: .

Starost
Ispod 30 34-49 50 i vise

Srednja vrednost na skali optimizma

Neparametarska alternativa: Kruskal-Volisov test



Dvofaktorska analiza varijanse razli¢itih grupa
Primer istrazivackog pitanja: Koliko starost utice na rezultate na skali opti-

mizma za muskarce i za Zene?
Sta vam treba:
e dve kategorijske nezavisne promenljive (npt. pol: muskarci/Zene; staro-
sna grupa: ispod 30/31-49/50 i vise); i
e jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednost na skali optimizma).

Dijagram:

Starost
Ispod 30 34-49 50 vise

Srednja vrednost na skali | Muskarci
optimizma Zene

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Napomena: analiza varijanse se moze prosiriti tako da obuhvati tri ili vie ne-
zavisnih promenljivih. (To se najcesce naziva faktorskom analizom varijanse).

Kombinovana analiza varijanse razlicitih grupa

i ponovljenih merenja

Primer istraziva¢kog pitanja: Koja intervencija (povecanje matematickog
znanja/izgradnja samopouzdanja) delotvornije smanjuje strah ucesnika od
statistike, meren u tri navrata (pre intervencije, odmah posle intervencije, tri

meseca posle intervencije)?

Treba vam:
* jedna nezavisna promenljiva razliCitih grupa (npr. vrsta intervencije);
* jedna nezavisna promenljiva ponovljenih merenja istih grupa (npr. vre-
me 1, vreme 2, vreme 3); 1
* jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. vrednosti na testu kojim se
ispituje strah od statistike).

Dijagram:
Vreme
Vreme 1 Vreme 2 | Vreme 2
Srednja vrednost Intervencija povecanjem
na testu kojim se matemati¢kog znanja
|sp|t‘u19 strah od Intervencija izgradnjom
statistike samopouzdanja

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Multlvar/jaciona analiza varijanse

Prl}nﬂ lstlra21vaékog pitanja: Da li su muskarci bolje prilagodeni od 7ena po
opstem te esnom i duSevnom zdravlju (meri se nivo anksioznosti, depresije i
subjektivno doZivljenog stresa)? e

Treba vam:
* jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. pol: muskarci/zene); i

e dve ili viSe zavisnih promenliivi i
. 5 jivih (npr. anksioznost, depresi; j
tivno dozivljen stres). ? CEpresha, subjek-

Dijagram:

r \!‘ Muskarci

[ Anksioznost

Depresija

Subjektivno dozivljen stres

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Napome.na: multlvar'ijaciona analiza varijanse moze se koristiti uz jednofak-
tOrSk‘l.l (]edn.aV nezavisna promenljiva), dvofaktorskn (dve nezavisne

menl.]we) 1 viSefaktorsku analizu varijanse. MoZe se uzeti u obzir i d 'I:‘)ro—
drugih promenljivih (kovarijansi). oo

Analiza kovarijanse

Pri C ] oL e
vailrper 1st}r1a21vackog pitanja: Postoji li znacajna razlika u rezultatima ispiti-
’ ja sgr%l a od statistike izmedu &lanova grupe koja povecava matematicko
nan ] i ]
na je 1 clanova grupe koja gradi samopouzdanje, kada se oduzme uticaj
mthovih prethodnih rezultata na tom testu?

Treba vam:

. .. . ..
jedna kategorijska nezavisna promenljiva (npr. vrsta intervencije);
3

. : , . ..
jedna r}e}?rekldna zavisna promenljiva (npr. vrednosti na skali straha
od statistike u vreme 2);1

. R s o p
]edn.a ili vie neprekidnih remetilackih promenljivih (npr. vrednosti na
skali straha od statistike u vreme 1),

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Na o . . . .

(jecﬁ]amena. .anahza kova‘r‘uanse se moZe obaviti kao deo jednofaktorske

Vigefaknezaljlsna p.romen.l‘]lva), dvofaktorske (dve nezavisne promenljive) ili
torske analize varijanse (dve ili vise zavisnih promenljivih).



Zbirna tabela svojstava osnovnih statistickih tehnika

Namena

Primer pitanja

Parametarska
tehnika

Neparametarska
alternativa

Nezavisna promenljiva

Zavisna
promenljiva

Glavna svojstva

IstraZivanje
veza/odnosa

Koja je veza izmedu pola i stope
odustajanja od terapije?

Ne postoji

Hi-kvadrat
Poglavije 16

jedna kategorijska promenlji-

va 3
Pol: M/Z

jedna kategorijska
promenljiva
Odustaje/zavrsava
terapiju: Da/Ne

Gleda se broj sluc‘;a.j"
va u svakoj kategori
ne rezultati na skali

Postoji li veza izmedu starosti i
vrednosti na skali optimizma?

Pirsonov koefici-
jent () linearne
korelacije
Poglavije 11

Spirmanov koefici-
jent (rho) korelacije
ranga

Poglavije 11

dve neprekidne promenljivg
Starost, Vrednosti na skali
optimizma

Jedan uzorak sa rezt
tatima dva razlicita
renja ili isto merenje
vreme 1 ivreme 2

Nakon oduzimanja uticaja svesno

datih neta¢nih, ali drustveno poieu—
nih odgovora, da li jos uvek postoji
veza izmedu optimizma i zadovoljst-
va zivotom?

Delimi¢na
korelacija
Poglavije 12

Ne postoji

dve neprekidne promenljiv? i
jedna neprekidna pror_ner_ﬂp—'
vaza koju treba oduzetiutica)
neregularnih odgovora 3
Optimizam, zadovo/jstvg Zi-
votom, rezultati na skali dru-
$tveno poZeljnih odgovora

Jedan uzorak sa rez
tatima dva razli¢ita
merenja ili isto me-
renje u vreme 11
vreme 2

Koliki deo varijanse u vrednostima
na skali zadovoljstva Zivotom moZe
biti objasnjen varijansom samo-
postovanja, subjektivno doilvlj’ene
samokontrole | optimizma? Ko;a od
tih promentijivih je najbolji prediktor?

Visestruka
regresija
Poglavije 13

Ne postoji

skup dve i vise neprekidnih
nezavisnih promenljivih '
Samopostovanje, subjektiv-
no doZivijena samokontrola,
optimizam

jedna neprekidna
zavisna promenljiva
Zadovoljstvo
Zivotom

Jedan uzorak sare
tatima svih merenj

Koja je pripadna struktura .gtayki.
koje satinjavaju skalu po;mvmh i
negativnih ose¢anja? Koliko fakto-
ra postoji?

Faktorskaanaliza
Poglavlje 15

Ne postoji

skup povezanih neprekidnih
promenljivih o
Stavke na skali pozitivnih |
negativnih osecanja

Poredenje
grupa

Da li su muskarci skloniji od Zena
da odustanu od terapije?

Menjaju li se rezultati ispitanika na

Ne postoji

T-test uparenih

Hi-kvadrat
Poglavije 16

Vilkoksonov test

jedna kategorijska nezavisna
promenljiva
Pol

jedna kategorijska nezavisna

jedna kategorijska
zavisna promenljiva
Odustaje/zavrsava
terapiju

jedna neprekidna
zavisna promenljiva

Jedan uzorak, vise
rila

Zanima vas broj ljt
u svakoj kategoriji
vrednosti na neko
skali

Isti ljudi u dva nav

ljiva . .
h . i ena 1 do uzoraka ranga promen Vrednosti na skali
S\J‘:Ztnzr\j\kasllo’:nom edure Pogfavije 17 Poglavije 16 f/(:;fnzl\;c;iieme 2 anksioznosti
Namena Primer pitanja Parametarska Neparametarska Nezavisna promenljiva Zavisna Glavna svojstve
tehnika alternativa promenljiva
Postoji li razlika u vrednostima na Jednofaktorska Kruskal-Volisov test  jedna kategorijska nezavisna jedna neprekidna Tri ili vise grupa; r
skali optimizma izmedu ljudi miadih ~ ANOVA razli¢itih Poglavlje 16 promenljiva (tri i vise nivoa) zavisna promenljiva  &iti ljudi u svakoj ¢
od 35 godina, osoba starih 36-49i  grupa Starosna grupa Vrednosti na skali
onih od 50 i vi$e godina? Poglavije 18 optimizma
Menjaju li se rezultati ispitanikana  Jednofaktorska Fridmanov test jedna kategorijska nezavisna  jedna neprekidna Tri ili vise grupa; i
skali anksioznostiod vremena 1 do  ANOVA pono- Poglavije 16 promenljiva (tri i viSe nivoa) zavisna promenljiva  ljudi u dva navratz
vremena 2 i vremena 37 vlienih merenja vreme 1/ vreme 2/ vreme 3 Vrednosti na skali
Poglavije 18 anksioznosti
Postoji li razlika u vrednostima na Dvofaktorska Ne postoji dve kategorijske nezavisne jedna neprekidna Dve ili vise grupa :
skali optimizma izmedu mugkaraca ~ ANOVA razligitih promenljive zavisna promenljiva  svaku nezavisnu pr
i zena mladih od 35 godina, osoba  grupa (dva i vige nivoa) Vrednosti na skali menljivu: razligiti lju
starih 36-49, i onih od 50 i vise go-  Poglavije 19 Starosna grupa, po! optimizma svakoj grupi
dina?
Koja intervencija (povecanje mate-  Kombinovana Ne postoji jedna nezavisna promenljiva  jedna neprekidna Dve ili vise grupa s
mati¢kog znanja/izgradnja samo- ANOVA razligitih razli¢itih grupa zavisna promenljiva  razli¢itim ljudima u
pouzdanja) delotvornije smanjuje grupa i ponovlje- (dva i vige nivoa) Vrednosti na skalf svakoj grupi, od kc
strah ugesnika od statistike, meren  nih merenja jedna nezavisna promenljiva straha od statistike  se svaka meri u dv
u tri navrata? Poglavlje 20 iste grupe (dva i vi§e nivoa) vide navrata
Vrsta intervencije, vreme
Postoji li razlika izmedu muskaraca Multivarijaciona Ne postoji jedna ili vise kategorijskih dve ili vie poveza-
i Zena, podeljenih u tri starosne gru-  ANOVA nezavisnih promenljivih nih neprekidnih za-
pe, u pogledu raznih merila (MANOQVA) (dva i vise nivoa) visnih promenljivih
prilagodenosti (anksioznosti, de- Poglavlje 21 Starosna grupa, pol Vrednosti na skala-
presije i subjektivno doZivljenog ma anksioznosti,
stresa)? depresije i subjek-
tivno doZivijenog
stresa
Postoji li znacajna razlika u rezulta-  Analiza kovarijan-  Ne postoji jedna ili vise kategorijskih

tima ispitivanja straha od statistike
izmedu pripadnika grupe koja po-
vec¢ava matematicko znanje i grupe
koja gradi samopouzdanije, kada se
ukloni uticaj njihovih rezultata na
tom testu u vreme 17?

se (ANCOVA)
Poglavije 22

nezavisnih promenljivih

(dva i vise nivoa)

jedna neprekidna, kovarijant-
na promenljiva

Virsta intervencije, vrednosti
na skali straha od statistike u

jedna neprekidna
zavisna promenljiva
Vrednosti na skali
straha od statistike
u vreme 2



Literatura za dalje usavrsavanje o !
Statisticke tehnike obradene u ovom poglavl].u samo su m.ah deo /.lcr)lstupvrin h
nadina analize podataka. Morate biti svesni postojanja i mogucih nac n.zi
upotrebe velikog broja tehnika kako l.)vlste mvotgh da izaberete onu najpri
ij $u situaciju. Citajte Sto vise mozete. . o ]
klagzggvzsevtizlnike (t—t]est, an;lizu varijan.se, korela.ci]u). ucite iz s(\)r;)g. édz_
benika statistike ili iz knjiga koje su napisali Cooper i Schindler (2.() > ); Gra-
vetter i Wallnau (2004); Peat, J. (2001); 'Ru'nyon, Cgleman i 1ttengelr
(2000); Norman i Streiner {2000). derobnue bmformacue, gam:t(()j osmu -
tivarijacionoj statistici, videti u knjigama Hair, Black, Babin, Anderson i

Tatham (2006) ili Tabachnick i Fidell (2007).

DEO IV

Statisticke tehnike
za Istrazivanje veza
izmedu promenljivih

U poglavljima iz ovog dela knjige, razmotri¢emo neke SPSS-ove tehnike za
istrazivanje veza izmedu promenljivih. Usredsredicemo se na otkrivanje i
opisivanje tih veza. Sve ovde objasnjene tehnike zasnovane su na korelaciji.
Korelacione tehnike Cesto koriste istrazivadi angazovani u neeksperimental-
nim projektima. Za razliku od eksperimentalnih projekata, ovde se pro-
menljive namerno ne modifikuju niti kontrolisu, ve¢ se opisuju u svom
prirodnom stanju. Tim tehnikama se moze:

* istraZiti veza izmedu parova promenljivih (korelacija);

* predvideti vrednosti jedne promenljive na osnovu vrednosti druge (bi-
varijantna regresija);

* predvideti vrednosti zavisne promenljive na osnovu vrednosti vide ne-
zavisnih promenljivih (viSestruka regresija); i

* identifikovati strukturu grupe povezanih promenljivih (faktorska ana-
liza).

Ovom porodicom tehnika testiramo modele i teorije, predvidamo ishode,
1 ocenjujemo pouzdanost i valjanost skala.

Tehnike obradene u éetvrtom delu knjige

SPSS ima ceo niz tehnika za istraZivanje veza. One se razlikuju po vrsti
Istrazivackog pitanja na koje treba odgovoriti i vrsti dostupnih podataka. U
0voj knjizi su obradene samo one koje se najcesée upotrebljavaju.

. Korelacija (poglavlje 11) upotrebljava se za opisivanje jacine i smera veze
zmedu dve (obi¢no neprekidne) promenljive. Moze se upotrebiti i kada je
Jedna od tih promenljivih dihotomna, tj. mose imati samo dve vrednosti



(npr. pol: muskarci/zene). Statisticki pokazatelj koji se dobija nazvan je Pir-
sonov koeficijent linearne korelacije (r). Tzracunava se i statisticka znalaj-
nost pokazatelja (veze izmedu dve promenljive) r. Parcijalna ili delimi¢na
korelacija (poglavlje 12) sluzi za istrazivanje veze izmedu dve promenljive uz
statisticku kontrolu uticaja trece. To je prikladno za situacije kada sumnjate
da na vezu dve promenljive mozda utie treca. Delimi¢na korelacija statistic-
ki uklanja uticaj tree promenljive, ¢ime dobijate jasniju sliku veze dvaju
promenljivih od interesa.

Visestruka regresija (poglavlje 13) sluzi za predikciju (predvidanje) vred-
nosti jedne zavisne neprekidne promenljive pomocu grupe nezavisnih pro-
menljivih. Njome se moZe ispitati prediktivna moé skupa promenljivih i
oceniti relativan doprinos svake promenljive pojedinacno.

Logisticka regresija (poglavlje 14) koristi se umesto viestruke regresije
kada je zavisna promenljiva kategorijska. Njome se moZe ispitati prediktiv-
na mo¢ skupa promenljivih i oceniti relativan doprinos svake promenljive
pojedinacno.

Faktorska analiza (poglavlje 15) sluzi za istrazivanje strukture velikog
broja povezanih promenljivih (npr. stavki od kojih se sastoji skala). Koristi
se za svodenje velikog broja povezanih promenljivih na manji broj dimenzija
ili komponenata, s kojim je lakse raditi. U ostatku uvoda u Cetvrti deo knji-
ge, dacu pregled osnovnih nacela korelacije zajednickih za sve tehnike
obradene u ovom delu knjige. To treba prouiti pre nego §to pokusate da pri-
menite bilo koji od postupaka obradenih u ovom delu.

Pregled osnovnih nacela

Koeficijent korelacije (npr. Pirsonove linearne korelacije) pokazuje smer 1
jacinu linearne veze izmedu dve promenljive. Pirsonov koeficijent korelacije
(r) ima vrednost u opsegu od -1 do +1. Predznak pokazuje da li je korelacija
pozitivna (obe promenljive zajedno i opadaju i rastu) ili negativna (jedna
promenljiva opada kada druga raste i obrnuto). Apsolutna vrednost tog ko-
eficijenta (kada zanemarimo njegov predznak) pokazuje jacinu veze. Savrse-
na korelacija, tj. koeficijent 1 ili -1 pokazuje da se vrednost jedne
promenljive moZe ta¢no utvrditi kada znamo vrednost druge. S druge strane,
korelacija 0 pokazuje da izmedu te dve promenljive ne postoji nikakva veza.
Poznavanje vrednosti jedne promenljive nimalo ne pomaze u predvidanju
vrednosti druge.

Vezu dve promenljive treba ispitati i vizuelno, crtanjem dijagrama ra-
sturanja. Na njemu su svi parovi rezultantnih vrednosti promenljivih dobijeni
od subjekata u uzorku. Iznosi prve promenljive se crtaju duz X (horizontalne)
ose, a odgovarajudi rezultati druge duz Y (vertikalne) ose. Pregledom dijagra-
ma rasturanja vidi se i smer veze (pozitivan ili negativan) i njena jacina (Sto je
podrobnije objasnjeno u poglavlju 11). Dijagram rasturanja savrene korela-
cije (r=1 ili -1) jeste prava linija. Medutim, kada je r=0, dijagram rasturanja iz-
gleda kao oblak tadaka koje ne cine nikakav geometrijski oblik.
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C|n|c_>c_|. koje treba uzeti u obzir prilikom tumacenja
koeficijenta korelacije

Kada tu'fl.laéite rezultate korelacione analize ili drugih tehnika zasnovanih
korelaqu, morate voditi racuna o nekoliko stvari. Ovde su navedene ki “‘na
teme, ali vam savetujem da u svojim udzbenicima iz statistike pronadet];;rcllf-:

govarajuca objasnjenj ; .
st 520—576).1 jenja (na primer, pogledajte Gravetter & Wallnau, 2004,

Nelinearna veza

Koefi.cijent korelacije”(r?pr. Pirsonov r) pokazuje linearnu (pravolinijsku)
vezu 1.zn.1.ed1.1 prpmenluvxh. Kada su promenljive povezane nelinearno (npr.
kr1v%hm]sk1),kP1rsonov r ¢e pokazivati da je veza mnogo slabija nego ito je.
ste. Zato uvek pogledajte dijagram rasturanija, narodi i -
ste. Zato & ja, narocito kada dobijete malu

Netipi¢ne tacke

N(vetlpléne tacke (Cije su vrednosti znatno manje ili vece od vrednosti ostalih
taca.ka u skupu podataka) mnogo kvare koeficijent korelacije pogotovolu
malim uzorcima. U nekim okolnostima, netipi¢ne tacke Ein’e vrednost r
mnogo vecom nego §to bi ona trebalo da bude, a u drugim podbacuju u
ocent jacine veze. Netipi¢ne tacke se lako uocavaju na dijagramu rastura]n’ :
to su usaml]ege tacke, izuzeci. Mozda su posledica greske prilikom unoéeri'aa’
poc!ataka (uplsano 11 umesto 1), netatnog odgovora ispitanika ili je u ]i-
tanju stvarni odgovor neobi¢ne osobe! Kada pronadete netipiénu]mélix
proverite d?.li se radi o gredci i ispravite je ako treba. Inade razmisiite (;
uklan)a.n).l.l ili reSifrovanju te neobi¢ne vrednosti da bi se smanj’io njen uticaj
na koeficijent r. (Videti raspravu o netipi¢nim tackama u poglavlju] 6.) !

Ograniéen opseg rezultata

E(;eéx(::gznz l;orflacue morate veoma pazljivo tumaciti kada poti¢u od ma-
te“gendjg ‘ é sr\(f)ar?o fnoguceg raspona rezpltata. (npr. kada koeficijent in-
Korslacis ,dOb,i'pen.ucava:fe na gzorku um.\vferzwetsklh studenata). Koeficijenti
e o Onl'h l1<pcriou‘cavan]em ogranicenog podopsega rezultata Cesto se
dobie pi0d (;u (;1 a ]elljzorko'n.l ?buhvacep pun opseg rezultara. Da bi se
odmith trebzloz an po a.%'fxt‘el] jacine veze izmedu dve promenljive, svaka
ckstiemne e | a Imls(llp.ajsm moguci opseg rezultata.' Ukoliko proucavate
va lg up npr.v" lijente s visokim nivoom anksioznosti), ne uopita-

Jte Rorelaciju na slucajeve izvan opsega podataka upotrebljenih u uzorku.

Korelacija u odnosu na kauzalnost

Korelacija je pokazatelj da postoji veza izmedu dve promenljive; medutim
Ona ne pokazuje da jedna promenljiva prouzrokuje onu drugu. Kc;relacija iz—’
medu dve promenljive (A i B) moZe biti posledica &injenice da A prouzrokuje



B, da B prouzrokuje A, ili da (kako bi stvari bile jo§ komplikovanije) tre¢a
promenljiva (C) prouzrokuje i A i B. Moguénost da treca promenljiva prouz-
rokuje obe opservirane promenljive nikad ne treba gubiti iz vida. To ilustruje
Cuvena prica o jakoj korelaciji koju je neki istrazivac¢ otkrio izmedu potro-
$nje sladoleda i broja prijavljenih ubistava u Njujorku. Da li konzumiranje
sladoleda prouzrokuje nasilno ponasanje ljudi? Ne. Na obe promenljive (po-
tros$nju sladoleda i stopu kriminala) uticu vremenske prilike. Tokom letnjih
vrudina rastu 1 potrosnja sladoleda i stopa kriminala. Uprkos dobijenoj po-
zitivnoj korelaciji, time nije dokazano da lizanje sladoleda prouzrokuje ubi-
latko ponasanje. Sto je odli¢no, posto bi proizvodaéi sladoleda inace brzo
zatvorili svoje fabrike!

Upozorenje je jasno — pazite se moguceg uticaja trece, remetilacke 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. Delimi¢nom korelacijom (opisanom u poglavlju 12) moze se stati-
sticki kontrolisati uticaj dodatnih promenljivih i tako steci jasniji i manje
kontaminiran pokazatelj veze dve promenljive od interesa.

Statisticka znacajnost u odnosu na prakti¢nu

Nemojte se previse uzbudivati kada dobijete statisticki znacajne koeficijente
korelacije. Na velikim uzorcima, statisticku znacajnost mogu doseci cak i
sasvim mali koeficijenti korelacije. Prakti¢an znacaj korelacije 0,2 veoma je
ogranifen, makar njen statisticki znacaj bio dokazan. Usredsredite se na
stvarnu veli¢inu Pirsonovog koeficijenta r i iznos zajednicke varijanse dve
promenljive. Prilikom tumacenja jadine korelacije morate uzeti u obzir dru-
ga istrazivanja u istoj oblasti. Ako su drugi istrazivaci u toj oblasti uspeli da
predvide samo 9 procenata varijanse (jer su dobili koeficijent korelacije 0,3)
odredenog ishoda (npr. anksioznosti), onda bi vasa studija koja objasnjava
25 procenata u poredenju s tim bila impresivna. U nekoj drugoj oblasti, 25
procenata objasnjene varijanse moze izgledati kao mali i nevaZan rezultat.

Pretpostavke

Sve tehnike obradene u Cetvrtom delu knjige imaju nekoliko zajednickih pret-
postavki, koje ¢emo sada razmotriti. Kada budete radili analize obradene u
poglavljima 11, 12, 13, 141 15, trebalo bi da se vracate na ova objasnjenja.

Nivo merenja

Skala za merenje promenljivih u vecini tehnika obradenih u éetvrtom delu
knjige trebalo bi da bude intervalna (neprekidna). Izuzetak 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 slu¢ajeva.

Spirmanov koeficijent ro, §to je koeficijent korelacije prikladan za ordi-
nalne ili rangirane podatke, obraduje se u poglavlju 11 zajedno sa svojom
parametarskom alternativom, Pirsonovim koeficijentom korelacije r. Ro se
Zesto upotrebljava u zdravstvenoj i medicinskoj literaturi, a sve vise i u psi-
holoskim istraZivanjima, zato $to su istrazivaci postali svesniji mogudih pro-
blema koje ume da prouzrokuje pretpostavka da su numericke udaljenosti
izmedu rangova (npr. Likert skale) priblizno jednake ili srazmerne razlikama
u intenzitetu posmatranih obelezja, $to 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.

Nezavisnost opservacija

Opservacije od kojih se podaci sastoje moraju biti uzajamno nezavisne, tj.
na bilo koju opservaciju ili merenje ne sme uticati nijedna druga opservacija
ili merenje. Stevens (1996, str. 238) tvrdi da je krSenje ove pretpostavke ve-
oma ozbiljna stvar. Tu pretpostavljenu nezavisnost narusava nekoliko situ-

acija, sto je dokazano u sledeéim istrazivanjima (videti Stevens, 1996, str.
239; i Gravetter & Wallnau, 2004, str. 251):

* Istrazivanje uCinka studenata koji rade u parovima ili malim grupama.
Ponasanje svakog ¢lana grupe utice na sve ostale ¢lanove, ¢ime se krsi
pretpostavka o nezavisnosti.

* Istrazivanje navika i preferencija dece u vezi s gledanjem TV-a, kada su
deca iz iste porodice. Ponasanje jednog deteta u porodici (koje, recimo,
gleda program A) najcesée utice na svu ostalu decu iz te porodice; zato
opservacije nisu nezavisne.

* Istrazivanje metoda poucavanja u udionici i njihovog uticaja na po-
nasanje i performanse studenata. Prisustvo malog broja problematic-
nih studenata moZe uticati na sve ostale; zato merenja ponadanja i
performansi pojedinaca nisu nezavisna.

Treba sumnjati na svaku situaciju gde se opservacije ili merenja prikuplja-
ju u grupnom okruZenju ili su subjekti podvrgnuti nekom obliku medusobne
interakcije. Kada budete projektovali istrazivanje, pokusajte da obezbedite
nezavisnost svih opservacija. Ako sumnjate da je ova pretpostavka naruse-
na, Stevens (1996, str. 241) preporucuje da zadate strozu vrednost alfa (npr.
p<0,01).

Normalnost

Rezultati dobijeni za sve promenljive trebalo bi da su normalno raspodelje-
ni. To se mozZe proveriti pregledom histograma rezultata za svaku promenlji-
vu (uputstva videti u poglavlju 6).



Linearnost
Veza izmedu dve promenljive trebalo bi da je linearna. To znadi da bi na di-

jagramu rasturanja trebalo da vidite (priblizno) pravu liniju, a ne krivu.

Homogenost varijanse

Promenljivost rezultata dobijenih za promenljivu X trebalo bi da je sli¢na za
sve vrednosti promenljive Y. Proverite da li je tako na dijagramu rasturanja
(uputstva videti u poglavlju 6). Trebalo bi da po celoj duzini izgleda kao pri-

bliZzno jednako debela cigara.

Nedostajuci podaci
U istraZivanju, narocito onom koje obuhvata ljude, veoma retko se u svakoj

opservaciji (od svake osobe) dobiju svi podaci. Zato je vazno da ustanovite
Sta nedostaje u datoteci s podacima. Pokrenite proceduru Descriptives |
utvrdite procenat nedostajucih podataka u svakoj promenljivoj. Kada
pronadete promenljivu za koju nedostaje neocekivano mnogo podataka, za-
pitajte se zasto je tako. Trebalo bi da razmislite i 0 tome da li su nedostajuci
podaci raspodeljeni slucajno ili tu postoji neka pravilnost (npr. mnoge Zenc
nisu odgovorile na pitanje o svojoj starosti). SPSS ima proceduru Missing
Value Analysis koja olaksava pronalaZenje pravilnosti u nedostajuéim poda-
cima (videti poslednju opciju u meniju Analyze).

Trebalo bi da razmislite i o tome §ta éete s nedostajuéim podacima kada
dode vreme da uradite statisti¢ke analize. U mnogim SPSS-ovim statistickim
procedurama, pomocu dugmeta Options birate nacine na koji ¢e SPSS treti-
rati nedostajuée podatke. Birajte pazljivo, posto time znatno utiCete na sta-
tisticke 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 znaci da ¢e se analizirati samo sluéajevi u
kojima za sve promenljive navedene u polju Variables postoje svi poda-
ci. Svaki ispitivan slucaj kome nedostaje makar i deli¢ podataka uopste
nece biti analiziran. Tako biste mogli znatno i nepotrebno da ogranici-
te veli¢inu uzorka.

* Opcija Exclude cases pairwise znadi da ce slucaj (osoba) biti iskljucen
samo iz onih analiza za koje nedostaje neki od neophodnih podataka.
Dakle, i takvi slucajevi ée se analizirati kad god je to mogude, tj. kad
god sadrie podatke potrebne za pojedinu analizu.

* Opcija Replace with mean, dostupna u nekim SPSS-ovim statistickim
postupcima (npr. u viestrukoj regresiji), znaci da ¢e biti izraunata
srednja vrednost svih promenljivih i da ée njome biti zamenjenl ne-
dostajuci podaci. Ovu opciju nikada ne bi trebalo da koristite, posto
moze znatno da iskrivi rezultate analize, narodito onda kada nedostaje
mnogo podataka.

|
|

proliziiol?osgrodvodxtedneki statisticki postupak, pritisnite dugme Options i
Proverite 1a od nave enih opcija je potvrdena (jer se podrazumevana op-

Ja menja u zavisnosti od postupka). Ako nemate jak razlog da postupit
drgg:}cue, preporucila bih vam da slucajeve iskljucite samo iz onih anal’zp .
koje im nedostaju podaci (pairwise). Jedina situacija kada bi vam m lI .
trebati da analize ogranicite samo na slucajeve koji imaju p(;datk:gza() szje~

promenljive (listwise) jeste ona kada treba r iti
; A azmotriti s Ty
jeva koji daje potpun skup rezultata. ! samo podskup sluca-

Brojevi koji ¢udno izgledaju
(I){[flziltiltalt i(:él (()i;)b}llate od SPSS-a, katkada bj mogao sadrzati ¢udne brojeve
2 1,248-02. To sumali brojevi koje je SPSS pri ¢noj
rali 55 prikazao u tzv. nauénoi not-
aciji. Da vam se to ne bi desavalo, u glavnom meniju izaberite Edit ;:;c(i)m

Options, pa potvrdit ij ientifi
¢ opciju No scientific notation for i
bles na kartici General. orsmall numbers in ta



Korelacija

Korelacija opisuje jacinu i smer linearne veze izmedu dve promenljive. Po-
modu SPSS-a se moze izracunati vise statistickih pokazatelja, koje korisnik
bira u zavisnosti od nivoa merenja promenljivih i prirode podataka. U ovom
poglavlju predstavicu postupke dobijanja i tumacenja 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 samopostovanja) i jednu dihotomnu
promenljivu (npr. pol: M/Z). Spirmanova korelacija ranga je prikladna za
ordinalne veli¢ine (koje se mogu rangirati) i narodito se koristi kada podaci
ne zadovoljavaju kriterijume za Pirsonovu korelaciju.

SPSS izralunava obe vrste korelacije. Prvo cete dobiti jednostavnu biva-
rijantnu korelaciju (tj. korelaciju izmedu dve promenljive), poznatu i kao
korelacija nultog reda (engl. zero-order correlation). U SPSS-u takode moze-
te istraZivati odnos izmedu dve promenljive, uz kontrolu trece promenljive.
Ta tehnika je poznata kao parcijalna korelacija. U ovom poglavlju, predsta-
vljena je procedura dobijanja koeficijenta Pirsonove korelacije proizvod/
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 promenljive za-
jedno i opadaju i rastu) ili negativna (jedna promenljiva opada kada druga
raste i obrnuto). Apsolutna vrednost tog koeficijenta (kada zanemarimo nje-
gov predznak) pokazuje jacinu veze. Savriena korelacija, koja iznosi 1 ili -1,
pokazuje da se vrednost jedne promenljive mozZe ta¢no utvrditi kada znamo
vrednost druge. Dijagram rasturanja koji ilustruje takvu vezu prava je linija.
S druge strane, korelacija jednaka nuli pokazuje da izmedu te dve promenlji-
ve ne postoji nikakva veza. Poznavanje vrednosti jedne promenljive tada ni-
malo ne pomaze u predvidanju vrednosti druge. Dijagram rasturanja tada
izgleda kao oblak nasumi¢no rasporedenih tacaka.




Za tumacenje korelacije potrebno je znati odgovore na vise pitanja. To su
uticaj nelinearnih veza, netipi¢nih tacaka, ograni¢enosti opsega uzorka, od-
nos korelacije i kauzalnosti, i odnos statisti¢ke i prakti¢ne znacajnosti izra-
Cunatih koeficijenata korelacije. Te teme su razmotrene u uvodu u Cetvrti
deo knjige. Pre nego §to nastavite citanje ovog poglavlja, trebalo bi da proci-
tate taj uvod.

Objasnjenje primera

Upotrebu korelacije pokazacu na primeru istrazivanja uzajamnih veza nekih
promenljivih sadrzanih u datoteci s podacima survey3ED.sav, s pratece Web
lokacije ove knjige. Ta anketa je projektovana da istrazi Cinioce koji uti¢u na
psihologku prilagodenost i opste raspolozenje ispitanika (celovit opis studije
videti u dodatku). U ovom primeru, hoéu da ocenim korelaciju izmedu
osecanja samokontrole ispitanika i njihovog nivoa subjektivno doZivljenog
stresa. Dve upotrebljene promenljive detaljno su opisane u sledecoj tabeli.
Ukoliko Zelite da pratite i odmah sprovodite navedena uputstva, pokrenite
SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav.

Kratak pregled korelacije

Primer istrazivackog pitanja: Postoji li veza izmedu nivoa samokontrole
ljudi nad njihovim unutrasnjim stanjima i njihovog nivoa subjektivno dozi-
vljenog stresa? Da li osobe sa visokim nivoom samokontrole dozivljavaju
manje stresa?

$ta vam treba: Dve promenljive, obe neprekidne; ili jedna neprekidna, a dru-
ga dihotomna (moZe imati samo dve vrednosti).

Sta se postize: Korelacija opisuje vezu izmedu dve neprekidne promenljive, i
to i jainu te veze i njen smer.

Pretpostavke: Pretpostavke na kojima pociva korelacija podrobno su obja-
$njene u uvodu u etvrti deo knjige.

Neparametarska alternativa: Spirmanova korelacija ranga (ro).

Preliminarne analize za korelaciju

Pre izradunavanja korelacije treba nacrtati dijagram rasturanja. Na njemu
proverite da li su zadovoljene pretpostavke o linearnosti i homogenosti va-
rijanse (videti uvod u Cetvrti deo knjige). Pregledom dijagrama rasturanja
steci Cete i bolju predstavu o prirodi veze izmedu ispitivanih promenljivih.

Postupak crtanja dijagrama rasturanja
1. U meniju na vrhu prozora pritisnite Graphs, zatim Legacy Dialogs.
2. Pritisnite Simple Scatter i potom Define.
3. Pritisnite prvu promenljivu (npr. Ukupan subjektivno dozivijen stres, usud-

stres) i prebf.a.cite j? u polje Y-axis. (Ona &e biti prikazana duz vertikalne ose.)
Po konvenciji, zavisna promenljiva obi¢no se prikazuje duz Y-ose.

4, Pritis'nite drug,u prqmgnljivu (npr. Ukupan SDSUS) i prebacite je u polje
X-axis. (Ona ¢e biti prikazana duZ horizontalne ose.) Tu se najce$ce prika-
zuje nezavisna promenljiva.

5. U polie Label Cases by: stavite promenljivu ID da bi uz svaku netipi¢nu tag-
ku bio njen ID broj.

6. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor).

Ovaj postupak generiSe sledeéu komandu:

GRAPH
/SCATTERPLOT(BIVAR)=usdsus WITH usudstres BY id (IDENTIFY)
/MISSING=LISTWISE.

Rezultat opisanog postupka prikazan je na slici.
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Tumaéenje dijagrama rasturanja
Na dijagramu se moZe sagledati vise svojstava raspodele dve ispitivane
promenljive.



Korak 1: provera netipicnih tacaka

Pogledajte ima li na dijagramu rasturanja netipicnih tacaka, tj. taCaka iz-
dvojenih od ostalih, izuzetaka, eventualno mnogo vecih ili manjih od osta-
lih. Kada netipi¢ne tacke imaju ekstremne vrednosti, treba proveriti da li su
ti podaci uopste bili ispravno uneti? Da to nisu greske? Netipi¢ne tacke znat-
no uticu na neke analize, pa to vredi ispitati. Pojedini udzbenici statistike
preporucuju da se ekstremne netipicne tacke izbace iz skupa podataka. Dru-
gi predlazu da im se promene sifre (kodovi) tako da im vrednost ne bude to-
liko ekstremna (videti poglavlje 6).

Kada prepoznate netipi¢nu tacku i poZelite da je identifikujete ID brojem
datog slu¢aja (opservacije), upotrebite ikonicu Data Label Mode u prozoru
Chart Editor. Dvaput pritisnite dijagram da biste aktivirali prozor Chart
Editor. Pritisnite ikonicu koja pomalo li¢i na centar streljacke mete (ili izabe-
rite Data Label Mode u meniju Elements) i dovedite kursor na tacku dija-
grama koju zelite da identifikujete. Pritisnite tacku jednom i prikazade se
njen ID broj (ako ste u koraku 5 prethodnog postupka izabrali ID) odnosno
SPSS-ov broj slucaja (engl. case number). Prikazivanje brojeva iskljucicete
ako ponovo pritisnete istu ikonicu.

Korak 2: pregled raspodele vrednosti
Raspodela vrednosti kazuje vide stvari:

e Da li su tacke raspriene posvuda? To bi znacilo da je korelacija veoma
mala.

e Da li su tacke lepo rasporedene u obliku tanke cigare? To bi znadilo da
je korelacija veoma velika.

e Move li se povudi prava linija kroz glavnu gomilu tacaka ili bi tacke
bolje predstavila neka kriva linija? Ako je kriva linija ocigledna (Sto su-
gerise krivolinijsku vezu izmedu promenljivih), Pirsonovu korelaciju
uopste ne treba izratunavati, posto ona pociva na pretpostavci da je
veza izmedu promenljivih linearna (pravolinijska).

* Koji je oblik glavne gomile tacaka? Da li je jednake Sirine od jednog
kraja do drugog? Ili je na pocetku uska pa postaje sve Sira? U tom
slu¢aju, podaci mozda ne zadovoljavaju pretpostavku o homogenosti
varijanse (engl. homoscedasticity, homogenity of variance).

Korak 3: odredivanje smera veze izmedu promenljivih

Dijagram rasturanja kazuje da li je veza izmedu dve promenljive pozitivna ili
negativna. Kada bi se kroz tacke nacrrala linija, koji smer bi pokazivala -
sleva nadesno, da li bi pokazivala navise ili nanize? Trend naviSe prikazuje
pozitivnu vezu, tj. da velikim vrednostima X odgovaraju velike vrednosti Y.
Linija nanize kazuje da se radi o negativnoj korelaciji, tj. da malim vredno-
stima X odgovaraju velike vrednosti Y. U ovom primeru, izgleda da je kore-
lacija negativna i umereno jaka.

y———

‘ Po§t9 ste istrazili raspodelu rezultata na dijagramu rasturanja i utvrdili da
je veza 1zm¢du promenljivih priblizno linearna i da su rezultati ravnomerno
rasporedeni u obliku cigare, moZete nastaviti izraCunavanje koeficijenta Pir-
sonove 1li Spirmanove korelacije.

Pre nego sto pocnete slededi postupak, u glavnom meniju izaberite Edit
zatim Options, i proverite da li je potvrdena opcija No scientific notation fo;
small numbers in tables.

Postupak izracunavanja Pirsonovog koeficijenta r
ili 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 dozivljen stres, ukupan SDSUS). Ovde se moze zadati cela lista
prom.t'enljivih, ne samo dve. U rezultuju¢oj matrici (tabeli) bice navedene ko-
relacije svih mogucih parova promenljivih. Tabela ¢e biti velika ako u listi
zadate vide od nekoliko promeniljivih.

3.U odgljku Correlation Coefficients, podrazumevana opcija je Pearson (sto
znadi da se podrazumevano izradunava ova korelacija). Ako hocete da iz-
ra¢unate i Spirmanovu korelaciju ranga, potvrdite polie Spearman rho.

4. Pritisnite dugme Options. Za nedostajuce vrednosti {(odeljak Missing Valu-
es), p‘c.Jt.vrdite polie Exclude cases pairwise. Na kartici Options moze se
zadati i izratunavanje srednje vrednosti i standardnog odstupania.

5. Pritisnite Continue i zatim OK (jli dugme Paste da biste komandu snimili u
Syntax Editor).

Opisani postupak generise slede¢e komande:

CORRELATIONS
/VARIABLES=usudstres usdsus
/PRINT=TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.

NONPAR CORR
/VARIABLES=usudstres usdsus
/PRINT=SPEARMAN TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.

Re?ultat prethodnog postupka (sa obe izradunate korelacije, i Pirsonovom i
Spirmanovom) prikazan je u tabelama.



Correlations

Total
perceived
stress Total PCOISS
f - 81 w %
Total perceived stress Pearson Correlation 1 goo
Sig. (2-tailed) ‘
N 433 426
Total PCOISS Pearson Correlation -.581% 1
Sig. (2-tailed) 000
N 426 430
 Correlation is significant at the 0,01 level (2-tailed).
Nonparametric correlations
Correlations
Total
perceived
stress Total PCOISS
i ici 1,000 -,556""
' Total perceived siress  Correlation Coefficient ,
Spearman's rho otal percei S e ! ‘OOQ
N 433 426 |
Total PCOISS Caorrelation Coefficient 556" 1,000
Sig. {2-tailed) ,000 -
N 426 430

= Correlation is significant at the 0,01 levei (2-tailed)

Tumagdenje rezultata korelacije T
Rezultate obe korelacije, 1 Pirsonove i Spirmanove, SPSS prlkazu](f”u.ha !
koeficijenata korelacije izmedu svakog.para naveder%%h promet; ]lVII{ e’wl_
nivo znadajnosti i broj analiziranih sluCajeva (opseyvacua) u uzorku. dé "
tati Pirsonove korelacije dati su u odeljku Correlatlpn. Ka.da za.tramtedel'l\:u
izraduna Spirmanov koeficijent ro (rbo), ti rezultati se prikazuju u odel]

. . v . rskc
Nonparametric Correlations. Rezultati obe vrste korelacije, 1 parameta
i neparametarske, tumace se jednako.

rak 1: provera informacija o uzorku o
5(t)abeli Corr:elations najpre treba pogledati N, tj. broj sluCajeva (qpservgj.lzlz)‘
u uzorku. Da li je taj broj tacan? Ako mnogo podatgka nedosta]e, tc;’e a o
utvrdite zadto je tako. Da niste zaboravili da pgtvrdlte polje E)f;luEe Clz; -
pairwise u odeljku Missing Data na kartici Opr10n§? Druge} opcija (” X? "
znadi da su iz svih analiza iskljuceni svi sluajevi kojima

cases listwise) e

dostaje vrednost bilo koje promenljive. Time se N Cesto preostrod poure™
no) smanjuje. U gornjem primeru imamo 426 s.luca.t]eva sa vrednostir i "
obe skale upotrebljene u ovoj analizi. Naravno, 1z nje su morali da sel}? b
svi slu¢ajevi kojima nedostaje podatak za bilo koju od te dve promenljive.

Korak 2: utvrdivanje smera veze

Drugo sto treba pogledati jeste smer veze izmedu promenljivih. Da li je
ispred vrednosti koeficijenta korelacije negativan predznak? Ako jeste, to
znaci da izmedu te dve promenljive postoji negativna korelacija (tj. da velike
vrednosti na jednoj skali prate male vrednosti na drugoj). Tumacenje ovoga
se menja u zavisnosti od nacina dodeljivanja vrednosti promenljivama. Uvek
proverite Sta piSe u upitniku i ne zaboravite da mnoge skale imaju negativno
formulisane stavke koje treba obrnuti pre dodeljivanja vrednosti. Sta veliki
brojevi (vrednosti) zapravo znace? To esto zbunjuje studente, pa vam mora
biti savrieno jasno pre nego $to se usudite da tumadcite rezultate.

U ovom primeru, koeficijent Pirsonove korelacije (-0,58) i Spirmanov ko-
eficijent ro (-0,56) negativni su, §to pokazuje negativnu korelaciju izmedu
subjektivno doZivljene samokontrole i stresa. Sto vise samokontrole osoba
oseca da ima, to manje stresa misli da dozivljava.

Korak 3: utvrdivanje jaéine veze
Trece Sto treba pogledati u rezultatima jeste velicina koeficijenta korelacije.
On moZe imati vrednost od -1,00 do 1,00. Taj broj pokazuje jacinu veze
izmedu te dve promenljive. Vrednost 0 pokazuje da nikakva veza (korelaci-
ja) ne postoji; vrednost 1,0 pokazuje da je korelacija potpuna i pozitivna,
dok vrednost -1,0 pokazuje da je korelacija potpuna i negativna.

Kako tumacimo korelacije ¢ije su vrednosti izmedu 0 i 1? Razni autori
daju razli¢ita tumacenja; medutim, Cohen (1988, str. 79-81) daje sledece
smernice za veli¢inu korelacije:

mala r=0,10 do 0,29
srednja r=0,30 do 0,49
velika r=0,50 do 1,0

Navedene smernice vaze bez obzira na to da li ispred koeficijenta r stoji
negativan predznak. Ne zaboravite, negativan predznak pokazuje smer veze,
a ne njenu jacinu. Jacina korelacije je jednaka kada su koeficijenti r=0,5 od-
nosno r=-0,5. Razlikuje se samo njen smer.

U gornjem primeru, izmedu dve promenljive postoji jaka korelacija
(iznad 0,5), $to govori u prilog tvrdnje da je veza izmedu subjektivno doi-
vljene samokontrole i stresa jaka.

Korak 4: izragunavanje koeficijenta determinacije

KOeficijent determinacije pokazuje koliki je deo varijanse dve promenljive za-
Jednicki; jos se kaze ,koliki je deo varijanse jedne promenljive objasnjen (ili
Prouzrokovan) varijansom druge®. Zvudi impresivno, a izraCunava se jedno-
Stavno; samo kvadrirajte vrednost r (pomnozite r sa samim sobom). Da biste

to pretvorili u ’procenat varijanse’, dobijeni proizvod pomnozite sa 100



(pomerite decimalni zarez za dva mesta udesno). Na primer, dve promenljive
s koeficijentom korelacije r=0,2 imaju samo 0,2 x 0,2 = 0,04 = 4 procenta za-
jednicke varijanse. Te dve promenljive nemaju mnogo veze. Medutim, kore-
lacija r=0,5 znadi ve¢ 25 procenata zajednicke varijanse (0,5 x 0,5 = Q,ZS),

U na$em primeru, Pirsonova korelacija iznosi 0,581; kadg se digne na
kvadrat, dobija se 33,76 procenata zajednicke Varijans?. Subjektivno dpii-
vljena samokontrola objasnjava gotovo 34 procenta varijanse u o.dgo.vorlma
ispitanika na skali subjektivno dozivljenog stresa. To je sasvim pristojan df:o
objasnjene varijanse, kada se uporedi s mnogim istrazivanjima sprovedenim
u drustvenim naukama.

Korak 5: ocena nivoa znacajnosti

Sledece §to treba pogledati je nivo znadajnosti (oznacen sa Sig. 2 tailed).
Ovaj podatak se &esto pogresno tumaci, pa obratite paznju. Niyo statisti?ke
znadajnosti 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 utice velicina
uzorka. Iz malih uzoraka (npr. n=30) mogu se izraunati umerene korelacije
koje nisu statisticki znagajne na uobi¢ajenom nivou p<0,05. Medutim, vec i
vrlo male korelacije izracunate iz velikih uzoraka (N=100+) mogu biti stati-
sti¢ki znacajne. Naravno da statisticku znacajnost koeficijenta korelacije
treba navesti u izvestaju o istraZivanju, ali se usredsredite na jacinu veze i ve-
li¢inu zajednicke varijanse (videti korak 4).

Predstavljanje rezultata korelacije

Rezultati Pirsonove korelacije u gornjem primeru mogli bi se ovako predsta-
viti u izvestaju o istrazivanju. Ukoliko treba da predstavite rezultate Spirma-
nove korelacije, samo zamenite r vredno$cu ro datom u drugoj tabeli.

Veza izmedu subjektivno dozivliene samokontrole unutrasnjih stanja (kako je
meri skala SDSUS) i subjektivno dozivljenog stresa (merenog na istoimenoj
skali) istrazena je pomoéu koeficijenta Pirsonove linearne korelacije. Obavlje-
ne su preliminarne analize da bi se dokazalo zadovoljenje pretpostavki o nor-
malnosti, linearnosti i homogenosti varijanse. lzradunata je jaka negativna
korelacija izmedu te dve promenljive, r = -0,58, n = 426, p <,0005, pri ¢emu
visoke nivoe subjektivno doZivljene samokontrole prate niski nivoi subjektivno
dozivljenog stresa.

Korelacijom se esto istrazuju veze unutar cele grupe promenljivih, a ne
samo veza izmedu dve promenljive kao u gornjem primeru. U takvim sluca-
jevima, bilo bi nezgrapno u jednom pasusu navoditi sve izra¢unate koefici-
jente korelacije; bolje je prikazati ih u tabeli. Evo nacina na koji se to moze
uraditi:

Tabela 1: Koeficijenti Pirsonove linearne korelacije izmedu izmerenih vrednosti
subjektivno dozivljene samokontrole i opsteg raspoloZenja

Skala

1. Ukupna SDSUS - -581 ** -,484 ** 456 ** 373 **
2. Uk. subj. doziv. stres - B74* - 442% . 404 *
3. Ukupna neg. osecanja - -,294 ** -316 **
4. Ukupna poz. oseéanja - 415 **

5. Uk. zadov. Zivotom _

** p <,001 (2-triled).

Racunanje korelacije izmedu

grupa promenljivih

U prethodnom odeljku sa opisom postupka pokazala sam kako se dobijaju
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 tesko ¢ita i tumadi.

Ponekad je od interesa samo odredeni podskup svih moguéih veza. Na
primer, zanima vas odnos izmedu vrednosti kontrole (Mastery, PCOISS) i
raznih vrednosti prilagodenja (pozitivnih osecanja, engl. positive affect, ne-
gativnih osecanja, engl. negative affect, zadovoljstva zivotom, engl. life
satisfaction). Ne Zelite celu matricu korelacije zato §to bi ona sadrzala koefi-
cijente korelacije svih promenljivih, dakle i svakog para mera prilagodenja.
Postoji nacin da to ogranicite, tj. da odredite koji ée se koeficijenti korelacije
prikazati. To se radi u Syntax Editoru (opisanom u poglavlju 3). Sledi postu-
pak pomocu kojeg se u Syntax Editoru odreduje koje ée koeficijente korela-
cije SPSS izracCunati.

Postupak izraCunavanja koeficijenata korelacije izmedu
dve grupe promeniljivih

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, tlifesat), 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
$irine ne moZe da stane na stranicu.
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5. Pritisnite Paste. Otvorice se Syntax Editor {videti primer na slici 11.1).

6. Postavite kursor izmedu prve grupe promenjivih (npr. tposaff, tnegaff, tlife-
sat) i ostalih promenljivih (npr. tpcoiss i tmast). Upisite re¢ ,with* (tposaff
tnegaff tlifesat with tpcoiss tmast). Time ste od SPSS-a zatrazili da izratuna
koeficijente korelacije izmedu promenljivih tmast i tpcoiss s jedne strane |
svih drugih navedenih promeniljivih s druge strane. Trebalo bi da dobijete ko-
mandu kao na slici 11.1.

7. Da biste izvrsili tu novu komandu, izaberite sve — od CORRELATIONS do tag-
ke na kraju (ukljudujudi i tacku). Veoma je vaZno da i ta tacka bude izabrana.

8. Kada je taj tekst izabran, u glavhnom meniju pritisnite dugme (ikonicu) sa tro-

uglom koji pokazuje udesno (>} ili otvorite meni Run i u njemu izaberite Sel-
ection. Time ste SPSS-u naredili da izvr$i datu komandu.

File Edit WYiew Data Transform Analyze Graphs Utiities Run
window Help

B E Dwh # > @0 5 o

|
CORRELATIONS
MNARIABLES= tposaff tnegaff tlifesat with tpcoiss tmast
JPRINTSTWOTAIL SIG
MMISSING=PAIRWISE

s

S . spss pmcé;ﬂ

Slika 11.1 Prozor Syntax Editor.

Sledi rezultat koji ¢cete dobiti u SPSS-u kada zavrsite opisani postupak.

Correlations

Total PCOISS | Total Mastery

Total Positive Affect Pearson‘ 456+ 432+

Correlation

Sig. (2-tailed) ,000 ,000

N 429 436
Total Negative Affect Pearson. 484" 464

Correlation

Sig. (2-tailed) ,000 ,000

N 428 435
Totgl L«fg PearSOQ 373 Py
Satisfaction Correlation

Sig. (2-tailed) ,000 ,000

N 429 436

) Correlation is significant at the 0,01 leve! (2-tailed).

Poglavije 11: Korelacija 139

Kada se rezultat; i nadi
' predstave na ovaj nacin, lako se di relati Ty
Korelacijc o, R poredi relativna jading
moje dve kontrolne skale (Total PCO I
kom merom prilagodenja. tHota 19, Toral Mastery) sa sva-

Poredenje koeficijenata korelacije dve grupe

1U 1§tr221van]u ll)<orelau:ije ponekad treba uporediti jacinu koeficijenata kore
acye dve zasebne grupe. Na primer, Zelite da pogledate vezu izmeduy opti

mi 1 ivni ‘ani v
zma 1 negativnih osecanja zasebno za muskarce i Zene. Sledi opis jed
nacina da se to uradi. ) p1s jednog

Postupak poredenja koeficijenata k ij
za dve grupe subjekata ‘ orelacije

Korak 1: podelite uzorak

1. Prozor Data Editc-)r treba da je otvoren i u prednjem planu. (Ako je trenut
otvoren prozor Viewer, otvorite meni Window i U njemu izaberit s
Data Editor.) wherte SPSS

2U .g.lavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Data, zatim Split File

3. Pritisnite Compare Groups. |

4. Promenljivu grupisania i '

Pron dugmego Kp ja (npr. pol) prebacite u polie Groups based on. Priti-

5. Tako ste uzorak podelili ¢
. po polu, pa ¢e sve ubuduce zah i iti
ponovliene za svaku od te dve grupe zasebno. Fanievane analze bit

Korak 2: korelacija

1.P i i

n;z?na} pl(()stupkg. opisanom u jednom od prethodnih odeljaka, zadajte izra¢u-

e rizg;)tr»elac?fe IZ)medU dve promenljive od interesa (npr. Total optimism
ive a . e biti izrag i pri !

oo gres ect). Ona e biti izradunata j prikazana zasebno za svaku od

VaZno- . .

éiz;r;o. .Kvada zavrSite sa ;asebmm pregledom statisti¢kih pokazatelja za mu-

o nae t Zene, ne ;aboravnvt.e da isklju¢ite opciju Split File. Ona (podela uzor-

oty rglr(uee) ostaje dg vazi sve QOk je ne iskljugite. To se radi u prozoru Data

ooy oji t.reba da je u prednjem planu. Pritisnite Data, Split File i zatim

P Lcjigme. Analyze all cases, do not create groups. Pritisnite OK (od-

no dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax Editor).

Ovaj Postupak generise slede¢e komande:

SORT CASES BY pol.

SPLIT FILE
LAYERED BY pol.

CORRELATIONS
/VARIABLES=toptim tnegaff
/PRINT=TWOTAIL NOSIG
/MISSING=PAIRWISE.
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Provera statisticke znacdajnosti razlike izmedu

Postupak daje ove rezultate:

Correlations

" Correlation is significant at the 0,01 level (2-tailed).

v e x e
Tumacenje rezultata korelacug !zracungte za cfh':fn igzrrrt;p(Total
U prethodnoj tabeli rezultata, korelacug izmedu u u];’)nogff ep; e e
optimism) i ukupnih negativn;)hloseéan]? ((;Fszeélanf_gi;l\;; alako .
b e e rn i'ene volinos rll'k d ’ :no’ie s'matrati znacajnom,
ja razlikuju, dalije ta razlika dovql]no veli ;li) ase D e verc
a ne slu¢ajnom? U narednom odeljku podrobno je opi L D
sticke znacajnosti razlike izmedu ta dva koeficijenta korelacye. Vazu e

isrtra:;ltsitilcljf?du da ]se taj proces razlikujg od provere s.ta.tlstxl;:kle. Zgi;?;glizzl;ni
eficijenata korelacije, Ciji su rezu}tau dati u g?m]O]SFa fi 1.000) p.
nivoi znacajnosti (za muskarce: Sig. = ,003; za zene: Sig. = ’1aci"1 ok
vatnocu nulte hipoteze da je koeficuept koFel‘acue u popu<u d]a it
Medutim, doleopisani test znaCajnosti ocenjuje verova;tgoc da e
opazenih korelacija za dve grupe (muskaraca i Zena) posvi ica g ke o

dok u stvari nema razlike u jadini ispitivane veze za muskarce 1

koeficijenata korelacije

Total Negative U ovom ()vdc?ljku, opisgéu postupgk utvrdiyanja cvla. li se korelacvije dveju
Tota! Optimism Affect grupa znacajno razhku]u? t. d? li je ta rz.lzhka. sluca]n/a ili ne. Nazalost, to
SEX _ Seoeon . 000 _oogee SPSS jos ne ume.da uradl? pa cete morati sami pomocu k.alkulatora. I ako
MALES Total Optimism Correlation : ' vam slededi odellak bude 1zgle§lao nf%r;.a.zuml]w, sledm_?. dati postupa}k korak
Sig. (2-tailed) : 003 po korak. Prvo ¢emo V.I'edIlOvS.tl kpeﬁcuengta korelacije r pretvoriti u Vredj
N 184 184 nosti z, zatim pqmoc’u jednacine izracunati opazenu vrednost z, 8. Zyp - 12
— Bearson 220™ 1,000 broj ¢emo oceniti na osnovu utvrdenih pravila odlucivanja i tako izracunati
;:::L:legal Correlation ' verovatnocu da je razlika u korelaciji opazena izmedu dve grupe bila posle-
Sig. (2-tailed) 003 : dica slucajnosti.
N 184 185
FEMALES  Total Optimism ze?rzzgon 1,000 -394 Pretpostavke , - |
S? tated) ‘ 000 Kao i uvek, najpre cemo proveriti prgtpostavke. Pretpostavlja se da su vred-
9 251 250 nosti korelacije r za dve grupe dobijent iz slu¢ajnih uzoraka i da su grupe
N o slucajeva (opservacija) nezavisne (da isti subjekti nisu dvaput testirani), Pret-
Total Negative zz:r:lzzon ~394” 100 postavlja se da je raspodela rezultata za obe grupe normalna (videti histo-
Alee Sig. (2-tailed) ,000 grame za te grupe). .Tako'de je neophodno imati najmanje 20 slucajeva
N 250 250 (opservacija) u svakoj grupi.

Korak 1: pretvoriti svaku vrednost r u odgovarajucu
vrednost z
Prvi korak u procesu poredenja jeste pretvoriti dve dobijene vrednosti r u
standardan oblik, koji se naziva vrednost z. To se radi iz vise matematickih
razloga, prvenstveno zato da bi raspodele uzoraka bile priblizno normalne.

U prethodno navedenoj tabeli rezultata ocitajte iznose r i N za Grupu 1
(muskarci) 1 Grupu 2 (Zene).

Musk.: r, = -0,22 Zene: 1, =-0,394

N, =184 N, =250

U tabeli 11.1 pronadite vrednost z koja odgovara svakoj od tih vrednosti .
Musk.: z, =-0,224 Zene: z, = -0,418






Tabela 11.1: Transformacijaru z

r Z r z !

_ r

Z

T

r

z

T

r

z

T

.000 ,000 .200 ,203 ,400
,005 ,005 ,205 208 ,406
010 .010 210 213 410
.015 015 215 218 415
.020 020 ,220 224 420
,025 025 225 ,229 425
,030 ,030 ,230 234 ,430
035 ,035 ,235 ,239 ,435
,040 ,040 .240 245 440
045 045 245 250 ,445
,060 050 250 255 ,450
055 ,055 255 ,261 ,455
,060 ,060 ,260 ,266 ,460
.065 ,065 265 271 ,465
070 ,070 270 277 470
,075 075 275 282 JA75
,080 ,080 280 ,288 ,460
085 085 .285 293 485
,090 ,090 290 ,299 ,490
,095 ,085 ,295 ,304 495
,100 100 300 310 ,500
,105 105 ,305 315 505
L1110 ,110 310 ,321 510
L1115 116 315 326 515
,120 121 320 ,332 620
125 126 325 337 525

,130 L1131 330 343 ,530
,135 ,136 ,335 348 ,535
.140 141 ,340 354 ,540

,145 , 146 ,345 ,360 545
, 160 L1561 ,350 .365 550
, 165 ,156 ,355 371 555
,160 , 161 , 360 377 560
165 167 .365 .383 565
170 172 370 ,388 570
L1758 177 ,375 394 575
180 182 ,380 400 ,580
185 187 ,385 ,406 ,585
,190 ,192 ,390 ,412 590
,195 .198 395 418 ,595

424
430
1436
442
448
454
460
466
472
478
485
491
497
504
510
517
523
530
536
543
549
556
563
570
576
583
,590
597
,604
611
618
626
,633
,640
,648
B55
662
670
678
685

600
605
610
615
820
625
630
636
840
645
650
655
660
665
670
675
680
685
690
695
,700
,705
710
715
720
725
,730
735
,740
745
750
755
,760
765
,770
775
,780
785
,790
,795

693
701
709
717
725
733
741
750
758
767
775
784
793
802
811
,820
829
838
848
858
B67
877
887
897
,908
918
929
940
950
962
.973
,984
,996
1,008
1,020
1,033
1,045
1,058
1,071
1,085

800
805
,810
815
820
825
830
835
840
845
850
855
860
865
870
875
880
885
,890
895
900
905
910
915
920
925
,930
935
940
945
950
955
960
965
970
a75
980
985
,990
,995

1,099
1,113
1,127
1,142
1,157
1,172
1,188
1,204
1,221
1,238
1,256
1,274
1,293
1,313
1,333
1,354
1,376
1,398
1,422
1,447
1,472
1,499
1,528
1,557
1,589
1,623
1,658
1,697
1,738
1,783
1,832
1,886
1,046
2,014
2,092
2,185
2,298
2,443
2,647
2,994

Izvor: McCall (1990); prvobitni izvor Edwards, A.L. (1967). Statistical metods (2nd edition). Holt. Rinehart & Winston.
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U navedenom primeru izraCunatom za muskarce i Zene, dobili smo z,,
vrednost -1,99. Ona je izvan datih granica, pa smemo da zakljuc¢imo da po-
stoji statisticki znacajna razlika u jacini korelacije izmedu optimi.zma 1 nega-
tivnih oseéanja za muskarce i Zene. Optimizam objasnjava znacajno veci d_e_o
varijanse u negativnim oseanjima Zena nego muskaraca; ta razlika nije

slucajna.

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

1. Proverite jalinu korelacije izmedu rezultata na skalama Sleepiness and
Associated Sensations (totSAS) i Epworth Sleepiness {ess).

2. Pomocu komandi u Syntax Editoru ocenite korelaciju izmedu skale
Epworth Sleepiness (ess) i svake stavke sa skale Sleepiness and Asso-
ciated Sensations (fatigue, lethargy, tired, sleepy, energy).

DelimiCna korelacija

Delimic¢na korelacija je sli¢na Pirsonovoj linearnoj korelaciji (opisanoj u po-
glavlju 11), osim $to se moze spreciti uticaj jedne dodatne promenljive. To je
obi¢no promenljiva na koju se sumnja da uti¢e na dve promenljive od intere-
sa. Kada se statisticki ukloni uticaj te remetilacke promenljive, dobija se jas-
nija i tacnija slika veze izmedu dve ispitivane promenljive.

Uticaj remetilacke promenljive bio je razmotren u uvodu u Cetvrti deo
knjige (videti odeljak o odnosu korelacije i kauzalnosti). Remeéenjem se
smatra uticaj, makar i mali, tre¢e promenljive (C) na ispitivanu vezu izmedu
dve promenljive (A i B). Ako se taj uticaj (kontaminacija) ne uracuna, dobice
se nerealno velika vrednost koeficijenta korelacije dve promenljive. Taj od-
nos se ovako moze predstaviti graficki:

B

U ovom slucaju izgleda kao da su A i B povezani, ali je njihova prividna
veza u velikoj meri posledica uticaja C. Kada statisticki uracunate (uklonite)
uticaj promenljive C, obi¢no se smanji korelacija izmedu A i B, pa se dobija
1 manji koeficijent te korelacije.

Objasnjenje primera

Kao ilustraciju delimi¢ne korelacije upotrebi¢u primer iz poglavlja 11, ali cu
analizu prosiriti tako da obuhvati uticaj jos jedne promenljive. Istrazié¢u vezu
izmedu rezultata na skali subjektivno dozivljene samokontrole unutrasnjih
stanja (engl. Perceived Control of Internal States scale, PCOISS) i rezultata
na skali subjektivno doZivljenog stresa (engl. Perceived Stress scale), ne gu-
bedi iz vida mogucnost da ispitanici ponekad svesno daju netaéne, ali drust-
veno pozeljne odgovore (engl. socially desirable responding bias). Time



ura¢unavam uticaj ljudske sklonosti da prilikom popunjavanja upitnika 5. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandy

sebe predstave na pozitivan ili drustveno poZeljan nacin (da se pretvaraju da snimili u Syntax Editor).

su dobri). Ta tendencija se meri Marlou—Kraunovomﬂ skalom drgétvene Opisani postupak generise sledecu komandu:

pozeljnosti (Crowne & Marlowe, 1960). Skracena verzija te skale (Strahan

& Gerbasi, 1972) bila je stgvljena u upitr}ik pomqéu kpjeg su izmerene dru- PARTIAL CORR

ge dve promenljive. Njeno ime u datoteci s podacima je tmarloyv. . JVARIABLES= usdsus usudstres BY tmarlow
Ukoliko Zelite da pratite primer i navedena uputstva, karemte SPSS i ot- /SIGNIFICANCE=TWOTAIL

vorite datoteku survey3ED.sav s prateée Web lokacije knjige. /STATISTICS=CORR

/MISSING=ANALYSIS.

Kratak pregled delimi¢ne korelacije o
Primer istrazivackog pitanja: Nakon uracunavanja sklolr'losn‘sub]ekgte.l da se Rezultati postupka dati su u tabeli
predstave u pozitivnom svetlu na skalama samoocenjivanja, da li 1 dalje

: S .o Correlations
postoji znacajna veza izmedu subjektivno dozivljene samokontrole unu-

trasnjih stanja (SDSUS) i nivoa subjektivno doZivljenog stresa? Kontrola promentjivih ukupno ukupan ukupna
. b ) kid live: SDSUS subjektivno  drustvena
Sta vam treba: Tri neprekidne promenljive: dozivijen pozeljnost
¢ dve promenljive ¢iju vezu istrazujete (npr. ukupna SDSUS, ukupan sub- stres
jektivno dozivljen stres); i -none-a ukupna Correlation 1,000 -581 ,295
* jedna promenljiva Ciji uticaj treba ukloniti (npr. ukupna drustvena SDSUS Significance . ,000 000
pozeljnost: tmarlow). ng'ta'led) 0 424 425
p S . . v .. Moo [ . . € Dro-
Sta sg‘postlzngellmlcna lfo.rf:lgcua slum_vza istrazivanje veze JZ{nedu dv Il) wkupan Corralation 561 1000 208
mgnl]xye, pri ¢emu se statl.stilckl konFrohse (gklgp)a) uticaj trece promenljive subjektivnio  Significance 000 ' '000
koja bi mogla da kontaminira vezu izmedu ispitivane dve promenljive ili da dozivlien (2-tailed) 494 0 496
utie na nju. stres df
Pretpostavke: Pretpostavke na kojima se zasniva rac¢unanje korelacije nave- ukupna Correlation ,295 -,228 1,000
dene su u uvodu u Cetvrti deo knjige. drustvena  Significance ,000 000 :
Pre nego sto pocnete sledeci postupak, otvorite meni Edit i izaberite u poZeljnost  (2-tailed) 425 426 0
njemu stavku Options; treba da je potvrdeno polje No scientific notation for df
small numbers in tables. ukupna ukupna Correlation 1,000 -,5652
drustvena  SDSUS Significance . ,000
) . poZelinost (2-tailed) 0 423
Postupak za delimiénu korelaciju df
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Correlate, pa pritisnite ukupan Correlation ~552 1,000
Partial. subjektivno  Significance ,000 .
. . . . . S dozivljen 2-tailed 423 0
2. Pritisnite dve neprekidne promenljive &iju korelaciju hocete da izratunate streZJ éf lled)

(npr. ukupna SDSUS, ukupan subjektivno dozivljen stres). Kada pritisnete
strelicu, prebacicete ih u polje Variables. * Cells contain zero-order {Pearson) correlations.
3. Pritisnite promenljivu &iji uticaj zelite da uklonite (npr. tmarlow, koja meri
drustvenu pozeljnost). 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.



Tumadenje rezuitata delimi¢ne korelacije
SPSS-ova tabela rezultata ima dva dela:

1. U gornjoj polovini tabele je uobicajena matrica Pirsonove linearne ko-
relacije dve promenljive od interesa (npr. subjektivno dozivljene samo-
kontrole i subjektivno doZivljenog stresa) kada nije uklonjen uticaj
trec¢e promenljive. U tom sluéaju, korelacija iznosi -0,581. Rec none u
levoj koloni kazuje da u tom delu tabele nije bilo promenljive ¢iji bi se
uticaj kontrolisao, tj. uklonio.

2. U donjoj polovini tabele ponovljene su iste analize korelacije, ali uz
uklanjanje uticaja remetilatke promenljive (npr. drustvene pozeljnosti).
U tom slucaju, nova delimi¢na korelacija iznosi -0,552. Uvek bi trebalo
da uporedite ta dva skupa koeficijenata korelacije i utvrdite da li je
uklanjanje uticaja dodatne promenljive imalo posledice po vezu izmedu
dve ispitivane promenljive. U ovom primeru, jacina korelacije se malo
smanjila (od -0,581 na -0,552). Time je dokazano da zapazena veza iz-
medu subjektivno doZivljene samokontrole i subjektivno doZivljenog
stresa nije samo posledica davanja drustveno poZzeljnih odgovora.

Predstavljanje rezultata delimicne korelacije

Rezultati ove analize mogli bi se predstaviti ovako:

Za istrazivanje veze izmedu subjektivno doZivliene samokontrole unutrasnijih
stanja (merene na skali SDSUS) i subjektivno dozivljenog stresa (merenog na
skali USUDSTRES) upotrebljena je delimicna korelacija, pri temu je uklonjen
uticaj rezultata na Marlou—Kraunovoj skali drustveno pozeljnih odgovora. Preli-
minarnim analizama je dokazano da pretpostavke normalnosti, linearnosti i ho-
mogenosti varijanse nisu naru$ene. Nakon uklanjanja uticaja drustveno poZeljnih
odgovora, utvrdena je jaka negativna delimi¢na korelacija izmedu subjektivno
dozivljene samokontrole unutradnjih stanja i subjektivno dozivljenog stresa, r =
-0,55, n = 425, p <,0005, pri temu viscke nivoe subjektivno dozivljene samo-
kontrole prate niski nivoi subjektivno dozivljenog stresa. Poredenje sa izratuna-
tom korelacijom nultog reda (r=-0,58) pokazuje da uklanjanje uticaja drustveno
pozeljnih odgovora vrlo malo utite na jadinu veze izmedu te dve promenljive.

Dodatna vezba

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

1. Izracunati jadinu korelacije izmedu rezultata na skali Sleepiness and
Associated Sensations (fotSAS) i uticaja problema sa spavanjem na
opste raspolozenje (impact6), uz uklanjanje remetilackog uticaja staro-
sti. Uporedite (Pirsonovu) korelaciju nultog reda i koeficijent delimicne
korelacije. Da li uklanjanje uticaja starosti ima znatnije posledice?

Visestruka regresija

U ovom poglavlju ukratko ¢u izloZiti kako se pomocéu SPSS-a za Windows
rade analize viSestruke regresije. Posto ¢e izlaganje biti veoma pojednosta-
vljeno, trebalo bi da vise procitate o viSestrukoj regresiji pre nego 3to je upo-
trebite u istrazivanju. Dobar izvor informacija je poglavlje 5 u knjizi autorki
Tabachnick i Fidell (2007), koje obuhvata teoriju, razlicite vrste analiza vige-
struke regresije i pretpostavke na kojima ona pociva.

Videstruka regresija nije samo jedna tehnika veé porodica tehnika pomocu
kojih se moze istraziti veza jedne neprekidne zavisne promenljive i vide neza-
visnih promenljivih ili prediktora (obi¢no neprekidnih). Visestruka regresija
se zasniva na korelaciji (obradenoj u poglavlju 11), ali omogucuje sofisticira-
nije istrazivanje medusobnih veza skupa promenljivih. Zato je idealna za
istrazivanje sloZenijih pitanja iz stvarnog Zivota, pre nego onih laboratorij-
skih. Medutim, nemojte se nadati da ce se odgovori nekim ¢udom pojaviti
¢im u visestruku regresiju ubacite promenljive. Za ovu analizu trebalo bi da
imate Cvrst teorijski ili konceptualni razlog, posebno za redosled promenliji-
vih koje ulaze u jedna¢inu. Ne upotrebljavajte visestruku regresiju tek tako.

Visestruka regresija moze odgovoriti na razna istrazivacka pitanja. Ona
kazuje koliko dobro odredeni skup promenljivih predvida konkretan ishod.
Na primer, recimo da istraZujete koliko se dobro pomoé¢u skupa podskala na
testu inteligencije moze predvideti efikasnost obavljanja odredenog zadatka.
ViSestruka regresija ¢e dati ocenu modela kao celine (svih podskala) i relati-
van doprinos svih promenljivih (podskala pojedinacno) od kojih se model sa-
stoji. Uz to, viSestrukom regresijom moZete ispitati da li dodavanje odredene
promenljive (npr. motivacije) doprinosi prediktivnoj sposobnosti modela, tj.
da li poboljsava model koji ve¢ sadrZi druge promenljive. Visestruka regresija
se mozZe upotrebiti i za statisticko uklanjanje uticaja jedne ili vise promenlji-
vih na prediktivnu sposobnost modela. Medu glavnim vrstama istrazivackih
pitanja na koja visestruka regresija moZe odgovoriti jesu 1 ova:

¢ koliko dobro skup promenljivib moze da predvidi odredeni ishod;
* koja promenljiva u skupu je najbolji prediktor odredenog ishoda; i
e da li odredena prediktorska promenljiva i dalje dobro predvida odre-

deni ishod nakon uklanjanja uticaja druge promenljive (npr. sklonosti
davanju drustveno pozeljnih odgovora).



Glavne vrste viSestruke regresije
U zavisnosti od prirode pitanja na koje traZite odgovor, mozete upotrebiti
vise vrsta videstrukih regresija. Tri glavne vrste visestrukih regresija su:

e standardna ili istovremena (simultana);

e hijerarhijska ili sekvencijalna; i

* postepena (engl. stepwise).

U statistickoj literaturi autori Cesto razli¢itim terminima nazivaju te glav-
ne vrste visestruke regresije, Sto jako zbunjuje Cak i iskusne istrazivace, a o
pocetnicima da i ne govorimo!

Standardna viSestruka regresija

U standardnoj visestrukoj regresiji, sve nezavisne (ili prediktorske) pro-
menljive se istovremeno unose u jednacinu. Ocenjuje se prediktivna moé
svake nezavisne promenljive, tj. meri se koliko bi ona poboljsala model koji
se sastoji od drugih nezavisnih promenljivih. Ova vrsta viSestruke regresije
se najCesce koristi. Nju biste upotrebili da imate skup promenljivih (npr. raz-
nih skala za merenje svojstava li¢nosti) i da istrazujete koliki deo varijanse
zavisne promenljive (npr. anksioznosti) one mogu da objasne kao grupa ili
blok. Saznali biste i koliki deo jedinstvene varijanse zavisne promenljive ob-
jasnjava svaka od nezavisnih promenljivih pojedinacno.

Hijerarhijska visestruka regresija

U hijerarhijskoj (ili sekvencijalnoj) regresiji, nezavisne promenljive se unose
u jednacinu redosledom koji na osnovu teorijskih razloga zadaje istrazivac.
Promenljive ili skupovi promenljivih unose se u koracima (ili blokovima),
pri emu se ocenjuje doprinos svake nezavisne promenljive predikciji zavisne
promenljive, ali tako da se ukloni uticaj svih prethodnih promenljivih. Pri-
mera radi, nakon $to uklonite uticaj starosti, istrazujete koliko dobro opti-
mizam predvida zadovoljstvo Zivotom; starost biste uneli u bloku 1, a
optimizam u bloku 2. Kada su unete sve promenljive, ocenjuje se sposobnost
celog modela da predvidi zavisno obelezje i relativan doprinos svakog bloka
promenljivih.

Postepena viSestruka regresija

U postepenoj regresiji, istraziva¢ daje SPSS-u listu nezavisnih promenljivih i
pusta program da, na osnovu skupa statistickih kriterijuma, izabere pro-
menljive koje e uneti u jednadinu i redosled po kojem ¢e 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 litera-
turi o tome sta je ispravna upotreba (a sta zloupotreba) svake od njih. Pre

nego sto ih primenite, preporucujem da procitate $ta je o njima napisano (vi-
deti Tabachnick & Fidell, 2007, str. 138). Neophodno je da shvatite o ¢emu
se radi, kako izabrati odgovarajuce promenljive i kako tumaditi rezultate.

Pretpostavke na kojima se zasniva
viSsestruka regresija

Visestruka regresija spada u pipavije statistitke tehnike. Zasnovana je na
viSe pretpostavki o podacima i ne prasta ako su narusene. Ne moje se upo-
trebljavati na malim uzorcima, niti kada je raspodela rezultata veoma asime-
tri¢na! Sledeci sazetak glavnih pretpostavki preuzet je 5. poglavija knjige
koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007). Ne bi bilo loge da procitate to
poglavlje pre nego $to nastavite analizu. Trebalo bi da procitate i uvod u
Cetvrti deo ove knjige, koji obraduje osnove korelacije, i pogledate spisak
preporucenih referenci na kraju knjige. SPSS procedure za ispitivanje tih
pretpostavki podrobnije su razmotrene u primerima u nastavku.

Veli¢ina uzorka

Ovde se radi o sposobnosti uopstavanja, tj. rezultar dobijen na malom uzor-
ku ne moze se uopstiti (ponovo dobiti) na drugim uzorcima. Koliko vredi re-
zultat koji vaZi za samo jedan uzorak? Stoga treba znati koliko slucajeva ili
subjekata je potrebno da bi statisticki pokazatelji izracunati za uzorak vazili
za celu populaciju iz koje je uzorak uzet. Razni autori daju razli¢ite smernice
za broj slucajeva (opservacija) potrebnih za viSestruku regresiju. Stevens
(1996, str. 72) preporuluje da je *za istrazivanja u drustvenim naukama pot-
rebno oko 15 subjekata po prediktoru za pouzdanu jednacinu’. Tabachnick
i Fidell (2007, str. 123) daju formulu za izraCunavanje veliine uzorka, koja
uzima u obzir broj nezavisnih promenljivih: N > 50 + 8m (gde je m = broj ne-
zavisnih promenljivih). Za pet nezavisnih promenljivih bilo bi potrebno ana-
lizirati 90 slucajeva. Kada je zavisna promenljiva asimetri¢na, potrebno je
jos viSe slucajeva. Za postepenu regresiju potrebno je po 40 analiziranih
slucajeva za svaku nezavisnu promenljivu,

Multikolinearnost i singularnost

Ovde se radi o odnosima izmedu nezavisnih promenljivih. Multikolinear-
nost postoji kada su nezavisne promenljive jako korelirane (r=0,9 i vise).
Singularnost nastaje kada je jedna ,,nezavisna“ promenljiva zapravo kombi-
nacija drugih nezavisnih promenljivih, tj. kada uopste nije nezavisna! To bi
se desilo npr. kada bi model sadrzao i vrednosti na podskalama i ukupnu
vrednost na skali. ViSestruka regresija ne voli ni multikolinearnost nj singu-
larnost, a ta svojstva sigurno ne poboljiavaju regresioni model, pa uvek pro-
verite da li promenljive imaju takva svojstva pre nego $to pocnete analizu.



Netipicne tacke

Videstruka regresija je veoma osetljiva na netipi¢ne tacke (veoma velike ili
veoma male vrednosti rezultata). PronalaZenje i obrada netipi¢nih tacaka
trebalo bi da budu deo pocetnog procesa Ciséenja podataka (videti poglavlje
6). To treba uraditi za sve promenljive, i zavisne i nezavisne, koje Cete upo-
trebljavati u regresionoj analizi. Netipi¢ne tacke treba ukloniti iz skupa
podataka ili im dodeliti vrednost koja jeste velika, ali se ne razlikuje previse
od ostalih rezultata. Program za visestruku regresiju ima i posebne procedu-
re za otkrivanje netipiénih tacaka. Netipi¢ne tacke zavisne promenljive
mogu se prepoznati na standardizovanom dijagramu reziduala, koji SPSS
ume da nacrta. (To je opisano u primeru u nastavku.). Tabachnick i Fidell
(2007, str. 128) definisu netipi¢ne tacke kao one ¢ije su standardizovane re-
zidualne vrednosti iznad priblizno 3,3 (odnosno manje od -3,3).

Normalnost, linearnost, homogenost varijanse,
nezavisnost reziduala

Svi ovi pojmovi se odnose na razne aspekte raspodele rezultata i prirodu pri-
padne veze izmedu promenljivih. Te pretpostavke se mogu proveriti na dija-
gramu rasturanja reziduala, koji SPSS generise u sklopu procedure visestruke
regresije. Reziduali su razlike izmedu dobijene i predvidene vrednosti zavisne
promenljive (ZP). Na dijagramu rasturanja reziduala moze se proveriti:

e normalnost: reziduali treba da su normalno raspodeljeni oko predvide-
nih vrednosti ZP;

e linearnost: reziduali treba da imaju linearnu vezu s predvidenim vred-
nostima ZP, tj. njihov dijagram treba da je priblizno prava linija;

* homogenost varijanse: varijansa reziduala oko predvidenih vrednosti
ZP treba da je priblizno jednaka za sve predvidene vrednosti.

Reziduali na dijagramima rasturanja koje crta SPSS protumaceni su u na-
stavku poglavlja; podrobniju raspravu ove prili¢no slozene teme procitajte u 5.
poglavlju knjige koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007). Na kraju te knjige
data je i preporucena literatura za dalje ovladavanje viSestrukom regresijom.

Objasnjenje primera

Kao ilustraciju upotrebe visestruke regresije koristi¢u niz primera uzetih iz
datoteke s podacima survey3ED.sav, sa prate¢e Web lokaciji knjige (videti str.
ix). Ta je anketa bila projektovana za istrazivanje faktora koji uti¢u na psi-
holosko prilagodenje i opste raspoloZenje ispitanika. (Sve pojedinosti te stu-
dije date su u dodatku.) U izloZenom primeru visestruke regresije istrazicu
uticaj subjektivno doZivljenog stepena upravljanja ispitanika njihovim zivo-
tima, na njihov subjektivno doZivljen nivo stresa. Literatura u toj oblasti ka-
zuje da stres rede trpe ljudi koji smatraju da upravljaju svojim Zivotima. U
upitniku su date dve razlicite mere upravljanja (reference za te skale videti u
dodatku). To su skala Mastery, koja meri stepen do kojeg ljudi smatraju da

upravljaju dogadajima u svom Zivotu; i skala Perceived Control of Internal
States Scale (PCOISS), koja meri stepen do kojeg ljudi smatraju da upravlja-
ju svojim unutragnjim stanjima (osecanja, misli i fizicke reakcije).

U ovom primeru istrazujem koliko dobro skale Mastery i PCOISS predvi-
daju rezultate na skali subjektivno doZivljenog stresa. Sledi opis promenljivih
upotrebljenih u primerima iz ovog poglavlja. Bilo bi dobro da proradite te pri-
mere na racunaru uz koris¢enje navedene datoteke s podacima. Ucenje uz rad
je uvek bolje od pukog citanja knjige. Slobodno se poigrajte s datotekom s
podacima — promenljive upotrebljene u primerima zamenite drugim promen-
ljivama. Pogledajte koje cete rezultate dobiti i pokusajte da ih protumadite.

Ime datoteke: survey3ED.sav
Promenljive:

* Total Perceived Stress (tpstress): ukupna vrednost na skali Perceived
Stress (subjektivno dozivljen stres). Velike vrednosti pokazuju visok
nivo stresa.

¢ Total Perceived Control of Internal States (tpcoiss): ukupna vrednost
na skali Perceived Control of Internal States (subjektivno doZivljena sa-
mokontrola unutrasnjih stanja). Velike vrednosti pokazuju veéu samo-
kontrolu unutrasgnjih stanja.

* Total Mastery (tmast): ukupna vrednost na skali Mastery (ovladava-
nje). Velike vrednosti pokazuju vedi stepen do kojeg ljudi smatraju da
upravljaju dogadajima i okolnostima u svom Zivotu.

* Total Social Desirability (tmarlow): ukupna vrednost na Marlou-Kra-
unovoj skali Social Desirability (drustvena poZeljnost), koja meri ste-
pen do kojeg ljudi pokusavaju da se predstave u pozitivnom svetlu.

* Age: starost u godinama.

Najbolje se u¢i radedi, narocito kada treba uvezbati ovako slozene tehni-
ke: Praksom cete izgraditi samopouzdanje za buduénost, kada éete sami ana-
11.21rati sopstvene podatke. Naredni primeri obraduju samo standardnu
visestruku regresiju (Standard Multiple Regression) i hijerarhijsku regresiju
(Hierarchical Regression). Zbog kritika upucenih tehnikama postepene vise-
struke regresije (Stepwise Multiple Regression), one ovde nece biti ilustrova-
ne. Ukoliko insistirate na upotrebi tih tehnika (uprkos upozorenjima!),
predlazem da procitate odgovarajuci deo knjige autorki Tabachnick i Fidell
(2007) ili nekih drugih naprednijih knjiga o multivarijacionoj analizi.

Kratak pregled visSestruke regresije
Primer istrazivackih pitanja:

1. Koliko dobro dve date mere nivoa upravljanja Zivotom (mastery,
PCOISS) predvidaju subjektivno dozivljen stres? Koliki se deo varijan-
se u vrednostima subjektivno doZivljenog stresa moze objasniti rezul-
tatima na te dve skale?
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2. Koje svojstvo bolje predvida subjektivno dozivljen stres: upravljanje
spoljnim dogadajima (skala Mastery) ili upravljanje unutrasnjim sta-
njima (PCOISS)?

3. Ako uklonimo mogudi uticaj starosti i davanja drustveno pozeljnih
odgovora, moze li ovaj skup promenljivih jos uvek da predvidi zna-
¢ajan deo varijanse subjektivno dozivljenog stresa?

Sta vam treba:
e jedna neprekidna zavisna promenljiva (ukupan subjektivno dozivljen
stres); 1
o dve ili vise neprekidnih nezavisnih promenljivih (mastery, PCOISS).
(Mogu se upotrebiti i dihotomne nezavisne promenljive, npr. muskar-
ci=1, zene=2.)
Sta se postize: ViSestruka regresija kazuje koliki je deo varijanse zavisne pro-
menljive objasnjen varijansom nezavisnih promenljivih. Daje i pokazatelj
relativnog doprinosa svake nezavisne promenljive. Testovi omoguduju utvr-
divanje statisticke znacajnosti rezultata — kako celog modela tako i nezavi-
snih promenljivih pojedinacno.
Pretpostavke: Osnovne pretpostavke na kojima pociva visestruka regresija
opisane su u prethodnom delu ovog poglavlja. Neke od tih pretpostavki
mogu se proveriti u sklopu analiza visestruke regresije. (One Ce biti ilustro-
vane u narednim primerima.)

Standardna viSestruka regresija

U ovom primeru odgovori¢emo na dva pitanja:

Pitanje 1: 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) ili upravljanje unutra$njim stanjima
(PCOISS)?

Za istrazivanje ovih pitanja upotrebi¢u standardnu visestruku regresiju.
To znadi da se sve nezavisne promenljive istovremeno unose u jednacinu. Re-
zultati ée pokazati sposobnost ovog skupa promenljivih da predvidi nivoe
stresa; i kazade nam takode koliki deo jedinstvene varijanse zavisne pro-
menljive objasnjava svaka od nezavisnih promenljivih (mastery, PCOISS)
pojedinaéno, pored doprinosa svib ostalih nezavisnih promenljivih iz skupa.
Za svaki postupak date su i odgovarajuce SPSS komande. Vise informacija
o upotrebi Syntax Editora za pamdenje 1 snimanje SPSS komandi videti u

poglaviju 3.

Pre nego $to zapocnete sledeci postupak, otvorite meni Edit i izaberite u
njemu stavku Options; treba da je potvrdeno polje No scientific notation for
small numbers in tables.

Postupak za standardnu visestruku 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-
coiss) i prebacite ih u polje Independent.
4. U odeljku Method treba da je izabrana 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 od_eljku Residuals potvrdite polja Casewise diagnostics i Outliers
outside 3 standard deviations. Pritisnite dugme Continue.
6. Pritisnite dugme Options. U odeliku 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.
» Pritisnite *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 i Cook’s.
* Pritisnite Continue i zatim 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(,10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT tpstress
/METHOD=ENTER tmast tpcoiss
/SCATTERPLOT=(*ZRESID }ZPRED)
/RESIDUALS NORM(ZRESID)
/CASEWISE PLOT(ZRESID) OUTLIERS(3)
/SAVE MAHAL COOK.




Evo rezultata opisanog postupka.

Correlations
Total perceived
stress Total Mastery | Total PCOISS
Pearson Total perceived 1.000 612 - 581
Correlation stress
Total Mastery -612 1,000 521
Total PCOISS -,581 521 1,000
Sig. (1-tailed} Total perceived 1000 000
stress
Total Mastery ,000 ,000
Total PCOISS ,000 ,000
N Total perceived 433 433 428
stress
Total Mastery 433 436 429
Total PCOISS 426 429 431
Model Summary®
Std. Error of
Model R R Square Adjusted R Square | the Estimate
1 6842 ,468 ,466 4,27
2. predictors: (Constant), Total PCOISS, Total Mastery
b. Dependent Variable: Total perceived stress
ANOVAP
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 6806,728 2 3403,364 186,341 L0009
Residual 7725,756 423 18,264
Total 14532,484 425
8. pradictors: (Constant), Total PCOISS, Total Mastery
b. Dependent Variable: Total perceived stress
Cosfficients®
Unstandardized Standardized 95% Confidence Collinearity
Coefficients. Coefficients Interval for B Correlations Statistics
Std Lower Upper Zero
Mode! 8 Ecror Beta t Sig Bound Bound order | Partial | Pant | Tolerance | VIF
1 (Constant) | 50,871 1,273 40,035 000 | 48,469} 53.474
tmast
total 625 061 424 | 10,222 000 -745 505 | 612 ~445] -362 728 | 1,372
mastery
tpcoiss
total 175 020 380 | -8.660| 000 -215 L1361 -581] -388 | -307 7291 1,372
PCOISS
2 Dependent Vanable: tpstress total perceived stress
Casewise Diagnostics?
Case Total perceived
Number Std. Residual stress Predicted Value Residual
152 -3,473 14 28,84 -14,84

a. Dependent Variable: Total perceived stress

Expected Cum Prob

Residuals Statistics?

Minimum Maximum Mean Std. Deviation
Predicted Value 18,03 41,31 26.74 4.001 429
Std. Predicted Value -2,174 3.644 ,002 1.000 429
tandard Error of
Bandar e 207 800 341 A1 429
Adjusted Predicted Value 18,04 41,39 26,75 4.009 426
Residual -14.849 12612 -,002 4.268 426
Std. Residual -3,475 2,951 000 999 426
Stud. Residual -3.514 2,969 ,000 1.003 426
Deleted Residual -15,190 12,765 -,001 4,306 426
Stud. Deleled Residual -3,562 2,997 -,001 1,006 426
Mahal. Distance .004 13,897 1,993 2,234 429
Cook's Distance .000 084 003 ,008 426
Centered Leverage Value .000 ,033 005 ,005 429

a. Dependent Variable: Total perceived stress

Normal P-P Plotof Regression Standardized Residual

Dependent Variable : Total perceived stress

Regression Standardized Residual
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Tumadenje rezultata standardne
viSestruke regresije

Kao i vedina ostalih SPSS procedura, i regresija generise gomilu prili¢no ne-
razumljivih brojeva. Da biste shvatili njihov smisao i znacenje, vodim vas na
turu kroz deo rezultata dobijenih kao odgovor na Pitanje 1.

Korak 1: provera vazenja 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
sluaju, obe skale (Total Mastery i Total PCOISS) znatno koreliraju 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 ukljuujete promenljive ¢ija linearna ko-
relacija iznosi 0,7 ili vise. Kada se nadete u toj situaciji, ili izostavite jednu od
tih promenljivih ili od vrednosti dve jako korelirane promenljive napravite
jednu zajednicku promenljivu. U ovom primeru korelacija iznosi 0,52, $to je
manje od 0,7; zato ¢emo zadrzati sve promenljive.

Kao deo procedure viestruke regresije, SPSS obavlja i *dijagnostiku ko-
linearnosti’ promenljivih. Ona esto ukazuje na probleme s multikolinear-
noséu koji se mozda ne vide u matrici korelacija. Rezultati te dijagnostike
dati su u tabeli Coefficients; to su vrednosti Tolerance i VIE Tolerance
pokazuje koliki deo varijanse date nezavisne promenljive nije objasnjen va-
rijansama drugih nezavisnih promenljivih u modelu i raduna se po formuli
1-R? za svaku promenljivu. Kada je ta vrednost jako mala (manja od 0,10),
to ukazuje na ogromnu korelaciju s drugim promenljivama, dakle na mul-
tikolinearnost. Ona druga vrednost, VIF (Variance inflation factor, faktor
povecéanja varijanse), recipro¢na je vrednost veli¢ine Tolerance (1 podeljeno
s Tolerance). Ovde bi bile problemati¢ne vrednosti VIF iznad 10 zato sto
ukazuju na multikolinearnost.

Navela sam uobi¢ajene presecne tacke za utvrdivanje prisustva multiko-
linearnosti (vrednost Tolerance ispod 0,10 ili vrednost VIF iznad 10). Medu-
tim, pri tim vrednostima jo$ uvek su moguée veoma velike korelacije izmedu
nezavisnih promenljivih (iznad 0,9), pa bi njih trebalo da shvatite samo kao
upozorenje i razlog da bolje pogledate matricu korelacija. U ovom primeru,
Tolerance za svaku nezavisnu promenljivu iznosi 0,729, §to nije manje od
0,105 dakle, pretpostavka o nepostojanju multikolinearnosti nije narusena.
Taj zaklju¢ak podrzava i vrednost VIF koja iznosi 1,372, §to je mnogo ispod

presecne tacke 10. Ti nas rezultati ne iznenaduju, posto je koeficijent Pirso-
nove korelacije te dve nezavisne promenljive samo 0,52 (videti tabelu
Correlations). Kada v svojim rezultatima uodite prekoracenje navedenih
grani¢nih vrednosti, trebalo bi da iz modela izbacite jednu od jako korelira-
nih nezavisnih promenljivih.

Netipicne tacke, normalnost, linearnost, homogenost varijanse,
nezavisnost reziduala

Jedan od nacina da proverite nabrojane pretpostavke jeste pregled dijagra-
ma Normal Probability Plot (P-P) of the Regression Standardised Residual i
Scatterplot, Cije crtanje smo zahtevali kao deo analize. Oni su dati na kraju
SPSS-ovih rezultata. Na dijagramu Normal P-P Plot nadamo se da tacke leze
u priblizno pravoj dijagonalnoj liniji od donjeg 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
vedina rezultata nagomilana u centru (oko tacke 0). Ne bi nam se svideo ja-
sno sistematski ili geometrijski oblik raspodele reziduala (npr. da reziduali
¢ine neku jasnu krivu liniju ili da su visi na jednoj strani nego na drugoj).
Odstupanja od oblika centralnog pravougaonika kazuju da je narusena
neka od polaznih pretpostavki. Kada to utvrdite za svoje podatke, pred-
lazem da u knjizi koju su napisale Tabachnick i Fidell (2007, str. 125) i prodi-
tate ceo opis tumacenja dijagrama reziduala i kako se ocenjuju posledice
narusavanja polaznih pretpostavki po analizu.

Na dijagramu rasturanja standardizovanih reziduala Scatterplot moze se
utvrditi i ima li netipi¢nih tacaka. Tabachnick i Fidell (2007) definiu neti-
pif:ne tacke kao slucajeve koji imaju standardizovan rezidual (prikazan na
dijagramu rasturanja) veéi od 3,3 ili manji od -3,3. U velikim uzorcima Cesto
se nade mnogo netipicnih reziduala. Kada nadete tek nekoliko njih, verovat-
no ne treba da preduzimate nista u vezi s tim.

Netipi¢ne racke se mogu pronadi i pregledom Mahalanobisovih udalje-
{logti reziduala, koje izra¢unava program za viSestruku regresiju. One nisu
Ispisane na ekranu racunara, ve¢ su stavljene na kraj datoteke s podatcima
kao.dodatna promenljiva (Mah_1). Da biste prepoznali netipi¢ne tacke, naj-
pre 1zraCunajte kriti¢nu vrednost hi-kvadrat, pri cemu je broj stepeni slobo-
de jednak broju nezavisnih promenljivih. Potpunu tabelu tih vrednosti
sadrZi svaki udzbenik iz statistike (videti Tabachnick & Fidell, 2007, tabela
C.4). Tabachnick i Fidell predlazu da se upotrebljava nivo alfa od 0,001. U
S_kladu sa smernicama koje daju Tabachnick i Fidell (2007), navodim neko-
liko kriti¢nih vrednosti u tabeli 13.1.



Tabela 13.1: Kriti¢ne vrednosti za izraCunavanje Mahalanobisove udaljenosti

Broj nezav. Kriticna Broj nezav. Kriticna Broj nezav. Kriticna

promenljivih |vrednost | promenljivih vrednost | promenljivih |vrednost

2 13,82 4 18,47 6 22,46

3 16,27 5 20,62 7 24,32

Izvor. preuzeto i adaptirano iz tabele u knjizi Tabacknik i Fidell (1996}, prvobitno objavliene
u knjizi Pearson, E.S. i Hartley, H.O. (Eds) (1958). Biometrika tables for statisticians
(1. tom, 2. izdanje). Njujork: Cambridge University Press.

Da biste mogli koristiti ovu tabelu, trebalo bi da:

¢ utvrdite koliko ¢e nezavisnih promenljivih biti ukljuceno u visestruku
regresiju;

¢ pronadete taj broj u jednoj od kolona tabele sa zaglavljem Broj nezav.
promenljivih; i

¢ u susednoj éeliji desno proditate odgovarajucu kriti¢nu vrednost.

U ovom primeru imam dve nezavisne promenljive, pa kriticna vrednost
iznosi 13,82. Kako biste utvrdili da li ijedan ispitivani sluc¢aj ima Mahalano-
bisovu udaljenost veéu od tog broja, pronadite tabelu Residuals Statistics,
pogledajte u njoj Celiju na preseku reda Mahal. Distance i kolone Maxi-
mum. U mojoj datoteci s podacima, najveca vrednost te udaljenosti je 13,89,
$to neznatno premasuje kriti¢nu vrednost. Treba da pronademo slucaj koji
sadrZi tu vrednost.

Da bismo je pronasli, vra¢amo se u prozor Data Editor, gde otvaramo meni
Data 1 u njemu biramo stavku Sort Cases. Sortiranje treba obaviti po novoj
promenljivoj smeStenoj na dno tabele (Mahalanobis Distance, MAH-1) u
opadajuéem (Descending) redosledu. U prozoru Data View, slu¢aj s najvecom
vrednoscu promenljive Mahal Distance biée nakon sortiranja na vrhu datote-
ke s podacima (ID=66). Za ovako velik uzorak nije neobi¢no da se pojavi ne-
koliko netipi¢nih tacaka, pa se necu previse uzbudivati zbog ovog slucaja za
koji je Mahalanobisova udaljenost tek neznatno premasila kriti¢nu vrednost.
Kada u podacima pronadete slucajeve sa Mahalanobisovim udaljenostima
mnogo veéim od kriti¢ne vrednosti, trebalo bi da ih uklonite iz analiza.

Jos$ neke informacije o netipi¢nim tackama navedene su u tabeli Casewise
Diagnostics SPSS-ovih rezultata. To su sluc¢ajevi 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 nadli jedan slucaj (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 na§ model predvideo
vrednost 28,85. Jasno je da na$ model nije dobro predvideo rezultat za tu
osobu; ona oseca mnogo manji stres nego §to smo predvideli.

Kako bismo se uverili da ovaj ¢udan slucaj ne utic¢e previse na rezultate
celog modela, pogleda¢emo vrednost udaljenosti Cook’s Distance dat pri
dnu tabele Residuals Statistics. Tabachnick i Fidell {2007, str. 75) tvrde da
problem mogu biti slucajevi za koje ta udaljenost premasuje vrednost 1. U
nasem primeru, najveca (Maximum) vrednost udaljenosti Cook’s Distance
iznosi 0,094, pa ne ocekujemo nikakve probleme. Kada u svojim podacima
dobijete najvecu vrednost te udaljenosti preko 1, vratite se u datoteky s
podacima i sortirajte slucajeve po novoj promenljivoj koju je SPSS napravio
na kraju datoteke (Cook’s Distance COO_1). Proverite sve slucajeve &ija
udaljenost premasuje 1 i ako treba, uklonite ih iz analiza.

Korak 2: vrednovanje modela
U SPSS-ovim rezultatima pronadite tabelu Model Summary i u njoj broj is-
pod zaglavlja R Square. Kao 3to se secate, r? je koeficijent determinacije koji
kazuje koliki deo varijanse zavisne promenljive (subjektivno dozivljenog stre-
sa) objasnjava model (koji obuhvata promenljive Total Mastery i Total
PCOISS). U ovom slucaju, r? je jednako 0,468. Izrazeno u procentima (po-
mnozeno sa 100 pomeranjem decimalne tatke za dva mesta udesno), to znadi
da na$ model (koji obuhvata Mastery i PCOISS) objasnjava 46,8 procenata
varijanse subjektivno dozivljenog stresa. To je sasvim pristojan rezultat (na-
rocito kada se uporedi s nekim rezultatima objavljenim u Casopisima!).
Moizda ste primetili da se u SPSS-ovim rezultatima navodi i veli¢ina Ad-
justed R Square, tj. korigovano r* Probem je to $to je r* previse optimisti¢ka
procena stvarne vrednosti koeficijenta determinacije u populaciji kada se iz-
racuna na malom uzorku (Tabachnick & Fidell, 2007). Pokazatelj Adjusted
R square koriguje tu vrednost i daje bolju procenu stvarne vrednosti koefici-
jenta determinacije u populaciji. Kada imate mali uzorak, izra¢unajte i na-
vedite tu vrednost, a ne obi¢an r* (R Square). Da biste ocenili statisticku
znacajnost tog pokazatelja, pronadite tabelu ANOVA. Tu su rezultati testo-
va nulte hipoteze da je r’ u populaciji jednako 0. Model u ovom primeru do-
stize statisticku znacajnost (Sig. = ,000; to zapravo znadi da je p<0,0005).

Korak 3: vrednovanje svake nezavisne promenljive

Sledece §to Zelimo da znamo jeste koliko je koja promenljiva u modelu do-
prinela predikciji zavisne promenljive. Taj podatak éemo naéi u tabeli Coef-
ficients. Pogledajte kolonu Beta u odeljku Standardised Coefficients. Da
biste mogli da poredite razne promenljive, gledajte standardizovane koefici-
jente, ne one nestandardizovane. Standardizovan znadi da su vrednosti pro-
menljivih konvertovane na istu skalu kako bi se mogle porediti. Za
sastavljanje regresione jednacine upotrebili biste nestandardizovane koefici-
jente u koloni B.



Postupak za hijerarhijsku visestruku regresiju

1.

L«glavnom meniju na vrhu prozora pritisnite Analyze, zatim Regression, pa
Linear.

. Izaberite neprekidnu zavisnu promenljivu (npr. total perceived stress) i pre-

bacite je u polje Dependent.

. Prebacite promenljive &iji uticaj Zelite da uklonite u polje Independent (npr.

age, total social desirability). One ¢e biti unete u analizu u prvom bloku pro-
menljivih (Block 1 of 1).

. Pritisnite dugme Next. Prikazace se drugo polje za nezavisne promeniljive, y

koje treba uneti drugi blok promenljivih (trebalo bi da pise Block 2 of 2).

. lzaberite slede¢i blok nezavisnih promenljivih (npr. total mastery, Total

PCOISS).

. U polju Method treba da je potvrdena podrazumevana opcija (Enter).
. Pritisnite dugme Statistics. Potvrdite polja Estimates, Model fit, R

squared change, Descriptives, Part and partial correlations i Collineari-
ty diagnostics. Pritisnite dugme Continue.

. Pritisnite dugme Options. U odeljku Missing Values pritisnite Exclude ca-

ses pairwise. Pritisnite dugme Continue.

. 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 generise slede¢u komandu:

Ovo je deo rezultata prethodne procedure.

Model Summary®

—

REGRESSION
/DESCRIPTIVES MEAN STDDEV CORR SIG N
/MISSING PAIRWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL CHANGE ZPP
/CRITERIA=PIN(,05) POUT(,10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT tpstress
/METHOD=ENTER tmarlow age /METHOD=ENTER tmast tpcoiss
/SCATTERPLOT=(*ZRESID ZPRED )
/RESIDUALS NORM(ZRESID)
/SAVE MAHAL COOK.

Std. Error of Change Statistics
R Adjusted R the R Square F Sig. F
R Square Square Estimate Change Change df1 df2 Change
Mode! 9
1 ,2382 057 ,052 5,69 057 12,711 2 423 ,000
2 ,688° 474 ,469 4,26 ,417 166,873 2 421 ,000
a. predictors: (Constant), AGE, Total social desirability
b predictors: (Constant), AGE, Total social desirability, Total Mastery, Total PCOISS
c. Dependent Variable: Total perceived stress
ANOVA®
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 823,865 2 411,932 12,711 ,000
Residual 13708,620 423 32,408
Total 14532,484 425
2 Regression 6885,760 4 1721,440 94,776 ,000
Residual 7646,724 421 18,163
Total 14532,484 425
2 predictors: (Constant), AGE, Total social desirability
b. Predictors: (Constant), AGE, Total social desirability, Total Mastery, Total PCOISS
c. Dependent Variable: Total perceived stress
Coefficients®
Unstandardized | Standardized Coltinearity
Coefficients Coefficients Correlations Statistics
Std. Zero- Toler
Modet B Error Beta 1 Sig. | order | Partial | Part | ance { VIF
1 {Constant) 31,076 983 31,605 | ,000
totat social
desirability -599 140 %209 [ 4271 | 000 | -228 | -203 | -202 | ,928 | 1,08
age -,031 022 -070 -1,438 | 151 -127 -,070 -,068 ,928 | 1,08
2 {Constant) 61,922 | 1,366 38,008 | 000
total social
desirability -149 108 S052 | 1373 | 171 228 067 | -049 | 871 [ 1,15
age -,021 017 -.047 -1,239 | 216 - 127 -,060 -,044 860 1 1,16
total mastery -641 062 -435 | -10,286 | ,000 | -612 | -448 | -364 | 699 | 1,43
total PCOISS -,160 022 -,327 -7,373 | ,000 -,581 -,338 -,261 ,635 | 1,57

2. Dependent Variable: tota} perceived stress
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Tumacdenje rezultata hijerarhijske
visestruke regresije

Rezukati ove analize li¢e na rezultate prethodne, ali sadrze i dodatne podat-
ke. U polju Model Summary navedena su dva modela. Model 1 oznacava
prvi blok unetih 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: vrednovanje modela

Pogledajte kolike su vrednosti R Square u prvoj tabeli Model summary. Na-
kon unogenja promenljivih u Bloku 1 (age, social desirability), ceo model
objasnjava 5,7 procenata varijanse (0,057 x 100). Nakon unoSenja pro-
menljivih u Bloku 2 (Total Mastery, Total PCOISS), model kao celina ob-
ja$njava 47,4 procenata (0,474 x 100). Treba uoditi da ta druga vrednost r*
(R square) obuhvata sve promenljive iz oba bloka, a ne samo one unete u
drugom koraku.

Da bismo utvrdili koliki deo te ukupne varijanse objasnjavaju promenlji-
ve koje nas zanimaju (Mastery, POCISS) nakon Sto se ukloni uticaj pro-
menljivih age i socially desirable responding (tj. starosti 1 davanja drustveno
pozeljnih odgovora), pogledacemo kolonu sa zaglavljem R Square change. U
prethodno datim rezultatima, u redu za Model 2, vidimo da vrednost R
square change iznosi 0,42. To znaci da Mastery i PCOISS objasnjavaju do-
datna 42 procenta (0,42 x 100) varijanse subjektivno dozivljenog stresa, ¢ak
i kada se statisticki ukloni uticaj starosti i davanja druitveno pozeljnih od-
govora. To je statisticki znacajan doprinos, $to pokazuje iznos Sig. F change
u tom redu (0,000). Tabela ANOVA pokazuje da model kao celina (sa oba
bloka promenljivih) jeste znacajan [F (4, 421) = 94,78, p < 0,0005].

Korak 2: vrednovanje svake nezavisne promenljive

Da bismo utvrdili koliko svaka promenljiva doprinosi konaénoj jednacini,
pogledac¢emo red za Model 2 u tabeli Coefficients. Tu su zbirno prikazani re-
zultati dobijeni sa svim promenljivama unetim u jednacinu. U koloni Sig. vi-
dimo da samo dve promenljive daju statisticki znacajan doprinos (jer je
samo za njih vrednost u ¢eliji manja od 0,05). Po redu vaznosti, to su: Ma-
stery (beta = -0,44) i Total PCOISS (beta = -0,33). Ni promenljiva age niti
social desirability ne daju jedinstven doprinos. Ne zaboravite da koeficijenti
beta predstavljaju jedinstven doprinos svake promenljive, nakon Sto se sta-
tisticki uklone uticaji preklapanja sa svim drugim promenljivama. U drugim
jednadinama, sa druga&ijim skupom nezavisnih promenljivih ili drugacijim
uzorkom, te vrednosti bi se promenile.

Pt EIe Te Viobolluia 'UU'USIJa

Predstavljanje rezultata visestruke regresij/;

U zavisnosti od vrste sprovedenih analiza i prirode istrazivackog pitar’ !

zultati viSestruke regresije mogu se predstaviti na vise na&ina. U rir’
Publication Manual Americkog udruZenja psihologa, date su m}zrlrl’ f
predstavljanje rezultata viestruke regresije i odgovarajuci primér (elr?r/}
tion Manual, 2001, str. 160, 163). U najmanju ruku, trebalo bi d L
vrstu obavljene analize (standardna ili hijerarhijska), standardizoj arria X
koeficijente ako je istrazivanje bilo teorijsko, odnosno nestanda;ditaz” /
(B) koeficijente (i njihove standardne greske) ako je istraZivanje bjlo .
nj.eno. Za hijerarhijsku visestruku regresiju, trebalo bi da navedeteA i vi X
sti promene r* (R square change) u svakom koraku i odgovarajuce vre«
verovatnoce.

Sledl. primer nacina predstavljanja rezultata analiza sprovedenih u
poglavlju. U istraZivanjima s mnogo promenljivih, rezultate je prikls
predstaviti tabelarno (videti American Psychological Associatiorf_ZOOi

163; ili Tabachnick & Fidell, 2007, str. 177). Da se ovi rezultati predst’ |

juu tezi, trebalo bi u prilogu navesti jo§ nesto (npr. tabelu korelacija) - /

Verite to u razgovoru sa svojim supervizorom). J
l}llo bvl dob‘rc.) da primere predstavljanja raznih statisti¢kih analiz:’’

traZite u casopisima relevantnim za konkretnu oblast. Zbog strogo ogr'v/

nog prostora, razni Casopisi postavljaju razli¢ite zahteve i ocekivanja
autore.

/

Za ocenu mogucnosti dva merila upravljanja sopstvenim ivotom (skala ovI{/’/
vanja: Mastery, skala subjektivno doZivijene samokontrole unutradnjih sta'/
SDS.US).da predvide nivoe stresa (skala subjektivno dozivlienog stresa) l"’
'trebljenlaje hijerarhijska visestruka regresija nakon to je uklonjen uticaj st’aﬂ//
i davanja drustveno poZeljnih odgovora. Preliminarnim analizama ie djokaz‘//f
Fia pretpostgvke normalnosti, linearnosti, multikolinearnosti i homogenosti I
Janse msuv bile naruév,er?e.. U prvom koraku bile su unete promenljive starost i
\c/iarz!el.drustveno pozeljnih odgovora, Sto je objasnilo 8% varijanse subjekti
oZivljienog stresa: Nakon unoenja skala Mastery i SDSUS u drugom korz"
gjgglom<kggoc1ehnom objasnjeno je '47,4% ukupne varijanse, F (4, 421" |
var,i'a o) , .Dva spor?engta menlla (obeleija) objasnila su dodatnih 4’7
'lanse u stresu, nakon $to je uklonjen uticaj starosti i davanja drustve
?gzeljmh odgovora; r’ se promenilo za = 0,42, F se promenilo za (2. 421’
merivl87, p< .0'0.01; U konac":r?ovm quelu, statisti¢ki su bila znagajna s;\mo Jr
a upravljanja Zivotom, pri ¢emu je skala Mastery imala vedi koeficijent b

(beta =-0,44, p < 0,001) od skale SDSUS (beta — -0,33, p < 0,001)




Dodatne vezbe

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

1. Standardnom viSestrukom regresijom istrazZite faktore koji uticu na
stepen pospanosti ljudi po danu. Za zavisnu promenljivu uzmite uku-
pan iznos na skali Sleepiness and Associated Sensations (¢0tSAS). Za
nezavisne promenljive uzmite pol (sex), starost (age), ocenu fizicke
kondicije (fitrate) i stepen depresije (depress). Izracunajte koliki deo
varijanse u rezultatima merenja ukupne pospanosti objasnjava taj skup
promenljivih (pogledajte koliki je r na kvadrat). Koje promenljive daju
jedinstven znacajan doprinos (pogledajte vrednosti koeficijenata beta)?

2. Ponovite gornju analizu, ali ovoga puta upotrebite hijerarhijsku vise-
struku regresiju. U prvom bloku promenljivih unesite pol i starost, a u
drugom ocenu fizicke kondicije i stepen depresije. Kada uklonite uticaj
demografskih promenljivih pol i starost, da li ostale dve prediktorske
promenljive znac¢ajno doprinose objasnjavanju varijanse u rezultatima
merenja pospanosti? Koliki dodatni deo varijanse u pospanosti ob-
jasnjavaju fizicka kondicija i depresija, nakon $to se ukloni uticaj pola

1 starosti?

Logisticka regresija

U poglavlju' 13 o viSestrukoj regresiji, opisali smo tehniku za ocenu uticas
skupa pvre.dlktora na zavisnu promenljivu (subjektivno dozivljen stres;allj
tom slucaju, zavisnu promenljivu smo merili kao neprekidnu (s vrednosn’.m
u opsegu od 10 do 50). Medutim, ima mnogo situacija kada je zavisna roci
menhl\ig koja nas zanima kategorijska (npr. pobediti/izgubiti; poloziti/ Est'-
mrtav/zw). Na\“ialost, viSestruka regresija nije prikladna za k,ategorijsli zal—’
visne promenljive. U visestrukoj regresiji, zavisna promenljiva (ono $to po-
ku.s:alvate da objasnite ili predvidite) mora biti neprekidna, a njene Vredng ti
prili¢no normalno raspodeljene. ’ -

) ng{stléka regresija omogucava ispitivanje modela za predikciju katego-
rijskih 1§hoda sa dve ili viSe kategorija. Prediktorske (nezavisne) promenl '%ve
mogu biti kategorijske, neprekidne ili mesavina obe vrste u istom modt]zlu
SPSS ima gelg porodicu tehnika za logisticku regresiju, koje sluze za istrqii—.
vanje preﬁhktwne moci skupova ili blokova promenljivih i omoguéuju Zaﬁda-
vanje nacina unosa promenljivih. Svrha ovog primera je da pokaZe osnove
logisticke regresije. Zato ¢u upotrebiti metodu prisilnog unosa (Forced Ent-
ry Method) - podrazumevanu proceduru dostupnu u SPSS-u. To je pristup u
kg]em se sve prediktorske promenljive ispituju u istom bloku da bi se ocenila
njihova prediktivna mo¢, dok se statisticki uklanja uticaj ostalih p}ediktora
u quelu. Druge tehnike regresije — recimo, one postepene (dodavanje una-
p.red i uklanjanje unazad) ~ omogucuju zadavanje velike grupe mogucih pre-
diktora, odakle SPSS sam bira podskup koji ima najvecu mo¢ predvidanja
Postep?ne tehnike regresije su predmer kritike i u logisti¢koj i u vi§estruk0]j
regresii, zato Sto na njih moze jako uticati slucajna promenljivost podataka
kada se promenljive ukljucuju ili iskljucuju iz modela zbog ¢isto sratisriékif;
razloga (videti raspravu u Tabachnick & Fidell, 2007, str. 456).

U ovom poglavlju pokazacu kako se pomocu SPSS-5 obavlja logisticka
regresija za dihotomnu zavisnu promenljivu (tj. onu koja moze imati samo
dye vrednosti ili kategorije). Upotrebicemo SPSS-ovy proceduru Binary Lo-
gistic. Kada zavisna promenljiva ima vige od dve kategorije upotrebl'a):m se
skup procedura Multinomial Logistic (koje nisam prikazala’u ovoj kn;izic ali



su dostupne u SPSS-u — videti meni Help). Logisticka regresija je slozena teh-
nika, pa smatram neophodnim da o njoj viSe procitate ukoliko nameravate
da je koristite (videti Hosmer & Lemeshow, 2000; Peat, 2001; Tabachnick

& Fidell, 2007; Wright, 1995).

Pretpostavke

Veli¢ina uzorka
Kao i u veéini ostalih statistickih tehnika, morate razmotriti veli¢inu i priro-

du uzorka ukoliko nameravate da upotrebite logisticku regresiju. Jedno od
pitanja je broj slucajeva u uzorku u odnosu na broj prediktora (nezavisnih
promenljivih) koje Zelite da ukljucite u model. Analiza postaje problematic-
na (¢ak toliko da numericki divergira) kada je uzorak mali, a Zelite da
ukljuéite mnogo prediktora. To je problem narocito za kategorijske predik-
tore sa ogranienim brojem slu¢ajeva u svakoj kategoriji. Uvek za svaki pre-
diktor pokrenite proceduru Descriptive Statistics, pa ako je broj slucajeva
(opservacija) u odredenoj kategoriji premali, preraspodelite ih u druge kate-
gorije ili ih uklonite iz analize.

Multikolinearnost
Kao $to je bilo receno u poglavlju 13, uvek treba proveriti da i 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 logisticke regresije SPSS formalno
nema test multikolinearnosti, pa vam preostaje postupak opisan u poglavlju
13, kada izaberete collinearity diagnostics nakon §to 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 mislili da sastavite model i uklonite jednu od
jako medukoreliranih promenljivih.

Netipicne tacke

Neophodno je da proverite postoje li netipi¢ne tacke, to jest slucajevi koje
model ne objasnjava dobro. Receno jezikom logisticke regresije, model mo-
zda odli¢no predvida odreden slucaj u jednoj kategoriji, ali je u stvarnosti on
u nekoj drugoj kategoriji. Netipiéni slucajevi se mogu prepoznati na dija-
gramu reziduala, $to je narocito vaZan korak kada model slabo predvida op-
servacije.
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Objasnjenje primera

Logisticku regresiju ¢u ilustrovati na primery d i i
ma (gleep3ED.sav), s prateée Web lokgcije ove kar:;;;(;k(evisgei; ‘g}/zrll)lf:dPOdaCl-
Str. x1). Ti podaci su dobijeni u anketi sprovedenoj na uzorku univerz'iesim1
osoblja da bi se utvrdila veli¢ina uticaj problema u vezi sa snom (v'ldet"s dOg
datak). U anketi su ispitanici odgovarali na pitanje smatraju li da imla'irl o
blema sa spavanjem (da/ne). To ée biti zavisna promenljiva u ovoj ein I;fo
Sklfp prediktora (nezavisnih promenljivih) obuhvata pol, starost ]br ; I'Zl:
nocnog sna, tesko padanje u san i lako budenje. , s

Prvqbltmm. vrednostima svake od tih promenljivih dodeljene su nove sjf

(1'<.od.ov1) da bi se obezbedila njihova prikladnost za ovu analizu. T kat co-
rijskim promenljivama je promenjen kéd, i to tako da je O=ne i 1-=da e

Priprema podataka: Sifrovanje odgovora

Dg b{S.te razumeli rezultate logisticke regresije, moracete pazljivo da pri
mite ﬁlfrovan]e odgovora za svaku promenljivu. Za dihotomne zavisrllje o.
menljive, odgovore treba Sifrovati sa 0 j 1 (ili resifrovati postojece Vrednpors(;
SPSS-ovom procedurom Recode - videti poglavlje 8). Vrednost 0 treba do-
deliti svakqm odgovoru koji ne sadr¥i obelezje od interesa. U ovom prim ¥
nulqm se §1f1fuje odgovor Ne na pitanje "Imate li problema sa s a\lf)an‘ef]rl::
Broj 1 ukazuje na odgovor Da. Sli¢no su sifrovane nezavisne prorrlljenl'iv]e "]F
smo odgovp'r.Da Sifrovali sa 1, za odgovore na pitanja ima li osoba ] roi)l lf
ma d? zaspi iima li problema da ostane u snu. Za neprekidne nezavisﬁe re-
?nenl')we {br.OJ sati noénog sna), vedi brojevi treba da pokazuj P S‘)
ispoljavanje ispitivanog obelezja. g e

Ime datoteke: sleep3ED.sav

Promenljive:

* Problemi sa spavanjem {engl. problem with sleep), resifrovana (prob-

sleeprec): vrednost resifrovana na O=ne, 1=da ’ ’

* Pol (engl. sex): O=Zenski, 1=muski

* Starost (engl. age): u godinama
Broj sati nocnog sna (engl. hours sleep/weeknight) (hourwnit): u satima

Tesko padanje u san {en '
gl. problem getting to slee Sif
leprec): vrednost resifrovana na: O=ne, lzéc]ia P resifrovana (gers

* Lako budenje (engl }
gl. problem staying aslee Sif
vrednost resifrovana na: O=ne, 1=da Ph resifrovana

(stayslprec):

Kratak pregled logisticke regresije
Timer istrazivackog pitanja: Koji faktori idaj
me a : predvidaju verovatnoc Ce ispi
tanici odgovoriti da imaju problema sa spavanjem? roct da de ispi-



Sta vam treba:
e Jedna kategorijska (dihotomna) zavisna promenljiva (problemi sa spa-
vanjem: Ne/Da, ifrovano 0/1); 1
e Dve ili vise neprekidnih ili kategorijskih prediktorskih (nezavisnih)
promenljivih. Dihotomne promenljive Sifrovatisa 011 (npr. pol, tesko
padanje u san, lako budenje). Neprekidne promenljive meriti tako da
vedi brojevi pokazuju jace ispoljavanje obelezja od interesa (npr. sta-
rost, broj sati no;’nog sna).
Sta se postize: Logisticka regresija sluzi za ocenu koliko dobro skup predik-
torskih promenljivih predvida ili objadnjava kategorijsku zavisnu promenlji-
vu. Dobija se pokazatel] adekvatnosti modela (skupa prediktorskih
promenljivih) tj. ocena kvaliteta predvidanja rezultata. Dobija se pokazatelj
relativne vaznosti svake prediktorske promenljive ili interakeije izmedu njih.
Dobija se zbir pokazatelja tacnosti klasifikacije slucajeva na osnovu modela,
$to omogucava izradunavanje osetljivosti i odredenosti (specifi¢nosti) mode-
la i njegovih pozitivnih i negativnih prediktivnih vrednosti.
Pretpostavke: Logisticka regresija ne pociva na pretpostavkama o raspodeli
rezultata merenja prediktorskih promenljivih; medutim, ona je osetljiva na
visoke korelacije izmedu prediktorskih promenljivih (multikolinearnost).
Na rezultate logisticke regresije jako uticu1 netipi¢ne tacke.
Pre nego $to pocnete sa sledecim postupkom, otvorite meni Edit i izabe-
rite u njemu stavku Options; treba da je potvrdeno polje No scientific nota-
tion for small numbers in tables.

Postupak za logisticku regresiju

1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Regression, pa pritisnite
Binary Logistic.

2. Izaberite kategorijsku zavisnu promenljivu (npr. probsleeprec) i prebacite je
u polje Dependent.

+ Pritisnite prediktorske promenljive (sex, age, getsleprec, stayslprec,
hourwnit) i prebacite ih u polje Covariates.
+ U odeliku Method treba da pise Enter.

3. Ako imate kategorijskih prediktora, pritisnite dugme Categorical na dnu ok-
vira za dijalog. lzaberite sve kategorijske promenljive (sex, getsleprec, stays-
Iprec) i prebacite ih u polje Categorical covariates.

« Redom izaberite svaku kategorijsku promenljivu, pa pritisnite dugme First
u odeljku Change contrast. Kada pritisnete dugme Change, iza izabrane
promenljive prikazace se re¢ first. Tako ste zadali da grupa koja ce biti
upotrebliena kao referentna bude prikazana prva. Ponovite to za sve ka-
tegorijske promenljive. Pritisnite dugme Continue.

4. Pritisnite dugme Options. Potvrdite polj ificati
. polja Classification plots -
meshow goodness of fit, Casewise listing of residuals i Ci :I(;)rsg::;r(BL;a-

5. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme P i
Syntax Editor). gme Paste da biste komandy snimili

Prethodni postupak generise ovu komandu:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES probsleeprec
/METHOD = ENTER sex age getsleprec stayslprec hourwnit

/CONTRAST (sex)=Indicator(1) /CONTRAST (get
| ~Ind
/CONTRAST (stayslprec)=Indicator(1) (getsleprec)=Indicator(1)

/CLASSPLOT /CASEWISE OUTLIER(2)
/PRINT = GOODFIT CI(95)
/CRITERIA = PIN(,05) POUT(,10) ITERATE(20) CUT(,5) .

Sledi deo rezultata prethodnog postupka.

Case Processing Summary

Unweighted Cases® N Perce
Selected Cases Included in Analysis 241 8&219
Missing Cases 30 11 '1
Total ,
271
Unselected Cases 0 0
Total p
a 271 100,0

a. if weight is in effect, see classification table for the total
number of cases.

Dependent Variable Encoding

Qriginal Value | Internal Value
no 0

yes 1

Categorical Variables Codings

Paramete
Frequenc 1
prob stay asleep  no 13;1 ( )OOO
rec ’
yes 103 1.000
prob fall asleep no 151 000
rec yes 90 1,000
sex female 140 .000
male 101 1.000




Block 0: Beginning Block

iteration History®P:

-2 Log Coefficients
iteration likelihood Constant
Step 1 328,996 -.290
Y 2 328,996 -293

3 328,996 -,293

P YYIevyo s, LOgISLICKa regreSIJa

Model Summary
-2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
Step likelihood R Square R Square
1 252,976 271 ,363

a. Estimation terminated at iteration number 5 because
parameter estimates changed by less than ,001.

a. Con~tant is included in the model.
I
b. Initial -2 Log Likelihood: 328,996

Hosmer and Lemeshow Test

C. Estimation terminated at iteration number 3 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Classification Tabie®®?

Predicted
_prob sleep recode 01 Percentage
Observed no yes Correct
Step0 prob sleeprecode  no 138 0 100.0
01 yes 103 0 0
Overall Percentage 573
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500
Variables in the Equation
8 S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step0 Constant -,293 ,130 5,047 1 ,025 ,746
Variables not in the Equation
Score df Sig.
Step  Variables sex{1) 1,209 1 272
0 age 795 1 373
getsleprec(1) 19,812 1 000
staysiprec(1) 58,183 1 ,000
hourwnit 17,709 1 .000
Overall Statistics 70.017 5 .000
Block 1: Method = Enter
Omnibus Tests of Model Coefficients
Chi-square df Sig.
Step1  Step 76,020 5 ,000
Block 76,020 5 ,000
Model 76,020 5 ,000

Step Chi-square df Sig.
1 10,019 8 ,264
Classification Table?
Predicted
rob sleep recode 01 Percentage
Observed no Correct
Step 1 prob sleep recode no 110 28 79,7
01 yes 32 71 68,9
Overall Percentage 75,1
& The cut value is ,500
Variabtes in the Equation
l f [ 95.0% C.l for EXP(B
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Slep  sex(1) 108 315 118 1 731 897 484 1.663
1 age -.006 014 ,193 1 660 .994 ,968 1.021
getsleprec(1} 716 ,339 4,464 1 035 2,046 1,053 3.976
staysiprec(1) 1,984 ,325 37,311 1 ,000 7,274 3.848 13,748
hourwnit -448 165 7.366 1 007 ,639 462 883
Constant 1,953 1,451 1,812 1 178 7,053
. Variable(s) entered on step 1: sex, age, getsteprec, stayslprec, hourwnit
Casewise Listb
Observed LTemporary Variable
Selected prob sleep Predicted
Case Status® recode 01 Predicted Group Resid ZResid
42 S n** 870 |y -,870 -2,583
224 S y** 126 | n 874 2,633
227 S y 133 | n ,867 2,554
235 S yr 419 | n ,881 2,721
265 S y** 121 | n 879 2,697

4. S = Selected, U = Unselected cases, and ** = Misclassified cases.
b. Cases with studentized residuals greater than 2,000 are listed.
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Tumadenje rezultata logisticke regresije
Kao i vedina SPSS-ovih analiza, logisticka regresija daje obilje rezultata, pa
¢u pomenuti samo kljucne aspekte.

Najpre treba pogledati pojedinosti o velicini uzorka, date u tabeli Case
Processing Summary. Broj analiziranih sluCajeva mora biti jednak onome
koji ste ocekivali. Sledeca tabela, Dependent Variable Encoding, kazuje kako
je SPSS postupio sa Siframa zavisne promenljive (u ovom slucaju, sa odgo-
vorima na pitanje irr}aju li ljudi problema sa spavanjem). SPSS zahteva da te
promenljive budu sitrovane sa 0 1, ali ¢e ih i sam reSifrovati ako to prethod-
no sami niste uradili (npr. ako su vase Sifre 11 2). Htela sam da moja pro-
menljiva ’problem with sleep’ bude Sifrovana sa O=nema problema i
1=problem, pa sam napravila novu promenljivu (procedurom Recode — vi-
deti poglavlje 8) i resifrovala prvobitne odgovore 1=da, 2=ne na format
pozeljan u SPSS-u, tj. na 1=da, O=ne. Takvo Sifrovanje (kada se postojanje
problema oznacava sa 1, a nepostojanje sa 0) olaksava tumacenje rezultata.

U sledecoj tabeli Categorical Variables Codings pogledajte Sifrovanje
nezavisnih (prediktorskih) promenljivih. Takode, u koloni sa zaglavljem
Frequency proverite broj slucajeva u svakoj kategoriji. Nemojte raditi sa
grupama koje imaju malo slucajeva.

U sledecem odeljku, Block 0, dati su rezultati analize bez ijedne nezavisne
promenljive od kojih se model sastoji. S njima ¢emo kasnije uporediti rezul-
tate modela koji obuhvata prediktorske promenljive. U tabeli Classification
stoji da je ispravno klasifikovanih sluc¢ajeva ukupno bilo 57,3 procenata. U
ovom primeru, SPSS je klasifikovao (nagadao) da nijedna osoba nece imati
problema sa spavanjem (samo zato $to je veci procenat ljudi na pitanje od-
govorio sa Ne). Nadamo se da éemo kasnije, kada unesemo nas$ skup pre-
diktorskih promenljivih, poboljsati ta¢nost tih predvidanja.

Predite u slededi odeljak, Block 1. Tu su rezultati ispitivanja modela (sku-
pa prediktorskih promenljivih). U tabeli Omnibus Tests of Model Coef-
ficients dati su zbirni pokazatelji performansi modela, dakle razlika u
odnosu na rezultate dobijene za Block 0, kada u model nije bila uneta nijed-
na prediktorska promenljiva. Taj test se zove goodness of fit, tj. koliko do-
bro model predvida rezultate. Za taj skup rezultata 7elimo da budu veoma
znacajni (velicina Sig. bi trebalo da bude manja od 0,05). U ovom slucaju,
znacajnost iznosi 0,000 (Sto zapravo znadi p<0,0005). Stoga proglasavamo
da model (s nasim skupom promenljivih kao prediktorima) predvida bolje
od SPSS-ovog prvobitnog nagadanja prikazanog u odeljku Block 0, dobije-
nog uz pretpostavku da niko neée odgovoriti kako ima problema sa spa-
vanjem. Pokazatelj hi-kvadrat iznosi 76,02 uz 5 stepeni slobode i to treba
navesti u izvestaju.

I rezultati prikazani u tabeli Hosmer and Lemeshow Test podrzavaju
tvrdnju da je model dobar. Tvrdi se da je to SPSS-ov najpouzdaniji test kva-
liteta predikcije modela. On se tumaci sasvim drugacije od prethodno

razrpotrenqg omnibus testa. Kada je u pitanju Hosmer-Lemeshow Goodne
of Fit Test, indikator slabog predvidanja je znacajnost manja od 0,05: d klsS
model je podrian ako je veca od 0,05. U nasem primery pokazat’el' ,hi~all< N
drat za Hosmer-Lemeshow test iznosi 10,019 uz znaéajm,)sr 0,264 1]" e vide
od 0,05, $to znaci da podrzava model. e e
Tabela Model Summary kazuje jos nesto o u ji 1
nf)sti Cox & Snell R Square i Nagejlkerke R Squizzr;?)llil:zousjt:l T(lsl?li aci erfi-
rijanse zavisne promenljive model objasnjava (minimum je 0, a mak:O o
prlbl.lZI‘%O 1). TQ su takozvani pseudopokazatelji vrednosti 2 (r’na kvadrlzrar;;lm
ne njent stvarni iznosi, koji se mogu videti u rezultatima visestruke regresi; )
U ovom primeru, ta dva pokazatelja su 0,271 i 0,363, $to znacdi da dai’ sk .
promenh.lvzh (model) objasnjava izmedu 27,11 36,3 procenata varijanse P
PrelaZ{mo na tabelu Classification. U njoj su pokazatelji koliko ta:éno :
del predwda kategoriju (ima problema sa spavanjem/nema problema sa ;n 2:
vanjem) za svaki ispitivani sludaj. Mosemo ih uporediti sa istoimengm
tabelom u Block 01 videti poboljsanje postignuto ukljucenjem prediktorskih
provmlenl]lwh u model. Taj model ispravno klasifikuje 75,1 procenata svih
slucajeva (engl. percentage accuracy in classification, PAC’I) sto je bolje od
.57,3. procenata pavedepih u Block 0. Rezultati prikazani u (’)voj tabeli ]sluie
iﬁzfjrllzsia(;ul?;‘;zzifhuglh statistickih pokazatelja, koji se Cesto navode u me-
Qsetl]ivost. (engl. sensitivity) modela je procentualni udeo grupe sa ispiti-
vanim obelezjem (npr. problem sa spavanjem) koji je model tacno prf o-
znao (stvarno pozitivnih). U ovom primeru, model je taéno klasifikofao
68,9.pr(')cenata osoba koje imaju problema sa spavanjem. Odredenost (engl
specificity) modela je procentualni udeo grupe koja nema ispitivano obelezgjé
(nemaAproblema sa spavanjem) koji je model ta¢no prepoznao (stvarno ne-
gatlvr}lh). U ovom primeru, odredenost iznosi 79,7 procenata (osoba koje
nemaju problema sa spavanjem, za koje model ta¢no predvida da nemaiju tih
problema). !
szmyna prediktivna vrednost je procentualni udeo slucajeva koje model
klaSIflkuJe kao da imaju ispitivano obelezje, a da se ono zaista opaza u toj
grupi. D.a biste to izracunali u tekucem primeru, podelite broj slucajeva u ce-
liji predicted=yes, observed=yes (71) ukupnim brojem éelija predicted=yes
(28 +71 = 99) 1 pomnozite sa 100 da dobijete procentualni iznos. Dobili bi-
smo 71 podeljeno sa 99 x 100 = 71,7 procenata. Dakle, pozitivna prediktiv-
na vrednost iznosi 71,7 procenata, sto pokazuje da je na$§ model tacno
lzabraq 71,7 procenata osoba za koje je prognozirano da imaju problema sa
Spavanjem. Negativna prediktivna vrednost je procentualni udeo sluéajeva
k0)§ model klasifikuje kao da nemaju obelezje, a da se ono zaista ne o Iaia
u toj grupi. U tekucem primeru, odgovarajuci brojevi iz klasifikacione tapbele
Jesu: 110 podeljeno sa (110 + 32) x 100 = 77,5 procenata. Vise o upotrebi
klasifikacionih tabela potrazite u knjigama Wright (1995 .str 229) pl Il’re :
(2001, str. 237), gde je dat i jedan jednostavan primer, T e



Tabela Variables in the Equation daje podatke o doprinosu ili vaznosti
svake prediktorske promenljive. Taj test je izumio Wald, pa su vrednosti po-
kazatelja za svaki prediktor navedeni u koloni sa zaglavljem Wald. Pogledaj-
te niz kolonu Sig. ima li brojeva manjih od 0,05. To su promenljive koje
zna&ajno doprinose prediktivnim moguénostima modela. Utvrdila sam da su
tri promenljive znacajne (stayslprec p = 0,000, getsleprec p = 0,035, hourw-
nit p = 0,007). U ovom primeru, glavni faktori koji uticu na to da li ¢e osoba
odgovoriti da ima problema sa spavanjem jesu: teZina padanja u san, lako
budenje i broj sati nocnog sna. Pol i starost ispitanika nisu znacajno dopri-
neli modelu.

Koeficijenti B u drugoj koloni ekvivalentni su koeficijentima B dobijenim
u analizi viSestruke regresije. Ti brojevi se stavljaju u jednacinu za izratuna-
vanje verovatnodée da analizirani slucaj spada u odredenu kategoriju. Pogle-
dajte da li su koeficijenti B pozitivni ili negativni. To e vam ukazati na smer
veze (koji faktori povedavaju verovatnoéu odgovora Da, a koji je smanjuju).
Ako ste ispravno Sifrovali sve zavisne i nezavisne kategorijske promenljive
(sa O=ne ili nepostojanje obelezja; 1=da ili postojanje obelezja), negativne
vrednosti koeficijenata B pokazuju da poveéanje vrednosti nezavisne pro-
menljive ima za posledicu smanjenje verovatnode da ée ta osoba odgovoriti
sa 1 u zavisnoj promenljivoj (Sto u ovom slucaju pokazuje postojanje pro-
blema sa spavanjem). U ovom primeru, promenljiva koja meri broj sati no¢-
nog sna ima negativan koeficijent B (-0,448). To kazuje da 5to vise sati osoba
spava nocu, to je manje verovatno da e odgovoriti kako ima problema sa
spavanjem. Za ostale dve kategorijske promenljive (teZina padanja u san,

lako budenje), koeficijenti B su pozitivni. To znaci da osobe koje smatraju
da tesko padaju u san odnosno da se lako bude, ¢es¢e odgovaraju Da na pi-
tanje smatraju li da imaju problema sa spavanjem.

Jos jedan koristan podatak sadrzi kolona Exp(B) tabele Variables in the
Equation. Ti brojevi su koli¢nici verovatnoée (engl. odds ratios) za svaku ne-
zavisnu promenljivu. Kako pidu Tabachnick i Fidell (2007), koli¢nik vero-
vatnoce (KV) je ’promena verovatnoée pripadanija jednoj kategoriji ishoda
kada se vrednost odredenog prediktora poveéa za jednu mernu jedinicu’ (str.
461). U naSem primeru, verovatnoca da ¢e osoba odgovoriti sa Da na pitanje
ima li problema sa spavanjem jeste 7,27 puta veca za onoga ko odgovori da
se lako budi u odnosu na osobu koja se ne budi lako, kada su svi ostali fak-
tori jednaki.

Znacajan prediktor je i broj sati noénog sna, sudeéi po pripadnoj veli¢ini
Sig. (p=0,007). Medutim, koli¢nik verovatnoée za ovu promenljivu iznosi
0,639, dakle manje od 1. To znadi sledece: $to viSe sati osoba spava nocu,
manje je verovatno da ¢e odgovoriti kako ima problema sa spavanjem. Za
svaki dodatni sat noénog sna, verovatnoc¢a da ce osoba odgovoriti da ima
problema sa spavanjem opada za 0,639, kada su svi ostali faktori jednaki.
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Ima]/te u vidu da je nas prediktor neprekidna promenljiva; zato govori
0 povecanju (ili smanjenju, ako je KV manji od 1) Verovatn:)ée za svak i
dlmcu. povec?anja prediktorske promenljive {u ovom slucaju, godis e,
Kada je prec.illktorska promenljiva kategorijska, poredimo veroéamoc’emeg).
dve katggorue. Za kategorijske promenljive sa vise od dve kategorije Zakte
kategoruq se poredi s referentnom grupom (najcedce grupom &ija je éif’rsva ;
manji broj, ako ste zadali First u odeljku Contrast u okviru za di':;l Da ?_al"
Categorical Variables). 1708 Deline
Za ko.liénivke verovatnoce manje od 1, u izvestaju bismo mogli navesti njj-
{IOV'u reciprocnu vrednost (1 podeljen s tim brojem) da bismo olaksalj tum] -
Cenje. Primera radi, u ovom sludaju 1 podeljeno sa 0,639 jednako je 1,56 ]?
kazuje sl.e'deée.: za svaki sat nocnog sna manje, verovatnoca da e is’ ita.niE
odgovoriti dg ima problema sa spavanjem raste za 1,56. Ukoliko odlupéite da
pavgdete reciproCne vrednosti koli¢nika verovatnoce, trebalo bi da navedet.
1 reciprocne vrednosti intervala poverenja (videti sledeéi pasus) )
Za.svaki .koliénik verovatnoce u koloni Exp(B) tabele Van:ables mn the
Equation prikazan je pripadni 95-procentni interval poverenja (95,0% CI
fpr EXP(B)), njegova donja i gornja granica. Njega treba navesti u ;ezulta—
tima. Jednostavno reéeno, to Je opseg za koji sa 95-procentnom sigurnoicu
tvrdlmg da obuhvata stvarnu vrednost koli¢nika verovatnoce. Ne zaboravi-
te, broj naveden kao kolicnik verovatnode samo je procena ili nagadanje
stvarne Vrednosti na osnovu podataka iz uzorka. Poverenje koje imamo ]u
tvr.dvrll]u da je to tacna vrednost (za celu populaciju) menja se u zavisnosti od
Veh.cvm.e uzorka. Mali uzorak znadi da ce interval poverenja oko procenjeno
kO}lCn.lka verovatnoce biti veoma Sirok. Interval se nagle smanjuje s po%
vecanjem uzorka. U ovom primeru, interval poverenja za promenljivu lako
se budi (.za.stayslprec, KV =7,27) ide od 3,85 do 13,75. Dakle, iako navo-
dimo da je izracunati KV = 7,27, mozemo biti 95 procenata sigurni da stvar-
na vrednqst KV cele populacije lezi izmedu 3,85 i 13,75, §to je veoma Sirok
opseg bro!eya. ¥nterval poverenja u tom slucaju ne sadriji broj 1; stoga je re-
Zuh.evlt statisticki znacajan uz p < 0,05. Kada interval poverenja sadrzi broj 1
kOI’lCIllk verovatnoce nije statisticki znaajan jer ne mozemo iskljuciti mOj
gucno§t da je stvarni koli¢nik verovatnoce 1, Sto ukazuje na jednaku vero-
vatnocu oba odgovora (da/me).
ko_léoslejnl)a tabela Fezultata, Cas'ewise List, govori o slu¢ajevima u uzorku
re[jla ;I({eseidnje}zf;ivfz dobro. Prlkgzani su sluéaje\ii s vr.ednostima pokaza-
233 268, Sl o W.(u ovom prlrn?ru,/tp su slucz}]ew broj 42,224,227,
2> <69). Slucajeve ¢iji su pokazatelji veéi od 2,5 (ili manji od -2,5) treba
pailjivije ispitati, posto su svakako netipicni (99 procenata sluéa’ev,a ima taj
POka.Zatelj izmedu -2,5 1 +2,5). Iz ostalih informacija u tom spisk)u vidi se daa:
)¢ za jedan slucaj (broj 42) bilo predvideno da ée bitj u kategoriji Da (imam
Problema sa spavanjem), a zapravo je (u koloni Observed) na pitanje odgo-
Voreng sa Ne. Za sve ostale netipi¢ne sluéajeve bilo je predvideno da e gd-
Bovoriti Ne, a te osobe su odgovorile Da. Za sve te slucajeve (a pogotovo



one Ciji je pokazatelj ZResid preko 2,5) treba proveriti unete informacije i
uopéte saznati viSe o njima. MoZzda Cete naici na grupe slucajeva koje model
ne predvida dobro (npr. ljude koji rade u smenama). Razmislite o tome da iz
datoteke s podacima uklonite slucajeve s velikim vrednostima pokazatelja

ZResid i da ponovite analize.

Predstavljanje rezultata logistiCke regresije

Rezultati ove procedure mogu se predstaviti ovako:

{ Direktna logistitka regresija bila je sprovedena kako bi se ocenio uticaj vise
faktora na verovatnodu da ¢e ispitanici odgovariti da imaju problema sa spa-
vanjem. Model sadrzi pet nezavisnih promenljivih (pol, starost, tesko padanje u
san, lako budenje i broj sati no¢nog sna). Ceo model (sa svim prediktorima)
bio je statistiki znacajan, ¢ (5, N=241) = 76,02, p < 0,001, $to pokazuje da
model razlikuje ispitanike koji jesu i one koji nisu odgovorili da imaju problema
sa spavanjem. Model u celini objasnjava izmedu 27,1% (r na kvadrat Koksa i
Snela) i 36,3% (r na kvadrat Nagelkerkea) varijanse u spavatkom statusu, i
tacno klasifikuje 75,1% slucajeva. Kao §to je prikazano u tabeli 1, samo su tri
nezavisne promenljive dale jedinstven statisti¢ki znadajan doprinos modelu
(broj sati no¢nog sna, tesko padanje u san i lako budenje). Najjaéi prediktor
odgovora da osoba ima problema sa spavanjem bilo je lako budenije, Siji je ko-
licnik verovatnoce 7,27. To pokazuje da ispitanici koji se lako bude, preko 7
puta ¢esce odgovaraju da imaju problema sa spavanjem od onih koji se ne
bude lako, uz sve ostale faktore u modelu jednake. Koli¢nik verovatnoce za
broj sati no¢nog sna iznosi 0,64 i manji je od 1, $to pokazuje da za svaki do-
datni sat sna, ispitanici 0,64 puta rede odgovaraju da imaju problema sa spa-
vanjem, uz sve ostale faktore u modelu jednake.

Tabela 14.1: Predvidanje verovatno¢e odgovora da osoba ima problema
sa spavanjem

B Stand. Wald Stepeni p Koli¢nik Interval 95-postotnog

greSka slobode verovat- poverenja za koli¢nik
noce verovatnoce
Donja Gornja
granica granica
Pol -0,11 0,31 0,12 1 073 0,90 0,48 1,66
Starost -0,01 0,01 0,19 1 0,66 0,99 0,97 1,02
Padanje 0,72 0,34 448 1 0,03 2,05 1,05 3,98
u san
Lako budenje 1,98 0,32 3731 1 0,00 727 3,85 13,75
Broj sati -0,45 0,17 737 1 0,01 0.64 0,46 0,88
no¢nog sna
Konstanta 1,95 1,45 1,81 0,18 7,05

’srrign]enje koli¢ine podataka’. Ona prima veliki skup promenljivih i tray;
nacin da te podatke sazme pomocu manjeg broja faktora ili kom onen;tIZI
To Sf‘ 'ra.ﬂl propalaienjem ‘gomila’ ili grupa u medukorelacijama sEupa pr;—
$:;11]]:::h To je gotovo hemoguce uraditi od oka osim kada ima malo pro-
Pc?rod.ica' tehnika faktorske analize ima brojne primene. Mnogo ie u
treb'l)avaju Istrazivaci koji se bave razvojem i vrednovanjem testo%a : sk PIO'

ProyekFant skale pocinje s velikim brojem pitanja i pojedinacnih stavki ska ?‘

1, tel.l‘mka{na faktorske analize, preciscava i sazima te stavke da b; doljie

manji broj usaglagenih podskala. Mnostvo povezanih promenljivih moze so
i’:llktgrskom analizo.r'n svesti na manji broj podesan za druge analize, kao §t(§
me;xl?fj;flka regresija ili multivarijaciona analiza varijanse (viSe od dve pro-
y ((irigfra;;t;)r;oil;;)plsapa dva gla‘vn,e_i pristupa falftorskoj analizi - istrazivaé-
jstraziva'n]‘a plora ory) i RQtvgduJua (engl. confirmatory). U ranim fazama
A VeZse lstrizwackom fak.t.oFskom analizom prikupljaju podaci
torka s ama sk .upaf‘pr'or‘nenl.]‘{wh. S drug§ strane, potvrdujuca fak-
ittt JOtré)bzle.m]l iso lsFm.re.ml}l'skup tehnika, koje se u kasnijoj fazi
o - upotrebljavaju za Ispitivanje (potvrdu) konkretnih hipoteza i

T]a © zajednickoj podstrukturi skupa promenljivih.

. nzrégiz fsalirorsl;a a.naliza obuhvata vise r.azh'éitih, mada srodnih tehnika.
primeiy CO}:ﬂovo enja one se dele na gnallz}l glavnih komponenata (engl.
comba factoponef;ts.analyszs, PCA) i analizu zajednickih faktora (engl.
rmon f r analysis, CFA). Ta fiva §kqpa tehnika sli¢na sy po mnogo de-

> pa 1h Istrazivaci Cesto upotrebljavaju jedan umesto drugog. Oba dovod
© Manjeg broja linearnih kombinacija prvobitnih promenlg'{vih na nvo"e

o)t Zadriava (ili objasnjava) glavninu varijanse (promenljivo;ti) u t‘ kaun'

orelacija. Medutim, oni se i razlikuju po vige osnova. U analiziS rlu mill

OMmponenata, prvobitne promenljive se transformigy u manji skup 1j§e2:$h



kombinacija, uz koris¢enje svih varijansi u promenljivama. S druge strane, u
analizi zajednickih faktora oni se procenjuju pomocu matematickog mode-
la, pri ¢emu se analizira samo zajednicka varijansa. (Vise o tome videtiu 13.
poglavlju knjige Tabachnick & Fidell, 2007).

Premda oba pristupa (PCA i CFA) Cesto daju sli¢ne rezultate, knjige o to]
temi Cesto se razlikuju po tome koju od njih preporucuju. Stevens (1996, str.
362-3) priznaje sklonost ka analizi glavnih komponenata 1 za to daje vise
razloga. On tvrdi da je PCA matematicki jednostavnija i prikladna za psiho-
metriju, te da se njome izbegavaju neki od mogucih problema sa ‘neodrede-
noicu faktora’ koji se pripisuju CFA (Stevens, 1996, str. 363). Tabachnick 1
Fidell (2007) u svom prikazu PCA i CFA zakljucuju: ’Kada trazite teorijsko
resenje nekontaminirano jedinstvenom varijabilno3¢u i varijabilnoscu greSa-
ka ... CFA je alatka za vas. S druge strane, PCA je bolja za uobicajeno em-
pirijsko sazimanje skupa podataka’ (str. 635).

Odluéila sam da u ovom poglavlju prikazem analizu glavnih kompone-
nata. Za dalje istrazivanje ostalih pristupa, videti knjigu koju su napisale Ta-
bachnick i Fidell (2007).

Napomena: iako PCA strogo uzev daje komponente, mnogi autori termi-
nom faktor opisuju rezultate i PCA 1 CFA. Stoga nemojte pretpostavljati da
je autor upotrebio CFA kada u asopisu procitate termin faktor. Faktorska
analiza je opti termin kojim se opisuje cela ta porodica tehnika.

Jo§ jedna oblast moguce zabune posledica je zloupotrebe reci faktor, koja
ima razlidita znalenja i upotrebu u raznim vrstama statisti¢kih analiza. U
faktorskoj analizi, ona se odnosi na grupu povezanih promenljivih; u tehni-
kama analize varijanse, ona se odnosi na nezavisnu promenljivu. To su pot-
puno razli¢ite stvari uprkos istom imenu. Nastojte da vam razlika izmedu

njih bude jasna dok radite razne analize.

Koraci od kojih se sastoji faktorska analiza

Faktorska analiza se sprovodi u tri glavna koraka. (Termin upotrebljavam u
opitem smislu za bilo koju tehniku koja pripada ovoj porodici; dakle, 1 za
analizu glavnih komponenata.)

Korak 1: ocena prikladnosti podataka za faktorsku analizu

Kada se utvrduje prikladnost odredenog skupa podataka za faktorsku ana-
lizu, treba razmotriti dva glavna pitanja: veli¢inu uzorka i jadinu veze iz-
medu promenljivih (ili stavki). Iako se preporuke autora o veli¢ini uzorka
razlikuju, svi se slazu u jednom: §to vei, to bolji. U malim uzorcima, koefici-
jenti korelacije izmedu promenljivih manje su pouzdani i Cesto se menjaju od
jednog uzorka do drugog. Zato faktori dobijeni iz malih skupova podataka,
kada se uopite koriste, daju losije rezultate od onih dobijenih iz velikih
uzoraka. Tabachnick i Fidell (2007) razmatraju to pitanje i kazu: ’Istrazivac

je mirqiji kgda za faktorsku analizu ima najmanje 300 slucajeva’ (str. 613
Medutim, i one priznaju da bi manji uzorak (npr. 150 slucajeva) treB ] d).
bude dovoljan kada redenja imaju nekoliko promenljivih velike tezin (iznad
O?f}O). Steyeps (1996, str. 372) navodi da se zahtevana veli¢ina uzoerl(<lznad
vise smanjuje kako se s godinama ta tema sve vise istrazuje. On daje ba inc
pr.epo.ruke za pouzdanost faktorskih struktura i zahtevanu Veliéinl]l ks
(videti Stevens, 1996, 11. poglavlje). wrorka
Neki aqtori tvrde da nije toliko vazna veli¢ina uzorka veé koli¢nik broi
sx'xb]ekata i broja stavki (promenljivih). Nunnally (1978) preporucuje k;?’]‘a
nik 10 prema 1, tj. deset slucajeva (opservacija) za svaku stavku ko]'u tr g-
fakfo.rskl analizirati. Drugi tvrde da je pet opservacija po stavki doéol‘ o
vecini sluéajevz (videti raspravu u knjizi Tabachnick & Fidell, 2007) Plj“zgou
ruujem vam da vie proditate o to Cl imat 1 -
e o mnogo promenljwilﬁe, narocito ako imate mali uzorak
Df}lgo pitanje koje treba razmotriti jeste jacina korelacije medu pro-
menlllvama (stavkama). Tabachnick i Fidell preporucuju da se u matricipko
relaC}]a potraze koeficijenti veéi od 0,3. Ako ih je malo, ti podaci 0-
neprikladni za fakrorsku analizu. SPSS ima dva testa opravd;nosﬁ rim e
faktprske analize: Bartletov test sferi¢nosti (Bartlett 1954) i Ka'7ef—M:ne
Olkinov (KMO) pokazatelj adekvatnosti uzorka (Kaiser, 1970 1]974) Brﬁi:
letoY test sferi¢nosti treba da je znacajan (p < 0,05) da b’i primf’:na fak;orske
analize bila opraydana. KMO pokazatelj poprima vrednosti izmedu 0 1, pa
se 0,6 preporucuje kao najmanji iznos prihvatljiv za dobru faktorsku anaiisu

(Tabachnick & Fidell, 2007).

Korak 2: izdvajanje faktora

1zdv1]a1.1']e (ekstrakcija) fa.lk.tora obuhvata odredivanje najmanjeg broja fak-
ora koji dqbro pr‘edsygvl]a]u meduveze u skupu promenljivih. Postoje razni

Spstupluza ldentlflka}sx]vlJ, (izdvajanje) broja pripadnih zajednickih faktora ili
imenzija. Medu najcesée dostupnim tehnikama izdvajanja su i:

* analiza glavnih komponenata;

* analiza glavnih faktora;

* faktorizacija slike;

. . :
faktorizacija metodom maksimalne verodostojnosti;

* alfa faktorizacija;

. . . .
neponderisana metoda najmanjih kvadrata; i

* opsta metoda najmanjih kvadrata.

) Kao sto je ve¢ re¢eno, najcesce se radi analiza glavnih komponenata i nju
EEmo poka.zati na primeru u nastavku. Istraziva¢ treba sam da odredi brlo'
aktora koji po njegovom/njenom misljenju najbolje opisuje odnose izmed ]
promenljivih. To znadi pronaci ravnotezu izmedu dva suprotna zahtexlzzr-nneag



jednostavno resenje s najmanjim moguéim brojem faktora; i potrebe da se
objasni $to veéi deo varijanse originalnog skupa podataka. Tabachnick i Fj-
dell {2007) preporucuju istrazivacki pristup, tj. da se eksperimentise s raz-
nim brojevima faktora dok se ne otkrije zadovoljavajude resenje.

Za odredivanje broja faktora koje treba zadrzati postoji vie tehnika:

s Kajzerov kriterijum (kriterijum karakteristi¢nih vrednosti);

¢ dijagram prevoja (engl. scree test); i

 paralelna analiza.

Kajzerov kriterijum

Medu najéesée upotrebljavanim tehnikama je Kajzerov kriterijum ili krite-
rijum karakteristicnih vrednosti. Karakteristicna vrednost faktora je ukupna
varijansa svih promenljivih objasnjena tim faktorom. Po ovom pravilu, za
dalje istrazivanje zadrzavaju se samo oni faktori Cije su karakteristicne vred-
nosti vece od 1,0, zato $to vec i originalne promenljive zbog standardizacije
imaju varijansu 1. (Ovo ée vam postati jasnije kada proradimo primer u na-
stavku poglavlja.) Medutim, Kajzerov kriterijum kritikuju da u nekim situ-
acijama zadrzava previse faktora.

Kriterijum dijagrama prevoja

Broj faktora se moze odrediti i Katelovim kriterijumom ili kriterijumom di-
jagrama prevoja (Catell, 1966). Treba nacrtati karakteristi¢ne vrednosti
(engl. eigenvalues) svih faktora (SPSS to ume da uradi) i na dijagramu naci
tacku u kojoj se oblik krive menja i ona prelazi u horizontalu. Katel prepo-
rucuje da se zadrze svi faktori iznad lakta, tj. prevoja tog dijagrama, posto
oni najvise doprinose objasnjavanju varijanse u skupu podataka.

Paralelna analiza

Sve popularnija tehnika, narocito u literaturi iz oblasti drustvenih nauka
(npr. Choi, Fuqua & Griffin, 2001; Stober, 1998), jeste Hornova paralel{lva
analiza (Horn, 1965). Paralelna analiza znaci uporediti iznose karakteristic-
nih vrednosti sa onima dobijenim na jednako velikom skupu slucajno gene-
risanih podataka. Zadrzavaju se samo oni faktori Cije su karakteristlglie
vrednosti veée od odgovarajuéih vrednosti dobijenih na nasumic¢no generisa-
nim podacima. Dokazano je da je ovaj nacin odredivanja broja potr.gblllh
komponenata najtaéniji, zato §to i u Kajzerovom i Katelovom kriterijumy
postoji sklonost ka precenjivanju broja komponenata (Hubbard & A.llerl,
1987; Zwick & Velicer, 1986). Ako svoje rezultate nameravate da objavite !
Casopisu posvecenom psihologiji ili obrazovanju, moradete da izracunate 1
predstavite rezultate paralelne analize. Mnogi ¢asopisi (npr. Educational an
Psychological Measurement, Journal of Personality Assessment) to postavlld”
ju kao preduslov da rukopis uopste razmotre za objavljivanje. U nastavku
poglavlja demonstrira¢emo sve tri tehnike u sklopu uradenog primera.

1 Z!, etl kn]lgu a

Korak 3: rotacija i tumacenje faktora
Kada je broj faktora odreden, sledeéi korak je da pokusate da ih protumagi-
te. Da bi se ovaj proces olaksao, pribegava se "rotaciji’ faktora. Time se simo
resenje ne menja, ali se struktura faktorskih tezina (eng]. factor loadings) —
tj. koeficijenata korelacije izmedu promenljivih i faktora — predstavlja tako
da se rezultati lakse tumace, jer se rotiranjem mera menja perspektiva po-
smatranja podataka. Nazalost, SPSS ne ume da tumadi faktore nijtj da im go-
deli opise. On samo pokazuje koje su promenljive ‘zgomilane zajedno’, Ng
0snovu SOpStvenog razumevanja sadrzaja promenljivih (te pripadne teorije i
prethodnih istraZivanja), treba sami da predlozite moguca tumadenja.
Rotirani faktori mogu biti ortogonalni (nekorelirani) ili kosi (korelirani)
Tabachnick i fidell (20Q7) kaZu da ortogonalna rotacija daje resenja koja sé
lakse tumace i predstavljaju; medutim, njima se istra¥ivacu (obi¢no netatno)
namece da su i pripadni konstrukti nezavisni (nekorelirani). U kosim rotaci-
jama dozvoljeni su korelirani fakrtori, ali je njih teZe protumacditi, opisati i
predstaviti (Tabachnick & Fidell, 2007, str. 638). U praksi, ta dva, pristupa
(ortogonalni i k9§i).éesto daju vrlo sli¢na reSenja, naroitoc onda kadaf}e
st.r.uktura korelacija izmedu stavki jasna (Tabachnick & Fidell, 2007). Mno-
gl {str.ai‘ivaé_i. urade i ortogonalnu i kosu rotaciju, a u izvestaju predstave onu
koja je jasnija i koju je lakse protumaciti. Nadajte se da éete dobiti ono 3to
Thurstor.x‘e (1?47) naziva ’jednostavnom strukturom’. To znadi da je svaka
f;;mfzrlzlt):)\;i ];i(jz ‘l:iirliﬁr?er;nia) s:mo liedﬁom komponentom (tj:. da samo
viSe s njom jako koreliranih r(’)mesle%ivlilh 2'mgonentl? e a? e pro.
menljivih da veliku teZinu). g : 19 da svakom faktoru vise e
(Org)gtz ,i‘;ies.lr\(/):s kategorije rotacija, spada vise razlié‘itih tehnika SPSS-a
max ) o On;o On;rlna?;; Quar.t.lmag,vaq,uamax; kose:. Direct Oblimin, Pro-
Ko poks % > m,'nnl' {oFac1lJ)a najcesce se”u.potre'bl]a\./a metoda Varimax,
nostima fakoeeet ;mlznl'\z} 10j ’promenl]lv.lh s visokim apsol‘gtnAim vred-
Oblimes. Poredonie o \igg. \ }?)cesce upot'r.ebl)ava.na kos.g rotacija je Direct
nick § Filel v 6369n1 Jrstg rotacija dato jeu knjizi autorki Tabach-
prikazacy obh’min’ L. 639). primeru predstavljenom u ovom poglavlju,
jom, posts i rotaciju. Uvek blutrc.abalo da pocnete sa oblimin rotaci-
Je 1 stepen korelacije izmedu faktora.,

Dodatng literatura

ovo 3 :

la Samnc]i:(j)egla(:,'hg dat je Fek veoma krat.ak prikaz faktorske analize. Pokusa-
Zapraye sofifti]": nosFavn}q koliko go.d Je to moguce, ali je faktorska analiza
Meravare o Clran;l sloZena porqdlca tehqika. Ako faktorsku analizu na-
vige o nior. K;)Otre ltf‘: na ‘sopstv?.nlp.i povdgc1ma, preporucujem da proditate
O 51 o 19 temeljno | la.ko C%tl]lVO Stivo o tome, preporucujem knjigu

pisali Pet, Lackey i Sullivan (2003). Za prikaz slozenijih tema, vi-

utorki Tabachnick i Fidell (2007). ’



Objasnjenje primera

Da bih prikazala upotrebu faktorske analize, istraZicu strukturu jedne od
skala u datoteci s podacimaa survey3ED.sav, dostupnoj na pratecoj Web lo-
kaciji. Anketa je bila osmisljena za istraZivanje faktora koji uti¢u na psiho-
losko prilagodenje i opste raspoloZenje ispitanika. (Celovit opis studije
videti u dodatku.) Jedna od upotrebljenih skala bila je skala pozitivnih i ne-
gativnih osecanja (engl. Positive and Negative Affect scale, PANAS: Watson,
Clark & Tellegen, 1988), slika 15.1. Ta skala se sastoji od dvadeset prideva
koji opisuju razli¢ita psihicka stanja/raspolozenja, deset pozitivnih (npr. po-
nosno, aktivno, odlu¢no) i deset negativnih (npr. nervozno, razdrazljivo, uz-
rujano). Autori skale tvrde da se PANAS sastoji od dve dimenzije (ili
faktora): pozitivnog osecanja 1 negativnog osecanja. U istrazivanju ove
strukture na uzorku postojece zajednice, stavke skale bice podvrgnute ana-
lizi glavnih komponenata (PCA). Za razvoj i vrednovanje skala obicno se
upotrebljava upravo ta vrsta faktorske analize.

Ukoliko 7elite da pratite primer i odmah sprovodite navedena uputstva,
pokrenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav, dostupnu na pratecoj
Web lokaciji knjige. Promenljive koriscene u analizi nose oznake od pnl do
pn20. Na slici 15.1 predstavljena je skala korié¢ena u anketi. Kada budete
pokusavali da protumacite dobijene faktore, pozivacete se na te pojedinacne
stavke. Sve pojedinosti i reference za skalu date su u dodatku.

Ova skala se sastoji od re&i koje opisuju razna stanja i osecanja. Za svaku stavku
naznadite do koje mere ste se tako osecali tokom nekoliko poslednjin sedmica.
Na liniju pored svake stavke napisite broj od 1 do 5.

vrio malo ili nimalo malo umereno prilicno izuzetno mnogo

1 2 3 4 5
1.~zainteresovano 8.~ucveljeno 15.~uzbudeno
2.~-uzrufano 9.-snazno 16.—kao krivac
3.-prestravljeno 10.—odbojno 17.—odusevijeno
4.~ponosno 11.—razdrazijivo 18.-gilo
5.—posramijeno 12.—nadahnuto 19.-nervozno
6.—odlucno 13.-pazljivo 20.-usplahireno
7.—aktivho 14.—uplaseno

Slika 15.1 Skala pozitivnih i negativnih osec¢anja (PANAS)

Kratak pregled faktorske analize

Primer istra¥ivackog pitanja: Koju faktorsku strukturu ima skala pozitivnih
i negativnih osecanja (Positive and Negative Affect scale, PANAS)? Prosla
istrazivanja ukazuju na strukturu od dva faktora (pozitivno osecanje/nega-
tivno osecanje). Da li je struktura skale u ovoj studiji, upotrebljenoj na uzor-

ku postojece zajednice, saglasna s prethodnim istraZivanjima?

Sta vam treba: Skup koreliranih neprekidnih promenljivih.

Sta se postize: Faktorskom analizom pokusavamo da prepoznamo (identifiku-
jemo) mgh skup faktora koji predstavlja unutrasnje veze u grupi povezanih
promenljivih.
Pretpostavke:

1. Velic’ina.uzorka. Idealno bi bilo da uzorak ima preko 150 slucajevaida
bude najmanje pet slucajeva po svakoj promenljivoj (videti raspravu u
koraku 1, u prethodnom delu poglavlja).

2. Podobnost korelacione matrice za faktorizaciju. Da bi bila podobna za
faktorsku analizu, korelaciona matrica bi trebalo da ima barem deo
k.or.ela.cija vecih od 7 = 0,3. Bartletov pokazatelj bi trebalo da bude sta-
Fl.Stl(VIkl znacajan uz p < 0,03, a Kajzer-Mejer-Olkinov pokazatelj jednak
ili veéi od 0,6. Te brojeve treba navesti u rezultatima faktorske analize.

3. Linearnost. Posto je faktorska analiza zasnovana na korelaciji, pretpo-
stavlja se da su promenljive u linearnoj vezi. Svakako ne bi bilo moguce
nacrtati i proveriti dijagrame rasturanja svih parova promenljivih. Ta-
bachnick i Fidell (2007) predlazu da se ’nasumicno izabere i proveri’
neka kombinacija promenljivih. Ukoliko se ne pojavi jasan dokaz neli-
nearne (krivolinijske) veze, najéeice je bezbedno nastaviti, ako su do-
voljni veli¢ina uzorka i broj slucajeva po svakoj promenljivoj (videti 1.
pretpostavku).

4. Netipicne tatke medu analiziranim slulajevima. Faktorska analiza
ume da bude osetljiva na netipi¢ne tacke, pa bi u sklopu procesa po-
Cetnog &iscenja podataka (videti poglavlje 6) trebalo da proverite da li
ih ima; ukoliko naidete na netipi¢ne tacke, uklonite ih ili resifrujte na
manje ekstremnu vrednost.

Postupak faktorske analize

Pre nego $to zapoénete sledeéi postupak, otvorite meni Edit i u njemu izabe-
rite stavku Options; treba da je potvrdeno polje 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. !zaberite sve potrebne promenljive (ili stavke na skali). U ovom slugaju, ja bih
izabrala stavke od kojih se sastoji skala PANAS (od pn1 do pn20). Prebacite
ih u polje Variables.

3. Pritisnite dugme Descriptives.

U odeljku Statistics treba da je potvrdeno polje Initial Solution.

U odeliku Correlation Matrix, izaberite opcije Coefficients i KMO and
Bartlett's test of sphericity. Pritisnite Continue.



Correlation Matrix

4. Pritisnite dugme Extraction.

U odeliku Method treba da pige Principal components (ili izaberite neku p T
. . . . . . . . . 3 PN4 PN5 PN

drugu tehniku izdvajanja faktora, recimo Maximum likelihood tj. metodu Corel  PN1 171006 [~ -139 | 152 | 346 | 071 3562 T;; 'Z'!f, i:‘: o

. . . ' ! N . o . L 122

maksimalne verodostojnosti). PN2 | 138 | 1000 | g6 | 149 f 271 | w127 107 | eas |otea | ars
. . . . . PN3 ~152 {482 |1, . ' ' :

U odeliku Analyze treba da je potvrdeno polje Correlation matrix. N4 a5 | 11 ‘ ?gg 1'(’)2{? 2471 -097 {255 | 494 |.200 | 234

. . N . . . ' N - ‘ <156 {295 { 331 [.152 | 306 | .056

U odeljku Dlsplay,. pritisnite Screeplot; treba da je potvrdeno i polie Unro- PNS 1 ~071 1 271 247 | 156 [1.000 | -067 |-248 | 278 |.201 258

tated factor solution. PN 1352 | 127|097 | 205 [067 | 1.000 | 329 |-048 | 426 | o077
. . . . . PN7 407 | -197 | 285 . ' '

U odeliku Extract treba da je izabrano radio-dugme Eigenvalues over 1, ilj, s | 250 | sa5 | aue f:; i:: 329 11,000 |-232 | 481 | _oes

e . o Ly . : : . - . -.048 | . 232 R

kada Zelite da zadate broj faktora, pritisnite Number of factors i upisite taj PN9 418 | 188 ] -200 | 396 |.201 | a2 | 481 1?2? ']? o

. ., . . ! ! ' - . B 1.00 { -070

broj. Pritisnite Continue. PNO ) 122 1 4t | 234 | w056 | 258 | 077 |-003 | 380 |-070 | 1000
e . . . e e e . PN11 .21 : ’ ' '

5. Pritisnite dugme Rotation. lzaberite Direct Oblimin i pritisnite Continue. ez | ane e | ran | Caref Eee | -0ua ane | aes f2va | s

. ] . - ~135 315 1-.063 | 401 [ 400 |-175 | 407 | 074

6. Pritisnite dugme Options. PNIS | aon b -a71 | ves | 329 137 | 336 | 301 |-109 | 427 | <114
. .. T L PN14 | . ’ '

U odeliku Missing Values, pritisnite Exclude cases pairwise. ot ;5; 406 | 810 | 107 | 302 | -090 {-271 | 459 |198 | 263

. - . e L A 136 | 085 [ 317 |.062 | 276 | . ;

U odeljku Coefficient Display Format, pritisnite Sorted by size i Suppress PN16 | 177 | 31a| 330 | -121 | 539 | .09 :jf gj: '?62 it

. - oo , o . " . ’ . - - . -164 314

absolute values less than___. U to polje upisite 0,3. To znaci da c¢e biti pri- PNT7 | 562 | 208 | 190 | 368 |-156 | 396 | .484 |-218 | 465 | - 134

kazane samo faktorske tezine vec¢e od 0,3, da bi se rezultati lakse tumadili. PNIG | 466 [ 196 | <181 | 338|180 | 451 | 458 |.234 | 462 | -o66

PN1g -148 459 560 | - 124 | 285 -050 |-234 | 480 {-,198 .339

PN20 | 176 | 25 | 424 | 171 | 245§ 025 |-204 | 431 |-219 367

7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Ovaj postupak generiSe slede¢u komandu: KMO and Bartietts Test

FACTOR Kawser-Meyer-Olkin Measure of Sampiing Adequacy. 874
/VARIABLES pn1 pn2 pn3 pn4 pn5 pnB pn7 pn8 pn9 pn10 pn11 pni2 , '
pn13 pn14 pnl15 pn16 pn17 pn18 pn19 pn20 Bartlett's Test of Sphericity Approx Chi-Square 3966.539
/MISSING PAIRWISE /ANALYSIS pni pn2 pn3 pn4 pnS pn6 pn7 pn8 o 190
pn9 pn10 pn11 pn12 pni13 pn14 pn15 pn16 pn17 pn18 pn19 pn20 Sig. 000
/PRINT INITIAL CORRELATION KMO EXTRACTION ROTATION
/FORMAT SORT BLAN K('S) Total Variance Explainad
/PLOT EIGEN Componaat 'n"fa' Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
/CRITERIA MINEIG EN(1) ITERATE(QS) 3 TOYZ‘lzso % ot Vsariiazn:; Cumul;:h;;s Total % of Variance | Cumulative %
JEXTRAGTION PC 2 s396 | wers| oz | cee|  remm|  eie
/CRITERIA ITERATE(25) DELTA(0) j 1‘.223 6,113 54,341 1,223 6113 54.341
/ROTATION OBLIMIN 5 wo| | e sl szes | 60130
/METHOD=CORRELATION . s 785 3926 68,546
7 734 3655 72,201
8 655 3,275 75,476
Evo kako izgleda odabrani deo rezultata prethodnog postupka. :’O 850 3248 78724
0 601 3.004 81.728
. 586 2.928 84.656
.499 2,495 87.151
13 491 2.456 89,607
14 393 1,964 91,571
s 375 1.875 93,446
18 331 1653 95,100
7 299 1.496 96,595
8 283 1414 98,010
19 223 1117 99,126
20 175 874 100.000

Extraction Method: Mincipal Component Analysts.
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Screepiot
7
6
"
3
g 2
g 1
&
“ OT._; 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 1 17 18 19 20
Component Number
Component Matrix®
Component
1 2 3
PN17 679 474
PN18 839 404
PN7 621
PN8 -614 420
PN9 ,609 323
PN13 607 413
PN1 600 .381
PN2 -591 408
PN3 -584 449 - 457
PN14 -583 456 - 451
PN12 582 497
PN19 -569 545
PN11 -554 .366 462
PN20 -545 459
PN4 474
PN15 AT77 483
PN6 432 437
PN10 -418 426 563
FN5 -429 649
PN16 -474 357 566

agxtraction Method: Principal Component Analysis.

Foglavije 10: Faktorska analiza
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Pattern Matrix?

Component

pni17 836 : 2 -
pn12 795

pn13 735

pni8 732

pni5 721

pnt 708

png 638

pn6é ,604

pn7 578

pn4 531

pn3 909

pni4 .888

pn1g 799

pn20 677

SE?O 477 ,213

,808
S:;1 ,707
s 434 473
pn16 p
773

EanmknlMemod:PNndpaIComponentAnmyys

Rotation Method: Oblimin with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 8 iterations.

Tumadéenije rezultata

Io(jol_l\(lec’ina osEe}lih SPSS procedura, i ova daje mnogo rezultata. U ovom
¢ljku, provescu vas kroz kljuéni deo potrebnih informacija.

Korak 1

Kaklo b1§te prov.er.ili da li je skup podataka prikladan za faktorsku analizu
ISDOg edg]te da li je vrednost pokazatelja Kaiser-Meyer-Olkin Measure 0%
amphpg Adequacy (KMO) jednaka ili veca od 0,6 i da li je vrednost po-
aZa.tel]a Barlett’s Test of Sphericity znadajna (tj. da je vrednost Sig. 0 05p’(i'
Manje). U ovom primeru, pokazatelj KMO iznosi 0,874, 5 i Bartit V po-
azatelj je znacajan (p = 0,000), te je faktorska analiza oéravdana Uot:lg:l;



Correlation Matrix (koja ovde nije prikazana zbog ograni¢enog prostora),
potrazite koeficijente korelacije jednake ili vece od 0,3 (videti 2. pretpostav-
ku). Ako ih u va$oj matrici nema bas mnogo, razmotrite da li je faktorska

analiza takvih podataka uopste opravdana.

Korak 2

Da bismo odredili koliko komponenata (faktora) da izdvojimo, razmotrice-
mo deo rezultata. Po Kajzerovom kriterijumu, zanimaju nas samo kompo-
nente Cija je karakteristiéna vrednost 1 ili vise. Da bismo odredili koliko
komponenata zadovoljava taj kriterijum, pogledacemo tabelu Total Variance
Explained. Procitajte brojeve u prvih nekoliko kolona, pod zaglavljem Initial
Eigenvalues. Navedene su karakteristicne vrednosti svih komponenata. U
ovom primeru, samo prve Cetiri komponente imaju karakteristi¢ne vrednosti
iznad 1 (6,25, 3,396, 1,223, 1,158). Te Cetiri komponente objasnjavaju
ukupno 60,13 procenata varijanse (videti kolonu Cumulative %).

Korak 3

Videcete da je broj komponenata koje zadovoljavaju Kajzerov kriterijum ce-
sto prevelik, pa obavezno treba pogledati i dijagram prevoja (Screeplot) koji
je SPSS nacrtao. Potrazite na njemu prevojnu tacku. Zadrzavaju se samo
komponente iznad te tacke. U ovom primeru, sasvim je jasan lom dijagrama
na spoju druge i tre¢e komponente. Komponente 1 i 2 objasnjavaju mnogo
vedi deo varijanse od preostalih komponenata. Na osnovu ovog dijagrama,
preporucila bih da se zadrze samo dve komponente (tj. izdvoje samo dva
taktora). Postoji jos jedna tacka loma, posle Cetvrte 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-
Cenje rezultata i nadin na koji Cete ih upotrebiti prepusteni vasem sudu, a ne
bilo kakvim ¢vrstim i strogim statistickim pravilima.

Korak 4

Treci nacin odredivanja broja faktora koje treba zadrzati jeste paralelna ana-
liza (takode obradena u prethodnom delu poglavlja). U tom postupku koristi
se spisak karakteristi¢nih vrednosti dat u tabeli Total Variance Explained i jos
neki brojevi koje morate pribaviti iz jednog drugog statistickog programa
(koji je napisao Marley Watkins, 2000), dostupnog na pratecoj Web lokaciji
knjige. Sledite hiperveze do Web lokacije Additional Material i tamo$nju
komprimovanu datoteku parallel analysis.zip preuzmite na svoj ralunar.
Raspakujte je na ¢vrsti disk i pritisnite datoteku MonteCarloPA.exe.

—_—

Pokrenu¢
zahtevar: trjeps(fdpr igr'am Monte Car.l.o .PCA for Parallel Analysis. Od vas &
20; broj subpe atka: broj promenljivih koje analizirate (u ovom g v’sAce
100). Pfirisnilte aczcl;ll;ztzrl}tio(;r:vor? slucvaju,d435); i broj replika ( ucaju,
. .. ; tlate. m ce u pozadinj isati
(Sél;)c':)}rlgr}:leb;l(');s'f’ k4o;1 su iste velidine kao datotekagEZé::\izzililr;)O
karakteristié;ﬁ}i x 435 S¥u§a]eva). Izra¢unace i prikazati sredn; P
. vrednosti tih 100 uzorakga slucain . >rednje
tabeli 15.1). ucajnih brojeva (

~ , : . .
i 3 ugu ltd. S [’( nu
Vle(/h 10St d.(‘)bllellu u SPSS‘U Sa Odgo‘/ara]ucom pl VO]“, dl ng()“[ l‘l(l Vred-
noscu d()b'”en()m Paralehl()“l a llah.Z()IIl Slutd’ l‘Ilih bIO’ I P
€ Va'. £ &kO le \; ;S

zadajte
skupova
odacima
vrednost;
videti ispis y

ti tog
podrzavaju nag
a za dalje istrazivanje

Tabela 15.1: Rezuitati paralelne analize

7/03/2004 11:58:37 AM
; :

umber of variables: 20
Number of subjects: 435
lfs\l.umber of replications: 100
igenvalue
Random E;
; Hanae genvalue S(;tj;;jard Dev
; 1.3277 v028'>
] 12733 VO265
. 1.2233 VO236
S 1,1832 10191
° 1.1433 ‘0206
. 1.1057 -0192
; 1.0679 '0193
T 1.0389 ’0186
. 1.0033 ‘0153
" 0.9712 ‘0180
1 0.9380 0175
e 0.9051 v0187
s 0.8733 >o1 79
s 0.8435 0187
e 0.8107 '0785
16 0.7804 '0190
19 0.7449 0194
2 0,7090 '0224
0.6587 ‘0242

7/03/2004 11:58:50 AM
MenteCartg PCA for Paralle! Analysis

Watkins, m
Mow {2000). MonteCarlo PCA for paraliel analysis {computer software] §
e] State Col

P N
A Ed & Psych Associates. o
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Tabela 15.2: Poredenje karakteristi¢nih vrednosti dobijenih u PCA i vrednosti
praga dobijenih paraleinom analizom

Redni broj Stvarna karakteristicna | Vrednost dobijena
komponente vrednost iz PCA paralelnom analizom Odluka
1 6.250 1.3984 pribvatiti
2 3.3%6 1.3277 prihvatiti
3 1.223 12733 odbaciti
4 1.158 1,2233 odbagiti
5 898 1.1832 odbaciti
Korak 5

Vradamo 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 Cetiri komponente (faktora). SPSS podrazumevano
upotrebljava Kajzerov kriterijum (zadrZati sve komponente Cije su karakte-
risti¢ne vrednosti iznad 1). Videlete u tabeli da vedina stavki ima pristojno
velike faktorske tezine (iznad 0,4) za prve dve komponente. Vrlo malo stavki
uopste ima faktorske tezine za komponente 3 i 4. To ukazuje da bi reSenje sa

samo dva faktora bilo primerenije.

Korak 6

Pre nego $to donesete konaénu odluku o broju faktora, trebalo bi da pogle-
date reSenje sa Cetiri rotirana faktora prikazano u tabeli Pattern Matrix. Pri-
kazane su faktorske tezine (vece od 0,3) za ta Cetiri faktora; komponenta |
ima deset faktorskih teZzina iznad 0,3, komponenta 2 pet, komponenta 3 Ce-
tiri, a komponenta 4 samo dve. Idealno bi bilo da svaka komponenta ima tri
ili vise faktorskih tezina, pa ovo resenje nije optimalno, $to jos jednom po-
drzava nasu odluku da zadrzimo samo dva faktora.

Uz SPSS-ove podrazumevane opcije dobili smo reSenje sa Cetiri faktora.

Moramo se vratiti i nametnuti reSenje sa dva faktora.

Postupak (2. deo)

Ponovite sve korake iz 1. dela postupka, ali nakon &to pritisnete dugme Extrac-
tion, pritisnite Number of factors i upisite broj 2. Pritisnite Continue.
Evo dela tih rezultata.

Poglavlje 15: Faktorska analiza 19:

Communalities

Initial [ Extraction
pnt 1,000 .505
pn2 1.000 516
pn3 1,000 543
pnd 1.000 308
pnS 1,000 .258
pnB 1,000 377
pn7 1,000 .445
pn8 1.000 553
pn9 1.000 475
pn10 1,000 355
pnit 1,000 440
pn12 1.000 .586
pni3 1.000 .538
pni4 1,000 548
pn1s 1.000 462
pn16 1,000 352
pn17 1,000 686
pn18 1.000 572
pn19 1.000 620
pn20 1.000 ,507

Extraction Method: Principal Component Analysis

Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extractlonngcrir'l: c;f Sauared Fon
: on
Component Zotal Var‘i}a?lt:e Cum;}la!vve Totai Va%a(;fce Cum;zlative
,250 3
) oo f;?,;g j;g;g 6,?50 31,249 31,249 15—02[:,7
2 o e 54',341 3.396 16,979 48,228 5,157
: 1,158 5,788 60,130
: 898 4,490 64,619
; ,785 3,926 68,546
! 731 3,655 72,201
. 655 3.275 75,476
0 650 3,248 78,724
" ,601 3,004 81,728
5 .586 2,928 84,656
- 499 2,495 87,151
" 491 2,456 89,607
. .393 1,964 91,571
b 375 1,875 93,446
- ,331 1.653 95,100
b 299 1,496 96,595
19 ,283 1414 98,010
2 223 1,117 99,126
175 874 100,000

Ex:a(x:n Method: Principal Component Analysis
- When compone 3
ponents are correlated, sums of squared loadings cannot be added to obtain a total vari
iance



Component Matrix®

| . _Component
1 2

pni7 679 474
pni8 638 404
pn? 821
pn8 -614 420
png 609 .323
pnt3 607 413
ont 600 381
pn2 -.591 AQ8
pn3 .584 449
pnid -,583 456
pni2 582 497
pnig -569 1545
pntl -554 ,366
pn20 -.545 459
pné AT4
pnté - 474 357
pn5 -429
pn1s 477 483
pné 432 437
pn10 -416 426

Extraction Method: Principal Component Analysis

a. 2 components extracted

Pattern Matrix®

Component
1 2
pn17 825
pnt2 781
pni8 742
pntl 728
pnis 703
pnt 698
pnd 656
pné 836
pn7 599
pnd 540
pn19 .806
pni4 738
pn3 734
pn8 728
pn20 718
pn2 704
pni1 645
pn10 513
pni6 589
on5 490

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Ratation Method: Oblimin with Kaiser Normalization

a. Rotation converged in 6 iterations.

Poglavlje 15: Faktorska analiza

Structure Matrix

Component
1 2

pn17 ,828

pn12 763

pn18 755

pn13 733

pn1 710

pn9 683

pn15 670

pn7 ,646 -,.338
pné ,605

pn4 ,553

pn;9 784
pn 742
pni4 740
pns 737
pn 717
pn20 712
pnit ,661
pn16 593
pn10 .590
pnsS 505

Extraction Method: Pri
Rotation Method: Obli

ncipal Component Analysis.
min with Kaiser Normalization.

Component Correlation Matrix

Component 1 2
1 1,000 =277
2 -277 1,000

Extraction Methog- Princi
Rotation Method: Oblimi

pal Component Analysis.
n with Kaiser Normalization.

19
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Tumacdenje rezultata

(2. deo: oblimin rotacija dvofaktorskog resenja)

Prvo treba proveriti procentualni udeo varijanse objasnjen ovim dvofaktor-
skim resenjem, prikazan u tabeli Total Variance Explained. Dvofaktorsko
refenje objasnjava samo 48,2 procenata varijanse, dok ¢Cetvorofaktorsko
resenje objasnjava preko 60 procenata.

Nakon rotacije dvofaktorskog resenja, treba pogledati tri nove tabele na
kraju rezultata. Prvo pogledajte tabelu Component Correlation Matrix (na
samom kraju rezultata). Tu je data jacina korelacije izmedu ta dva faktora (u
ovom slu¢aju, korelacija je sasvim mala, -0,277). Na osnovu tog podatka
treba zakljuditi da li je bila opravdana pretpostavka da te dve komponente
nisu uzajamno zavisne (Sto je pretpostavka za ispravnost Varimax rotacije)
ili treba primeniti (ovde prikazano) redenje oblimin rotacijom i njega pred-
staviti u izvestaju. '

U ovom sluaju je korelacija izmedu te dve komponente sasvim mala, pa
o&ekujemo da Varimax i oblimin rotacije daju vrlo sli¢na reSenja. Medutim,
kada su komponente jace korelirane (npr. iznad 0,3), videcete da ce se rezul-
tati tih rotacija razlikovati. Tada treba uraditi oblimin rotaciju i u rezultati-
ma navesti njeno resenje.

Oblimin rotacija daje dve tabele faktorskih tezina. U tabeli Pattern Ma-
trix prikazane su faktorske teZine svih promenljivih. Da biste prepoznali
znacenje komponente i dali joj prikladno ime, potrazite stavke s najvedim
faktorskim tezinama za nju. U ovom primeru, glavne faktorske teZine kom-
ponente 1 daju stavke 17, 12, 18 i 13. Procitajte (na slici 15.1) nazive tih
stavki i videcete da se radi o pozitivnim ose¢anjima (odusevljeno, nadahnu-
to, ¢ilo, pazljivo). Glavne stavke za komponentu 2 (19, 14, 3, 8) jesu nega-
tivna osecanja (nervozno, uplaseno, prestravljeno, usplahireno). U ovom
slu¢aju je prepoznavanje znacenja i imenovanje komponenata bilo lako, ali
nije uvek tako.

U tabeli Structure Matrix, koju u sklopu rezultata daje samo oblimin rota-
cija, date su korelacije izmedu promenljivih i faktora. Kada se predstavlja ob-
limin rotirano re$enje u izvestaju, daju se obe tabele.

U prethodnom delu rezultata data je tabela Communalities. U njoj su bro-
jevi koji predstavljaju zajednickim faktorima objasnjen deo varijanse za sva-
ku promenljivu (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 dvofaktorskom resenju, stavka pn5 ima, u odnosu na
ostale promenljive, najmanji zajednickim faktorima objasnjen deo varijanse,
tj. zajednicki 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 preCid¢avanjem merne skale, na osnovu takvih informacija
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.stavk.u biste izbacili sa skale. Uklanjanje stavki s malim delom varij g
je objasnjen zajednickim faktorima, obi¢no poveca ukupnu o[)‘vavrl!anse ko_ll
jansu. Vrednosti zajedni¢kog varijabiliteta znatno se menjaju uIESH}CHU ran
brOJ.a zadrzanih falftora, pa ih je obi¢no bolje interpretir;ti nalizl;ns(i‘e é)d
S ) i
g?t?];ag;e; aonsil.mvu dijagrama prevoja i paralelne analize) broja faktora koji ¢e
U;zozqren;e: U ovom primeru smo dobili vrlo *&st’ rezultat. Svak
menljiva je samo po jednoj komponenti dala veliku faktorsky te.iin oo
komgonenn su brojne promenljive dale velike faktorske tezine ("? l §V3k9]
mer Jednostayne strukture’.) Raspravu o tome videti u knjizi k;)' e
sale Tabachnick i Fidell (2007, str. 647). Nazalost, tako e]clll o
rezultat se ne dobija za sve podatke. Promenljive &esto c’iaju um:ar ho velin
faktorske.t tezine raznim komponentama, a nekim komponentamaefn (l)< velike
tezine da]u. samo jedna ili dve promenljive. U takvim slucajevima ; tv(()irSk?
trebalq rotirati neki drugi broj komponenata (npr. jednu vise i 'ed’ oz a.bl
da se vidi moZe li se otkriti bolje reSenje. Kada utvrdite da nekeJ rnu malr'l’le)
naprosto ne c.iaju tezine dobijenim komponentama, razmislite opt(? mercli ]“’]E
ukl?pltg i vzatlrr} ponovite analizu. Da biste umeli da donesete takvem edl akl
procitajte sto vise o tome. Razumljiv priru¢nik za pocetnike je knji i o
napisali Pett, Lackey & Sullivan (2003). e nga Roju su

Predstavljanje rezultata faktorske analize

Z;sit:nlol:ghgélng bllrgljlf;)tl.‘r‘nacuva'l ko]'e treba n.avesvti u odeljku rezultata menja se u
Lojom ro Ob’avi’ls“aélv'aila',' VISte izvestaja koji se priprema i mesta na
obrazovans méra'l]lﬂli nld oji pb]avlju]u radove iz oblasti psihologije i
sadrian élan,kaoisir da za E)(Vgl]e stroge zahteve u pogledu obaveznog
Sti pojedinants oot otazll;]]?n]u' oje obqhvatg fa}(torsku analizu. Treba nave-
mocu kojih Od}zedre i)enqj fmetod1 1zdva]an]e'1' faktora, kriterijumima po-
analizi), upotrebl'eno'en roj akfora (medu njima obavezno i paralelnoj
noj objasnjenoj V;rijaln‘s’irsnsgfnc' . .fakto.r a (npr. Varir?na.x » Oblimin), ukup-
HOEI{ma nakon romcie P Im iznosima karakteristi¢nih vrednosti i iz-
Kad:l;:li:;?ljzfzzii};;l;aéz? sve faktor.s.ke teZine (ne samo one iznad 0,3).
SR e e e e s
bijeno oblimin rotaciiom. treb b] 1 faktora’. Ukohkov].e resenje dq—
jente korelacite o j 1_,' e .afzase no navesti i faktorske tezine 1 koefici-

ocficijonce m]edp orglen jivi 1‘”aktora (moZe i u istoj tabeli, kao dole), te

usobne korelacije faktora.



Rezultati faktorske analize u gornjem primeru mogli bi se predstaviti

ovako:

00 stavki skale pozitivnih i negativnih osecanja (Positive and Negative Affect
scale, PANAS) bilo je podvrgnuto analizi glavnih komponenata (PCA) u 15.
je ocenjena prikladnost podataka

verziji SPSS-a. Pre sprovodenja PCA, bila
sa faktorsku analizu. Pregledom korelacione matrice otkriveno je mnogo ko-

eficijenata vrednosti 0,3 i vise. Vrednost Kajzer-Mejer-Oklinovog pokazatelja
bio je 0,87, sto premasuje preporucenu vrednost 0,6 (Kaiser, 1970, 1974). |
Bartletov test sferi¢nosti (Bartlett, 1954) dostigao je statisticku znacajnost,
sto sve ukazuje na faktorabilnost korelacione matrice.

Analiza glavnih komponenata otkrila je prisustvo &etiri komponente s karak-
teristiénim vrednostima preko 1, koje objasnjavaju 31 2%, 17%, 6,1% i 5,8%
varijanse. Pregledom dijagrama prevoja utvrdeno je postojanje jasne tacke
loma iza druge komponente. Na osnovu Katelovog kriterijuma (1966) odluce-
no je da se za dalje istrazivanje zadrze dve komponente. To su podrzali i rezul-
tati paralelne analize, sa samo dve komponente &ije karakteristi¢ne vrednosti
premasuju odgovarajuce vrednosti praga dobijene pomocu jednako velike ma-
trice sluajnih brojeva (20 promenljivih x 435 ispitanika).

To dvokomponentno resenje objasnilo je ukupno 48,2% varijanse, pri Cemu
je doprinos 1. komponente 31,25%, a 2. komponente 17,0%. Da bi se lakse
protumagile te dve komponente, sprovedena je oblimin rotacija. Rotirano
resenje je otkrilo postojanje jednostavne strukiure (Thurstone, 1947), pri cemu
obe komponente imaju mnogo velikih faktorskih tezina i sve promenljive daju
znatne tezine samo po jednoj od komponenata. Tumadenje te dve komponente
bilo je saglasno s prethodnim istrazivanjima skale PANAS, pri ¢emu su stavke
pozitivnih osecanja dale velike tezine komponenti 1, a stavke negativnih ose-

¢anja velike tezine komponenti 2. lzmedu ta dva faktora postoji slaba negativna
korelacija (r = -0,28). Rezultati ove analize podrzavaju koriscenje stavki pozi-
tivnih osecanja i stavki negativnih osecanja u obliku zasebnih skala, kao §to su

predlozili autori skale (Watson, Clark & Tellegen, 1988).

h faktorskih tezina (ne samo onih
ljivih i fakrora. Ukoliko je resenje
tezine 1 ko-

U izvestaju treba navesti 1 matricu svi
vecih od 0,3) i matricu korelacije promen
dobijeno oblimin rotacijom, treba zasebno navesti i faktorske
eficijente korelacije promenljivih i faktora (moZe i u istoj tabeli, kao dole), te
koeficijente medusobne korelactje faktora. Da biste dobili sve faktorske tezi-
ne, morate ponoviti analizu za odabrano kona¢no resenje (npr. u ovom
slu¢aju za dvofaktorsku oblimin rotaciju), ali ovoga puta uz iskljucenu op-
ciju da se prikazu samo koeficijenti iznad 0,3 (videti odeljak sa opisom po-
stupka). Pritisnite Options i u odeljku Coefficient Display Format uklonite
kvadicu iz drugog polja, Suppress absolute values less than ;3.

Tabela 1: Matrica fak ;
oee e et torskih teZina i korelacij. .
oblimin rotacijom dvofaktorskog resenja za g?aﬁ)/lr(?;iyf;vg/(/?:g 1422 PCA sa

Stavka Fak i
torske tez i
teZine Koeficijent; korelacije Deo
promenljivih i faktora varijanse
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zajednidkim
Komponenta K erna
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| '. 1 : p:)nenta Komp;nenta
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o 0,781 0,067 0,763 0,149 o
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' O + - 1
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. no | !
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. ravijeno -0,010 0,734 0,207 T o
8. ucveljeno ’ o o
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. o] 0,024 0,718 0,242 , o
. uzrujano - ’ o > O
e 0,047 0,704 -0,175 0712 o
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lleno -0,055 0,490 0,191 ooe 2e
\ -0, 0,505 0,258
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Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje A
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti 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) koje sadinjavaju anketu Staff Satisfaction Survey. Vi-
deéete da dijagram prevoja ukazuje na to da treba zadrZzati samo jednu
komponentu, iako dva faktora imaju karakteristi¢ne vrednosti vece od
1. Pokrenite paralelnu analizu za 523 slucaja i 10 stavki. Njeni rezul-
tati pokazuju da samo jedna komponenta ima karakteristicnu vrednost
koja premasuje ekvivalentnu veli¢inu dobijenu iz skupa slucajnih bro-
jeva, $to ukazuje na to da stavke skale Staff Satisfaction ocenjuju samo
jednu zajednic¢ku dimenziju (faktor).

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

1. Pomoéu postupaka prikazanih u poglavlju 15 istrazite zajednicku os-
novu niza pitanja osmisljenih za ocenu uticaja problema sa spavanjem
na razne aspekte Zivota. Te stavke su nazvane od impactl do impact7.

Pokrenite paralelnu analizu (za 121 slucaj i 7 stavki) da biste proverili
koliko faktora treba zadrzati.

DEO V

StatistiCke tehnike
za poredenje grupa

U petom delu ove knjige, istrazujemo neke SPSS-ove tehnike za ocenjivanj
razhk¢ izmedu grupa ili okolnosti. Te tehnike su vrlo slojene ; oslqn]'izv'in]e
na obimnu teoriju i statisticka nacela. Pre nego Sto zapocénete aLna]liJzu "
SPSS—u, neophodno je da steknete barem elementarno znanje o statistickj .
tehnikama koje nameravate da upotrebite. U tome vam moze pomodt o
govdostt}pnih udzbenika iz statistike. (Na kraju ove knjige, u odeljku Pf:]o:
rucena literatura, dat je spisak nekih prikladnih naslova.) B,ilo bi dobro dap?u
gracvi}l.pregledate odmah. Tako biste lakse shvatili §ta SPSS izracunava. $ta to
znadi 1'kako protumaciti sloZene nizove brojeva u njegovim rezultati,ma U
na.lr?(.imm poglavljima pretpostavljam da veé imate osnovna znania o stz'lti—
sticl i da poznajete njenu terminologiju. "

Te.hr_uk(-:~ obradene u petom delu knjige
Za Ispitivanje znacajnih razlika izmedu grupa postoji ceo niz tehnika. Pro-
?:;H;Skl palket SPSS s.adrii mnogo statistickih tehnika, a ovde ¢u obraditi
» Oéoine.g avne, i to i parametgrske 1 neparametarske. Parametarske tehni-
i Is)u } ga]ilt na vise pretpostavki o po.pl'llaciji iz koje je izvucen uzorak (npr.
ca zultati normalno raspodeljeni) i prirodi tih podataka (da su mereni
a 1ntervgl?1m skalarpa). Neparametarske tehnike nemaju tako stroge pret-
ipostavk? 1 Cesto su prl‘kladnije za male uzorke ili kada su prikupljeni podaci
zmereni samo na ordinalnim skalama (&iji se iznosi mogu rangirati). U na-
rednoj tabeli dat je spisak svih tehnika obradenih u ovom poglavlju..



Lista parametarskib tehnika i njibovih neparametarskib ekvivalenata obra-

denib u petom delu
Neparametarska tehnika

W’arametarska tehnika
hi-kvadrat za kvalitet

Ne postaji
aproksimacije (fitovanja)

Ne postoji hi-kvadrat za nezavisnost

Man-Vitnijev U test

Vilkoksonov test ranga

T-test nezavisnih uzoraka

T-test uparenih uzoraka

P

Kruskal-Volisov test

Jednofaktorska ANOVA razli¢itih grupa

Jednofaktorska ANOVA ponovljenih merenja Fridmanov test
Dvofaktorska analiza varijanse (razlicitih grupa) Ne postoji
Kombinovana ANOVA Ne postoji
Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVA) Ne postoji
Analiza kovarijanse Ne postoji

U poglavlju 10, provela sam vas kroz proces odlucivanja o tome koja je
statisticka tehnika prikladna za konkretno istrazivacko pitanje. Odgovor se
menja u zavisnosti od prirode istrazivatkog pitanja, vrste podataka na ra-
spolaganju i broja promenljivih i grupa. (Ako dosad niste pro¢itali to pogla-
vlje, trebalo bi da to uradite pre nego sto nastavite.) Evo klju¢nih tacaka koje
treba imati u vidu kada se trazi prikladna statisticka tehnika:

e T-testovi se upotrebljavaju kada imate samo dve grupe (npr. muskarci/

7ene) ili dve tacke u vremenu (npr. pre intervencije, posle intervencije).
e Tehnike analize varijanse se upotrebljavaju kada imate dve ili vise

grupa ili taaka u vremenu.
e Tehnike uparenih uzoraka ili ponovljenih merenja upotrebljavaju se za
testiranje istib ljudi u vise navrata, ili kada imate uparene uzorke.
e Tehnike analize razli¢itih grupa i nezavisnih uzoraka upotrebljavaju se
kada su subjekti u svim grupama razliciti ljudi (ili nezavisni).
e Jednofaktorska analiza varijanse se upotrebljava kada imate samo jed-
nu nezavisnu promenljivu (npr. pol).
e Dvofaktorska analiza varijanse se upotrebljava kada imate dve neza-
visne promenljive (pol, starosna grupa).
e Analiza varijanse vise zavisnih promenljivih (multivarijaciona analiza)
upotrebljava se kada imate vide zavisnih promenljivih (anksioznost,
depresija).
e Analiza kovarijanse (ANCOVA) upotrebljava se kada treba statisticki
kontrolisati (ukloniti) uticaj dodatne, remetilacke promenljive koja
utice na vezu izmedu nezavisne i zavisne promenljive.

Pre nego st i v
0 se upustimo u istrazivanje i
€go s nekih dost i ika, treb
. o . ISt u 1st ] stupnih tehnik a
azmo vise zajednickih pitanja. Te teme ée biti relevantne z -
a mnoga

poglavlja iz ovog dela kniji a & P
jige, pa cet
kroz ostatak knige ¢, pa cete se vracati ovde kako budete prolazilj

Pretpostavke

Na nekim opstim pretpostavkama pocivaju sve
ff?}fikf ;thl(i;(tnpr. t-testovi, analiza Varija]nse), a(;v(jzdriizentf}:;eiiee Searame,_
ovom poglavl'cu néllnsl pr?f§130§FaVkama. Opste pretpostavke predstavl'a?lsn1~
crebi. Trebalo] b’i daPeC1 l'CI,llle pretposFavke u narednim poglavljima ! o o,
od tehniks predsta l§e Yflacate na ovaj uvod kada budete primenjiva,llli)npko—
vere zadovolien: vijenth u petom d?lu knjige. Razmatranje postupaka o
Jie). Dalic iazziizg)jzs;agﬁlec\i/}detl u Tabachnick i Fidell (2007, 4 poz:_
. ica narusavanja ti L. )
knjigama Stevens (1996, 6. poglavlje) i GlaS:,nl]’ZCEF}:arlzlr?tspaonsctfz‘r]iﬂ( l‘g;iggi ’

Nivo merenja

Za sve param i j
Za sve E)merv ;f;'siiﬁ'm(smpe pr?tpgsFavka je da se zavisna promenljiva
e rervaln izmedl pg rlasvt.OJan].a izmedu broj¢anih vrednosti odgova-
e rojanjima izn d.uko elezja koja se mere). Dakle, upotrebljava se ne-
D skal 5 a ne diskretne kvat.egon]e. Kad god je to moguce priliko

Ja istrazivanja, pokusajte da upotrebite neprekidne mere zavis:e]

prOllleIl ]lve, a ne kate ori1 Sk . p g
l g ] v . ]
€ Iak() Sthete m()gucIIOSt u ()trebe vece roja

I?luéajnost uzorkovanja
aramet i
arske tehnike obradene u petom delu knjige zasnivaju se na pretpo-

. . .. P v . ..

Sta vC1 da Su r EZultatl d()bl}&l’u 1z Slucalll()g uZ()[ka pOPUIJC”e- U stvarmnim
. v .. - V .
IStIaZanIl]lma ta pretpOStavka cesto 1’11]6 Zad()V()IJeI‘la

Nezavisnost opservacija

Opservacii p
vacije od k : . .

na jednu c:pserva(c)!l'h sle sastoje podaci moraju biti uzajamno nezavisne, tj. ni
merenje. Krienie a1l merenje ne sme uticati nijedna druga opservaéija ili
eti u knjiri Ste]v ove ?{;;p:stavke ima vrlo ozbiljne posledice; raspravu vi
" ensa str. 238). U brojnim i o s )

18 se pret ’ 29/ rojnim istrazivackim situacija
(Preuzge .p(l)(stzivka 0 nezavisnosti. U nastavku dajem primere takvih St] iin'?’
1z knjiga koje su napisali Stevens, 1996, str. 239: ;| Gy ttu 1;;1

> SLL. ; avetter

Wallnay, 2004, str. 251):

* I v . .
st < .

> ra?;lvanje uéinka studenata koji rade u parovima ili malj
onasanj & ‘v alim grupama.
anje svakog ¢lana grupe utie na sve ostale ¢lanove j E pama.
pretpostavka o nezavisnosti. e i tako se krsi
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dece u vezi s gledanjem TV-a, kada su
dnog deteta u porodici (koje, recimo,
svu ostalu decu iz te porodice; Zato

e Istrazivanje navikal preferencija
deca iz iste porodice. Ponasanje je
gleda program A) najcesce utice na
opservacije nisu nezavisne.

e Istrazivanje metoda poudavanja
nasanje i u¢inak studenata. Prisu
denata moZe uticati na sve ostale;
pojedinaca nisu nezavisna.

7. svaku situaciju u kojoj se opservacije ili merenja prikupljaju u grup-

kti podvrgnuti nekom obliku interakeije, mogu

biti potrebne specificnije tehnike, kao sto je modelovanje u vise nivoa (hije-
rarhijsko). Taj pristup je sada uobiajen u istrazivanjima koja obuhvataju
decu u ucionici, u skolama, u gradovima; ili studije s pacijentima, razlic¢itim

medicinskim specijalistima, u ordinaciji/kancelariji, u gradu ili zemlji. Vise o

come videti u 15. poglavlju knjige Tabachnicka i Fidella (2007).

u udionici i njihovog uticaja na po-
stvo malog broja problemati¢nih stu-
,ato merenja ponasanja i ucinka

nom okruzenju ili su subje

Normalnost raspodele
Parametarske tehnike daju tacne rezultate samo kada su populacije iz kojih

su uzorci uzeti normalno raspodeljene. U mnogim istrazivanjima (narocito u
drustvenim naukama), vrednosti zavisne promenljive nisu normalno raspo-
deljene. Srecom, vecina tehnika je prili¢no robusna, tj. naruavanje ove pret-
postavke prouzrokuje malu netadnost rezultata. Kada su uzorci dovoljno
preko 30 opservacija), krienje ove pretpostavke ne bi trebalo da
prouzrokuje vece probleme. Raspodela rezultata za svaku grupu moze se
proveriti pregledom histograma koji se crtaju pomocu SPSS-ovog menija
Graphs (videti 7. poglavlje). Podrobniji opis tog procesa videti u knjizi Ta-
bachnicka i Fidella (2007, 4. poglavlje).

veliki (npr.

Homogenost varijanse

Parametarske tehnike iz ovog dela knjige temelje se na pretpostavci da su
uzorci dobijeni iz populacija jednakih varijansi. To znadi da je promenljivost
rezultata u svim grupama jednaka. Za ispitivanje te homogenosti u sklopu
t-testova i analiza varijansi, SPSS obavlja Leveneov test jednakosti varijanst.
Njegovi rezultati su deo SPSS-ovog izlaza za te tehnike. Budite pazljivi u tu-
madenju rezultata tog testa: nadate se da pokazatelj nije znacajan (. da mu
je znadajnost veca od 0,05). Kada dobijete znalajnost manju od 0,05, to
snadi da varijanse dveju grupa nisu jednake i da ne vazi pretpostavka o ho-
mogenosti varijanse. Ne panicite kada vam se to dogodi. Analiza varijanse je

prili¢no neosetljiva na narusavanje te pretpostavke ukoliko su veli¢ine grupa
priblizno slicne {npr. najve¢a/najmanja = 1,5; Stevens, 1996, str. 249). U t-te-
stovima dobijate dva niza rezultata, jedan za situacije u kojima pretpostavka
nije narusena, a drugi za one kada jeste. U tom slu¢aju, samo upotrebite onaj

skup rezultata koji odgovara podacima.

Greska prve vrste, gres
( | ,greskad
i moc¢ testa J ruge vrste

Ttestovi | . N L
[ese vml ana}hzg varijansi sluze za ispitivanje hipoteza. U toj vrsti anali
. . | ! P d. n
eék] B cziguc‘ejb oneti pogresan zakljucak. Mogu se napraviti dve razl% A
reske. Kada 1 ja | "
irve e K TOo chlmo nultu hlpqtezu koja je u stvari ta¢na, radi se o re§t?
prve v ra. se desava kada zaklju¢imo da izmedu grupa postoji razligka B
ona p lVo nedpostoll. Verovatnodu te greske minimiziramo tako $to iz l; -
om ; najces¢ ’ e,
rem rizﬂg{[ug vre SOSF alfa; najcesée se koriste vrednosti 0,05 ili 0,01, tj sve
¥ jemo da ]fedqnput u 20 odnosno 100 slucajeva odba;im’o]. le—
1p8t.e21'1 (o nepostojanju razlike) kada je ta¢na e
lS ltl , . . e . v :
o n[; Oggn]g (Verlflkanljl) hipoteza moze se napraviti i druga vrsta gresk
ada ne acimo pogresnu nultu hipotezu (1j. kada zakljué¢imo da izmede’
ibriuto Sf:;rtr‘l)]l razélka, a ona zapravo postoji). Nazalost, te dve greske sg
erne. Sto viSe smanjujemo v ¢ $
0 > erovatnocu greske I vrste d
Var?do Vleroxll)gttr)l'(l)cu da éemo napraviti gresku II vrste PO
ealno b1 d jeni '
 Jealno b ilo (éa se pomocu upotrebljenih testova tacno utvrdi postoji li
o razfime 3 grupa.dTo je tzv. moc testa, t). verovatnoca da se otkrije
ika, odnosno da se ne napravi gresk
postoleca rae ” ) pravi greska 1I vrste. Testovi se razli-
joj modi; recimo, k i 1
ks e parametarsﬁi ; ) ada su njihove osnovne pretpostavke zado-
volene B ski testovi (kao $to su t-testovi, analiza varijanse itd.)
pot jalno su mocniji od neparametarskih testova. Medutim, na mo¢ '
atoj situaciji uticu 1 drugi ¢inioci: ’ et
* veli¢ina uzorka;
* velidina uticaja istrazi ike i
ja istraZivane razlike izme j. uticaj i
e e du grupa, tj. uticaja nezavisne

o alfani . y .
alfa nivo (rizik greske I vrste) koji je zadao istrazivac (npr. 0,05/0,01).

Mod . . . :
studij?cst:‘fa se Jlako menja u zavisnosti od veli¢ine uzorka upotrebljenog u
uzoral; Veliker(l;( 91906) tVrdlv da ’moé ne predstavlja problem’ (str. 6) kada je
Lo ve L pr. 100 ili vise subjekata). Medutim, u istrazivanjima na ma-
pultat s b.(flpr. i1=20) morate .biti svesni mogucnosti da neznacajan re-
e 78 male o1 li;lepss edica [?edovol]ne modi testa. Stevens (1996) predlaze da
o potrebi poveca alfa (rizi § ili
0’13 omests wabieagenih 0,05 (rizik greske I vrste), npr. na 0,10 ili

ostoie | ideti
uzorka(;f)tlret}?bele (videti Cohen, 1988) u kojima se moZe ocirati veliCina
ralien b vnla za odrede.r.xu (dovoljnu) mo¢ testa, za datu veli¢inu uticaja
umejy d Ju zelite da otkrijete. Sve vise je i softverskih programa koji to
a izracunaju (npr. G*Power, dostu i ‘
) 3 pan na ad :
chc;.unll(-duesseldorf.de/aap/projects/gpower/) resi Retpi//uww.psy-
neki SPSS programi izracunavaj ¢ obavli
t ek SPSS ju mo¢ obavljenog test 4 rad

:aethml uticaja razlike i veli¢ini uzorka. Idealno bi bili de: ?r;l‘;?ggg rau{na i
Sanse da otkrijete postojanje veze. Kada dobijete neznacajan iiijflltaf
at i



imate veoma mali uzorak, trebalo bi da pogledate mo¢ upotrebljenog testa.
Uz moc¢ testa manju od 0,80 (80 procenata Sanse da otkrijete postojecu ra-
zliku), treba pazljivo protumaciti razlog neznacajnosti rezultata. Ona moze
biti posledica nedovoljne moéi testa, a ne nepostojanja razlike izmedu
grupa. Analiza moéi pokazuje koliko poverenja treba imati u rezultate kada
se ne odbaci nulta hipoteza o jednakosti grupa. Sto je veéa mo¢ testa, to vise
tada treba biti uveren da stvarna razlika izmedu grupa ne postoji.

Planirana poredenja/naknadne analize

Analizom varijanse utvrdujete da li postoje znadajne razlike izmedu raznih
grupa ili okolnosti. Katkada ¢e vas zanimati da li se grupe kao celina razliku-
ju (da li nezavisna promenljiva na neki nacin utice na vrednosti zavisne pro-
menljive). U drugim istrazivackim kontekstima usredsredilete se viSe na ispi-
tivanje razlika izmedu pojedinih, za razliku od svih mogudih, grupa. Vodite
racuna o toj razlici, posto se za svaku od tih namena koristi drugacija analiza.

Planirana (ili a priori) poredenja sluze za ispitivanje konkretnih hipoteza
(obi¢no izvucenih iz teorije ili prethodnih istrazivanja) u vezi s razlikama unu-
tar odredenog podskupa grupa (npr. da li se grupe 1 i 3 znacajno raziikuju?).
Ta poredenja treba specificirati (isplanirati) pre nego $to analizirate podatke,
umesto da pecate po rezultatima u nadi da ¢ete naéi nesto zanimljivo!

Ukoliko nameravate da specificirate mnogo razlicitih, ali istovremenih
poredenja, moracete postupati pazljivo. Planirana poredenja ne uklanjaju
povecanti rizik od gresaka I vrste, koji je posledica velikog broja paralelnih
hipoteza koje se ispituju. Greska I vrste znacdi odbaciti nultu hipotezu (npr.
da nema razlike izmedu grupa) koja je u stvari ta¢na. Drugim re¢ima, po-
vecan je rizik da Cete misliti da ste otkrili znacajan rezultat (razliku), a on je
zapravo sasvim slucajan. Kada istraZujete veliki broj razlika, bezbedniji je
drugaciji pristup tj. naknadna (post-hoc ili a posteriori) poredenja, koja Stite
od greSaka I vrste.

Treca moguénost je da na alfa nivo (rizik greske I vrste) koji ¢ete upotre-
biti za procenu statisticke znacajnosti, primenite tzv. Bonferonijevo prilago-
denje. To znadi zadati strozi alfa nivo za svako poredenije, da bi alfa u svim
testovima zajedno ostao na razumnom nivou. To se postize deljenjem alfa
nivoa (najcesce 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, §to je jednako
0,017. Raspravu o tome videti u Tabachnick i Fidell (2007, str. 52).

Naknadna (post-hoc ili a posteriori) poredenja upotrebljavaju se kada ze-
lite da obavite ceo niz poredenja, tj. istrazite razlike izmedu svih mogucih
grupa ili uslova u studiji. Ukoliko odaberete taj pristup, analiza treba da se
sastoji od dva koraka. Prvo se izracuna ukupan F pokazatelj koji kazuje ima
li znacajnih razlika izmedu grupa u projektu. Ako je ukupan F pokazatel]

znacajan (Sto ukazuje da postoji razlika izmedu grupa), mozet iti
ol?av%tl dodatne testove za identifikaciju tih razlika (npr ,da li Enasravm |
zlikuje od Grupe 2 il Grupe 3, da li se razlikuju Grupa'Z 1 G:e félpa fre
Naknaqu.lq poredenja Stite od moguce greske I vrsre kao osfe%a' : li
bro;va 'razhcmh' poredenja. To se postize zadavanjem stroii kri ice velikog
znacajnost, koju je utoliko teye postici. Kod malih uzoraka to flferl]duma o
Proble@, zato Sto je ponekad vrlo tesko dobit znacajan rezul g e
je vidljiva razlika u rezultatima izmedy grupa veoma velikau b Cak ikada
P'ostoje? br.ojni naknadni testovi koji se razlikuju po svo';)‘ irodi;
gosti. Razhku;u se I pretpostavke na kojima se zasnivaju U] Il]elf(FIfO 11 stro-
postavlja dg su varijanse dve grupe jednake (npr. Tukey.)- . d'r ma se pret-
pretpostgvlla jednakost varijansi (npr. Dunnettov C test’) M g‘glma.éefe
ugf)'treblllavanim naknadnim testovima su Tukejev test za.israez e
ZOllglttos;l“ (egngf;l. Honest/beigniﬁcant Different, HSD) i S”efeov ( Scn}fecf?er)lie‘; e;_
a dva, seteov test je bezbednija metoda za smanjenje rizika od eregke I
vrste. Medutim, to se plada u moéi. Tj - rege (e mika od greske |
kriti stvarno postojec’g razliku izmeglmg;flsgg.rn Je eze (manje veravamo) or-

VeliCina uticaja
;:lfptzhsr;;l;e ;%imOtrfin? u c()vom delu knjige pokazuju da I je razlika izmedu
ISUCKI znacajna (4. neslucajna). Z ‘inu istrazivada i
: . 2 - Za vecinu istrazivaca i studen:
nastupi trenutak uzbudenja kad jihovi crick
a utvrde da su njihovi rezultati 1sticki
nastupi t  uzbudenja k tvrd uitati statisticki
Strilaifjm. Medfmm, 1strazivanje znaci vise od dobijanja statisticke znacajno-
. Ver ] i
o Ssviz;:?ca nte pokazlplie stepelil povezanosti promenljivih (jadinu veze)
unate za velike uzorke, ¢ak i vrl ike 1 ‘
‘ acu s rlo male razlike izmedu
OS v . \: . v . gru a
ﬁn ia]%(statlstlclq znacajne. To ne znadi da je ta razlika dovoljno velika dall))i
a Eclil akvu prakti¢nu ili teorijsku vaznost.
edan . : L y
Veh_]ému (Ed nacina da ocenite vaznost svojih rezultata jeste da izracunate
oo 011(1 1ca]al.(engl'.'effect size), tj. jadinu veze izmedu promenljivih. To je
Vreé)ngst. gf.aFe ja koji pokazuje relativnu veliding razlika izmedu srednjih
predvideii“ 1znos ukupne varijanse u zavisnoj promenljivoj koji se moze
a 0snovu poznavanja vrednosti ' i
! : 1 nezavisne promenljive (Tabach-
nick & Fidell, 2007, str. §4). ’ e (Tabach
Ima v . .. .
up0tr:bzlse Pokazateha A\.rehcm.(.e uticaja. Za poredenje grupa najcesée se
ppon .'Jzivg]u pokazatelji parcijalni eta kvadrar ; Koenov d. SPSS izracuna-
Va.}; rcyalni eta k'vadrat u §klopu analize varijanse, ali ne i u sklopu t-testo-
,P C{(, to je lako izraCunati na osnovy drugih njegovih rezultata
. okazatel] veligine uticaja parcijalni eta kvadrat srazmeran je delu va
a . N s . . v . @
Iv} I}Se_ Zav.lsne promenljive koji je objasnjen nezavisnom promenljivom
Vl_oze Imati vrednosti u opsegu od 0 do 1. § druge strane, Koenop d redsta.
. . - hd . > i )
Ja razliku izmedu grupa izrazenu brojem standardnih odstupanjf Pazite

da ne pobrkate te pokazatelje kada budete tumacili jaginy veze, Adresa Web
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lokacije na kojoj se brzo i lako mogu izracunati oba spomenuta pokazatelja
veliCine uticaja glasi: http://web.uccs.edu/lbecker/Psy590/escalc3.htm.
Cohen (1988, str. 22) predlozio je sledece smernice za tumacenje veliine
uticaja (kada se ocenjuje istrazivanje koje obuhvata poredenje grupa). [Ko-
enova preporuka se odnosi na pokazatelj eta kvadrat, ali se moZe primeniti
i na tumacenje pokazatelja parcijalni eta kvadrat. Formula za parcijalni ima
neznatno drugadiji imenilac. Vie o tome procitajte u knjizi Tabachnicka i Fi-

della, 2007, str. 55.]

Veliina uticaja Eta kvadrat Koenov d (jedinica
(% objasnjene varijanse) standardnog odstupanja)
Mali 0,01 ili 1% 0,2
Sredniji 0,06 ili 8% 0,5
Veliki 0,138 ili 13,8% 0,8

Vodite ra¢una o tome da Koen daje drugacije smernice za korelacione
projekte (obradene u Cetvrtom delu knjige). Gornje vrednosti vaze za po-

redenja grupa.

Nedostajuci podaci

Kada radite istrazivanje, narocito ono sa ljudima, vrlo retko cete u svakoj
opservaciji tj. od svakog ispitanika dobiti kompletne podatke. Zato pregle-
dajte $ta nedostaje u datoteci s podacima. Pokrenite proceduru Descriptives
i utvrdite procentualni udeo nedostajuéih podataka za svaku promenljivu.
Kada odredenoj promenljivoj neocekivano nedostaje mnogo podataka, za-
pitajte se zasto je tako? Trebalo bi da razmislite i o tome da li su nedostajuci
podaci raspodeljeni nasumi¢no po slucajevima ili tu postoji neka pravilnost
(npr. mnoge Zene nisu odgovorile na pitanje o svojoj starosti). SPSS ima pro-
ceduru Missing Value Analysis koja olaksava pronalaZzenje pravilnosti u ne-
dostajuéim podacima (videti poslednju opciju u meniju Analyze). Vise o
tome procitajte u 4. poglavlju knjige Tabachnicka i Fidella, 2007.

Takode razmotrite §ta éete s nedostajuéim podacima kada dode vreme da
uradite statisticke analize. U mnogim SPSS-ovim statistickim procedurama,
preko dugmeta Options birate nacin na koji ¢e SPSS tretirati nedostajuce
podatke. Birajte pazljivo, posto time znatno utiCete na statisticke rezultate.
To je posebno vazno kada prilaZete spisak promenljivih i za sve njih pona-
vljate iste analize (npr. korelacije izmedu grupe promenljivih, t-testovi niza
zavisnih promenljivih).

e Opcija Exclude cases listwise znaci da e biti analizirani samo slucajevi u

kojima za sve promenljive navedene u polju Variables postoje svi podaci.
Svaki slu¢aj kome nedostaje makar i deli¢ podataka uopste nece biti ana-
liziran. Time biste znatno i nepotrebno ogranicili veli¢inu uzorka.
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. Opcua. Excluée cases pairwise (katkada piSe Exclude case lysi
analys:zs) znaci da Ce slucaj (osoba) bit iskljucen samo iz . aﬁha ] 'by
za }<9]e‘n1/u n.EFiostaje neki od neophodnih podataka DOI?I1 énallzé
slucajevi ce biti analizirani kad god je to mogué 6 kad god ot
podatke potrebne za odredenu analizu. s

* Opcija Replace wiF? mean, dostupna u nekim SPSS-ovim statisticki
Ef)as:ig(ciléna (n}?}rl. Vlsestrukf)].regresi’ji), znaci da Ce biti izracunata ;relg-l

j >dnost svi .‘promenl]th 1da ée njome biti zamenjeni nedostaiudi
podaci. Ovu opciju nikada ne bi trebalo da koristite, posto rr(:o(i)st;rlll;?

V atl arocito o da ] n
. 9 nedOSta]e m OgO

j' kad god imaju

Verﬁ:ig;dj;agl&tiﬁs:é stg}tllstlck.f postupak, pri.tisnite dugme Options i pro-
pore b ZaVisnOSt;Od eni oicua potvrdena (]F:r se podrazumevana opcija

e o o postupka). Avk.o nemate jak razlog da postupite dru-
one] i;npr::gg;racjluapbldh v.a(m c.ia slucajeve iskljucite samo iz onih analiza za

. odaci (pairwise). Jedina situacij i

trebati da anglize ogranicite samo)ni slu?a?izt\l/leaigiki?r(lijll;l Vacrin IEOgIO v
Promen.l‘]lve (listwise) jeste ona kada treba razmotriti sa‘] podali b el
jeva koji daje potpun skup rezultata. o pocskup sluca-

IBlrojtf.-vi koji éudno izgledaju
Si ag;lllirgrzsltaF ll(Z .SP‘SSS-; SpSonekacl sadrzi udne brojeve oblika 1,24F-02 To
. jevi koje je prikazao u tzv. noj , .
bi oo Jevik brik 1 tzv. naucnoj notaciji. Da vam se to ne
g > t glavnom menyju izaberite Edit, zatim Opt; i i
0, u gl ' , ptions, i potvrdite op-
ciju No scientific notation for small numbers in tables na karti}Zi Gc:nlerea;)p



Neparametarske
tehnike

U knjigama o statistici Cesto se govori o dve vrste statistickih tehnika: para-
metarskim i neparametarskim. Po ¢emu se razlikuju ta dva skupa tehnika?
Zasto je ta razlika vazna? Re¢ ’parametarski’ potice od *parametar’, tj. obe-
lezje populacije. U parametarskim testovima (npr. t-testovi, analiza varijan-
se), pretpostavljaju se neka svojstva populacije iz koje je uzorak uzet. To su
najcedce pretpostavke o obliku raspodele populacije (npr. da je normalno
raspodeljena). S druge strane, zahtevi za neparametarske tehnike nisu tako
strogi i nista se ne pretpostavlja o pripadnoj raspodeli populacije. (Zato se
katkada nazivaju testovima bez raspodele, engl. distribution-free tests.)

Uprkos tome sto su manje pipave, neparametarske statisticke tehnike
imaju i svojih losih strana. Manje su osetljive od odgovarajucih parame-
tarskih rodaka i zato rede otkrivaju postojece razlike izmedu grupa. Kada
imate pravu vrstu podataka, uvek je bolje primeniti parametarsku tehniku.
Dakle, u kojim okolnostima biste izabrali da upotrebite neparametarsku sta-
tisticku tehniku?

Neparametarske tehnike su idealne za podatke merene na nominalnim
(kategorijskim) ili ordinalnim skalama (&iji se iznosi mogu rangirati). Kori-
sne su i kada imate veoma male uzorke ili kada podaci ne zadovoljavaju
stroge pretpostavke parametarskih tehnika. U SPSS-u se mogu koristiti na-
samo one glavne. Evo koje ¢e teme biti obradene i koje su njihove parame-
tarske alternative (obradene u kasnijim poglavijima).




Kratak pregled tehnika obradenih
u ovom poglavlju

Neparametarska tehnika Parametarska alternativa

Hi-kvadrat test kvaliteta Ne postoji

podudaranja
Hi-kvadrat test nezavisnosti Ne postoiji
Kapa test (mera slaganja) Ne postoji

Man-Vitnijev U test T-test nezavisnih uzoraka (17. poglavije)

Vilkoksonov test ranga

Kruskal-Volisov test

T-test uparenih uzoraka {17 poglavije)
Jednofaktorska ANOVA razli¢itih grupa

(18. poglavije)

Jednofaktorska ANOVA ponovljenih merenja
(18. poglavije)

Fridmanov test

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
Tako su opste pretpostavke neparametarskih tehnika blaze i zato ¢e$ée zado-

voljene, uvek bi trebalo proveriti da li je tako u svakom konkretnom slucaju.

* Slucajnost uzoraka.

* Nezavisnost opservacija. Svaka osoba ili opservacija moze se brojati
samo jedanput, ne smeju se pojavljivati u vise kategorija ili 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 razli¢itim okolnostima.

Neke tehnike razmotrene u ovom poglavlju imaju i dodatne pretpostavke
koje treba proveriti. Te specificne pretpostavke su objasnjene u odgovara-
juéim odeljcima.

U ovom poglavlju prikazademo razne neparametarske tehnike na prime-
rima iz nekoliko datoteka s podacima, koje se mogu preuzeti s pratece Web
lokacije ove knjige. Sve pojedinosti o tim datotekama date su u dodatku.
Ukoliko Zelite da pratite primere i odmah sprovodite navedena uputstva, po-
krenite SPSS i otvorite odgovarajucu datoteku s podacima. Neparametarske
tehnike opisa¢emo samo ukratko. Za dalje usavriavanje, procitajte knjige
koju su napisali Daniel (1990), Gravetter 1 Wallnau (2004), Siegel i Castellan

(1988) i Peat (2001).
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Hi-kvadrat

Postoje dve vrsre testa hi-kvadrat, obe za kategorijske podatk
atke:

1. Metoda .hl—kvadrat za ispitivanje kvaliteta podud '
ness fozt); Istrazuje proporciju slucajeva koji s adar'an’gl e
rije jedne _promenljive i poredi ih g4 l]n' };tetali'u '
pretpostavljenim) vrednostima tih proporcija potencm
2. Metoda hi-kv: iranj i N
Metod kl;ltelzg\;(xrirsizzartestlrall.i.]e nezavisnosti; odreduje dali su poveza-
it vegorisk k};tome{l‘ Jive, .Ona poredi ucestalostj (frekvencije)
ey et promenl”egon]ama 'Jedne promenljive sa raznim katego-
putada o pom jive. Na primer: da li je Proporcija pusaca i ne-
o8 Jednaka za muskarce i zene? Ilj drugadije re¢eno: s
muskarci feiée pusaci od 7ena? , 1 fesenos da |

good-
azne katego-
(teori]'skim,

1 su

Opsirniji prikaz testa hi-kv d ey .
i Wallnaua (2004), adrat dat je u 17, poglavlju knjige Graverters

Hi-kvadrat test za i.spitivanje kvaliteta podudaranja

menlioy | . .
men K/}I(l)liz (S);i{ed'enu. proporciju s kojom Zelite da uporedite dobijene rezul-
S0 1 Odreéselzllzagrhlpotf_?a gasema razlike u proporciji kategorija (50%/
) : oporcya dobijena u nekoj j
; ena | rcija n: 0} prethodnoj studii.
von i}:ler 1strgznva§k0g pitanja: Istrazicu da lj je procentua}lni udéo usaca
11 op1sanoj u datotecj survey3ED.sav ekvivalentan onomIe3 (20"/1;
o]

navedenom u literatyur .
4 turi prethodno i : . ..
Sta vam treba: P objavljene velike australijske studije.

. Jed .. .
X ;:dna l}(lgtegorlllska promenljiva sa dve ili vige kategorija: pugac (Da/Ne)
na nipoteticka proporcija (20% pusaca; 80% nepusaca ili 0.2/0 8).

Posty ianie hi
Da bie pak 'z'a Of)ayljame hi-kvadrat testa kvaliteta podudaranja
€ pratili ovaj primer, otvorite datoteky survey3ED.sav.

1. Otvorite meni A it
- nalyze, prit i .
tim Chi-Square. yze. pritisnite njegovu stavku Non-parametric Tests | za-
2. Pritisnite kategorii i
gorijsku promenliiv i “ax) - o
Test Variable List P Jivu smoke (tj. pusag) i prebacite je u polje



3. U odeljku Expected Values pritisnite opciju Values. U polie Values treba

da upisete dva broja.
* Prvi broj (0,2) odgovara o¢ekivanoj proporciji prve Sifrovane vrednosti te
promenljive (1=da, pusac). Pritisnite dugme Add.
« Upisite drugi broj (0,8), 3to je o¢ekivana proporcija druge Sifrovane vred-
nosti te promenljive (2=ne, nepugad). Pritisnite dugme Add.
+ Kada promenljiva ima vise od dve moguce vrednosti, za svaku od njih tre-
ba upisati odgovarajucu proporciju.
4, Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).
Tim postupkom se generi$e slede¢a komanda:

NPAR TEST
/CHISQUARE=smoke
/{EXPECTED=,2 ,8
/MISSING ANALYSIS.

Evo kako izgledaju rezultati tog postupka.

smoker
Observed N ] Expected N Residual
1 YES 85 87.2 2.2
2 NO 351 348.8 22
Total 436

Test Statistics

smoker
Chi-Square® .069
df 1
Asymp. Sig. 792

a. 0 cells {,0%) have expected frequencies less than 5. The minimum expected cell frequency is 87 2.

Tumacenje rezultata hi-kvadrat testa podudaranja

U prvoj tabeli date su opazene ucestalosti (frekvencije) iz tekude datoteke s
podacima; vidimo da su pusaci njih 85 od ukupno 436 (ili 19,5%). U koloni
Expected N date su ucestalosti ocekivane na osnovu prethodno zadate propor-
cije (20%). U ovom slucaju, oéekivano je da bude 87 pusaca, a opazeno 85.

U tabel; . . ‘

Ored;bSILTeSt Statistics dati su rezultati SPSS-ovog testa Chi-Square, koij
p [ (ice tvanei opazene vrednosti. U ovom slucaju, razlika izmedu n"'h e
vrlo mala, a nije ni sratisti¢ki znacajna (Sig.=0,79) e

Predstavljanje rezuitata
Treba navesti vrednost hi-kvadrat, bro; i
recddoms s e ° » Droj stepeni slobode (engl. degrees of

Hn-klad(rit) teost poduda}rar\ja pokazuje da se Proporcija pusada u tekyc
uzorku | ,5 %), ne razlikuje mnogo od vrednosti 20% dobijenoj u h Cem‘
australijskoj studiji, c* (1, n = 436)=0,07, p<0,79 V4 prefhodnol

Hi-kvadrat test nezavisnosti
Ovim testom se 1strazuje veza izmedu dye kategorijske promenljive. Svak
; _ . a

E:;l;r:ﬁgr;zbeg, tj. tal()eli u kojoj su kategorije jedne promenljive ukrstene s
ruge (npr. muskarcifzene; pugag/ sac ‘elij
unakrsne tabele sadryi j inaciiu kategona s, €l
e po jednu kombinaciju kategorija posmatranih pro-
K :
menl?gij)SPrSeszurll?;?eh.ni tz:ibelu 2 sa 5 (po dve kategorije u svakoj pro-
/0j), I"Kvadrat testa obuhvata i jednu dodatny k Ij
. <vad : »korek
Ezfgzilir:r)sgeprerpa(je]rsu l(Yal‘es Correction for Continuity). Ona bj g]eu
. nzuje (po misljenju nekih autr j ‘ ' —
dr% k(;]a e Qoo o mislienjy autora) precenjenu vrednost hi-kva-
e zeei;coen‘rneb};ostu[ﬁflt ng primeru datoteke survey3ED.sav pokazacy
Java hi-kvadrat test za projekat 2 1)
hvata preorre & projekat 2 sa 2. Kada studija obu-
hvata Jive s vise od dve kategori; ide¢
1zlaz iz SPSS-a neznatno razlikyje. o252 3 452 ) videdere dase

Kfatak pregled hi-.kva‘adrat testa nezavisnosti

* Dol (Muskarac/Zena)
* Pusa¢ (Da/Ne)



Dodatne pretpostavke: Najmanja ocekivana ucestalost u svim celijama
trebalo bi da bude 5 ili vise. Neki autori predlazu blaze kriterijume: naj-
manje 80 procenata Celija trebalo bi da imaju ocekivane ucestalosti 5 ili viSe.
Za tabele 1 sa 2 ili 2 sa 2, preporucuje se da ocekivana ucestalost bude naj-
manje 10. Kada tabela 2 sa 2 ne zadovoljava ovu pretpostavku, umesto
vrednosti hi-kvadrat treba upotrebiti FiSerov ,tacan pokazatelj verovat-
noce“ (engl. Fisher's Exact Probability Test), koji se navodi u sklopu rezul-

tata hi-kvadrat testa.

Postupak za obavljanje 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) &ije ¢e kategorije zauzimati redove
tabele; pritisnite strelicu da biste izabranu promenljivu prebacili u polje

Row(s).
3. Pritisnite onu promenljivu (npr. smoke/pusac) &ije ¢e kategorije zauzimati ko-
lone tabele, pa pritisnite strelicu da biste izabranu promenljivu prebacili u

polje Column(s).

4. Pritisnite dugme Statistics. Potvrdite polja Chi-square i Phi and Cramer’s
V. Pritisnite Continue.

5. Pritisnite dugme Cells.
* U polju Counts pritisnite Observed.
* U odeljku Percentage, potvrdite polja Row, Column i Total.

6. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generise ovu komandu:

CROSSTABS
/TABLES=sex BY smoke
/FORMAT= AVALUE TABLES
JSTATISTIC=CHISQ PHI
JCELLS= COUNT ROW COLUMN TOTAL

/COUNT ROUND CELL .
]

Sledi deo rezultata opisanog postupka za tabelu 2 sa 2. izlaz se malo razlikuje
za promenljive sa viSe od dve kategorije, ali u njemu i dalje treba traziti iste kljuc-

ne podatke.

SMOKE
YES NO
SEX MALES Count 33 151 e
184
Expected Count 359 148,1 184.0
% within SEX 17.9% 82,1% 100 °
% within ' o
SMOKE 38,8% 43.0% 42,2%
% of Tota}
7.6% 34,6%
FEMALES Count 52 2?)(: =z
Expected Count 48,1 2029 2 o,
. . ) ' 520
% within SEX 2
0.6% 79.4%
% within ’ oo
SMOKE 61.2% 57.0% 57,8%
% of Totat ‘
1,9% 45,9%
Total Count 85 351° S
4
Expected Count 85,0 351,0 43636
ec , , ¢
% within SEX ‘
19.5% 80,5%
% within ) .
SMOKE 100,0% 100,0% 100,0%
o
% of Total 19.5% 80,5% 100.0%
Chi-Square Tests
Asymp. Sig. Exact Si i
va ' g. Exac t Sig.
PO ue494b of - (2-sided) (2-sided) (1-sideq)
Continuity Correction 2 337 et
Likelihood Ratio '497 ; e
Fisher's Exact Test . 1 -
Lnear-by-linear > o
Association 493 ! 483
N of Valid Cases 436

a.
Computed only fora 2x 2 table

b. Ocelis(,0%%

Symmetric Measures

) have expecled countless than § The minimum expected count is 3587,

Value Approx. Sig.

Nominal by Phi
Nomi -,034

ominal Cramer's V 034 482
N of Valid Cases o 482

a. Not assuming the null hypothesis.

b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis
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Tumacdenje rezultata hi-kvadrat testa nezavisnosti

Pretpostavke

Najpre treba proveriti da li je prekrSena jedna od pretpostavki testa hi-kva-
drat u pogledu najmanje ocekivane Celijske ucestalosti, koja bi trebalo da
bude 5§ ili vise (ili da najmanje 80 procenata Celija ima oekivane ucestalosti
5 ili vige). Ta informacija je data u fusnoti ispod tabele Chi-Square Tests. U
fusnoti b u primeru kaze se *0 cells (,0%) have expected count less than S.
The minimum expected count is 35,87’. To znaci da nismo prekrsili pretpo-
stavku, posto su olekivane ucestalosti u svim Celijama vece od 5 (u nasem
primeru, vece od 35,87).

Hi-kvadrat testovi

U rezultatima nas najvise zanima vrednost Pearson Chi-Square, data u tabeli
Chi-Square Tests. Medutim, kada se ima tabela 2 sa 2 (tj. kada svaka pro-
menljiva ima samo dve kategorije), treba upotrebiti vrednost u drugom redu
tabele (Continuity Correction). To je tzv. Jejtsova korekcija (Yates’ Correc-
tion for Continuity); ona kompenzuje precenjenu vrednost hi-kvadrat koja
je posledica malog broja dimenzija tabele 2 sa 2. U gornjem primeru, kori-
govana vrednost iznosi 0,337, uz znacajnost od 0,56 (datu u koloni Asymp.
Sig. (2-sided)). Da bi rezultat bio znacajan, velicina Sig. treba da je 0,05 ili
manja. U ovom primeru, vrednost 0,56 je (11 puta) veca od alfa vrednosti
0,05, pa mozemo zakljuciti da na$ rezultat nije znacajan. To znadi da se pro-
porcija muskaraca koji puse ne razlikuje znacajno od proporcije zena koje
puse. Nema nikakve veze izmedu pusackog statusa i pola.

Unakrsno tabeliranje

Procenat pusaca svakog pola moZe se ocitati u zbirnim informacijama datim
u tabeli SEX*SMOKE Crosstabulation. S toliko informacija naguranih u
svaku ¢eliju, ova tabela vas moZe zbuniti. Da biste saznali koji procenat
muskaraca su pusadi, procitajte prvi red tabele koji se odnosi na muskarce.
U ovom slucaju, gledamo $ta pise u nastavku % within sex. U ovom pri-
meru, 17,9 procenata muskaraca su pusaci i 82,1 procenata nepusaci; 20,6
procenata Zena je pusaca i 79,4 procenata nepusaca.

Da nas zanima procenat celog uzorka koji spada u pusace, presli bismo
nanize u poslednji red, koji sabira rezultate za oba pola. U ovom slucaju,
pogledali bismo $ta pise u redu % of Total. Prema tim rezultatima, 19,5 pro-
cenata uzorka pusi, a 80,5 procenata ne pusi.

Velicina uticaja

U proceduri Crosstabs izracunava se vise pokazatelja veli¢ine uticaja (tj. jaci-
ne veze izmedu promenljivih). Za tabele 2 sa 2, najcesce se koristi koeficijent
fi (phi coefficient), $to je koeficijent korelacije u opsegu od 0 do 1, pri cemu
veéi broj pokazuje jadu vezu izmedu dve promenljive. U ovom primeru,

T Lty R AT T T m e i dr e e

koeficijenF fi“je -0,034, sto se smatra vrlo malim uticaj
(1988) kriterijumu od 0,10 za mali, 0,30 za sredn
Za tabele vece od 2 sa 2, u izvestaj iti
: e od , aj treba staviti Kramerov pok: i
( C.ramer S V/)., koji uzima u obzir broj stepeni slobode. Za ocenup\(l)el?ézigri]?ll]ny
caja kqd v~§c1h tabela korlgte se malo drugadiji kriterijumi. Da biste utvrd'll_'
kop krlterqum da upotrebite, najpre oduzmite 1 od broja kategorija u rei{l
noj prorr.llenl!IVOJ (R-1), a zatim oduzmite 1 od broja kategorija u k(;lon k ;
promenljivoj (K-1). Od ta dva broja, zadrzite onaj manji. o
Za R-1 ili K-1 jednako 1 egorije): i ii
030 ] 0 1 (dve kategorije): mali=0,01, srednji=0,30, vel;-
Za bilo R-1 bilo K-1 jed 1 ij 1
i 3s jednako 2 (tri kategorije): mali=0,07, sredn;ji=0,21,
Za bilo R-1 bilo K~1 jednak Cetirl ij
b jednako 3 (Cetiri kat : i=
W01, velicn 29 ategorije): mali=0,06, sred-

n em po Koenovom
j110,50 za veliki uticaj.

Vide o pokazateljima koeficij ii v
. jent fi i Krame \Y4 ..
vettera i Wallnaua (2004, str. 605) rov V procitajte u knjizi Gra-

Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Hi-kvadrat test nezavisnosti (uz korekcii i i
. ju neprekidnosti prema Jejtsu) nij -
kazao znac&ajnu vezu izmedu i pudad 136) b o
pola i puda¢kog stat 2 = =
p = 0,56, fi = -0,03. P 9 statusa, o (1,1 =436) = 034,

Mera slaganja kapa

Jos ]eiiianlod statistiélfih pokazatelja za kategorijske promenljive u SPSS-ovoj
pro;g uri Qrgsstabs jeste mera slaganja kapa (Kappa). Ona je uobiéajena u
medicinskoj literaturi za ocenu slaganja dva lekara (npr. dijagnoze dva kli-

v ) e . PRV . v
nicara 111 SaglaSIl()Stl dVd raz Il(,l[a dl]ag] 1( )St](,ka testa (1 Oovo dzvue] t
) ( } test u

II)(I;atak pregled kapa testa
mr:rlrlsfl 1Sslt<rzle;zn§1(§k%g pi;anja: Koliko su saglasne dijagnosticke klasifikacije
‘ a bkdmburgh Postnatal Depression Scale (EPDS) i '
Anzﬂery and Stress Scale (DASS)? ( ) Depression,
» Sta vam .treba: Izve kategorijske promenljive s jednakim brojem katego-
lla (np.r. dl]agnostlcka klasifikacija 1. lekara ili 1. testa: O=nije deprimirana
=deprimirana: i di SN e T o
e a; i dijagnosticka klasifikacija iste osobe koju je dao 2. lekar ili

Pretpostavke: Jednak broj kategorija za 1. i za 2. lekara

Parametarske alternative: Ne postoji. '

U narednom primeru istrazi¢emo stepen slagania j
. : ' ganja izmedu d i-
Je u uzorku zena posle porodaja. U datoteci depress3ED.sa\1'] r(:,zel1rlrt]::triez(ieslz'r'3Sl

Zenu na skalama Edinburgh Postnatal Depression Scale (EPDS: Cox, H laku
: , Ho

den



i Depression, Anxiety and Stress Scale (DASS-Dep: Lovi-
bond & Lovibond, 1995) klasifikovani su u skladu s preporucenim granicnim
vrednostima svake skale. Dobijene su dve promenljive s vrednostima 0 (nije
deprimirana) 1 1 (deprimirana). Cilj istrazivanja je utvrditi da li zene prepo-
snate kao deprimirane na skali EPDS, isto tako klasifikuje i skala DASS De-

pression (DASS-Dep).

& Sagovsky, 1987)

Postupak za dobijanje koeficijenta kapa
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku s podacima depress3ED.sav.
1. Otvorite meni Analyze, izaberite stavku Descriptive Statistics, pa pritisnite
Crosstabs.
2. Pritisnite onu promentjivu (npr. DASSdepgp?2) koja ¢e biti redna u unakrsnoj
tabeli i strelicu da je prebacite u polje Row(s).
3. Pritisnite onu promenljivu (npr. EPDSgp?2) koja ée biti kolonska u unakrsnoj
tabeli i strelicu da je prebacite u polie Column(s).
4. Pritisnite dugme Statistics. Pritisnite Kappa. Pritisnite dugme Continue.

5. Pritisnite dugme Cells.

6. U polju Counts pritisnite dugme Observed.

7. U odeljku Percentage pritisnite dugme Row. Pritisnite dugme Continue i
tim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax Editor).

Taj postupak generise komandu:

CROSSTABS
/TABLES=DASSdepgp2 BY EPDSgp2
/FORMAT= AVALUE TABLES
/STATISTIC=KAPPA
JCELLS= COUNT ROW COLUMN TOTAL

Ovako izgledaju rezultati:

DASSdepgp2 * EPDSgp2 Crosstabuiation

EPDSgp2
0 not 1 likely
depressed depressed Total

DASSdepgpZ O notdepressed  Count 225 34 259
% within DASSdepgp2 86,9% 13.4% 100.0%

% within EPDSgp2 94.1% 42.5% 81.2%

% of Total 70,5% 10.7% 81,2%

1 mild to severe  Count 14 46 60

depression % within DASSdepgp?2 233% 76.7% 100.0%

% within EPDSgp2 5.9% 57.5% 18.8%

% of Total 4.4% 14,4% 18.8%

Total Count 239 80 319
% within DASSdepgp?2 74.9% 25,1% 100.0%

% within EPDSgp2 100.0% 100.0% 100.0%
% of Total 74.9% 25.1% 100.0%

za-

/COUNT ROUND CELL.
N

VT T NS pdAldIiiclarske tennike 223

Symmetric Measures

Value sASymp’

Measure of Agreement  Kap d Error® | A N i

oa pprox. T Al

N of Valid Cases o [ 055 I 10.231 l B 2,
319 :

a. Not assuming the nuif hypothesis
b. Using the asymptotic standard error assuming the null hypothesis

gflmac‘:enje koeficijenta kapa
avni rezultat za nas je u tabeli § i
' ymmetric Measures, gde odit:
rrlrz)esrta siagaon(;g s(er;(gl. Measur? of Agreement) Kappa iZnofi 0 ;’gltizamovd.a
kapap red,st [ ako navodi Peat (2001, str. 228), vrednost (3\5 , okaznacil‘]-
iznad% - :liv iia kl)lmereno s.laganje, iznad 0,7 predstavlja dol;ropsla ZaFe "
,6 vrlo dobro slaganje. Dakle, u ovom primeru je stepen slagngxllr'ue7 ;
ja iz-

medu klasifikacije slucajeva k S
DASS-Dep umeren. J ao deprimiranih pomocu skale EPDS i skale

Osetljivost i odredenost

Pomocu u¢ i ija) i
Jomocu rli:teisitz:)l;sttll. .(frek\.rencua) 1 procenata u tabeli Crosstabulation mo u
e bt o Se]zvostl’odr.e.denost mere ili testa. U medicinskoj literatfri
keivane pOStOian.a;.)lc')mocu n]1‘h ocenjuje tacnost dijagnostickog testa u ot-
odng Lostol José 1.nf3>post0].an)a bolesti, odnosno tainost novog testa u
dutarers posto.a};. Ob]CiZl z.latm s.tandarh(.:l. Osetljivost odrazava proporciju
o I preclist;jl‘ olesti (stg.n)a) lv<o.11 su tacno dijagnostifikovani d(ik
e dijagnostiﬁkov]a pr%porcuu slgca;eva bez date bolesti (stanja) k;ji su
ciie i c DASS-D;IHIL.l Odovom primeru, jspitujemo saglasnost klasifika-
kaciju, skl ey p Nosu na najcesce upotrebljavani test za klasifi-
Osetljiv 5 '
o druge]ko(;f)tnsek:lalggAi)Sc-lDep moze se izraCunati ako se procitaju vrednosti
dard) oo e.d .80.sluca]eva koje je skala EPDS (nas zlatni stan-
Dep. T o y O deprimirane, 46 je tako klasifikovala i skala DASS-
Odredenlos?%t'lwovﬁ od 57,5 procenata (46/80). ‘
de st oot osjee 1Szl§acunav/a tako §to se procitaju vrednosti iz prve kolone
rane. Skaly DASS-DepO'm?C% sk,ale EPDS bile klasifikovane kao nedeprimi-’
Sto bredetavlis con dp Je ‘tacno’ klasifikovala 2235 od ukupno 239 takvih
adens pog]edue lelzo§t od 94,~1. procenata. Obe te skale su veoma us-’
Postoji odrgi " s uia]eva klamﬁkovanih kao nedeprimirani; meduti
eprimitane. esaglasnost 1;medu slucajeva koje skale pre :) ' km,
N - Vise o pojedinostima ovog istraZivanja videti updcz)[cll?tlliu as

Clanak Ob' . .
javljen o to] temi 1 . :
ralcom/147 1244306010, AATesis hitpAvww. biomedcen-



Man-Vitnijev U test

Ova tehnika se upotrebljava za ispitivanie razlika 1zmedu dve nezavisne gru-
pe na neprekidnoj skali. Primera radi, da li se muskarci i Fene razlikuju po
nivou samopostovanja? Ovaj test je neparametarska alternativa t-testu ne-
zavisnih uzoraka. Umesto da poredi srednje vrednosti dveju grupa, kao sto
radi t-test, Man-Vitnijev U test poredi njihove medijane. Dobijene vrednosti
neprekidne promenljive pretvara u rangove za obe grupe i potom izrafunava
da li se rangovi tih grupa znacajno razlikuju. Posto se rezultati pretvaraju u
rangove, stvarna raspodela rezultata nije vazna.

Kratak pregled Man-Vitnijevog U testa
Primer istrazivackog pitanja: Da li se muskarci i Zene razlikuju po nivou sa-
mopostovanja? Osecaju li muskarci vede samopostovanje od zena?

Sta vam treba: Dve promenljive:

* jedna kategorijska promenljiva sa dve grupe (npr. pol/sex);
* jedna neprekidna promenljiva (npr. ukupno samopostovanje/total self-
esteem),

Pretpostavke: Videti opste pretpostavke za neparametarske tehnike date
na pocetku poglavlja.
Parametarska alternativa: t-test nezavisnih uzoraka,

Postupak za obavljanje Man-Vitnijevog U testa
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku s podacima survey3ED.sav.
1. U glavnom meniju na vrhu prozora otvorite meni Analyze, izaberite u njemu
stavku Nonparametric Tests, pa pritisnite 2 Independent Samples.
2. Pritisnite odabranu neprekidnu (zavisnu) promenljivu (npr. ukupno sa-
mopostovanie tj. tsfest) i prebacite je u polje Test Variable List.
3. Pritisnite odabranu kategorijsku (nezavisnu) promenljivu (npr. pol tj. sex) i
prebacite je u polje Grouping Variable.
4. Pritisnite dugme Define Groups. Upisite $ifre za Grupu 1 (npr. 1) i za Grupu
2 (npr. 2). Njima ste $ifrovali vrednosti promenljive pomocu koje se sada de-
finisu grupe — pogledajte u svoj Sifarnik. Ako ne mozete da se setite Sifara za
svaku grupu, desnim tasterom misa pritisnite polie Grouping Variable i iza-
berite Variable Information. Prikazace se okvir sa opisima i brojevima (si-
frama) koje treba upisati za tu promenljivu. Pritisnite dugme Continue.
5. U odeljku Test Type treba da je potvrdeno polje Mann-Whitney U.
. Pritisnite dugme Options i izaberite Descriptives.
7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

[+

Postupak generige ovu komandu:

NPAR TESTS

IM-W= tslfest BY sex(1 2)
/MISSING ANALYSIS.

Prikazan je odabran deo rezultata ovog postupka.

Test Statistics @

Total self esteem
Mann -Whitney U 21594,000
Wilcoxon W 53472000
Z -1,227
Asymp. Sig.
(2-tailed) 220

a. Grouping Variable : SEX

Ranks
sex N Mean Rank
Total Self esteem 1 MALES 184 f 227 .14 { U 22;{;:!880
2 FEMALES 252 212,19 53472.00
Total 436 ’

Tumacdenje rezultata Man-Vitnijevog U testa

Glavne vrednosti koje treba gledati u izlazy jesu Z i nivo znacajnosti, dat u
resiu Asymp. Sig (2-tailed). Kada uzorak ima vise od 30 slucajeva, Sf’SS iz-
facunava i iznos z-aproksimacije, koja obuhvata ; korekciju zbog medusob-
nih veza izmedu podataka. U gornjem primeru, vrednost Z, je -1,23
(Zaolfruieno), Uz nivo znacajnosti od P=0,22. Iznos verovatnoce (p) r’1ije
marzu.od niti jednak 0,05, pa taj rezultat (Z) nije znacajan. Nema statisticki
Znacajne razlike izmedu nivoa samopostovanja muskaraca i Fena,

AIV(adg otkrijete statisticki znacajnu razliku izmedu grupa, trebalo bi da
OPISete 1 smer te razlike, tj. u kojoj grupi je neprekidna promenljiva proseéno
Veca.‘U tabeli Ranks to se vidj u koloni Mean Rank. Medutim, bilo bi bolje
da u 1zYe§taju navedete medijanu svake grupe. NaZalost, njih ova procedura
D€ 1zracunava, pa je potreban jos jedan korak.



Postupak izracunavanja medijana svake grupe

1. Otvorite meni Analyze, pa pritisnite Compare means i izaberite Means.

2. Pritisnite odabranu neprekidnu promenijivu {npr. ukupno samopostovanje 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. Pritisnite dugme Options. Pritisnite dugme Median u odeljku Statistics i
predite u polje Cell Statistics. Pritisnite dugmad Mean i Standard Deviati-

on, i uklonite kvac¢icu iz polja Cell Statistics.

5. Pritisnite dugme Continue.
6. Pritisnite OK (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax

Editor).
Postupak generi$e ovu komandu:

MEANS
TABLES=tslfest BY sex
/CELLS COUNT MEDIAN .

Evo i tabele rezultata sa izra¢unatim medijanama:

Report
Total Self esteem
sex N Median
1 MALES 184 35.00
2 FEMALES 252 34,50
Total 436 35,00

Velic¢ina uticaja
SPSS ne izraCunava statisticke pokazatelje veli¢ine uticaja, ali se pomocu
vrednosti z navedene u rezultatima moze izracunati priblizna vrednost r.

r = z / kvadratni koren od N gde je N = ukupan broj slu¢ajeva (opser-
vacija).

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
uricaj, 0,3=srednji uticaj, 0,5=veliki uticaj).

Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Man-Vitnijev U test nije otkrio znagajnu razliku u nivou samopostovanja muska-
raca (Md = 35, n =184) i zena (Md = 34,5, n = 252), U=21594, 7 =-1,23,

p=0,22, r=0,06.

Vilkoksonoy test ranga

Vllkoksonov test ranga — jo§ se naziva Vilkoksonov test ekvivalentnih
rova ili test rangova sa znakom — namenjen je za ponovljena m o P
kada se subjekti mere u dva navrata ili pod dva razlicita uslova Ter‘en]a’ v
ramet‘grska alternativa t-testu ponovljenih merenja, ali 1;mest.o b
srednjlh vrednosti, Vilkoksonov test pretvara rezulta’te u rangov POffdeﬂla
red{ u tfenurku Litrenutku 2. Vilkoksonov test se moye otrgeb'e' l' ik po-
sub]ektl. upareni po specifi¢nim kriterijumima. ’ i kadasu

Kao ilustraciju ove tehnike upotrebila sam podatke iz datoteke i

3ED.sav s pratece Web lokacije knjige (videti str. Xi, a pojedinostj exPj{Im-
dodatku). U.ovom primeru, uporedicu rezultate na testy kojim a il
.Strah od staﬂstike (engl. Fear of Statistics Test), popunjavan(])m e e
mntervencije koja je trebalo da pomogne studentima da ovladaju stZiiesiiEgille

Il)(ratak pregled Vilkoksonovog testa ranga
rimer istrazivackog pitanja: Ima I ispitivanj
ner ! Ima li promene rezultata ' A
statistike od vremena 1 do vremena 2 PPHania siraha od
Sta vam Frebg: Jedna grupa subjekata merena na istoj neprekidnoj skalj ili
po istom k.rlteruur'nu u dva navrata, Promenljive su rezultati u trenucky 1ili
u oIl)<olnost1ma 1, i rezultati u trenutku 2 ili u okolnostima 2
retpostavke: Videti opste pretpostavke z ‘
I a neparametarsk i -
vedene na pocetku poglavlja. ’ roke tehmike, na
Parametarska alternativa: t-test uparenih uzoraka.

Postupak obavljanja Vilkoksonovog testa ranga
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku experim3ED.sav.
1. Na vrhu prozora otvorite menj Anal ' i '
' : yze, izaberite u njemu stavku Non -
metric Tests, pa pritisnite 2 Related Samples. pere

2. Pritisnite promenljive koje predstavljaju rezultate u trenutku 1 i trenutku 2
(npr. fost1, fost2). Prebacite ih u kuéicu Test Pairs List.

3. U odeljku Test Type treba da je potvrdeno polje Wilcoxon. Pritisnite OK.

4. Pntls“mte dugme thions. Izaberite Quartiles; time ste zadali izratunavanje
medijana za svaki od trenutaka u kojima su obavljana ispitivanja.

5. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno .
. dugme Paste d
snimili u Syntax Editor). 9 e da biste komandu

Postupak generise ovu komandu:

NPAR TEST

/WILCOXON=fost1 WITH fost2 (PAIRED)
/STATISTICS QUARTILES

/MISSING ANALYSIS.




LLO e Vv, vidtiollivuihve 1l it e &= - == = 1= J° 77 ™

Prikazacemo samo deo rezultata:

Descriptive Statistics

Percentiles
N 25th 50th (Median) 75th
fear of stats time1 30 37.00 40,00 44 00
fear of stats time2 30 34,50 38,00 40,00

Test Statistics °

fear of stats time2-
fear of stats time1

z 4,1 802
Asymp. Sig.
(21ailed) 000

2. Based on positive ranks.

D. wilcoxon Signed Ranks Test

Tumacenije rezultata Vilkoksonovog testa ranga

Glavne vrednosti koje treba gledati u izlaznom rezultatu jesu Z i njen nivo
znacajnosti dat u redu Asymp. Sig (2-tailed). Kada je nivo znacajnosti jed-
nak ili manji od 0,05 (npr. 0,04, 0,01, 0,001), moze se zakljuciti da je razlika
izmedu rezultata zna¢ajna. U ovom primeru, verovatnoca Sig. iznosi 0,000
(3to zapravo znali manje od 0,0005). Stoga treba zakljuciti da je razlika 1z-

medu te dve grupe rezultata znacajna (neslucajna).

Veli¢ina uticaja

Veli¢ina uticaja u ovom testu moze se izralunati na nacin opisan za Man-

Vitnijev U test, tj. deljenjem veli¢ine z kvadratnim korenom iz N. Medutin,
u ovoj situaciji N = broj opservacija u dva vremenska trenutka, a ne broj
slucajeva. U ovom primeru, Z = 4,18, N = 60 (slucajeva x 2); zato jer=0,54,
$to ukazuje na veliki uticaj prema Koenovom (1988) kriterijumu: 0,1 = mali
uticaj, 0,3 = srednji uticaj, 0,5 = veliki uticaj.

Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

Vilkoksonov test ranga otkrio je statisticki znacajno smanjenje straha od statisti-

ke nakon ucestvovanja u programu obuke, z= -4,18, p<0,001, uz veliku razliku
(r=0,54). Medijana rezultata na skali straha od statistike (Fear of Statistics Sca-

le) opala je od (Md = 40) pre programa do {Md = 38) posle programa.

Kruskal-Volisov test

Kruskal- { .

alrefﬁ;ﬁﬁ}j}olifgl\;otfsli(nazliv;} se i Kr.uska%VoIisaov H test) neparametarska je

redenie resuims naktors o] analizi varijanse razlicitih grupa. Sluzi za po-

je jednak Man~Vitf1i]'ee$(e>lr);e[ljlcti§set5 rsrrienlnve za tri ili vise grupa. Po prirodi

. . . : azanom u prethod

;’ilsé(file O;z]losg;lcava POredenF vise Od dve grupe. lgezultat?(s)znpcrlil\fa}rj'og]a‘
> poFede srednji rangovi svake grupe. To je analiz: djuu

grupa, pa u svakoj grupi moraju biti drugi ljudi je analiza razlicitih

I})(ratak prvgglved Kljuskal-VoIisovog testa
rimer 1§trazlvackog pitanja: Ima li razlike u nivoima optimizm: '
pripadaju trima starosnim grupama? “ma osoba koje
Sta vam treba: Dve promenljive:
* jedna kategorijska nezavisna ji i
romenl ili vie k 1]
raron 3 1525, 3041 dome 1p jiva s tri ili viSe kategorija (npr.
* jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. ukupan optimizam)
Pretpostavke: Videti ops '
: pste pretpost I
eddome mn et eu Bt pretpostavke za neparametarske tehnike, na-
P .
arametarska alternativa: Jednofaktorska analiza varijanse razli¢itih grupa

Posfupak obavljanja Kruskal-Volisovog testa
Da biste pratili ovaj primer, otvorite datoteku survey3ED.sav

1. Na vrhu prozora otvorite ' '
. meni Analyze, izaberite u nj
\ ?fetnc Tests, pa pritisnite K Independent SamplesJernu siavi Nonpara:
. Pritisnite odabranu neprekidnu zavisn ji .
! > od u promenl| imi
| prebacite je u polje Test Variable Listp s npr.ukcpan optimizam)
3. Pritisnite odabranu kategorij s
snit gorijsku nezavisnu i '
bacite je u polje Grouping Variable. Promentivu (npr: 2ggpS) i pre-
4. Pritisni i j
karltézrgtﬁscli(:gme DefIHne Range. U polje Minimum upisite pocetnu vrednost
e orij' « promenlj.{ve (npr. 1). U polje Maximum upisite najve¢u vrednost
. dg ! Jske promenljive (npr. 3). Pritisnite dugme Continue.
» U odeliku Test Type treba da je potvrdeno polje Kruskal-Wallis H.

' atl” OK i

Postupak generise ovu komandu:

NPAR TESTS
/K-W=toptim BY agegp3(1 3)
/MISSING ANALYSIS.




Prikaza¢emo samo deo rezultata ovog testa.

Ranks
AGEGP N Mean Rank
Total 18-29 147 198,18
Optimism 30-44 153 216,05
45+ 135 241,80
Total 435
Test Statistics 2°
Total Optimism
Chi-Square 8,573
of 2
Asymp.
Sig. 014

2 Kruskal Wallis Test
b Grouping Variable : AGEGP3

Trebalo bi da izracunate i medijane vrednosti optimizma za svaku starosnu gru-
pu. Sledite postupak za dobijanje medijana opisan u odeljku posvecenom Man-

-Vitnijevom U testu.

MEANS
TABLES=toptim BY agegp3
JCELLS COUNT MEDIAN .

Ovo je tabela rezultata sa izraGunatim medijanama:

Report
Total Optimism
age in 3 groups N Median
1 <=29 147 22,00
2 30-44 153 22,00
3 45+ 135 23,00
Total 435 22,00

Tumacenje rezultata Kruskal-Volisovog testa

Glavne vrednosti koje treba gledati u izlaznom rezultatu jesu: vrednost po-
kazatelja hi-kvadrat (Chi-Square), broj stepeni slobode (df) i nivo znacajno-
sti (prikazan kao Asymp. Sig.). Kada je nivo zna¢ajnosti manji od 0,05 (npr.
0,04, 0,01, 0,001), moze se zakljuditi da je razlika u dobijenim vrednostima
neprekidne promenljive izmedu te tri grupe znacajna. Zatim treba pogledati
srednju vrednost ranga (Mean Rank) za te tri grupe prikazan u prvoj tabeli
rezultata. Tu vidite koja od tri grupe ima najveci rang, §to odgovara najvecoj

vrednosti neprekidne promenljive.

D * R

U navedeni i i aj ij
g S i, it stenost ¢ 001 Graokeicn T
manjcod alfa nivo 05, p govori da postoji razlika u nivoima
ptir razlicitih starosnih grupa. Pregledom srednjih (prosecnih) vred
nostl rangova grupa vidimo da je optimizam na najviSem nivou u naj e
grupi (45 i viSe godina), a najmanji u najmladoj. rasano)
Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

Kruskal-Volisov test je otkrio statisti¢ki caj i

ru I znacajnu razliku nivoa optimi i
zli¢ite starosne grupe (Gp1,n=147:18-29 god, Gp2, n= 1;2?'2(')2_”;&4'[” rg-
Gp3,n=135: 45 i vise qu), ¢’ (2,n=435)=857, p=0,014. Najstari'ags(:a-’
rosna grupa (45 i vise godina) ima veéu medijanu rezultata (Md = 23) oci
le dve starosne grupe, ¢ija medijana iznosi 22. ost

Naknad.r_ii testovi i veli¢ina uticaja
Kada dobu(?te statisticki znacajan rezultat Kruskal-Volisovog testa, jos uvek
ne znate koje grupe se statisticki zna¢ajno medusobno razlik%;'u D, ](I)JS' et
}Jtvrddl, treba da obavite jo§ nekoliko naknadnih Man—VitnijeJ:vih [aJ l:lste .
izmedu parova grupa (npr. grupe najstarijih i grupe najmladih). Ako f;t;‘:
1rgavate da ~Poredlte sve parove grupa (1sa2,1sa31i2sa3), morate primeniti
'onff%rom]eAvu korekeiju alfa vrednosti (videti uvod u peti deo knjige), k
biste izbegli greske prve vrste. nitech kako
Sto]j;)rlif;:}reo;n]evo prilagodenje ;ngéi podeliti alfa vrednost 0,05 brojem te-
stov kao]kri??t':ravate da ob.avm? i potom upotrebljavati tako revidiran alfa
pivo kao kri rlj_um za odredlvgn]e znacajnosti. Ovde bi to znadilo stroi alfa
0 " , 5./370’017.' Medutim, umesto poredenja svih mogucih parova
Sgerl;};fa, .ol]e je 1zvabrat1 samo nekoliko klju¢nih grupa i uporediti njih, ¢ime
pore;elrll%zorjaflrzavg navupot.rebljivoj Visini (ne premaloj). Za svako grupno
modn - gomecr)j? si:] 1zracunati pokazaFel] veliCine uticaja (tj. jaline veze iz-
Nienimeom i:::t u)-, po postupku opisanom u odeljku posve¢enom Man-

Fridmanov test

Fridm i

o aélov ?:st je nepargmet.arska alternativa jednofaktorskoj analizi vari-

: isti;l)] novkjemh' merenja (VldeFl poglavlje 18). Upotrebljava se kada uzme-
. 1Zora subjekata ili slucajeva i izmerite ih u tri ili vige navrata ili pod

tri razlicita uslova. ’

Il)(rratak pregled Fridmanovog testa

imer Zivad itanja: i i

o 'l:stra21vgck9g pltap]a. Imali promene rezultata ispitivanja straha od
istike obavljenim u tri vremenska perioda (pre intervencije, neposred

posle Intervencije 1 tri meseca nakon intervencije)? > neposreano
Sta vam Fr?ba: Jedan gz.orak subjekata, merenih na istoj skali ili u tri

menski razli¢ita navrata ili pod tri razli¢ita uslova. e



Pretpostavke: Videti opste pretpostavke za neparametarske tehnike, na-

vedene na pocetku poglavlja.
Parametarska alternativa:
merenja (istih subjekata).

Jednofaktorska analiza varijanse ponovljenih

Postupak za obavljanje 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. Pritisnite promenljive koje predstavijaju ta tri merenja
3. U odeljku Test Type treba da je potvrdeno polje Friedman.
4, Pritisnite dugme Statistics. Potvrdite polje Quartiles. Pritisnite dugme Con-

(npr. fost1, fost2, fost3).

tinue.
5. Pritisnite OK (odnosno dugme Paste da biste komandu snimili u Syntax

Editor).
Tim postupkom generiSete ovu komandu:

— 1

NPAR TESTS

/FRIEDMAN = fost1 fost2 fost3

/STATISTICS QUARTILES

/MISSING LISTWISE.

Evo i rezultata:

Descriptive Statistics

Percentiles
N 25th 50th (Median) 75th
fost1 30 37,00 40,00 44,00
fost2 30 34,50 38,00 40,00
fost3 30 32,00 35,50 40.00
Ranks
Mean Rank

fear of stats

. 278

time 1

fear of stats 208

time 2 ’

fear of stats

time3 118

Test Statistics @

N 30

Chi-Square 41,568

df 2

Asymp.

Sig. 000

2. prigdman Test

Eunwlacenie rezultata Fridmanovog testa

Skeazllil Sttar:h(;vgi ;i:i?sgilgzz;é?eig posto!'e znacajne razlike u rezultatima na

VFednost Sig.. od 0,000 (Sto za]praiairigéivizsjzsgj 635882)%131; Toé’o}f‘azuﬁ

nje VernOStl. rangova (Mean Ranks) za tri skupa rez’ultat; F Olred'eCl ek

strah od statistike opada s vremenom. < frgleda kao da
Rezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Rezultati Fridmanovog testa pokazuju da postoji statisticki znac¢ajna razlika re-

zultata na skali straha od stgtistike dobijenih u tri vremenska razdoblja (pre int
;%r;cui :eS;’)?osre<d80 po)sle intervencije, 3 meseca posle intervencije) c:FZ (2mner-
= 41,57, p <0,005). Pregled medijana | j ’ otor
30) le pokazao opadanje strah
tistike u vremenskom razdoblj i ij h oale o
s ju od pre intervencije (Md = 40) do posle i
= i i i t _
cije (Md = 38), kao i dalje opadanje 3 meseca posle intervencijep(Md E 3e5fV 58)ﬂ

Naknadni testovi i veliCina uticaja
rliaeg?l stiilitvvrkdi da postoji stalltistiéki znacajna razlika koja nastaje negde iz
tatke u vremenu, s edeci korak bi bili naknadni testovi d -
vremenskih tacaka od interesa (videti prethodno razmatranj Vll< vadnih o
stova u vezi s Kruskal-Volisovim testom). U ovom slu¢ .. Ea nadn'lh o
vanje bi obuhvatilo pojedinacne Vilkoksove t e foroni
korekciju alfa vrednosti kako bi se izbe la{ Vkesltove - Tabib o oo
odludila za poredenje rezultata u trenutiu igr(es nterver J? o tatima o
trenutku 2 (posle intervencije), i zatim onih up::elr?:telilegcue) | r'ezultanm'a' )
: osle (posle intervencije
z?a:);l;rtr;ab(i(;gg'errlé:dq trepulté(u 3 (3 meseca Posle intervencije). To su dva ze-)
0051 025] o 1ramlg anivo za pt\{rdlyaqje statisti¢ke znacajnosti bio
oI s " . azatelje Yehcme }Jtlcala-(]aéme veze) trebalo bi izracunati
o konkretno poredenje obavljeno Vilkoksovim testom ranga.

Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje

Datoteka s podacima: L
dodatha podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datotect videti u

1. Pomoéu hi
. i-kvadra i i ‘ i ih i
oetveemmen lt F;sta nezavisnosti uporedite proporciju stalnih 1
privee o zaposlenih (employsratus) koji bi preporucili organizaciju
ao dobro mesto za rad (recommend)
2. P . . . .. ’
Vglrjni)cu M‘Lr;.-v(ltm]evog) U testa uporedite dobijene vrednosti zado-
stva osoblja (totsatis) za stalno i za pri
i) privremeno zaposlene {(employ-
3. Pomocu Kruskal-Volisovog testa uporedite dobijene vrednosti zad
Vol]gtva osoblja (totsatis) za sve kategorije duZine radnog sta’ oo
trebite promenljivu servicegp3). g staza (upo-



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

1. Pomocu hi-kvadrat testa nezavisnosti uporedite proporciju muskaraca
i 7ena (gender) koji odgovaraju da imaju problema sa spavanjem (pro-
blem).

2. Pomo¢u Man-Vitnijevog U testa uporedite srednje vrednosti pospano-
sti (ukupne vrednosti na skali Sleepiness and Associated Sensations
Scale: toSAS) za muskarce i Zene (gender).

3. Pomoéu Kruskal-Volisovog testa uporedite srednje vrednosti merenja
pospanosti (ukupne vrednosti na skali Sleepiness and Associated Sen-
sations Scale: t0tSAS) za tri starosne grupe definisane promenljivom
agegp3 (<=37, 38-50, 51+).

T-testovi

SPSS ima vise vrsta t-testova. Mi demo ovde razmotriti dve:

* t-test nezavisnib uzoraka, koji se upotrebljava za poredenje srednje
vrednosti obelezja merenog u dve razli¢ite grupe ljudi ili u razliitim
okolnostima; i

* t-test uparenih uzoraka, koji se upotrebljava za poredenije srednje vred-
nosti obelezja iste grupe ljudi merenog u dva navrata ili kada su sub-
jekti upareni (engl. matched pairs).

U oba slucaja, porede se vrednosti odredene neprekidne promenljive me-
rene u dve grupe ili u dva navrata. Kada grupa odnosno okolnosti ima vise
od dve, umesto t-testa upotrebljava se analiza varijanse.

Obe vrste t-testova razmotrene u ovom poglavlju pocivaju na nekoliko
pretpostavki koje treba proveriti pre obavljanja analiza. Opste pretpostavke
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
proveriti. Ona je podrobno objasnjena u kratkom pregledu t-testova upa-
renih uzoraka. Pre nego $to nastavite da citate ovo poglavlje, trebalo bi da
procitate uvod u peti deo knjige.

T-test nezavisnih uzoraka

T-test nezavisnih uzoraka (engl. independent-samples t-test) upotrebljavamo
za poredenje srednje vrednosti neke neprekidne promenljive u dve razlicire
grupe subjekata.

Objasnjenje primera

Da bismo ilustrovali upotrebu ove tehnike, koristicemo datoteku s podacima
survey3ED.sav. U primeru se porede razlike izmedu polova u izmerenom
nivou samopostovanja. Imamo dve promenljive, pol (sex), gde su muskarci
Sifrovani sa 1, a Zene sa 2, i tslfest (skraceno od total self-esteem), §to je uku-
pan rezultat dobijen na skali samopostovanja od deset stavki. (Videti u



dodatku pojedinosti o istrazivanju, promenljivama i upitniku upotrebljenom
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 istrazivackog pitanja: Da li postoji znacajna razlika izmedu srednjih
vrednosti samopostovanja kod muskaraca i zena?

Sta vam treba: Dve promenljive:

o jedna kategorijska, nezavisna promenljiva (npr. muskarci/zene); 1
e jedna neprekidna, zavisna promenljiva (npr. vrednost samopostovanja).

Sta se postiZe: T-test nezavisnih uzoraka kazuje da li postoji statisticki
znalajna razlika u prose¢nom rezultatu merenja nekog obeleZja u dve grupe
(tj. da li se muskarci i Zene znacajno razlikuju po nivou samopostovanja).
Receno jezikom statistike, ispitujemo verovatnocu da dva skupa rezultata
(dobijenih od muskaraca i od Zena) potiu iz iste populacije.

Pretpostavke: Pretpostavke za ovaj test obradene su u uvodu u peti deo
knjige. Trebalo bi da procitate taj deo teksta pre nego Sto nastavite.

Neparametarska alternativa: Man-Vitnijev U test (videti 16. poglavlje).

Postupak za obavljanje 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-
postovanie, tsifest) i prebacite je u polje Test variable.

3. Pritisnite odabranu nezavisnu (kategorijsku) promentjivu (npr. pol, sex) i pre-
bacite je u polje Grouping variable.

4. Pritisnite dugme Define groups i upisite brojeve pomocu kojih su grupe
gifrovane u skupu podataka. U tekucoj datoteci s podacima, 1=muskarci,
2=sene: zato u polje Group 1 upisite 1; a u polje Group 2 upisite 2. Ako ne
mozete da se setite &ifara za svaku grupu, desnim tasterom mi$a 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 generi$e ovu komandu:

T-TEST
GROUPS =sex(1 2)
/MISSING = ANALYSIS
/VARIABLES = tslfest
/CRITERIA = CI{,95) .

Evo odabranog dela rezultata ovog postupka.

Group Statistics

T SEX N Mean Std. Deviation | Std. Error Mean
esteer: - MALES 184 34,02 4.91 36
FEMALES 252 33,17 571 v36

indepandent Sanples Test

Levene's Test
for Equality ot
Variances i-test for Equality of Means
95% Conlidence
) Interval of the
. o . o Sig Mean $td. Error Difference
3 2-tailed;
e T { } | Difference | Difference Lower Uppsr
self- assumed 3,506 062 1,622 434 105 85 52 -18 1.87
esleem  Equal vanances V
not assumed 1661 | 422349 ,098 85 51 -16 1,85

Tumacdenje 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 deviation) obelezja od te vrednosti za
svgku grupu (u ovom slucaju: muskarci/zene). Naveden je 1broj osoba u sva-
ko;vgrupl (N). Uvek najpre proverite te brojeve. Da li su ta¢ni iznosi N za
musvkarce i zene? Nedostaje mnogo podataka? Ako je tako, otkrijte razlog
Mozda ste upisali pogresne Sifre za muskarce odnosno iene’(O 11, umesto 1
12). Proditajte $ta pise u Sifarniku. ’

Korak 2: provera pretpostavki

U prvom delu tabele Independent Samples Test dati su rezultati Leveneovog
testa jednakosti varijansi. Ispituje se da li je jednaka varijansa (promenljivost)
rezultata u dve grupe ('muékaraca i zena). Ishod ovog testa odreduje koju
t-vrednost (od dve koje je SPSS izratunao) treba smatrati tadnom i upotrebiti.

. Ka’da je veliCina Sig. (u odeljku Levene's Test for Equality of Variances)
veca od 0,05 (npr. 0,07, 0,10), treba upotrebiti prvi red tabele, izratu-
nat za slucaj jednakih varijansi (Equal variances assumed).

Ukoliko nivo znacajnosti Leveneovog testa iznosi p=0,05 ili manje
{npr. 0,01, 0,001), to znaci da varijanse dve grupe (muéka’rci/iene) nisu
]?dnake. Dakle, podaci ne zadovoljavaju pretpostavku o jednakosti va-
rijansi. Ne panicite; SPSS je ljubazno izracunao alternativnu vrednost t
koja kompenzuje Cinjenicu da varijanse nisu jednake. Treba u otrebiti’
drugu vrstu tabele rezultata t-testa, izrafunatu begz .

. S ) retpostavljanja
jednakosti varijansi (Equal variances not assumed) prew an
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U gornjem primeru, nivo znacajnosti Leveneovog testa je 0,062. To je vise
od grani¢nih 0,05; znaci da pretpostavka o jednakosti varijansi nije bila
narudena. Zato u izvedtaju treba navesti vrednost t iz prvog reda tabele.

Korak 3: procena razlike izmedu grupa
Da biste utvrdili postoji li znacajna razlika izmedu dve grupe, pogledajte ko-
lonu Sig. (2-tailed) u odeljku t-test for Equality of Means. Date su dve vred-
nosti — prva za slucaj jednakih varijansi, druga za nejednake varijanse.
Odaberite vrednost za koju vam rezultat Leveneovog testa kazuje da je tacan
(videti korak 2).
¢ Kada je broj u koloni Sig. (2-tailed) jednak ili manji od 0,05 (npr. 0,03,
0,01, 0,001), tada postoji znalajna razlika izmedu srednjih vrednosti
zavisne promenljive u svakoj od dve grupe.

e Kada je broj iznad 0,05 (npr. 0,06, 0,10), razlika izmedu dve grupe nije

znadajna, ve¢ slucajna.

U gornjem primeru, broj u koloni Sig. (2-tailed) iznosi 0,105. Posto je ta
velidina iznad zahtevane grani¢ne vrednosti 0,05, treba zakljuciti da #e
postoji statisticki znalajna razlika izmedu srednjih vrednosti samoposto-
vanja muskaraca i Zena. Tabela sadrzi i srednju vrednost te razlike izmedu
dve grupe (Mean Difference), koja iznosi 0,85; a u odeljku 95% Confidence
Iaterval of the Difference, donju (Lower) i gornju (Upper) granicu intervala
koji sa verovatnoc¢om od 95% sadrzi stvarnu veli¢inu te razlike.

Izradunavanje veli¢ine uticaja u t-testu nezavisnih uzoraka
Veligina uticaja (engl. effect size) koju svim ovim testovima pokusavamo da
otkrijemo, razmotrena je u uvodu u peti deo knjige. Pokazatelji veli¢ine uti-
caja ukazuju na velidinu razlike izmedu grupa, a ne samo da li je ta razlika
slu¢ajna ili ne. Veli¢ina uticaja se procenjuje pomocu vise pokazatelja, od
kojih se najcesée upotrebljavaju eta kvadrat i Koenov d. Eta kvadrat moze
imati vrednost u opsegu od 0 do 1 i predstavlja proporciju varijanse u zavi-
snoj promenljivoj objasnjenu nezavisnom promenljivom (grupisanja). SPSS
ne izratunava pokazatelj eta kvadrat u t-testovima, ali ga mozemo sami izra-
Eunati pomocu ostalih datih rezultata.
Formula za eta kvadrat glasi:

e
2+ (N12 + N2 - 2)

Kada u formulu uvrstimo odgovarajuce brojeve iz gornjeg primera:

Eta kvadrat =

1,622
1,622 + (184 + 252 - 2)
,006

Eta kvadrat

Eta kvadrat

U

[ R AT A I AT BT OIS TR v PRVEY ]

Smernice (Cohen, 1988, str. 284-7) za tumadenje ove velicine glase:
0,01=mali uticaj, o
0,06=umeren utical,

0,14=veliki uticaj.

Sto Se ‘v v . PR . . .
s tie naseg primera, velicina uticaja iznosi samo 0,006, dakle vrlo
m: ré;Zlbli)cenbrbuailn.o izrazeno (pomnovite izradunati eta kvadrat sa 100) ;]le
IKa objasnjava samo 0,6 procena 1j k P
. B ta varijanse sa Stovanj
U literaturi iz nekih . i 2 uticain o
ih oblasti (npr. medici ii i
) . . ne), veliina uticaja ¢ i
Ul ' ] , icaja Cesto se iz-
raa Velwqenow.m pokazatel]erp d. Brz i kratak nacin 1izraCunavanja pokazZ
W]b dlcmi uticaja, medu kojima i Koenovog pokazatelja d, potrazit -
eb adresi http://web.uccs.edu/lbecker/Psy590/escale3.htm ’ -

II:reclistavljanje.rezultata t-testa nezavisnih uzoraka
ezultate ove analize mogli biste predstaviti ovako:

Llezéskt:rrzczt?zéae\gznm“uzslraka uquredeni‘ su rezultati ispitivanja samopostovanja
ap e Odnc.) e bilo znacajne razlike rezultata kod muskaraca (M = 34.02
(Obostra,no) o l.ksng Zena, M = §3,1Z SD=571;t(434) = 1,62, p= d 1 1‘
obostran 8.5 az loa lzmedu srednjih vredposti obeleZja po grupama (proseéna

83, 95% CI: -1,80 do 1,87) bila je vrlo mala (eta kvadrat = 0,0086)

T-test uparenih uzoraka

T-test upareni aka (ili eni
i o A e gt s
prikupljamo u dva navrata ili pod d\lrjaziza'l,l'lv} alon Itd.)" 2 podatke od njih
su eksourd : v ‘ zlicita uslova. Primer takve situacije
Svakui:r(;gfroltclegjrl;??a nli(er.en]e obgvl]amo pre 1 posle neke intervencij]e.
Y0 1 tremuten 3. ! g‘at(r)le 0j p;prekldn(?] skal% u trenutku 1, i zatim pono-
intervencii Isti,naéin o Smo 1;1' podvrgli nekoj eksperirnentalnoj obradi ili
uparen & nekom des po'tre Java za uparene sqb]ekte {tj. svaka osoba je
rost, pol 1 s, Jodae dgom na [;)'SHOVU odredemh kriterijuma, kao §to su sta-
Ciji 2, Zatim st ea ot para IVZ podvrgngt mtervenciji 1, a drugi interven-
T vaki par porede rezultati na nekoj neprekidnoj skali.
uparenih uzoraka sluZe i za merenje odgovora iste osobe na dva

razli¢ita pitanj i i vaz
finansi'slfltagla, recimo da ocent vaznost dva aspekta Zivota (npr. zdravlja
- U] Oveoi)n elzb?denosgl) u polfledu njihovog uticaja na zadovoljstvo iivoz
. sluCaju, oba aspekta treba oceniti na isto; i
0 ti na istoj s =ni-
malo vazno do 10=veoma vazno). j skall (npr. od 1=ni
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Objasnjenje primera

Kao ilustraciju t-testa uparenih uzoraka upotrebila sam podatke iz datoteke
experim3ED.sav (dostupne na pratecoj Web lokaciji knjige). To je vestacka
datoteka s podacima, napravljena i modifikovana tako da ilustruje razne
statisti¢ke tehnike. Sve pojedinosti projekta istrazivanja, upotrebljenih mera
itd. date su u dodatku.

U donjem primeru istrazicu uticaj intervencije koja je trebalo da poveca sa-
mopouzdanje studenata u pogledu njihove sposobnosti da ovladaju statisti-
kom. Od studenata je bilo trazeno da popune test za ispitivanje straha od
statistike (engl. Fear of Statistics Test, FOST) i pre (trenutak 1) i posle inter-
vencije (trenutak 2). Upotrebi¢u 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 istrazivackog pitanja: Da li se znacajno razlikuju rezultati ispitivanja

straha od statistike, nakon $to su ispitanici uéestvovali u intervenciji koja je

trebalo da poveca njihovu veru u sposobnost da uspesno ovladaju statistikom?

Utice li ta intervencija na rezultate ucesnika ispitivanja straha od statistike?
Sta vam treba: Jedan skup subjekata (ili uparenih subjekata). Svaka oso-

ba (odnosno par) treba da da oba skupa odgovora. Dve promentjive:

¢ jedna kategorijska nezavisna promenljiva (u ovom slucaju, to je vreme;
sa dva razli¢ita nivoa: trenutak 1, trenutak 2);

* jedna neprekidna, zavisna promenljiva (npr. rezultati ispitivanja straha
od statistike) merena u dva navrata ili pod razli¢itim okolnostima.

Sta se postize: T-test uparenih uzoraka kazuje da li postoji statisticki zna-
¢ajna razlika u srednjim vrednostima rezultata dobijenih u trenutku 11 tre-
nutku 2.

Pretpostavke: Osnovne pretpostavke t-testova obradene su u uvodu u
peti deo knjige. Trebalo bi da procitajte taj deo teksta pre nego sto nastavite.
Dodatna pretpostavka: razlika izmedu dva rezultata dobijena za svakog
ispitanika treba da je normalno raspodeljena. Krsenje te pretpostavke ne
prouzrokuje ozbiljne probleme kada uzorci imaju 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 priti-
snite Paired Samples T test.

2, Pritisnite dve promenljive koje Zelite da uporedite za svakog ispitanika (npr.
fost1: strah od statistike u trenutku 1, fost2: strah od statistike u trenutku 2).

rogiavije 1 7. 1-1es1tovi 241

3. :(idavsu pbe Promenljive izabrane, prebacite ih u polje Paired Variables
ako $to ce'te pritisnuti dugme sa strelicom. Pritisnite OK (odnosno dugme
Paste da biste komandu snimili u Syntax Editor).

Postupak generise ovu komandu:

TTEST
PAIRS = fost1 WITH fost2 (PAIRED)
/CRITERIA = CI(.95)

/MISSING = ANALYSIS.

Evo rezultata prethodnog postupka:

Paired Samples Statistics

Mean N Sta. Deviati
- . Deviation
Pair 1 fear of siats Std. Error Mean
time1 40,17 30 5,16 94
fear of stats
time2 37.50 30 515 a4
Paired Samples Test
Paired Differences
95% Confidence
interval of the
Std. Std. Error Difference sig
Mean o Mean 9
Pair 1 fear of slats time1 - tover Jpper ! o (2tailed)
fear of stats time2 267 2n 49 1,66 3es| s394 29 000

}'umavlcgnje rezultata t-testa uparenih uzoraka
umacenje rezultata ove analize sastoji se od dva koraka.

Korak 1: odredivanje ukupne znaéajnosti

g.tfalgleelijiilée'd tSzrlr?ples Test pogk?dajte p?sle.dnju kolonu, sa zaglavljem Sig.
oy s 10 je trazena verovatnoca donosenja pogresnog zakljucka. Kada je
t rev nost manja od 0,05 (npr. 0,04, 0,01, 0,001 ), treba zakljuéiti da posto-
Jt Znaca]ng razlika izmedu dva rezultata. U gornjem primeru, verovatnoca je
0,000. Taj broj je zapravo zaokruzen na tri decimalna mesta, $to znali d i
StVaFna verovatnoca manja od 0,0005. Ta vrednost je zn;tno (
Mmanja od zadatog alfa nivoa od 0,05. Zato treba zakljuciti da postoiji znacai-
Na razlika u rezultatima ispitivanja straha od sratistike dobi'erﬁm ]t nacz]
I odnosno trenutku 2. ZabeleZite vrednost t (1 ovom sluéja'u 5u39r el'ull)t J
stepeni slobode (df=29), posto njih treba navesti izve§taju]o,ist’rai) anit,

aje
sto puta)

vanju.



Trebalo bi zabeleziti i da je prose¢no smanjenje straha od statistike {Mean)
bilo 2,67, te da se interval 95-procentne pouzdanosti proteze od donjih (Lo-
wer) 1,66 do gornjih (Upper) 3,68.

Korak 2: poredenje srednjih vrednosti

Poito smo ustanovili da postoji znacajna razlika, u sledecem koraku treba
utvrditi koji skup rezultata sadrzi vece srednje vrednosti (skup dobijen u tre-
nutku 1 ili onaj u trenutku 2). To ¢emo uraditi uvidom u prvu tabelu Paired
Samples Statistics. U njoj su srednje vrednosti (Mean) izracunate za oba sku-
pa rezultata pojedinacno. U nasem slucaju, strah od statistike u trenutku 1
prosecno iznosi 40,17, dok u trenutku 2 iznosi 37,50. Dakle, zakljucujemo
da su se rezultati ispitivanja straha od statistike znacajno smanjili od trenut-
ka 1 (pre intervencije) do trenutka 2 (posle intervencije).

Upozorenje: lako smo dobili znacajnu razliku u rezultatima pre i posle in-
tervencije, ne mozemo reci da je ta intervencija prouzrokovala smanjenje
vrednosti rezultata ispitivanja straha od statistike. Nazalost, istrazivanja nisu
tako jednostavna! Na smanjenje dobijenih rezultata ispitivanja straha od sta-
tistike moglo je uticati i mnogo drugih ¢inilaca. Tome je moglo doprineti i
samo proticanje vremena, bez ikakve intervencije. Tokom tog razdoblja mo-
gli su se desiti i drugi dogadaji koji su uticali na stavove studenata prema sta-
tistici. Moda su na ucesnike uticali stariji studenti statistike, koji su ih
obavestili da je predava¢ ,,dobar* zato 3to je ispit lako poloziti. Mozda su svi
dobili ilegalnu kopiju ispitnih pitanja (s tanim odgovorima)! Ima jo§ mnogo
drugih moguéih kontaminirajuéih Cinilaca. Kad god je mogude, istrazivac bi
trebalo da predvidi te remetilacke Cinioce i statisticki ukloni njihov uticaj ili
ih ukljudi u eksperiment. U opisanom slucaju, istrazivanje bi poboljsala kon-
trolna grupa koja ne bi bila izloZena intervenciji, ali bi po svemu ostalom bila
sli¢na ucesnicima. Time bi se iskljudio uticaj proticanja vremena, drugih do-
gadaja, podvala, ilegalnih kopija itd. na rezultate istrazivanja.

Izradunavanje veli¢ine uticaja u t-testu uparenih uzoraka
lako se iz navedenih rezultata vidi da je vrlo mala verovatnoca da je dobijena
razlika izmedu dobijena dva skupa vrednosti bila sfucajna, oni nam ne ka-
zuju mnogo o veli¢ini uticaja date intervencije, tj. kolika je ta razlika. Jedan
od nacina da se to utvrdi bilo bi izraunavanje nekog pokazatelja te veli¢ine
(vise o tome videti u uvodu u peti deo knjige). Pokazacemo kako se izracu-
nava i tumaéi eta kvadrat, jedan od najée$ée upotrebljavanih pokazatelja ve-
li¢ine uticaja.

Eta kvadrar se moze dobiti pomocu ove formule:
Eta kvadrar = _ (5:39)°
(5,39)> + 30-1
29,05
2905 +30-1
=,50

Kad ' juc '
a u formulu uvrstimo odgovarajuce brojeve iz gornjeg primera:

Eta kvadrat = &
(5,39)? + 30-1
29,05
29,05 +30-1
=,50

Smerni.ce (Cohen, 1988, str. 284-7)

St,;)}(.—‘./;nda;l;;;scciaj,k060565umgen uticaj, 0,14=veliki uticaj. Poito smo dobilj
dratjednak 0,50, zakljucujemo da je veoma velika razlika i

zultata ispitivanja straha od statistike dobijenih pre i posle interavizznnc?iejgu -

za tumacenje ove veliCine glase:

(F)’redstavljanje rgzultata t-testa uparenih uzoraka
slilovne PO]edIn(?Stl kop? treba navesti su ime testa, svrha testa, vrednost
pokazatelja t, broj stepeni slobode (df), verovatnoca (alfa) :

nog rezultata i srednje vrednosti obel oo staca)

eZja 1 standardna odstupania z: <
o8 ' nosti obelezj: panja za svaku
I%Otfebsggosdno merenje. I?n objavljivanju rada u ve¢ini danasnjih casopisa
. . v . ’
ot je da se nalvede 1 pgkazarel} veliCine uticaja (npr. eta kvadrat). Re-
ate opisane analize mogli biste predstaviti ovako:

T . o

vat:.satc;?”n L}J]parenlh uzoraka procenjen je uticaj intervencije na rezultate ispiti-

Sméj1 straha studen.ata od statistike (FOST). Utvrdeno je statisti¢ki znacajno

: (er'rjinge.?vrednostv FOST od trenutka 1 (M = 40,1 7, SD = 5,16) do trenutka

Smanj;nje .\;’Jr,egr?ozi ?:,2)58)1,-tb(l29) =252,39, p <0,0005 (obostrano). Prosecno
; v lHo je 2,27 dok se interval 95-procentnog pove-

renja proteze od 1,66 do 3,68. Vrednost eta kvadrat (0,50) pokazuje dgajz uti-

caj intervencije velik.




Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje o . o
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u

dodatku.
1. Postupkom objasnjenim u odeljku o t-testu nezavisnih uzoraka upore-
dite srednje vrednosti zadovoljstva osoblja (totsatis) za stalno odnosno
privremeno zaposlene (employstatus). Da li je razlika izmedu srednjih

vrednosti zadovoljstva znacajna?

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

1. Postupkom objasnjenim u odeljku o t-testu nezavisnih uzoraka upore-
dite srednje vrednosti pospanosti, dobijene na skali pospanosti i pri-
druzenih osecanja (total score of Sleepiness and Associated Sensations
Scale: totSAS) za muskarce odnosno zene (gender). Da li je razlika
izmedu srednjih vrednosti pospanosti znacajna?

Jednofaktorska
analiza varijanse

U Prethodpom poglavlju, pomocu t-testova smo poredili rezultate ispiti
vanja dobijene u dve razlicite grupe odnosno u istoj grupi ali pod razli‘xptl' .
u§10V1ma. Medutim, u mnogim istrazivanjima zanima nas poredenje 1r‘(')s<i,réIj
nih rezultata u vise od dve grupe. Tada se upotrebljava analiza valji'a
(ANOVA). Jednofaktorska analiza varijanse znadi da postoji samo jedn]a 2?
zavisna promenljiva (faktor), podeljena na vige nivoa ili grupa, odnos
uslgya. Primera radi, kada biste na osnovu ocena ulenika iz mater;atik o
reghh delotvornost tri razlicita stila poducavanja, imali biste jedan faeklz((:r—
(stil poducavanja) s tri nivoa (npr. ceo razred, aktivnosti u malim gru ama
sam(?stalne aktivnosti uz koris¢enje racunara). Zavisna promenlj?va Pe nej
.prekfdna. (u ovom slucaju, to su ocene na testu iz matematike, koje se u]SAD
1zrazavaju procentualno, tj. u opsegu od 0 do 100). ,

Anallza' varijanse je tako nazvana zato $to poredi varijansu (promenljivost
rezultata.)‘ izmedu raznih grupa (za koju se veruje da je prouzrokuje nezavisna
.promenl].lva) s tom promenljivoséu unutar svake grupe (za koju se smatra da
je p.(‘)sledu?a slucajnosti). Izracuna se pokazatelj (koli¢nik) F, koji predstavlja
varijansu 1zmedu grupa podeljenu varijansom unutar grupa. Velika vrednost
kohcmka F pokazuje da je veca promenljivost izmedu grupa (koju prouzro-
ku1§ nezavisna promenljiva) nego unutar svake grupe (Sto su odstupanja ili
reudua.h,‘ engl. error term, rezultata od srednje vrednosti).

. Statls.néki znacajan pokazatelj F kazuje da treba odbaciti nultu hipotezu
4. tvrdnju da su prosecne vrednosti obelezja u populaciji jednake. Medurim,
on ne kazuje koje se grupe razlikuju; to tek treba utvrditi naknadnim testo-’
vima. Alternativa sprovodenju naknadnih testova nakon dobijanja znadcaj-
Nog iznosa omnibus F testa, jeste da studiju isplanirate tako da obavite samo
Ofiredena poredenja (tzv. planirana poredenja). Poredenje naknadnih i pla-
nlrgnih poredenja razmotreno je u uvodu u peti deo knjige; tamo je navfde—
na i literatura za dublje proucavanje. Oba pristupa imaju s,voje dobre i loge
strane; pazljivo razmotrite svoj izbor pre nego sSto otpocnete anah'z‘e
Naknadni testovi smanjuju verovatnocu gresaka I vrste, alj je taj pristu .
stroZi, §to otezava dobijanje statisticki znacajnih razlika’. Ukolik:)) Eematg
Jasne konceptualne razloge za poredenje samo odredenih gr bolje j
obaviti naknadnu analizu svih grupa. Brps, Bele e



U ovom poglavlju, razmotricemo dve vrste jednofakrorske analize vari-
janse (ANOVA):
e ANOVA razlicitih grupa, koja se upotrebljava kada u svakoj grupi imate
razlicite subjekte ili sludajeve (to je ,,projekat s nezavisnim grupama®); i
e ANOVA ponovljenih merenja, koja se upotrebljava kada iste subjekte
merite pod razli&itim okolnostima (ili u razli¢itim vremenskim trenuci-
ma); to je ,projekat sa istim subjektima®.
U narednom odeljku posveéenom ANOVA analizi razlicitih grupa, ilu-
strovacemo upotrebu i naknadnih testova i planiranih poredenja.

Jednofaktorska ANOVA razli€itih grupa

s naknadnim testovima

Jednofaktorska ANOVA razli¢itih grupa upotrebljava se kada imate jednu
nezavisnu promenljivu (grupisanja) s tri ili viSe nivoa (grupa) i jednu zavisnu
neprekidnu promenljivu. Re¢ jednofaktorska u nazivu kazuje da postoji
samo jedna nezavisna promenljiva, a sintagma razli¢itih grupa znadi da u
svakoj grupi imate razlicite subjekte ili slucajeve.

Kratak pregled jednofaktorske analize varijanse razli¢itih
grupa s naknadnim testovima

Primer istraZivackog pitanja: Da li se razlikuju rezultati merenja optimizma
mladih, sredovecnih i starih subjekata?

Sta vam treba: Dve promenljive:

e jedna kategorijska nezavisna promenljiva s tri ili vide kategorija. To
move biti i neprekidna promenljiva resifrovana tako da se dobiju tri
grupe sa istim brojem ¢lanova (npr. starosne grupe — subjekti podeljeni
u tri starosne kategorije: 29 godina ili mladi, izmedu 30 i 44, te 45 ili
vise godina).

e jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. optimizam).

Sta se postize: Jednofaktorska ANOVA kazuje postoje li znaCajne razlike
izmedu srednjih vrednosti zavisne promenljive u tri grupe. Potom se naknad-
nim testovima moze utvrditi koje grupe se razlikuju.

Pretpostavke: Opste pretpostavke na kojima pociva ANOVA, razmotre-

ne su u uvodu u peti deo knjige.
Neparametarska alternativa: Kruskal-Volisov test (videti poglavlje 16).

Objasnjenje primera

Pokazacu ovu tehniku na primeru datoteke s podacima survey3ED.sav, do-
stupne na pratecoj Web lokaciji knjige (videti str. xi). Podaci poticu iz ankete
sprovedene radi istrazivanja faktora koji utiCu na psiholosko prilagodenie,
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ll(i;:\;geoll)aovl?ﬁe raspolozenje ispitanika. Podaci su iz stvarnog istraZivanja

ieten jstm;iva‘n garupa. Inpl(llh pOStdlpl-Om'Sklh stu;lenata. Sve pojedinosti pro-

o . ja, upitnika, upot.rebl]emh skala itd. date su u dodatku. Uko-

iko Zelite da pratite primer i odmah sprovodite navedena u

pokrenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav. paa:
Evo pojedinosti o promenljivama upotrebljenim u analizi.

Ime datoteke: survey3ED.sav

Promenljive:

. Ukulfalq opt'im.izam (Total optimism, Toptim): Ukupan rezultat dobijen
na skali optimizma. Brojevi i jevi i
D S op rojevi od 6 do 30, gde veci brojevi pokazuju vedi
J ‘Staci‘otsf.podelj?‘na na tr.i gupe (Age 3 group, Agegp3): Ova promenljiva
Jﬁ'dO vijena reSIfrovan]em,. deljenjem starosti na tri grupe iste velicine
(videti uputstva u poglavlju 8): grupa 1: 18-29 godina = 1 grupa 2:
3044 godina = 2, grupa 3: 45+ godina = 3 , .

Postupak obavljanja jednofaktorsk i .
e anal —
grupa s naknadnim testovima 'z€ varijanse razlicitih

1. Otvorite meni Analyze, izaberite u nj
. , emu stavk .
snite One-way ANOVA. I u Compare Means, pa priti-

2, ,FD’ritibsnitf qdabranu zavisnu (neprekidnu) promenljivu (npr. Total optimism)
rebacite j i $to ¢ iti i .
o0 Je u polie Dependent List tako $to cete pritisnuti dugme sa stre-

3. Pritisnite odabranu nezavisnu kategorii ji
snif gorijsku promenljivu . i pre-
bacite je u polje Factor. P e (npr 2969pS)  pre
4. F"ntisnite dugme Options i potvrdite polja Descriptive, Homogeneity of va-

riance test, Brown-Forsythe, Welsh i Means Plot.
5. Unodeljku Missing values (nedostajuce vrednosti) treba da je izabrana op-

cU‘a‘ Ex.clude cases analysis by analysis. Pritisnite dugme Continue.
6. Pritisnite dugme Post Hoc. Pritisnite dugme Tukey.

7. Pritisnite Continue i zatim OK (odno i
itisn sno dugme Past
snimili u Syntax Editor). ° ® o iete fomands

Postupak generige ovu komandu:

" ONEwAY

toptim BY agegp3
/STATISTICS DESCRIPTIVES HOMOGENEIT
WELCH Y BROWN-FORSYTHE
/PLOT MEANS
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC = TUKEY ALPHA(05).
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Evo rezultata prethodnog postupka.

Oneway

Total Optimism

Descriptives

95% Confidence
Interval for Mean
Std. Std. Lower Upper
N Mean Devialion Error Bound Bound Minimum Maximum
118-29 147 21.36 4,551 375 20,62 2210 7 30
2 30-44 153 22,10 4,147 335 21,44 22797 10 30
3 45+ 135 22,96 4,485 386 22,19 2372 8 30
Total 435 2212 4429 212 21,70 22,53 7 30
Test of Homogeneity of Variances
Total Qptimism
Levene
Statistic df1 df2 Sig
748 2 432 475
ANQVA
Total Optimism
Sum of
Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups 179,069 2 89,535 4,641 010
Within Groups 8333,951 432 19,292
Total 8513021 434
Robust Tests of Equality of Means
Totai Optimism
Statistic® | dfd df2 Sig
Welch 4,380 2 284,508 013
Brown-Forsythe 4,623 | 2 423,601 010

a Asymptotically F distributed

Post Hoc Tests

Dependent Variable: Total Optimism

Multiple Comparisons

Tukey HSD
Mean \ .
Difference ___95% Confidence Interval _
{1y age 3 yroups (J) age 3 groups (1-J} Std. Error Sig Lower Bound Upper Bound
118-29 2 30-44 - 744 | 507 ,308 -1.94 45
3 45+ —1,595'1 524 007 -2.83 -.36
2 30-44 118-28 744 507 308 -,45 1,94
3 45¢ 851 sio| 230 o207} 037
007 .36 2.83
2 30-44 851 1 519 230 -.37 2,07

~ The mean difference is significant at the .05 fevel

o
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;'-:Z’F?S;?nie rezultata jednofaktorske analize varijanse
i€itih grupa s naknadnim testovima

Descriptives

U OdVO] tgbeli dati su podaci o svakoj grupi (broj ispitanika u grupi, srednje
vrekqostl, st.andardno odstupanje (engl. standard deviation), miI;imum]i
maksimum, itd.). Uvek najpre pogledajte ovu tabelu. Da li su taéni broievi
ispitanika u svakoj grupi? e

Test homogenosti varijansi

Opcija ,,Homogeneity of variance test“( koju ste uklju¢ili u 4. koraku) daj
Lfeven.eov test horpogenosti varijanse, pomoéu kojeg se ispituje.jednakl(l)) t e
rijansi u rezultatima u svakoj od tri grupe. Proditajte velicinu znaéa'S et
(Slg.) za Levv.e.neov test. Kada je taj broj veci od 0,05 (npr. 0,08, 0,12 (])n?f)gtl
iste pr.ekr.sﬂl pretpostavku o homogenosti varijanse. U .ovz)m’ r’im, -
licina Sig. iznosi 0,475. Posto je to vise od 0,05, nismo prekr§ilip retercl;,tve-
ku o illo.mo.genosti varijanse. Da smo utvrdili narusavanje te prSt ozt : iV'
potrazili bismo u rezultatima tabelu Robust Tests of Equalit OI; MalV .
Tavmo. su prikazani rezultati dva testa (Welsh i Brown-Forsythe;, otpor e
krSenje pretpostavke o homogenosti varijanse. pormam

ANOVA

U ovoj tabeli dati su zbirovi kvadrata (engl. sum of squares) odstupanja (r

Zldugla) rezgltfata od njihove srednje vrednosti, broj stepeni slobo%e i]td Zea-
analizu .raz.héltih grupa (engl. between-groups) i analizu istih sub'ek'ata
(e'n.gl. within-groups). Trebalo bi da ih prepoznate jer ste ih vidali u Lidibe-
nicima za 's.tzlltistiku. Najvise nas zanima kolona Sig. Kada je vrednost Sig.
manja gd 1}1 jednaka 0,0.5 (npr. 0,03, 0,01, 0,001), postoji statisticki znacaj-
na razhvl.<a izmedu sredn]lh vrednosti zavisne promenljive u tri grupe. To jo$
R/iuzlil'a? cgl znate.kO]a se grupa razlikuje od kojih drugih grupa. U tabeli
ol ;l:,e omgzvlilsons Vre.zultajta na}(nadnih testova (engl. post-hoc tests),
Vrednosiistatlstlck e znacajnosti razlika izmedu svakog para grupa. Srednje
srednost za svaku grupu date su u tabeli Descriptives. U ovom primeru,
e gd?) (Z)I;acg]nols(t (kglonq Sig. u tabeli ANOVA) iznosi 0,01, sto je
Poton do,bije,nt;. rp;()Zli?(zu]Si cia ]?vffzultavt peke od grupa statisticki znacajan.
oo J= dobijena ¢ atisticki znacajna, sada treba pogledati rezultate

Multiple comparisons

OVli t.abelu' treba gledati samo kada je razlika u tabeli ANOVA statisticki

znacajna, j. kada je VI‘f?anSt Sig. jednaka ili manja od 0,05. Naknadni te-

stovi iz ove tabele kazuju taéno gde su razlike izmedu gru’pa .Po ledajte ni

kolonu Mean Difference. PotraZite zvezdice (*) pored ispisanigh brjojeemz
va.



Zvezdica znadi da se dve uporedene grupe medusobno znacajno razlikuju na
nivou p<0,05. U koloni Sig. dati su tani iznosi znacajnosti. Prema gornjim
rezultatima, samo grupa 1 i grupa 3 se statisti¢ki znac¢ajno medusobno razli-
kuju. Drugim re¢ima, starosna grupa 18-29 godina i grupa 45+ godina
znacajno se razlikuju po nivou optimizma ispitanika.

Dijagrami srednjih vrednosti
Pomocu ovog dijagrama lako je uporediti srednje vrednosti rezultata dobi-
jenih za razne grupe. Na njemu se vidi da je starosna grupa 18-29 godina
zabelezila najmanji optimizam, a starosna grupa 45+ godina najvec.
Upozorenje: ovi dijagrami umeju da zavedu. U zavisnosti od skale upo-
trebljene na Y osi (ovde su to rezultati merenja optimizma), ¢ak 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 dijagrama.

Izracunavanje velic¢ine uticaja

U ovoj analizi, SPSS ne daje veli¢inu uticaja, ali ¢emo je lako izracunati iz
njegovih rezultata. (Veli¢ina uticaja opisana je u uvodu u peti deo knjige.) Iz
rezultata navedenih u tabeli ANOVA izratunaéemo eta kvadrat, jedan od
najéesée upotrebljavanih pokazatelja veli¢ine uticaja. Formula glasi (dobro
bi vam do$ao kalkulator):

Zbir kvadrata odstupanja razli¢itih grupa
Ukupan zbir kvadrata

Eta kvadrat =

U ovom primeru, treba samo da podelite zbir kvadrata odstupanja razli-
¢itih grupa (179,07) ukupnim zbirom kvadrata odstupanja (8513,02). Do-
bija se eta kvadrat jednak 0,02, $to po Koenovom kriterijumu (Cohen,
1988, str. 284-7) kazuje da je uticaj razlike mali. Koen klasifikuje 0,01 kao
mali uticaj, 0,06 kao srednji uticaj 1 0,14 kao veliki uticaj.

Upozorenje: U ovom primeru smo dobili statisti¢ki znacajan rezultat, ali
je stvarni uticaj razlike srednjih vrednosti grupa vrlo mali (21,36, 22,10,
22,96). To je ocigledno iz malog pokazatelja uticaja razlike (eta kvadrat =
0,02). Kada je uzorak dovoljno velik (ovde, N = 435), sasvim male razlike
postaju statisticki znacajne, ¢ak i kada je razlika izmedu grupa prakticki ne-
vazna. Dakle, uvek pazljivo tumacdite rezultate i uzmite u obzir sve dostupne
informacije. Nemojte pridavati preveliku vaznost statistickoj znacajnosti,
posto treba povesti ra¢una i 0 mnogim drugim ¢iniocima.

TUMIAYIL v e s oo .
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‘l;’art:.ic_istavljanjgvrgzultata jednofaktorske analize
Janse razli¢itih grupa s naknadnim testovima

Jednofaktorskom analizom varii istraZen je uticaj
. janse istraZen je uticaj starosti na nj imi

:T merene testom Life Orientation Test (LOT). Subjekti su pgl\;ct):rggtt' e
gfuJSmSU ;ré grupe (grupa 1: 29 ili manje godina; grupa 2: 30 do 44 gocljiﬁo_

a3: 45 i vise godina). Utvrdena je statisticki znadaina rasl p

. Ca i

0,0§ L{VLOT rezult.atims‘:l tri starosne grupe: F (2, 432) =Jr:ta('3rapz)hia0n81m\ﬁu -
staltlst\llckgj.znacajno.stl, stvarna razlika izmedu srednjih vrc,ed’nosti éru .a VF:'TkQS
:;aka. delncma te raz!lke, 1zraZzena pomodu pokazatelja eta kvadrat izni))si OC(J)JQe
VrZdna ?a pore?e(n,\i’a pomocu Tukeyevog HSD testa kazuju dé'l se srec,lnj:;

nost grupe = 21,36, SD = 4,55) zna&aj ikuj

: .36, , Jno razlikuje od i -
nosti grupe 3 M = 22,96, SD = 4,49). Grupa 2 (M= 292 J10 SISDN?ZJ? o
ne razlikuje zna&ajno ni od grupe 1 ni od grupe 3. o o)

Jednofaktprska ANOVA razli¢itih grupa
S plamramm poredenjima
t[iiggorrurgzm N[I)één;firmu, Iljri)]raejlltl; Zrcl'l'o fzgltgte merenja optimizma u svakoj od
> 3 1Ja Kada istrazivale zanima ]
odredenih grupa. Primera radi, u eksperimentalnoj studiii et 1 P‘?vr.ede’_lle
tervencija moze nas zanimati da li je intervenci'a] Iub lil S sz ra'lecmh ih,
Dakle, tada ne bismo poredili sve mogude kombi]naci' e Koy ot
' . . Je grupa. Kada nas za-
;1;;1::1 ;ngﬁegggfim pods;(up SVllh mogucih poredenja, treba sprovesti pla-
pirana p prema]la (r;l/lest’o a rgdlmo nakna’dne testove, zato Sto bi njihova
o druge - r.' y ocC testa je Ver'ovatnosa da‘se u njemu ne napravi gre-
o e vrst l;V(]).dua se n.edodll)(ac'l‘ pogresna hipoteza; videti razmatranje
hrivan b bod dti peti deo knjige). Plamr.ana poredenja su osetljivija u
ol st d.a . uge strehl.ne,‘u' naknadfum testovima zadaju se strozi
stova o o da dse SSSF]LO rizik Qd greske Ivvrste, zbog veceg broja te-
1o testov}; tre(t), ea luku da hv sprovesti planirana poredenja ili
radits oo pari bfi oneti 1])re nego sto pocnete analizu. Nije primereno
planifanis o cam Irati reg}l, tate koji vam se vise svidaju! Kao ilustraciju
kg Do ja Clllpotrc? icu iste podatl'«? kao u prethodnom primeru,
o ’ ajeno da se isti p(zgi‘acl .ana‘hzlraju na oba nacina. U ovom
Ju, postavicemo malo drugacije pitanje: da li su subjekti u najstarijoj

.....

Starosnoj grupi (45+ godina) optimistic i
ptimisti¢niji od
Brupe (1829 goinas 30044 o j onih u dve mlade starosne
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Zadavanje vrednosti koeficijenata

U narednom postupku, SPSS ¢e traziti da odaberete grupe koje zelite da po-

redite. Da biste to mogli da uradite, morate zadati veli¢ine koeficijenata.

Mnogi studenti to spocetka ne znaju da urade, pa ¢emo to sada objasniti.
Prvo treba da identifikujete grupe na osnovu razlicitih vrednosti nezavi-

sne promenljive (agegp3):

e Grupa 1 (Sifrovana sa 1): starost 18-29

e Grupa 2 (Sifrovana sa 2): starost 3044

e Grupa 3 (Sifrovana sa 3): starost 45+

7 atim treba da odlucite koje grupe Cete porediti, a koje zanemariti. Dacu
za to nekoliko primera.

Primer 1

Za poredenje grupe 3 sa ostale dve grupe, koeficijenti bi trebalo da glase:
e Grupa 1: -1
e Grupa2: -1
e Grupa 3: 2

Zbir koeficijenata uvek mora biti 0. Porede se grupe Ciji s¢ koeficijenti
razlikuju. Zanemaruju se (ne ulestvuju u poredenju) grupe &iji je koeficijent
0. Kada nekoj grupi date koeficijent 0, ostale koeficijente izmenite tako da

njihov zbir bude 0.

Primer 2
Za poredenje grupe 3 s grupom 1 (a da grupa 2 uopste ne ucestvuje u po-
redenju), koeficijenti bi trebalo da budu:

e Grupa l: -1
e Grupa2: 0
e Grupa3: 1

Vrednosti koeficijenata svake grupe unosite u odeljku Contrasts sledeceg
SPSS postupka.

Postupak obavljanja jednofaktorske analize varijanse
razli¢itih grupa s planiranim poredenjima
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku Compare Means, pa priti-
snite One-way ANOVA.
2, Pritisnite odabranu zavisnu (neprekidnu) promenljivu (npr. total optimism).
Pritiskom na strelicu prebacite tu promenljivu u polie Dependent List.
3. Pritisnite odabranu nezavisnu, kategorijsku promenljivu (npr. agegp3). Pre-
bacite je u polje Factor.
4. Pritisnite dugme Options, pa potvrdite polja Descriptive, Homogeneity-of-
Variance i Means Plot.

royglavije 19, JuA ey~ > e -

| Qdeljku Missing Values treba da je potvrdeno polje Exclude cases ana-
ysis by analysis. Pritisnite dugme Continue.

6. Pritisnite dugme Contrasts.
* U polje Coefficients upisi icij
lje pisite koeficijent prve grupe. (U i i
to t:')l.blo koeficijent -1.) Pritisnite dugme Adc?. pe- (U gorjem primeru 1,
Upf?te koef%cijent druge grupe (-1). Pritisnite dugme Add.
Upisite koeficijent trece grupe (2). Pritisnite dugme Add

Ako ste ispravno uneli koeficijent i i
le pisace O. jente, u polju Coefficient Total na dnu tabe-

7. Pritisnite Continue i zatim OK (od
nos ;
snimil u Syntax Editor), no dugme Paste da biste komandu

Postupak generise ovu komandu:

ONEWAY
toptim BY agegp3
/CONTRAST=-1-1 2
/
V?/'I!;PI:TCI:?_'TICS DESCRIPTIVES HOMOGENEITY BROWN-FORSYTHE
/PLOT MEANS
/MISSING ANALYSIS
/POSTHOC = TUKEY ALPHA(,05).

Evo kako izgleda odabrani deo rezultata gornjeg postupka.

Contrast Coeflicients

AGEGP3
Contrast 18-29 30-44 45+
1 -1 -1 2
Contrast Tests
value of Std. Sig
Contrast Contrast E i
g::l . Assume equal variances 1 245 "09'1 2t687 d143 Atoned
mis . . .
M Doesnat assumeequal 1 245 92 2,654 ] 251 322 o
X X A E 008

Tun@.c.en]e rezultata jednofaktorke analize varijanse
razli¢itih grupa s planiranim poredenjima ]

Tabele Descriptives i Test of homogeneity of variances sastavni su d |
tata ovog postupka, ali je njihov sadrZaj jednak kao u \ rethod om primer
l,ednofaktorske analize varijanse (ANOVA) s Haknadiim to ovit. Zato
éemo ovde razmotriti samo onaj deo rezultata koji je relevantesmwma- 'Zato
oreont an za planirana



Korak 1
U tabeli Contrast Coefficients navedeni su koeficijenti koje ste zadali za sva-
ku grupu. Proverite da li je to ono $to ste hteli.

Korak 2
Zanimaju nas glavni rezultati, dati u tabeli Contrast Tests. Racunamo da su
varijanse jednake posto je Leveneov test (komentarisan u prethodnom pri-
meru analize varijanse s naknadnim testovima) pokazao da je razlika varijansi
statisticki neznacajna, dakle slu¢ajna; zato koristimo prvi red tabele (Assume
equal variances). Znacajnost zadatog poredenja (data u koloni Sig.) iznosi
0,007. To je manje od 0,05, pa zakljucujemo da postoji statisticki znacajna
razlika izmedu grupe 3 (45+ godina) i ostale dve grupe. lako znacajna, stvarna
razlika izmedu srednjih vrednosti tih grupa vrlo je mala (21,36, 22,10, 22,96).
Vise 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 koli¢nik F uobiajen u analizi varijanse. Odgovarajucu
vrednost koli¢nika F dobijate kvadriranjem iznosa t. U ovom primeru t iz-
nosi 2,687, sto kvadrirano daje 7,22. U izvestaju 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 ponovljenih merenja

U jednofaktorskoj analizi varijanse ponovljenih merenja, svaki subjekat se
meri pod dva ili viSe razlic¢itih uslova, odnosno na istoj neprekidnoj skali u
tri ili viSe navrata. Sluzi i za poredenje odgovora ispitanika na tri ili viSe ra-
zlicitih pitanja odnosno stavki istog pitanja, ali se odgovori moraju meriti na
istoj skali (npr. od 1=nimalo se ne slazem, do S=potpuno se slazem).

Kratak prikaz jednofaktorske analize varijanse
ponovijenih merenja
Primer istrazivackog pitanja: Ima li razlike u rezultatima merenim u tri na-

vrata?

Sta vam treba: Jedna grupa subjekata merenih na istoj skali u tri navrata ili
pod tri razli¢ita uslova, ili odgovori (mereni na istoj skali) svake osobe na tri
razli¢ita pitanja odnosno stavke istog pitanja. Tu se radi o dve promenljive:

e jedna nezavisna promenljiva (kategorijska) (npr. trenutak 1/ trenutak
2/ trenutak 3); i

* jedna zavisna promenljiva (neprekidna) (npr. rezultati na testu povere-
nja). Rezultati testa, dobijeni u raznim vremenskim trenucima, bice u
datoteci podataka prikazani u zasebnim kolonama.

P uylavioc 1oL Jeunvianiuiond aiialicd vailjdiise 200

Sta se pOsli ze: O isanom t h k
. . . . . v
. T . * €nnikom se Otkrl\/a pOStO anje anca' 1¢ ]
; P . J ] ] raZ]lke

Pretpostavke: Videt; St
. A ¢ Viden raspravu o opStim pretpostavk: ali '
janse datim u uvody u peti deo knjige. e v s anafiau vari-

Neparametarska alternativa: Fridmanov test (videti 16, poglavlje)
Objaénjenje primera
Prikazacu ovu tehniku na podacima iz d
na pratecoj Web lokaciji). Pojedinosti j i

- Fojedmosti o toj datoreci s podaci Citaj

dodatku.b Grupa §tudenata bila je pozvana da uéestvulj)e intervene e !
Sgé?)mu o uke) koja je trgbalo F!a poveca njihovo poverenje u sopstvene s

bp(l)(sg 2.2;1 saxladayanlg statistike. Tri nivoa poverenja (mereno na slf C;T
Islt:) je ktlvn.1 dozwl]?]a) bila su merena pre intervencije (trenutak 1), ne osreiil

Sa gn mterve.n.cue (r.rem.ltak 2) i ponovo tri meseca kasnije (tre,nur{:k 3) -
rim3;13 DISS:‘:, Igfact{l'h ola] primer, pokrenite SPSS i otvorite datoteku exp.e
rim -Sav. sledi prikaz imena upotreblienih pro jivi isima i po-
jedinostima navedenim u darotec s podz:cima%) menbivih, 2 opisima -

Ime datoteke: experim3ED.sav

Promenljive:

atoteke experim3ED.say (dostupne

u intervenciji (pro-

. R . . . .
! lflzlulrlt?tl melreq]a poverenja u svoje sposobnosti u trenutky 1 (Confid1):
o Sale;gszu tgm na Fes;(u kojim se Ispituje poverenje u svoje sposobnosti

anje statistike (Confidence in Copi i isti

s ' g 'n Coping with Statistics), sprove-

. m pre mterv'enc'll.e. Opseg mogucih vrednosti od 10 do 4’10 Vece

vrednosti pokazuju visi nivo poverenja. .

Re S .

s zultati ispitivanja poverenja u trenutku 2 (Confid2): ukupni rezulra-
na testu, sprovedenom neposredno nakon intervencije

Re Coo :
s zultati ispitivanja poverenja u trenutku 3 (Confid3): ukupni rezulta-
na testu sprovedenom 3 meseca posle intervencije.

Postupak janja j
obavljanja jednofaktor i ij
ak sk
ponowanin merona e analize varijanse
1. OFv.ori.te meni Analyze, izaberite y n
pritisnite Repeated Measures.

2. U bolic Withi .
nezp;)\lljizrx\fl;}:g:n i:ll.).jec(t Fac\t/or Name upisite ime koje ce predstavljati vagu
: NvU {npr. Vreme ili Uslov). To nije stvarno i
Ve, ve¢ samo opis koji ste dali nezavisnoj promenjljivoj. e e proment
3. U polie Number of Levels upisite broj nivoa o
rioda) o kojem se radi (u ovom primeru, 3)

4. Pritisnite Add.

5. Pritisnite dugme Define na desnoj strani.

jemu stavku General Linear Model, pa

dnosno grupa (vremenskih pe-



o e L St
roglavqe 10 JEUNnUIdKLUIDRA alialliza valijal ide LI

‘ 6. lzaberite tri promenljive koje predstavljaju promenijivu ponovljenih merenja Mauchly's Test of Sphericty®
1 (npr. confid1, confid2, confid3). Pritiskom na dugme sa strelicom prebacite Measure: MEASURE
ih u polje Within Subjects Variables. -
e . . . . Within Subjects Epsilon
7. Pritisnite polje Options u donjem desnom uglu prozora. Eftect RN . . oo
. . . g . g . . . . 7] - 9. eisser Huynh-Feldt | Lower-bound
8. Potvrdite polja Descriptive Statistics i Estimates of effect size u odeljku E—— ET) IR 2 =% w5 T
. f@sts the nul th . vari .
D|sp|ay AkO hoc’:ete da zadate naknadne testove, u Odel]ku Factol’ and o an identiy rr{:(c:,x esis that the error covariance matrix of the orthonormalized transtormed dependent variables is proportional
» . . . . . . a.
Factor |nteraCtI0nS IZaberlte ime SVO_Ie nezavisne promenljlve (npr. Vreme) x:);et;?sl;s'e&::madsjtzgzid:fferzfssto!b:veedom for the averaged tests of significance. Corrected tests are displayed in
. . - . . . able.
i prebacite je u polje Display Means for. Potvrdite polje Compare main ef- ®- Design: Intercopt «GROUP
. . « . iy . . Wi .
fects. U odeljku Confidence interval adjustment, pritisnite strelicu nadole i Sublects Design: TME
i izaberite drugu opciju Bonferroni. pairwise G ]
L . . . . . L se Comparisons
9. Pritisnite Continue i zatim OK (ili dugme Paste da biste komandu snimili u Measure: MEASURE 1
Syntax Editor).
Postupak generide ovu komandu: Mean 95% Confidence Interval fo
. . Difference Difference? r
{itime () time ) Std. Error Sig® Lower Bound | Upper B
! 2 -2,867 868 pper Bound
GLM 3 il see 008 5072 667
confid1 confid2 confid3 Z i > 867" e o2 L 3,918
/WSFACTOR = time 3 Polynomial . ? 3.167* 447 000 oo ~g,g;(z)
/METHOD = SSTYPE(3) 2 6,033" 833 000 3918 8.149
3,167 447 ,000 2,030 4.304

Based on estimated marginal means
*. The mean difference is significant at the 05 level.
a. Adjustment for multipie comparisons: Bonferroni.

/PLOT = PROFILE( time )
/EMMEANS = TABLES(time) COMPARE ADJ(BONFERRONI)

/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ
/CRITERIA = ALPHA(,05)
/WSDESIGN = time.

Tumac_enj_e rezultata jednofaktorske analize varijanse
ponovljenih merenja

P'r.lmenh ste dzfl su rezultati ove procedure brojni i naizgled slozeni. Medu
njima su testovi pretpostavljene steri¢nosti, te rezultati analiza varijanse za jed-
nu (engl. univariate) odnosno vise promenljivih (engl. multivariate); ova po-

Evo rezultata prethodnog postupka.

Descriptive Statistes

] Mean Std. Deviation N
confidence 12.00 537 ® Sled'n]'a.se naziva i multivarijaciona analiza varijanse. Detaljno razmatranje
oo . » . razlika 1zme(.i.u rezultata univarijacione i multivarijacione analize varijanse nije
e, o - ) (t:tii(r)na ove ll.<n]1ge.;v u ovom pgglaylj u rq;rpotriéemo samo rezultate multivarija-
ne analize (vise o tome videti u knjizi Stevensa, 1996, str. 466-9). Tumadi-
mo Sa@o.rezultate SPSS-ove multivarijacione analize varijanse, zato §to se
Multivariate Toste® untvarijaciona temelji na sferi¢nosti podataka. Sferi¢nost znadi da je varijansa
— - i e | rrdt | 55 p;gﬂ:;a reZliItatg merenja r‘azhatostl populacije za bilo koja dva uslova, jednaka toj
Elfect e R Wit S L T V_%rljansx za bilo koja druga dva uslova (§to najcesce nije tacno). SPSS meri sfe-

Wilks' Lambda 251 | 41710 2000 | 28,000 000 749 fienost Moklijevim (Mauchly) testom.

e I B A - W e g sane, s mulcivariaions nalz sariane i nophocna i
ML Jost. Videcete u nasem primeru da pretpostavka o sferi¢nosti nije zado-
: Vol]en.a,. $to pokazuje iznos Sig. od 0,000 u tabel; Mauchly’s Test of
ev?tsr:?nn:stﬁxspéessgn: time SpheﬂClty. Mada ima nacina da se narusavanje te pretpostavke kompenzuje
bezbednije je pogledati rezultate multivarijacione analize varijanse datim]u’

SPSS-ovom izlazu.
Pogledajmo klju¢ne veli¢ine koje treba razmotriti u rezultarima




Tabela Descriptive Statistics

U prvoj tabeli rezultata, dati su opisni statisticki pokazatelji (Mean, Standard
deviation, N) tri skupa rezultata. Dobro je proveriti imaju li te veli¢ine smisla.
Da li je tatan broj osoba u svakoj grupi? Imaju li smisla srednje vrednosti me-
renog obeleZja, uzimajuéi u obzir upotrebljenu skalu? U gornjem primeru,
najnizi rezultat merenja poverenja zabeleZen je u trenutku 1 (pre intervenci-
je), a najvisi u trenutku 3 (tri meseca nakon zavrSenog kursa iz statistike).

Tabela Multivariate Tests

U ovoj tabeli, zanimljiva je vrednost Wilks’ Lambda i njoj pridruZena vero-
vatnoca u koloni Sig. Svi testovi multivarijacione analize varijanse dali su isti
rezultat, ali se najée$ée navodi Vilksov pokazatelj lambda. To je koli¢nik zbi-
ra kvadrata odstupanja (rezultata od srednje vrednosti) unutar grupe i ukup-
nog zbira odstupanja; lambda poprima vrednosti izmedu 0 i 1, pri emu
iznosi blizu 1 kazuju da se srednje vrednosti posmatrane nezavisne pro-
menljive za grupu ne razlikuju mnogo, dok vrednosti blizu 0 kazuju da se
one razlikuju. U ovom primeru, Vilksov lambda iznosi 0,25 uz verovatnocu
0,000 (3to zapravo znadi p<0,0005). Posto je verovatnoca p manja od 0,05,
treba zakljuditi da se grupne srednje vrednosti razlikuju, tj. da postoji stati-
sti¢ki zna¢ajan uticaj vremena. To navodi na pomisao da se tokom ta tri vre-
menska razdoblja promenio nivo poverenja ispitanika u njihove sposobnosti
za savladavanje statistike.

Veli¢ina uticaja

Premda smo utvrdili statisti¢ki znacajnu razliku izmedu tri skupa rezultata,
treba da procenimo i veli¢inu te razlike, tj. uticaja intervencije (videti raspra-
vu o veli¢inama uticaja u uvodu u peti deo knjige). Zanima nas pokazatel;
parcijalno eta kvadrat tj. Partial Eta Squared, naveden u poslednjoj koloni
tabele Multivariate Tests. Fta kvadrat je koli¢nik dela varijanse zavisne pro-
menljive objasnjenog razli¢itim kategorijama nezavisne promenljive, tj. va-
rijansom izmedu grupa, i ukupne varijanse, jednake zbiru prethodne i
varijanse unutar grupa. Etakvadrat poprima vrednosti izmedu 0 i 1. Kada je
jednaka 0, to kazuje da su srednje vrednosti posmatrane zavisne promenljive
za sve kategorije jednake, tj. da nezavisna promenljiva ne utie na zavisnu.
Suprotno tome, kada je eta kvadrat jednak 1, znaci da se posmatrano obe-
lezje ne menja unutar kategorija, ve¢ samo izmedu razlicitih kategorija. U
ovoj studiji, dobijeni eta kvadrat iznosi 0,749. Na osnovu smernica koje je
predlozio Koen (Cohen, 1988, str. 284-7) (0,01=mali uticaj, 0,06=umeren
uticaj, 0,14=veliki uticaj), reklo bi se da je uticaj intervencije (kursa iz stati-
stike) vrlo velik.

P UidAvIije 1T WV, JLUWTTUVITTANIAT IS WA inslieta TRAT iyl It M W S
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Tabela Pairwise Comparisons

Kadva} dobijete statisticki znadajan rezultat iz goreopisanih analiza, to samo
znact da medu ispitivanim grupama postoji neka razlika. Jog uvek’ ne znate
kO]ve s¢ grupe odnosno skupovi rezultata medusobno razlikuju. (U ovom
slucaju, to su grupe rezultata izmerenih u trenucima 1, 2, 3 tj. skupovi vreme
1, vreme 2, vreme 3.) To é¢emo procitati u tabeli Pairwise Comparisons, gde
se po.rede svi parovi vremenskih tacaka i pripadne verovatnodce (u k(’)lgo i
Sig.) i pokazuje da li su razlike izmedu parova znacajne. U ovom primernl
znacajne su sve razlike, posto su sve vrednosti Sig. manje od 0,05. "

Pre_@stavljanje rezultata jednofaktorske analize
varijanse ponovljenih merenja

Rezultatf': jednofaktorske analize varijanse ponovljenih merenja mogli biste
predstaviti ovako:

Jednofaktorskom analizom varijanse ponovljenih merenja uporedeni su iznosi
na testu poverenja u sopstvene sposobnosti za savladavanije statistike, dobije-
nih u Vreme 1 (pre intervencije), Vreme 2 (posle intervencije) i Vrenywe 3 (tri
meseca posle intervencije). U tabeli 1 date su njihove srednje vrednosti i stan-
dardna odstupanja. Utvrden je zna¢ajan uticaj vremena, Vilksov lambda = 0,25
F (2, 28) =41,17, p < 0,0005, multivarijaciono parcijalno eta kvadrat = 0,7,5. '

Tabela 1

Opisni s'tat/'stiéki pokazatelji rezultata ispitivanja poverenja u sopstvene spo-
sobnosti za savladavanje statistike, dobifenih u Vreme 1, Vreme 2 i Vreme 3.

Vremensko razdoblje N Srednja vrednost  Standardno odstupanje
Vreme 1 {pre intervenciie) 30 19,00 5,37
Vreme 2 (neposredno 30 21,87 559

posle intervencije)

Vreme 3 (3 meseca 30 2503 5,20
posle intervencije)

Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u

dodatku.

1. Sprovedite jednofaktorsku analizu varijanse s naknadnim testovima (gde
je prlkladgo.) radlvporeden]a ukupnih nivoa zadovoljstva osoblja (totsa-
tis) za razlicite duzine zaposlenja (upotrebite promenljivu servicegp3)



%)izzeskt:os podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti 1 dodatku.

1. Sprovedite jednofaktorsku analizu va‘r.ijanse s na'knadnim t?St,OViT?
(gde je prikladno) radi poredenja sredn]l.h vrednosti po?Pax1§sSt1 na skali
pospanosti i pridruzenih osecanja (Sleepiness and Associate ensla“nons
Scale total score: totSAS), za tri starosne grupe definisane promenljivom

agegp3 (<=37, 38-50, S1+).

Dvofaktorska analiza
varijanse razliCitih

grupa

U ovom poglavlju upoznaéemo dvofaktorsku analizu varijanse razlicitih
grupa (engl. two-way between-groups analysis of variance). Dvofaktorska
znadi da postoje dve nezavisne promenljive, a razliéitih grupa da su razliditi
ljudi u svakoj grupi. Ta tehnika omogucava istraZivanje i pojedinacnog i za-
jednickog uticaja dve nezavisne promenljive na jednu zavisnu. U poglavlju
18, pomocu jednofaktorske analize varijanse razlicitih 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-
veca razlika izmedu grupe najmladih i grupe najstarijih. Stariji fjudi su po-
kazali visi nivo optimizma.

Sledece pitanje koje se moZe postaviti glasi: da li to vazi i za muskarce i za
7ene? Jednofaktorska ANOVA ne moze da odgovori na takvo pitanje; njom
je analiziran uzorak kao celina koja obuhvata i muskarce i Zene. U ovom
poglavlju, produbicu to istrazivanje i razmotriti uticaj pola osoba na spome-
nuti nalaz. Zato ¢u imati dve nezavisne promenljive (starosna grupa i pol) i
jednu zavisnu (optimizam).

Prednost dvofaktorske analize varijanse je to Sto se moze ispitati osnovni
uticaj svake nezavisne promenljive i moguéi uticaj njihove interakcije. Uticaj
interakcije postoji kada se uticaj jedne nezavisne promenljive na zavisnu
menja u zavisnosti od vrednosti druge nezavisne promenljive. Primera radi,
mozda ¢emo u ovom sluaju otkriti da se uticaj starosti na optimizam razliku-
je kod muskaraca i kod 7ena. MoZda se optimizam muskaraca povecava s go-
dinama, dok se kod Zena smanjuje. U tom slu¢aju bismo rekli da postoji uticaj
interakcije (faktora, nezavisnih promenljivih) i da se uticaj starosti moze opi-
sati tek kada se saopsti na koju se grupu (muskarce/zene) tvrdenje odnosi.

Ako vam nije jasna razlika izmedu zasebnih uticaja i uticaja interakcije,
predlazem da tu gradu proucite u nekom dobrom udzbeniku za statistiku
(videti Gravetter & Wallnau, 2004; Harris, 1994; Runyon, Coleman & Pit-
tenger, 2000; Tabachnick & Fidell, 2007). Pre nego $to nastavite sa ovim
poglavljem, preporucila bih vam da pro¢itate i uvod u peti deo ove knjige,
gde sam razmotrila nekoliko tema relevantnih za tehnike analize varijanse.



Objasnjenje primera

Kao ilustraciju razmatrane tehnike upotrebi¢u datoteku s podacima
survey3ED.sav, dostupnu na pratecoj Web lokaciji knjige (videti str. xi). Ti
podaci poti¢u iz ankete sprovedene kako bi se istrazili ¢inioci koji uti¢u na
psiholosko prilagodenje, zdravlje i opste raspolozenje ljudi. Radi se o stvar-
nim podacima iz istraZivanja koje je obavila jedna grupa mojih postdiplo-
maca. Sve pojedinosti te studije, upitnika i upotrebljenih skala date su u
dodatku. Ako zelite da i sami pratite postupak opisan u ovom poglavlju, po-
krenite SPSS i otvorite datoteku survey3ED.sav. U analizi su koris¢ene ove
promenljive:

Ime datoteke: survey3ED.sav

e Ukupan optimizam (Toptim): ukupana vrednost na skali optimizma.
Rezultati mogu imati vrednosti u opsegu od 6 do 30, pri ¢emu veci bro-
jevi pokazuju visi nivo optimizma.

e Starosna grupa (Agegp3): resifrovana promenljiva, dobijena deljenjem
promenljive age na tri jednake grupe: grupa 1: 18-29 = 1; grupa 2: 30—
44 = 2; grupa 3: 45+ = 3 (uputstva za resifrovanje videti u poglavlju 8).

¢ Pol (promenljiva sex): muskarci (Males)=1, zene (Females)=2.

Kratak pregled dvofaktorske analize varijanse
Primer istrazivackog pitanja: Kako starost i pol osobe uti¢u na njen optimi-
zam? Da li pol osobe menja uticaj njene starosti na optimizam?

Sta vam treba: Tri promenljive:

e dve kategorijske nezavisne promenljive (npr. pol: muskarci/zene; sta-
rosna grupa: mladi, sredovecni, stari); 1
* jedna neprekidna zavisna promenljiva (npr. ukupan optimizam).

Sta se postize: Dvofaktorska ANOVA sluzi za istovremeno ispitivanje uti-
caja svake nezavisne promenljive na zavisnu promenljivu, pri cemu se iden-
tifikuje i eventualni uticaj njihove interakcije. Primera radi, omogucava
ispitivanje (a) polnih razlika u nivou optimizma, (b) razlike u optimizmu
mladih, sredove¢nih i starih osoba, i (¢) interakcije te dve promenljive — da
li starost razli¢ito uti¢e na optimizam muskaraca i Zena?

Pretpostavke: Pretpostavke na kojima se zasniva ANOVA navedene su u
uvodu u peti deo knjige.

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Postupak obavljanja dvofaktorske analize varijanse
1. O?vorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, i
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 Hom
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 ili vise nivoa odnosno grupa), ny
agegp3.

* Pritiskom na dugme sa strelicom prebacite je u odeljak Post Hoc Test
for.

* lzaberite naknadni test koji Zelite da sprovedete (u ovom slugaju, Tukey
* Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Plots.
* U polje Horizontal stavite nezavisnu promenljivu koja ima vise grupa (ng
agegp3).
* U polje Separate Lines stavite drugu nezavisnu promenljivu {npr. sex).
» Pritisnite Add.
* U odeljku Plots trebalo bi da pisu imena dve odabrane promenljive (nf
agegp3*sex).
7. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komanc
snimili u Syntax Editor).

Postupak generige ovu komandu:

_—
UNIANOVA

toptim BY agegp3 sex

/METHOD = SSTYPE(3)

/INTERCEPT = INCLUDE

/POSTHOC = agegp3 ( TUKEY )

/PLOT = PROFILE( agegp3*sex )

/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ HOMOGENEITY

/CRITERIA = ALPHA(,05)

/DESIGN = agegp3 sex agegp3”sex.




Evo kako izgledaju rezultati prethodnog postupka.

Descriptive Statistics

Dependent Variable: Total Optimism

AGEGP  SEX Mean Std. Deviation N
18-29 MALES 21,38 4,33 60
FEMALES 21,34 4,72 87
Total 21,36 4,55 147
30-44 MALES 22,38 3,55 68
FEMALES 21,88 4,58 85
Total 22,10 4,15 153
45+ MALES 22,23 4,09 56
FEMALES 23,47 4,70 79
Total 22,96 4,49 135
Total MALES 22,01 3,98 184
FEMALES 22,20 4,73 251
Total 22,12 4,43 435
Levene's Test of Equality of Error Variances?
Dependent Variable: Total Optimism
F df1 df2 Sig.
1,083 5 429 ,369
Tests the null hypothesis that the error variance of the
dependent variable is equal across groups.
a. Design: Intercept +AGEGP3 +SEX+AGEGP3 ™" SEX
Tests of Between-Subjects Effects
Dependent Variable: total optimism
Type lll Sum Partial Eta
Source of Squares df Mean Square F Sig. Squared
Corrected Model 2386472 5 47,729 2,475 032 .028
Intercept 206790.069 1 206790.068 | 10721,408 000 .962
agegp3 1560.863 2 75,431 3.911 0219 018
sex 5717 1 5717 296 ,586 .001
agegp3 * sex 55,708 2 27,855 1,444 237 007
Error 8274 374 429 19,288
Total 221303.000 435
Corrected Total 8513.021 434

a. R Squared = 028 {Adjusted R Squared = ,017)
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Multipte Comparisons

Dependent Variable: Tota) Optimism

Tukey HSD

(1) ) Mean 95% Confidence Interval

AGEGP3 AGEGP3 Difterence (I-J) Std. Esror Sig. Lower Bound { Upper Bound

18-29 30-44 74 51 ,307 -1,93 44
45+ -1,60" 52 007 -2,82 =37

30-44 18-29 74 51 ,307 -44 1,93
45+ -85 52 ,228 2,07 ,36

45+ 18-29 1.60° 52 ,007 37 2,82
30-44 ,85 .52 ,228 -,36 2,07

Based on observed means.

The mean difference is significant at the .05 level.

Estimated Marginal Means of Total Optimism
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Tum_ac":enje rezultata dvofaktorske
analize varijanse

* Descriptive Statistics. U ovoj tabeli su srednje vrednosti (Mean), star
dardna odstupanja (Std deviations) i N svake podgrupe. Proverite da
su ti brojevi ta¢ni. Pregledom strukture tih brojeva steéi éete uvid u ut:
caj odabranih nezavisnih promenljivih.

* Levene’s Test of Equality of Error Variances. Ovde su rezultari test
jedne od temeljnih pretpostavki analize varijanse. Najvie nas zanim
znaCajnost tog rezultata, navedena u koloni Sig.. Odgovaralo bi nar
da rtaj broj bude veci od 0,05 i stoga neznacajan. Znacajan rezulta
(Sig. manji od 0,05) kazuje da varijansa zavisne promenljive nije jed
naka u svim grupama. Kada to utvrdite u svojoj studiji, preporucuje s



da zadate strozi nivo znacajnosti (npr. 0,01) za vrednovanje rezultata

dvofaktorske ANOVA analize, tj. da zaseban uticaj i uticaj interakcije

smatrate znacajnim samo ako je Sig. vece od 0,01. U gornjem primeru,

Sig. iznosi 0,369. Posto je to vise od 0,05, treba zakljuciti da homoge-

nost varijansi nije narudena, tj. da je varijansa zavisne promenljive jed-
naka u svim grupama.

Dvofaktorska ANOVA glavni deo rezultata daje u tabeli Tests of Bet-

ween-Subjects Effects. Te informacije nisu uvek poredane redom kojim ih

treba analizirati.

Uticaji interakcije

Najpre treba proveriti da li postoji uticaj interakcije (npr. da se uticaj starosti
na nivo optimizma menja u zavisnosti od toga da li je osoba muskarac ili Ze-
na). Kada utvrdite da je uticaj interakcije znacajan, tumacenje osnovnih
(zasebnih) uticaja nezavisnih promenljivih vise nije lako ni jednostavno.
Razlog je sledeci: da biste opisali uticaj jedne nezavisne promenljive, morate
specificirati odgovarajucu vrednost druge nezavisne promenljive. U prikaza-
nim rezultatima iz SPSS-a, treba pogledati red agegp3*sex. Znacajnost in-
terakcije je data u Celiji kolone Sig. u tom redu. Kada je njena vrednost
manija od ili jednaka 0,05 (npr. 0,03, 0,01, 0,001), uticaj interakcije je znaca-
jan. U naSem primeru, uticaj interakcije nije znacajan (agegp3*sex: sig. =
0,237). To kazuje da nema znacajne razlike u uticaju starosti na optimizam
mugkaraca odnosno zena. Upozorenje: kada proveravate znacajnost ovih re-
zultata, vodite racuna o tome da Citate brojeve u koloni Sig., po$to mnogo
studenata misli da se znacajnost &ita u koloni Partial Eta Squared, $to donosi
katastrofalne posledice!

Zasebni uticaji

Utvrdili smo da uticaj interakcije nezavisnih promenljivih nije znadajan; sto-
ga je bezbedno i lako tumaditi njihove zasebne uticaje. Radi se jednostavno
o uticaju jedne nezavisne promenljive (npr. uticaj pola na sve starosne grupe
zajedno). U prvoj koloni sleva pronadite promenljivu od interesa (npr.
agegp3). Da biste utvrdili postoji li njen zaseban uticaj, procitajte odgova-
rajuéi broj u koloni Sig. u produzetku tog reda. Kada je ocitana vrednost
manja od ili jednaka 0,05 (npr. 0,03, 0,01, 0,001), zaseban uticaj te nezavi-
sne promenljive je znalajan. U gornjem primeru, postoji znacajan zaseban
uticaj starosne grupe (agegp3: Sig.=0,021), ali ne i znacajan zaseban uticaj
pola (sex: Sig.=0,586). To zna¢i da se muskarci i Zene ne razlikuju po svom
optimizmu, ali da postoji razlika u nivoima optimizma mladih, sredovecnih
i starijih osoba.

Veli¢ina uticaja

Veli¢ina uticaja promenljive agegp3 data je u koloni Partial Eta Squared
(0,018). Prema Koenovom kriterijumu (Cohen, 1988), taj uticaj se moze
klasifikovati kao mali (videti uvod u peti deo knjige). Dakle, mada statistiél;i
znacajna tj. neslucajna, stvarna razlika izmedu srednjih vrednosti vrlo je ma-
la. U tabeli Descriptives videcete da srednje vrednosti za tri starosne grupe
(za oba pola zajedno) iznose 21,36, 22,10, 22,96. Razlika izmedu tih grupa
nema prakti¢nog znacaja. P

Naknadni testovi

Iako znamo da se nase starosne grupe razlikuju, ne znamo konkretno koje se
razlikuju: da li se gp1 razlikuje od gp2, da li se gp2 razlikuje od gp3, da li se
gp1 razlikuje od gp3? Odgovor na ta pitanja da¢e nam naknadni (enigl. post-
-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 li se njihove sred-
nje vrednosti znacajno razlikuju. Rezultate naknadnih testova SPSS daje u
sklopu ANOVA postupka. Medutim, ne bi trebalo da ih gledate dok zajed-
nict:k‘om (omnibus) analizom varijanse ne otkrijete neki znacajan zaseban uti-
caj ili uticaj interakcije. U ovom primeru, dobili smo znadajan zaseban
(osnovni) uticaj promenljive agegp3 (za razliku od promenljive sex, koja ga
nema); zato je opravdano da naknadnim testovima ispitujemo uticaj agegp3.

Tabela Multiple Comparisons

Rezultati naknadnih testova dati su u tabeli Multiple Comparisons. Zadali
sr_no'da se izraCuna Tukejev (Tukey) test ,,zaista znacajne razlike® (Honestly
Significant Difference, HSD), jedan od &e§ée upotrebljavanih. Potrazite u
koiloni Sig. brojeve manje od 0,05; to su znacajni rezultati, oznaceni 1 zve-
zdicom u koloni Mean Difference. U gornjem primeru, znacajno se medu-
sobno razlikuju samo grupa 1 (18-29) i grupa 3 (45+).

Dijagrami

Na .krva]u rezultata iz SPSS-a nacrtan je dijagram nivoa optimizma muskara-
ca i Zena za sve tri starosne grupe. Taj dijagram je veoma koristan jer
omogucava vizuelni uvid u odnose izmedu promenljivih, $to je obi¢no lakde
od desifrovanja velike tabele brojeva. Iako su na kraju rezultata, te dijagra-
me .bi trebalo pogledati prve da biste bolje shvatili uticaj dve odabrane ne-
zavisne promenljive. Upozorenje: kada tumacite dijagrame, imajte u vidu
§kalu upotrebljenu za crtanje zavisne promenljive. Ponekad se ono $to na di-
jagramu izgleda kao ogromna razlika, zapravo svodi na tek nekoliko jedini-
ca mere. Videéete to u tekuéem primeru. Na prvom dijagramu izgleda kao
da postoji velika razlika u rezultatima muskaraca i Zena starije starosne gru-
pe (45+). Medutim, kada pogled vratite na vertikalnu skalu na levoj strani
dijagrama, videdete da je ta razlika zapravo mala (22,2 prema 23.5).



Predstavljanje rezultata dvofaktorske
analize varijanse

Rezultati opisane analize mogu se predstaviti ovako:

Dvofaktorskom analizom varijanse razli¢itih grupa istrazen je uticaj pola i sta-
rosti na nivo optimizma, meren na skali Life Orientation Test (LOT). Subjekti su
bili podeljeni u tri starosne 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 statisticki znacajan, F (2, 429) = 1,44, p=0,24. Utvrden je sta-
tisti¢ki znacajan zaseban uticaj starosti, F (2,429) = 3,91, p = 0,02; medutim,
uticaj je mali (parcijalni eta kvadrat = 0,02). Naknadna poredenja pomocu Tu-
kejevog HSD testa pokazuju da se srednja vrednost rezultata u starosnoj gru-
pi 18-29 godina (M = 21,36, SD = 4,55) znacajno razlikuje od one u grupi
45+ godina (M = 22,96, SD = 4,49). Starosna grupa 30-44 godina (M =
22,10, SD = 4,15) ne razlikuje se zna¢ajno od ostalih grupa. Zaseban uticaj
pola, F (1, 429) = 0,30, p = 0,59, nije dosegao statistitku znatajnost.

Dodatne analize kada se dobije
znacajan uticaj interakcije

Kada dobijete znacajan uticaj interakcije, trebalo bi da odnose dodatno
istrazite naknadnim testovima. (To vazi samo ako jedna od odabranih pro-
menljivih ima tri ili viSe nivoa.) Jedan od nacina da se to uradi jeste analiza
jednostavnih uticaja. To znaci da Cete zasebno razmotriti rezultate svih pod-
grupa. Uzorak treba podeliti na grupe jedne od nezavisnih promenljivih i za
njih zasebno sprovesti jednofaktorske analize varijanse kojima se istrazuje
uticaj one druge promenljive. Da smo u gornjem primeru utvrdili znadajan
uticaj interakcije, mogli smo uzorak podeliti po polu i istraziti uticaj starosti
na optimizam zasebno za muskarce i za Zene. Za podelu uzorka i pona-
vljanje analiza za svaku grupu, upotrebite SPSS-ovu opciju Split File. Ta
opcija sluzi za podelu uzorka na grupe jedne kategorijske promenljive i
zasebno ponavljanje analiza za svaku grupu.

Postupak za podelu uzorka
1. Otvorite meni Data i u njemu izaberite stavku Split File.
2. Pritisnite Organize output by groups.
3. Prebacite promenljivu grupisanja {sex) u polje Groups based on.

4. Tako ste uzorak podelili po polu (mugkarci/zene) i zadali zasebno ponavijanje
svih buducih analiza za te dve grupe.
5. Pritisnite dugme OK.

Nakon podele uzorka, istraziva¢ sprovodi jednofaktorsku analizu vari-
janse (videti 18. poglavlje) i poredi nivoe optimizma u tri starosne grupe.
Kada je procedura Split File ukljucena, dobicete zasebne rezultate za mu-
Skarce i Zene,

Dodatne vezbe

Poslovno okruzenje
Datoteka s podacima: staffsurvey3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u
dodatku.

L. Sprovedite dvofaktorsku analizu varijanse s naknadnim testovima (ako
treba) za poredenje nivoa zadovoljstva osoblja (totsatis) za razlicito tra-
janje zaposlenja (upotrebite promenljivu servicegp3), 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 pospanosti i
pridruZenih osecanja (Sleepiness and Associated Sensations Scale total
score: totSAS) muskaraca i Zena (gender) podeljenih u tri starosne grupe
definisane promenljivom agegp3 (<=37, 38-50, 51+).



Kombinovana
analiza varijanse

U prethodnim poglavljima posvecenim analizi varijanse, upoznali smo ana-
lize razli¢itih grupa subjekata (poredenje dve ili vise grupa) i analize istih
subjekara ili ponovljenih merenja (ista grupa subjekara ispitivanih pod dva
ili vi$e uslova). Dosad smo te pristupe razmatrali zasebno. Medutim, ima si-
tuacija kada u istoj studiji treba kombinovati oba ta pristupa, tako da jedna
promenljiva bude ,razlicitih subjekata®, a druga ,,istih subjekata“. Primera
radi, Zelite da istrazite uticaj odredene intervencije na nivoe anksioznosti kli-
jenata (ispitivanjem pre i posle intervencije), ali i da saznate da li se taj uticaj
razlikuje za muskarce i za Zene. U tom slucaju, imate dve nezavisne pro-
menljive: jedna je ,razli¢itih subjekata“ (pol: muskarci/zene); druga je ,,istih
subjekata® (vreme). U tom slucaju, grupu muskaraca i Zena biste podvrgnuli
intervenciji i izmerili njihove nivoe anksioznosti u trenutku 1 (pre interven-
cije) i ponovo u trenutku 2 (posle intervencije).

SPSS omoguéava kombinovanje promenljivih ,razli¢itih 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 varijanse (engl.
mixed between-within subjects ANOVA), posto smatram da on najbolje
opisuje o ¢emu se radi. Ta tehnika je progirenje analize varijanse ponovljenih
merenja, prethodno razmotrene u poglavlju 18. Bilo bi dobro da procitate to
poglavlje pre nego $to nastavite sa ovim.

U ovom poglavlju dacu vrlo kratak prikaz kombinovane analize varijan-
se. Ukoliko tu tehniku nameravate da upotrebite u svom istrazivanju, proci-
tajte vide o njoj (npr. Keppel & Zedeck, 2004; Harris, 1994; Stevens, 1996;
Tabachnick & Fidell, 2007).
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Objasnjenje primera
Kao ilustraciju kombinovane analize varijanse, upotrebi¢u datoteku s poda-
cima experim3ED.sav dostupnu na pratecoj Web lokaciji knjige (videti str.
xi). To su podaci iz fiktivne studije koja obuhvata ispitivanje uticaja dve ra-
Zli¢ite intervencije preduzete kako bi se pomoglo studentima da se izbore sa
svojom anksiozno$¢u povodom predstojeceg kursa iz statistike (videti u do-
datku sve pojedinosti o toj studiji). Studenti su bili podeljeni u dve jednake
grupe, koje su popunile test za ispitivanje straha od statistike. Potom je jedna
grupa pohadala kurs matematickih vestina, a druga ucestvovala u programu
izgradnje samopouzdanja. Grupe su opet popunile isti test neposredno posle
te intervencije, kao i tri meseca kasnije. Ta datoteka sa izmisljenim podacima
dostupna je na pratecoj Web lokaciji knjige. Ako Zelite da pratite doleopisa-
ne postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku experim3ED.sav.

U ovom primeru, uporedicu uticaj kursa matematickih vestina (grupa 1)
i kursa izgradnje samopouzdanja (grupa 2) na rezultate ucesnika 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

Promenljive:

* Vrsta obuke (grupa): 1=Matematicke vestine 2= Izgradnja samopouz-
danja

¢ Rezultati na testu za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u
trenutku 1 (Fost1): ukupni rezultati na testu za ispitivanje straha od
statistike popunjavanom pre intervencije. Rezultati poprimaju vredno-
sti u opsegu od 20 do 60. Vece vrednosti pokazuju vedi strah od stati-
stike.

e 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.

® 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 varijanse

Primer istrazivackog pitanja: Koja intervencija delotvornije smanjuje rezul-
tate uCesnika na testu kojim se ispituje strah od statistike, popunjavanom u
tri navrata (pre intervencije, neposredno posle intervencije, 3 meseca kasni-
je)? Postoji li promena u rezultatima udesnika na tom testu, popunjavanom
u tri navrata (pre intervencije, posle intervencije, 3 meseca kasnije)?
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Sta vam treba: Najmanje tri promenljive:

* jedna kategorijska nezavisna promenljiva razlicitih subjekata sa dva ili
vise nivoa (grupal/ grupal);

* jedna kategorijska nezavisna promenljiva istih subjekata sa dva ilj vige
nivoa (trenutak1/ trenutak?2/ trenutak3);

* jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati uéesnika pri ispiti-
vanju straha od statistike, mereni u svakom vremenskom periodu)

Sta se postize: Pomocu ove analize se ispituje postoje li osnovni {zasebni)
uticaji svake nezavisne promenljive i da li je interakcija izmedu dve pro-
menljive znacajna. U ovom primeru, kazace nam da li su se promenili rezul-
tati testa za ispitivanje straha od statistike, popunjavanom u tri navrata
(zasebni uticaj vremena). Uporedice delotvornost te dve intervencije (mate-
maticke vestine / izgradnja samopouzdanja) za smanjivanje straha od stati-
stike (zaseban uticaj grupe). Najzad, kazace nam da li se promena rezultata
u vremenu razlikuje u te dve grupe (uticaj interakcije).

Pretpostavke: Videti uvod u peti deo knjige, gde su razmotrene opte 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 razli¢itih subjekata. Zadovoljenost ove pretpostavke
se ispituje u sklopu analize Boksovim (Box) pokazateljem M. Zbog velike
osetljivosti tog pokazatelja, treba koristiti konzervativniji nivo alfa, ¢ija je
vrednost 0,001. Pretpostavka je zadovoljena kada pokazatelj nije znacajan
(4. kada je pripadna verovatnoca veca od 0,001).

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Postupak za sprovodenje kombinovane analize varijanse

1. O?v.orite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa
pritisnite Repeated measures.

2.U pplje Within-Subject Factor Name upisite opisno ime faktora razligitih
subjekata (npr. vremena). To nije stvarno ime promenljive, ve¢ opisno po
vaSem izboru.

3. U polje Number of Levels upisite broj nivoa tog faktora (u ovom slu¢aju ima-
mo tri vremenska perioda; zato upisite 3).

4. Pritisnite dugme Add. Pritisnite dugme Define.

5. Pritisnite promenljive koje predstavijaju faktor istih subjekata {npr. rezultate
na testu za ispitivanje straha od statistike popunjenom u trenutku 1, trenutku
2 i trenutku 3).

6. Pritiskom na strelicu prebacite te promenljive u polje Within-Subjects Va-
riables. Trebalo bi da se u polju ispiSu imena odabranih promenljivih (samo
kratka imena: fost1, fost2, fost3).



7. Pritisnite odabranu promenljivu razliitih 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 polie Horizontal
Axis. ) "
+ U polju Separate Lines pritisnite promenljivu razli¢itih grupa (npr. grupa).
10. Pritisnite Add. Trebalo bi da se u polju ispiu imena odabranih promenljivih
(npr. vieme*grupa). |
11. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generise ovu komandu:

GLM
fost1 fost2 fost3 BY grupa
/WSFACTOR = vreme 3 Polynomial
/METHOD = SSTYPE(3)
/PLOT = PROFILE( vreme*grupa )
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(.05)
/WSDESIGN = vreme
/DESIGN = grupa .

Box's Test of Equality of Covariance Matrices?

Box's M
£

df1

df2

Sig.

1,520
,224
6
5680
969

Tests the null hypothesis that the observed covariance
matrices of the dependent variables are equal across groups.
a Design: Intercept +GROUP
Within Subjects Design: TIME

Multivariate Tests

Prikazademo deo rezultata tog postupka.

Descriptive Statistics

Type of class Mean Std. Deviation N
fear of stats maths skills 39,87 4,60 15
time1 f

confidence 40,47 5,82 15

building

Total 40,17 5,16 30
fear of stats maths skills 37,67 4,51 15
time?2 i

colnfl.dence 37,33 5,88 15

building

Total 37,50 5,15 30
fear of stats maths skills 36.07 5,43 15
time3 ;

cophdence 34,40 6.63 15

building

Total 35,23 6,02 30

Partial Eta
Effect Value F Hypothesis df Error df Sig. Squared
time Pillai's Trace 663 26,5932 2.000 27.000 ,000 663
Witks' Lambda 337 26,5932 2,000 27,000 ,000 663
Hotelling's Trace 1.970 26,5932 2,000 27,000 000 663
Roy's Largest Root 1,870 26,593% 2,000 27,000 ,000 663
time * group  Pillai's Trace 131 2,0342 2,000 27,000 150 131
Wilks' Lambda .869 2,0342 2,000 27,000 ,150 131
Hotelling's Trace (151 2,0342 2,000 27,000 150 131
Roy’s Largest Root 151 2,0342 2,000 27.000 150 131
2. Exact statistic
b.
Design: intercept+group
Within Subjects Design: time
Mauchiy's Test of Sphericity ®
Measure: MEASURE _1
Epsilon *
Within Subjects Approx. Greenhouse-
Etect Mauchly's W Chi-Square df Sig. Geisser Huynh-Feldt | Lower-bound
TIME ,348 28,517 2 ,000 605 640 ,500

Tests the null hypothesis that the error covariance matrix of the orthonormalized transformed dependent variables is proportional

10 an identity matrix

a- May be used to adjust the degrees of freedom for the averaged tests of significance. Corrected lests are displayed in
the Tests of Within- Subjects Effects table.

P Design: Intercept +GROUP
Within Subjects Design: TIME

Levene's Test of Equality of Error Variances?

F df1 di2 Sig.
fear of stats 893 o8 353
time1 ’ '
fear of stats
. ,767 28 ,389
time2
fe tat
. ar of stats 770 o8 388
time3

Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is
equal across groups.
a. pesign: Intercept +GROUP
Within Subjects Design: TIME
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Tests of Between-Subjects Effects

Measure: MEASURE _1
Transformed Variable: Average

Partial Eta
T e df Mean Square F Sig. Squared
f Squares
ﬁw?s:gzpt ?272?54,100 1 127464,100 | 1531,757 ,000 ,982
group 4,900 1 4,900 ,058 810 002
Error 2330,000 28 83,214
Estimated Marginal Means of MEASURE_1
type of class
e maths skilis

= « corfidence building

»
[=
I

W
@©
1

Estimated Marginal Means
8
]

341

time

Tumacenje rezultata kombinovane
analize varijanse

Primetili ste (jo$ jednom) da ova SPSS-ova tehnika generise priliéno,mnogo
slozenih rezultata. Ako ste proucili prethodna poglavlja, prepoznacete deo
rezultata iz drugih postupaka analize varijanse. Tu su re;ultz.i.tn testova p?et—
postavljene sferi¢nosti, te rezultati univarijacione i mu.lt1\./ar1]ac1orlle ana llze
varijanse (za jednu odnosno vise promenljivih). Celov1.t01 raspravi o raz ict
izmedu rezultata univarijacione i multivarijacione analize varijanse nije me-
sto u ovoj knjizi; u ovom poglavlju, razmotricemo samo ‘rezultate multlvagr61-
Jacione analize (viSe o tome videti u knjizi koju je napisao Stevens, 1996,
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str. 466—9). Tumacimo samo rezultate SPSS-ove multivarijacione analize va-
rijanse, zato Sto se univarijaciona zaniva na sferi¢nosti podataka. Sferi¢nost
znaci da je varijansa rezultata populacije za bilo koja dva uslova, jednaka toj
varijansi za bilo koja druga dva uslova (3o najcesce nije zadovoljeno). SPSS
meri sferi¢nost Moklijevim testom, ali multivarijaciona analiza varijanse ne
podrazumeva sfericnost. Videcete u nagem primeru da pretpostavka o sfe-
ricnosti nije zadovoljena, $to pokazuje vrednost Sig. od 0,000 u tabeli
Mauchly’s Test of Sphericity. Mada ima nadina da se narusavanje te pretpo-
stavke kompenzuje, sigurnije je pogledati rezultate multivarijacione analize
varijanse date u SPSS-ovom izlazu.
Pogledajmo klju¢ne veli¢ine koje treba razmotriti u rezultatima.

Tabela Descriptive Statistics

U prvoj tabeli rezultata date su srednje vrednosti, standardna odstupanja i
broj subjekata (Mean, Std Deviation, N) tri skupa rezultata. Dobro je pro-
veriti imaju li te veli¢ine smisla. Da li je tacan broj osoba u svakoj grupi?
Imaju li smisla srednje vrednosti merenog obelezja, uzimajuéi u obzir upo-
trebljenu skalu? U gornjem primeru, videcete da su najvise srednje vrednosti
straha (39,87 i 40,47) zabeleyene u trenutku 1, da su niZe u trenutku 2
(37,671 37,33) i jos niZe u trenutku 3 (36,07 i 34,40). Medutim, ne znamo
da li su te razlike dovoljno velike da budu statisticki znacajne.

Pretpostavke

Pogledajte tabelu Levene’s Test of Equality of Error Variances i proverite da
li je narugena pretpostavka o homogenosti varijansi. Zeleli bismo da vred-
nost Sig. bude neznacajna (vecéa od 0,05). U ovom slucaju, ta verovatnoca je
veca od 0,05 za svaku promenljiva (0,35, 0,39, 0,39); dakle, mozemo bez-
bedno dalje.

Zatim treba proveriti pokazatelj Box’s Test of Equality of Covariance Ma-
trices. Zeleli bismo vrednost Sig. vecu od 0,001. U ovom primeru, ta vero-
vatnoca iznosi 0,97; dakle, pretpostavka je zadovoljena.

Uticaj interakcije

Pre nego 3to pogledamo velicine zasebnih uticaja, prvo treba da ocenimo uti-
caj interakcije. Da li Je vremenska promena rezultata jednaka za dve grupe
(matematicke vestine/izgradnja samopouzdanja)? To nam kazuje drugi niz
redova (time*group) tabele Multivariate Tests. Zanima nas pokazatel;j
Wilks’ Lambda i njegova verovatnoca navedena u koloni Sig. Svi testovi
multivarijacione analize varijanse dali su isti rezultat, ali se najcesée navodi
Vilksov pokazatelj lambda. U ovom slucaju, uticaj interakcije nije statisti¢ki
Znacajan (verovatnoca Sig. Vilksovog pokazatelja lambda iznosi 0,15, sto je
viSe od naseg nivoa alfa od 0,05).
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Zasebni uticaji

Poito smo pokazali da uticaj interakcije nije znacajan, smemo da krenemo
dalje i ocenimo zaseban (osnovni) uticaj svake nezavisne promenljive. Da je
uticaj interakcije bio znacajan, zasebne uticaje bismo tumacili veoma opre-
Zno zato Sto znacajna interakcija znaci da se uticaj jedne promenljive menja
u zavisnosti od vrednosti druge, te da uopsteni zakljucci (o njihovim zaseb-
nim uticajima) najéesce nisu tacni. Kada dobijete znacajnu interakciju, tu-
maéenje uvek zasnivajte na onom $to vam kazuje dijagram.

U ovom primeru, pokazatelj Wilks’ Lambda za promenljivu vreme iznosi
0,337 uz verovatnocu Sig. od 0,000 (Sto zapravo znadi p<0,0005). Posto je
dobijeni iznos verovatnoce p manji od 0,05, zakljucujemo da vreme ima sta-
tisticki znacajan uticaj. To bi znacilo da su se rezultati na testu za ispitivanje
straha od statistike promenili u tri posmatrana vremenska perioda. Zaseban
uticaj vremena je znacajan.

Premda smo utvrdili da postoji statisticki znacajna razlika izmedu tri vre-
menska perioda, treba da procenimo i veli¢inu te razlike (videti raspravu o
veli¢inama uticaja u uvodu u peti deo knjige). Zanima nas pokazatelj parci-
jalno eta kvadrat tj. Partial Eta Squared, naveden u poslednjoj koloni tabele
Multivariate Tests. U ovoj studiji, dobijeni eta kvadrat za vreme iznosi 0,663.
Na osnovu smernica koje je predlozio Koen (Cohen, 1988, str. 284-7) i koje
se najéesce koriste (0,01=mali uticaj, 0,06=umeren uticaj, 0,14=velik uticaj),
reklo bi se da je uticaj intervencija veoma velik.

Posto smo istrazili uticaje promenljive istih subjekata, razmotricemo
zaseban uticaj promenljive razli¢itih subjekata (vrsta kursa: matematicke
vestine/ izgradnja samopouzdanja).

Uticaj promenljive razli¢itih subjekata

Zanimaju nas rezultati u tabeli Tests of Between-Subjects Effects. Pogledajte
red grupa (to je skradeno ime SPSS-ove promenljive za vrstu kursa). Vero-
vatnoéa Sig. iznosi 0,81. To nije manje od naseg alfa nivoa od 0,05, pa
zaklju¢ujemo da zaseban uticaj grupe nije znacajan. Nije bilo znacajne ra-
zlike u rezultatima ispitivanja straha od statistike dveju grupa (onih koji su
vezbali matemati¢ke vestine i onih koji su bili podvrgnuti intervenciji iz-
gradnje samopouzdanja).

U tabeli Tests of Between-Subject Effects data je i veli¢ina uticaja promen-
liive razlicitih subjekata. U ovom sluéaju, Partial Eta Squared za grupu iznosi
0,002. To je vrlo malo. Zato ne iznenaduje da promenljiva razli¢itih subjeka-
ta nije dosegla statistiCku znacajnost.

Matematicke vestine Izgradnja sémopouzdanj;’;\

Vremenski period  n M SD n M SD
Pre intervencije 15 39,87 4,60 15 40,47 5,82
Posle intervenciie 15 37,67 4,51 15 37,33 5,88
Ma kasnje 15 36,07 5,43 15 34,40 6,63
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Pred_stavljanje rezultata kombinovane
analize varijanse

Requtati ove tehnike predstavljaju se kombinacijom nacina predstavljanj

anghze varijanse razli¢itih grupa (videti 19. poglavlje) i one ponovl'eni}ianla
renja (videti 18. poglavlje). Uvek treba najpre navesti koliki je utical' inte mke-
cije, zato $to od toga zavisi moguénost tumacenja zasebnih ( o)

. . . . . » OSI]O .
uticaja nezavisnih promenljivih. vaih)

Kom.binovanom analizom varijanse ocenjen je uticaj dva razligita kursa (
veétlna, Izgrafﬂnje samopouzdanja) na rezultate uéesnika ispitivanja straha od statistik

dobijene u trluvremenska perioda (pre intervencije, neposredno posle intervenci'S : teZ
meseca kasnije). Nije bilo znac¢ajne interakcije izmedu vrste intervencije i vrerJ: na,
Vitksov Igmbda =087 F (2, 27) = 2,03, p = 0,15, parcijaino eta kvadrat = Oe:g’
Utvrden je znatan zaseban (osnovni) uticaj vremena, Vilksov lambda = 0,34, F (2 2’}) -
26,59, p< 0,0005, parcijalno eta kvadrat = 0,66, pri g&emu je u obe gerJpevzabe'Iei o
smanjenje rezultata u¢esnika na testu dobijenih u tri navrata (videti tabelu 1). Zas Eno
uticaj dve vrste intervencije nije bio znacajan, F (1, 28) = 0,059 p = 0,81 . arcie'} lan
eta kvadrat = 0,002, sto bi znadilo da su oba kursa podjedn;\ko cie!otvor'r1a | prreiEne

Matematickih

Tatvx?la 1: Rezu/z‘a'ti ispitivanja straha od statistike polaznika kursa matemati¢kih
vestina odnosno izgradnje samopouzdanja, mereni u tri vremenska perioda

- - i; N




y Multivarijaciona
J) analiza varijanse

U prethodnim poglavljima, analizom varijanse smo poredili grupe po jed-
nom obeleZju (jednoj zavisnoj promenljivoj). Medutim, ima mnogo istraZi-
vackih situacija kada treba porediti grupe po vise obelezja. To je sasvim
uobicajeno u klinickim istraZivanjima, gde je teZiste na vrednovanju uticaja
odredene intervencije na razna merila ishoda (npr. anksioznost, depresiju, fi-
zi¢ke simptome).

Multivarijaciona analiza varijanse (MANOVA) prosirenje je analize vari-
janse, koje se upotrebljava kada ima vise od jedne zavisne promenljive. Tre-
balo bi da su te zavisne promenljive na neki nacin povezane ili da postoji
neki konceptualni razlog zasto se razmatraju zajedno. MANOVA poredi te
grupe i kazuje da li je verovatno da su srednje razlike u uticajima grupa na
tu kombinaciju zavisnih promenljivih nastale slu¢ajno. 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 kazuje da li
postoji znacajna razlika izmedu grupa u pogledu uticaja na tu slozenu zavi-
snu promenljivu; dobija se i univarijaciona analiza svake od zavisnih pro-
menljivih zasebno.

Mozda je neko od ¢italaca pomislio: a §to ne bismo prosto sproveli niz
ANOVA za svaku zavisnu promenljivu zasebno? Mnogi istrazivaéi rade
upravo to. Nazalost, sprovodenjem niza ANOVA povecavate verovatnocu
(rizik) da napravite gresku I vrste. (Greske prve i druge vrste razmotrene su
u uvodu u peti deo knjige.) Jednostavno receno, to znadi sledeée: Sto vise
analiza sprovedete, verovatnije je da éete dobiti znacajan rezultat, ak i kada
razlika izmedu grupa u stvari nema. MANOVA je bolja zato $to uzima u ob-
zir taj povecani rizik od greske I vrste. Medutim, to ima svoju cenu. MANO-
VA je mnogo slozeniji skup procedura, a ima i vi§e dodatnih pretpostavki
koje moraju biti zadovoljene.



Ukoliko smatrate da je MANOVA jos malo preteska za vas, imate jos jed-
nu mogucénost. Sprovedite niz ANOVA za svaku zavisnu promenljivu zaseb-
no, ali smanijite rizik greske I vrste tako Sto cete zadati strozu vrednost alfa.
Jedan od nacina kontrole gresaka I vrste zbog vise testova jeste Bonferonije-
vo prilagodenje. To znaci da uobiCajenu vrednost alfa (najcesce 0,05) delite
brojem testova koje nameravate da sprovedete. Ako imate tri nezavisne pro-
menljive, podelili biste 0,05 sa 3 (Sto iznosi 0,017 nakon zaokruzivanja) i tu
novu verovatnocu biste koristili kao grani¢nu. Razlike izmedu grupa potom
smatrate statisticki znacajnim tek ako je dobijena verovatnoéa (Sig.) manja
od 0,017.

MANOVA se moze upotrebljavati za jednofaktorske, dvofaktorske i vise-
faktorske analize varijanse (kada ima vise nezavisnih promenljivih, tj. fakto-
ra), kao i u analizi kovarijanse (kada se statisticki uklanja uticaj remetilacke
promentjive). U ovom poglavlju, daéu primer koji ilustruje jednostavnu, jed-
nofaktorsku MANOVA analizu. Slozenije analize se ne razmatraju u ovoj
knjizi. Ako nameravate da koristite MANOVA analizu, zaista vam prepo-
ru¢ujem da to ne radite dok vise o tome ne procitate i sve dobro ne proudite.,
Predlazem vam sledecu literaturu: Tabachnick i Fidell (2007), Hair i ostali

(2006) i Stevens (1996).

Objasnjenje primera

Za prikazivanje MANOVA analize koristila sam datoteku s podacima
survey3ED.sav, dostupnu na prateéoj Web lokaciji knjige. Studija je detaljno
opisana u dodatku. U ovom primeru, istrazi¢emo razliku izmedu muskaraca
i Zena u pogledu nekoliko merila raspolozenja. To su: negativno raspo-
lozenje (mereno na skali negativnih osecanja, Negative Affect), pozitivno
raspoloZenje (mereno na skali pozitivnih ose¢anja, Positive Affect) i subjek-
tivno dozZivljen stres (mereno na skali Total Perceived Stress). Ako Zelite da
pratite doleopisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku
survey3ED.sav.

Kratak pregled jednofaktorske MANOVA analize
Primer istraZivackog pitanja: Da li se muskarci i Zene razlikuju po opstem
raspolozenju? Da li su muskarci bolje prilagodeni od Zena po svojim pozi-
tiviim 1 negativnim raspoloZenjima i nivou subjektivno dozivljenog stresa?

Sta vam treba: Za jednofaktorsku MANOVA analizu:

* jedna kategorijska, nezavisna promenljiva (npr. pol); 1

* dve ili viSe neprekidnih, zavisnih promenljivih (npr. negativno oseca-

nje, pozitivno osecanje, subjektivno dozivljen stres).

MANOVA se moze prosiriti i na dvofaktorska i viSefaktorska istraziva-

nja, kada ima vise kategorijskih nezavisnih promenljivih.

Sta se postize: Porede se dve ili vig ji
e P 1 vise grupa po srednjim vrednostim

odlredepe kombinacije (grgpe) obeleZja (zavisnih promenljivih). Ispituje ga
n};l t(a zqiovt.eza da s;e srednje vrednosti odredenog skupa zavisnih promenliie
vih {obelezja populacije) ne menjaju u zavisnost 1 i
oty (o Fopua od nivoa faktorske pro-

Pretpqstavke: MANOVA pociva na nekoliko pretpostavki
podrobnije razmotrene u sledecem odeljku. Trebalo bi da proéitat;: i
vu 0 pretpostavkama u uvodu u peti deo knjige.

One su
raspra-

1. Velidina uzorka

2. Normalnost raspodele

3. Netipi¢ne tacke

4. Linearnost

5. Homogenost regresije

6. Multikolinearnost i singularnost

7. Homogenost matrica varijanse i kovarijanse

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Ispitivanje pretpostavki
Pre sprovodenja MANOVA analize, proveri¢emo da li nag podaci zado-

voljavaju pretpostavke popisane u kratkom pregledu. Neki od tih testova

ni i i
b~su, Strogo uzev, neophodni za ovako velike uzorke, ali ¢u ih prikazati da
tste videli potreban postupak.

1. Veli¢ina uzorka
g;\;ﬁ(n(;;i‘csiu}mpra blti v1§e sl.uC?ajeva (o.pservacija) nego $to ima zavisnih
Promeni Veli.k (zn]e apsolutni mln}mumv; b{lo bi dobro da ih je jo§ vise. Kada
Ao o {J (;"ilr:)]e sui posledice krsen‘]a’nf‘:‘lflh drugih pretpostavki (npr.
o (mhk.o O Z:z,‘pr}lrjneru, u SY?kO] Celiji trebg da ima najmanje tri
nivon e o 2 13191 .pror{lenluivih). Ukupnq mamo Sest Celija (dva
vabi ne reP;u[t. (ten jive: muskara/zeng, 1 po tr1 zavisne promenljive za
ko C’eh“. 0 atima MANOYA an.allze navodi se i broj slucajeva u
J1. U ovom primeru, u éelijama imamo mnogo vise od neophodno

.1 v . . . . . e tatima
g l( ]e a ( Ide 1 tabelu DCSCI'I tlve Sta I
pOtIEbnO bIO Slu)ca V V t p tlSthS u I‘CZU] an

2. Normalnost raspodele

‘I,Zp{Flvqn)e '.Lnaéajnostil rezultata MANOVA analize zasnovano je na multi-
fhjacionoj normalnoj raspodeli, ali je u praksi ova analiza prili¢no otporn

na _umer'en.o narusavanje normalnosti (osim kada je ono posledica y ‘?

Janja netipi¢nih ta¢aka). Tabachnick i Fidel] (2007, str. 251) tvrde da(vsgiSIZOO

slucajeva po celiji obezbeduje robusnost. Treba proveriti i univarijaci
arijacionu



normalnost (videti 6. poglavlje) i multivarijacionu normalnost (pomocu tzv.

Mahalanobisovih udaljenosti). Postupci provere normalnosti pomazu i u ot-
krivanju netipi¢nih racaka (videti pretpostavku 3).

3. Netipiéne tacke
MANOVA je veoma osetljiva na netipi¢ne tacke (tj. rezultate koji se mnogo

razlikuju od vecine ostalih). Treba proveriti postojanje univarijacionih neti-
pi¢nih tacaka (zasebno za svaku zavisnu promenljivu), a i multivarijacionih
netipi¢nih tacaka. Multivarijacione netipicne tacke su subjekti s ¢udnom
kombinacijom dobijenih vrednosti raznih zavisnih promenljivih (npr. vrlo
velike vrednosti jedne promenljive i vrlo mali druge). Univarijacione netipic-
ne tacke otkriva procedura Explore (videti 6. poglavlje). Postupak provere
postojanja multivarijacionih netipi¢nih tacaka i multivarijacione normalno-
sti prikazadu u nastavku.

Provera multivarijacione normalnosti

Multivarijacionu normalnost ¢emo proveriti kada od SPSS-a — preko menija
Regression — zatrazimo da izraCuna Mahalanobisove udaljenosti. Maha-
lanobisova udaljenost je udaljenost odredenog slucaja od centroida ostalih
sluajeva; centroid je tacka koju tvore srednje vrednosti svih promenljivih
(Tabachnick & Fidell, 2007). Ova analiza otkriva sve slu¢ajeve cudnih kom-
binacija vrednosti sve tri zavisne promenljive.

Doleopisanim postupkom napraviemo novu promenljivu  (nazvanu
mah_2) u datoteci s podacima. Svaka osoba (subjekat) dobija odredenu
vrednost te promenljive, srazmernu stepenu razliditosti svoje kombinacije re-
zultata od ostatka uzorka. Uporedic¢emo te Mahalanobisove udaljenosti sa
odredenom kriticnom vredno$cu, ocitanom u hi-kvadrat tabeli kriticnih
vrednosti. Kada rezultat dobijen za promenljivu mah_2 odredenog subjekta
premasi tu vrednost, smatramo ga netipicnom tackom. MANOVA moze da
istrpi nekoliko netipi¢nih tacaka, narocito ako njihove vrednosti nisu previse
ekstremne a uzorak je razumne veli¢ine. Kada je netipi¢nih tacaka previse ili
kada one imaju previse ekstremne vrednosti, uklonite te slu¢ajeve iz uzorka
ili transformisite te promenljive (videti Tabachnick & Fidell, 2007, str. 72).

Postupak izraéunavanja 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 slu¢ajeva. (U ovom primeru, to je promenljiva ID.) Preba-
cite tu promenljivu u polje Dependent.

3.U pplje Independent stavite neprekidne zavisne promenljive koje ste oda-
bral‘l za MANOVA analizu (npr. ukupna negativna osecanja / tnegaff, ukupna
pozitivna osecanja / tposaff, ukupan subjektivno doZivijen stres / tpstress).

4. Pritisnite dugme Save. U odeljku Distances pritisnite Mahalanobis.

5. Pri.tis.nite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generise ovu komandu:

REGRESSION
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
/CRITERIA=PIN(,05) POUT(,10)
/NOORIGIN
/DEPENDENT id
/METHOD=ENTER tposalff tnegaff tpstress
/SAVE MAHAL.

Evo tabele rezultata prethodnog postupka.

Residuals Statistics?

_ Minimum Maximum Mean Std. Deviation N
Predlcled’Value 239,04 317,73 276,25 13,576 432
Std. Predicted Value -2,741 3,056 000 1,000 432
Standard Error of '

Predicted Value 8,344 34,955 15,220 4,870 432
Adjgs.ted Predicted Value 233,16 316.81 276,23 13,654 432
Resmual' -297,100 448,062 ,000 165,473 432
Std. Res@ual -1,789 2.698 ,000 .997 432
Stud. ReSIdl{al -1,805 2,711 ,000 1,001 432
Deleted Residual -302,419 452,382 012 167.023 432
Stud. Deleted Residual -1,810 2732 000 1v002 432
Mahall. D!stance ,090 18,101 2,993 2:793 432
Cook's Distance ,000 025 002 c03 432
Centered Leverage Value ,000 042 007 YOOG 432

a. Dependent Variable: id

' Pri dnu ove tabele je red Mahal. Distance. Pogledajte ¢eliju u koloni Ma-
ximum. ZabeleZite tu vrednost (u ovom primeru, to je 18,1). Uporedi¢emo
taj broj sa odredenom kriti¢cnom vrednoscu.

Tu kriti¢nu vrednost ocitavate iz hi-kvadrat tabele, pri ¢emu je broj ste-
peni slobode jednak broju zavisnih promenljivih. Uzmite da je koeficijent
alfa jednak 0,001. Da bih vam olaksala ceo postupak, navela sam klju¢ne
vrednosti u tabeli 21.1, za istraZivanja sa do deset zavisnih promenljivih.

Pronadite kolonu s brojem zavisnih promenljivih koji imate u svojoj stu-
diji (u ovom primeru, to je broj 3). U susednoj Celiji desno o&itajte kriticnu
vrednost (u ovom slu¢aju, ona iznosi 16,27).
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Tabela 21.1: Kritiéne vrednosti za vrednovanje izradunatih Mahalanobisovih

udaljenosti
Broj zavisnih  Kriticna Broj zavisnih  Kiiti¢na Broj zavisnih  Krititna
promenljivih vrednost promenljivih vrednost promenljivih vrednost
2 13,82 5 20,52 8 26,13
3 16,27 6 22,46 9 2788
4 18,47 7 24,32 10 29,59

Izvor: izdvojeno i prilagodeno iz tabele u knjizi autorki Tabachnik & Fidell (1996); prvobitni izvor:
Pearson, E. S. and Harley, H. O. (Eds) (1958). Biometrika tables for statisticians {(vol. 1, 2nd edn).

New York: Cambridge University Press.

Uporedite maksimalnu vrednost Mahalanobisovih udaljenosti dobijenu u
rezultatima (npr. 18,1) sa o¢itanom kriti¢nom vrednoséu. Kada je maksimal-
na vrednost veca od kriti¢ne, u datoteci s podacima imate multivarijacione
netipi¢ne tatke. U mom primeru, Mahalanobisova udaljenost barem jednog
slucaja premasuje kriti¢nu vrednost od 16,27, dakle multivarijacione neti-
pi¢ne tacke postoje. Koliko ih je i koliko se razlikuju od ostalih slucajeva, to
tek treba utvrditi. Da je maksimalna vrednost Mahalanobisovih udaljenosti
bila manja od kriti¢ne vrednosti, mogla sam bezbedno zakljuditi da nema
ekstremnih multivarijacionih netipi¢nih tacaka i nastaviti proveru ostalih
pretpostavki.

Vise o netipi¢nim tackama najlakse demo saznati sledeci uputstva iz 5.
poglavlja da sortiramo slucajeve (u opadajuéem redosledu) po novoj pro-
menljivoj (MAH_2) dodatoj na dno datoteke s podacima. Nazvana je
MAH_2 zato §to sam ve¢ imala MAH_1, napravljenu u poglavlju posvece-
nom viSestrukoj regresiji. U prozoru Data View, slucajevi ¢e biti poredani od
najveéeg do najmanjeg iznosa MAH_2, a najvec¢i 18,1 bice na vrhu kolone
MAH_2.

U nasem primeru, rezultat samo jedne osobe je premasio kriticnu vred-
nost. To je osoba ¢&iji je ID=4185, a rezultat 18,10. Posto se radi o samo jednoj
osobi a ni njen rezultat nije prevelik, ostavicu tu osobu u datoteci s podaci-
ma. Da je netipi¢nih tacaka bilo mnogo, trebalo bi transformisati tu grupu
promenljivih (videti 8. poglavlje) ili ukloniti te slucajeve iz datoteke s poda-
cima. Kada se nadete u toj situaciji, obavezno procitajte vise o navedenim
moguénostima pre nego 3to se odluéite za jednu od njih (Tabachnick & Fi-

dell, 2007, str. 72).

4. Linearnost
Ova pretpostavka zna¢i da izmedu svih parova zavisnih promenljivih treba

da postoji pravolinijski odnos. To se moZe oceniti na viSe nacina, od kojih je
najjednostavniji nacrtati matricu dijagrama rasturanja za sve parove zavisnih
promenljivih, zasebno za grupe (muskarce i Zene) nezavisne promenljive.

I'Ugl'dVlJb‘ Z 1! IVIUlLIVal Javiviia ananca var Hurou PRy

Postupak za generisanje matrice dijagrama rasturanja

1. Otvorite meni Gra i i i Di
phs, izaberite u njemu stavku Legac a itisni

2. Pritisnite Matrix Scatter. Pritisnite dugme Define.

3. Izaberite sve zavisne promenlji i
: jive (negaff, posaff, pst ite i
polje Matrix Variables. i Petress) T prebacite ih

4. lzaberite promenljivu sex i prebacite je u polje Rows.

5. Pritisnite dugme Options i potvrdite polie Excl i
ud
riable. POl € cases variable by va-

6. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno du me P .
. ast
snimili u Syntax Editor). 9 e da biste komandu

Postupak generige ovu komandu:

GRAPH
/SCATTERPLOT(MATRIX)=tposaff tne
gaff tpstress
/PANEL ROWVAR=sex ROWOP=CROSSp
/MISSING=VARIABLEWISE .

Evo i dobijenih dijagrama rasturanja.
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Na ovim dijagramima ne primecujem znakove o¢igledne nelinearnosti, te
¢u pretpostavku o linearnosti smatrati zadovoljenom.

5. Homogenost regresije

Ova pretpostavka je vazna samo ako nameravate da radite postepenu ana-
lizu (engl. stepdown analysis). To se radi kada iz nekog teorijskog ili kon-
ceptualnog razloga rangirate zavisne promenljive. Postupak je veoma slozen
i ne obraduje se u ovoj knjizi. Koga zanima da sazna vise, 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
slu¢aju manjih korelacija, trebalo bi da razmislite o sprovodenju zasebne
univarijacione analize varijanse za svaku zavisnu promenljivu. Kada su za-
visne promenljive jako korelirane, to se naziva multikolinearnost. Do toga
moze doéi kada je jedna od promenljivih kombinacija drugih (npr. ukupni
rezultati na skali sastavljenoj od podskala, koje su takode ukljuene kao za-
visne promenlijive). To bi bila singularnost, koju mozete moze izbeéi rako sto
Cete znati kakve su vam promenljive i kako se dobijaju rezultan.

[ako za pronalazenje multikolinearnosti ima vrlo sofisticiranih nacina,
najjednostavnije je da pokrenete proceduru Correlation i proverite jacinu
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 ukionite jedan od jako koreliranih parova zavisnih promenljivih ili da ih
objedinite u zajednic¢ko merilo.

7. Homogenost matrica varijanse i kovarijanse

Srecom, 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 tumacenja rezultata.

Sprovodenje MANOVA analize

Sledi opis postupka sprovodenja jednofaktorske multivarijacione analize va-
rijanse radi istrazivanja polnih razlika u nasem skupu zavisnih promenljivih
(Total Negative Affect, Total Positive Affect, Total Perceived Stress). Doda-
vanjem jos nezavisnih promenljivih, ova tehnika se moze prosiriti na vise-
faktorsku analizu. Mogla bi se progiriti i tako da obuhvati remetilacke
promenljive (videti analizu kovarijanse razmotrenu u 22. poglaviju).

Poglavlje 21: Multivarijaciona analiza varjanse zoY

Postupak obavljanja MANOVA analize
1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa
pritisnite Multivariate.
2. U polie 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 Full factorial.
5. Pri dnu polja Sum of squares treba da pige Type Ili. To je podrazumevana
metoda izracunavanja zbirova kvadrata. Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Options.
» U odeljku Factor and Factor interactions pritisnite odabranu nezavisnu
promentjivu {npr. sex). Prebacite je u polje Display Means for:.
* U odeliku 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 generise ovu komandu:

GLM
tposaff tnegaff tpstress BY sex
/METHOD = SSTYPE(3)
/AINTERCEPT = INCLUDE
/EMMEANS = TABLES(sex)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(,05)
/DESIGN = sex.

Prikazacemo samo deo rezultata prethodnog postupka.

Descriptive Statistics

SEX Mean Std. Deviation N
Total Positive Affect MALES 33,63 6,99 184
FEMALES 33,69 7,44 248
Total 33,66 7,24 432
Total Negative MALES 18,71 6,90 184
Affect FEMALES 19,98 7,18 248
Total 19,44 7,08 432
Total perceived MALES 25,79 5,41 184
stress FEMALES 27,42 6,08 248
Total
26,72 5,85 432
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Box's Test of Equality of Covariance Matrices?
Box's M 6,942
F 1,148
dft [
df2 1074772
Sig. ,331

Tests the null hypothesis that the observed covariance matrices
of the dependent variables are equal across groups.

ki

3

o 7

a. Design: Intercept+SEX
Multivariate Tests®
Partial Eta
Effect Value F Hypothesis df Error df Sig. Squared
intercept  Pillai's Trace 987 110841.625° 3,000 428.000 .000 987
Wilks' Lambda ,013 [10841,625° 3,000 428,000 000 987
Hotelling's Trace 75,993 108416258 3,000 428,000 000 887
Roy's Largest Root 75,893 | 108416257 3.000 428.000 000 987
sex Pillai's Trace 024 3,5692 3.000 428,000 014 024
Wilks' Lambda 976 3,5697 3.000 428,000 .014 024
Hotelling's Trace 025 3,569¢ 3,000 428,000 014 024
Roy's Largest Root 025 3.569° 3.000 428.000 014 024
4. Exact statistic
b. Design: Intercept+sex
Levene's Test of Equality of Error Variances 2
F df df2 Sig.
Total Positive Affect 1,065 1 430 ,303
Total Negative 1,251 1 430 264
Affect
Total perceived 2074 ’ 430 151
stress
Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is
equal across groups.
a. Design: intercept +SEX
Tests of Between-Subjects Effects
Partial
Type Il Sum Eta
Source Dependent Variable of Squares df Mean Square F Sig. Squared
Corrected Model  total positive affect 4402 1 440 008 927 .000
total negative affect 172,348" 1 172,348 3,456 064 ,008
total perceived stress 281,09g¢ 1 281,099 8,342 004 019
Intercept total positive affect 478633,634 1] 478633634 | 9108270 | 000 955 |
total negative affect 158121,903 1 158121.803 | 3170,979 .000 ,881
total perceived stress 299040,358 1 299040,358 | 8874752 ,000 954
sex total positive affect 440 1 440 008 927 ,000
total negative affect 172,348 1 172348 3,456 064 008
total perceived stress 281,099 1 281,099 8,342 .004 018
Error total positive affect 22596,218 430 52,549
total negative affect 21442088 430 49,865
total perceived stress 14489121 430 33.896
Total total positive affect 512110.000 432
total negative affect 184870,000 432
total perceived stress 323305,000 432
L e
Corrected Total total positive affect 22596,657 431
total negative affect 21614435 431
total perceived stress 14770,220 431

8. R Squared =,
b. R Squared = |

000 {Adjusted R Squared = -.002)
008 {Adjusted R Squared = ,006)
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SEX
95% Confidence Interval
Dependent Variable SEX Mean Std. Error Lower Bound | Upper Bound
Total Positive Affect MALES 33,625 ,534 32,575 34,675
FEMALES 33,690 ,460 32,785 34,594
Total Negative MALES 18,707 521 17,683 19,730
Affect FEMALES 19,984 448 19,103 20,865
Total perceived MALES 25,788 ,428 24,947 26,629
stress FEMALES 27,419 369 26,695 28,144

Tumacenje rezultata MANOVA analize
Predstavljamo klju¢ne aspekte rezultata MANOVA analize.

Tabela Descriptive Statistics

Proverite da li su ta¢ni brojevi u ovoj tabeli, narogito da li brojevi N odgo-
varaju onome §to znate o svom uzorku. Ti brojevi su ’broj slucajeva po éeli-
jama’ (videti 1. pretpostavku). U svakoj ¢eliji, broj slu¢ajeva mora biti veéi od
broja zavisnih promenljivih. Kada u svakoj Celiji imate preko 30 slucajeva,
eventualno narusena normalnost ili jednakost varijansi ne¢e mnogo nauditi.

Tabela Box’s Test

Izlazna tabela Box’s Test of Equality of Covariance Matrices kazuje da li
podaci narusavaju pretpostavku homogenosti matrica varijanse i kovarijan-
se. Kada je vrednost Sig. veca od 0,001, pretpostavka #nije narusena. Tabach-
nick i Fidell (2007, str. 281) upozoravaju da je Boksov pokazatelj M Cesto
prestrog kada je uzorak velik. Srecom, u naSem primeru vrednost Sig.
Boksovog pokazatelja M iznosi 0,33; dakle, tu pretpostavku nismo narusili.

Tabela Levene’s Test

Pogledajte sada tabelu Levene’s Test of Equality of Error Variances. U njenoj
koloni Sig. potrazite brojeve manje od 0,05. Svaki takav kazuje da je naruse-
na pretpostavka o jednakosti varijanse njegove promenljive. U tekudem pri-
meru, nijedna promenljiva nema znacajnu vrednost Leveneovog pokazatelja;
zato smemo da pretpostavimo da su varijanse jednake. Ako utvrdite krienje
pretpostavke o jednakosti varijansi, zadajte stro¥i nivo alfa za 1zraCunavanje
znacajnosti univarijacionog F-testa te promenljive. Tabachnick i Fidell
(2007) predlazu alfa nivo od 0,025 ili 0,01, umesto uobicajenog nivoa 0,05.
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Tabela Multivariate Tests

Ovaj skup multivarijacionih testova znacajnosti kazuje da li se grupe stati-
sticki znacajno razlikuju po linearnoj kombinaciji zavisno promenljivih. Na
raspolaganju vam je nekoliko pokazatelja (Wilks” Lambda, Hotelling’s Tra-
ce, Pillai’s Trace). Jedan od najéesée navodenih pokazatelja je Wilks’ Lamb-
da. Tabachnick i Fidell (2007) za opStu upotrebu preporucuju upravo
Vilksov lambda. Medutim, kada su vam podaci losi (mali uzorak, nejednak
broj slutajeva po ¢elijama, narugene pretpostavke), robusniji je pokazatelj
Pillai’s Trace (poredenje navedenih pokazatelja videti u literaturi: Tabach-
nick & Fidell, 2007, str. 252). Kada imate samo dve grupe, F-testovi pokaza-
telja Wilks” Lambda, Hotelling’s Trace i Pillai’s Trace identicni su.

Tabela Wilks’ Lambda

Trazeni pokazatelj éete naéi u drugom odeljku tabele Multivariate Tests, u
redu oznadenim imenom nezavisne promenljive (grupisanja, u ovom slucaju
SEX). Bilo bi pogresno upotrebiti brojeve iz prvog odeljka, koji se odnosi na
preseénu tatku. Proditajte vrednost pokazatelja Wilks’ Lambda i njegov nivo
znadajnosti (Sig.). Kada je nivo znalajnosti manji od 0,05, onda treba
zakljuciti da postoji razlika izmedu grupa. Ovde smo dobili iznos Vilksovog
lambda od 0,976, uz znacajnost 0,014. To je manje od 0,05; dakle, postoji
statisticki znacajna razlika izmedu muskaraca i Zena u pogledu njihovog
opsteg raspolozenja.

Tabela Between-subjects effects
Kada dobijete znacajan rezultat prethodnog multivarijacionog testa znacaj-
nosti, tada vam je dozvoljeno da dalje istrazujete svaku od svojih zavisnih
promenljivih. Da li se muskarci i Zene razlikuju po svim zavisnim merilima
ili samo po nekim? Te informacije dace izlazna tabela Tests of Between-Sub-
jects Effects. Posto je ovde bilo sprovedeno vise zasebnih analiza, preporucu-
je se da zadate nizi nivo alfa da biste smanjili verovatnocu (rizik) da
napravite gresku I vrste (tj. da rezultat proglasite znacajnim kada on to nije).
To se najéeice radi primenom Bonferonijevog prilagodenja. U svom najjed-
nostavnijem obliku, to znaéi podeliti prvobitni nivo alfa (obi¢no 0,05) bro-
jem analiza koje nameravate da sprovedete (sofisticiranije verzije te formule
videti u Tabachnick & Fidell, 2007, str. 270). U ovom slucaju, istraZujemo
tri zavisne promenljive; zato bismo 0,05 podelili sa 3, $to daje novu vrednost
alfa 0od 0,017. Svoje rezultate cemo smatrati znacajnim samo kada je pripad-
na verovatnoéa greske prve vrste (Sig.) manja od 0,017.

U tabeli Tests of Between-Subjects Effects, sidite do treceg skupa vredno-
sti u redu sa imenom nezavisne promenljive (u ovom slucaju, SEX). Tu su na-
vedene sve zavisne promenljive i pripadajuéi univarijacioni pokazatelji F,
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broj stepeni slobode df i verovatnoca greske prve vrste Sig.. Njih rumacite
jednako kao §to biste tumacili obi¢nu jednofaktorsku analizu varijanse. U
koloni Sig. potrazite brojeve manje od 0,017 (to je nas novi, prilagoden nivo
alfa). U ovom primeru, samo je za jednu zavisnu promenljivu (Total percei-
ved stress) znacajnost manja od nase grani¢ne (Sig. od 0,004). U ovoj studiji,
jedina znacajna razlika izmedu muskaraca i Zena bila je u subjektivno dozi-
vljenom stresu.

Veli¢ina uticaja

Vaznost (veli¢ina) uticaja pola na subjektivno dozivljen stres moze se izracu-
nati pomoéu pokazatelja u poslednjoj koloni Partial Eta Squared. Parcijalno
eta kvadrat predstavlja proporciju varijanse u zavisnoj promenljivoj (tj. u
vrednostima subjektivno doZivljenog stresa) koju objasnjava nezavisna pro-
menljiva (pol/sex). U ovom primeru, ta vrednost je 0,019, $to se, prema
opsteprihvaéenim kriterijumima (Cohen, 1988, str. 284-7), smatra veoma
malim uticajem (veli¢ina uticaja razmotrena je u uvodu u peti deo knjige). To
znadi da pol objasnjava samo 1,9 procenata varijanse u rezultatima merenja
subjektivno dozivljenog stresa.

Poredenje srednjih vrednosti obelezja po grupama

Tako znamo da se muskareci i Zene razlikuju po subjektivno dozivljenom stre-
su, ne znamo ko je imao vece vrednosti tog obelezja. To ¢emo saznati u po-
slednjoj izlaznoj tabeli, SEX. Srednja vrednost subjektivno dozivljenog
stresa za muskarce bila je 25,79, a za Zene 27,42. Mada je ta razlika stati-
sti¢ki znacajna, 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: muskarci, zene). Kada nezavisna promenljiva ima tri ili vise
nivoa, neophodno je naknadnim univarijacionim analizama utvrditi koje su
razlike znacajne (da li se grupa 1 razlikuje od grupe 2, da li se grupa 2 razli-
kuje od grupe 3 itd.). Jedan od naéina da se to uradi bila bi jednofaktorska
ANOVA zavisnih promenljivih koje su bile znacajne u analizi MANOVA
(npr. subjektivno dozivljen stres). Unutar jednofaktorske ANOVA procedu-
re (videti 18. poglavlje), treba zahtevati naknadne testove promenljive s tri
ili viSe nivoa. Kad god sprovodite vise analiza, ne zaboravite da smanjite
nivo alfa Bonferonijevim prilagodenjem.
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Predstavljanje rezultata MANOVA analize

Rezultati multivarijacione analize varijanse mogu se predstaviti ovako:

Jednofaktorskom multivarijacionom analizom varijanse istraZene su polne ra-
zlike u psiholoskom raspoloZenju. Upotrebliene su tri zavisne promenljive: po-
zitivna osecanja, negativna osecanja i subjektivno dozivljen stres. Nezavisna
promenljiva bio je pol. Preliminarnim ispitivanjem proverene su pretpostavke o
normalnosti, linearnosti, univarijacionim i multivarijacionim netipi¢nim tatkama,
homogenosti matrica varijanse-kovarijanse, i multikolinearnosti; ozbiljnije na-
rusavanje pretpostavki nije primeéeno. Utvrdena je statisti¢ki znacajna razlika
izmedu muskaraca i Zena u pogledu kombinacije zavisnih promenljivih,
F (3, 428) = 8,57, p = 0,014; Vilksov lambda = 0,98; parcijalni eta kvadrat
= 0,02. Kada su rezultati zavisnih promenljivih razmotreni zasebno, jedina ra-
zlika koja je dosegla statisticku znacajnost (uz po Bonferoniju prilagoden nivo
alfa od 0,017) bio je subjektivno dozivijen stres, F {1, 430) = 8,34, p= 0,004,
parcijaini eta kvadrat = 0,02. Pregledom prosecnih vrednosti rezultata utvrde-
no je da su kod Zena zabeleZen neznatno veci nivoi subjektivno doZivijenog
stresa (M = 27,42, SD = 6,08) nego kod muskaraca (M = 25,79, SD = 5,41).

Dodatna vezba

Zdravstvo
Datoteka s podacima: sleep3ED.sav. Pojedinosti o datoteci videti u dodatku.
1. Sprovedite jednofaktorsku MANOVA analizu kako biste videli da li
postoje polne razlike za svaku stavku sa skale pospanosti i pridruzenih
osecanja (Sleepiness and Associated Sensations Scale). Kao zavisne
promenljive, trebace vam fatigue (zamor), lethargy (bezvoljnost), tired
(umor), sleepy (pospanost), energy (energija).

Analiza kovarijanse

Analiza kovarijanse (ANCOVA) jeste proSirenje analize varijanse (razmo-
trene u 18. poglavlju), koje sluzi za istrazivanja razlika izmedu grupa uz sta-
tisticko uklanjanje (kontrolu) uticaja jedne dodatne (neprekidne)
remetilacke promenljive. Na tu dodatnu promenljivu (kovarijat) sumnjate
da mozda utice na vrednosti zavisne promenljive. SPSS regresionim postup-
cima uklanja varijansu u zavisnoj promenljivoj koju prouzrokuju kovarijati,
i potom na korigovane rezultate primenjuje uobicajene tehnike analize vari-
janse. Uklanjanjem uticaja dodatnih promenljivih, ANCOVA povecava mo¢
ili osetljivost F-testa, tj. povecava verovatnocéu da Cete otkriti razliku izmedu
grupa, ako ona postoji.

Analiza kovarijanse moZe biti upotrebljena u sklopu jednofaktorskih,
dvofaktorskih i multivarijacionih ANOVA tehnika. U ovom poglavlju, ra-
zmotreni su postupci analize kovarijanse pridruZeni slede¢im analizama:

. jednofaktorska ANOVA razlic¢itih grupa (jedna nezavisna promenljiva,
jedna zavisna promenljiva); i

. dvofaktorska ANOVA razlicitih grupa (dve nezavisne promenljive,
jedna zavisna promenljiva).

. U narednim odeljcima ukratko ¢u vas upoznati s pozadinom ove tehnike
1 njenim osnovnim pretpostavkama koje treba ispitati; zatim sledi nekoliko
uradenih primera. Pre nego $to pokrenete te analize, predlazem da procitate
uvodne odeljke u ovom poglavlju i ponovo prelistate odgovarajuca pogla-
vlja u kojima je opisana ANOVA (18. i 19.). Multivarijaciona ANCOVA
ovde nece biti ilustrovana. Koga to zanima, predlazem mu knjigu ¢ije su au-

torke Tabachnick i Fidell (2007).

Cemu sluzi ANCOVA

ANCOVA se moie.upo.tre.biti za poredenje dve grupe koje se testiraju pre i
posle (npr. poredenje uticaja dve razliCite intervencije, mereno u svakoj grupi
pre i posle intervencija). Rezultati na testu pre intervencije tretiraju se kao
kovaruat za kOI’lt[’OlLAl, tj. statisticko uklan.janje prethodno postojecih razlika
izmedu grupa. Zato je ANCOVA vrlo korisna kada su uzorci mali ili kada su
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uticaji razlika mali do umereni (videti raspravu o veli¢inama uticaja u uvodu
u peti deo knjige). U takvim okolnostima, veoma uobi¢ajenim u drustvenim
naukama, Stevens (1996) preporucuje da se upotrebe dva ili tri pazljivo oda-
brana kovarijata (obelezja), kako bi se smanjila varijansa greske i povecala
verovatnoéa otkrivanja znacajne razlike izmedu grupa, ukoliko postoji.
ANCOVA je podesna i kada subjekti nisu slucajno dodeljeni grupama,
vec su upotrebljene postojeée grupe, npr. razredi ucenika. Posto se te grupe
mogu razlikovati po vise atributa (a ne samo po onom kojt istrazujete), AN-
COVA se moze upotrebiti da bi se smanjile neke od tih razlika. Dobro oda-
brani kovarijati smanjuju remetilacki uticaj razlika izmedu grupa. To
svakako nije idealna situacija, poSto nije moguce ukloniti uticaj svih mo-
guéih razlika; medutim, njime se ta sistematska greska smanjuje. Spro-
vodenje analize kovarijanse netaknutih ili postojec¢ih grupa predmet je
sporenja autora u ovoj oblasti. Kada se nadete u toj situaciji, bilo bi dobro
da procitate vise o tome. Neka od tih pitanja sumarno je obradio Stevens

(1996, str. 324-7).

Izbor prikladnih kovarijata

ANCOVA se moze upotrebiti za istovremenu kontrolu vise kovarijata.
Medutim, njih treba pazljivo odabrati (videti Stevens, 1996, str. 320; i Ta-
bachnick & Fidell, 2007, str. 203, 211). Prilikom identifikacije mogucih
kovarijata, morate dobro poznavati teoriju i prethodna istrazivanja spro-
vedena u toj oblasti. Promenljive odabrane kao kovarijati moraju biti 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 njih
jedinstveno doprinosi objasnjenju varijanse. Kovarijat mora biti izmeren pre
tretmana odnosno eksperimentalne obrade kako bi se sprecilo da tretman
utice i na vrednosti kovarijata.

Alternative analizi kovarijanse

ANCOVA ima vise ogranicenja i temeljnih pretpostavki zbog kojih projekat
istrazivanja ili podaci mogu biti neprikladni za analizu kovarijanse. Tabach-
nick & Fidell (2007, str. 221) i Stevens (1996, str. 327) navode vise alterna-
tiva analizi kovarijanse. Bilo bi dobro da istrazite te alternative 1 u
konkretnim okolnostima procenite koji je put najbolji.

Osnovne pretpostavke analize kovarijanse

Pored pretpostavki uobicajenih za svaku analizu varijanse i razmotrenih u
uvodu u peti deo knjige, ANCOVA ima vise svojih posebnih pretpostavki i
problemati¢nih pitanja. U ovom poglavlju ¢emo razmatrati samo kljucne
pretpostavke na kojima se zasniva ANCOVA. Tabachnick i Fidell (2007, str.
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200) podrobno i dobro obraduju ovu temu, ukljucujudi i nejednake uzorke
netipicne tacke, multikolinearnost, normalnost raspodele, homogenost var
janse, linearnost, homogenost regresije i pouzdanost kovarijata. (Ve¢ je
sam ovaj spisak statistickog Zargona dovoljan da ¢oveka preplasi!).
Uticaj tretmana na merenje kovarijata

Istrazivanje treba projektovati tako da se kovarijat meri pre tretmana og
nosno eksperimentalne obrade kako bi se izbegao uticaj tretmana na kova
rijat. Ukoliko tretman utice na kovarijat, ta promena ée biti korelirana
promenom u zavisnoj promenljivoj. Kada ANCOVA ukloni uticaj kovarija
ta, uklonie i deo uticaja tretmana i tako smanjiti verovatnocu dobijanj
znacajnog rezultata.

Pouzdanost kovarijata

ANCOVA pretpostavlja da su kovarijati izmereni bez greske, $to je potpun
nerealna pretpostavka u dobrom delu drustvenih istrazivanja. Samo de:
obeleZja ¢iji uticaj treba ukloniti, recimo starost ispitanika, mogu se izmerit
prilicno pouzdano; ostala obelezja (ona koja se mere pomoé¢u skala) ne za
dovoljavaju tu pretpostavku. Pouzdanost alatki za merenje moze se po
boljsati na nekoliko nacina:

* Potrazite dobre i dobro validirane skale i upitnike. Proverite da li mere
ono sto vi mislite da mere (nije dovoljno proéitati samo naziv skale -
procitajte i prateci prirucnik, pregledajte sve stavke) i da li su prikladne
za vas$ uzorak.

* Proverite unutrasnju saglasnost (to je jedna vrsta pouzdanosti) skale
tako $to Cete izraCunati njen Kronbahov pokazatelj alfa (videti 9
poglavlje). Alfa treba da 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 su jasna, prikladnz
i jednozna¢na. Pitanja i skale odgovora treba da su prikladni za sve
grupe. Pre sprovodenja glavnog istrazivanja, obavezno ispitajte svojz
pitanja pomocu probnog (pilot) testa.

* Ukoliko upotrebljavate bilo koju vrstu opreme ili merne instrumenta:
cije, obavezno proverite radi li ispravno i da li je propisno kalibrisana
Proverite da li je osoba koja rukuje tom opremom ovlai¢ena i obucena
da je upotrebljava.

* Ako u istrazivanju ucetvuju i drugi ljudi kao opservatori ili ocenjivaé
ponasanja, proverite da li su obudeni i da li svi primenjuju iste krite-
rijume. Medusobnu usagladenost ocenjivaca proverite probnim (pilot’
testiranjem pre nego Sto predete na glavno istrazivanje.
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Medukorelacije kovarijata .
Obelezja odabrana za kovarijate ne bi trebalo da su jako medusobno kore-

lirana. Idealno bi bilo da jako koreliraju sa zavisnom promenljivom, ali.ne’ i
medusobno. Prilikom izbora prikladnih kovarija.ta,'oslor_ute se na postojecu
teoriju i prethodna istrazivanja u toj ob.lastl. Prel_lmmarmm anavhzz_lma k.ore%-
lacije (videti 11. poglavlje) istrazite jacinu veze 1zmedu.predlozemh .kO\'Ian-
jata. Ako utvrdite da su kovarijati koje ste namerav}avll %a up‘otreblte.]ako
medusobno korelirani (npr. r=0,80), uklonite jedan ili vise njih (V;ldetl.Ste—
vens, 1996, str. 320). Svaki od odabranih kovarijata trebg dg da svoj sa-
mostalan doprinos; preklapanje medu njima ne doprinosi smanjenju

varijanse greske.

Linearna veza zavisne promenljive i kovarijata“ .
ANCOVA pretpostavlja da je veza izmedu zavisne promenljive {lsvakog ko-
varijata lincarna (pravolinijska). Isto vaziiza sve parove kovarl]at‘a,. kohkcz
god da ih ima. Narusavanje ove pretpostavke ob1§n9 smanjuje moc
(osetljivost) testa. Ne zaboravite, jedan od razloga za ukljucivanje kovarijata
bilo je povecanje modi analize varijanse. . ‘
Linearnost se moZe proveravati vizuelno na dijagramima rasturanja, ali
se to mora uraditi zasebno za svaku grupu (tj. svaki nivo nezavisne pro-
menljive). Ukoliko otkrijete krivolinijsku vezu, to se mo?e Popra.viti trans-
formacijom tog kovarijata (videti 8. poglavlje) ili njegovim 1Zba§1van]em iz
analize. Cesto je lak3e iz analize izbaciti lose kovarijate, zato $to je transfor-
misane promenljive tesko protumaciti.

Homogenost nagiba regresije o
Ovo impresivno zvudi, a znadi samo to da bi veza izmedu kovarijata i zavi-
sne promenljive trebalo da bude jednaka za sve grupe. Na dijagramu regre-
sije to se vidi kao jednakost nagiba regresione linije za svaku grupu.
Nejednaki nagibi kazuju da postoji interakcija izmedu tog kovarijata i tret-
mana. Ako interakcija postoji, onda rezultati analize kovarijanse zavarava-
ju, pa nju uopste ne bi trebalo sprovoditi (videti Stevens, 1996, str. 323, 331;
Tabachnick & Fidell, 2007, str. 202). Postupak provere ove pretpostavke
dat je u primerima u nastavku poglavlja.

Jednofaktorska ANCOVA

U ovom odeljku, prodi ¢emo korak po korak kroz postupak jednofaktqrske
analize kovarijanse. Jednofaktorska ANCOVA obuhvata jednu nezavisnu,
kategorijsku promenljivu (sa dva ili vise nivoa ili uslova), jednu zavisn_u ne-
prekidnu promenljivu i jedan ili vise neprekidnih kovariiata. Ova tehnika se
Zesto upotrebljava za vrednovanje uticaja intervencie ili eksperimenta%pe
obrade, zato §to uklanja uticaj rezultata ispitivanja dobijenih pre intervencije.
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Objasnjenje primera
Za prikazivanje jednofaktorske analize kovarijanse upotrebi¢u datoteku s
podacima experim3ED.sav, dostupnu na pratecoj Web lokaciji knjige (videti
str. x1). To su podaci iz fiktivne studije o ispitivanju uticaja dve razlicite in-
tervencije koje studentima pomazu da se izbore sa svojom anksioznoséu po-
vodom predstojeceg kursa iz statistike. (Sve pojedinosti studije videti u
dodatku.) Podeljeni u dve jednake grupe, studenti su odgovorili na nekoliko
pitanja, pri emu je jedna skala merila njithov strah od statistike. Potom je
jedna grupa pohadala kurs matematickih vestina, a druga je ucestvovala u
programu izgradnje samopouzdanja. Nakon tih intervencija, svi su ponovo
odgovarali na ista pitanja koja su dobili pre programa. Spomenuta datoteka
sa izmiSljenim podacima dostupna je na Web lokaciji ove knjige. Ako Zelite
da pratite doleopisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datoteku
experim3ED.sav.

U ovom primeru istrazujemo uticaj kursa matematickih vestina (grupa 1)
i kursa izgradnje samopouzdanja (grupa 2) na rezultate uCesnika u ispiti-
vanju straha od statistike, pri ¢emu uklanjamo uticaj rezultara dobijenih na
tom testu pre pohadanja kurseva. Slede pojedinosti o imenima upotrebljenih
promenljivih i njihovi opisi u datoteci s podacima:

Ime datoteke: experim3ED.sav

Promenljive:

¢ Vrsta poduke (grupa) 1=Matematicke vestine, 2=Izgradnja samopouz-
danja

* Rezultati na testu kojim se ispituje strah od statistike, popunjavanom u
trenutku 1 (Fost1): ukupni rezultati na istom testu popunjavanom pre
intervencije. Rezultati poprimaju vrednosti u opsegu od 20 do 60. Vece
vrednosti pokazuju vedi strah od statistike.

* Rezultati na testu kojim se ispituje strah od statistike, popunjavanom u
trenutku 2 (Fost2): ukupni rezultati na istom testu popunjavanom ne-
posredno posle intervencije.

* Rezultati na testu kojim se ispituje strah od statistike popunjavanom u
trenutku 3 (Fost3): ukupni rezultati na istom testu, popunjavanom 3
meseca posle intervencije.

Kratak pregled jednofaktorske analize kovarijanse
Primer istrazivackog pitanja: Postoji li znacajna razlika u rezultatima ispiti-
vanja straha od statistike grupe koja je pohadala kurs matematickih vestina

(grupa 1) i grupe sa kursa izgradnje samopouzdanija (grupa 2), kada se uklo-
ni uticaj njihovih pocetnih odgovora na istom testu?
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Sta vam treba: Najmanje tri promenljive:

e jedna kategorijska nezavisna promenljiva sa dva ili viSe nivoa (grupa 1/
grupa 2);

¢ jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati ucesnika pri ispiti-
vanju straha od statistike mereni u trenutku 2);

e jedan ili viSe neprekidnih kovarijata (rezultati ucesnika pri ispitivanju
straha od statistike mereni u trenutku 1).

Sta se postize: ANCOVA kazuje da li se rezultati ispitivanja dve grupe na
strah od statistike sprovedenom u trenutku 2 znacCajno razlikuju nakon
uklanjanja uticaja rezultata (odgovora) studenata na testu sprovedenom pre
intervencija (kurseva obuke).

Pretpostavke: Sve uobicajene pretpostavke jednofaktorske analize vari-
janse (videti uvod u peti deo knjige). Njih treba prve proveriti. Dodatne pret-
postavke analize kovarijanse (videti njihov opis dat u prethodnom delu
poglavlja):

1. kovarijat se meri pre intervencije odnosno eksperimentalne obrade;

2. kovarijat se meri bez greske (ili barem onoliko pouzdano koliko je to

uopste moguce);

3. kovarijati nisu jako medusobno korelirani;

4, izmedu zavisne promenljive i kovarijata postoji linearan odnos za sve

grupe (linearnost);

5. odnos izmedu kovarijata i zavisne promenljive jednak je za sve grupe

(homogenost nagiba regresione linije).

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Provera pretpostavki

Pre nego §to pocnete proveru posebnih pretpostavki na kojima se temelji
ANCOVA, morate proveriti zadovoljenost pretpostavki na kojima se zasni-
va obi¢na jednofaktorska analiza varijanse (normalnost raspodele, homo-
genost varijanse). Pre nego $to nastavite sa ovim poglavljem, trebalo bi da
proéitate uvod u peti deo knjige i 18. poglavlje. Tu gradu ovde necu pona-
vljati; razmotri¢emo samo dodatne pretpostavke analize kovarijanse, nave-
dene u kratkom pregledu.

Pretpostavka 1: merenje kovarijata

Ova pretpostavka nalaze da se kovarijat izmeri pre pocetka tretmana odno-
sno cksperimentalne obrade. Zadovoljenost ove pretpostavke ne proverava
se statisticki, nego tako morate projektovati istrazivanje i sve istrazivacke
postupke. Eto zasto je vazno planirati studiju tek onda kada dobro upoznate
statisticke tehnike koje nameravate da upotrebite.

R = TN
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Pretpostavka 2: pouzdanost kovarijata

I ova pretpostavka namece odgovarajuci nacin projektovanija istrazivanja, a
znaci da treba izabrati najpouzdanije dostupne merne alatke. Ako u istrazi-
vanju nameravate da koristite neko psihometrijsko merilo ili skalu, proveri-
te njenu unutra$nju saglasnost (medusobnu saglasnost stavki koje je
sainjavaju) izracunavanjem Kronbahovog pokazatelja alfa (pomocu SPSS-
-ove procedure Reliability, videti 9. poglavlje). PoSto sam podatke za ilustra-
ciju ove tehnike izmislila, ne mogu da proverim pouzdanost ispitivanja
straha od statistike. Da su to stvarni podaci, proverila bih da li je Kronbahov
alfa barem 0,70 (bilo bi pozeljno 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 Correlation
podrobno opisana u 11. poglavlju. Posto ja imam samo jedan kovarijat, 1;
ovom primeru to ne moram da radim.

Pretpostavka 4: linearnost

Pretpostavka o linearnom odnosu izmedu zavisne promenljive 1 kovarijata,
za sve grupe, moze se proveriti na vise nacina. U sledeéem postupku po-
kazacu vam jedan brz nacin.

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 slu&aju, strah od statistike
izmeren u trenutku 2, fost?2).

4. U polje X axis stavite kovarijat (npr. strah od statistike izmeren u trenutku 1,

fost1).

5. Pritisnite 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 generise 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-
tisnite da biste otvorili prozor Chart Editor.

2. Otvorite meni Elements i u njemu izaberite Add Fit line at Subgroups. Na
dijagramu ce se prikazati linije koje najbolje odgovaraju podacima svake od
grupa. Ja sam ih na donjoj slici izmenila da bi bile jasnije (liniju jedne grupe
nacrtala sam isprekidano), a izmenila sam i markere (videti uputstva za mo-
difikovanje dijagrama u 7. poglaviju).

3. Otvorite meni File i u njemu izaberite Close.

Evo kako izgleda moj dijagram rasturanja.
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fear of stats time1

Kako vam izgleda raspodela rezultata svake grupe? Da li vam odnos iz-
medu zavisne promenljive i kovarijata, u svakoj grupi, li¢i na linearan (pra-
volinijski)? Najgore bi bilo da se pokaze jasan krivolinijski odnos. U
gornjem primeru odnos je jasno linearan, pa pretpostavka linearnosti nije

Al
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narusena. Kada otkrijete krivolinijski odnos, uzmite neki drugi kovarijat ili
pokusajte da transformigete postojeéi (videti 8. poglavlje), pa ponovo nacr-
tajte dijagram rasturanja i proverite da li je poboljsan.

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
obrade. Zadovoljenost ove pretpostavke moze se proveriti na vise nadina.

Vizuelno, moze se pogledati dijagram rasturanja zavisne promenljive u
funkciji kovarijata, nacrtan prilikom ispitivanja pretpostavke 4 (videti gore).
Imaju li te dve linije (koje u ovoj studiji odgovaraju dvema grupama) sli¢ne
nagibe? U gornjem primeru linije su vrlo slicne, pa izgleda da ova pretpo-
stavka nije narusena. Da su linije bile primetno razli¢ito usmerene, zakljuéili
bismo da postoji interakcija izmedu kovarijata i tretmana (kao $to se vidi po
razlici medu grupama). To bi znadilo da je ova pretpostavka narusena.

Ova pretpostavka se moze proveriti i statisticki umesto graficki. To znadi
da bismo izracunali interakciju tretmana i kovarijata i njenu statisti¢ku
znacajnost. Kada je interakcija znac¢ajna na nivou alfa od 0,05, pretpostavka
je naruSena. Sada ¢emo izracunati 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 fost1).

5. Pritisnite dugme Model. Pritisnite opciju Custom.

6. U polju Build Terms treba da je izabrana opcija Interaction.

7. Pritisnite nezavisnu promenljivu (group) i zatim je pritiskom na dugme sa
strelicom prebacite u polje Model.

8. Pritisnite kovarijat (fost1) i zatim ga pritiskom na dugme sa strelicom preba-
cite u polje Model.

9. Ponovo pritisnite nezavisnu promenljivu {group) na levoj strani (u odeliku
Factors and Covariates). Kada je ta promenljiva izabrana, pritisnite i zadrzi-
te taster Ctrl na tastaturi, i zatim pritisnite kovarijat (fost1). Pritiskom na dug-
me sa strelicom prebacite ga u polje Model na desnoj strani.
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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-
menljiva (group*fost1).

11. To poslednje je interakcija koju proveravamo.

12. Pritisnite Continue i zatim OK (odnosno dugme Paste da biste komandu
snimili u Syntax Editor).

Postupak generide ovu komandu:

UNIANOVA fost2 BY group WITH fostt
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE /CRITERIA = ALPHA(,05)
/DESIGN = group fostt fost1*group .

Evo i rezultata tog postupka.

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable : fear of stats time2

Type Il Sum
Source of Squares df Mean Square F Sig.
Corrected Model 577,6892 3 192,563 26,102 ,000
Intercept 3,877 1 3,877 ,525 475
GROUP ,846 1 ,846 115 ,738
FOST1 538,706 1 538,706 73,022 ,000
SC?S(?I}:P ,409 1 ,409 ,055 ,816
Error 191,811 26 7,377
Total 42957,000 30
Corrected Total 769,500 29

a. RSquared =,751 (Adjusted R Squared =,722)

U gornjoj izlaznoj tabeli, zanima nas samo znaajnost interakcije, tj. red
Group*Fost1. Ostale rezultate slobodno zanemarite. Kada je pripadni broj
u koloni Sig. manji od ili jednak 0,05, interakcija je statisticki znacajna, a
pretpostavka narusena. Naravno, to u ovoj situaciji #e zelimo. Odgovarala
bi nam verovatnoca veca od 0,05. U gornjem primeru, Sig. (tj. verovatnoca)
iznosi 0,816, $to je mnogo iznad grani¢ne vrednosti 0,05. Pretpostavka o
homogenosti regresionih nagiba nije narusena. To podrzava na§ raniji
zakljucak, dobijen pregledom dijagrama rasturanja za svaku grupu.

Posto smo time zavrsili proveru pretpostavki, nastavljamo analizu kova-
rijanse u istrazivanju razlika izmedu grupa.
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Postupak za jednofaktorsku analizu kovarijanse

1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa
pritisnite Univariate.

2. U polie Dependent Variables 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, skraéeno group).

4. U polie Covariate stavite odabrani kovarijat (npr. strah od statistike izmeren
u trenutku 1, skraceno fost1).

5. Pritisnite dugme Model. U odeliku Specify Model pritisnite opciju Full Fac-
torial. Pritisnite Continue.

6. Pritisnite dugme Options.

7. Pri vrhu, u odeliku Estimated Marginal Means pritisnite nezavisnu pro-
menljivu (group).

8. Pritiskom na strelicu prebacite je u polje Display Means for. Tako ste zadali
da se izratuna 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 generise ovu komandu:

UNIANOVA
fost2 BY group WITH fost1
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/EMMEANS = TABLES(group) WITH(fost1=MEAN)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(,05)
/DESIGN = fost1 group .
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U nastavku su rezultati tog postupka.

Between-Subjects Factors

Univariate Analysis of Variance

Vaiue Label N
typeof 1 maths skills 15
class 2 confidence 15

building

Descriptive Statistics

Dependent Variable. fear of stats time2

type of class Mean Std. Deviation N
1 maths skills 37,67 4.515 15
2 confidence building 37.33 5,876 15
Total 37,50 5,151 30

Levene's Test of Equality of Error Variances®

Dependent Variable:

fear of stats time2

£ T di1 [ a2

Sig

r
I 141 |

1] 28

l |
I 710 |

Tests the nuli hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal aCross groups

a. Design: Intercept+fosti+group

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: fear of stats time2

Type lit Sum Partial Eta
Source of Squares af Mean Sguare £ Syg. Squared
Corrected Mode! 577.279% 2 288,640 40,543 000 750
Intercept 3.510 1 3.510 483 489 018
fost1 576,446 1 576.446 80,970 ,000 750
group 5434 1 5434 763 ,390 027
Error 192,221 27 7,119
Totai 42957,000 30
Corrected Tolal 769.500 29
a. R Squared = ,750 (Adjusted R Squared = ,732)
Estimated Marginal Means
type of class
Dependent Variable fear of stats time2
95% Confidence Interval __
type of class Mean Std. Esror Lower Bound Upgper Bound
1 maths skills 37.926° 690 36,512 39,341
2 confidence building 37.074° 680 35,659 38.488
=40,17

a. Covariates appearnng in the modet are evaluated at the tollowing values: tear of stats time

Poglavije Z<«. Anhallzd ROVATdllse wu s

Tumacenije rezultata jednofaktorske analize kovarijanse
ANCOVA daje mnogo rezultata, pa ¢emo th tumaciti korak po korak.

Proverite da li su pojedinosti u tabeli Descriptive Statistics tacne.

U tabeli Levene’s Test of Equality of Error Variances proverite da li je
nar,u§er‘13 pretpostavka o jednakosti varijanse. Trebala bi nam Verova)t—
noca Slg. veca od 0,05. Kada je ta vrednost manja od 0,05 (stoga i
znacajna), to znaci da varijanse nisu jednake i da je pretpostavka
narusena. U ovom slucaju pretpostavka nije narusena, zato $to Sig. iz-
nosi 0,71, §to je mnogo vise od graniénih 0,05. .
Glavni rezultati analize kovarijanse dati su u tabeli Test of Between-
Subjects Effects. Istrazujemo da li se grupe znacajno razlikuju po vred-
nosti zavisne promenljive (npr. straha od statistike Izmerenog u trenut-
ku 2). Pronadite red sa imenom nezavisne promenljive (group) i
procitajte broj u odgovarajucoj ¢eliji kolone Sig. Ako je broj u toj Celiji
manji od 0,05 (odnosno od zadatog nivoa verovatnoce alfa), grupe se
razlikuju znacajno. U ovom primeru, ta verovatnoca iznosi 0:39 sto je
vise od 0,05; dakle, nas rezultat nije znacajan. Kada se ukloni uti’caj re-
Zultatﬁ ispitivanja straha od statistike obavljenog pre intervencije, ne
postoji znacajna razlika u rezultatima osoba u grupi koja je ucila ma-
tematicke vestine 1 osoba iz grupe za izgradnju samopouzdanja.
Trebalo bi razmotriti i veliCinu uticaja, koju pokazuje parcijaini eta kva-
drat (Partial Eta Squared; objasnjenje veli¢ine uticaja videti u uvodu u
peti deo knjige). U ovom sluéaju, ta vrednost iznosi samo 0,027 (Sto je,
prema Koenovim smernicama iz 1988, mali uticaj). Taj broj kazuje i
koji qeo varijanse u zavisnoj promenljivoj objasnjava nezavisna pro-
menljiva. MnozZenjem sa 100 pretvorite taj parcijalni eta kvadrat u pro-
centualnu vrednost (pomerite decimalni zarez za dva mesta udesno). U
ovom primeru, uspeli smo da objasnimo samo 2,7 procenata varijanse.
U prikazanoj tabeli moze se ocitati jos i uticaj kovarijata. Pronadite red
sa imenom kovarijata (npr. strah od statistike izmeren u trenutku 1, tj.
FOST’I) 1 proditajte broj u odgovarajucoj Celiji kolone Sig. On kazuje
da li postoji znaajna veza izmedu kovarijata i zavisne promenljive,
kadva se ukloni uticaj nezavisne promenljive (group). U redu Fostl
(nas§g kovarijata), verovatnoca Sig. iznosi 0,000 (5to zapravo znaci
manje od 0,0005). To je manje od 0,05, pa je na§ kovarijat znacajan. U
stvari, on je objasnio 75 procenata varijanse u zavisnoj promenljivoj
(parcijalni eta kvadrat od 0,75 pomnozen sa 100).

U posleginjoj tabeli rezultata (Estimated marginal means) ANCOVA
,cla1e korlgovane srednje vrednosti zavisne promenljive za svaku grupu.
Korigovane’ znaci da je uticaj kovarijata statisticki uklonjen.
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Predstavljanje rezultata jednofaktorske analize

kovarijanse

Rezultate jednofaktorske analize kovarijanse mogli biste predstaviti ovako:

kovarijanse uporedena je delotvornost dvaju inter-
anju straha ispitanika od statistike. Nezavisna pro-
menljiva je bila vrsta intervencije (poduka u matemati¢kim vestinama, odnosno
izgradnja samopouzdanja), a zavisnu &ine rezultati ispitivanja straha od stati-
stike obavljenog nakon zavrsetka intervencija. Kao kovarijat u analizi upotre-
bljeni su rezultati ispitivanja straha od statistike sprovedenog pre intervencija.
Preliminarnim proverama je utvrdeno da nisu narudene pretpostavke o nor-
malnosti, linearnosti, homogenosti varijansi, homogenosti regresionih nagiba i
pouzdanosti merenja kovarijata. Nakon statistickog uklanjanja uticaja rezultata
ispitivanja straha od statistike obavljenog pre intervencija, utvrdeno je da
nema znadajne razlike izmedu te dve grupe u rezultatima ispitivanja straha od
statistike sprovedenog posle intervencija, F(1,27)=0,76, p= 0,39, parcijalni
eta kvadrat = 0,03. Utvrdena je jaka veza izmedu rezultata ispitivanja straha
od statistike sprovedenog pre i posle intervencija, $to pokazuje parcijalni eta

kvadrat od 0,75.
L

Jednofaktorskom analizom
vencija namenjenih smanjiv

U prikaz rezultata ove analize trebalo bi ukljuciti i tabelu sa srednjim
vrednostima rezultata grupa. Ako su zavisna promenljiva (trenutak 2) 1 ko-
varijat (trenutak 1) mereni na istoj skali, trebalo bi navesti srednje vrednosti
u trenutku 1 i trenutku 2. Njih ée izracunati procedura Descriptives (videti

6. poglavlje).
Ukoliko je kovarijat meren na drugacijoj skali, navedite nekorigovanu

srednju vrednost (i standardno odstupanje) i korigovanu srednju vrednost
(i standardno odstupanje) obe grupe. Nekorigovanu srednju vrednost proci-
tajte u tabeli Descriptive Statistics. Korigovanu srednju vrednost (iz koje je
uticaj kovarijata statisticki uklonjen) proditajte u tabeli Estimated Marginal

Means. Bilo bi dobro da navedete i broj slucajeva u svakoj grupl.

Dvofaktorska ANCOVA

U ovom odeljku, proéi ¢emo korak po korak kroz postupak dvofaktorske
analize kovarijanse. Dvofaktorska ANCOVA obuhvata dve nezavisne, kate-
(sa po dva ili vise nivoa ili uslova), jednu zavisnu ne-
dan ili vise neprekidnih kovarijata. Pre nego §to
balo bi da dobro prougite standardnu dvo-
Proditajte to u 19. pogla-

gorijske promenljive
prekidnu promenljivu, i je
nastavite sa ovim poglavljem, tre
faktorsku analizu varijanse 1 njene pretpostavke.

vlju knjige.
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norll’jrm(ljerl‘lliou ég ovde biti predstavljep Proéirer.{je je onoga datog u prethod-
m odeljku o jednofaktorskoj analizi kovarijanse. Tamo sam istrazivala
koja 1nt§rvencija (poduka u matematickim veStinama ili izgradnja samo-
pogzdan]a) delotvornije smanjuje strah studenata od statistike. Utvrdila sa
da 1szadu tih grupa nema znadcajne razlike. "

Recu?o da sam prilikom daljeg proucavanja literature u toj oblasti naisla
na istrazivanja iz kojih sledi da postoji razlika u reagovanju muskaraca i
Zena na razne intervencije. Ponekad se u literaturi ta dodatna promenljiva
(npr. pol) naziva moderatorom, zato §to moderira (modifikuje) uticaj dr]u
nezavisne promenljive. Moderatorske promenljive su Cesto promenl}'ive e
dividualne razli¢itosti, obelezja individua koja uti¢u na njihov od Vor na
eksperimentalnu obradu ili uslov tretmana. ] sover

Kzfc!a jednofaktorska ANCOVA di neznacdajan rezultat, trebalo bi raz-
motriti mogudée moderatorske promenljive. Istrazivanja po’staju veoma za-
nlml]lva“kada istrazivac¢ naleti na (ili sistematski istraZuje) moderatorske
p‘ro.rzlelnlylve koje doprinose objasnjavanju zasto neki istrazivadi dobijaju sta-
tlS.tICkl znacajne rezultate, a drugi ne. U sopstvenom istraZivanju uvék uz-
mite u obzir faktore kao $to su pol i starost, zato §to oni mogu znatno da
uticu na I'CZ.lllltatC. Studije sprovedene na uzorku mladih studenata univerzi-
teta Cesto nije mogude uopstiti tako da vaze za Sire (i starije) uzorke popula-
cije. Igg'azwanja sprovedena na uzorku muskaraca katkada daju sasvim
drugacue rezultate kada se ponove na uzorku Zena. Pouka je da prilikom
p'rOJe.ktovanja istrazivanja treba razmotriti moguce moderatorske promen-
ljive i, gde je prikladno, ukljuditi ih u studiju.

Objasnjenje primera

Uldole_navedenom primeru koristim iste podatke kao u prethodnom odeljku
ahvuz jednu dodatnu nezavisnu promenljivu (pol/gender: 1:mu§karci/male,
2=7ene/female). Tako dobijam priliku da progirim analizu i saznam da li poi
kgo moderatprska promenljiva utice na delotvornost ta dva programa. Za-
nima me Qa li postoji znacajan uticaj interakcije izmedu pola ucesnika 1 vrste
intervencije. Mozda muskarci imaju vise koristi od poduke u matematickim
vestinama, a _iene od programa izgradnje samopouzdanja.

Upozore:me: uzorak upotrebljen za ilustraciju ovog primera zaista je vrlo
mvah, narocito kada se podeli na kategorije nezavisnih promenljivih (pol
ucesmka i vrsta intervencije). Ukoliko ovu tehniku upotrebljavate u sopstve-
nom istrazivanju, ulozite ozbiljan napor da dobijete sveukupno mnogo vecu
datoteku s podacima, sa znacajnim brojem slucajeva u svakoj kategoriji sva-
ke nezavisne promenljive. ]

Ako zelite da pratite opisane postupke, pokrenite SPSS i otvorite datote-
ku experim3ED.sav, dostupnu na pratecoj Web lokaciji knjige.
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Kratak pregled dvofaktorske analize kovarijanse
Primer istrazivackog pitanja: Da li pol utiCe na delotvornost dva programa
namenjena smanjenju straha ispitanika od statistike? Ima li razlike u rezul-
tatima ispitivanja straha od statistike muskaraca i Zena, dobijenim posle in-
tervencije (tj. pohadanja programa obuke), po tome kako su reagovali na
program ucenja matematickih vestina i program izgradnje samopouzdanja?
Sta vam treba: Najmanje Cetiri promenljive:
o dve kategorijske nezavisne promenljive sa po dva-ili vise nivoa (pol: M/
7; grupa: matematicke vestine/izgradnja samopouzdanja);
e jedna neprekidna zavisna promenljiva (rezultati uéesnika na testu ko-
jim se ispituje strah od statistike, mereni u trenutku 2);
o jedan ili vise neprekidnih kovarijata (rezultati ucesnika na testu kojim
se ispituje strah od statistike, mereni u trenutku 1).

Sta se postize: ANCOVA uklanja uticaj kovarijata i zatim obavlja uobica-
jenu dvofaktorsku analizu varijanse kojom saznajemo sledece:

e postoji li znacajan zaseban uticaj prve nezavisne promenljive (grupa);

e postoji li znatajan zaseban uticaj druge nezavisne promenljive {pol); i

e postoji li znaajna interakcija izmedu njih.

Pretpostavke: Sve uobicajene pretpostavke dvofaktorske analize varijan-
se (npr. normalnost raspodele, homogenost varijanse). Njih treba prve pro-
veriti (videti uvod u peti deo knjige).

Dodatne pretpostavke analize kovarijanse: Videti njihov opis i postupke
za njihovu proveru date u prethodnom delu poglavlja, posvecenom jedno-
faktorskoj analizi kovarijanse.

Neparametarska alternativa: Ne postoji.

Postupak za dvofaktorsku analizu kovarijanse

1. Otvorite meni Analyze, izaberite u njemu stavku General Linear Model, pa
pritisnite Univariate.

2. U polie Dependent Variables prebacite zavisnu promenljivu (npr. strah od
statistike izmeren u trenutku 2, skraéeno fost2).

3. Pritisnite dve nezavisne promenljive tj. promenljive grupisanja (npr. pol/sex;
grupa/group). Prebacite ih u polje Fixed Factor.

4. U polje Covariate stavite odabrane kovarijate (npr. strah od statistike izme-
ren u trenutku 1, skradeno fost1).
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5. Pritisnite dugme Model. U odeliku Specify Model pritisnite opciju Full Fac-
torial. Pritisnite Continue.
6. Pritisnite dugme Options.

e Pri vrbu, u odeljku.‘Estimated Marginal Means pritisnite dve odabrane
nezavisne promenljive (npr. pol/sex, grupa/group). Pritiskom na strelicy
prebacite ih u polje Display means for.

+ Pritisnite dodatni ¢lan interakcije (npr. group*sex). Prebacite ga u to polie
Tako ste zadali da se izraCuna srednja vrednost zavisne promenijive u sva:
koj grupi, iz koje je uklonjen uticaj tog kovarijata

« U df)nj.em delu okvira za dijalog Options izaberite opcije Descriptive
statistics, Estimates of effect size i Homogeneity tests. Pritisnite
Continue.

7. Pritisnite dugme Plots.

. Iz'aberite prvu nezavisnu promenljivu (npr. group) i prebacite je u polje Ho-
rizontal. Ta promenljiva ¢e biti prikazana duZ horizontalne ose dijagrama.

» Pritisnite drugu nezavisnu promenljivu (npr. sex) i prebacite je u polje
Separate Lines. Ta promenljiva ¢e biti prikazana razlicitim 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 fost1
/METHOD = SSTYPE(3)
/INTERCEPT = INCLUDE
/PLOT = PROFILE( group*sex )
/EMMEANS = TABLES(group) WITH(fost1=MEAN)
/EMMEANS = TABLES(sex) WITH(fost1=MEAN)
/EMMEANS = TABLES(sex*group) WITH(fost1=MEAN)
/PRINT = DESCRIPTIVE ETASQ HOMOGENEITY
/CRITERIA = ALPHA(,05)
/DESIGN = fost1 group sex group*sex .
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Evo i rezultata opisanog postupka.

Univariate Analysis of Variance

Descriptive Statistics

Dependent Varable: fear of stals time2

type of class SCX Mean Std. Deviation N
1 maths skills 1 male 37,25 5,497 8
2 female 38,14 3,436 7
Total 3767 4,515 15
2 confidence building 1 male 40,57 5,563 7
2 female 34,50 4,781 8
Total 37,33 5876 15
Total 1 male 38,80 5,596 15
2 female 36,20 4,475 15
Total 37,50 5,151 30
Levene's Test of Equality of Error Variances?®
Dependent Variable: fear of stats time2
£ T oft [ af2 | Sg |
[ 2204 | 3] 26 | 112 ]

Tests the null hypothesis that the error variance of the dependent variable is equal across groups.

a. Design: Intercept+fost +group+sex+group * sex

Tests of Between-Subjects Effects

Dependent Variable: fear of stats time2
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2. sex

Dependent Variable: fear of stats time2

95% Confidence Interval
Sex Mean Std. Error L.ower Bound Upper Bound
1 male 38,009° 476 37,028 38,989
2 female 37,2428 A76 36,261 38,222

a. Covarlates appearing in the mode! are evaluated at the following values: fear of stats time1 = 40,17,

3. sex * type of class

Dependent Variable: fear of stats time2

85% Confidence interval
sex type of class Mean Std. Error | Lower Bound | Upper Bound
1 male 1 maths skilis 36,5322 646 35,202 37,862

2 confidence building 39,4852 693 38,058 40,912
2 female 1 maths skilis 39,5172 696 38,083 40,950
2 confidence building 34,9662 644 33.639 36,294

Type I Sum Partial Eta
Saurce of Squares df Mean Square F Sig. Squared
Corrected Model 686,728°% 4 171,682 51,854 ,000 892
Intercept 4,137 1 4,137 1.250 274 ,048
fost1 545,299 1 545,299 164.698 .000 868
group 4,739 1 4,739 1,431 243 054
sex 4,202 1 4,202 1,269 271 048
group " sex 104.966 1 104,966 31,703 .000 559
Error 82,772 25 3.311
Total 42957,000 30
Corrected Total 769,500 29

a. R Squared = .892 (Adjusted R Squared = 875)

Estimated Marginal Means

1. type of class

Dependent Variable fear of stats time2

95% Confidence Interval
iype of class Mean Std. Error Lower Bound Upper Bound
1 maths skills 38,0242 472 37,053 38,996
2 confidence building 37,226 471 36,255 38.197

a. Covariales appearing in the model are evaluated at the following values: fear of stats time1 = 40,17

a. Covariates appearing in the model are evaluated at the following values: fear of stats time1 = 40,17,

Estimated Marginal Means of fear of stats time2

40 -

@
o
|

©
&
|

Estimated Marginal Means
1 1

w
(23]
]

34—

T

maths skills

confidence building

type of class

sex

male

female
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Tumadenje rezultata dvofaktorske analize kovarijanse
ANCOVA daje mnogo rezultata, pa ¢emo ih tumaciti korak po korak.

e Proverite da li su brojevi u tabeli Descriptive Statistics tacni (npr. broj
slu¢ajeva u svakoj grupi, srednje vrednosti rezultata grupa).

e U tabeli Levene’s Test of Equality of Error Variances proverite da li je
naru$ena pretpostavka o jednakosti varijanse. Trebala bi nam verovat-
noca Sig. veca od 0,05. Kada je ta vrednost manja od 0,05 (stoga i
znacajna), to znadi da varijanse nisu jednake i da je pretpostavka
narusena. U ovom sludaju pretpostavka nije narusena, zato Sto Sig. iz-
nosi 0,11, §to je viSe od grani¢nih 0,05.

e Glavni rezultati analize kovarijanse dati su u tabeli Test of Between-
Subjects Effects. Zanima nas da li postoji znacajan zaseban uticaj ijed-
ne nezavisne promenljive (grupa ili pola) i da li je interakcija izmedu
njih znacajna. Od najveceg interesa je interakcija, pa ¢emo nju prvu
proveriti. Kada je interakcija znacajna, dva zasebna uticaja nisu vazna,
posto se uticaj jedne nezavisne promenljive menja u zavisnosti od nivoa
druge. Pronadite red sa imenom interakcije (u ovom slucaju, group*
sex). i procitajte broj u odgovarajuéoj Celiji kolone Sig. Ako je broj u
toj Celiji manji od 0,05 (odnosno od zadatog nivoa verovatnode alfa),
interakcija je znac¢ajna. U ovom primeru, ta verovatnoda iznosi 0,000
(to treba shvatiti kao manje od 0,0005), $to je mnogo manje i od 0,05
i od 0,01; dakle, na$ rezultat je statisticki veoma znacajan. Ovako
znaajan uticaj interakcije navodi na pomisao da muskarci drugadije
reaguju na ta dva programa od Zena. Zasebni uticaji obelezja Group i
Sex nisu statisticki znacajni (Group: p=0,24; Sex: p=0,27). Ne moze se
reéi da je jedna intervencija bolja od druge, posto je jedna bolja za mu-
skarce, a druga za Zene. Ne moze se reci da ,intervencija vise koristi
muskarcima®, posto to vazi samo za jednu intervenciju, a za onu drugu
vazi suprotno.

* Treba razmotriti i veli¢inu uticaja, Ciji je pokazatelj parcijalni eta kva-
drat (objasnjenje veli¢ine uticaja videti u uvodu u peti deo knjige). U
ovom slucaju, ta veli¢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 zarez za dva mesta udesno). U ovom primeru, uspeli
smo da objasnimo ¢ak 56 procenata varijanse.
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* U toj tabeli se moze ocitati jos i uticaj kovarijata. Pronadite red sa ime-
nom kovarijata (npr. strah od statistike izmeren u trenutku 1, tj.
FOST1) i procitajte broj u odgovarajucoj celiji kolone Sig. On kazuje
da li postoji znaajna veza izmedu kovarijata i zavisne promenljive,
kada se ukloni uticaj nezavisne promenljive (group). U redu Fostl
(naSeg kovarijata) pise da verovatnoca Sig. iznosi 0,000 (3to zapravo
znaci manje od 0,0005). To je manje od 0,05, pa je na$ kovarijat znaca-
jan. U stvari, on je objasnio ¢ak 87 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 statisticki uklonjen. Posto je uticaj interakcije znaca-
jan, najzanimljivija je treca (poslednja) tabela rezultata zajednickog
uticaja dve nezavisne promenljive, naslovljena 3. sex* type of class.

* Kao neobavezan dodatak, zatrazila sam da se nacrta dijagram korigo-
vanih srednjih vrednosti rezultata ispitivanja straha od statistike, zaseb-
no za muskarce i Zene i za obe intervencije. (Ne brinite ukoliko se vag
dijagram razlikuje od prikazanog: naknadno sam modifikovala dija-
gram da bi se lakse ¢itao kada se od$tampa. Uputstva za modifikovanje
dijagrama videti u 7. poglavlju.) Na ovom dijagramu jasno se vidi da
postoji interakcija izmedu te dve nezavisne promenljive. Za muskarce,
izmeren strah je bio najmanji nakon poduke iz matematickih vestina.
Kod Zena, strah je bio najmanji nakon izgradnje njihovog samopouz-
danja. Rezultati jasno ukazuju na to da muskarci i Zene razlicito reaguju
na sprovedene intervencije i da prilikom projektovanja intervencija,
npr. programa obuke, morate voditi ratuna o polu ucesnika.

Upozorenje: ne uzbudujte se mnogo kada dobijete znacajan rezultat. Mo-
rate stalno imati u vidu cilj analize. Primera radi, ovi rezultati ne kazuju da
je kurs iz matematickih vestina koristio svim muskarcima, niti da je iz-
gradnja samopouzdanja koristila svim Zenama. Ne zaboravite, poredimo
prosecne rezultate grupe kao celine. Uprosecavanjem rezultata za celu gru-
pu, neizbezno gubimo deo informacija o pojedincima. Prilikom vrednovanja
programa treba razmotriti dodatne analize da bi se istrazilo koliko je ljudi
kojima su koristili, u odnosu na broj onih kojima su *$tetili’.

Premda se nadamo da intervencije namenjene da pomognu ljudima nijed-
nom ucesniku nece naskoditi, ponekad se to ipak dogada. U oblasti upra-
vljanja stresom, neka istraZivanja su pokazala neocekivano poveéanje nivoa
anksioznosti ucesnika nakon odredenih vrsta tretmana (npr. treninga
opustanja/relaksacije). U takvoj situaciji treba utvrditi zasto se to desilo ne-
kim osobama i prepoznati dodatne moderatorske promenljive.



316 Deo V: Statisticke tehnike za poredenje grupa

Predstavljanje rezultata dvofaktorske analize kovarijanse
Rezultati ove analize mogu se predstaviti ovako:

Analizom 2 sa 2 kovarijanse razli¢itih grupa uporedena je delotvornost dva pro-
grama obuke namenjena smanjivanju straha muskaraca i zena od statistike.
Nezavisne promenljive bile su vrsta intervencije (poduka u matematickim vesti-
nama, odnosno izgradnja samopouzdanja) i pol u¢esnika. Zavisnu promenljivu
¢ine rezultati ispitivanja straha od statistike dobijeni nakon zavréetka programa
intervencija (u trenutku 2). Kao kovarijat u analizi, upotrebljen za uklanjanje indi-
vidualnih razlika, kori§¢eni su rezultati ispitivanja straha od statistike dobijeni
pre intervencija.

Preliminarnim proverama je utvrdeno da nisu naru$ene pretpostavke o nor-
malnosti, linearnosti, homogenosti varijansi, homogenosti regresionih nagiba i
pouzdanosti merenja kovarijata. Nakon statistickog uklanjanja uticaja rezultata
ispitivanja straha od statistike dobijenih pre intervencija (u trenutku 1),
utvrdeno je da postoji zna&ajan uticaj interakcije, F (1, 25) = 31,7, p <0,0005,
i da je taj uticaj velik (parcijalni eta kvadrat = 0,566). Nijedan od zasebnih uti-
caja nije bio znacajan, program: F (1, 25) = 1,43, p = 0,24; pol: F (1, 25) =
1,27, p=0,27. Ovaj rezultat navodi na pomisao da muskarci drugadije reaguju
na te dve vrste intervencija od zena. Strah muskaraca od statistike vise se
smanjio nakon ugestvovanja u programu savladavanja matematic¢kih vestina,

dok je Zenama vide koristio program izgradnje samopouzdanja.

U prikaz rezultata ove analize trebalo bi ukljuciti i tabelu sa srednjim
vrednostima grupa. Ako su zavisna promenljiva (trenutak 2) i kovarijat (tre-
nutak 1) mereni na istoj skali, trebalo bi navesti srednje vrednosti u trenutku
1 i trenutku 2. Njih ¢e izracunati procedura Descriptives (videti 6. pogla-
vlje). Ukoliko je kovarijat meren na drugacijoj skali, navedite nekorigovanu
srednju vrednost (i standardno odstupanje) i korigovanu srednju vrednost (i
standardnu gresku) za obe grupe. Nekorigovanu srednju vrednost procitajte
u tabeli Descriptive Statistics. Korigovanu srednju vrednost (iz koje je uticaj
kovarijata statisticki uklonjen) procitajte u tabeli Estimated Marginal Me-
ans. Bilo bi dobro da navedete i broj slucajeva u svakoj grupi.

Dodatak

Pojedinosti
o datotekama
s podacima

Ovaj dodatak sadrzi informacije o Sest datoteka s podacima, dostupnih na
pratecoj Web lokaciji knjige (pojedinosti o tome videti na str. xi):
1. survey3ED.sav
.error3ED.sav
. experim3ED.sav
. depress3ED.sav

oL

. sleep3ED.sav

2

. staffsurvey3ED.sav

Prve Cetiri datoteke sluze za pracenje postupaka opisanih u raznim pogla-
vljima ove knjige. Poslednje dve (sleep3ED.sav i staffsurvey3ED.sav) dodat-
ne su datoteke za vezbanje, s podacima iz raznih nauc¢nih disciplina.
Sleep3ED.sav sadrzi podatke zdravstvene i medicinske prirode, dok
staffsurvey3ED.sav sadrzi podatke relevantne za poslovno okruzenje. Na
kraju nekih poglavlja date su preporucene vezbe s podacima iz tih datoteka.

Da biste mogli koristiti te datoteke s podacima, morate posetiti navedenu
Web lokaciju i, prateéi uputstva na ekranu, preuzeti ih na &vrsti 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 prateéim uputstvima za Sifrovanje.

Survey3ED.sav

Ovo su stvarni podaci, sazeti iz jedne studije koju su sproveli moji postdi-
plomci psihologije obrazovanja. Studija je trebalo da istrazi Cinioce kojt
uti¢u na psiholosko prilagodenje i opste raspolozenje ispitanika. Pripada-
juca anketa je obuhvatala razne validirane skale za merenje konstrukata, za
koje bi se po obimnoj literaturi o stresu i njegovom prevazilazenju moglo
smatrati da uticu na subjektian dozivljaj stresa. Pomocu tih skala mere se sa-
mopostovanje, optimizam, subjektivno dozivljen stepen samokontrole, tj.
upravljanja sopstvenim Zivotom, subjektivno dozivljen stres, pozitivna i
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negativna oseanja i zadovoljstvo zivotom. Bila je tu i jedna skala za merenje
sklonosti l[judi da se predstave u povolinom ili drustveno poZzeljnom svetlu.
Anketa je podeljena pripadnicima opste populacije u Melburnu i okolnim
okruzima Australije. Kona¢no je dobijen uzorak sa 439 osoba, od toga 42
procenta muskaraca i 58 procenata Zena, starosti od 18 do 82 godine (sred-

nja vrednost=37,4).

Error3ED.sav

Podaci u ovoj datoteci dobijeni su modifikovanjem datoteke survey3ED.sav,
tako §to su u nju namerno ubacene greske koje treba otkriti postupcima ob-
ja$njenim u S. poglavlju. ViSe o njenim promenljivama itd. videti u opisu da-
toteke survey3ED.sav.

Experim3ED.sav

Ovo je skup izmisljenih podataka, napravljen da bi se dobilo nesto prikladno
za ilustraciju statistickih tehnika kao §to su t-test za ponovljena merenja i jed-
nofaktorska ANOVA ponovljenih merenja. Taj skup podataka upuduje na
fiktivno istrazivanje uticaja dve razliCite intervencije koje pomazu studentima
da se izbore sa sopstvenom anksioznoséu u vezi s predstojecim kursom iz sta-
tistike. Podeljeni u dve jednake grupe, studenti su (u trenutku 1) popunili ne-
koliko testova. To su bili testovi za ispitivanje straha od statistike (Fear of
Statistics), samopouzdanja u vezi s polaganjem ispita iz statistike (Confidence
in Coping with Statistics) 1 depresije (Depression). Potom je jedna od tih grupa
(grupa 1) pohadala viSeCasovni kurs matematickih vestina; druga grupa
(grupa 2) ucestvovala je u programu izgradnje samopouzdanja u polaganje
ispita iz statistike. Nakon zavrietka 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 njihove performanse na ispitu iz statistike.

Depress3ED.sav

Ova datoteka je prilozena za prikazivanje odredenih tehnika u 16. pogla-
vlju. Obuhvata nekoliko kljuénih promenljivih iz jedne stvarne studije, koju
je jedan od mojih postdiplomaca sproveo istrazujuéi ¢inioce koji uticu na
opste raspoloZenje prvorotki. Sadrzi rezultate dobijene na vise razli¢itih psi-
holoskih skala projektovanih za merenje depresije (pojedinosti videti u 16.
poglavlju, o meri podudaranja kapa).

Sleep3ED.sav

Stvarni podaci, sazeti iz studije sprovedene radi istrazivanja rasprostranje-
nosti i uticaja problema sa spavanjem na razne aspekte Zivota. Univerzitet-
sko osoblje iz Melburna u Australiji popunilo je upitnik s pitanjima o broju
sati nocnog sna koje uspevaju da ostvare, problemima sa spavanjem (da li
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teSko zaspu, da li se lako bude) i uticaju tih problema na razne aspekte nji-
hovih Zivota (rad, voznju, odnose s zivotnim partnerima). Uzorak je imao
271 ispitanika (55 procenata 7ena, 45 procenata muskaraca) starosti od 18
do 84 godine (srednja vrednost=44 god).

Staffsurvey3ED.sav

Stvarni podaci, sazeti iz studije sprovedene radi istrazivanja stepena zado-
voljstva osoblja jedne obrazovne ustanove sa ograncima u vise mesta po Au-
straliji. Osoblje je popunilo kratak anoniman upitnik (dat u nastavku
dodatka), u kojem su dali svoja miljenja o raznim aspektima organizacije i
tretmana kojem su bili 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.

Skala

Life Orientation Test

Skala optimizma ili Zivotne
orijentacije

(Sest stavki)

Mastery Scale

Skala subjektivnog osedaja
upravljanja sopstvenim Zivotom
(sedam stavki)

Positive and Negative Affect Scale
(PANAS)

Skala pozitivnih i negativnih
osecanja (dvadeset stavki)

Satisfaction with Life Scale

Skala zadovoljstva zivotom
(pet stavki)

Perceived Stress Scale

Skala subjektivno dozivljenog
stresa (deset stavki)

Self-esteem Scale
Skala samopostovanja
{deset stavki)

Referenca

Scheier, M.E. & Carver, C.S. (1985).
Optimism, coping and health: An
assessment and implications of
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Health Psychology, 4, 219-47.

Scheier, M.F,, Carver, C.S. & Bridges,
M.W. (1994). Distinguishing
optimism from neuroticism (and trait
anxiety, self-mastery and self-esteem):
A re-evaluation of the Life
Orientation Test. Journal of
Personality and Social Psychology, 67,
6, 1063-78.

Pearlin, L. & Schooler, C. (1978). The
structure of coping. Journal of Health
and Social Behavior, 19, 2-21.

Watson, D, Clark, L.A. & Tellegen, A.
{1988). Development and validation
of brief measures of positive and
negative affect: the PANAS scales.
Journal of Personality and Social
Psychology, 54, 1063-70.

Diener, E., Emmons, R.A., Larson, R.].
& Griffin, S. (1985). The Satisfaction
with Life scale. Journal of Personality
Assessment, 49, 71-6.
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Crowne, D.P. & Marlowe, P. (1960).

A new scale of social desirability
independent of psychochopathology.
Journal of Consulting Psychology, 24,
349-54.

Strahan, R. & Gerbasi, K. (1972). Short,
homogeneous version of the
Marlowe-Crowne Social Desirability
Scale. Journal of Clinical Psychology,
28,191-3.

Pallant, J. (2000). Development and
validation of a scale to measure
perceived control of internal states.
Journal of Personality Assessment,
75,2, 308-37.

Social Desirability Scale

Skala za merenje sklonosti ljudi da
se predstave u drustveno
poZeljnom svetlu (deset stavki)

Perceived Control of Internal
States Scale (PCOISS)

Skala subjektivno dozivljene
samokontrole unutrasnjih stanja

(osammnaest stavki)
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Sifarnik za survey3ED.sav

Puno ime Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje

promenljive u SPSS-u

Identifikacioni broj  id identifikacioni broj subjekta

Pol subjekta sex 1=muskarci, 2=Zene

Starost subjekta age u godinama

Braéno stanje marital 1=nevencan(a), 2=stalan partner,
3=%ivi s partnerom, 4=prvi put
venéan(a), S=ponovo vencan(a),
6=7ivi odvojeno od supruznika,
7=razveden(a), 8=udovac/
udovica

Dete child 1=da, 2=ne

Najvisa zavriena educ 1=osnovna skola

skola 2=deo srednje Skole
3=cela srednja skola
4=via $kola ili dodatna obuka
5=dodiplomske studije na
univerzitetu
6=postdiplomske studije na
univerzitetu

Glavni izvor stresa  source 1= radno mesto, 2=supruznik iil
partner, 3=ljubavni odnosi,
4=deca, S=porodica,
6=zdravstveno stanje/ bolest,
7=zivot uopste, 8=finansijsko
stanje, 9=nedostatak slobodnog
vremena

Pusac smoke 1=da, 2=ne

Broj popusenih smokenum broj popusenih cigareta

cigareta sedmic¢no sedmicno

Skala optimizma opl do op6 1=nimalo se ne slazem,

Skala subjektivnog
osecaja upravljanja
sopstvenim Zivotom

mast1l do mast7

S=potpuno se slazem

1=nimalo se ne slazem,
4=potpuno se slazem

Skala pozitivnih i
negativnih osecanja
(PANAS)

Skala zadovoljstva
zivotom

Skala subjektivno
dozivljenog stresa

Skala

samopouzdanja

Marlowe-Crowne
skala za merenje
sklonosti ljudi

da se predstave

u drustveno
poZzeljnom svetlu

Skala subjektivno
doZivljene
samokontrole
unutra$njih stanja
(PCOISS)
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pnl do pn20

lifsat1 do lifsats
pss1 do pss10
sest]l do sest10

ml do m10

pcl do pcl8

1=vrlo malo, S=izuzetno mnogo

1=nimalo se ne slazem,
7=potpuno se slazem

1=nikada, S5=vrlo Cesto

1=nimalo se ne slazem,
4=potpuno se slazem

1=tano, 2=netacno

1=nimalo se ne slazem,
S=potpuno se slazem
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Ukupni rezultati na skalama koje su deo datoteke survey3ED.sav

Puno ime Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje
promeniljive u SPSS-u
Ukupan optimizam toptim obrnuti stavke op2, op4, op6
sabrati vrednosti od op1 do op6
raspon od 6 do 30
Ukupan subjektivni  tmast obrnuti stavke mast1, mast3, mast4,
osecaj upravljanja mast6, mast7
sopstvenim Zivotom sabrati vrednosti od mast1 do mast?
raspon od 7 do 28
Ukupna pozitivna tposaff sabrati vrednosti pn1, pn4, pn6, pn7, pn9,
osecéanja pni12, pn13, pn15, pn17 pni8
raspon od 10 do 50
Ukupna negativna tnegaff sabrati vrednosti pn2, pn3, pn5, pn8, pn10,
osecanja pntt, pnl14, pn16, pn19, pn20
raspon od 10 do 50
Ukupno zadovoljstvo tlifesat sabrati sve vrednosti od lifsat1 do lifsatb
Zivotom raspon 5 do 35
Ukupan subjektivno  tpstress obrnuti stavke psp4, pssb, pss7, pss8
dozivljen stres sabrati sve vrednosti pss1 do pss10
raspon od 10 do 60
Ukupno tsifest obrnuti stavke sest3, sestb, sest7, sest9,
samopouzdanje sest10
sabrati sve vrednosti od sest1 do sest10
raspon od 10 do 40
Ukupna sklonosti tmarlow obrnuti stavke m6 do m10 (resifrovati na
osobe da se pred- taéno=1, netadno=0)
stavi u drustveno sabrati sve vrednosti od m1 do m10
pozeljnom svetlu raspon od 0 do 10
Ukupna subjektivno  tpcoiss obrnuti stavke pct, pc2, pc? pcii, pci5,
doZivijena samokon- pcl6
trola sopstvenih sabrati sve vrednosti od pc1 do pc18
unutrasnjih stanja raspon od 18 do 90
Nove obrazovne educ2 zbog malog broja slugajeva u svakoj od tih
kategorije grupa, kategorije Osnovna $kola i Deo srednje
$kole redifrovane su u jednu grupu:
1=osnovna ili deo srednje skole
2=cela srednja $kola
3=vi8a skola ili dodatna obuka
4=dodiplomske studije na univerzitetu
B5=postdiplomske studije na univerzitetu
Starosna grupa, agegp3 1=18-29 god, 2=30-44 god, 3=45+ god.

3 kategorije
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Kopija upitnika upotrebljenog u datoteci survey3ED.sav

Na sledecim stranicama navela sam samo deo upitnika upotreblienog za pri-
kupljanje podataka u datoteci survey3ED.sav. Na prvoj stranici su demografska
pitanja, zatim test optimizma / Zivotne 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 korig¢ene u upitniku.

Upitnik
1. Pol: O muski
M zenski (oznadite odgovarajude polje)
2. Starost:_______ {(u godinama)
3. Va$ bracni status: (oznadite odgovarajuce polje)
(7 1=nevendan(a)
T 2=stalni partner
O 3=zivim s partnerom
3 4=prvi put ven&an(a)
(3 5=ponovo vendan(a)
a3 6=zZivim odvojeno od supruznika
O 7=razveden{a)
0 8=udovac/udovica
4. Imate li dece koja trenutno Zive s vama?
O da
A ne (oznacite odgovarajude polje)
5. Koju najvisu skolu ste zavrsili? (oznadite polje pored najvise skole koju ste
zavrsil)
0 1=osnovna $kola
0 2=deo srednje skole
0 3=cela srednja kola
3 4=visa 8kola ili dodatna obuka
O S=dodiplomske studije na univerzitetu
1 6=postdiplomske studije na univerzitetu

8. Koji su glavni izvori stresa u vagem Zivotu?

7. Dali pusite?
0 da
T na (oznadite odgovarajuce polje)
Ako odgovorite sa da, koliko cigareta popusite sedmiéno?
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Deo B: materijali za experim3ED.sav

. . 7 ; lazete ili ne slaZete sa svakim oqg
itai ‘e iskaze i razmisiite ko//ko.Se s . S .
Pfoé/tajte j/edekie iskaza napisite broj koji, prema datoj skali, najbolje Pokazuje . ‘
njih. P‘?“‘;‘, svakog ' Sifarnik za experim3ED.sav
3 slenje. .
vase misljeny 2 3 4 5 potpuno se slazem

. > 1 . < . . .. .
nimalo se ne slazem . . S Puno ime Ime Duze opisno ime Uputstvo za Sifrovanje
. o ket . desiti ono najbolje, .- o "
1 U nesigurnim vremenima obi¢no oc;akujerrﬁ da ¢e mise de jDolje promenljive pr;r;\segluve pr;r;segluve
R iy 3 ; fu, krenuce. u -u u -u
Ako i&ta moze da mi krene po ziu, . ' : : —
> — Uvek sam optimista kada je u pitanju moja buducnost. Identifikacioni broj  id id identifikacioni broj subjekta
> GvetOVO nikada ne otekujem da ¢e se stvari razvijati meni u prilog. Pol subjekta sex sex 1=muskarci, 2=2ene
;‘ S\(/)e u svemu, osekujem da e mi se desiti vise dobrog nego loseg Starost subjekta  age age u godinama
6. Retko o&ekujem da ¢e mi se desiti nesto dobro. Grupa group type of class 1=matematitke vestine,
[zvor: Scheier, Carver & Bridges, 1994. . ) 2=izgradnja samopouzdanja
Sy arri jal sanja. Za svaku stavku ispitivanje  fost1 fear of stats time1 Rezultati na testu kojim se
. ¥ e opisuju razna stanja 1 osecanja ; i Test za ispi ] Rezul Jim
Ova skala s sa§t0/l odredi kojtakoposééa/i tokom nekoliko poslednjih sedmica. straha od statistike ispituje strah od statistike,
naznatite do koje mere ste se u trenutku 1 popunjavanom u trenutku 1.

¥ fod 1 do 5.
Na liniju pored svake stavke upiSite broj od Opseg mogucih vrednosti od 20

do 60. Vede vrednosti pokazuju

vrio malo | umereno priligno izuzetno mnogo vedi strah od statistike.
ili nimalo malo 5 Vera u ovladavanje conf1 confidence time1 Rezultati ispitivanja vere u ovla-
1 2 3 4 statistikom davanje statistikom, dobijeni

15.—uzbudeno

8.—ucveljeno u trenutkuy 1 u trenutku 1. Opseg moguéih

1.—za|nt'eresovano S —snano 16.—kao‘krIV_aC vrednosti od 10 do 40. Vece
2.—uzrujano 10'—0dbojn0 17.—0§|USGV|19”° vrednosti pokazuju vece
i.—prens;rse;vcl)]eno ] 1i—razdra21jiVO 18.~¢ilo o samopouzdanje.
5‘_Egsramljen0 1 2.—nad'ﬁhnut0 ;g-_z:;gtzqireno Depresija depress1 depression time1 Rezultati merenja na skali
6:—odlun0 13_—pai|jiv0 l u trenutku 1 depresije, dobijeni u trenutku 1.
7.—aktivno 14.—uplaSeno Opseg mogucih vrednosti od 20
Izvor: Watson, Clark & Tellegen, 1988. \(/:{g(‘:i%evperzzijvur.ednoStl Pokazl
Test za ispitivanje  fost2 fear of stats time2 Rezultati na testu kojim se
straha od statistike ispituje strah od statistike

u trenutky 2 popunjavanom u trenutku 2.

Opseg mogugih vrednosti od 20
do 60. Veée vrednosti pokazuju
veci strah od statistike.

Verg u ovladavanje conf? confidence time2 Rezultati ispitivanja vere u ovla-
K Statistikom davanie statistikom, dobijeni
+ U trenutky 2 u trenutku 2. Opseg mogudéih
vrednosti od 10 do 40. Vece
vrednosti pokazuju vece
samopouzdanije.
DeDFESija u depress?2 depression time2 Rezultat; merenja na skali
trenutky o

depresije, dobijeni u trenutku 2.
Opseg moguéih vrednosti od 20
do 80. Vede vrednosti pokazuii
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Puno ime Ime )
promenljive promenljive
u SPSS-u

Duze opisno ime
promenljive
u SPSS-u

Uputstvo za Sifrovanje

Test za ispitivanje  fost3
straha od statistike
u trenutku 3

Vera u ovladavanje conf3
statistikom
u trenutku 3

Depresija depress3
u trenutku 3

Rezultati na ispitu  exam
iz statistike

fear of stats time3

confidence time3

depression time3

exam

Rezultati na testu kojim se
ispituje strah od statistike
popunjavanom u trenutku 3.
Opseg mogucih vrednosti od 20
do 60. Vece vrednosti pokazuju
vedi strah od statistike.

Rezultati ispitivanja vere u ovla-
davanje statistikom, dabijeni

u trenutku 3. Opseg mogucih
vrednosti od 10 do 40. Vece
vrednosti pokazuju vece
samopouzdanije.

Rezultati merenja na skali
depresije, dobijeni u trenutku 3.
Opseg mogucih vrednosti od 20
do 60. Vede vrednosti pokazuju
vecu depresiju.

Rezultati na ispitu iz statistike.

Opseg mogucih vrednosti
0-100.
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Deo C: materijali za staffsurvey3ED.sav

Anketa za ispitivanje osoblja (odabrane stavke)

Starost: Jispod 20
7 21 do 30
(131 do 40
M 41 do 50
7 preko 50 god.

Duzina zaposlenja u ovoj organizaciji (u godinama):
Zaposlen: 1 stalno (1 priviemeno

Pomodu slededih skala, za svaki od navedenih aspekata ocenite svoj stepen sla-
ganja s njim i njegovu vaZnost.

Slaganje: 1=nimalo, 2=malo, 3=umereno, 4= mnogo, 5=veoma mnogo
Vaznost: 1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno vazno, 4= veoma vazno, S=izuzet-

no vazno

Slaganje VazZnost

1. Dalije jasno $ta se od vas o&ekuje na radnom mestu? 12345 12345

2. Dobili ste na radnom mestu svu opremu i materijal kojisu 12345 12345
potrebni da svoj posao radite efikasno?

3. Dali vas organizacija azurno obavestava o razvoju i 12345 12345
promenama?

4. Dalli od organizacije dobijate priznanje kada dobro uradite 12345 12345
posao?

5. Da li vas direktor ili $ef podsti¢u na profesionalni razvoj 12345 12345
na radnom mestu?

6. Smatrate Ii da se vase misljenje uvazava u organizaciji? 12345 12345

Smatrate li da organizacija shvata koliko je va$ posao 12345 12345
vazan?

8. Smatrate li da su vase kolege na poslu posvecenetome 12345 12345
da dobro rade svoj posao?

9. Dalisuvas rad i njegovi rezultati bili ocenjivani ili 12345 12345
razmatrani u poslednjih $est meseci?

10. Dali ste tokom poslednje godine dana imali pritku dase 12345 12345
usavravate na poslu/radnom mestu?

Da li biste ovu organizaciju preporuéili drugima kao dobro mesto za rad?
O Da ONe
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Sifarnik za staffsurvey3ed.sav

Opis promenljive

Ime promenljive

Uputstvo za Sifrovanje

u SPSS-u

Identifikacioni broj id Identifikacioni broj subjekta
Mesto prebivalista city Svakom mestu boravista dodeljen je
zaposlencg odreden broj
Starost zaposienog age 1=ispod 20

2=21 do 30

3=31 do 40

4=41 do 50

Broj godina radnog staza service
u organizaciji

Status zaposlenog employstatus

P1 stepen slaganja Qla
P1 stepen vaznosti Qlimp
P2 stepen slaganja Q2a
P2 stepen vaZnosti Q2imp
P3 stepen slaganja Q3a
P3 stepen vaznosti Q3imp
P4 stepen slaganja Q4a
P4 stepen vaznosti Q4imp
P5 stepen slaganja Qba
PS5 stepen vaZnosti Q5imp

5=preko 50 god.

Broj godina radnog staza u organizaciji
(staz kra¢i od 1 godine pisati decimalno,
npr. 6 meseci=0,5 godina)

1=stalno zaposlen, 2=priviemenc
zaposlen

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrio mnogo

1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, b=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vaino, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, 5=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vaZno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vaZno, 5=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, 5=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, b=izuzetno
vazno

AT,

Dodatak: Pojedinosti o datotekama s podacima

Opis promenljive

u SPSS-u
P6 stepen slaganja Q6a
P6 stepen vaznosti Q6imp
P7 stepen slaganja Q7a
P7 stepen vaznosti Q7imp
P8 stepen slaganja Q8a
P8 stepen vaznosti Q8imp
P9 stepen slaganja Q9a
P9 stepen vaznosti Q9imp
P10 stepen slaganja Q10a
P10 stepen vaznosti Q10imp
Preporuka recommend

Promenljive koje se izracunavaju

Ukupan reaultat na skali  totsatis
zadovoljstva osoblja

Duzina radnog staza u Servicegp3
organizaciji (3 grupe)

Log transformacija logservice
duzine radnog staza

Starost zaposlenog agerecode

redifrovana u 4 grupe

331

Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,
4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vaZno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, b=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,
4=mnogo, 5=vrio mnogo

1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, S=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vazno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, 5=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vaZno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, 5=izuzetno
vazno

1=nimalo, 2=malo, 3=umereno,

4= mnogo, 5=vrlo mnogo

1=nimalo, 2=malo vaZno, 3=umereno
vazno, 4= veoma vazno, 5=izuzetno
vazno

O=ne, 1=da

Vedi iznos pokazuje veée zadovoljstvo

1=<li = 2 godine, 2= 3 do 5 godina,
3=6+ godina

1=18 do 30 godina, 2=31 do 40
godina, 3=41 do 50 godina,
4=504 godina
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Deo D: materijali za sleep3ED.sav
Sifarnik za sleep3ED.sav

Opis promenljive Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje

u SPSS-u

Identifikacioni broj id

Pol sex O=Zenski, 1=muski

Starost age u godinama

Bra&ni status marital 1=nevendan(a), 2= ven&an(a)/ivi s
partnerom,
3=razveden(a)}, 4=udovac/udovica

Najvida zavr§ena skola edlevel 1=o0snovna, 2=srednja, 3=zanat,
4=dodiplomske studije,
S=postdiplomske studije

Tezina (kg) weight u kg

Visina (cm) height ucm

Ocenite svoje zdravlje healthrate t=vrio slabo,10=vrlo dobro

Ocenite svoju fizicku kondiciju fitrate 1=vrlo slaba, 1 0=vrlo dobra

Ocenite svoju trenutnu tezinu weightrate 1=veoma mrsav(a), 10=veoma

debeo(la)
Da li pusite? smoke 1=da, 2=ne
Koliko cigareta dnevno? smokenum broj cigareta dnevno
Koliko alkoholnih pi¢a alcochol broj pi¢a na dan
dnevno?
Koliko kofeinskih pica caffeine broj pi¢a na dan
dnevno?
Sati sna/no¢ radnog dana hourwnit Prose&an broj sati sna svake noci

radnog dana

Prosedan broj sati sna svake noci
neradnog dana

Sati sna/no¢ neradnog dana  hourwend

Koliko sati sna smatrate hourneed Broj sati sna potreban da nema
potrebnim? oseéanja pospanost

Tesko zaspete? trubslep 1=da, 2=ne

Lako se budite no¢u? trubstay 1=da, 2=ne

Budite se nocu? wakenite 1=da, 2=ne

Radite no¢nu smenu? niteshift 1=da, 2=ne

Uvek se lako budite? litesip 1=da, 2=ne

Budite se &ili radnim danom? refreshd 1=da, 2=ne
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Opis promenljive

Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje

Zadovoljni koli¢Ginom sna?
Ocenite kvalitet svog sna

Ocenite nivo svog stresa
tokom proslog meseca

Pijete pilule za spavanje?
Imate li problema sa snom?

Ocenite uticaj problema sa
snom na raspolozenje

Ocenite uticaj problema sa
snom na nivo energije

Ocenite uticaj problema sa
snom na koncentraciju

Ocenite uticaj problema sa
snom na pamdéenje

Ocenite uticaj problema sa
snom na zadovoljstvo Zivotom

Ocenite uticaj problema sa
snom na opste raspoloZenje

Ocenite uticaj problema sa
snom na ljubavne veze

Desava vam se da u snu
prestanete da diSete?

Nemirno spavate?

Jeste li ikada zaspali za
volanom tokom voznje?

Epworthova skala pospanosti

HADS skala anksioznosti

HADS skala depresije

Koliko napora ste utrosili
tokom prosle sedmice?

u SPSS-u

satsleep 1=veoma nezadovoljan, 10=u velikoj
meri zadovoljan

qualslp 1=vrlo lo8, 2=los, 3=pristojan,
4=dobar, 5=vrlo dobar, 6=izvrstan

stressmo 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

medhelp 1=da, 2=ne

problem 1=da, 2=ne

impact1 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impact2 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impact3 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impact4 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impact5 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impacté 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

impact? 1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

stopb 1=da, 2=ne

restlss 1=da, 2=ne

drvsleep 1=da, 2=ne

ess Ukupan iznos na ESS skali (od

=malo do 24=velika dnevna

pospanost)

anxiety Ukupan iznos na HADS skali
anksioznosti (od O=nema
anksioznosti do 21=velika
anksioznost)

depress Ukupan iznos na HADS skali
depresije (od O=nema depresije
do 21=velika depresija)

fatigue 1=nimalo, 10=izuzetnoc mnogo
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Opis promenljive

Ime promenljive Uputstvo za Sifrovanje

u SPSS-u

Koliko ste bili letargi¢ni tokom lethargy

prosle sedmice?

Koliko ste bili umorni tokom
prosle sedmice?

Koliko ste bili pospani tokom

prosle sedmice?

Koliko vam je nedostajalo
energije tokom prosle
sedmice?

Lako se budite nocu,
res$ifrovano

Tesko zaspite, resifrovano

Kvalitet sna, resifrovano

skala Sleepiness and
Associated Sensations
(skala pospanosti

i pridruzenih osecanja)
Broj cigareta dnevno,
resifrovan u 3 grupe

Starost, resifrovana
u 3 grupe

Imate |i problema sa snom,
resifrovano u 0/1

tired

sleepy

energy

stayslprec

getsleprec

qualsleeprec

totsas

cigsgp3

agegp3

probsleeprec

1=nimalo, 10=izuzetno mnogo
1=nimalo, 10==izuzetno mnogo
1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

1=nimalo, 10=izuzetno mnogo

O=ne, 1=da

O=ne, 1=da

1=vrlo lo$, lo$, 2=pristojan, 3=dobar,
4=vrlo dobar, S=izvrstan

Ukupan iznos na skali SASS (5=mala
pospanost, 50=izuzetno velika
pospanost)

1=<=5, 2=6-15, 3=16+
1=<=37god, 2=38-50god,

3=51+ godina

O=ne, 1=da

Dodatak: Pojedinosti o datotekama s podacima o9

Deo E: materijali za depress3ED.sav
U 16. poglavlju pokazala sam kako se pomoc’u dat(.).teke depress3ED.sav
ispituje stepen podudaranja izmedu dva merila de'presu.evu uerku §a}stavl)e—
nom od postnatalnih Zena. Cilj je bio da se utvr.d.l dg 1.1 zene identifikovane
kao depresivne na skali EPDS jednako tako klasifikuje i skala DASS Depres-
sion (DASS-Dep). ' . '
Podaci u datoteci depress3ED.sav samo su mali deo stva‘rmh rezultata is-
pitivanja svake Zene na skali Edinburgh Postnatal Depression Scale (EPDS:
Cox, Holden & Sagovsky, 1987) i na skali Depression, AI.lXICty apd Stress.
Scales (DASS-Dep: Lovibond & Lovibond, 1995). Rezultati su klasifikovani
u skladu s preporuéenim grani¢nim vrednostima za svaku ska}u. Tako su do-
bijene dve promenljive (DASSdepgp2, EPDSgp2) s vrednostima 0 (nije de-

presivna) i 1 (depresivna).
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