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DRrAGI CrTAOCH,

zivimo u vremenu nauke i to je razlog zasto vecina ljudi koji radi na poslovima
koji zahtevaju fakultetsko obrazovanje ima, makar s vremena na vreme, potrebu da
Cita 1 interpretira statisticke podatke i rezultate statistickih proracuna. Sa jednakom
ucestalos¢u pojavljuje se 1 potreba da se proveri validnost zakljucaka i razli¢itih
tvrdnji izvedenih iz statistickih podataka. Vestina izvodenja ispravnih zakljucaka u
ovakvim situacijama moze znaciti razliku izmedu uspeha i neuspeha u poslu koji
osoba radi. Vecina ljudi, ve¢inu vremena, su korisnici statistickih rezultata koje su
drugi uradili, dok je broj situacija gde ljudi sami rade staticke analize mnogo manji.
Medutim, ve¢ina osnovne statisticke literature je napisana sa ciljem da nauci ¢itaoca
kako da sam radi statisticke analize uz srazmerno mnogo manje posvecene paznje
interpretaciji rezultata. Pored toga, statistika je nauka koja se neprekidno razvija, a
isti je slu¢aj i sa onim njenim delovima koji su postali centralni deo metodologije
nauc¢nih istrazivanja i obrade podataka. Dok su u decenijama pre nas, shvatanja
naucnika iz razlicitih oblasti nauke, a pre svega iz oblasti druStvenih nauka bila
takva da su favorizovala upotrebu odredenih statistickih postupaka na odredene
nacine, danas su ta shvatanja u velikoj meri drugacija, a moze se ocekivati da ce
trend promena i razvoja dominantne statisticke metodologije koja se primenjuje u
istrazivanjima nastaviti i u buduénosti.

Ova knjiga predstavlja pregled osnovnih statistickih postupaka, ali datih
na nacin koji je pre svega fokusiran na interpretaciju rezultata. Na taj nacin, ona
predstavlja novi pristup predstavljaju statisti¢kih tehnika koji je fokusiran na nacin
na koji se one koriste u praksi istrazivackog rada i na to kako se rezultati dobijeni
njima valjano interpretiraju kada na njih naidemo u nau¢noj i struc¢noj literaturi.
S jedne strane, ovo je knjiga koja predstavlja uvod u oblast statistike, ali s druge
strane koja se ne koncentri$e na navodenje formula, ve¢ na to da ¢itaocima predstavi
osnovne koncepte i ideje na kojima su zasnovane statisticke analize, nacine na koji
se one koriste u savremenim istrazivanjima i valjano interpretiraju, kao i op$ti naucni
i epistemoloski okvir u kom se statisticke analize rade. Pisana je kako za ljude koji
tek pocinju da uce statistiku ili ljude koji se ne razumeju u statistiku uopste, ali koji
imaju potrebu da mogu citaju i razumeju statsiticke podatke u svom radu, ali i za
ljude koji imaju iskustva u primeni statistike, a potreban im je pregled osnovnih
metoda u upotrebi u nauci i to kako ih valjano interpretirati. Iz ovog razloga, ova
knjiga sadrzi puni primera statistickih podataka i njihovih intepretacija preuzetih iz
razli¢itih naucnih oblasti u okviru polja drustvenih nauka i nauka o ponaSanju. Ovo
je takode 1 knjiga koja pokriva sadrzaje uvodnog kursa iz statistike koji prvi autor



predaje na svom univerziteti, tako da je na neki nacin i viSe od 20 godina iskustva u
razvoju ovog predmeta kondenzovano u stranice ove knjige.

Prvu verziju ove knjige izdali smo 2022. godine za medunarodnu publiku
kod britanskog/ameri¢kog izdavaca Routledge-a pod imenom Interpreting
Statistics for Beginners: A Guide for Behavioral and Social Sciences, a sada se
pred vama nalazi izmenjeno i dopunjeno izdanje namenjeno srpskoj publici.
U odnosu na englesku verziju, ova verzija knjige sadrzi niz dopuna i izmena
kojima smo hteli da bolje prilagodimo sadrzaje korisnicima, ali i unapredimo
kvalitet teksta.

Uzivajte!
Autori.
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PRE NEGO STO KRENEMO DALJE;:
OPSTA UPUTSTVA ZA VEZBE

Cilj ove knjige nije samo da upozna Citaoca sa osnovnim aspektima savremene
statistike ve¢ i da pomogne Citaocu da nauci da valjano €ita i interpretira rezultate
statistickih proracuna koji se sre¢u u nau¢noj literaturi. Iz ovog razloga, na kraju
svakog poglavlja ove knjige (osim prvog), stavili smo vezbe koje pruzaju Citaocu
priliku da primeni statisticka znanja koja su pokrivena u knjizi do tog mesta. Tu je i
poslednje poglavlje koje se sastoji iskljucivo od takvih vezbi. Ove vezbe se sastoje
od isecaka iz pravih nauc¢nih publikacija, kao 1 iz pri¢a u kojima se opisuju istrazi-
vacki planovi. O ovima ¢emo zajedno govoriti kao o iseccima. Svaki isecak pracen
je odredenim brojem tvrdnji koje se odnose na njegov sadrzaj, a koje Citalac treba
da kategoriSe u razlicite kategorije na osnovu njihovih svojstava i toga u kakvom su
odnosu sa sadrzajima isecka.

Molimo vas da pazljivo proucite svaki iseCak, a da potom prazljivo procCitate
svaku tvrdnju i da je svrstate u jednu od Cetiri kategorije:

1 —Tacno — ako se moze videti ili zakljuciti iz isecka da je tvrdnja tacna.

2 —Netacno — ako je tvrdnja smislena (vidite opis besmislenih tvrdnji), ali se

moze zakljuciti iz ise¢ka da tvrdnja nije tacna.

3 —Besmisleno — ako je tvrdnja besmislena tj. ako:

- savremeni statisticki postupci i naucni metodu ne mogu, ¢ak ni teo-
rijski, proizvesti dati rezultate koji bi mogli da je potvrde i/ili

- ako je tvrdnja logic¢ki nemoguca ili gramaticki besmislena i/ili

- ako se u tvrdnji pominje neki nepostojece ili besmisleni statisticki
pojam ili koncept

- ako tvrdnja tvrdi da neki postojec¢i/smisleni statistik ima neku nemo-
gucu vrednost (vrednost koju ne moze da ima)

4 —Nepoznato / ne moze se zakljuciti iz dostupnih podataka — ako je tvrdnja

smislena tj. takva da postojeci statisticki i naucni postupci mogu (makar
i samo teorijski) dati rezultate koji bi je potvrdili, ali u ise¢ku nema o tih
podataka ili podataka o tome i stoga se ne moze na osnovu isecka (ili samo
na osnovu isecka) zakljuciti da li je tvrdnja tacna ili ne.

Sledeca pravila ¢e takode vaziti za sve vezbe:

- Tvrdnje nece sadrzati smislene-postojece statisticke pojmove koji
nisu objasnjeni u ovoj knjizi. Eventualni izuzeci od ovog pravila ¢e
biti objasnjeni u opisu isecka.

- Osim ako suprotno nije oc¢igledno iz podataka datih u isec¢ku, treba
pretpostaviti da su svi uslovi za koris¢enje postupka koji je pred-
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stavljen u isecku ispunjeni tj. da su predstavljeni statisticki postupci
upotrebljeni ispravno.

- Statisti¢ki znac¢ajno, ako nije eksplicitno navedeno drugacije, znaci
da treba koristiti 0,05 kao kriti¢ni prag.

- Osim ako suprotno nije eksplicitno navedeno u odredenim tvrdnja-
ma, kada se govori o varijablama u isecku (na tako uopSten nacin),
varijabla koja deli uzorak u grupe nece biti ukljuc¢ena u te varijable
(ako takva varijabla postoji tj. ako je uzorak podeljen u grupe), ¢ak
n i ako je njeno ime dato u isecku.

- Ako suprotno nije eksplicitno navedeno, treba pretpostaviti da su
vrednosti varijable pozitivno skorovane (tako da visi skorovi poka-
zuju vise nivoe svojstva ili konstrukta na koji se varijabla odnosi).

Ovo je opste uputstvo koje vazi za sve vezbe ovog tipa u svim delovima knji-
ge. Ta¢ni odgovori i kratka objasnjenja svakog odgovora su dati nakon svake vezbe.
Mozete ih procitati da bi videli koliko ste uspesno prosli vezbe i razjasnili eventualne
greske.
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POGLAVLJE 1. NAUCNE PARADIGME I NAUCNA OBJASNJE-
NJA, PSEUDONAUKA

Apstrakt. Ovo uvodno poglavlje predstavlja delove konceptualnog okvira na kome se
zasniva upotreba statistike kao alata nauke. Poglavlje po€inje razmatranjima toga $ta
je nauka, predstavljanjem koncepta nau¢ne paradigme — skupa neproverenih i Cesto
neproverljivih pretpostavki koje ¢ine konceptualni okvir nau¢nih istrazivanja. Nakon
toga sledi kratko razmatranje najznacajnijih pretpostavki aktuelne nauc¢ne paradigme
i diskusija o tome kako one oblikuju funkcionisanje nauke. Pretpostavke o kojima se
govori su pretpostavka o homogenosti prostorvremena, koncept objektivnosti, oslanja-
nja na Cula, pitanja kompleksnosti naseg univerzuma i druge, a razmatrana je i uloga
statistike u nauci koja je zasnovana na ovim pretpostavkama. Posebno podpoglav-
lje je posveceno predstavljanju i diskusiji koncepata deterministickog i stohastickog/
indeterministi¢kog univerzuma jer su ovi koncepti direktno povezani sa upotrebom
statistike u nau¢nim istrazivanjima. Sledi deo koji se bavi vrstama nau¢nih objasnje-
nja. Predstavljene su razli¢ite vrste nau¢nih objasnjenja, ukljucujudi statisticko objas-
njenje i zahtevi i karakteristike svakog od tih objasnjenja su razmatrani. Naredni deo
je posvecen fenomenu samoispunjujuéih prorocanstava i pojavi kvarenja statisti¢kih
indikatora. Ova dva fenomena su razmatrana jer je vazno uzeti ih u obzir kad god se
oslanjamo na statisti¢ke generalizacije za donoSenje odluka, tj. kada god odluke dono-
simo na osnovu rezultata statistickih analiza. Poslednji deo poglavlja upoznaje Citaoca
sa fenomenom pseudonauke i pitanjem razlikovanja pseudonauke od validne nauke.

Kljuéne reci: nau¢na paradigma, determinizam, stohasticki procesi, kvarenje statistic-
kih indikatora, pseudonauka.

U savremenom svetu, statistiku koristimo na puno razli¢itih nacina. Svaki put
kada treba da opisemo neki veliki skup podataka ili kada treba da izvedemo zakljuc-
ke o temama koje ukljucuju veliki broj slucajeva, oslanjamo se na statistiku. Sama
statistika je definisana kao nauka, oblast matematike, koja se bavi skupljanjem
i analizom velikih skupova podataka. Ona nam omogucava da opiSemo takve sku-
pove i da izvodimo zakljucke o njima i na osnovu njih. Kao deo nauke, dobra praksa
statistike se oslanja na adekvatnu primenu nauc¢nih metoda, kao i na razumevanju
uslova za primenu statistickih metoda i njihovih ograni¢enja. Ovo je razlog zasto
je prvo poglavlje ove knjige, poglavlje ¢iji je cilj da upozna ¢itaoca sa upotrebom
statistike, posveceno razmatranju nacina na koji funkcioniSe nauka i razmatranju
mesta statistike u njoj. U ovom poglavlju ¢emo povuci i granicu izmedu dobre na-
ucne prakse i zloupotreba i losih postupaka koji pokusavaju da se okoriste o dobru
reputaciju nauke, ali uopste nisu ni nauka niti su naucni.
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1.1. Nauka, nau¢ne paradigme i statistika

Nauka se moze definisati kao sistematski poduhvat koji gradi i organizuje
znanja u obliku proverljivih objasnjenja i predvidanja o univerzumu (Science
(80-. ).,2020). Nauka, kao svoj glavni rezultat, stvara nau¢na uopstavanja ili gene-
ralizacije, naucne zakone ili teorije koji se svi mogu proveriti. U idealnom sluca-
ju, ovi proizvodi nauke su zasnovani na tumacenju odnosa izmedu nau¢nih opazanja
tj. empirijski ustanovljenih ¢injenica prikupljenih u postupku naucnog istrazivanja
(empirijski znaci da su podaci dobijeni opazanjem i da se na takav na¢in mogu pro-
veriti, nasuprot toga da su nastali zaklju¢ivanjem, izvedeni iz neke teorije ili prosto
izmisljeni). Medutim, to Sta tatno predstavlja naucno opazanje, a Sta ne tj. Sta se
moze smatrati empirijski ustanovljenom Cinjenicom, kao i to gde ¢e i kako naucnici
traziti naucna opazanja i koje ¢e tacno vrste opazanja traZziti je neSto Sto definise, i to
cesto implicitno, nauc¢na paradigma na koju se naucnici oslanjaju. Nau¢na paradi-
gma je filozofski i teorijski okvir odredene $kole nau¢nog misljenja ili naucne
discipline koja sluZi kao osnova svih teorija formulisanih u okviru te discipli-
ne, svih nau¢nih zakona i generalizacija, ali je i okvir za organizaciju naucnih
opazanja. Ovaj pojam je u filozofiju nauke usao tokom 20. veka (npr. Walker, 2010;
Wray, 2011), a njegovoj popularizaciji je veoma doprineo Tomas Kun (Thomas
Kuhn) koji je nau¢nu paradigmu definisao kao “univerzalno prihva¢eno nauc¢no do-
stignuce koje, tokom odredenog vremena, obezbeduje modele problema u resenja
zajednici prakti¢ara (nau¢nika koji se prakti¢no bave naukom, prim. prev)” (Kuhn,
1970, p. viii). Paradigma je obicno skup verovanja koja su zajednicka za naucnike
u odredenoj oblasti, a koja se obicno ne mogu uopste proveriti, iako ta verovanja
definiSu i vrste nau¢nih opazanja koje ¢e naucnici traziti, ali i to Sta ¢e iz tih opazanja
zakljuciti 1 kako. Ova verovanja su obi¢no implicitna i naucnici ih vrlo Cesto uzimaju
zdravo za gotovo, smatrajuci ih za jedini validni pogled na svet. Zbog toga §to su
same paradigme naj¢es¢e neproverene i neproverljive, a uprkos tome su, ipak, osno-
va svih nau¢nih znanja, veoma je vazno da naucnici i ljudi koji rade sa nau¢nim po-
dacima budu svesni pretpostavki paradigme ili paradigmi na koje se oslanjaju, kako
bi mogli da prepoznaju karakteristike i organicenja naucnih znanja s kojima rade.
Kun je verovao, a mnogi savremeni filozofi nauke ¢e se sa tim sloziti (Kuhn, 1970;
Walker, 2010; Wray, 2011) da paradigme imaju tendenciju da se menjaju vremenom
1 ovo se tipi¢no deSava onda kada vise nije moguce ignorisati nau¢na zapazanja koja
ne mogu da budu adekvatno objasnjena u okviru postojece paradigme, a kada se,
istovremeno, pojavi druga paradigma koja moZze dati bolja objaSnjenja ovih zapa-
zanja. Vremena u kojima nauka radi u okviru paradigme, Kun je nazvao periodima
“normalne nauke”, dok je kratke periode tokom kojih dolazi do promene paradi-
gme nazvao “naucnim revolucijama”. Kun je verovao da se istorija nauke moze
opisati kao smena dugih perioda “normalne nauke” i kratkih i dinami¢nih perioda
“naucnih revolucija”. Nakon $to se naucna revolucija desi, ponovo nastupa period
normalne nauke u kom nauka nastavlja da radi u okviru te nove paradigme.

A koje su pretpostavke sadasnje nauc¢ne paradigme? Veéina nauénih polja ima
svoje sopstvene skupove pretpostavki koje ¢ine specifiéne paradigme u datim po-
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ljima. Ovo je posebno istinito ako uzmemo u obzir Kunovu definiciju paradigme
kao skupa prototipnih problema i reSenja, jer su ovi zaista specifi¢ni za pojedinac¢ne
naucne oblasti. Ova specifi¢nost paradigme u pojedina¢nim nau¢nim oblastima je
zapravo ono $to je dovelo do Kunovog otkri¢a nau¢nih paradigmi. Kun navodi da je
shvatio da su paradigme vazne onda kada je uocio da postoje velike razlike izmedu
naucnika u oblasti drustvenih nauka u odnosu na pretpostavke o prirodi naucnih
problema kojima su se bavili (Kuhn, 1970). Medutim, ako situaciju pogledamo Sire,
mozemo primetiti da pored elemenata paradigme koji su specifi¢ni za svako na-
u¢no polje, postoje i (neproverene i neproverljive) pretpostavke na kojima je
nauka u celini zasnovana i koje su zajednicke za razli¢ite nauc¢ne oblasti. Ovde
¢emo probati da damo kratki pregled nekih od tih pretpostavki, a posebno onih koje
su najvaznije za razumevanje prakticne upotrebe statistike koje ¢e biti predstavlje-
no u ovoj knjizi. S druge strane, Citaoci treba da budu svesni da, kako su elementi
paradigme tipi¢no implicitni, ovaj spisak ne treba posmatrati kao iscpnu listu svih
zajednickih karakteristika savremene nauc¢ne paradigme. Evo liste:

- Postoji objektivna realnost van naseg uma i mi tu realnost mozemo
adekvatno opaziti koriste¢i nasa priznata cula;

- Odredeni fenomen je deo objektivne realnosti tj. stvarno postoji, samo
ako ga moZe opaziti viSe osoba. Ako fenomen moze da opazi samo jedna
osoba i niko vise, taj fenomen nije stvaran;

- Nas um je odvojen od objektivne realnosti i ne uti¢e na nju, osim kroz
aktivnosti nasih nauc¢no priznatih organa;

- Prostorvreme je homogeno — ni mesto u prostoru ni vreme nisu faktori
nicega sami za sebe. Svi nau¢ni zakoni podjednako rade u svim tacka-
ma vremena i prostora. Zakoni prirode se ne menjaju sa prostorom i
vremenom, nego rade svuda i sve vreme podjednako;

- Funkcionisanje univerzima je moguce u potpunosti opisati skupom
pravila koji se dovoljno jednostavan da moZe stati u nas univerzum,;

- Vreme je posebna dimenzija — kroz vreme je moguce kretanje samo
unapred, od proslosti ka budu¢nosti, za razliku od prostornih dimenzija
po kojima je moguce kretanje u oba smera.

- Uzroc¢no-posledi¢ni odnosi funkcioniSu samo u jednom vremenskom
smeru, ne funkcioni$u u suprotnom — prosli dogadaji mogu uticati na
bududée dogadaje, ali sada$nji ili budu¢i dogadaji ne mogu uticati na
prosle dogadaje. Sadasnjost i buduénost ne mogu promeniti proslost;

- Fenomeni koje posmatramo imaju uzroke (koji dovode do njihovog na-
stanka) i u principu je moguce ustanoviti §ta su ti uzroci.

- Itd

Objektivna realnost van naseg uma. U svojoj osnovi, naucna istrazivanja su
zasnovana na opazanjima tj. opservacijama, a opazanja su smislena samo ako postoji
nesto Sto bi bilo opazeno i ako postoji nacin da se to opazi. Zbog toga je neophodna
pretpostavka takvog poduhvata to da postoji neSto van naSeg uma $to se moZe
opaziti tj. objektivna realnost, kao i to da su nasa ¢ula odgovarajuci alati za opa-
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zanje i otkrivanje karakteristika te spoljasnje realnosti. Medutim, kao Sto pokazuje
veliki broj radova u oblasti filozofije nauke, ali i interesovanje za ovu temu u oblasti
umetnosti, mi ne raspolazemo zaista neospornim dokazima da je ono $to opazamo
stvarno objektivna realnost van naseg uma opazena nasSim Culima, a ne rezultat ne-
¢eg drugog Sto bi takode moglo da stvori tok svesnih iskustava u nasem umu, poput
simulacije, proizvoda naseg uma ili ne¢eg drugog cega trenutno nismo svesni. Ovu
situaciju verovatno najbolje opisuju filozofski stav solipsizma i intenzivne rasprave
koje je solipsisti¢ki pogled na svet izazivao tokom istorije (e.g. Baldwin & Bell,
1988; Fodor, 1991). Da stvari budu jo$ komplikovanije, mi ni ne smatramo sva
opazanja koja dozZivimo opaZanjima spoljasSnje realnosti. Svi mi imamo opaza-
je koje dozivljavamo, ali koje ne smatramo opazanjima spoljasnje realnosti. Takvi
opazaji ukljucuju snove, halucinacije, “vizije”, proizvode maste, ali takode i netacna
opazanja. Kada se osoba bavi nau¢nim istrazivanjima, vazno je da moze da razlikuje
opazaje koji su posledica opazanja spoljasnje realnosti i one koji to nisu, a vazno
je i da se naucnici medusobno slazu oko kriterijuma za razlikovanje ove dve vrste
opaZzaja. Iz tog razloga, trenutna “konvencija” u nauci je da se samo opazaji dobijeti
kroz upotrebu ¢ulnih organa koji su deo ljudskog tela, organa koje je nauka proucila,
priznaje ih za Culne organe i za koje razume kako rade, mogu smatrati opazanjima.
Ovi organi se mogu oslanjati na upotrebu razlicitih instrumenata, ali da bi odredeni
fenomen bio predmet nau¢nog opazanja, njegovo opazanje na kraju mora biti iz-
vrs$eno priznatim senzornim organom. Na primer, nauc¢nici mogu koristiti radar ili
mikroskop ili spektrometar ili neki drugi naucni instrument kao pomoc¢, ali njihove
rezultate na kraju moraju ocitati koristeci oc€i, sluh, taktilni osecaj ili neki od ostalih
senzornih organa ljudskog tela. Oni opazaji koji nisu dobijeni kori$¢enjem priznatih
senzornih organa ne smatraju se opazanjima i ne mogu biti osnova nau¢nog rada.
Pri ovom naglasavamo rec¢i “priznata” ¢ula tj. senzorni organi, jer kroz istoriju, po-
stojala su razlicita videnja toga koji metodi dolazenja do opazanja se mogu smatrati
validnim. Tokom istorije je bilo mesta i vremena kada su, na primer, halucinatorna
iskustva dobijena pod uticajem odredenih droga smatrana za izvore valjanih opser-
vacija (npr. Wallace, 1959). Takode, kako je nauka napredovala i kako su se znanja
o funkcionisanju naSeg senzornog aparata uvecavala, tako se povecavao i broj nasih
priznatih ¢ula — ljudi su verovatno oduvek bili svesni toga ¢emu sluze o¢i i usi, ali
su funkcije nekih drugih organa, poput sistema za propriocepciju (opazanje kretanja
i pozicije tela i njegovih delova) ili poput funkcije unutra$njeg uveta, otkriveni re-
lativno skoro. Zbog ovoga, broj senzornih organa koje nauka priznaje povecavao se
sa napretkom nauke. Implicitna pretpostavka nauke je da ako se opaZanje nije
desilo putem priznatog Cula, ono nije validno, nije realno. Samo opazanja koja su
dobijena putem (priznatnih) ¢ula mogu u¢i u razmatranje da se smatraju validnim.

Princip intersubjektivne saglasnosti. Posebna tema je pitanje toga Sta se de-
Sava kada se nacini na koji dve razlicite osobe opazaju isti fenomen razlikuju. Ili Sta
se desava kada fenomen uspeva da opazi jedna osoba, ali ne i druga? Najprostije
pravilo za razlikovanje valjanih opaZanja od neta¢nih opaZanja, halucinacija i
sli¢nih fenomena je ono koje kaZe da ¢e validna opaZanja do kojih dodu razli¢i-
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te osobe biti slicna. Fenomeni koje jedna osoba tvrdi da je opazila, ali koje drugi ne
uspevaju da opaze, iako su u poziciji da to mogu da urade, nisu stvarni. Pretpostavka
koja stoji u osnovi nauke je da ako je nesto ,,realno®, ,,stvarno tj. ako postoji u fi-
zickom svetu, onda ¢e razlicite osobe moci da to nesto opaze. Ako to nesto ne moze
opaziti niko osim jedne pojedinacne osobe ili odredene specificne grupe ljudi, tada
ne mozemo da budemo sigurni da li se radi o tome da ti ljudi prosto izmisljaju, da
li su nesto opazili pogresno, da li imaju halucinacije ili neki sli¢an fenomen ili Sta
je ve¢ u pitanju, ali nauc¢na pretpostavka o tome $ta se tu deSava je da nesto nije u
redu sa njihovim opservacijama. Nauc¢no validnim se mogu smatrati samo fenomeni
koje moze opaziti viSe razlicitih osoba, tj., u idelnom slucaju, svi oni koji su zain-
teresovani da ih opaze (naravno, pretpostavka je da oni urade Sta je potrebno da bi
to opazanje bilo moguce — koriste potrebnu opremu ili instrumente ako su potrebni,
dodu na potrebno mesto i vreme sa kog se to moze opaziti isl.). Ovaj stav naziva se
principom intersubjektivne saglanosti i on predstavlja sustinski deo nau¢ne objek-
tivnosti i1 replikabilnosti — ponovljivosti nau¢nih nalaza, a obe ove stvari su klju¢ne
komponente dobro sprovedenog nauc¢nog rada.

Medutim, koliko god da je princip intersubjektivne saglasnosti prakti¢no kori-
stan, pretpostavka da stvarno postoje samo fenomeni koje moze da opazi vise osoba
stvara svoj posebni skup problema za nauku. Prema ovom principu, fenomeni koji
su se desili samo jednom, tj. jedinstveni — jednokratni fenomeni nisu naué¢no
opazivi. Drugim re¢ima, takvi fenomeni, fenomeni koji su se desili samo jednom i
nikad viSe ne bi bili smatrani realnim. Ista je situacija sa fenomenima koje moze da
opazi samo jedna osoba, jer ni jedna druga osoba nije u poziciji da ih opazi. Ali
da li ovakvi (jednokratni, jedinstveni) fenomeni zaista postoje? lako se itekako moze
raspravljati o tome da li su razli¢iti jedinstveni — jednokratni dogadaji o kojima ra-
zliciti ljudi govore realni ili izmisljeni, u istoriji nauke ima puno primera fenomena
koje je opazila i o kojima je izvestila samo jedna osoba i koji su u pocetku smatrani
izmisljotinama ili prevarama, da bi se tek kasnije pokazalo da su ti fenomeni realni,
nakon $to su se pojavili nacini da ih drugi ¢lanovi nau¢ne zajednice opaze. Relativno
svez primer ovakve situacije je fenomen kuglastih munja, prirodni fenomen koji su
mnogi veoma dugo smatrali za izmisljotinu ili ¢ak prevaru uprkos postojanju vise
izvestaja o javljanju ovog fenomena kroz istoriju. Kuglaste munje smatrane su ma-
nje-vise za izmisljotinu sve do trenutka kada je primerak kuglaste munje kamerom i
drugim nauc¢nim instrumentima snimila grupa nauc¢nika (Cen et al., 2014). Medutim,
fenomen kuglaste munje je zapravo fenomen koji je redak, ali nije jedinstven niti
jednokratan. Kuglaste munje se po svoji prilici javljaju retko, ali se javljaju. Da je
kuglasta munja zaista bila jedinstveni fenomen, nesto Sto se desilo jednom i nikad
vise ponovo, vrlo je verovatno da njeno postojanje nikada ne bi postalo deo nau¢noh
znanja.

Sto se tice fenomena koji su opazivi samo za jednu osobu i ni za kog vise,
jednu ogromnu i veoma vaznu klasu tih fenomena €ine svesna iskustva ili kvalije,
kako ih neki istrazivaci nazivaju (e.g. Jackson, 1982). Iako smo svi verovatno svesni
svoje sopstvene svesti tj. svojih sopstvenih li¢nih iskustava onako kako ih sve vreme
dozivljavamo, ta iskustva predstavljaju kategoriju fenomena koje, u ovom trenutku
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razvoja nauke, ne moZze da opazi direktno niko osim nas samih. Naravno, mi pretpo-
stavljamo da svi imaju svesna iskustva onako kako ih mi imamo, ali niko ne moze
direktno da opazi svesna iskustva bilo kog drugog osim sebe. Drugim re¢ima, iako
ja znam da ja imam svesna iskustva jer ih opaZam sve vreme, kako da znam
da ih i drugi ljudi imaju? Ja ne mogu da direktno opazim svesna iskustva bilo kog
drugog osim sebe. A kad smo ve¢ kod toga, ko i $ta tacno sve ima svesna iskustva?
Samo ljudi? Da li ih imaju i zivotinje? Biljke? Nezivi objekti? Ovaj problem poznat
je u nauénoj literaturi kao ,,problem drugih umova“, a veoma lepa diskusija aktu-
elnih znanja i shvatanja o ovoj temi moze se naci u knjizi Marka Solmsa ,,Skriveni
izvor (Solms, 2021). Svesna iskustva kao kategorija fenomena dolaze u konflikt sa
pretpostavkom nauke koju smo ovde opisali i to je verovatno glavni razlog zasto je
naucni status svesnih iskustava jako dugo bio upitan i tema brojnih ostrih diskusija,
a takva situacija je i danas. Sta vise, iako su svesna iskustva nesto §to verovatno
svako od nas opaZa sve vreme, za postojanje ove klase fenomena sadasanja nau-
ka nema ama bas$ nikakvo objasnjenje. Zapravo, prema prihvacenim bioloskim
i fizickim modelima , svesna iskustva ne bi trebalo da postoje uopste, jer ne
postoji ni jedna naucna teorija ili objasnjenje koje bi uopsSte mogli da objasne
kako nastaje i funkcioniSe tac¢no fizicki proces kojim nastaju i prenose se svesna
iskustva. Kako je to lepo formulisao David Calmers u svojoj knjizi iz 1996. koja se
bavila ovom temom: ,,Ne samo da nam nedostaje precizna teorija; mi ne znamo ni
kako bi uopste teorija svesti trebala da izgleda (We do not just lack a detailed the-
ory; we are in the dark about what a theory of cosciousness would even look like)*
(Chalmers, 1996, p. ix).

Problem svesti je, s druge strane, vazna tema filozofije, jos od nastanka filo-
zofije. Filozofi su razmatrali 1 razmatraju i dalje ovu temu pod razli¢itim imenima
poput — odnos tela i uma, odnos tela i duse, teski i laki problemi svesti i drugim. Sta-
novista koja su zauzimali istrazivaci po ovom pitanju veoma su se razlikovala kroz
istoriju. I medu danasnjim teoreti¢arima mozemo videti one koji problem svesnih
iskustava smatraju za vaznu naucnu temu, ali i one koji negiraju da svesna isustva
uopste postoje. A postoje i oni medu nauc¢nicima koje se prave da nemamo ,,slona
na sred sobe“ i da ovaj problem uopste ne postoji. Ovo se takode odrzava i na status
svesnih iskustava u razli¢itim drustvenim naukama. S jedne strane, svesna iskustva
se uzimaju prakti¢no zdravo za gotovo u oblasti prava i pravnih nauka. U ovoj obla-
sti ne samo da se postojanje svesnih iskustava priznaje, vec¢ se ta iskustva, bez ikakve
zadrske, tretiraju kao uzroci ljudskog ponasanja i koriste se razne prakticne metode
za zaklju¢ivanje o svesnim iskustvima koje osoba ima. S druge strane, istorija nauka
poput psihologije se u velikoj meri sastoji od ozbiljnih debata o statusu i samom
postojanju svesnih fenomena (e.g. Chomsky, 1959; Watson, 1913). Ova;j konflikt iz-
medu prirode svesnih iskustava i nauc¢nih zahteva za intersubjektivnom saglasnos¢u
je glavni razlog zaSto su razli€iti autori u razli¢itim trenucima kroz istoriju ospo-
ravali to da su drustvene nauke, a posebno psihologija, uopste nauke. Medutim, tu
treba primetiti da iako naucnici ni danas nemaju iole validnu teoriju koja bi objasnila
postojanje svesnih dozivljaja, to ne znac¢i da u buduénosti nece biti moguce stvoriti
takvu teoriju, kao ni to da ¢e zauvek ostati nemoguée da druge osobe opaze licna
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svesna iskustva jedne osobe. U trenutku kada je ova knjiga pisana, takve moguénosti
su tema dela nau¢ne fantastike, iako brojni istrazivaci iz razli¢itih nau¢nih oblasti
prepoznaju postojanje ovog problema i rade na tome da ponude moguéa nauc¢na
objasnjenja ovog fenomena (e.g. Atmanspacher, 2004; Gao, 2008; Hunt & Schooler,
2019). Vrlo je ¢vrsto uverenje autora ove knjige da ¢e otkrice fizickih procesa koji
rezultiraju nastankom svesnih dogadaja, kada se desi, kao i valjano rasvetljavanje
ostalih problema vezanih za svesna iskustva, poc¢ev od problema drugih umova, biti
pokretaci velike nau¢ne revolucije, te da ¢e buduca istorija nauke pamtiti upravo tu
revoluciju kao najvazniju nau¢nu revoluciju u dotadasnjoj istoriji nauke. Medutim,
kada ¢e se to desiti u ovom trenutku ne mozemo da predvidimo.

Nas$ um utice na spoljas$nji svet samo kroz naucno priznate delove naseg
tela. Ovaj princip kaZe da na objektivnu realnost mozemo uticati jedino kroz interak-
ciju delova nasSeg tela sa tom spoljasnjom realnoscu. Ako hoc¢emo da razgovaramo sa
nekim, moramo da za to iskoristimo odgovarajuci deo tela kako bi napravili poruku
koju ta druga osoba moze da opazi i razume. Na primer, moramo da koristimo naSe
glasne zice da bi proizveli zvuke koji ¢ine govor ili moramo da koristimo prste da
otkucamo poruku na kompjuteru. Ako ho¢emo da pomerimo neki predmet, moramo
za to da iskoristimo ruke ili neki drugi deo tela da taj predmet podignemo ili pome-
rimo ili da upravljamo opremom i instrumentima koji ¢e predmet pomeriti. Ovo ta-
kode znaci i da su sve navodne interakcije sa spoljasnjim svetom koje se ne odvijaju
preko nasih nauc¢no priznatih delova tela nau¢no nemoguce. Na primer, telepatija i
telekineza su, prema ovom shvatanju, nemoguce zato §to mi nemamo ni jedan organ
niti deo tela koji moze da proizvede efekte od kojih se ovi navodni fenomeni sastoje.
Ovaj princip takode znaci i da nase misli same za sebe nemaju nikakav efekat na
spoljasnji svet, ako na osnovu tih misli ne uradimo nesto koriste¢i svoje telo. To §to
¢emo nekome samo pozeleti dobro ili loSe nece proizvesti nikakav efekat, ako ne
uradimo niSta dodatno da te svoje Zelje sprovedemo u delo. Zadatak o kome stalno
mislimo se nece uraditi ako neko ne ode i uradi ta. Verovanje da nase misli same za
sebe mogu uticati na spoljasnji svet — objektivnu realnost je vrsta magijskog mislje-
nja i ovaj princip je direktno suprotan takvim verovanjima.

Homogenost prostorvremena. Jedna od klju¢nih postavki nau¢nog metoda je
zahtev za replikabilnosc¢u tj. ponovljivoséu naucnih opazanja. Nalazi nauke moraju
biti ponovljivi tj. ako jedna osoba izvesti da odredene radnje pod odredenim uslovi-
ma dovode do odredenih rezultata, drugi ljudi koji urade iste radnje pod istim uslo-
vima moraju dobiti iste rezultate. Udzbenici iz nau¢ne metodologije redovno navode
da vreme i mesto, sami za sebe, nisu faktori koji mogu uticati na dogadaje i da
se ne mogu smatrati uzrocima bilo ¢ega. Uzro¢ni faktori mogu biti razliciti procesi
koji se desavaju kroz vreme, ali ne vreme samo za sebe. Isti je i slucaj sa mestom.
Sva ova ocekivanja zasnovana su na verovanju da je prostorvreme homogeno tj. da
su sve taCke u prostoru i vremenu jednake i da univerzum funkcioniSe jednako i
po istim pravilima svuda i sve vreme. lako ve¢ina nau¢nika veoma ¢vrsto veruje u
ovo, valja primetiti da ova pretpostavka (do sada) nije ozbiljnije ili obimnije prove-
ravana, niti za sada moze biti ozbiljnije proveravana. Svi nau¢ni podaci kojima tre-
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nutno raspolazemo prikupljeni su unutar vrlo kratkog vremenskog okiva (u poredje-
nju sa ukupnom staro§¢u univerzuma i vremena koje ¢e univerzum verovatno jos po-
stojati) i unutar veoma veoma malog dela prostora tj. na Zemlji i njenoj neposrednoj
okolini, kao i u prostoru koji je tokom ovog kratkog vremenskog perioda zauzimala
krecudi se kroz svemir. A ¢ak je i ovo radeno samo na odredenim tackama Zemlje na
kojima je sprovodeno prikupljanje specificnih podataka (na primer, na mestima gde
se vrSe nau¢na opazanja i merenja). Uprkos ovome, naucnici obi¢no veoma ¢vrsto
veruju da je prostorvreme homogeno i da su svi naucni zakoni izvedeni iz nau¢nih
opservacija jednako validni u svim tackama prostora, da su bili i da ¢e biti jednako
validni tokom c¢itave vecnosti, od pocetka do kraja svemira i ranije i kasnije. Ako
pogledamo bilo koju nau¢nu teoriju ili generalizaciju, ne¢emo naci da i jedna od njih
specifikuje tacne vremenske ili prostorne koordinate u kojima je validna. I zaista, bez
pretpostavke o homogenosti prostorvremena, nauka kakvu poznajemo ne bi verovat-
no ni postojala i verovatno bi morala da bude veoma razli¢ita. Bez homogenosti pro-
storvremena, bilo kakva pravilnost koju bi naucnici uo¢ili morala bi da bude ispitana
u razli¢itim tackama prostorvremena. Ne bismo znali da li su pravilnosti koje danas
opazamo postojale i ranije, kao ni da li ¢e vaziti i na drugim mestima. Ako bi iste
radnje dovele do razlicitih rezultata u dva razlicita ispitivanja, mi ne bismo mogli da
znamo da li je to zato §to su zakoni prirode drugaciji u tackama prostorvremena u
kojima smo radili ispitivanja ili zato Sto smo napravili negde neku gresku ili zato Sto
postoje neki drugi faktori koje nismo uzeli u obzir. Izvodenje bilo kakvih zakljucaka
o proslim dogadajima bi bilo mnogo teze, a zakljucci o dalekoj proslosti ili dalekoj
buduénosti ili o dalekim mestima bi bili potpuno nemoguci ako prethodno ne bi ste-
kli dovoljno detaljna znanja o tome kako se razlicite tacke prostorvremena razlikuju
i1 zasto. Bilo koja nauc¢na teorija ili generalizacija o zakonima prirode bi u ovakvoj
situaciji morala da ukljucuje i ogranicenja o prostorvremenskim koordinatama u ko-
jima se moZze smatrati validnom. Predvidanje budu¢nosti bi takode bilo mnogo teze
ili nemoguce, jer ne bi mogli da znamo da li ¢e sadasnji zakoni prirode ostati isti i u
buduénosti i koliko tacno dugo. Srecom, pretpostavka o homogenosti prostorvreme-
na §titi nauku od svega ovoga i dozvoljava da se bilo koje pravilnosti koje opazimo
uopste (generalizuju) na sva vremena i sva mesta. Medutim, svaki nau¢nik bi trebao
da stalno ima na umu da pretpostavka o homogenosti prostorvremena nije nesto $to
je nauka stvarno mogla u iole ve¢em obimu da proveri, niti je stvarno moze ozbiljno
proveriti, bar koriste¢i trenutne mogucnosti civilizacije na planeti Zemlji.

DeSavanja u univerzumu odreduje skup jednostavnih pravila. Jedan od
nacina na koji mozemo opisati ciljeve nauke je da kazemo da je nauka sistematska
aktivnost usmerena na to da se razumeju pravila po kojima priroda i univerzum
funkcioniSu. I zaista, ono $to skoro svaki istraziva¢ koji se bavi osnovnim nauc¢nim
istrazivanjima radi, ma u kojoj oblasti nauke to bilo, moze se dobro opisati kao serija
pokusaja da se otkriju pravila po kojima funkcioniSu fenomeni koje dati istrazivac
proucava. Ali koliko su zapravo kompleksna ta pravila koja trazimo? Da li su ve-
oma, veoma prosta ili veoma komplikovana tj. kompleksna? Dosta poznat primer
zagonetke ovog tipa imamo u slusaju fizike gde su Njutnove, relativno jednostavne,

20



zakone kretanja zamenila dosta kompleksnija AjnStajnova pravila relativnosti, jer
ta pravila bolje opisuju i predvidaju opservirano funkcionisanje univerzuma i obje-
kata u njemu. U oblasti drustvenih nauka, mozemo primetiti kako se kompleksnost
objasnjenja koja naucnici daju menja. Na primer, psihologija je manje-vise pocela
sa skupom modela koji su poznati kao mentalna hemija, a kojim su ti rani istrazivaci
pokusali da u ovoj oblasti primene modele objaSnjenja koji su slicni modelima koji
su bili popularni u hemiji tog vremena (e.g. Gentner & Grudin, 1985). Nakon njih su
se pojavili psihodinamski modeli koji su psihicko funkcionisanje ¢oveka predstav-
ljali na nacin koji je sli¢an funkcionisanju parnih kotlova i motora sa unutrasnjim
sagorevanjem koji su bili popularni pocetkom 20. veka, dok u psiholoskoj nauci u
trenutku pisanja ove knjige, dominiraju modeli koji opisuju psiholosko funkcionisa-
nje preko sistema linearnih strukturalnih jednacina. Medutim, odabrani tipovi objas-
njenja, bar u oblasti drustvenih nauka, su do sada vrlo retko bili posledica sustinskog
razumevanja prirode fenomena koji se opisuju i stoga retko kad izabrani zato $to su
istrazivaci smatrali da je bas ta vrsta modela najadekvatnija za objasnjavanje posma-
tranih fenomena. Mnogo ¢es¢ée, zapravo tipicno, radilo se o tome da su drustveni na-
ucnici koristili one vrste modela koje su im bile lako dostupne —u 19. veku doslo je
do naglog razvoja oblasti hemije, pa su drustveni naucnici pokusali to da iskopiraju.
Moze se osnovano tvrditi da je sadasnja popularnost modela zasnovanih na linear-
nim strukturnim jedna¢inama (primenjenih kroz statisticke postupke poput regresije,
faktorske analize, strukturnog modelovanja itd.) zapravo motivisana samo time $to
je pravljenje ovakvih modela relativno lako kori§¢enjem dostupnog komercijalnog
statistickog softvera u kojima su Siroko raspolozive razlicite statistiCke procedure
zasnovane na linearnim strukturalnim jednacinama. Kao argument u prilog ovoj tezi
ide i to da se pregledom postojece naucne literature u oblasti drustvenih nauka jedva
uopste mogu naci tekstovi u kojima se diskutuje ili objasnjava zasto su bas linearne
strukturne jednacine odabrane kao osnova za modele koji se koriste za objasnjavanje
drustvenih fenomena ili zasto istrazivaci koji ih primenjuju bas takve modele sma-
traju najpogodnijim.

Razmatrajuci ovaj problem namece se i jedno ocigledno pitanje — ako su ovi
eksplanatorni modeli (modeli objasnjenja) u drustvenim naukama izabrani samo
zato Sto ih je lako napraviti, a ne zato Sto su najadekvatniji, kako bi izgledali najbolji
moguci modeli za objasnjenje drustvenih fenomena? Ovo pitanje je jednako valid-
no i u svim drugim oblastima nauke i zahvaljuju¢i njemu je nastala oblast nauke
poznata kao teorija kompleksnosti (Byrne, 1998; Manson, 2001). Vazna tema kod
razmatranja kompleksnosti je pitanje toga Sta je tacno kompleksnost i kako razli-
kovati razli¢ite nivoe kompleksnosti. Kako razlikovati koji modeli su vise, a koji
manje kompleksni? Veoma koristan doprinos ovoj temi je pojam algoritamske kom-
pleksnosti, koja je takode poznata i kao Kolmogorovljeva kompleksnost ili Kolmo-
gorov-Chaitinova kompleksnost (Kolmogorov-Cejtinova kompleksnost) (Chaitin,
2005, 1974; Delahaye & Zenil, 2008). Algoritamska kompleknost definiSe se kao
whajprostiji racunski algoritam koji moZe proizvesti ponasanje sistema* (Man-
son, 2001, p. 404). Re¢eno jednostavnijim re¢nikom, sistem ¢ije se ponasanje moze
proizvesti ili simulirati kratkim algoritmom se smatra jednostavnim tj. prostim. S

21



druge strane, sistem ¢ije se ponasanje ne moze reprodukovati niti simulirati ni na
jedan nacin koji je jednostavniji od toga da prosto popiSemo i precizno opisemo sve
specificne dogadaje koji ¢ine ponasanje tog sistema, smatra se kompleksnim. Na
primer, ako bi nas sistem bio niz znakova poput:

ABABABABABABABABABABABABABABABABABABABAB.... i
tako dalje do beskonacnosti, mi bi mogli da ovaj sistem opiSemo navode¢i da je to
niz znakova AB ponovljen beskonacan broj puta. lako je niz koji opisujemo besko-
nacan, mi ga mozemo proizvesti koristeci vrlo prosto pravilo. Ovakav niz je stoga
prost tj. jednostavan. S druge strane, mozemo da zamislimo i niz znakova koji je
takav da ne prati nikakvo pravilo i da zbog toga ne postoji drugi nacin da se rekreira
ovaj niz osim da se zapise niz tacno takav kakav je. Ovakav niz znakova bi smatrali
kompleksnim. Ako bi uporedili ova dva slucaja, mozemo primetiti da su instruk-
cije koje stvaraju prvi niz mnogo krac¢e od samog niza. S druge strane, instrukcije
za pisanje drugog niza su bar podjednako dugacke kao i sam niz, $to taj niz ¢ini
kompleksnim, zapravo onoliko kompleksnim koliko sistem uopste moze da bude
kompleksan.

Ako bi isti na¢in rezonovanja pokusali da primenimo na funkcionisanje uni-
verzuma, mogli bi da primetimo da je krajnji cilj nauke da otkrije skup instrukci-
ja koje opisuju funkcionisanje celog univerzuma i to u situaciji kada su i sama
nauka i naucnici deo tog univerzuma. Pitanje koje se logi¢no postavlja je da li je
to moguce. Ovo je zapravo pitanje toga da li su pravila koja upravljaju nasim uni-
verzumom dovoljno jednostavna da instrukcije potrebne za njihovu realizaciju
mogu da stanu u univerzum ili su ta pravila toliko kompleksna da su instrukcije
potrebne za realizaciju funkcionisanja univerzuma previse velika da bi stala u
univerzum. U prvom slucaju, cilj nauke da se stvori savrSeni model univerzuma je
sprovodiv, dok u drugom slucaju nije. Ali kako da znamo koji je od ova dva slucajau
pitanju kada su u pitanju odnos nauke i funkcionisanja univerzuma? Drugim recima,
kako da znamo da li je na§ univerzum kompleksan ili jednostavan? S jedne strane,
mozemo da primetimo da je nauka u mnogim oblastima do sada uspevala da prilicno
dobro predviti ponasanje velikih prirodnih sistema i to kori§¢enjem relativno prostih
jednacina i matemati¢kih modela. Ovo moze da znaci da prava kompleksnost uni-
verzuma nije blizu maksimalne moguce i da je verovatno da je prava kompleksnost
univerzuma negde u nivou nizih nivoa kompleknosti. Ali koliko je zapravo na$ uni-
verzum jednostavan? Neki autori, kao na primer Volfram, izneli su ideju da bi prava
kompleksnost univerzuma mogla biti veoma niska tj. da je na§ univerzum zapravo
veoma jednostavan i da se verovatno moze rekonstruisati koris¢enjem veoma pro-
stih pravila (Wolfram, 1984). Medutim, ovaj pristup proceni kompleksnosti naseg
univerzuma se nije do sada bitnije razvio dalje od ove opste ideje i zbog toga je bio
meta jake kritike (e.g. Chaitin, 2005; Manson, 2001). Iako su razmatranja pitanja
kompleksnosti relativno nova u nauci uopste, a i naucnici iz oblasti drustvenih nauka
vrlo retko diskutuju i razmatraju pravu kompleksnost fenomena koje proucavaju,
mozemo zakljuciti da nau¢nici implicitno veruju da su fenomeni koje proucava-
ju dovoljno prosti da postojanje nauke ima smisla. Drugim re¢ima, veruju da je
kompleksnost fenomena koje prouc¢avaju dovoljno niska da se oni mogu rekreirati
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kroz model (ili skup instrukcija) koji je dovoljno mali da mozZe stati u nas univerzum.
Kada to ne bi bilo tako, nauka ovakva kakva je danas ne bi bila moguca. Imajuci u
vidu ovu situaciju, bilo bi dobro da naucnici, pogotovo u oblasti drustvenih nauka
pocnu da redovno razmatraju verovatni nivo kompleksnosti pravila koja upravljaju
fenomenima koje proucavaju, umesto da slepo grade nauku samo na osnovu modela
koji su im dostupni u statistickom softveru koji koriste. Takode treba pomenuti da
koncept kompleksnosti ve¢ ima svoje prve primene u oblasti druStvenih nauka (e.g.
Gauvrit et al., 2017).

Vreme je posebna dimenzija — fenomeni se kroz vreme kreéu samo una-
pred. lako prihvatamo da je prostorvreme homogeno tj. da su sve tacke prostora i
vremena iste i da u njima vaze isti zakoni prirode, vreme je posebno u smislu da se
fenomeni kroz njega mogu kretati samo unapred. Za razliku od dimenzija prostora
kroz koje se fenomeni mogu kretati u svim smerovima, u vremenu se objekti iz pri-
rode mogu kretati samo unapred (bar §to se tie naucnih istrazivanja izvan oblasti
fizike). Iz ovog razloga, nauka priznaje postojanje samo onih uzro¢no-posledic-
nih odnosa u kojima uzrok vremenski prethodi posledici ili eventualno u kojima
se uzrok i posledica deSavaju istovremeno. Uzroci ne mogu proizvoditi efekte
u proslosti, samo u buduénosti. Vecina epistemoloskih rasprava o uzro¢no-posle-
di¢nim odnosima eksplicitno navodi zahtev da uzrok mora vremenski prethoditi po-
sledici ili biti istovremen s posledicom kao jedan od kljucnih uslova za utvrdivanje
da li je odredeni odnos izmedu dve pojave zaista odnos uzroka i posledice. Drugim
re¢ima, mi pretpostavljamo da proslost moze uticati na sadasnjost i budu¢nost, ali da
buduénost ne moze uticati na proslost. Na primer, jedan od najistaknutijih filozofa
modernog doba — Dejvid Hjum u svom ¢uvenom delu ,, Traktat o ljudskoj prirodi
[A treatise of human nature]* navodi da da bi neka pojava X mogla da bude uzrok
pojave Y, X mora prethoditi pojavi Y u vremenu. Ovakvo shvatanje deli jo§ jedan
drugi ¢uveni filozof nauke — Dzon Stjuart Mil [John Stuart Mill], kao i vec¢ina kasni-
jih naucnika koji su proucavali uzro¢nost. Ovaj princip je takode i jedan od kljucnih
principa za utvrdivanje uzro¢nosti koji se moze naci u savremenim udzbenicima
metodologije naucnih istrazivanja i literaturi koja opisuje eksperimentalne procedu-
re (e.g. Milas, 2009). To je i glavni razlog zbog ¢ega naucnici smatraju uspesnost u
predvidanju buduéih dogadaja mnogo boljim pokazateljom kvaliteta nau¢nih znanja
nego od uspesnosti u objasnjavanju proslih dogadaja.

Uzroci dostupni spoznaji, koji se mogu saznati. Pojave koje opazamo imaju
uzroke koji dovode do njihovog javljanja i u principu je moguce saznati/otkriti Sta su
tacno ti uzroci. Ne samo da su pravila koja upravljaju nasim univerzumom dovoljno
jednostavna da je moguce dovoljno precizan model naSeg univerzuma smestiti u
na$ univerzum, jo$ jedna dodatna pretpostavka nauke je to da smo mi u stanju da
saznamo §ta su uzroci pojava u prirodi i da smo sposobni da razumemo pravila
koja upravljaju univerzumom. Ovo je jo$ jedno osnovno verovanje koje daje smi-
sao nau¢nim istrazivanjima. Kada ovo ne bi bio slucaj, ne bi bilo moguce da ljudi
ikada otkriju i razumeju mreze uzroka i posledica koje ¢ine univerzum, a naucna
istrazivanja usmerena ka ovom cilju bi bila uzaludna. Takode, ovo znaci i da akeo u
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ovom trenutku nismo u stanju da identifikujemo uzroke odredene pojave, ovo
verovanje zahteva da zaklju¢imo da je to zbog toga §to datu pojavu nismo do-
voljno ili nismo adekvatno istraZzili, a ne zato $to su uzroci ove pojave u principu
nesaznatljivi. To znac¢i da samo treba da nastavimo da istrazujemo i dalje trazimo
uzroke i kada jednom otkrijemo pravi pristup istrazivanju, pravu metodologiju istra-
zivanja ili prave instrumente za merenje, otkricemo i uzroke proucavane pojave, zato
$to su svi uzroci koji postoje u prirodi takvi da se mogu saznati. Nema u prirodi
pojava ¢iji se uzroci ne mogu otkriti. U filozofiji, varijanta ovog principa je pozna-
ta kao princip dovoljnog razloga (eng. principle of sufficient reason) i definisana
je kao verovanje da ,,sve ima razlog, uzrok ili osnovu* ili drugim rec¢ima ,,za svaku
¢injenicu F, mora postojati dovoljan razlog zasto je bas F Cinjenica [For every fact
F, there must be a sufficient reason why F is the case.]” (e.g. Melamed & Lin, 2021).

1.2. Priroda uzro¢no posledi¢ne mreze
univerzuma — stohasticizam naspram determinizma.

Jedan vazan aspekt nacina na koji gradimo nau¢no razumevanje sveta oko nas
je pogled na prirodu uzrocno-posledi¢ne mreze univerzuma tj. pogled na prirodu
odnosa izmedu uzroka i posledica. Ovaj pogled na prirodu odnosa izmedu uzroka i
posledica je nesto po ¢emu se razli¢ite naucne oblasti u praksi razlikuju i gde takode
mozemo cesto videti da se dva ne sasvim kompatibilna pogleda na prirodu univer-
zuma naizmenic¢no koriste u nau¢nom radu. Jedan od ovih pogleda na svet naziva se
determinizam (e.g. Hoefer, 2016; James, 1884), a drugi, suprotan njemu, nazvaéemo
stohasticizam.

Osnovna ideja determinizma, uzro¢nog determinizma ili ,,tvrdog deter-
minizma*, kako ga neki zovu, je da univerzum zapravo predstavlja veoma slo-
Zenu mreZu uzroka i posledica, takvu da je svaki dogadaj u njemu u potpunosti
odreden skupom uzroka. Svaki od tih uzroka je pak potpuno odreden nekim dru-
gim skupom uzroka i ta mreza uzroka i posledica proteze se u vecnost, kako ka
buduénosti, tako i u proslost prema samom pocetku univerzuma, ako je takva tacka
u vremenu ikada postojala. Ovo znaci da ako bi znali sve pocetne uslove koji su vla-
dali u univerzumu i sve zakone prirode, bili bismo u stanju da potpuno precizno, bez
ijjedne greske predvidimo sve dogadaje koji ¢e se desiti u univerzumu tokom celog
njegovog postojanja. Pretpostavka da je priroda naseg univerzuma deterministicka
tj. deterministic¢ki pogled na svet ima neke vrlo vazne implikacije:

- Kako je univerzum po prirodi deterministi¢ki mehanizam uzroka i posle-
dica, koji je takav da uzroci potpuno odreduju posledice, nasa nemoguc-
nost da sa potpunom preciznos¢u predividimo bilo koji dogadaj je
posledica naseg nedovoljnog znanja o zakonima prirode i uzrocima
dogadaja, a ne toga Sto je dati dogadaj u principu nepredvidiv.

- Iz istog razloga, sve §to ¢e se ikada desiti u univerzumu odredeno je
uslovima koji su postojali na poc¢etku (postojanja univerzuma) i nema
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nacina da se na taj tok dogadaja bilo kako utic¢e. Sudbina postoji, re-
alna je i ne mozemo je promeniti. Desice se to Sto ¢e se desiti i to se ne
moze promeniti.

- Ovaj pogled na svet takode implicira da nema slobodne volje tj. da je
slobodna volja samo iluzija jer je sve unapred odredeno.

- Kada se uzme zajedno sa ostalim pretpostavkama nauke, pre svega sa
pretpostavkom da je skup pravila koji upravlja nasim univerzumom do-
voljno jednostavan tj. da savrSeni model naseg univerzuma moze stati u
univerzum, deterministi¢ki pogled na svet takode implicira i da je u prin-
cipu mogude napraviti teoriju svega, savrSeni model univerzuma koji ¢e
potpuno precizno da opise i objasni funkcionisanje univerzuma.

Pitanje toga da li je priroda univerzuma deterministicka je vekovima bilo
predmet filozofskih razmatranja. Filozofi su razmatrali razliCite varijante determi-
nistickog pogleda na svet koji je ukljucivao i stvari poput ,,mekog determinizma‘
koji bi dozvolio postojanje slobodne volje kao kontrast determinizmu koji je ovde
predstavljen, a koji bi bio nazvan ,,tvrdi determinizam* (e.g. James, 1884). Naucnici
van oblasti filozofije veoma retko otvoreno pricaju ili se uopste izjaSnjavaju o tome
kakva veruju da je priroda univerzuma kada formuliSu svoje naucne teorije i objas-
njenja. Medutim, iz toga kako su teorije tipi¢no formulisane, posebno u oblasti pri-
rodnih i druStvenih nauka, moze se zakljuciti da ve¢ina nau¢nika u ovim oblastima
smatra da deterministicki pogled na svet valjano opisuje prirodu naseg univerzuma,
bez obzira da li su dati naucnici svesni postojanja i detalja ove filozofske rasprave
ili ne. Valja takode naglasiti i da u deterministickom univerzumu nema mesta za
slu¢ajne dogadaje, pa samim tim nema mesta ni za pretpostavke na kojima se
zasniva statistika kao nauka, kao $to ¢emo kasnije videti.

Osnovna ideja stohasticizma je da je priroda naSeg univerzuma stohasti¢ka $to
znaci da stohastic¢ki procesi mogu da postoje i realno postoje. Stohasticki procesi su
procesi gde isti skup uzorka pod istim skupom uslova moze dovesti do vise razli¢itih
ishoda od kojih svaki ima odredenu verovatnocu javljanja. Stohasticki univerzum
je univerzum u kom postoje pojave koje se ne mogu precizno predvideti ¢ak
ni kada znamo sve uzroke i sve zakone prirode tj. pojave koje su u principu
nepredvidive. To je univerzum u kom dogadaji nisu unapred odredeni i u kome
poznavanje pocetnih uslova univerzuma ne omogucava precizno odredivanje toga
kakvi ¢e biti uslovi na kraju. Ideja da je priroda naseg univerzuma stohasticka ima
takode neke vazne implikacije:

- Nemoguénost dovoljno preciznog predvidanja neke pojave ne znaci

nuzno da mi tu pojavu nismo dovoljno upoznali. Sasvim je moguce
da je priroda pojave koju ne uspevamo da predvidimo takva da se ona, u
principu, ne moze predvideti i to zbog toga §to, u stohastickom univer-
zumu, isti procesi mogu dovesti do razlicitih ishoda, prosto jer je priroda
univerzuma takva.

- Iz istog razlog, nacin na koji se dogadaji u univerzumu odvijaju se ne

moZe predvideti sa potpunom preciznoscu ili se ne moZe predvideti
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uopste. Kako isti skup uzroka moze voditi razli¢itim posledicama, nece-
mo moci sa potpunom sigurnos$¢éu znati koji ishod ¢e se desiti u nekom
pojedina¢nom slucaju (mozemo samo da govorimo o verovatnim ishodi-
ma). Poznavanje pocetnih uslova univerzuma i svih zakona prirode nije
dovoljno da omogu¢i predvidanje konacnih uslova na kraju univerzuma
niti Sta ¢e se sve tacno desiti u meduvremenu izmedu pocetka i kraja sve-
mira. Univerzum je u osnovi nepredvidiv ili bar nepotpuno predvidiv. Ovo
takode znaci 1 da ne postoji sudbina i da ishodi dogadaja nisu predo-
dredeni.

- U stohastickom univerzumu je moguée da postoji slobodna volja u ne-
kom obliku, zavisno ve¢ od tacne prirode tih stohastickih procesa. Me-
dutim, moze se zamisliti i stohasticki univerzum u kome postoji nepred-
vidivost bez slobodne volje! Ovo u velikoj meri zavisi od toga kakva bi
priroda slobodne volje mogle da bude, jer je slobodna volja fenomen za
¢ije postojanje ili objasnjenje nauka u trenutku pisanja ove knjige nema
dovoljno dobar model.

- Kako je univerzum nepredvidiv, bez obzira koliko naraste nase znanje
o njemu, nikada neéemo napraviti model univerzuma koji dozvolja-
va potpuno precizno predvidanje svih dogadaja. Najbolje Sto mozemo
uraditi je procena verovatnoc¢a odredenih ishoda, a ¢ak i to moze biti jalov
napor ako se ove verovatnoce mogu menjati, zavisno od toga kako tacno
funkcionisSe stohasticki univerzum.

Iako nema mnogo naucnih teorija niti teoretiCara koji ¢e eksplicitno izjaviti
da veruju da je priroda naSeg univerzuma stohasti¢ka u smislu koji je gore naveden,
ima mnogo pristupa u razli¢itim oblastima nauke koji se u praksi oslanjaju na
metodologiju i naucne alate stvorene za jedan stohasticki univerzum. NajSire
koris¢en takav naucni alat je onaj koji je i tema ove knjige — statistika. Mozemo
lako uociti da je statistika jedan od osnovnih alata naucnih istrazivanja u svim obla-
stima nauke pocev od fizike, pogotovo kvantne fizike, pa preko biologije, posebno
oblasti kao $to su genetika, medicine (studije populacije, epidemiologija...), hemije i
drugih, pa sve do drustvenih nauka. Ako pogledamo naucne tekstove koji predstav-
ljaju rezultate empirijskih istrazivanja u savremenoj ekonomiji, psihologiji, sociolo-
giji, pedagogiji, zapravo u svim drustvenim naukama, vide¢emo da je tu statistike na
pretek i da se rad u tim oblastima u ogromnoj meri oslanja na stohasticke modele.
Ovo je glavni razlog zasto je povlacenje razlike izmedu deterministickog i stohastic-
kog pogleda na svet i prirodu univefzuma vazno za jednu uvodnu knjigu o statistici.
To predstavlja veoma veliku i vaznu kontradikciju u modernoj nauci koje svi
koji rade u nauci treba da budu veoma svesni. U vecini slucajeva, vide¢emo na-
ucnike kako pokusavaju da formuliSu deterministicke teorije koje objaSnjavaju
pojave koje su proucavali, pri tom sve vreme za to koristedi statistiku tj. nauc¢ne
postupke koji su zasnovani na verovanju da je priroda naseg svemira stoha-
sti¢ka, da bi bi obradili podatke o pojavama koje su proucavali. Dodatno, mnogi ¢e
probati da negiraju postojanje ove kontradikcije tvrde¢i da oni koriste statisticke
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procedure jer su korisne, $to je nesumnjivo, a da se pojave u prirodi ponasaju na
nacin sli¢an stohastickom zato $to nemamo dovoljno znanja o njima. Oni ¢e nekada
verovati da je tretiranje pojava kao da im je priroda stohasti¢ka prvi korak u njiho-
vom proucavanju i da ¢e, kada budu saznali dovoljno, biti u moguénosti da naprave
precizne deterministicke modele, nakon kojih im statistika vise nece trebati. Na ovaj
nacin, statistika i postupci zasnovani na verovanju da je priroda univerzuma
stohasticka, smatraju se neizbezZnim zlom, neophodnim prvim korakom u pro-
ufavanju sveta, ne¢im §to ¢e biti zamenjeno deterministickim modelima onda kada
steknemo dovoljno znanja. Ovaj stav se mozda moze najbolje ilustrovati re¢ima veli-
kog fizi¢ara Alberta Ajnstajna koji je, razmatrajuci tada novu kvantnu teoriju u fizici
koja je usvojila staohasticki pristup, rekao ,,Kvantna teorija daje mnogo, ali tesko
da nas dovodi blizu tajnama Starog (misli na Boga, prim. prev.). Ja sam, u svakom
slucaju, ubeden da se On ne kocka sa univerzumom. [Quantum theory yields much,
but it hardly brings us close to the Old One’s secrets. I, in any case, am convinced He
does not play dice with the universe.]* (Physics and Beyond: “God Does Not Play
Dice”, What Did Einstein Mean?, 2021). Ove reci dosta jasno izrazavaju verovanje
ovog naucnika, verovanje koje implicitno veé¢ina naucnika deli, da stohasticke
metode, iako nesumnjivo korisne, ne odrazavaju pravu prirodu univerzuma
koja je, u stvari, deterministi¢ka. Bilo kako bilo, ostaje ¢injenica da je prava pri-
roda naseg univerzuma, u trenutku pisanja ove knjige, nepoznata i da su sve §to
imamo samo razli¢ita verovanja o njegovoj prirodi.

Cinjenica da moZemo da predvidimo mnoge prirodne pojave sa ogromnom, a
c¢esto 1 potpunom, preciznos¢u znaci samo da su te pojave bile predvidljive do sada, ali
ne znaci da su sve pojave svuda predvidljive niti da nema pojava koje su u principu ne-
predvidljive. Drugim rec¢ima, to nije dokaz da je priroda univerzuma deterministicka,
jer i u stohastickom univerzumu mogu postojati skupovi uzroka koji uvek dovode do
iste posledice tj. koji su predvidljivi. Cinjenica da imamo mnogo veoma dobrih deter-
ministickih modela ne znaci da ¢emo moci da napravimo takve modele i za pojave za
koje ih trenutno nemamo. I §to je najvaznije, ovo ne umanjuje niti elimini$e ¢injenicu
da KkoriS¢enje procedura zasnovanih na pretpostavci da je priroda univerzuma
stohasti¢ka za pravljenje i proveru deterministickih teorija, teorija koje ne ostav-
ljaju prostora za stohasti¢ke procese, predstavlja vaznu kontradikciju savremene
nauke. Ova kontradikcija je nesto cega bi trebalo da budu veoma svesni svi koji pri-
menjuju statisticke procedure u nauc¢nim istrazivanjima.

1.3. Naucna objasSnjenja

Kada govorimo o sastavnim delovima nauke koji su bitni za jedan uvodni tekst
o statistici, neizbezno dolazimo do teme nau¢nih objaSnjenja. Jedan od klju¢nih ci-
ljeva nauke je to da objasni pojave sa kojima se susre¢emo tj. da da odgovore na
pitanja koja pocinju sa ,,zasto*“. Nauc¢na objaSnjenja i njihova priroda su vekovima
bili tema intenzivnih diskusija filozofa nauke i iz tih rasprava je proizaslo vise filo-
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zofskih modela naucnih objasnjenja (e.g. Woodward & Ross, 2021). Objasnjenje se
obi¢no definise kao skup tvrdnji koje opisuju skup ¢injenica i objasnjavaju njihove
uzroke 1 posledice. Hempel & Oppenheim (1948) navode da se nau¢no objasnjenje
sastoji od dva dela — eksplananduma i eksplanansa. Eksplanandum je iskaz kojim
se opisuje pojava koju treba objasniti, dok eksplanans Cine iskazi koji su dodati da
bi objasnili tu pojavu (Hempel & Oppenheim, 1948, p. 137). Da bi objasnjenje bilo
adekvatno, eksplanandum mora biti logicki izvodiv iz informacija koje su sadrzane
u eksplanansu, eksplanans mora sadrzati opSte nauc¢ne zakone i sadrzaj eksplanansa
mora biti empirijski tj. mora biti takav da se moze proveriti empirijskim istrazi-
vanjem. lako ¢e se vecina naucnika sloziti da su najbolja objasnjenja u nauci ona
koja pojave objasnjavaju preko uzroka i posledica i da za krajnji cilj nauke moze-
mo smatrati stvaranje uzrocno-posledi¢nog modela celog univerzuma, na taj nacin
objasnivsi univerzum i sve u njemu na ovakav nacin, ¢injenica je da mnoga Siroko
prihvaéena nau¢na objasnjenja ne uspevaju da dostignu ovaj nacin objasnjenja zato
Sto mnoge pojave naucnici ne umeju, za sada, da objasne preko uzroka i posledica.
Neke od tih nemoguénosti objasnjenja su verovatno zbog nedovoljnog znanja, ali da
li su neke od neobjasnjenih pojava sustinski neobjasnjive ili nepredvidive, u ovom
trenutku ne mozemo da znamo (pogledajte diskusiju o deterministickoj i stohastickoj
prirodi univerzuma u prethodnom poglavlju ili filozofske rasprave o determinizmu
1 indeterminizmu).

Ovo znaci da nauka radi sa razli¢itim tipovima objasSnjenja, a za valjano ra-
zumevanje teme ove knjige — statistike, veoma je vazno da razumemo kada u igru
stvaranja naucnih objasnjenja ulaze zakljucci izvedeni iz statistickih procedura, kao i
to kojim vrstama naucnih objasnjenja one mogu da doprinesu i kako. Jedan nacin da
se nauc¢na objasnjenja podele prema vrstama je da ih klasifikujemo u sledece tipove:

Uzro¢na ili kauzalna objas$njenja — su vrsta objasnjena u kojima se poja-
va objasnjava tako S$to se navode uzroci koji dovode do nje i/ili posledice koja
ta pojava proizvodi. Objasnjenja ovog tipa se oslanjaju na prihvacene naucne te-
orije, prirodne zakone i opSta pravila da bi objasnila interakciju izmedu razlicitih
varijabli i elemenata koji su ukljuceni u objasnjenje. U idealnoj situaciji, pojava se
objasnjava podvodenjem pod zakone prirode ili pod odredenu teoriju (e.g. Hem-
pel & Oppenheim, 1948; C. R. Hitchcock, 1975). Moze se re¢i da je krajnji cilj
nauke to da objasni sve $to postoji u univerzumu kroz mrezu uzro¢nih objasnje-
nja. Ova vrsta objaSnjenja vazi za najbolju vrstu naucnih objasnjenja. Medutim,
davanje dobrog kauzalnog objasnjenja zahteva duboko, detaljno i organizovano
poznavanje materije, znanje kome ¢e samo objasnjenje doprineti i Ciji ¢e posta-
ti intergalni deo, a to nije nesto §to je dostupno za mnoge pojave i klase pojava.
Uzro¢na objasnjanja, na primer, uklju¢uju objasnjenja zasto planete naSeg Suncevog
sistema kruze oko Sunca i ona to objaSnjavaju oslanjajuci se na zakone fizike. U
ovu kategoriju spadaju i objasnjenja toga zasto pada kiSa koja se oslanjaju na inte-
rakciju atmosferskih uslova koja dovodi do pretvaranja vodene pare u kapljice vode
i dovode do toga da te kapljice padaju na zemlju. U bioloskim naukama, na primer,
objasnjenje toga kako izlaganje o¢iju svetslosti izaziva impulse u optickom nervu, a
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koje ukljucuje fizicka, hemijska i bioloSka svojstva oka koja omogucavaju da svetlo
izazove takve efekte spadaju takode u ovu vrstu objasnjenja.

Statisticka ili probabilisticka objasnjenja — su objasnjenja u kojima se nesto
objasnjava ili, joS CeScCe, predvida sa odredenom verovatno¢om na osnovu toga
$to se konstatuje da je odredena pojava u proslosti teZila da se javlja zajedno sa
nekom drugom pojavom. U proslosti smo opazili da dve vrste dogadaja pokazuju
tendenciju da se javljaju zajedno i iz toga zaklju¢ujemo da bi ovo moglo da se nastavi
tako 1 u buduénosti. Mogucée je da uopste ne znamo zasto se javljaju zajedno, takode
mozemo da ne znamo ni da li je jedan od tih dogadaja uzrok drugog ili obrnuto; mo-
guce je i da znamo da se oni nisu uvek javljaji zajedno, ali smo primetili da kada se
jedan od tih dogadaja desi, verovatnije je da ¢e se desiti i drugi, nego da se nece de-
siti. Iz toga onda zakljucujemo, ili bolje re¢i — nadamo se, da ¢e se tako nastaviti i u
buducénosti. Veoma vazna ideja za koncept statistickih objasnjenja je Rajhenbahov
princip zajednickog uzroka (C. Hitchcock & Rédei, 2020; Reichenbach, 1956)
koji kaze da kada dva dogadaja pokazuju tendenciju da se stalno javljaju za-
jedno (kada su probabilisti¢ki povezani), to je ili zbog toga Sto je jedan od njih
uzrok onog drugog ili zato Sto su oba uzrokovana nekim treéim faktorom (ili
grupom trecih faktora) koji vremenski prethode oba razmatrana dogadaja. To
znaci da kada pravimo generalizaciju ili objaSnjenje samo na osnovu opazanja da su
dva dogadaja tezila da se deSavaju zajedno u proslosti, mi ne znamo da li je to mozda
zbog toga Sto su oba uzrokovana nekim tre¢im faktorom koji nismo uopste opazili.
Ovo takode znaci i da ako se taj tre¢i faktor u buduénosti promeni bez naSeg znanja,
nasa dva razmatrana dogadaja mogu da prestanu da se deSavaju zajedno. Ovo je
nesto $to je veoma poznato, na primer, ljudima koji se bave predvidanjima kretanja
trzista. Zbog ovih svojstava, statisticka objasnjenja se obi¢no smatraju najgorom
vrstom naucnih objasnjenja. Medutim, ona su takode vrsta nau¢nih objasnjenja
koja zahteva najmanje teorijskih znanja i razumevanja problema. Statisticki
zakljucci o verovatno¢ama da se dva dogadaja dese zajedno mogu da se donesu
bez razumevanja dubljih zakona prirode koji upravljaju ovim dogadajima, kao i bez
raspolaganja dobrom ili bilo kakvom teorijom koja bi objasnila pojave o kojima za-
klju¢ujemo. Ovo Cini statisticka objasnjenja prvom vrstom objaSnjenja i na¢ina
izvodenja zakljuc¢aka o ranije nepoznatim pojavama, s obzirom da se statisticka
objasnjenja mogu formulisati samo na osnovu empirijskih opservacija. Moze
se re¢i da razvoj nau¢nog razumevanja pocinje statistiCkim objasnjenjima i da
onda napreduje ka kauzalnim objasnjenjima kako istrazivaci sve vise upoznaju pro-
ucavane pojave i razvijaju sistematska znanja o njima. Ova knjiga predstavlja sta-
tisticke koncepte i procedure koje su potrebne za dolazenje do statisti¢kih zaklju¢aka
koji dozvoljavaju stvaranje ove vrste objasnjenja. To je razlog zaSto je vazno da
¢italac razume poziciju statistickih objasnjenja u tipologiji nau¢nih objasnjenja, kao
i ¢injenicu da ona predstavljaju najgoru, ali takode i prvu vrstu nau¢nog objasnjenja
koja se moze dati, a i da stvaranje bilo kakvog objasnjenja koje je bolje od cisto
statistickog zahteva stvari koje nisu statistika tj. da za stvaranje drugih vrsta
objasnjenja statisti¢ki podaci i statisticki postupci nisu dovoljni.
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Pored ove dve vrste objasnjenja koje mozemo uslovno smatrati najboljom i
najgorom vrstom nauénih objasnjenja, gde bi uzro¢no objasnjenje bilo najbolje, a
statisticko najgore, u nauci se primenjuju i druge vrste objasnjenja, objasnjenja Cija
je epistemoloska vrednost negde izmedu ova dva, objasnjenja koja se s jedne strane
oslanjaju na viSe znanja o proucavanoj pojavi od Cistih statistickih/probabilistickih,
ali koja s druge strane ne dosezu do niova kauzalnih objasnjenja i nisu u mogucénosti
da objasne uzro¢ne veze izmedu pojava koje treba objasniti. Ove vrste objasnjenja
ukljucuju:

Razvojna objasnjenja (e.g. Kitchener, 1983; Woodward, 1980) — takode po-
znata i kao geneti¢ka objaSnjenja (Nagel, 1961) su vrsta objasnjenja koja objaSnja-
vaju zaSto je odredeni sistem u odredenoj fazi razvoja tako $to se oslanjaju na
zakon koji opisuje niz stadijuma kroz koje sistemi ovog tipa prolaze (Kitchener,
1983). Woodward (1980) govori o tri vrste razvojnih objasnjenja — a) kada se po-
nasSanje odredenog organizma objas$njava pozivanjem na razvojni stadijum u kome
se organizam nalazi (na primer, objasnjavanje Cinjenice da beba place navodenjem
¢injenice da se radi o bebi tj. o ljudskoj individui u ranom stadijumu razvoja; b)
kada objasnjavamo da je organizam ili objekat na odredenom stadijumu ili da ce
uci u odredeni stadijum pozivajuéi se na naucni zakon o sledu razvojnih stadijuma
u razvoju date vrste objekata ili organizama i ¢) kada objasnjavamo zakon o sledu
razvojnih stadijuma pozivajuéi se na neke Sire razvojne principe ili mehanizme koji
objasnjavaju napredovanje kroz razvojne faze. Razvojna objasnjenja se mogu naci
u svim oblasti nauke, ali su najverovatnije najpoznatija ona koja nalazimo u biolos-
kim naukama, a koja objaSnjavaju faze razvoja organizama ili ona u psihologiji koja
objasnjavaju psiholoski razvoj pojedinaca kroz detinjstvo i tokom celog zivotnog
veka.

Funkcionalna objaSnjenja — su objasnjenja u kojima se odredena jedini-
ca nekog sistema objasnjava navodenjem funkcije koju ta jedinica obavlja u
veéem sistemu i to obi¢no tako Sto se navodi svojstvo ili osobina sistema ¢ije
odrZavanje data jedinica omogucava. Primer ove vrste objaSnjenja bi bila situa-
cija kada objasnjavamo ulogu srca u ljudskom organizmu tako $to navodimo da je
funkcija srca da pumpa krv kroz telo. Primer iz drustvenih nauka bi bilo objasnjenje
postojanja Skola u drustvu navodenjem da skole postoje da bi obrazovale decu i tako
doprinele opsStem nivou obrazovanja u drustvu.

Teleoloska objaSnjenja ponasSanja Zivih organizama — su posebna vrsta
objasnjenja gde se ponaSanje osobe, grupe osoba ili odredenog Zivog organizma
objasnjava navodenjem ciljeva tog ponasanja. Na primer, tako mozemo objasiti
¢injenicu da student u¢i navodenjem da je njegov/njen cilj da polozi ispit (ispit za
koji uci). Ovim putem smo ponasanje objasnili navodeci ciljeve ili svrhu koju osoba
ima i zbog koje se ta osoba ponasa onako kako se ponasa. lako neki autori smatraju
da funkcionalna i teleoloska objasnjenja spadaju u istu kategoriju nau¢nih objasnje-
nja (e.g. Nagel, 1961), nase je misljenje da postoji jasna razlika izmedu objasnjenja
gde istraziva¢ objasnjava funkciju koju odredeni deo ima u radu nekog Sireg sistema
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(kao $to je slucaj sa srcem koje pumpa krv kroz telo ili sa atmosferom koja omogu-
¢ava disanje zivim organizmima i tako omogucéava postojanje ekosistema Zemlje) i
situacije gde objasnjavamo namerno ponasanje ljudi i drugih zivih organizama kroz
navodenje namera, onako kako je to, na primer, slu¢aj u psihologiji i u pravnim
naukama kada je namera vazan faktor obja$njavanja i procene ponasanja odredene
osobe.

Dok su uzro¢na objasnjenja vrsta objasnjenja koja se ve¢ vekovima skoro pa
podrazumeva u naukama poput fizike i hemije, u drugim naukama, poput biologi-
je, nauka o zivotnim procesima, a pogotovo drustvenim naukama, objasnjenja ove
vrste su retka. Medutim, sa razvojem nauke, nau¢ne metodologije, ali i tehnologije
nau¢nih merenja, te razvojem raCunarskih sistema koji omogucavaju istraziva¢ima
da slozene proracune rade daleko jednostavnije i brze nego da to rade ,,peske*, moze
se primetiti sve vise pomaka ka tome da se kauzalna objasnjenja uvedu u nauke u
kojima ih je ranije bilo srazmerno malo. Dok su se u mnogim oblastima biologije i
nauka o Zivotu nekada nauc¢na objasnjenja svodila na funkcionalna, razvojna ili cak
statisticka, zadnjih decenija primetan je nagli razvoj nau¢nih modela koji pretenduju
da daju kauzalna objasnjenja vaznih bioloskih procesa. Na primer, jedan od autora
ovog teksta veliki deo svoje karijere posvetio je razvoju i predlaganju matematickih
modela koji na kauzalan nacin objasnjavaju razliite fizioloSke procese poput pro-
cesa oplodnje (e.g. Andjelka Hedrih, 2014; Andjelka Hedrih et al., 2015; Andjelka
Hedrih & Bani¢, 2016; Andjelka Hedrih & Ugrci¢, 2012) ili mehanike ponaSanja la-
naca dezoksiribonukleinske kiseline (DNK) tokom procesa kopiranja i prepisivanja
(e.g. Andjelka Hedrih, 2011; Andjelka Hedrih & Hedrih, 2014; K. Hedrih & Hedrih,
2010) ili detalja ponasanja stabala drvec¢a pod dejstvom vetra (Andjelka Hedrih,
2021b) i uloge mehanickih oscilacija u bioloskim procesima generalno (Andjelka
Hedrih, 2021a; Andjelka Hedrih & Hedrih, 2016; K. S. Hedrih & Hedrih, 2022),
Sto su sve procesi Cija su se objaSnjenja u ranijim decenijama uglavnom svodila
na razvojna ili funkcionalna. Na slican nacin, u oblasti psihologije mozemo vide-
ti porast broja istrazivanja u kojima se eksperimentalne metode (koje su prakticno
najsigurniji na¢in dolazenja do saznanja koja omoguc¢ava kauzalna objasnjenja) pri-
menjuju na slozenim drustvenim pojavama (e.g. Djoric, 2021) ili se testiraju odnosi
koji ukljucuju kauzaciju poput prenosa dejstva jednog faktora na drugi, preko nekog
treceg, tzv. medijacija ili situacija gde jedan faktor menja odnos neka druga dva, tzv.
moderacija (e.g. Lee & Ok, 2014; Liao et al., 2017; Okech et al., 2018)

1.4. Samoispunjujuca prorocanstva i kvarenje
statistickih pokazatelja

Kada razmatramo nauc¢ne zakone, generalizacije i predvidanja u kontekstu
ponasanja ljudi, valja primetiti da primena nauc¢nih znanja u svrhu donosenja
odluka koje ¢e se primeniti kroz intervencije u praksi moze dovesti do promena
ponasanja kod ljudi na koje se te odluke odnose i do dodatnih intervencija koje
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mogu biti ili u skladu sa oc¢ekivanjima onih koji su pomenute odluke doneli ili
usmerene ka tome da se tim odlukama suprotstave ili da promene njihove efek-
te. Ovo se desava zato Sto kada su ljudi svesni koncepata koje oni koji imaju mo¢
nad njima koriste da donose odluke i te odluke su ljudima vazne, ljudi ¢e teziti da
stvore aktivan odnos prema tim odluka i intervencija i mogu odlu¢iti da shodno tome
promene i svoje ponasanje. Ovako moze do¢i do takozvanih samoispunjavajuéih
proro¢anstava. Do samoispunjavajucih prorocanstava dolazi onda kada ljudi,
koji bi se inace ponasali drugacije, po¢nu da se ponasaju da nacin koji se od
njih ofekuje nakon $to su saznali da se takvo ponaSanje od njih ocekuje i poceli
da veruju u takvo ocekivanje. Na primer, student koji nije imao dobar uspeh na
studijama, ali se trudio da uspeh popravi moze odustati od daljih pokusaja da uspeh
popravi i ,,prihvatiti svoju sudbinu® nakon §to mu nakon, na primer, kognitivnog te-
stiranja kazu da su njegove kognitivne sposobnosti slabe. On ¢e tako ispuniti oceki-
vanja onih koji su mu to saopstili - da studenti slabih kognitivnih sposobnosti imaju
slabe rezultate na studijama. Osoba koja razmislja o tome da zapo¢ne novi posao,
moze da odustane od te ideje nakon $to mu/joj kazu da ¢e ekonomija na podrucju u
kome je on/ona razmisljao/la da pokrene posao stagnirati. Na ovaj nacin, budu¢i do-
prinos njegovog/njenog posla ekonomiji se nece realizovati, tako itekako pomazuci
da se oCekivanje da ¢e ekonomija stagnirati ostvari.

Samoispunjujuca prorocanstva su takode veoma vazna tema kada treba pred-
videti kretanja organizovanih finansijskih trzista — izjave o oCekivanjima razlicitih
analiticara i vaznih licnosti o tome kako ¢e se cene deonica i/ili drugih finansijskih
instrumenata kretati, mogu podstaci ljude da kupuju ili prodaju deonice (i/ili druge
finansijske instrumente) i tako dovesti do toga da se kretanje cene u predvidenom
smeru zaista i desi. Poznata je strategija ,,Sortera” (ljudi i institucija koje Sortuju tj.
prodaju pozajmljene deonice sa ocekivanjem da ¢e ih kupiti i tako vratiti pozajmicu
onda kada njihova cena bude pala) da pokusSavaju da formiraju oc¢ekivanje javnosti
da ¢e se cena deonica koje su Sortovali sniziti, tako §to stvaraju negativan publicitet
visu i oCekivanje da ¢e se cene sniziti. Ko je na primer pratio deSavanja na finansij-
skim trzistima u SAD u zimu 2020-2021 mogao je da primeti kako su cene akcija
jedne kompanije, ¢ije je poslovanje ve¢ duze vreme bilo na jasnoj i produzenoj sila-
znoj putanji, narasle desetostruko za svega nekoliko meseci, bez bilo kakvih razloga
koji bi imali veze sa promenama u poslovanju te kompanije, samo zbog oc¢ekivanja
ljudi koja su formirana kroz drustvene mreze i reklamu, a koje su podsticale ljude
da kupuju akcije te kompanije, najavljujuci eksplozivan rast njihove cene. Ovaj kon-
kretni dogadaj u trenutku pisanja ove knjige postao je poznat kao ,,Gamestop ludilo
[Gamestop frenzy]“.

Jos jedan primer samoispunjujuc¢ih prorocanstava su razlicite situacije u koji-
ma se beleze placebo efekti, tj. situacije kada postupci koji, sami za sebe, nema-
ju nikakve efekte ipak dovode do odredenih rezultata zato Sto je kod ljudi na
kojima su ovi postupci primenjeni stvoreno o¢ekivanje da ¢e efekata biti. Jedan
klasi¢ni primer ovakve pojave je takozvani Hautorn efekat (Howthorne effect), koji
je ime dobio po seriji istrazivanja produktivnosti radnika pod razlic¢itim fizickim
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uslovima radne sredine, a koja su sprovedena pocetkom 20. veka. U ovoj seriji istra-
zivanja, istrazivaci su ispitivali kako razli¢iti uslovi rada, npr. razlike u osvetljenju
prostorije, pauzama u toku rada, broju radnih sati, uticu na produktivnost radnika.
Rezultati su pokazali da je produktivnost grupa radnika koji su bili ukljuc¢eni u ova
istrazivanja generalno bila bolja u odnosu na uobicajenu produktivnost radnika koji
nisu bili ukljuceni u studiju manje-vise nezavisno od toga kako su istrazivaci menjali
uslove. Ovo je objasnjeno time $to su radnici znali da istrazivaci istrazuju produk-
tivnost. Npr. kada su ispitivali efekte osvetljenja, produktivnost radnika je rasla ¢ak i
kada su istrazivaci poceli da smanjuju stepen osvetljenosti prostorije sve vise i vise.
Radnici su poceli da se zale tek kad je nivo osvetljenja sveden na onaj koji odgovara
svetlosti koju daje mesecina tokom no¢i. Slicna stvar se deSavala i kada su ostale
varijable bile u pitanju (e.g. Wickstrom & Bendix, 2000)

Jos jedan tema koju treba razmotriti kada se radi o zakljucivanju o pravilnosti-
ma sa ciljem da se na osnovu njih donesu odluke i preduzmu intervencije je fenomen
korupcije ili kvarenja statistickih indikatora. U oblasti javnog upravljanja, uprav-
ljanja preduzec¢ima i u razlic¢itim organizacionim situacijama, ljudi koji su zaduzeni
za upravljanje ovim organizacijama se Cesto oslanjaju na razli¢ite nacine merenja
dogadaja i1 pojava koji su za njih vazni i onda na tim merenjima zasnivaju svoje
odluke. Na primer, za procenu kognitivnih sposobnosti, l[judima se zadaju odredeni
zadaci u okviru psiholoskih testova; za merenje inflacije, uzimaju se u obzir cene
odredenih proizvoda i onda se na osnovu njih ra¢una indeks promene cena; da bi se
procenila pismenost ili kvalitet obrazovanja odredene zemlje prati se uspeh ucenika
iz odredenih $kola ili se testiraju ti ucenici; da bi se pratile promene cena deonica
na berzi, prate se cene deonica odredenih preduzeca. Na slican nacin nastavnici is-
pituju stepen u kome su njihovi ucenici savladali gradivo tako §to im daju zadatke
ili postavljaju pitanja koja ispituju usvojenost odredenih gradiva, ali ne celokupnog
gradiva jer bi takav postupak bio preobiman, ve¢ praveéi izbor pitanja koja ¢e zadati
u okviru testova ili procesa ispitivanja. Ovo su sve primeri situacija gde se odluke
donose na osnovu vrednosti odredenih (statistickih) pokazatelja, odluke koje uticu
na razlicite nacine na ljude i za koje razli¢iti ljudi mogu biti zainteresovani. Kvare-
nje statistickih indikatora (pokazatelja) se desava u situacijama kada ljudi na
koje uti¢u vrednosti odredenih statistickih indikatora i/ili koji su zainteresovani
za ishode odluka koje su zasnovane na tim pokazateljima, preduzimaju radnje
da promene vrednosti ovih pokazatelja na nacin koji im ide u prilog, ali samo
da promene vrednost pokazatelja, bez promene svojstva na koje ti pokazatelji
treba da ukazuju. Ovakvo njihovo ponaSanje zasnovano je na tome $to oni razu-
meju kako ti pokazatelji rade i stoga razumeju i Sta je potrebno uraditi da bi
se promenili. Kada dode do ovakvog ponasanja, statisti¢ki pokazatelji postaju
nevalidni, a onda ¢e i odluke koje budu donesene na osnovu njih biti nevalidne.
Bice nevalidne jer su zasnovane na vrednostima pokazatelja koji su sada postali ne-
validni. Na primer, ako studenti znaju koja ¢e tacno pitanja nastavnik da im postavi
na ispitu mogu odluditi da nauc¢e samo odgovore na ta konkretna pitanja, a da zane-
mare svo ostalo gradivo. Takvi studenti ¢e onda dobiti odli¢nu ocenu i poloziti ispit
iako je njihovo poznavanje gradiva zapravo vrlo malo tj. iako ne znaju nista osim tih

33



konkretnih pitanja ¢ije su odgovore naucili. A ispitni test ¢e postati nevalidan, iako
bi, da studenti nisu unapred saznali njegov sadrzaj, bio sasvim validan pokazatelj
stepena u kom su savldali gradivo. Na slican nacin, vlada neke zemlje koja je zainte-
resovana za to da ,,pokaze* kako je inflacija u njihovoj zemlji niska moze preduzeti
mere da snizi zvani¢ne cene odabranih proizvoda na osnovu kojih se racuna indeks
potrosackih cena (Cak i po cenu da takvim meSanjem u cene dovedu do nestasice!!),
a da istovremeno dozvoli da cene ostalih proizvoda drasti¢no porastu. Tako bi dobili
situaciju da je statisticki indeks koji ukazuje na inflaciju nizak, iako je realna infla-
cija mozda ogromna. Na ovaj nacin, statisticki indeks koji se koristio kao pokazatelj
inflacije postao je nevalidan, iako je bio sasvim dobar pokazatelj inflacije pre ove
vladine intervencije. Isto tako, preduzece Cijim se deonicama trguje na berzi moze
odluciti (a takve primere uopste nije tesko naci) da narucuje sama svoje sopstvene
proizvode i da onda te narudzbine sama sebi placa, kako bi naduvala podatke o
prometu preduzeca. Investitori koji prate promenu prometa preduzeéa kao jedan od
pokazatelja rasta bi onda (pogresno) zakljucili da promet preduzeca raste i bili bi
spremniji da skuplje plate deonice kompanije, $to bi dovelo do rasta cena deonica
tog preduzeca na berzi. Jo$ jedan veoma poznat istorijski primer fenomena kvarenja
statistickih pokazatelja je bila situacija sa proizvodnjom celika u komunisti¢koj Kini
tokom Velikog Skoka Napred (https://en.wikipedia.org/wiki/Great Leap Forward)
sredinom 20. veka. Tada je stanovnicima sela Sirom Kine naredeno da treba da pro-
izvode celik, iako nisu imali ni resurse, ni industrijsku infrastrukturu niti opremu
potrebnu za industrijsku proizvodnju celika. Ovo je dovelo do toga da su sela proi-
zvodila beskorisne grumenove celika loseg kvaliteta (“pig steel” na engleskom) pre-
tapajuci razne predmete koji su im bili dostupni, a koji su sadrzali celik. Jedini cilj
ovakve aktivnosti je bio da se zabelezi da u Kini raste proizvodnja celika, jer je u
to vreme koli¢ina proizvedenog Celika u zemlji tokom odredenog perioda koris¢ena
kao pokazatelj stepena razvoja odredene zemlje. Ovo je bilo mogucée jer su u to vre-
me industrijalizovane, dakle razvijene zemlje, proizvodile mnogo vise celika nego
nerazvijene i to zato Sto je Celik bio neophodan za razvoj industrijske infrastrukture,
kao 1 za proizvodnju razlicitih industrijskih proizvoda. Medutim, nista od toga nije
bio slucaj sa ovim pomenutim grumenovima celika koji su bili potpuno beskorisni,
ucinivsi tako koli¢inu proizvedenog ¢elika potpuno nevalidnim pokazateljem razvo-
jauslucaju Kine u datom trenutku. Naravno, veoma brzo je postao jasno da vestacko
“naduvavanje” statistickog pokazatelja razvoja nije isto §to i pravi razvoj i posledice
toga su u ovom slucaju bile vrlo teske.

Verovatno najobuhvatiniji i najdugotrajniji primer ovog efekta je pojava tako-
zvanog Flinovog efekta u oblasti testiranja inteligencije i kognitivnih sposobno-
sti uopste. Naime, primeceno ja da su tokom 20. veka i prvih godina 21. veka posti-
gnuca ljudi Sirom razvijenog sveta na testovima inteligencije rasla (e.g. V. Hedrih,
2020). Razliciti psiholozi iznosili su razli¢ite pretpostavke o poreklu ovog fenomena
(e.g. Sundet et al., 2004; Teasdale & Owen, 2005), ali se na kraju pokazalo, kako je
to objasnio sam Flin [Flynn], novozelandski psiholog po kom je ovaj efekat i dobio
ime (Flynn, 2007), da kako su testovi inteligencije i drugi testovi slicni testovima
inteligencije sve Sire i Sire koriS¢eni za donoSenje razlicitih odluka od znacaja
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za Zivote ljudi, tako su i ljudi postajali sve upoznatiji i upoznatiji sa zadacima
kakvi se srec¢u u testovima inteligencije i postajali sve veStiji u njihovom resa-
vanju (i tako dobijali viSe skorove), iako se inteligencija, psiholo§ka crta koju ti
zadaci treba da mere, nije promenila ve¢ je ostala manje-viSe na istom nivou. Na
ovaj nacin, sticanje nove, relativno beskorisne, vestine (vestine reSavanja zadataka
poput onih koji se koriste u testovima inteligencije), pokvarila je pokazatelje vaznih
kognitivnih sposobnosti i tako naterala psihologe da inoviraju i da menjaju pravila za
interpretaciju testova kognitivnih sposobnosti da bi o¢uvali njihovu validnost.

Svi ovi primeri pokazuju zaSto su i samoispunjujuca prorocanstva i kvarenje
statistickih pokazatelja fenomeni koji moraju da se uzmu u obzir prilikom koris¢enja
naucnih objasnjenja, teorija i sli¢nih instrumenata nauke u oblasti drustvenih nauka
za donosenje odluka koje uti¢u na ljude, kao i zasto je neophodno stalno biti svestan
da primena odredenih pravila na ljude moze dovesti do toga da ti ljudi promene svoje
ponasanje kao odgovor na ta nova pravila i odluke, a zavisno od toga kako procene
ta pravila i odluke. Takode treba da budemo svesni da mnoge pravilnosti koje su
nadene u oblasti nauka o ponasanju nastavljaju da budu pravilnosti samo zato
$to ljudi i dalje opaZaju situacije koje se ticu tih pravilnosti na isti odredeni
nacin i aktivno donose odluke da se ponasaju na isti na¢in. Medutim, to je neSto
$to se moZe lako promeniti kao rezultat bilo kakve intervencije zasnovane na
tim pravilnostima. Prema tome, za razliku od situacije koja postoji u prirodnim
naukama, gde nezivi objekti ne mogu da promene svoje ponasanje na osnovu toga
kako procenjuju neku odluku koja ih se ti¢e, primena nalaza i uocenih pravilnosti
u drustvenim naukama na ljude moZe lako dovesti do toga da ti isti nalazi i pra-
vilnosti prestanu da budu validni tj. prestanu da vaze.

1.5. Nauka i pseudonauka

Savremeni svet sagraden je na tekovinama nauke. Svuda oko nas, vecina pred-
meta koje koristimo, predmeta od kojih zavisi odrzanje naseg nacina zivota, pa i
odrzanje samog zivota, proizvodi su nauke. Najveci broj njih proizvod je vekova
naucnih istrazivanja i razvoja koji su doveli do vestina i znanja koji su omogucili
da znamo i umemo kako da te predmete napravimo. Zbog ovoga, nauka u drustvu
ima veoma veliki ugled i ljudi joj veruju toliko da na dnevnoj bazi oslanjaju svoje
zivote na to poverenje. To poverenje je s druge strane, veoma zasluzeno, jer je nauka
rezultat zdruZenih napora naucnika iz celog sveta koji veoma pazljivo koriste nauc-
ni metod i testiraju, proveravaju i ponovo proveravaju sve svoje rezultate i nalaze.
Medutim, kao i kod svih vrednih stvari, postoje i ljudi koji bi Zeleli da se okoriste o
to poverenje da bi ostvarili svoje li¢ne ciljeve, Cesto na Stetu drugih ljudi. I to je put
kojim nastaje pseudonauka. Pseudonauku mozemo definisati kao bilo koji skup
verovanja, tvrdnji ili postupaka koji se predstavlja (ili ga predstavljaju) kao na-
uku, a da nije nastao kao posledica upotrebe nau¢nog metoda, kome nedostaju
dokazi ili logi¢ka konzistencija i koji ne moZe biti potvrden ili opovrgnut (Po-
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pper, 1963) ili koji se iz drugih razloga ne moZe smatrati nau¢no validnim. lako
je ova definicija psuedonauke dosta jasna na apstraktnom nivou, postavlja se pitanje
prakti¢nog razlikovanja nauke i pseudonauke i to je veoma vazno pitanje. Ako se
uradi pogresno, takva pogresna demarkacija moze dovesti ili do toga da se prave,
validne naucne aktivnosti proglase za pseudonaucne ili da se pseudonaucne prakse i
sistemi ukljuce u nauku tako je obezvredujucéi i Stete¢i naporima nauc¢nika da dovedu
do spoznaje sveta oko nas (e.g. Lakatos, 1978).

Kako onda da razlikujemo nauku od pseudonauke? Dejvidu Hjumu, poznatom
filozofu iz 18. veka pripisuju se sledece reci: ,,Ako u ruku uzmemo bilo koje izda-
nje; o bozanstvenom ili o Skoli metafizike na primer; zapitajmo se, da li ono sadrzi
apstraktna razmisljanja koja se ti¢u kolicine ili brojeva? Ne. Da li sadrze bilo kakvo
eksperimentalno razmisljanje koje se tice ¢injenica i postojanja? Ne. Bacimo ih onda
u vatru. Jer ne sadrZe nista osim sofizma (re¢ ,,sofizam® se obi¢no odnosi na nelogi-
¢an ili nevalidan argument napravljen sa ciljem da zavara ili prevari onog kome se
iznosi, prim. prev.) i iluzija“ (Lakatos, 1978, p. 1). [ako je ovaj stav u osnovi tacan,
njegova prakticna primena je nesto sasvim drugo. Naime, s jedne strane je sasvim ja-
sno da postoje pseudonaucni sistemi koji ukljucuju i brojeve i apstraktno rezonova-
nje (npr. numerologija, astrologija), istorija nauke belezi i situacije kada su legitimne
nauc¢ne aktivnosti i istrazivanja smatrani pseudonauc¢nim od strane delova drustva,
kao $to je to na primer bio slucaj sa psihologijom (e.g. Ferguson, 2015; Skinner,
1990) ili sa nau¢nicima koji su prihvatali Mendeljejevsku genetiku, a koji su tokom
jednog perioda bili tretirani kao pseudonaucnici u nekadasnjem Sovjetskom Savezu
(Lakatos, 1978). S druge strane, postojale su takode situacije kada su sistemi koji su
jasno pseudonauc¢ni bili prihvatani kao nauka. Primer za to je slu¢aj iz 17. veka kada
je vesticarenje tretirano kao uzorni naucni pristup od strane zvani¢nog filozofa bri-
tanskog Kraljevskog drustva (Lakatos, 1978). Dobar primer je i savremeno prihva-
tanje ,,medicinskih postupaka“ i ,,tehnika lecenja“ koje su zasnovane na ,,kosmickoj
energiji‘ od strane vlada razlicitih zemalja, ukljucujuci i Srbiju.

Imajuci sve ovo u vidu i svesni da je pitanje razlikovanja nauke od pseudona-
uke bilo i1 danas je tema velika debate medu filozofima nauke i nau¢nicima uopste,
mogu se primetiti neke tendencije i pravilnosti koje se mogu koristiti u praksi da
bi prepoznali da li imamo posla sa pravom naukom ili pseudonaukom koja se
predstavlja kao nauka. Ove razlike se mogu videti u:

- Objavljivanju rezultata — naucnici po pravilu svoje rezultate prvo objav-
ljuju u nauc¢nim casopisima i slicnim nauc¢nim publikacijama, publikaci-
jama koje recenziraju drugi naucnici i eksperti u oblasti. Te publikacije
odrzavaju striktne standardne nauc¢nog postenja, tacnosti i preciznosti u
predstavljanju rezultata istrazivanja. Rezultati se prikazuju opstoj, nena-
ucnoj javnosti tek ako (i nakon §to) uspesno produ ocenjivanje i preispi-
tivanje od strane drugih eksperata, a prvenstveno onih koji su nezavisni
od autora istrazivanja. Tek onda se ops$toj javnosti ovi rezultati prikazuju
u vidu takozvanih sekundarnih publikacija (sekundardnih u smislu da to
nisu publikacije u kojima se prvi put prikazuju dati naucni rezultati) u
kojima se rezultati prikazuju na nacin koji je prilagoden opstoj javnosti.
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Takve publikacije ukljucuju knjige, monografije, udzbenike, popularne
naucne ¢lanke, video klipove i druge vrste medijskih sadrzaja. Za razliku
od ovog pristupa, pseudonaucnici svojim publikacijama prvenstveno
ciljaju na opstu javnosti, a idealno na ljude koji nisu dovoljno stru¢ni
i nemaju znanja koja su potrebna da bi valjano procenili kvalitet i sa-
drzaj materijala koji im pseudonau¢nici predstavljaju. Dok na ovakve
ljude ciljaju, pseudonaucnici po pravilu izbegavaju prave stru¢njake za
oblast kako god mogu, a takvo svoje ponaSanje pokusavaju da objasne
tvrdnjama da oni samo ,,izbegavaju zavere* koje ,,protiv njih organizuju‘
eksperti ili tvrde¢i da su njihove publikacije zabranjene (iako nisu) i na
druge sli¢ne nacine. Pseudonau¢ne publikacije se ne podnose na recen-
ziranje ekspertima za datu naucnu oblast, ne prolaze kroz bilo kakve
provere i njihovi autori ne stavljaju pred sebe bilo kakve zahteve koji
se ticu tacnost ili istinitosti tvrdnji koje iznose u takvim publikacijama.
Autori i distributeri takvih publikacija ¢e, na primer, probati da svoje pu-
blikacije distribuiraju na mestima poput lokalnog frizera, po kafeima ili ¢e
pokusavati da ih prodaju naivnim ljudima, ali ¢e aktivno izbegavati bilo
kakvo proveravanje ili evaluaciju od strane ljudi koji se zapravo razumeju
u materiju koju obraduje pseudonauc¢na publikacija.

Ponovljivi rezultati — nauka zahteva rezultate koji se mogu ponoviti i
tako proveriti. Iz ovog razloga, u nau¢nim publikacijama i izvestajima o
istrazivanjima svi sprovedeni postupci se predstavljaju i opisuju sa dovolj-
no detalja da drugi nauc¢nici mogu da ih ponove ta¢no onako kako su ura-
deni, tj. da ponove tacno taj isti postupak koji su uradili autori publikacije.
Drugi naucnici tako mogu da sami provere da li ¢e i oni dobiti iste rezulta-
te. S druge strane, pseudonaucna ,,istraZivanja“ se ne mogu ni ponoviti
ni proveriti. Ako i ima bilo kakvog opisa ,,istrazivackog® postupka, taj
postupak je samo vrlo maglovito opisan, tako da je nemoguce zasigurno
utvrditi §ta je tatno radeno i kako ta¢no. Na primer, jedan veoma rasiren
pseudonaucni sistem opisuje poreklo svojih svojih ,,znanja* preko price o
tome kako je taj sistem osnovalo nekoliko ljudi koji su otkrili sva znanja
1 elemente koji Cine sistem zato Sto su ti ljudi ,,bili vrlo talentovani sa
veoma posebnim uvidima“ i eksplicitno negiraju da bi bilo ko mogao da
ponovi njihove istrazivacke postupke, zato Sto niko drugi nema ,,talente*
niti ,.specijalne sposobnosti“ koje su imali njihovi osnivaéi. Sta god bilo
ko uradio da ponovi pseudonaucni ,,istrazivacki postupak*, ako dobije ne-
gativne rezultate, pseudonaucnik ¢e mu prosto reci da je on nesto pogresio
1 da nije kako treba ponovio proceduru! Naravno, ovakav pristup nema
niSta zajednicko sa time kako nauka treba da radi.

PonaSanje prema greSkama — nauka aktivno traZi greSke. Kada jedna
grupa naucnika sprovede istrazivanje i objavi rezultate, drugi naucnici ¢e
pregledati njihove nalaze i, u tom postupku, aktivno traziti greske koje su
napravili, alternativna objasnjenja koja su propustena, kao i druge nere-
gularnosti. Naucnici znaju da, kao $to i pokvaren sat 2x dnevno pokazuje
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tacno vreme, tako i pogresne teorije nekada mogu (sluc¢ajno) dati tacna
predvidanja. Iz ovog razloga, naucnici Ce testirati pretpostavke nauc¢nih
teorija u novim situacijama i u novim uslovima, znajuéi da ako je teorija
ta¢na ona nece davati pogresna predvidanja. S druge strane, pseudonauc-
nici ignoriSu greske, opravdavaju ih, laZzu da ne postoje, odbijaju da
priznaju njihovo postojanje, pokusavaju da ih objasne neadekvatnim
ad-hoc objasnjenjima, trude se da zaborave na njih, da ih sakriju ili
da urade bilo $ta drugo kako bi minimizovali svest drugih o njima, te
kako bi preusmerili paznju javnosti na ne§to drugo umesto na greske
u njihovim predvidanjima. Ovo rade zato $to je cilj pseduonaucnika to
da ubede druge da su njihove tvrdnje tacne, a ne da provere da li su im
tvrdnje zaista tacne.

Napredak znanja — nauka napreduje. Kako se sprovodi sve vise i vise
nau¢nih istrazivanja, naucnici saznaju sve vise i vise o fenomenima koje
istrazuju, a to znaci i da fizicki procesi koji stoje u osnovi fenomena koje
naucnici proucavaju postaju sve bolje i bolje istrazivani i sve je vise zna-
nja o njima. Naucna istrazivanja nekog fenomena mogu poceti od nule, ali
svako novo istrazivanje povecava koli¢inu znanja koja postoji o tom feno-
menu. Doprinos nau¢nom znanju je osnovni zahtev koji se postavlja pri-
likom evaluacije bilo kog nau¢nog rada. Nauc¢ni rad koji ne doprinosi po-
stoje¢im znanjima, ne obezbeduje nikakva nova znanja, bilo kroz proveru
postojecih generalizacija i teorija ili kroz nova otkri¢a se u principu smatra
bezvrednim. Nasuprot ovome, pseudonauka ne napreduje i vremenom
se niSta novo ne saznaje. Fizicki proces koji je u osnovi fenomena koji
je tema pseudonauénog uéenja se ne istrazuje. Sta god da je bilo poznato
onda kada je sistem napraviljen, po pravilu ostaje isto tokom celokupnog
vremena postojanja pseudonauc¢nog sistema.

Oslanjanje na dokaze i podatke — nauka ubeduje ljude u valjanost tvrd-
nji koje iznosi iznoSenjem dokaza, koriS¢enjem logickih argumenata ili
matematickih odnosa, modela i opisa. Nauka pokuSava da od postojecih
podataka izvuce najbolje §to moze. Kada se pojave novi podaci i dokazi,
takvi da pokazuju da prethodne interpretacije podataka nisu bile ispravne,
to se prihvata, te ranije interpretacije se napustaju i traZze se nove koje su
bolje i koje se uklapaju u postojece podatke. S druge strane, pseudonauka
pokusava da navede ljude da prihvate njene tvrdnje bez postavlja-
nja bilo kakvih pitanja. Pseudonaucnici pokusavaju da preobrate ljude
dajuc¢i pseudoreligiozni karakter svojim verovanjima i trude se da ljudi
prihvate njihove tvrdnje uprkos ¢injenicama koje pokazuju da su tvrdnje
pseudonaucnika neistinite. Pseudonaucnici najéesée nikada ne napu-
Staju svoju izvornu ideju bez obzira $ta podaci pokazuju.

Nadin finansiranja — nauka na trZziSte izbacuje samo proizvode i po-
stupke koji su uspesno prosli rigorozno provere. Svaki proizvod nauke
prolazi kroz proces rigoroznog i temeljnog testiranja pre nego §to bude
ponuden javnosti. U ovom postupku, ispituju se i bezbednost i efikasnost



datog proizvoda. Ako proizvod ne prode ove provere i pokaze se da ne
moze ni da se unapredi dovoljno da bi ih prosao, takav proizvod se napu-
Sta 1 nikad ne bude izbacen na trziste. S druge strane, glavni izvor priho-
da pseudonauke i pseudonaucnika je prodaja raznoraznih problema-
tiénih proizvoda, proizvoda koji tipicno dolaze sa velikim obecanjima,
ali, u boljim slucajevima, isporucuju slabe ili nikakve rezultate, a u gorim
sluc¢ajevima cak i nanose Stetu kupcu. Takvi proizvodi ukljucuju stvari
poput ,,lekova“ koji ne mogu da izlece nista, knjiga i ,,obrazovnih* kur-
seva koji obecavaju fantasticne rezultate ili pseudonaucne usluge poput
proricanja sudbine, komunikacije sa duhovima, mrtvima ili natprirodnim
silama, izrada horoskopa isl. Ovakvi proizvodi u najboljem slucaju imaju
efekat jednak placebu, a nekada mogu biti i Stetni za osobu koja ih koristi.
Placebo efekat je pojava da primena proizvoda ili tretmana za koje se, na
osnovu njihovog sadrzaja, ne bi moglo ocekivati da imaju ikakav efekat
na osobu, pokazu odredeni efekat kao posledicu verovanja osobe da ti
proizvodi/usluge ,,rade* i da ¢e proizvesti efekat kakav se dobije.

Tabela 1.2. Kako razlikovati nauku od pseudonauke, pregled heuristickih smernica

/ ponovljivost

Kriterijum
) . Nauka Pseudonauka
razlikovanja
Prvo se objavljuju u publikacijama Usmereni na opS$tu javnost, a
za eksperte i strucnu javnost, posebno na ljude bez strucnih
prolaze recenzije i intenzivna znanja koja su potrebna da valjano
Objavljivanje ispitivanja i provere od strane procene tvrdnje koje iznose
rezultata drugih eksperata. Za opstu publiku pseudonaucnici. Recenzija ili
se objavljuju tek nakon $to bilo kakva evaluacija od strane
uspesno produ evaluaciju od strane |  struénjaka se aktivno izbegava.
stru¢njaka.
Nauka zahteva ponovljive Rezultati ne mogu da se provere.
Replikabilnost rezultate i zato se postupci Postupci se ne opisuju ili se opisuju

opisuju u dovoljno detalja kako bi | samo maglovito tako da ne mogu da

rezultata drugi nauénici mogli da ponove | se ponove, jer se iz opisa ne moze
istrazivacki postupak i tako sami videti §ta je tacno radeno.
provere rezultate.
Greske se aktivno traze da bi se | Greske se ignori$u, kriju, prikrivaju
Ponasanje ispravile. laznim objasnjenjima, o njima se
prema laze... Pocetni stavovi se nikada ne
greskama napustaju, niti se koriguju.
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Nauka napreduje. Sa novim
istrazivanjima koli¢ina znanja o

pojavi koja je predmet istrazivanja

Napretka znanja nema.
Pseudonaucni sistem zauvek ostaje

manje-vise isti kakav je bio kad

Napredak e , o . e
) i fizickim procesima koji stojeu | je stvoren. Nova “istrazivanja” ne
znanja
! njenoj osnovi raste. Sa svakim stvaraju nova znanja.
istrazivanjem saznajemo nesto
novo.
Nauka ubeduje predstavljanjem Pseudonauka pokusava da ljude
dokaza, empirijskih nalaza, ubedi da veruju u nju, oslanjajuci
Upotreba logic . .. . .
' ogickom diskusijom, se na zahtev za slepim verovanjem.
dokaza i matematickim razmatranjima, Pokusava da preobrati, a ne da
empirijskih .. L . . .
funkcijama i opisima. ubedi. Zahteva da ljudi veruju u
nalaza . - .
nju uprkos postoje¢im dokazima i
argumentima, a ne zbog njih.
Ne prodaje neispitane ili Prodaja problematicnih proizvoda
prevarantske proizvode. Proizvodi i usluga je glavni izvor prihoda.
nauke prolaze rigorozna ispitivanja | Reklame za te proizvode i usluge su
Kako se i testiranja pre nego $to se plasiraju | pune velikih obeéanja, ali proizvodi
izdrzava? na trziste. i usluge ne ispunjavaju ta obecanja,

imaju vrlo slabe ili nikakve efekte,
a nekada mogu biti i Stetni za

korisnika.
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POGLAVLJE 2. OSNOVNI KONCEPTI STATISTIKE

Apstrakt. Ovo poglavlje upoznaje ¢itaoca sa osnovnim konceptima statistike.
Pocinje sa definicijom i diskusijom pojmova slu¢ajnog dogadaja i verovatno-
¢e. Sledi upoznavanje Citaoca sa time $ta su entiteti i svojstva entiteta pred-
stavljena preko konstanti i varijabli. Iza ovog se obraduje tema organizacija
podataka za potrebe statistickih racunanja sa predstavljanjem koncepta matri-
ce podataka, posebnih vrsta matrica kao $to su dijagonalna matrica, matrica
identiteta i vektor. Deo o populacijama i uzorcima predstavlja ove pojmove i
njihove odnose uvode¢i i razliku izmedu parametara i statistika. Slede delovi
u kojima se govori o osnovama uzorkovanja, uzorkovanju sa i bez vrac¢anja,
probabilistickom i neprobabilistickom uzorkovanju, reuzorkovanju, a od ovih
postupaka se predstavalja butstreping, dZzeknajfing i deljenje uzorka za potre-
be krosvalidacije. Postupci uzorkovanja koji se najcesc¢e srecu u litaraturi su
prikazani nakon toga i ovi ukljucuju prosti slucajni uzorak, prigodni uzorak,
stratifikovani i kvotni uzorak, uzorak snezne grudve — tzv. snoubol uzorak,
namerni uzorak, klaster uzorak i druge. Nakon toga sledi predstavljanje Cetiri
nivoa merenja — nominalnog, ordinalnog, intervalnog i racio nivoa, a potom
sledi diskusija razlika izmedu diskretnih i kontinualnih varijabli i diskretnih i
kontinualnih mera.

Kljuc¢ne reci: varijabla, matrica podataka, uzorak, populacija, uzorkovanje,
nivoi merenja, kontinualna i diskretna merenja.

Pocec¢emo ovu uvodnu pricu predstavljajuci osnovne pojmove i koncepcije na

kojima je statistika zasnovana. Dok smo u prethodnom poglavlju predstavili filo-
zofske osnove nauke uopste, a posebno statistike, da bi pomogli ¢itaocu da razume
mesto koje statistika zauzima u svetu nauke, ovo poglavlje po¢inje upoznavanjem
¢itaoca sa samom statistikom preko predstavljanja i opisivanja klju¢nih ideja i kon-
cepcija na kojima je statistika zasnovana.

2.1. Slucajni dogadaj

U statisti¢koj teoriji, slu¢ajni dogadaj je dogadaj ¢iji su ishodi nepredvidivi

u principu, dogadaj keji pod istim skupom uslova moZe da dovede do razlicitih
ishoda. Slucajni dogadaji su gradivni elementi stohastickog sveta (vidi poglavlje
1.2.) jer su oni ona komponenta koja stohasti¢ki svet ¢ini mogucim tako Sto stvara
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situacije u kojima isti skup uzroka dovodi do razliitih posledica. lako se slucajni
dogadaj definise kao dogadaj koji je u osnovi nepredvidiv, u nacelu se smatra da
verovatnoce tj. ucestalosti sa kojima se razliciti ishodi javljaju moze da se opazi, a
da ove ucestalosti mogu da se iskoriste da se predvide ucestalosti sa kojima ¢e se ovi
ishodi javljati u buduénosti. Imajuci ovo u vidu, kao i diskusiju iz poglavlja 1.2. o
tome kako u ovom trenutku ne znamo sa sigurnosc¢u da li je priroda naseg univerzu-
ma stohasticka ili deterministicka, treba re¢i da su slucajni dogadaji u ovom trenut-
ku prvenstveno teorijski koncept, instrument statisti¢ke teorije koji je potreban da bi
se stvorili i primenili statisticki postupci. U ovom trenutku, nema nijednog poznatog
nacina koijim bi se proizveo dogadaj za koji bismo bili potpuno sigurni da je sluca-
jan, a takode ne postoji ni bilo koja kategorija dogadaja za koje mozemo biti potpuno
sigurni da su slucajni. Da, postoji puno klasa fenomena i klasa dogadaja koje tretira-
mo kao da su slucajni zato S$to ne znamo kako da ih precizno predividimo, ali nema
dogadaja za koje mozemo sa sigurnos$¢u da znamo da nece biti moguce predvideti ih
u buduénosti kada razvoj nauke dovede do novih i boljih saznanja o njihovoj prirodi.

Pa onda, ako je statistika zasnovana na sluc¢ajnim dogadajima, ali mi slucajne
dogadaje ne mozemo ni da proizvedemo niti umemo da ih prepoznamo, kako stati-
stika uopste radi? Radi tako $to primenjujemo najbolju dostupnu aproksimaciju — ta-
kozvane pseudoslucajne dogadaje. Pseudoslu¢ajni dogadaji su dogadaji koji nisu
stvarno sluc¢ajni ili koji verovatno nisu stvarno sluc¢ajni, ali su takvi da ih ne mo-
Zemo predvideti ili se pak namerno suzdrZavamo od toga da ih predvidimo (jer
bi to bilo ,,varanje* i ponistilo samu svrhu za koju ih koristimo) i keji nisu uzro¢no
povezani sa onim za $ta su nam potrebni (barem kada su u pitanju pseudo-
slu¢ajni brojevi koji se koriste u statistickim simulacijama). Najcesce koris¢ena
vrsta pseudoslucajnih dogadaja su pseudosluc¢ajni brojevi koji se dobijaju korisée-
njem razli¢itih uredaja koji se zajedno zovu generatori pseudosluc¢ajnih brojeva.
Ovi uredaji su medusobno vrlo razli¢iti — od veoma prostih, poput npr. kockica za
igre na srecu (kocke sa razli¢itim brojem ispisanim na svakoj strani koje se koriste
u igrama na srecu) ili izvlacenja loptica sa brojevima iz posude, pa sve do veoma
slozenih uredaja poput onih zasnovanih na radioaktivnom raspadu atomskih jezgara,
fluktuacijama prirodnih emisija radio talasa ili drugih fizickih fenomena, pa sve do
slozenih matematickih postupaka (e.g. Akhshani et al., 2014; Desai et al., 2011; Liu
et al., 2021). Generatori pseudoslucajnih brojeva se u principu sastoje od dve
komponente — semena (eng. seed) tj. pofetnih vrednosti koje se unose u genera-
tor i algoritma ili matematicke funkcije koja transformise te pocetne vrednosti
u neki konacni broj koji je u skladu sa zahtevima generatora (npr. da broj bude
u odredenom opsegu). Ova Cinjenica da generator pseudoslucajnih brojeva koristi
algoritam ili skup matematickih operacija da bi proizveo konacnu vrednost, ponovo
nas podsec¢a da generatori pseudoslucajnih brojeva nisu pravi generatori slucajnih
brojeva. Moguce je naravno, da seme bude slucajni dogadaj, ali do sada nije po-
znat ni jedan nacin kako bi se mogle napraviti te pocetne vrednosti na nacin koji je
stvarno 1 potpuno sigurno slucajan. Kori$¢enje prirodnih dogadaja koje trenutno ne
umemo da predvidimo ili onih koji su tesko predvidivi moze te po¢etne vrednosti da
ucini nepredvidivim za nas, ali to nije dokaz da su te vrednosti u principu nepredvidi-
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ve. Imajucu ovo u vidu, najvaZnije svojstvo generatora pseudoslucajnih brojeva
su statisticka svojstva brojeva koje daju i stepen do kog se svojstva tih skupova
brojava slazu sa ocekivanjima zasnovanim na statistickoj teoriji o tome kako bi
slucajni dogadaji i kako bi skupovi pravih slucajnih brojeva trebalo da izgle-
daju. Medutim, ma koliko skupovi pseudoslucajnih brojeva bili sli¢ni teorijskim
ocekivanjima o tome kako bi trebalo da izgledaju slucajni dogadaji ili skupovi slu-
¢ajnih dogadaja, ne bismo smeli zaboraviti da se ovde radi samo o pseudosluc¢ajnim
brojevima niti ovakve brojeve izjednaciti sa pravim slu¢ajnim dogadajima ili stvarno
slu¢ajnim skupovima brojeva koji bi bili moguéi samo ako bi mogli da proizvodimo
stvarno slucajne dogadaje. Kako je poznati matematicar i fizicar Dzon Fon Nojman
(John Von Neumann) svojevremeno rekao ,,Svako ko razmatra aritmeticke metode
stvaranja slucajnih brojeva je, naravno, u stanju greha®.

2.2. Verovatnoca

Jos jedan klju¢ni koncept koji je zasnovan na pretpostavci o postojanju slucaj-
nih dogadaja je verovatnoca. Verovatnoca se uobicajeno definiSe kao stepen u kom
je izrazena mogucnost da ¢e odredeni slucajni dogadaj imati odredeni ishod. Obicno
se izraZava kao broj od 0 do 1, tako da oznacava proporciju slu¢ajeva kada je
dati slucajni dogadaj imao ishod na koji se odnosi verovatnoé¢a. Verovatnoca od
0 znaci da se dati ishod ne javlja nikad kao ishod tog slu¢ajnog dogadaja, dok vero-
vatnoca od 1 znaci da dati ishod uvek nastupa kao posledica datog slu¢ajnog doga-
daja. Brojke izmedu te dve krajnosti oznacavaju ucestalost javljanja koja je izmedu.
Tako npr. verovatnoca od 0,2 znaci da ¢e se, prilikom velikog broja ponavljanja
datog slucajnog dogadaja, u 20% slucajeva javiti dati konkretni ishod.

Formulisana na ovaj nacin, verovatnoéa predstavlja zapravo ocekivanje o
tome kako ¢e se bududi dogadaji odvijati. Medutim, verovatnoda se ra¢una na
osnovu proslih dogadaja i na osnovu o¢ekivanja da ¢e buduénost biti ista kakva
je bila proslost. Verovatnoca se racuna tako Sto se napravi veliki broj opservacija
odredenog dogadaja, dogadaja koji imamo osnova da smatramo (u dovoljnoj meri)
sluc¢ajnim, i onda se broji koliko puta je dati dogadaj imao koji od ishoda. Na kraju
se broj puta kada se javio odredeni ishod podeli sa ukupnim brojem opazenih is-
hoda (svih vrsta), tj. sa ukupnim brojem javljanja datog slucajnog dogadaja i onda
proglasimo da proporcija koju smo dobili na taj nacin predstavlja verovatnoc¢u tog
konkretnog ishoda. Kada se matematicki predstavi to izgleda ovako:

Verovatnoca ishoda A = broj puta koliko smo opazili da je slu¢ajni doga-
daj imao ishod A / ukupan broj opaZenih ishoda datog slu¢ajnog dogadaja

Glavna stvar koju treba ovde uoditi je to da ukupan broj opaZenih ishoda
treba da bude veliki, zapravo veoma veliki, da bi ovako mogli da procenjujemo
verovatnoéu. Ovaj zahtev je povezan sa matematiCkom teoremom poznatom kao
Zakon velikih brojeva, a koja kaze da ¢e odnosi ishoda posmatranog slucajnog
dogadaja biti utoliko bliZi pravim verovatno¢ama ukoliko je broj posmatranih
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dogadaja (koji se u ovoj teoriji zovu ,,pokusaji“ (eng. trials)) veéi. Kada je broj
posmatranih ishoda mali, mnogo je verovatnije da ¢e odnosi broja ishoda odstupati
(bitnije) od pravih verovatnoca. Na primer, kada bacamo kockice (za igre na sre¢u)
mnogo je verovatnije da ¢emo dobiti broj 6 u 2 uzastopna bacanja, nego u 10 uzasto-
pnih bacanja. Aki bi kockicu bacili milion puta, bilo bi prakti¢no nemoguce da svih
milion puta dobijemo broj 6. Isto tako bi bilo skoro nemoguce da 6 ne dobijemo ni
jednom. A najverovatnije je da bi broj padanja kockice na svaku od njenih stranica
bio priblizno podjednak. Ovo, naravno, pod pretpostavkom da kockica ima jednaku
verovatnoc¢u da padne na svaku od stranica (a svaka stranica je, podsetimo se, ozna-
¢ena razli¢itim brojem od 1 do 6).

Treba ovde re¢i i da, kao S$to je diskutovano u prethodnim poglavljima, pro-
cenjivanje verovatnoce na ovaj nacin zahteva da se oslonimo na dva verovanja,
odnosno na dve pretpostavke za koje, po pravilu, nemamo dokaze da su tacne:

- da je dogadaj koji posmatramo zaista slu¢ajan, iako znamo da on to
verovatno nije ili da nije sigurno da je slu¢ajan. Medutim, ovde se ipak
mozemo osloniti na prosle opservacije istog dogadaja iz kojih mozemo
videti da li se on u proslosti ponasao onako kako bi o¢ekivali da se ponasa
slucajni dogadaj. Ako je ovo slucaj, onda mozemo objaviti da je ponasanje
datog dogadaja dovoljno sli¢no slu¢ajnom dogadaju da se dogadaj moze
tretirati kao da je slucajan.

- da ¢e se posmatrani dogadaj ili klasa dogadaja i u buduénosti ponasa-
ti na isti nacin na koji se ponasao u roslosti, Sto znaci da o¢ekujemo da
¢e ucestalosti javljanja odredenih ishoda tj. njihove verovatnoée osta-
ti iste. U vezi s ovim, ljudi koji primenjuju statistiku u praksi imaju obicaj
da kazu da su prosli trendovi ¢esto lo§ pokazatelj buducih trendova i uspe-
ha buduc¢ih predvidanja. Verovanje da ¢e se pojave ponasati u buduénosti
na isti nacin na koji su se ponasale u proslosti, bez dovoljnog poznavanja
njihove prirode koja bi omogucila procenu valjanosti ove pretpostavke je
u najmanju ruku rizicno. Medutim, kada niSta bolje nemamo na raspola-
ganju, ovaj pristup ostaje najbolja raspoloziva opcija (pogledajte tekst o
statistickim objasnjenjima u prethodnom poglavlju).

Proucavanje verovatnoc¢a je tema kojom se bavi grana matematike koja se
zove teorija verovatnoce.

Treba napomenuti da u statistici postoji i alternativni koncept verovatnoce koji
je predlozio Tomas Bajes [Thomas Bayes], engleski statisticar iz 18. veka. Prema
ovoj koncepciji, koja je poznata kao Bajesova interpretacija verovatnoce, verovat-
noca predstavlja stepen uverenosti (istrazivaca, osobe koja verovatnoéu procenjuje)
u odredeni dogadaj odnosno ishod. Ovako definisana verovatnoca centralni je kon-
cept pristupa statistici koji se zove Bajesijanska statistika. O ovome ¢e biti vise reci
u kasnijem delu ove knjige.
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2.3. Entitet

Statisticke opservacije i statisticki proracuni se obi¢no rade na odredenim svoj-
stvima odredenih objekata. Prirode ovih objekata mogu da budu razlicite i one se i
veoma i razlikuju u razli¢itim oblastima nauke u kojima se koristi statistika. U drus-
tvenim naukama, ovi objekti mogu biti osobe tj. ljudi, grupe ljudi ili organizacije.
U biologiji to mogu biti organizmi, biljke, Zivotinje. A mogu biti npr. i umetnicke
slike, komadi opreme, subatomske Cestice ili delovi objekata itd. Ovakvi objekti se
obi¢no proucavaju u skupovima tj. proucavaju se skupovi objekata i to je osnovni
nacin kako statistika radi.

Kad god ho¢emo da kazemo nesto o pojedinacnom ¢lanu nekog statistickog
skupa, a ne¢emo da odredujemo prirodu tog ¢lana statistickog skupa, nazvacemo
Clana tog statistickog skupa entitetom. Drugim recima, entitet je naziv za poje-
dinacnog ¢lana statistickog skupa bez obzira koja je priroda tog ¢lana. Entitet
moze biti osoba, Zivotinja, objekat, deo nekog predmeta ili bilo $ta. Dok god je dati
objekat ukljucen u odredeni statisticki skup, mozemo ga nazivati entitetom.

2.4. Varijable i konstante

Kao $to je ranije receno, statisticke opservacije 1 statisti¢ki proracuni rade se
na odredenim svojstvima odredenih objekata. Ova svojstva mogu biti takva da imaju
razli¢ite vrednost za razliCite entitete ili mogu imat istu vrednost za sve entitete. Na
primer, ako je svojstvo koje posmatramo boja kose koju osoba ima, njene vrednosti
mogu biti razlicite postojece boje kose poput crne, plave, crvene, narandzaste, zelene
itd. Ako je svojstvo koje posmatramo visina osobe, onda vrednosti tog svojstva mogu
biti razli¢ite visine koje osoba moze da ima, npr. 180 cm, 165¢cm, 182 cm, 190 c¢m itd.
Ova svojstva mogu biti takva da svi posmatrani entiteti imaju istu vrednost na njima
ili takva da razliciti entiteti imaju razlicite vrednosti tog svojstva. Ako svi posmatrani
entiteti imaju istu vrednost nekog svojstva, takvo svojstvo nazivamo konstantom
za datu grupu entiteta. Primer konstante bi bio ako bi brojali koliko glava svaka od
posmatranih osoba ima. Ako imamo u vidu to da svaka osoba ima ta¢no jednu glavu,
broj glava po osobi bi bio primer konstante'. Ako je svojstvo takvo da razliiti entite-
ti imaju razlicite vrednosti tog svojstva, takvo svojstvo se zove varijabla. Malopre
pomenuta visina i boja kose su primeri varijabli. Odredene dimenzije li¢nosti kao, na
primer, ekstraverzija takode mogu biti primeri varijabli jer l[judi mogu biti ekstravertni
u razliCitom stepenu i taj stepen se moze proceniti psiholoskim testiranjem. Cena odre-
dene robe moze takode biti varijabla ako, na primer, razli¢ite dane posmatramo kao
entitete, pa onda za svaki dan belezimo cenu koju je data roba imala tog dana. I tako
dalje. Ono $to je vazno primetiti je da se statisticki postupci prvenstveno rade na

! Treba primetiti da iako postoje retki slucajevi u svetu gde dve glave zive povezane na isto telo, takvi
slucajevi se zvanicno tretiraju kao dve razlicite osobe, kao sijamski blizanci koji dele isto telo, a ne kao
jedna osoba sa dve glave. Prema tome, broj glava po osobi je konstanta ¢ak i ako bi takve slucajeve
uzeli u obzir.
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varijablama, dok je vrlo malo toga $to se statistickim postupcima moZe uraditi sa
konstantama. U principu, $to se vrednosti varijabli viSe razlikuju, $to viSe varira-
ju, viSe je i korisnih stvari koje moZemo uraditi primenom statistickih postuapa-
ka. Skoro svi postojeci statisticki postupci, a posebno svi postupci koji se razmatraju
u ovoj knjizi, namenjeni su radu sa varijablama, a ne sa konstantama. Oni daju
smislene i korisne rezultate samo kada se koriste na varijablama! Kada se koriste na
konstantama, obi¢no nista viSe ne mozemo saznati njihovim kori$¢enjem od toga da
imamo posla sa konstantom, a to smo znali i ranije. Prema tome, kada govorimo o
svojstvima entiteta koje posmatramo, jedna od glavnih stvari koje treba uoditi je
to da li imamo posla sa konstantom ili sa varijablom.

Jos jedna stvar koju treba naglasiti je to da je vazno naglasiti razliku izmedu
toga Sta je varijabla, a $ta je svojstvo odredene varijable. Ovo zato §to ova dva pojma
studenti koji tek ulaze u oblast statistike Cesto i lako pomesaju. Varijabla je, dakle,
svojstvo entiteta koje moZe da ima razliCite vrednosti za razliCite entitete ili koje
moZe da se menja, dok su vrednosti varijable vrednosti koje varijabla moze da
ima. Na primer, jedna varijabla moze da bude masa, a njene razli¢ite vrednosti su
razli¢ite moguce mase u kilogramima (ili bilo kojoj drugoj jedinici) koje bi osoba
mogla da ima. Slicno tome, ako je grupa studenata radila neki test koji se ocenjuje
na skali od 5-10, varijabla bi mogla da bude ocena, a moguce vrednosti te varijable
bibile 5, 6,7, 8, 91 10 (Sto su moguce ocene koje student moze da dobije).

2.5. Organizacija podataka, matrica, vektor

Sada kada znamo da se statisticki postupci sprovode na vrednostima varijabli
¢ije vrednosti procenjujemo ili merimo na grupama entiteta, postavlja se pitanje kako
¢emo organizovati te podatke da bude moguce raditi raunanje na njima. Tipicni sta-
tisticki postupci koji se koriste u savremenoj nauci ukljucuju koris¢enje prili¢no veli-
kih koli¢ina podataka i upotrebu softverskih alata za izvodenje tih proracuna. U stvari,
situacije u kojima se statisticki proracuni koji su i prakticno korisni mogu u danasnje
vreme razumno uraditi bez upotrebe kompjutera i statistiCkog softvera su veoma, veo-
ma retke. Zbog ovoga, veoma vazno pitanje je toga kako organizovati podatke da se na
njima mogu raditi proracuni kori§¢enjem najcesc¢ih softverskih alata.

Najtipi¢niji nadin na koji se organizuju statisti¢ki podaci tj. podaci o vred-
nostima grupe entiteta na nizu varijabli za potrebe sprovodenja statistickih ra-
¢unanja je tako Sto ih predstavimo u obliku matrice podataka. Matrica poda-
taka je obi¢na tabela koja ima odredenim broj redova i odredeni broj kolona.
Imenuje se prema broju redova i broju kolona koje ima. Na primer, matrica sa 100
redova i 200 kolona zvace se 100x200 matrica (ili 200x100 matrica, zavisno od
pravila imenovanja koje se koristi u grupi ljudi, nau¢noj oblasti ili organizaciji koja
radi imenovanje). Najucestalija praksa u trenutku pisanja ove knjige je da se en-
titeti u matrici predstavljaju kao redovi, a varijable kao kolone. Na taj nacin,
ako pratimo odredeni red matrice, mozemo da procitamo vrednosti entiteta koji je
predstavljen tim redom na svim varijablama. Na isti na¢in, jedna kolona pokazuje

46



vrednosti svih entiteta na varijabli koja je predstavljena tom kolonom. Ima, naravno,
i slucajeva kada se podaci organizuju drugacije, ali naj¢e$¢i nacin predstavljanja,
onaj koji se trenutno sre¢e u prakticno svom komercijalnom statistickom softveru je
upravo ovaj — entiteti po redovima, varijable po kolonama.

Tabela 2.1. Primer matrice podataka. Entiteti su ljudi koji su radili jedan test licnosti,
varijable su njihova imena (varijabla ime), kao i njihovi skorovi na merama razlicitih
crta li€nosti (izmisljeni podaci).

Neuroticizan | Ekstraverzija | Saradljivost OtYorenost Savesnost
Ime za iskustvo

N E A 0 C

Leposava 45 55 55 65 70
Anita 22 67 50 72 62
Vladislava 37 25 45 65 45
Maida 55 32 65 42 35
Marko 25 25 32 28 60
Radoslav 52 12 42 35 28
Filip 50 70 48 47 32
Vladimir 38 65 51 59 65
Jovan 40 25 65 61 65
Goran 25 30 22 45 50
Ilona 32 45 45 68 65
Petar 35 55 65 42 58

Tabela 2.2. Jos jedan primer matrice podataka. Entiteti su deonice razli¢itih kompanija, a
varijable su berzanski symbol njihovih akcija (Kompanija/simbol) i razliciti pokazatelji
finansijskog stanja kompanije i cene njihovih deonica, prema podacima koji su bili javno
dostupni u trenutku pisanja knjige (podaci su izneti samo kao ilustracija matricnog prikaza
podataka i viSe nisu tacni).

Kompanija/ | Cenau EPS P/E odnos | P/S odnos | P/B odnos Beta
simbol trenutku
poslednjeg
zatvaranja
berze
AMD 107.56 2.8 38.4 9.78 18.5 2.01
BABA 173.73 8.3 20.9 3.97 3.1 0.81
MSFT 292.52 8.1 36.3 13.08 15.5 0.78
ARCB 68.37 5.1 13.3 .52 1.9 1.78
ENPH 163.48 1.27 128.9 19.87 36.1 1.17
HLX 3.63 .06 60.3 .81 3 3.39
PLAN 59 -1.18 -50.3 18.03 32.5
QCOM 144.41 8.01 18 5 19.9 1.32
CLVT 22.61 -0.6 -37.65 8.99 1.4
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FSLY 40.96 -1.58 -26 14.78 4.6

EXEL 19 .29 66 5.18 2.9 1.05
A 298.38 3.06 97.7 2.09 -20 3.09
1Q 8.75 -1.09 -8.05 1.47 5.5 .8
D 64.26 5.04 12.7 .82 34 .76

Skracenice: EPS — profit po deonici; P/E — odnos cene i profita kompanije; P/S — odnos
cene i ukupnih prihoda kompanije; P/B — odnos cene kompanije i knjigovodstvene
vrednosti njene imovine; Beta — Beta koeficijent promenljivosti cene deonica kompanije

Takode, pored predstavljanja empirijskih podataka, u obliku matrice se mogu
predstaviti i rezultati statistickih proracuna, pri ¢emu konkretan oblik kako ¢e izgle-
dati predstavljanje statisti¢kih rezultata u obliku matrice moze varirati i zavisi od sadrzaja
koje treba predstaviti u matrici i licnih preferencija osobe koja te podatke predstavlja. Na
primer, u tabeli 2.3. predstavljene su mere povezanosti izmedu varijabli koje su koris¢ene
u istrazivanju i to predstavljanje je uradeno u obliku matrice. U ovoj matrici, i redovi i
kolone predstavljaju varijable, a brojevi su koeficijenti koji ukazuju na stepen zajednickog
variranja tj. korelacije izmedu varijabli. Tabela je preuzeta iz ToSi¢ Radev & Hedrih (2017).

Tabela 2.3. Primer matrice podataka iskoriS¢ene za predstavljanje rezultata statistickih proracuna

(Tosi¢ Radev & Hedrih, 2017). I redovi i kolone predstavlaju varijable, a brojevi u preseku
redova i kolona su korelacije (mere povezanosti / statisticki pokazatelji stepena zajednickih

promena vrednosti varijabli) varijabli predstavljenih u redovima i onih predstavljenih u
kolonama. Broj u preseku odredenog reda i odredene kolone je korelacija varijable koja je
predstavljena datim redom, sa varijablom koja je predstavljena datom kolonom. Podaci u matrici
su prevedeni na srpski, originalna publikacija uklju¢ujuci i ovu matricu su na engleskom.

Koeficijenti korelacije izmedu Multidimenzionalne skale ljubomore i procenjivanih
eksternih varijabli

Skala Kognitivna ~ Emocionalna Ponas8ajna Ukupna
— ljubomora ljubomora ljubomora ljubomora
Globalno 0,32 0,11% -0,13* -0,25*
samopostovanje
Neuroticizam 0,32% 0,27* 0,27* 0,36*
Ekstraverzija -0,12%* 0,01 0,03 -0,05
S -0,12% 0,14% -0,14% 0,16+
iskustvo
Saradljivost -0,10* -0,07 -0,13* -0,12%
Savesnost -0,20% -0,04 -0,09* -0,15%*
Eros -0,17* 0,05 0,05 -0,05
Ludus 0,16* -0,07 -0,03 0,04
2 Storge -0,02 -0,05 0,01 -0,02
- Pragma 0,07 0,06 0,13* 0,10
Mania 0,39* 0,37%* 0,44%* 0,50%*
Agape -0,09* 0,03 0,11* 0,01

Svi koeficijenti korelacije ve¢i od 0,09 su statisticki znacajni bar na nivou 0,05.
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Matrica koja ima isti broj redova i kolona naziva se kvadratna matrica.
Kvadratne matricu se Cesto koriste kao metod predstavljanja odnosa izmedu varija-
bli, pri ¢emu su iste varijable predstavljene i redovima i kolonama, a u éelije matrice
su upisane mere odnosa izmedu varijabli koje autori Zele da predstave. Matrica u
kojoj broj redova i kolona nije jednak, naziva se pravougaonom matricom.

Postoje i odredeni posebni tipovi matrica koji su vazni delovi razlicitih sta-
tistickih postupaka, gde se obi¢no koriste za poredenje sa dobijenim strukturom po-
dataka (dobijenih bilo rac¢unanjem, bilo empirijski) i koje zato imaju svoja posebna
imena. Takve vrste matrica ukljucuju:

dijagonalne matrice su kvadratne matrice u kojima éelije duz glavne
dijagonale sadrze razlicite brojeve, dok je u svim ostalim ¢elijama
matrice broj 0. Dijagonalna matrica se obicno koristi kao referentna
matrica za opisivanje odnosa izmedu varijabli gde ona predstavlja si-
tuaciju u kojoj su mere odnosa razli¢itih varijabli 0, dok svaka varija-
bla moZe imati odnos sa samom sobom ili nekom drugom varijablom
sa kojom je sparena koji nije nula (sparene varijable su onda predstav-
ljene korespondencijom reda i kolone). Uobicajeno je da u ovakvim tipo-
vima matrica iste varijable budu predstavljene istim redom i kolonom ili
da postoje dva seta sparenih varijabli, gde iz svakog para jednu varijablu
predstavlja red, a drugu odgovarajuca kolona (obi¢no kolona istog rednog
broja kao i red koji predstavlja njen par). Dijagonalna matrica je takode
meduproizvod u razli¢itim sloZenijim statistickim postupcima.

Matrica identiteta — je varijanta dijagonalne matrice. To je kvadratna
matrica gde je u svim ¢elijama duz glavne dijagonale broj 1, dok je u
svim ostalim ¢elijama matrice 0. Sli¢no dijagonalnoj matrici i matrica
identiteta se koristi za poredenje kod opisivanja odnosa izmedu varijabli.
U takvim primerima, matrica identiteta opisuje stanje gde je mera odnosa
izmedu razlic¢itih varijabli 0, dok je mera odnosa varijable prema sebi 1.

Tabela 2.4. Dijagonalna matrica, primer. Svi elementi matrice su nule, osim elemenata na

glavnoj dijagonali koji mogu biti bilo koji broj (izmisljeni podaci).

22 0 0 0 0 0 0 0
0 45 0 0 0 0 0 0
0 0 11 0 0 0 0 0
0 0 0 22 0 0 0 0
0 0 0 0 -25 0 0 0
0 0 0 0 0 35 0 0
0 0 0 0 0 0 -2 0
0 0 0 0 0 0 0 55
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Tabela 2.5. Matrica identiteta, primer. Svi elementi su nule, osim elemenata na glavnoj di-

jagonali koji su 1. Sli¢no dijagonalnoj matrici, matrica identiteta se koristi kao referentno

stanje za opisivanje odnosa izmedu varijabli kako bi oznacila situaciju gde su mere odnosa

izmedu razlicitih varijabli 0 (otud nule na dijagonali), dok je pokazatelj odnosa varijable sa
samom sobom 1.

(=) k) [l [l [l Fel Rl F o
(=) fe) [l [l [er) Fe ) L Jun]
[} kel [l fal fal L Rl fe]
(=) k=) [l fel L [l fl fe]
(=) kel [l Ll [l [l fe )l e
[l il Lol kel [er) fe ) fan )l fan]
(=Rl (el fe) [a) [l Fan ) fan]
k=l =l k=] [=) {e) k) e}

Matrica koja se sastoji samo od jedne kolone (bez obzira na broj redova) ili
od jednog reda (bez obzira na broj kolona) zove se vektor. Vektor obi¢no predstavlja
vrednosti jedne varijable na svim entitetima ili vrednost jednog entiteta na svim vari-
jablama, ali moze predstavljati i odnose jedne varijable sa svim ostalim varijablama
u posmatranom skupu, ali i razli¢ite druge stvari. Formalno gledano, to je matrica
veli¢ine 1 x n ili n x 1, gde je n bilo koji prirodni broj. U takozvanoj informacionoj
geometriji, $to je posebna vrsta primene geometrije u statistici, vektor se moze kori-
stiti kao nacin predstavljanja koordinata jednog entiteta u posmatranom statisticCkom
prostoru i to tako Sto vektor sadrzi vrednosti entiteta na svim varijablama, koje su
zapravo koordinate u statistiCkom prostoru.

Tabela 2.6. Dva primera vektora. Vektori su matrice koje se sastoje od jednog reda ili jedne
kolone. Prvi primer vektora sadrzi Vladislavine podatke na svim varijablama (osenceni
red). Drugi primer vektora sadrzi vrednosti svih osoba ¢iji su podaci u matrici na osobini
licnosti Otvorenost za iskustvo (osencena kolona).

Neuroticizan | Ekstraverzija | Saradljivost OtYorenost 7 Savesnost
Ime iskustvo

N E A o C

Leposava 45 55 55 65 70
Anita 22 67 50 72 62
Maida 55 32 65 42 35
Marko 25 25 32 28 60
Radoslav 52 12 42 35 28
Filip 50 70 48 47 32
Vladimir 38 65 51 59 65
Jovan 40 25 65 61 65
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Goran 25 30 2 | 45 | 50
Tlona 32 45 45 | 68 | 65
Petar 35 55 65 | 42 | 58

2.6. Populacija i uzorak, parametri i statistici

Statisti¢ki postupci se generalno sprovode sa ciljem da se izvedu zakljucci
ili da se nesto otkrije u vezi velike grupe ili klase entiteta. Velika grupa entiteta
koju Zelimo da proudimo naziva se populacija. Na primer, populacija mogu biti
svi ljudi koji zive u odredenoj zemlji ili u odredenoj oblasti, svi ljudi svuda, sve Zzi-
votinje odredene vrste u odredenoj oblasti ili na celoj planeti. Ali populacije mogu
biti 1 nezivi objekti, kao na primer, sva voda u reci ili sva voda u odredenom jezeru
ili moru, sve slike naslikane odredenim stilom slikarstva, svi organi odredene vrste
kod organizama odredene vrste, sve cene odredene robe na razli¢ite dane ili u ra-
zli¢itim vremenskim trenucima, sve cene razlicitih vrsta robe, sve mere odredenog
svojstva objekata itd. Populacije mogu da budu veoma razlicite po prirodi, ali da bi
se odredena grupa smatrala populacijom u statistickom smislu, potrebno je da
ona bude precizno definisana, odnosno da kada posmatramo bilo koji pojedinac-
ni entitet, bude moguée potpuno jasno odrediti da li dati entitet pripada datoj
populaciji ili ne. Populacije po svojoj prirodi mogu biti ograni¢ene ili mogu
biti (prakti¢no) neogranicene. Na primer, ako defiiniSemo nasu populaciju kao sve
ucenike koji idu u odredeno odeljenje odredene Skole, to je jasno odredena popula-
cija jer je jasno da tu mozemo napraviti listu svih ¢lanova populacije i da se ta lista
najverovatnije nece menjati dok ta populacija postoji tj. dok se Skolski program ne
zavr$i, a odeljenje bude raspusteno. Moguce je, naravno, da novi uc¢enici udu u ode-
ljenje ili da neki promene odeljenje ili Skolu, ali u bilo kojoj konkretnoj vremenskoj
tacki, tacno se zna koji u€enici pripadaju tom odeljenju i ovo se po pravilu ne menja
ili se menja vrlo malo. Nasuprot ovome, mozemo takode da odredimo ciljnu popu-
laciju kao ,,svi ljudi“ ili ,,svi ljudi koji zive na odredenoj teritoriji“. Ako uzmemo
,»sve ljude za populaciju koja nas interesuje, to onda ukljucuje sve ljude koji su ikad
ziveli, kao 1 one koji tek treba da se rode. To je populacija za koju je sasvim jasno da
ne mozemo napraviti spisak svih ¢lanova, jer i kada bi imali spisak svih ljudi koji su
ikada ziveli, nemamo nikakvog nacina da znamo ko ¢e se tacno sve roditi u buduc¢no-
sti. Medutim, kako ¢emo videti kasnije, populacija koja bi bila tako definisana bi bila
previse Siroka da bi je zaista bilo moguce proucavati statistickim metodama, te bi je
za istrazivacke svrhe svakako bilo potrebno suziti i specifikovati. Mogli bismo npr.
da definiSemo populaciju koja nas interesuje kao ,,svi ljudi koji zive na odredenoj
teritoriji (drzavi, regionu..) u trenutku sprovodenja istrazivanja®“. lako je ovo dosta
uze odredenje, pravljenje spiska ¢lanova ovakve populacije bi takode bilo prakticno
nemoguce (osim ako teritorija nije vrlo mala), zato Sto pravljenje spiska zahteva
vreme, a tokom vremena koje je potrebno da se napravi spisak, sadrzaj tog spiska bi
se promenio, jer bi neki ljudi umrli, neki se rodili, neki se odselili, neki doselili itd.
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I dok bi mi uspeli da sastavimo spisak, taj spisak ve¢ vise ne bi bio sasvim tacan.
Takode je sasvim verovatno da bi, bez nekog fantasti¢nog uredaja koji trenutno ne
postoji, bilo nemoguce ili bar veoma, veoma teSko da uspesno detektujemo sve lju-
de, bez izuzetka, koji zive na nekoj vecoj teritoriji, zato Sto je vrlo verovatno da nisu
svi ti ljudi registrovani i bilo bi veoma tesko i nemoguc¢e da nademo bas sve ljude.
Stvari postaju jo§ komplikovanije ako je nasa populacija ,,voda u odredenoj reci* ili
»insekti odredene vrste koji zive u odredenoj velikoj oblasti* itd. Medutim, dobra
vest je da istraZivanje moZemo da sprovedemo ¢ak i ako ne raspolazemo spi-
skom svih ¢lanova populacije dokle god je populacija definisana dovoljno pre-
cizno da moZemo jasno da razlikujemo entitete koji pripadaju datoj populaciji
od onih koji ne pripadaju. Razlika izmedu ogranicenih i neogranicenih populacija
ulazi u igru prilikom izvodenja statistickih zakljucaka o njima, a koji su zasnovani
na proucavanju dela populacije.

U idealnoj situaciji, kada zelimo da prouc¢imo neko svojstvo populacije tj. da
prouc¢imo neke varijable u populaciji, mi bi izmerili vrednosti tih varijabli na svim
¢lanovima populacije, a onda zakljucke zasnovali na tim rezultatima. Ovo je prak-
tino moguce izvesti u situacijama kada su populacije koje prouc¢avamo ogranice-
ne i dovoljno male. Ako populacija nije mala, uzimanje mera (odnosno procena)
vrednosti varijabli od svih ¢lanova populacije vrlo brzo postaje neprakti¢an i skup
poduhvat, a ako populacija nije ograni¢ena, postaje i prakti¢no nemoguc.

Medutim, uzimanje mera/procena svih ¢lanova populacije najcesée i nije ne-
ophodno. Ako je nas istrazivacki cilj da dodemo do saznanja o svojstvima po-
pulacije kao celine i nismo zainteresovani za individualne mere tj. vrednosti sva-
kog pojedinac¢nog ¢lana populacije, prou¢avanje svih €lanova populacije postaje
nepotrebno. Na primer, ako zelimo da saznamo koja je tipi¢na cena paradajza na
odredenoj pijaci u praksi nije neophodno da pitamo svakog prodavca paradajza za
cenu paradajza koji prodaje. Moze da bude sasvim dovoljno da zabelezimo cene
paradajza kod odredenog broja nasumice izabranih prodavaca i da iz toga dobijemo
prilicno dobru procenu toga u kom se rasponu krece cena paradajza na toj pijaci. Ako
zelimo da saznamo koji je udeo, na primer, nekog hemijskog jedinjenja u odredenom
jezeru, ne moramo da prebrojimo svaki molekul tog jedinjenja u tom jezeru. Obi¢no
je dovoljno da uzmemo po flasu vode iz razli¢itih tacaka na jezeru i iz toga mozemo
dobiti prilicno dobru procenu toga koliko supstance koju ispitujemo ima u jezeru.
Ako nam je cilj da procenimo neki opsti nivo znanja odredenog stranog jezika u po-
pulaciji, to mozemo da uradimo tako $to ¢emo proceniti znanje stranog jezika grupe
ljudi koje smo slucajnim putem izabrali iz populacije. Statistickim re¢nikom receno
— proucavamo uzorak da bi na osnovu njega izveli zakljuc¢ke o populaciji.

Deo populacije koji smo odabrali za sprovodenje istraZivanja odnosno is-
pitivanja naziva se uzorak. Opsta ideja u osnovu proucavanja uzorka je ta da ¢emo
proucavajuci uzorak nauciti ono §to nas interesuje o populaciji zato $to je uzorak do-
voljno sli¢an populaciji da na osnovu toga $to smo saznali proucavanjem uzorka mo-
zemo da izvedemo zakljucke o stanju stvari u populaciji. Naravno, svojstva uzorka
mogu ponekad da ne budu skroz ista kao svojstva populacije, ali mozemo ocekivati
dau vedini slucajeva nece biti previse razlic¢ita. Ako uzmemo uzorak koji je dovoljno
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veliki i1 ako uradimo Sta mozemo da izbegnemo da namerno odaberemo uzorak koji
je razli¢it od populacije, verovatno je da ¢e uzorak biti dovoljno sli¢an populaciji
da na osnovu njega mozemo valjano izvesti puno korisnih zakljucaka o populaciji.
Kakav bi trebao da bude dobar uzorak? U idealnom slucaju, svojstva uzorka
bi trebalo da budu ista kao svojstva populacije posmatrane kao celina, s tim
da jedina razlika bude to §to je uzorak dovoljno mali da ga je moguce prouciti
(za razliku od populacije, u veéini sluc¢ajeva). Uzorak Cija su sva svojstva ista kao
svojstva populacije (osim veliCine tj. broja entiteta koji ga ¢ine) naziva se repre-
zentativni uzorak. Kada radimo istrazivanje sa ciljem da otkrijemo nesto o svoj-
stvima populacije, u idealnom sluc¢aju bi Zeleli da to uradimo tako Sto bi ispitali
uzorak koji je $to je mogudée viSe reprezentativan za tu populaciju. Ali da li
mozemo zaista da znamo da li je uzorak koji smo odabrali reprezentativan za popu-
laciju i u kojoj meri? Ovo je donekle kao ono pitanje o tome da li je starije kokoska
ili jaje — da bi sa sigurno$¢u znali da li je na$ uzorak reprezentativan, mi bi morali da
ga uporedimo sa populacijom. Medutim, da bi ga uporedili sa populacijom, morali
bi da posedujemo podatke o populaciji na onim istim varijablama koje ho¢emo da
ispitamo na uzorku. Ali kada bi imali podatke na populaciji, nama uopste ne bi bio
potreban uzorak, pa bi ovakvo pitanje bilo sasvim suvisno. To u prakticnim situa-
cijama sprovodenja istrazivanja znaci da nikad ne moZemo zasigurno da znamo
da li je nas uzorak reprezentativan za populaciju koju Zelimo da reprezentuje.
Naravno, u vecini slucajeva bi¢e na raspolaganju odredeni heuristici’ koji mogu
da nam pomognu da primetimo situacije kada podaci sa uzorka bas, bas mnogo
»promasuju® stanje u populaciji. Na primer, ako bi sastavili uzorak ljudi i videli
da su svi u tom uzorku mladi i ako, pri tom, znamo da populacija koju Zelimo da
proucavamo ima mnogo vecu varijabilnost u pogledu starosti, bilo bi o¢igledno da
nas$ uzorak nije reprezentativan za populaciju. Ista bi situacija bila i ako bi sastavili
uzorak u kom su samo muskarci, ali kroz neformalno posmatranje populacije uoci-
mo da nasSa populacija sadrzi ljude oba pola. Medutim, u slucajevima kada razlike
izmedu populacije i uzorka nisu tako ekstremne, ocigledne ili izrazene, ne bi bilo
nacina da ustanovimo da li je nas§ uzorak reprezentativan. Ovo znaci da, iako po-
stoje slucajevi kada moZemo uociti da uzorak nije reprezentativan, ne postoji
nacin kojim bi nedvosmisleno potvrdili da uzorak jeste reprezentativan. Postoje
razliciti nacini kako istrazivaci mogu probati da maksimizuju verovatno¢u da se do-
bije reprezentativan uzorak, kao §to je npr. upotreba odredenih tehnika prikupljanja
uzorka koje su u proslosti ¢esto rezultirali uzorcima na osnovu kojih je bilo moguce
uspesno predvidanje ponasanja populacije ili kao Sto je merenje razliitih svojstava
uzorka i njihovo poredenje sa tim istim svojstvima ranije skupljanih uzoraka, ali ni
jedan od ovih postupaka ne garantuje da ¢e uzorak koji je skupljen na odredeni
nacin ili koji je prosao odredenu statisticCku procenu biti reprezentativan. Nista
osim direktnog poredenja uzorka sa populacijom u pogledu vrednosti varijabli koje
nas interesuju nije dovoljno da zasigurno potvrdi da je uzorak reprezentativan, a, kao

2 Heuristici su elementi, podaci ili postupci koji omogucavaju da se brzo i bez dovoljno podataka izvede
zakljuc¢ak u neemu, ali ne sa sigurno$c¢u. Zakljuccei izvedeni koris¢enjem heuristika mogu da ne budu
tacni.
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$to je napred ve¢ receno, u prakticnim situacijama istrazivanja izvodenje ovakvog
poredenja nije raspolozivo.

To znaci da kako god napravili uzorak, uvek postoji $ansa da Ce se taj uzo-
rak manje ili viSe razlikovati od populacije koju treba da reprezentuje. Pa ako
prihvatimo da se moguénost javljanja ovakve razlike ne moze izbe¢i, to znaci da ta
mogucénost mora na ovaj ili onaj nac¢in da bude ukljucena u nacin na koji procenju-
jemo svojstva populacije na osnovu uzorka. Iz ovog razloga, statisticari koriste poj-
move statistika i parametara. Kada procenjujemo odredena svojstva uzorka,
na primer, kada racunamo prosecnu vrednost odredene varijable na uzorku ili kada
brojimo koliko entiteta u uzorku ima odredenu vrednost na nekoj varijabli, rezultati
ovakvih postupaka zovu se ,.statistici“ (jednina je ,,statistik*). Kada to isto radimo
na populaciji, rezultat se zove ,,parametar*. Ono kako se tipicno radi je da se sta-
tistici racunaju direktno iz uzorka, pa se onda zakljucuje o vrednosti parame-
tara na osnovu vrednosti tih statistika. Obi¢no parametre nije moguée direktno
izracunati iz podataka, jer bi njihovo racunanje zahtevalo da imamo podatke o
svim ¢lanovima populacije. Metodologija zaklju¢ivanja o vrednostima parametara
na osnovu statistika je tema oblasti statistike koja se zove statistika zakljucivanja.
Osnove statistike zaklju¢ivanja ¢e biti predstavljene u drugoj delu ove knjige.

Slika 2.7. Populacija i uzorak, kako stvari rade u statistici.

Populacija
(grupa o kojoj zelimo da saznamo stvari)

DRy e ok
HUBBRR T 1
RRRRRERRRAAR 1233

i i ii i i %i i i ii Zakljuéivanje @ Racunanje

(to je ono to zelimo da saznamo)

2.7. Uzorkovanje

Postupak izbora uzorka entiteta koji ¢e biti koriS¢en u proucavanju populacije
zove se uzorkovanje. Kako je ranije pomenuto, da bi istrazivanje na uzorku bilo
uspesno 1 da bi podaci koji se na uzorku dobiju bili korisni za upoznavanje svojstava
populacije, potrebno je da uzorak ima odredena svojstva od kojih je obi¢no najvaz-
nije to da bude koliko god je to moguée reprezentativan za populaciju o kojoj zelimo
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da izvodimo zakljucke®. Da bi postigli ovaj cilj postoje razlicite tehnike za odabir
uzorka — tehnike uzorkovanja koje se razlikuju po nac¢inima na koji se entiteti biraju
za uzorak, po tome koliko je lako/tesko formirati uzorak na taj nacin, a najcesce i po
tome koliko je izgledno da ¢e uzorak dobijen na taj nacin biti reprezentativan. Kada
su u pitanju tehnike uzorkovanja, mozemo povuci razliku izmedu opstih pristupa
uzorkovanju i posebnih tehnika uzorkovanja.

Kada su u pitanju opsti pristupi uzorkovanju, prvo treba podvuéi razliku izme-
du uzorkovanja bez vracanja i uzorkovanja sa vracanjem.

Uzorkovanje bez vradanja je pristup uzorkovanju u kome se entiteti izabrani
za uzorak prebacuju iz populacije u uzorak i onda ne mogu biti ponovo izabrani u
uzorak u narednom koraku uzorkovanja, jer nakon ukljuc¢ivanja u uzorak vise nisu u
populaciji iz koje se uzorak bira. To znaci da svaki entitet iz populacije moze da
bude ukljucen u jedan isti uzorak samo jednom. Glavni efekat ovakvog pristupa
je pojava takozvanih ,rastuéih verovatnoca“. Ako entitete biramo u uzorak slu-
¢ajnim izborom, takvim da svaki entitet ima jednaku verovatno¢u da bude izabran
u uzorak, kako uzorkovanje napreduje verovatnoca svakog pojedinac¢nog entiteta iz
populacije da bude izabran u uzorak raste kako se ukupan broj entiteta od kojih se
bira smanjuje. Do ovog smanjivanja dolazi jer su u koracima pre datog koraka neki
entiteti ve¢ ukljuceni u uzorak i nisu vise dostupni za biranje. Na primer, ako imamo
populaciju od 1000 entiteta i slu¢ajnim putem biramo one koji ¢e uéi u uzorak tako
da svaki entitet iz populacije ima jednaku Sansu da bude odabran, u trenutku kada
biramo prvi entitet za uzorak, svaki entitet u uzorku ima verovatnoc¢u 1/1000 da bude
odabran (zato $to biramo 1 od 1000, a svaki entitet ima istu verovatno¢u da bude
odabran, ta verovatnoca za svaki entitet je 1/1000). Medutim, ve¢ u slede¢em koraku
biramo 1 entitet od 999, $to verovatnocu svakog entiteta da bude odabran poveéava
na 1/999. U tre¢em koraku ve¢ biramo 1 od 998, pa 1 od 997 i tako dalje. Ovo je
posebno vazno u situacijama kada je veli¢ina populacije ogranicena, a velic¢ina uzor-
ka je supstantivan deo veli¢ine populacije. S druge strane, ovaj efekat je prakti¢no
zanemarljiv u situacijama kada je populacija neogranicena ili kada je veli¢ina
uzorka zanemarljivo mala u odnosu na populaciju. Jo$ jedna vazna posledica
primene ove metode je to da ona sprecava da se napravi uzorak koji je veci od
populacije (tj. koji ima viSe entiteta nego Sto ih ima u populaciji).

Uzorkovanje sa vracanjem je pristup uzorkovanju u kome, nakon $to entitet
bude izabran za ukljucivanje u uzorak (tj. nakon §to bude uzorkovan), taj isti en-
titet ,,vracamo* u populaciju tako da ima priliku da bude opet izabran. Na ovaj
nacin isti entitet moZe da bude odabran viSe puta u isti uzorak. Rezultat ovog je
to da isti entitet iz populacije, moze biti predstavljen kao vise razlicitih elemenata

3 Treba primetiti da postoje situacije kada je cilj studije da se detaljnije prouce odredeni delovi populacije
i u tim situacijama idealni uzorak moze da bude i uzorak koji se po svojim opstim karakteristikama
razlikuje od populacije u celini i to obi¢no u pogledu udela entiteta koji predstavljaju odredene delove
populacije i to tako $to ¢e neke kategorije entiteta biti viSe zastupljene nego $to je to slucaj kod opste
populacije, ali i ovo je slucaj gde se od uzorka ocekuje da bude reprezentativan za neki veci skup o kom
zelimo da izvodimo zakljucke na osnovu uzorka. U takvim situacijama samo treba ostati svestan toga
za koju smo populaciju tacno Zeleli da uzorak koji pravimo bude reprezentativan.
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uzorka (kao vise razli¢itih entiteta u uzorku). Iako ovo na prvi pogled izgleda kao
veoma ¢udna ideja, ovaj pristup uzorkovanju ima razlicita korisna svojstva. Prvo
i verovatno najociglednije je to da, za razliku od uzorkovanja vez vracanja, kada
radimo slu¢ajno uzorkovanje sa jednakim verovatnoama izbora za sve entitete, ne
dolazi do pojave rastuéih verovatnoda, odnosno verovatnoc¢a svakog entiteta da
bude izabran u uzorak ostaje ista u svim koracima. Kada radimo slucajno uzorkova-
nje bez vracanja iz, na primer, populacije od 1000 ljudi i sa tim da svi entiteti imaju
jednake verovatnoée da budu izabrani u uzorak, svaki entitet ¢e imati 1/1000 vero-
vatnocu da bude izabran i u prvom koraku uzorkovanja i u svim kasnijim koracima.
Do ovoga dolazi zbog Cinjenice da entiteti koji su izabrani u uzorak u jednom
koraku, ucestvuju u izboru i u narednim koracima, tako da se u svakom koraku
bira iz punog sastava populacije. Jos jedno svojstvo ovog pristupa je to da nam
on omogucava da iz bilo koje veli¢ine populacije dobijemo uzorak bilo koje
veli¢ine. To zna¢i da moZemo da pravimo i uzorke koji su veéi od populacije,
kao 1 da moZemo da imamo veliki, neograniceni broj uzoraka iz iste ogranic¢ene
populacije, a da se pri tom sastav tih uzoraka medusobno razlikuje vise nego S§to bi
to mogao da bude slucaj kod uzorkovanja bez vracanja. Na primer, ako bi napravili
100 uzoraka koji su iste veli¢ine kao i populacije uzorkovanjem bez vracanja, svi ti
uzorci bi nuzno bili identi¢ni jer bi se sastojali od potpuno istih entiteta. Medutim,
ako bi ovo uradili uzorkovanjem sa vra¢anjem, ovi uzorci bi se mogli razlikovati jer
bi verovatno u svakom od tih uzoraka bilo visestrukih kopija istih entiteta, ali bi bilo
razlicito to kojih ta¢no entiteta i u kom broju, dok bi takode bilo moguc¢e da neki
entiteti uopste ne budu ukljuceni u neke uzorke, §to sve stvara prilike da se uzorci
razlikuju medusobno.

Jos jedno bitno opste svojstvo postupaka uzorkovanja je to da li je postupak
izbora entiteta probabilisticki ili neprobabilisti¢ki. Kod probabilisti¢kih postupaka
uzorkovanja, izbor entiteta je zasnovan na nekom stohasti¢kom procesu (ili, u prak-
si, dostupnoj aproskimaciiji takvog procesa, vidite poglavlje 1.), gde svaki entitet u
populaciji ima odredenu verovatno¢u da bude izabran u uzorak. Ove verovatnoce
mogu da se razlikuju za razliCite entitete ili mogu da budu jednake, ali da bi se postu-
pak uzorkovanja smatrao probabilistickim, uzorkovanje mora da bude zasnovano na
verovatno¢ama. Nasuprot tome, neprobabilisti¢ki postupci uzorkovanja koriste ra-
zli¢ite procedure uzorkovanja u kojima izbor entiteta nije zasnovan na verovatnoci.

U ovoj diskusiji valja pomenuti i koncept reuzorkovanja tj. ponovnog uzor-
kovanja. Reuzorkovanje tj. ponovno uzorkovanje odnosi se na skup postupaka gde
se novi uzorak ili novi uzorci prave iz postojeceg uzorka, a to se tipi¢no radi da
bi se simuliralo to $ta bi se desilo ako bi dodatni uzorci bili uzorkovani iz iste
populacije. Kako znamo da ¢e se, bez obzira na to kako pravimo uzorak, njegova
svojstva manje ili vise razlikovati od svojstava populacije, reuzorkovanje moze biti
zgodan nacin da se procene verovatne razmere tih razlika, te da se tako dobiju pre-
cizniji zakljucci o tome Sta mozemo ocekivati da se dobije u budu¢im istrazivanjima
na istu temu na novim uzorcima. lako metoda reuzorkovanja ima puno, u nau¢nim
istrazivanjima 1 statistickom softveru se najc¢esce sre¢u butstreping (eng. bootstrap-
ping), dzeknajfing (eng. jackknifing) i krosvalidacija.
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Butstreping je naziv za skup postupaka gde se jedan (obi¢no veoma veliki)
broj novih uzoraka uzorkuje sa vraéanjem iz uzorka (jednog) koji nam je na
raspolaganju (e.g. Good, 2006). U osnovi, postojeéi uzorak se tretira kao da je
populacija, a onda se potrebni broj novih uzoraka uzorkuje iz njega. Ovo se
obicno radi postupcima slucajnog uzorkovanja (videti kasnije), a zbog toga Sto se
radi uzorkovanjem sa vra¢anjem, nema ograni¢enja u broju novih uzoraka koji se
mogu dobiti, kao ni u pogledu toga koliko ti novi uzorci mogu da budu veliki. But-
streping se najtipicnije koristi u postupcima zakljucivanja o parametru (tj. o vred-
nostima statistickih mera u populaciji) na osnovu statistika dobijenih na uzorku. Na
ovaj nacin, butstreping se posmatra kao simulacija onoga Sto bi se desilo ako bi
veliki broj uzoraka bio uzet iz iste populacije, s tom razlikom da se tu uzorkovanje
ne radi iz ciljne populacije, nego samo iz uzorka koji je uzet iz te ciljne populacije.
O ovome ¢e biti vise reci u delu knjige posveéenom statistici zakljuc¢ivanja. Postu-
pak bustrepinga je prvi predlozio Efron (1979), a onda ga je razvio niz istrazivaca u
razli¢itim oblicima. U trenutku pisanja ove knjige, butstreping polako postaje jedan
od uobicajenih postupaka u statistici zakljucivanja koji se sve vise i vise srece u sta-
tistickom softveru koji je u Sirokoj upotrebi.

Dzeknajfing je postupak u kom se veci broj uzoraka formira tako §to se iz
uzorka koji imamo iskljucuje odredeni deo ispitanika. Ovo je u sustini isti postupak
kao da uzorkovanjem bez vracanja formiramo viSe uzoraka iz originalnog uzorka
koji smo prikupili. Ovaj postupak je 1949 predlozio Ouenouille, a dalje ga je razvio
Tukey 50ih godina 20. veka (Miller, 1974). Ideja u osnovi ovog postupka je da se
proceni koliko se statistici uzorka menjaju kada se iskljuci deo uzorka i, na taj nacin,
da se napravi procena $ta bi se dobilo kada bi se neki drugi uzorak uzeo iz iste popu-
lacije 1 statistici izra¢unali na njemu.

Krosvalidacija je postupak u kome se uzorak deli na dva dela. Statisticki
postupci i zakljucci na njima zasnovani se onda izvode na jednom delu uzorka, a na
drugom delu uzorka se ispituje da li ti zakljucei koji su izvedeni iz prvog dela vaze
i tu. To je jo$ jedan nacin da se proceni koliko su validne generalizacije sa uzorka na
populaciju ili, prakti¢no, koliko se moze oc¢ekivati da bi zakljuéci izvedeni iz ispiti-
vanog uzorka bili validni i na drugim uzorcima dobijenim iz iste populacije.

2.8. Vrste uzoraka

Sada ¢emo pro¢i kroz posebne vrste uzoraka tj. kroz posebne postupke uzorko-
vanja i ukratko prodiskutovati svaki od njih. Vrste uzoraka se razlikuju prema naci-
nima na koji su entiteti selektovani u uzorak i, kroz to, oni se razlikuju i prema tome
koliko je tesko napraviti odredenu vrstu uzorka, kao i tome koliko je verovatno da se
desi da se svojstva tako odabranog uzorka bitnije razlikuju od populacije. Ovo nije
iscrpna lista svih mogucih vrsta uzoraka, zato $to bi takva lista bila neogranic¢ana,
jer se svaki pojedina¢ni nacin na koji neko odluci da sprovede uzorkovanje zapravo
moze tretirati kao posebna tehnika uzorkovanja. Ovo §to predstavljamo na ovom
mestu su samo neki od najcescée sretanih postupaka uzorkovanja:
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Prosti slucajni uzorak se pravi tako sto se krene od spiska svih entiteta u
populaciji koja se izu¢ava, a onda se generatorom slucajnih brojeva biraju oni
koji ¢e uéi u uzorak. Ovaj postupak generisanja slucajnih brojeva se organizuje
tako da svi entiteti u populaciji imaju jednaku verovatno¢u da budu izabrani u uzo-
rak. Prosti slucajni uzorak je ono na $ta ljudi obi¢no misle kada govore o slucajnim
uzorcima. Na neki nacin, ova vrsta uzorka je i “uzor” uzorka u statistici, jer je osnova
vedine statistiCkih teorema i modela zakljucivanja, pri ¢emu se sve ostale vrste uzor-
kovanja posmatraju kao bolje ili gore aproksimacije ove vrste uzorka. Medutim, u
prakti¢nim situacijama, ovu vrstu uzorka je uglavnom nemogude napraviti. Prvi
razlog za ovo je to da prosti sluc¢ajni uzorak zahteva da mozemo da generiSemo slu-
¢ajne brojeve. Ovo je, naravno, nemoguce, te zato koristimo pseudoslucajne brojeve
umesto slucajnih. Takode, ova vrsta uzorka zahteva da populacija koju proucava-
mo bude ograni¢ena i da imamo na raspolaganju kompletnu listu svih entiteta u
populaciji. To prakti¢no znaci da prosti slucajni uzorak nije metoda koju mozemo
da primenimo u situacijama kada imamo neograni¢enu populaciju ili kada nemamo
spisak svih ¢lanova populacije. Konacno, ova vrsta uzorka zahteva da imamo mo¢
da obezbedimo da svaki entitet koji smo odabrali procesom generisanja slucajnih
brojeva zaista i postane deo uzorka. Kada su ovi entiteti ljudi, kao $to je na primer
slu¢aj u drustvenim naukama, to je, naravno, nemoguce, jer ljudi i mogu i znaju da
odbiju da ucestvuju u istrazivanju. Ako entiteti nisu ljudi, ve¢ neki drugi objekti iz
prirode, kao $to su npr. molekuli vode, populacija moze da ne bude ogranicena, ali i
ako je ogranicena, kao npr. ako je nasa populacija drve¢e u odredenoj Sumi, obicno
nije previse prakticno da se pravi spisak svih entiteta (npr. popis svog pojedina¢nog
drveéa u nekoj velikoj Sumi) samo za potrebe uzorkovanja. Imajuci ovo sve u vidu
sledi da, iako je prosti slucajni uzorak, vrsta “uzornog uzorka” u statistici, takav
uzorak se u praksi retko kada moze zaista napraviti. Medutim, ovo i nije preterano
veliki problem jer postoje druge tehnike uzorkovanja koje je mnogo jednostavnije
realizovati u praksi, a koje tipi¢no daju uzorke koji nisu mnogo gori u pogledu repre-
zentativnosti u odnosu na slu¢ajne uzorke.

Prigodni uzorak se pravi tako §to se prosto u uzorak ukljuce oni entiteti
koje je najzgodnije uzeti u uzorak, koji su istrazivacima najlakse dostupni. Na-
suprot prostom sluc¢ajnom uzorku, prigodno uzorkovanje se smatra za najgoru
tehniku uzorkovanja. Glavni problem sa prigodnim uzorkovanjem je to sto kvali-
tet uzorka koji se dobije tj. to koliko ¢e dobijeni uzorak biti reprezentativan za po-
pulaciju, moZe jako puno da varira. Nekada prigodno uzorkovanje moze proizvesti
uzorke koji su vrlo sli¢ni populaciji, ali u drugim situacijama moze proizvesti uzorke
koji veoma mnogo “promasuju” karakteristike populacije. A takode je Cesto tesko ili
nemoguce utvrditi koja od ove dve situacije je u pitanju samo na osnovu posmatra-
nja pojedinac¢nog uzorka. S druge strane, u razli¢itim drustvenim naukama, prigod-
no uzorkovanje zna da bude potpomognuto licnim iskustvom istrazivaca na koje se
istraziva¢ oslanja da bi poboljSao slicnost izmedu uzorka i populacije. Na primer,
iskusni istrazivaci ¢e Cesto imati neki opsti uvid u to kakva su svojstva populacije
koju proucavaju i onda na osnovu toga mo¢i da znaju i u kom lako dostupnom delu
populacije se mogu naci tipi¢ni predstavnici populacije u celini, a takode mogu imati
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i uvide o tome odakle se tatno moze lako uzeti uzorak koji nece biti previse razlicit
od populacije. Postoji, naravno, rizik i od toga da takva znanja budu iskori§¢ena sa
suprotnim ciljem — istrazivac Cije postupke vodi cilj koji nije naucni (nego je poli-
ticki, ideoloski, pseudonaucni, obmanjivacki....), “istrazivac” koji ne zeli stvarno da
istrazi stvari ve¢ je samo zainteresovan da dobije rezultate koji mu/joj odgovaraju
(sa ciljem da obmane nau¢nu javnost) moze odabrati prigodni uzorak za koji zna da
se razlikuje od populacije, ali da ga ipak izabere zato $to ocekuje da ¢e na njemu
dobiti rezultate kakve prizeljkuje. Na ovaj nacin, u najvaznijim aspektima, upotre-
ba i kvalitet prigodnog uzorka zavise od iskustva istrazivaca, ali i njegovog/njenog
nau¢nog postenja i integriteta. Ipak, i pored svega ovoga, prigodno uzorkovanje je
daleko najjeftinija, najjednostavnija i najmanje zahtevna tehnika uzorkovanja,
tehnika koja je metoda izbora kad god su resursi kojima raspolazu istrazivaci
skromni. To je i glavni razlog zasto je prigodno uzorkovanje metoda koja se srece
u daleko najvecem broju istraZivanja u drustvenim naukama. Medutim, to je
takode i razlog zasto se ona rede srece u studijama sa najve¢im nau¢nim uticajem u
odnosu na to koliko je zastupljena u tipicnim naucnim istrazivanjima.
Stratifikovani uzorak se pravi tako sto se populacija podeli u stratume tj.
u subpopulacije koje su zasnovane na odredenoj karakteristici, a onda se en-
titeti koji ¢e biti ukljuceni u uzorak biraju iz svakog stratuma nekom drugom
tehnikom uzorkovanja (slucajno uzorkovanje, prigodno itd.). Ideja u osnovi ovog
postupka je da, ako se populacija sastoji od jasno razli¢itih podgrupa koje su vaz-
ne za temu istrazivanja, stratifikovano uzorkovanje osigurava da sve ove podgrupe
budu adekvatno zastupljene u uzorku. U idealnom slucaju, podela na stratume ce
pratiti neku oc¢iglednu podelu u podgrupe, tako da bude lako sprovesti uzorkovanje
unutar svakog stratuma (primer mogu biti razli¢iti razredi unutar $kole ili razlicite
opstine ili regioni unutar drzave). Stratifikovani uzorci mogu biti proporcionalni,
kada je udeo eniteta iz svake populacije u uzorku proporcionalan udelu tog stratuma
u populaciji ili disproporcionalni, kada udeo entiteta iz pojedinacnih stratuma u
uzorku nije proporcionalan njihovom udelu u populaciji. Disproporcionalno uzor-
kovanje moze biti korisno u situacijama kada je potrebno da imamo viSe entiteta iz
odredenog stratuma, kao na primer onda kada su neki stratumi suvise mali, pa bi,
ako bi uzorkovanje bilo proporcionalno, u konaénom uzorku bilo premalo entiteta
iz datog stratuma za valjano sprovodenje istrazivanja. Treba takode napomenuti da,
iako je disproporcionalno uzorkovanje sasvim legitimna tehnika uzorkovanja, vazno
je da istrazivaci koji realizuju studiju, kako oni koji rade na prikupljanju podataka,
tako i oni koji ih interpretiraju, sve vreme tokom svog rada imaju na umu da rade
sa disproporcionalnim uzorkom i da se u skladu s tim uzdrze od toga da na osnovu
takvog uzorka izvode zakljucke o populaciji u celini onako kako bi to radili da je
uzorak proporcionalan. Kada se radi sa disproporcionalnim uzorkom, ¢injenica da
je uzorak disproporcionalan mora da se uzme u obzir i da se ta disproporcionalnost
kompenzuje prilikom izvodenja zakljucaka o populaciji u celini na osnovu takvog
uzorka. Ovo se moze uciniti npr. tako §to ¢e se razliCitim stratumima pripisati razli-
¢iti “ponderi” ili “tezine” prilikom racunanja ukupnih rezultata (prakti¢no — da se
uticaj prezastupljenih stratuma na ukupan rezultat smanji na nivo koji odgovara nji-
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hovom udelu u populaciji, a onih manje zastupljenih u uzorku da se poveca na nivo
koji odgovara njihovom udelu u populaciji).

Kvotni uzorak nastaje koriS¢enjem sistema kvota pri odabiru uzorka.
Kvote su brojevi ispitanika sa odredenim vrednostima na varijablama koje su vazne
istrazivaCima koje treba ukljuciti u uzorak. Kvote se odreduju prema tome koliki
je udeo u populaciji entiteta sa odredenim vrednostima na posmatranim vari-
jablama tako da se obezbedi da i u uzorku proporcije entiteta sa tim vredno-
stima budu jednake kao u populaciji. Ideja u osnovi stvaranja ovakvog uzorka je
to da ako se uzorak napravi tako da li¢i na populaciju u pogledu raspodele vrednosti
odredenih kljucnih varijabli, onda je verovatnije da ¢e li¢iti na populaciju i u pogle-
du svih ostalih varijabli, ukljucujuéi i one koje treba da budu proucavane na tom
uzorku. Naravno, da bi kvotni uzorak bilo moguce napraviti, distribucije vrednosti
varijabli koje ¢e biti koriS¢ene za stvaranja kvota u populaciji moraju biti poznate.
Kada se kvote defini$u. svaki dostupni entitet koji ispunjava zahteve neke od kvota
biva izabran u uzorak (dok se kvote ne popune). Na primer, ako znamo da se popula-
cija koju zelimo da prouc¢imo sastoji od 15% studenata univerziteta i 85% ljudi koji
nisu studenti, mozemo sa tim podatkom napraviti kvotni uzorak od 100 ljudi tako
Sto ¢emo definisati da on treba da se sastoji od 15 studenata i od 85 ljudi koji nisu
studenti. Ovi brojevi studenata i ljudi koji nisu studenti koje treba ukljuéiti u uzorak
predstavljaju kvote za dati uzorak. Ovo je najprostiji primer kvotnog uzorka, primer
u kom se za formiranje kvota koriste samo dve kategorije i jedna varijabla. Nasuprot
tome, tipi¢ni kvotni uzorci ukljucuju kvote zasnovane na vise varijabli i obi¢no ima-
ju vedi broj kategorija. U takvim situacijama, kada se kvote formiraju na osnovu vise
varijabli, one mogu biti vezane ili nevezane. Nevezane kvote su kvote koje se odre-
duju za svaku varijablu na osnovu koje se prave kvote posebno, bez ukrstanja.
Na primer, ako bi pravili kvote zasnovane na tome da li je osoba student univerziteta
ili nije (jedna varijabla) i na tome da li je osoba iznad ili ispod 40 godina starosti
(druga varijabla), nevezane kvote bi odredivale koliko studenata i koliko ljudi koji
nisu studenti treba da imamo u uzorku, a onda i koliko ljudi ispod 40 godina i koliko
onih iznad 40 godina treba da imamo, ali ne bi odredivale koliko studenata ispod
40, a koliko iznad 40 godina treba da imamo, niti bi to odredivale za ljude koji nisu
studenti. Dakle, sa nevezanim kvotama, u ovom primeru, to da li je osoba student ili
nije i to da li ima vise ili manje od 40 godina posmatraju se posebno. S druge strane,
vezane kvote su kvote gde se varijable kombinuju prilikom formiranja kvota.
Ako bi hteli da napravimo vezane kvote u prethodnom primeru, bilo bi potrebno da
definiSemo 4 kominovane kvote — koliko ¢emo imati studenata mladih od 40 godina,
koliko studenata starijih od 40 godina, koliko ljudi koji nisu studenti mladih od 40
godina i koliko ljudi koji nisu studenti starijih od 40 godina.
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Tabela 2.8. Primer vezanih i nevezanih kvota — vrednosti varijable u populaciji
iz primera (izmisljeni podaci)

Vrednosti varijable u populaciji

(% ukupne populacije)

Da li je student?
Students Nije student Ukupno
Starost Do 40 godina 14% 36% 50%
Preko 40 godina 1% 49% 50%
Ukupno 15% 85% 100%

Tabela 2.9. Primer vezanih i nevezanih kvota — primer planova kvotnog uzorkovanja
(izmisljeni podaci).

Kvote
Veli¢ina uzorka = 100 entiteta (u¢esnika u istrazivanju)
Primer nevezanih kvota Primer vezanih kvota
Pravimo uzorak od 100 ucesnika (entiteta)

Pravimo uzorak od 100 ucesnika (entiteta)

koji se sastoji od: koji se sastoji od:

- 15 studenata, 85 nestudenata
- 50 osoba do 40 godina starosti, 50

osoba iznad 40 godina starosti.

- 14 studenata do 40 godina starosti
- 1 studenta preko 40 godina starosti

- 36 nestudenata do 40 godina starosti

(Obratite paznju kako se vrednosti dve - 49 nestudenata preko 40 godina

varijable posmatraju nezavisno jedne od starosti

drugih, tj. nisu vezane) (Obratite paznju kako su vrednosti dve

varijable kombinovane tj. vezane)

Ako uporedimo vezane i nevezane kvote, mozemo primetiti da je jedna od
varijablama koje su koriS¢ene za izradu kvota, te tako verovatno popravlja i Sanse
da svojstva uzorka nalikuju svojstvima populacije i u pogledu svih drugih varijabli.
S druge strane, vezane kvote namecu dosta vece zahteve ljudima koji rade na priku-
pljanju podataka. Kada uzorkovanje pocne, svaki entitet koji je dostupan (odnosno
svaki potencijalni ucesnik u istrazivanju u slucaju drustvenih nauka) spada u neku
od kvota. Ali kako uzorkovanje napreduje, neke kvote ¢e se popuniti brzo, dok ce
neke ostati nepopunjene. Tako kada dodemo pred kraj formiranja uzorka tj. postup-
ka uzorkovanja moze lako nastati situacija gde su nam potrebni jo§ samo ispitanici
sa kombinacijama karakteristika koje je tesko nac¢i. Ova situacija postaje utoliko
verovatnija i utoliko teza Sto je broj varijabli koje se kombinuju za stvaranje kvota
vedi i §to je veci ukupan broj kvota na koje se oslanja nase uzorkovanje. To u praksi,
u ekstremnim slucajevima, moze stvoriti motivaciju da se ili falsifikuju podaci iz
nedostajuc¢ih kategorija ili da se uzorkovanje zavrsi bez njih, pri ¢emu je ova prva
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situacija opasnija jer predstavlja nau¢nu prevaru, a takode se i Cesto desava bez zna-
nja istrazivacéa koji rukovode istrazivanjem, koji je takode ¢esto ne mogu uociti kada
se desava, niti rekonstruisati iz podataka da se to desilo (ve¢ mogu samo sumnjati
bez ¢vrstih dokaza). Iz ovog razloga, kada se planira kvotno uzorkovanje, tre-
ba voditi racuna o tome da se napravi balans izmedu Zelje da se obezbedi Sto
veéa reprezentativnost uzorka i potrebe da procedura uzorkovanja bude realno
izvodiva.

Stratifikovano naspram kvotnog uzorkovanja. Valja primetiti da neki auto-
ri smatraju stratifikovano i kvotno uzorkovanje varijantama iste metode uzor-
kovanja, pri ¢emu kao jedinu razliku navode ono §to se radi nakon $to se uzorak
podeli u stratume odnosno nakon S$to se definiSu kvote (ovde se kvote tretiraju kao
analogne stratumima). Ako se nakon ove podele izbor entiteta (za popunjavanje kvo-
ta odnosno unutar strauma) radi na probabilisticki nacin, npr. kroz slu¢ajno uzorko-
vanje, onda je u pitanju stratifikovano uzorkovanje (neki bi tu dodali — stratifikova-
no slucajno uzorkovanje), dok ako se uzorkovanje entiteta radi na neprobabilisticki
nacin, najcesce kroz prigodno uzorkovanje, onda je u pitanju kvotno uzorkovanje.
Srecu se takode i miSljenja da je stratifikovano uzorkovanje postupak koji se prime-
njuje kada imamo podgrupe koje su administrativno, fizicki ili na neki drugi nacin
jasno razdvojene u posebne grupe, tako da entiteti iz razli¢itih stratuma nisu pome-
Sani tokom uzorkovanja, dok kvotno uzorkovanje ukljucuje izbor entiteta na osnovu
njihovih svojstava, ali koji su u populaciji pomesani. Na primer, mogli bi da biramo
ucenike razlicitih razreda (stratuma) koje bi ispitivali tokom trajnja nastave u skoli,
a onda bi uzorkovanje iz stratuma mogli da radimo prosto tako Sto bi odabrali koju
ucionicu ¢emo da posetimo, jer su svi ucenici koje zateknemo u istoj ucionici ucenici
istog razreda (stratuma). Nasuprot tome, kod kvotnog uzorka, potencijalni uc¢esnici
u istrazivanju bi bili prvo ispitani da ustanovimo u koju kvotu spadaju, jer su ljudi
koji spadaju u razlicite kvote na terenu pomesani. Moze se primetiti da oba ova
nacina razlikovanja stratifikovanih i kvotnih uzoraka impliciraju da populacija za
stratifikovano uzorkovanje mora da bude ogranic¢ena i organizovana na neki nacin,
jer bez toga ne bi bilo spiska ¢lanova populacije na osnovu kog bi radili sluc¢ajno
uzorkovanje, a ne bi bilo moguce ni striktno odeljivanje ¢lanova razlicitih stratuma.
Ali bilo kako bilo, za potrebe ove knjige, konstatova¢emo da postoji konceptualno
preklapanje izmedu postupaka stratifikovanog i kvotnog uzorkovanja i predstaviti
oba, istovremeno priznajuci da bi moglo biti podjednako validno da se ova dva me-
toda predstave 1 kao razli¢ite varijante istog postupka uzorkovanja.

Namerno uzorkovanje se radi u situacijama kada se ta¢no odredeni entiteti
namerno biraju za ukljucivanje u uzorak. Sastav uzorka i na¢in na koji se formira
se utvrduju unapred na nacin koji ne mora nuzno da prati distribuciju relevantnih
kategorija entiteta u populaciji. Ideja u osnovi ovakvog uzorkovanja je to da se
obezbedi da se istraZivanje sprovede na ta¢no odredenim entitetima koji su iz
nekog razloga interesantni za proucavanje. Takvi entiteti mogu biti, na primer,
slucajevi koji su posebno informativni (na primer, u studiji slucaja), ljudi koji imaju
neka posebna svojstva koja su bitna za temu studije, pripadnici odredene grupe za
koju se u ranijim studijama pokazalo da se na osnovu njih mogu dobro predvideti
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parametri populacije isl. Zgodan primer ovakvog uzorkovanja je studija iz 2016. go-
dine u kojoj je grupa istrazivaca namerno odabrala za prouc¢avanje dvoje ljudi — oca i
¢erku koji su imali sposobnost da brzo i lako pri¢aju unatrag. Ovi istrazivaci su pro-
ucavali razli¢ite bioloske i psiholoske faktore kod ovo dvoje ljudi kako bi probali da
ustanove $ta im to daje ovu jedinstvenu sposobnost (Prekovic et al., 2016). Ove dve
osobe su izabrane za ovo istrazivanje upravo zato $to je bilo poznato da poseduju tu
jedinstvenu sposobnost koju su istrazivaci zeleli da proucavaju. Cilj istrazivanja ne
bi zadovoljilo biranje nekih drugih ljudi koji nemaju ovu sposobnost. Ipak, iako su
istrazivaci bili zainteresovani da identifikuju faktore koji su zajednicki za sve ljude
koji imaju ovu sposobnost (populacija), oni su namerno izabrali ovo dvoje ljudi, jer
su to jedini ljudi sa takvim sposobnostima za koje su znali. Druge ne bi znali gde da
nadu.

Klastersko uzorkovanje se sprovodi tako §to se populacije podeli u grupe
koje se zovu klasteri i onda se biraju klasteri (obi¢no slu¢ajno) koji ¢e biti uklju-
¢eni u uzorak. Ovo moze da se uradi u jednom stadijumu — da se cela populacija
podeli na klastere, a da se onda neki klasteri, sa svim svojim ¢lanovima ukljuce u
uzorak ili u viSe stadijuma tako $to se populacija podeli u klastere, onda se svaki
od tih klastera podeli u podklastere, koji se onda takode podele u podklastere, sve
dok se ne dode do nivoa podklastera koji su dovoljno mali da mogu da se ispitaju
celi za potrebe sprovodenja studije. U klasterskom uzorkovanju koje ukljucuje vise
stadijuma, nakon §to se populacija podeli na dovoljno male klastere, pravi se izbor
klastera koji ¢e biti ukljuceni u istrazivanje (obicno slu¢ajnim putem), a onda se svi
¢lanovi odabranih klastera (ili u nekim slucajevima deo ¢lanova odabran na odre-
deni nacin) ukljucuje u uzorak. Jedan mogucéi primer ovoga bi bila situacija kada bi
zeleli da dobijemo klasterski uzorak populacije odredene drzave, pa bi onda tu dr-
zavu podelili na opstine, a onda svaku opstinu na neke manje oblasti, nakon ¢ega bi
odrabrali oblasti ¢ije bi stanovnike ukljucili u uzorak. Ovakav uzorak bi predstavljao
geografski klaster uzorak. Jedan vazan zahtev kod klasterskog uzorkovanja je to
da klasteri budu medusobno homogeni, a da ¢lanovi klastera budu heterogeni.
Drugim re¢ima, ne bi trebalo da bude klastera ¢ija su svojstva suviSe razlicita
od svojstava populacije celini tj. svaki klaster bi za sebe morao da bude popu-
lacija u malom. Ovo je sustinski razli¢ito od stratuma i kvota (kod stratifikovanog
i kvotnog uzorkovanja) gde se grupe koje predstavljaju stratume ili kvote biraju
zbog zajednickih svojstava njihovih ¢lanova i koji su po tim svojstvima medusobno
razliciti. Klastersko uzorkovanje je obic¢no jeftinije i lakSe za sprovodenje u odnosu
na druge tehnike uzorkovanja, ali 1 pored toga ono ukljucuje postupke koji sluze da
obezbede da se uzorak uzima iz razlicitih delova populacije smanjujuci tako Sanse da
se dobije uzorak koji je previse razli¢it od populacije. Ovaj postupak uzorkovanja se
moze koristiti na populacijama koje nisu ogranicene ili za koje nema spiska ¢lanova
populacije, dokle god je moguce takvu populaciju podeliti u klastere koji pokrivaju
sve ¢lanove populacije.

Snoubol uzorkovanje ili uzorak “snezne grudve” se pravi tako $to se prvo u
uzorak ukljuce ucesnici (ljudi) koristeci prigodno ili namerno uzorkovanje ili ve¢
neki drugi metod kojim se moZe do¢i do prvih ucesnika u uzorku, a onda istra-
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Zivadi te prve ucesnike pitaju da im preporuce naredne ucesnike u istraZivanju.
Nakon $to ispitaju te druge ucesnike u istrazivanju, onda pitaju njih da ih upute na nove
ucesnike i tako redom dok se ne nakupi potrebna veli¢ina uzorka. Kao $to je i o¢igled-
no, snoubol uzorkovanje je primenljivo samo u situacijama kada su entiteti ljudi,
jer je neophodno da istrazivaci mogu da razgovaraju sa njima i da ih ovi upute na druge
moguce ucesnike u uzorku. Snoubol uzorkovanje je metoda izbora onda kada je cilj
istraZivanja odredena specificna populacija ¢iji su ¢lanovi retki u opStoj popula-
ciji ljudi, ali kada se moZe razumeno ocekivati da e ¢lanovi te populacije biti u
kontaktu jedni s drugima. Na primer, ako bi hteli da prou¢avamo populaciju bajkera
(ljudi koji su ¢lanovi grupa ili klubova okupljenih oko aktivnosti sa voznjom motora),
ne bi imalo puno smisla i¢i od kuée do kuce pitajuci ljude da li su mozda slucajno baj-
keri, jer bi, u vecini slucajeva, bilo potrebno da obidemo bas puno domacinstava dok
ne naletimo na nekog bajkera. S druge strane, kako su bajkeri medusobno u kontaktu,
kroz okupljanja na kojima ucestvuju ili preko klubova ili drustvenih mreza, svaki baj-
ker ¢e verovatno poznavati jos nekoliko drugih bajkera, koji ¢e pak poznavati bar jo$
nekoliko i tako redom. Na sli¢an nacin, snoubol uzorkovanje se moze koristiti da se
sakupi uzorak ronilaca, peintbolera, ljudi koji se bave odredenim sportovima koji nisu
popularni, ali takode i ljudi koji pate od odredenih retkih bolesti, a koje su takve da
zahtevaju specifi¢ne vrste podrske koje dovode obolele u medusobni kontakt, ovako je
moguce naci i ljude koji su preziveli odredene katastrofalne dogadaje itd.

Sistematsko uzorkovanje se radi tako Sto se napravi spisak ¢lanova popula-
cije, a onda se u uzorak uzme svaki n-ti entitet na spisku. Na primer, zavisno od
veli¢ine uzorka koja nam treba, mozemo da u uzorak uzmemo svaki 100-i ili svaki
50-i ili svaki 201 entietet i slicno. Ovaj broj kejim se odreduje koji entitet na spi-
sku ¢e biti odabran za uzorak se zove “korak” sistematskog uzorka. Na primer,
pravljenje sistematskog uzorka sa korakom 20 znaci da ¢emo u uzorak odabrati svaki
20-i entitet sa spiska ¢lanova populacije. Kada se radi sistematsko uzorkovanje, ge-
neralno je dobra praksa da se ne krene od prvog entiteta na spisku, nego da se prvo
generiSe jedan slucajni (odnosno pseudoslucajni) broj koji je manji od veli¢ine kora-
ka, pa da se uzorkovanje onda po¢ne od njega. Na primer, ako bi sistematski uzorak
pravili sa korakom 30, prvo bi bilo potrebno da generiSemo slucajni broj izmedu 1 i
30 (dakle manji od veli¢ine koraka — Sirina ovog raspona je 29, jer je 30-1=29). Ako
bi tako, na primer, dobili broj 12, to znaci da bi se na$ uzorak sastojao od 12-og, 42-
og, 72-0g, 102-og i tako dalje entiteta sa spiska ¢lanova populacije. OpSte pravilo
je da biramo entitete ¢iji je redni broj na spisku populacije jednak slu¢ajnom
broju koji smo izvukli na pocetku kome onda dodajemo sve moguce proizvode
koraka i prirodnih brojeva, sve dok ne iscrpimo spisak populacije. U principu,
ako redosled entiteta na spisku ¢lanova populacije nije povezan sa varijablama koje
proucavamo, sistematsko uzorkovanje moze proizvesti rezultate koji su prilicno sli¢-
ni slu¢ajnom uzorkovanju, a pri tom je lakse za sprovodenje. S druge strane, imajuci
u vidu da sistematski uzorak zahteva da imamo i spisak ¢lanova populacije i nacin
da generisemo slucajne ili pseudoslucajne brojeve, svi sluc¢ajevi u kojima mozemo
da radimo sistematsko uzorkovanje su istovremeno i slucajevi u kojima mozemo da
radimo i prosto slucajno uzorkovanje.
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2.9. Cega treba da budemo posebno svesni
u vezi uzorkovanja?

U vedini slucajeva, optimalni uzorak je uzorak koji je najvise koliko je moguce
reprezentativan za populaciju. Medutim, postoje i situacije u kojima reprezenta-
tivni uzorak nije optimalan. Nekada je cilj istrazivaca da detaljno prouce razlicite
delove populacije, a neki od tih delova mogu da budu previse mali da bi bili pred-
stavljeni u uzorku sa dovoljnim brojem entiteta za proucavanje ako se uzorak u ce-
lini napravi da bude reprezentativan za populaciju. U takvim situacijama, istrazivaci
mogu odluciti da naprave uzorak u kom ¢e ti delovi populacije biti prezastupljeni
tj. viSe zastupljeni nego $to bi to bilo opravdano veli¢inom udela tog dela popula-
cije u populaciji u celini. lako je takvo pravljenje uzoraka sasvim validan istrazi-
vacki postupak, veoma je vazno da istraZivaci koji rade sa takvim uzorcima ni
u jednom trenutku ne zaborave da rade sa uzorkom u kome delovi populacije
nisu zastupljeni proporcionalno i da su odredene grupe prezastupljene. Ovo
je posebno vazno imati na umu prilikom izvodenja zaklju¢aka o populaciji u
celini, jer tretiranje uzorka u kome su odredene kategorije prezastupljene kao da je
proporcionalan moze dovesti do veoma ozbiljnih gresaka u zakljuccima.

Kada pricamo o tome kako izveStavati o vrsti uzorka koji je koriSéen u
istraZivanju, autori uvek treba da svoj uzorak nazovu prema tehnici uzorko-
vanja koja najviSe odgovara postupku koji su primenili za sastavljanje uzorka.
Tako procedure uzorkovanja u praksi mogu biti veoma razlicite i iako je tipi¢no da se
ti postupci, onako kako se primenjuju u praksi, vise ili manje razlikuju u detaljima od
postupaka uzorkovanja koji su opisani u literaturi, ukljucujuci i ovu knjigu, kada se
o postupku izveStava, autori treba da ili postupak opiSu detaljno ili da ga ime-
nuju prema tehnici uzorkovanja na koju najvise nalikuje. Uprkos tome, neretko
se mogu sresti situacije u kojima istrazivaci nazivaju (ili pokusavaju da nazovu pa
ih recenzenti sprece pre objavljivanja takvog izvestaja!) svoj uzorak ,,reprezentativ-
nim“. Kao §to je opisano u prethodnim poglavljima, ne postoji tehnika uzorkova-
nja koja se zove ,,reprezentativno uzorkovanje“, pa prema tome, ako iskljuc¢imo
neke sasvim trivijalne slucajeve (vrlo mala populacija, uzorak jednak populaciji),
ne postoji nac¢in kako bi istraZiva¢ mogao da zna da li je tehnika uzorkovanja
koju je primenio/primenila proizvela reprezentativni uzorak ili ne i koliko re-
prezentativan. To znaci da je prakticno u svim situacijama kada autori svoj uzorak
opisuju kao ,,reprezentativan®, takva tvrdnja sustinski obmanjujuca, jer autori iznose
tvrdnje o neCemu Sto ne mogu da znaju. 1z ovog razloga, nasa je preporuka citao-
cima da budu veoma oprezni kada nalete na izveStaj o istraZivanju u kome se
uzorak opisuje kao ,,reprezentativan®, a posebno ako ovakvo imenovanje ne prati
detaljno objasnjenje tehnike uzorkovanja koja je primenjena. DeSava se da autori,
pogotovo oni koji rade komercijalna istrazivanja ili imaju komercijalne interese za
ishod istrazivanja, prosto proglase da je njihov uzorak reprezentativan u nadi da ¢e
tako povecati Sanse da neko kupi njihovo istrazivanje ili da ga finansira, a taj kupac
ili finansijer obi¢no bude strana sa samo najosnovnijim znanjima iz statistike ili ¢ak
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bez ikakvih znanja iz statistike. Ovakvi autori se onda nadaju da ¢e kupac njihovo
istrazivanje videti kao pouzdanije ili vrednije ako napisu ili kazu da im je uzorak re-
prezentativan. Medutim, koliko god procedura uzorkovanja koja je primenjena bila
slozena ili kvalitetna, imenovanje uzorka ,,reprezentativnim®, a bez moguénosti da
se uzorak zaista uporedi sa populacijom i tako ta tvrdnja proveri, predstavlja uvek
obmanjujucu praksu.

Jos jedna greska koja se ¢esto uocava kod istrazivaca sa ograni¢enim znanjem
iz statistike, ali i kod onih koji pokusavaju da svoje istrazivanje prikazu kao vrednije
nego §to jeste je nazivanje uzorka sluc¢ajnim u situacijama kada on nije takav. Ono
Sto se najcesce srece je to da ljudi koji su zapravo koristili prigodno uzorkovanje
svoje postupak uzorkovanja nazivaju slu¢ajnim uzorkovanjem. Zbog toga $to ne
znaju na §ta se slucajno uzorkovanje zapravo odnosi, ovakvi ljudi ¢e za svoje uzorke
re¢i da su slucajni zato $to su ih napravili tako $to su ,,ispitivali slucajne prolaznike
na ulici®, ,,ispitivali studente koje su slu¢ajno nasli u lokalnom kafeu®, ,,ispitivali
pacijente koje su slucajno zatekli na klinici na kojoj rade* isl. Kada ¢itamo takve pri-
mere, moramo da budemo svesni da postoji razlika izmedu toga kako se re¢ ,,slucaj-
no* koristi u statistici i toga kako se obi¢no koristi u svakodnevnom govoru. Uzorak
koji se sastoji od ljudi koje smo sreli na ulici nije slu¢ajni nego prigodni uzorak. Isti
je slucaj 1 sa ljudima iz nase lokalne kafeterije ili sa pacijentima sa klinike na kojoj
istrazivaé radi. Zato treba uvek imati na umu razliku izmedu slucajnog i prigodnog
uzorka, kako bi se, kada naletimo na studiju u kojoj autori pisu kako su istrazivanje
radili na slu¢ajnom uzorku, setili da pogledamo opis postupka uzorkovanja koji je
primenjen i da onda proverimo da li je zaista u pitanju slucajno uzorkovanje ili se
ipak radi o situaciji da su autori prigodni uzorak pogresno nazvali slu¢ajnim

2.10. Nivoi merenja

Iz matematike za osnovnu i srednju Skolu smo naucili razli¢ite matematicke
operacije koje se mogu raditi sa brojevima. Medutim, svako od nas je verovatno
imao prilike da naleti na situaciju u kojoj se koriste brojevi, ali na takav nacin da
izvodenje nekih matematickih operacija sa njima nema smisla. Na primer, brojevi se
uobicajeno koriste da oznace razliCite stanove u stambenoj zgradi ili razli¢ite sobe u
hotelu. Kada se brojevi upotrebe na takav nacin, mozemo, na primer, reci da broj 1 i
broj 2 oznacavaju razlicite sobe u hotelu, $to znaci da ta dva broja ne oznacavaju istu
sobu. Medutim, ne bi imalo mnogo smisla sabrati brojeve dve sobe, zato $to soba
broj 1 + soba broj 2 nisu jednaki sobi broj 3. Takvo sabiranje je besmisleno, kao i
sama postavka. S druge strane, kada su brojevi s kojima radimo, na primer, stepeni
Celzijusove temperaturne skale, slozi¢emo se da je 1 °C hladnije od 2 °C, ali ¢emo
takode primetiti i da 1°C nije duplo hladnije od 2 °C. Medutim, tacno je reci da je 2
°C za 1 °C toplije od 1°C. Drugim re¢ima, ima smisla oduzeti jednu temperaturu izra-
zenu u °C od druge i tako dobiti njihovu razliku u °C, iako nema smisla ove vrednosti
deliti jedne sa drugima, niti ih mnoziti. S druge strane, ako su brojevi koje koristimo
metri ili grami, te mere mozemo lako i deliti i mnoziti — masa od 2g je duplo veca
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od mase od 1g. Trupac od 2 metra duzine je duplo duzi od trupca od 1 metra duzi-
ne. Ova pravila koja odreduju koje matematicke operacije moZemo, a koje ne
moZemo smisleno primeniti na brojevima zavise od onoga $to se u statistici nazi-
va nivoima merenja. Verovatno najpoznatija i najSire primenjivana klasifimkacija
nivoa merenja je ona koju je predlozio Stevens (1946). Stevens je predlozio 4 nivoa
merenja — nominalni, ordinalni, intervalni i racio nivo merenja. U osnovi, ovi nivoi
merenja se razlikuju po tome koji matematic¢ki odnosi se mogu smisleno uspostaviti
izmedu brojeva na svakom nivou merenja. Oni grade hijerarhiju takvu da svaki na-
redni nivo merenja dozvoljava sve matematicke odnose koji su bili primenljivi na
prethodnom nivou plus jos$ neke nove.

Na nominalnom nivou merenja jedini odnos koji se moZe smisleno usposta-
viti izmedu brojeva je odnos jednakosti/nijednakosti. Brojevi su na ovom nivou
prosto oznake za pojedinacne objekte ili za kategorije objekata i zato, za svaka dva
broja, mozemo samo ustanoviti to da li oznacavaju isti objekat tj. istu klasu objekata
ili razli¢it/razli¢itu. Primeri nominalnog nivoa merenja ukljucuju situacije kada ko-
ristimo brojeve da bi oznacili sobe u hotelu ili razli¢ite stanove u stambenoj zgradi,
kada koristimo brojeve da oznacimo igrace u nekom timskom sportu koji igraju
na razli¢itim pozicijama, ali i situacije kada koristimo brojeve u statistickoj matrici
podataka da ozna¢imo vrednosti varijabli poput etnicke pripadnosti (gde svaka et-
nicka grupa ima sopstveni broj razli¢it od drugih), pol (svaki pol dobija razli¢it broj),
razli¢ite profesije u kojima ljudi rade (svaka profesija oznacena razli¢itim brojem)
ili drugih sli¢nih kategorijalnih varijabli koje imaju kategorije izmedu kojih se ne
moze ustanoviti neki drugi kvantitativni odnos. Takode, podatke mozemo tretirati
kao da su nominalni ¢ak i onda kada objekti ili kategorije objekata nisu oznaceni
brojevima nego skupovima slova ili znakova (na primer, pogledajte varijablu ime u
tabeli 2.6.), zato $to se odnos jednakosti/nejednakosti moze jednako uspostaviti i sa
takvim oznakama jer nominalni nivo merenja ne zahteva zaista bilo koje svojstvo
koje je specificno za brojeve. Varijable na nominalnom nivou merenja nazivaju se
nominalnim varijablama.

Na ordinalnom nivou merenja moZemo ustanoviti i da li je odredena vred-
nost ve¢a, manja ili jednaka bilo kojoj drugoj vrednosti, pored toga $to §to moze-
mo i dalje ustanoviti da li broj oznacava isti objekat/vrstu objekata ili ne. Na ovom
nivou merenja se znakovi <, > i = mogu smisleno koristiti. Sve vrste rangova i
rezultata rangiranja podataka za proizvod daju podatke na ordinalnom nivou mere-
nja — rangovi/redni brojevi u trci (tu iz rangova mozemo ustanoviti ko je za krace
vreme presao stazu od koga, ali ne i za koliko kra¢e odnosno duze) ili nekom drugom
takmicenju, ¢inovi u vojsci (tu mozemo ustanoviti na primer da je kapetan rangiran
iznad poru¢nika, a mozemo konstatovati i da dve osobe u ¢inu kapetana imaju isti
¢in, ali ne mozemo npr. valjano ustanoviti da li je razlika izmedu porucnika i kapeta-
na iste veli¢ine kao razlika izmedu majora i potpukovnika) itd. Ordinalni nivo mere-
nja se takode koristi u nekim od Siroko primenjivanih skala poput Merkalijeve skale
intenziteta seizmickih aktivnosti (Wood & Neumann, 1931), u razli¢itim skalama za
procenu ukusa, a treba pomenuti i tekucu debatu o tome da li su skale samoprocene
koje se obilato koriste u drustvenim naukama na ordinalnom nivou merenja ili na
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onom narednom. Varijable ¢ije su vrednosti na ordinalnom nivou merenja nazivamo
ordinalnim varijablama.

Na intervalnom nivou merenja, mozemo i da poredimo veli¢ine intervala izme-
du dve vrednosti, Sto znaci da mozemo da koristimo i sabiranje i oduzimanje (+ 1 -) na
odredene nacine. Mere na intervalnom nivou merenja imaju fiksnu jedinicu mere i,
zbog ovog, ne samo da mozemo da utvrdimo koja mera je od koje veca, ve¢ mozemo da
ustanovimo 1 veli¢inu razlike izmedu te dve vrednosti. Medutim, kod intervalnih mera
je nula skale ili pofetna vrednost arbitrarno odredena, Sto znaci da vrednost (0 ne
ukazuje na potpuno odsustvo merene osobine, ve¢ je to jednostavno pocetni nivo koji je
proizvoljno odreden od strane tvorca skale. Na primer, moguce je smisleno oduzeti jednu
vrednost od druge da bi dobili njihovu razliku, a moguce je i dodati ili oduzeti odredeni
broj mernih jedinica nekoj meri da bi je povecali ili umanjili. Medutim, na ovom nivou
merenja ne moZemo smisleno sabrati vrednosti dva entiteta da bi dobili vrednost enti-
teta Cija je izraZenost merene osobine jednaka zbiru stepena izraZenosti te osobine na
ta dva objekta. Primer intervalnog nivoa merenja mogu biti Celzijusova ili Farenhajtova
temperaturna skala. Obe ove skale imaju fiksne jedinice mere koje mozemo iskoristiti da
bi smisleno izracunali koliko je, u stepenima date skale, jedan objekat topliji ili hladniji od
drugog. S druge strane, njihove nule su proizvoljne — za Celzijusovu skalu je odabrano da
0°C predstavlja temperaturu na kojoj se voda pretvara u led pod uobi¢ajenim atmosferskim
pritiskom, dok je 0°F temperatura na kojoj se koncentrovani rastvor napravljen od 50% soli
1 50% leda topi. Da su tvorci ovih skala odabrali neke druge temperature umesto ovih da
predstavljaju O stepeni skale, ove skale bi jednako dobro funkcionisale kao §to funkcioniSu
sada. Takode, ako je temperatura u nekoj prostoriji, na primer, 20°C, tu temperaturu je mo-
guce povecati ili smanjiti za npr. 2°C i tako dobiti novu temperaturu prostorije od 22°C ili
18°C i to povecanje/smanjenje je ispravno tako izraziti. S druge strane, ne bi bilo ispravno
reci da je objekat Cija je temparature npr. 4°C duplo topliji od objekta ¢ija je temperatura
2°C (jer to nije ta¢no!), a isto pravilo vazi i za Farenhajtovu skalu. Intervalni nivo merenja
dozvoljava da se odredi jednakost intervala ili razlika, ali ne i odnosa. Na ovom nivou
merenja nije moguce smisleno mnoziti li deliti mere (ali jeste razlike izmedu mera, koje
su na narednom nivou merenja gde ove operacije funkcioniSu!). U psihologiji i drugim
drustvenim naukama, uobic¢ajena je praksa da se rezultati psiholoskih testova (posebno
kada su izraZzeni u vidu standardnih skorova), kao i rezultati sa skala procene i samo-
procene smatraju za mere na intervalnom nivou merenja, iako u naucnoj zajednici
postoji debata o tome da li ovakve mere u potpunosti ispunjavaju zahteve intervalnog nivoa
merenja ili ih je ipak pravilnije tretirati kao ordinalne. Glavna tacka ove diskusije je to da
li ovakve mere ispunjavaju zahtev da merne jedinice* budu fiksne veli¢ine ili ne. Varijable
koje su na intervalnom nivou merenja nazivaju se intervalne varijable.

* Veli¢ina merne jedinice odnosi se na veli¢inu jednog podeoka na skali, na primer, veli¢inu razlike
u merenom svojstvu izmedu objekata kojima odgovaraju susedni brojevi na skali (npr. 2 1 3, 451 46
ili bilo koji par susednih brojeva). Da bi mera bila intervalna, razlike u izrazenosti merenog svojstva
moraju biti jednake izmedu svih objekata koji se razlikuju za po jednu jedinicu, odnosno za po 1 na
skali. To znaci, na primer, da razlika izmedu vrednosti 2 i 3, mora biti jednaka kao razlika izmedu 45
i 46, a onda obe ove moraju biti jednake velicini razlike izmedu bilo koja dva druga susedna broja t;.
broja koji se razlikuju za 1.
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Na racio nivou merenja, moZemo smisleno porediti odnose izmedu mera, §to
znaci da je mogucée smisleno mnoziti ili deliti mere (koristiti znakove mnozenja i de-
ljenja u radnjama sa ovim merama) da bi ustanovili jednakost odnosa, a i sabiranje i odu-
zimanje vrednosti je moguce bez ogranicenja koja postoje kod intervalnih mera. Pored
svojstava intervalnih mera, mere na racio nivou merenja imaju i tzv. realnu nulu tj.
realne pocetne vrednosti, §to znaci da vrednost 0 ili poc¢etna vrednost racio skale
oznacava potpuno odsustvo merene osobine. Zbog ovog svojstva racio skala, kod njih
mozemo smisleno racunati i to koliko je puta jedna vrednost veca ili manja od druge.
Na primer, sasvim je ispravno konstatovati da je objekat koji je dugacak 2 metra duplo
duzi od objekta koji je dugacak 1 metar. Objekat Cija je masa 4 kilograma je duplo tezi
od objekta Cija je masa 2 kilograma. Takode, ako u kesu u kojoj se nalazi 3 kg krusaka,
izru¢imo sadrzaj kese u kojoj je bilo 2 kg krusaka, ima¢emo u kesi ukupno Skg krusaka.
Ove mere su na racio nivou merenja zato sto imaju realne nule — 0 grama oznacava pot-
puno odsustvo mase, kao §to i 0 metara oznac¢ava da nema udaljenosti od izmedu 2 tacke
na koje se ta duzina odnosi. Ako se nalazimo 0 metara od neke tacke, to znaci da se na-
lazimo bas na toj tacki i da joj nikako ne mozemo biti blizi. Primeri racio nivoa merenja
ukljuCuju izrazavanje mase u gramima, mere duzine u metrima (ili slicnim ekvivalen-
tnim merama), izrazavanje temperature u stepenima Kelvina (zato §to 0°K, temperatura
koja je poznata i kao “apsolutna nula” zaista predstavlja potpuno odsustvo toplote!), a
na racio nivou merenja su i rezultati dobijeni prebrojavanjem objekata — na primer broja
vrata u nec¢ijoj kuci, broja grla stoke koje neko poseduje, broja ljudi u autobusu isl.

Treba napomenuti i to da je razlika izmedu dve intervalne mere takode na
racio nivou merenja. Na primer, ako oduzmemo dve vrednosti u °C jednu od druge,
njihova razlika bi¢e na racio nivou merenja, iako su same mere intervalne. To mozda
najlakse mozemo videti po tome $to kada oduzmemo dve identi¢ne intervalne mere
jednu od druge, npr. kada oduzmemo 16 °C od 16°C, kao rezultat cemo dobiti razliku
od 0°C, za koju ¢emo se lako sloziti da oznacava to da se ove dve intervalne mere ne
razlikuju uopste, odnosno da predstavlja odsustvo bilo kakve razlike izmedu mera.
A potpuno odsustvo merenog svojstva je upravo ono $to nazivamo realnom nulom,
Sto je svojstvo koje izdvaja racio skale od intervalnih (racio skale, kao Sto je gore
navedeno imaju realnu nulu, dok je nula kod intervalnih arbitrarna). Takode ¢emo se
lako sloziti da je razlika izmedu dve intervalne mere, npr. opet u °C, od 1°C, duplo
manja od razlike od 2 °C, §to je opet svojstvo racio skala. Na primer, slozi¢emo se
lako da je razlika izmedu 18 °C i 20 °C duplo veca od razlike izmedu 18°C i 19 °C.
Dakle, razlike izmedu intervalnih mera su na racio nivou merenja!

Postoje autori koji predlazu i druge dodatne nivoe merenja, pored ova Cetiri
predstavljena ovde, kao §to je npr. apsolutni nivo merenja (na kom bi bili rezultati
prebrojavanja, to je kao racio nivo, samo §to vrednosti mogu biti samo prirodni bro-
jevi) ili loglinearni nivo merenja (kao racio nivo, samo §to ukljucuje mere koje su u
jedinicama koje predstavljaju odnos/koli¢nik dve druge jedinice, kao §to su npr. m/s
ili N/m?). Medutim, kako na ovakvim merama nisu stvarno moguce neke dodatne
matematicke operacije (u odnosu na racio nivo), u ovoj knjizi ¢emo se zadrzati na
Stivensovoj sistematizaciji nivoa merenja i razlikovati samo navedena Cetiri nivoa.
Varijable ¢ije su vrednosti na racio nivou merenja zovu se racio varijable.
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Jedan vazan izuzetak od pravila koja odreduju nivoe merenja su binarne ili
dihotomne varijable. Binarne tj. dihotomne varijable su varijable koje imaju
samo dve moguée vrednosti. Zato Sto imaju samo dve vrednosti one se mogu
posmatrati kao da su na bilo kom nivou merenja. Naime, ocigledno je da te dve
moguce vrednosti nisu jedna drugoj jednake i da tako ispunjavaju uslove za nomi-
nalni nivo merenja. Ako na primer te dve vrednosti oznac¢imo sa A i B (iako binarne
varijable mogu imati bilo kakve dve vrednosti — 0 i 1, ta¢no i neta¢no, C i D itd.) i
slozimo se da su to dve razli¢ite vrednosti, postoje samo dva nac¢ina na koje ih mo-
zemo rangirati — AB i BA. Ova dva nacina rangiranja predstavljaju zapravo isti re-
dosled vrednosti samo u suprotnim smerovima, te tako binarne varijable ispunjavaju
i zahtev ordinalnog nivoa da se vrednosti mogu poredati od najmanje do najvece ili
obrnuto. Intervalni nivo merenja zahteva fiksnu jedinicu mere, Sto znaci da na ovom
nivou mora da bude mogucée da se raspon varijable podeli na intervale jednakih
veli¢ina. Kod binarnih varijabli, postoji samo jedan takav interval i on je uvek jed-
nak samom sebi, te tako binarne varijable mogu da se tretiraju i kao da ispunjavaju
zahteve intervalnog nivoa merenja. Konacno, racio nivo zahteva da postoji realna ili
apsolutna nula tj. da nema vrednosti manjih od nule. Imaju¢i u vidu da binarna skala
ima samo dve vrednosti, mozemo arbitrarno odluciti da je jedna od njih niza (osim
ako jedna nije i prirodno niza, kao $to je Cesto slucaj kada je jedna od vrednosti nula,
a druga je neki pozitivni broj) od druge i onda ¢e ta vrednost istovremeno biti i naj-
niza moguca vrednost (jer nema nizih od nje), te tako binarne varijable ispunjavaju
uslove i racio nivoa merenja. lako je, naravno, jasno da binarne varijable nisu zaista
prave ordinalne, intervalne ili racio varijable, navedena svojstva binarnih varija-
bli zgodno omogucavaju da u odredenim, odgovarajucim situacijama Koristi-
mo statisticke i matematicke postupke namenjene podacima na ordinalnom,
intervalnom ili racio nivou i na binarnim varijablama. Naravno, rezultate tih
postupaka na binarnim varijablama treba uvek interpretirati uzimaju¢i u obzir
da su racunanja radena na binarnim varijablama, a ne na pravim intervalnim
ili racio varijablama. Neki statisticki postupci, ukljucujuci i neke predstavljene u
ovoj knjizi, ¢ak imaju i drugacija imena kada se primenjuju na binarnim varijablama
kako bi odrazila ove potrebne razlike u interpretacijama rezultata.

sk s sk sk sk skoskok skock

Prepoznavanje nivoa merenja na kom su podaci sa kojima radimo je od kiticne
vaznosti za statistiCke postupke, zato Sto razli¢iti nivoi merenja dozvoljavaju (ili ne
dozvoljavaju) koris¢enje razlicitih statistickih postupaka. U principu, $to je visi nivo
merenja, veéi je broj statistickih postupaka koji se mogu primeniti na tim podacima.
Postoje statisticki postupci koji se mogu primeniti na svim nivoima merenja, ali po-
stoje 1 statisticki postupci koji su ograni¢eni samo na podatke koji su na odredenom
nivou merenja ili na nekom nivou merenja koji je visi od tog trazenog. Za svaki
statisticki postupak postoji minimalni nivo merenja na kom podaci moraju da
budu da bi se taj postupak na njima mogao smisleno primeniti. Opste pravilo je
da je minimalni nivo merenja koji je potreban za neki statisticki postupak onaj
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nivo merenja koji dozvoljava sve matemati¢ke operacije koje su potrebne za
izracunavanje statisticke mere koja je rezultat tog postupka. Zbog ovoga, odre-
divanje nivoa merenja podataka je jedna od prvih aktivnosti koje treba uraditi kada
se radi sa skupom podataka i za svaki statisticki postupak koji ¢e biti predstavljen u
ovoj knjizi bi¢e pomenut i minimalni nivo merenja na kom podaci moraju da budu
da bi se taj statisti¢ki postupak mogao smisleno® primeniti.

2.11. Kontinualne i diskretne varijable

Kada imamo u vidu to da varijable mogu imati razli¢ite vrednosti i nakon §to smo
prodiskutovali pitanje nivoa merenja, pitanje se moze postaviti o tome koliko razli¢itih
vrednosti varijabla moZe da ima. S tim je povezano i pitanje toga koliko razlicitih
vrednosti varijabla moze da ima u odnosu na broj entiteta u uzorku koji opisujemo na toj
varijabli. Ako je broj razlicitih vrednosti varijable mali u odnosu na veli¢inu uzorka, onda
¢e vise entiteta imati istu vrednost varijable, te onda moze biti smisleno da se uzorak opi-
suje brojanjem koliko entiteta ima svaki od mogucih vrednosti. Ako je pak broj razlicitih
vrednosti veliki u odnosu na veli¢inu uzorka, onda ¢e biti manje entiteta koji imaju istu
vrednost na varijabli ili se ¢ak moze desiti da svaki entitet ima razli¢itu vrednost i da, u
tom sluc¢aju, brojanje entiteta koji imaju svaku od moguc¢ih vrednosti ne bi bio narocito
efikasan nacin opisivanje uzorka, jer bi za ve¢inu ili ¢ak za sve moguce vrednosti prosto
ustanovili da datu vrednost ima samo jedan entitet. Drugo pitanje koje je sa ovim pove-
zano je to da li postoji iscrpna i kona¢na lista svih mogucih vrednosti varijable ili je
ta lista beskonacna, kao i pitanje toga koje se vrste brojeva mogu Koristiti za izrazavanje
ovih vrednosti. Ovo pitanje se srece najcesée kao pitanje toga $ta su moguce vrednosti
varijable. Kada su podaci na nominalnom nivou merenja, odgovor na ovo pitanje je
jasan — s obzirom da su brojeve samo oznake za objekte ili kategorije objekata, razli¢itih
vrednosti — razli¢itih brojeva koji izrazavaju vrednosti varijable ima ta¢no onoli-
ko koliko je onaj ko je operacionalizovao varijablu odredio. Nasuprot tome, kada
imamo posla sa intervalnim ili racio varijablama ovo pitanje postaje komplikovanije.
Teorijski, izmedu svake dve tacke intervalne ili racion skale moguce je zamisliti
beskonacan broj razli¢itih vrednosti (koje se izrazavaju u vidu decimala ili razlomaka)
1 ovaj broj je ogranicen samo precizno$¢u mernog instrument koji koristimo. U praksi
smo, medutim, ¢esto slobodni da smanjimo broj moguc¢ih razli¢itih vrednosti varija-
bli da bi uprostili merenje, kao i obradu podataka i to tako Sto vrednosti zaokruZuje-
mo ili tako $to istu vrednost dodeljujemo odredenim intervalima vrednosti varijable
umesto pojedina¢nim vrednostima.

5 Kada govorimo o uslovima za sprovodenje statistickih postupaka ¢esto koristimo termin ,,smisleno*
zbog toga Sto su, nezavisno od nivoa merenja, podaci uvek izrazeni kao brojevi, a ,,brojevi trpe sve®,
odnosno mi statisticku proceduru mozemo matematicki sprovesti i kada podaci nisu na potrebnom
nivou merenja, samo Sto rezultati koje dobijemo nece biti smisleni, iako ¢e ih npr. statisticki softver
svejedno izracunati ako mu tako nalozimo. To istovremeno znaci i da rezultati statistickih proracuna
mogu da ne budu smisleni ako nivo merenja podataka nije uzet u obzir, iako ¢e korisnik koji
takve proracune zahteva od statistickog softvera najcesce dobiti nekakve brojeve kao rezultate.
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Da bi se odredili prema ovim pitanjima, potrebno je uvesti koncepte diskretnih
i kontinualnih varijabli i njima odgovaraju¢ih diskretnih i kontinualnih merenja. Dis-
kretne varijable su varijable koje mogu imati samo odredene, obi¢no unapred
propisane, vrednosti. Primer takvih varijabli su one koje mogu imati samo odrede-
ne vrednosti koje je osoba koja vr$i merenje unapred odredila ili ¢ije vrednosti mogu
biti samo prirodni brojevi ili samo celi brojevi ili samo desetine itd. Nasuprot tome,
vrednosti kontinualnih varijabli mogu biti svi realni brojevi. Diskretne varijable
mogu biti na bilo kom nivou merenja, dok kontinualne varijable svoj pun smi-
sao dobijaju tek na intervalnom ili racio nivou merenja.

Imajudi ovo u vidu, postavlja se pitanje toga da li je u praksi zaista moguce
imati varijablu ¢ija vrednost moze da bude bilo koji prirodni broj tj. da li u praksi za-
ista mozemo imati kontinualna merenja koja daju prave kontinualne varijable. Dosta
je ocigledno da je odgovor na to pitanje — ne. Kontinualne varijable predstavljaju
teorijsku koncepciju, ali smo u praksi uvek ograniceni precizno$¢u instrumenta
koji koristimo da bismo dobili mere. Kako ne postoje instrumenti ¢ija je preciznost
apsolutna — neogranic¢ena, tako nije ni moguce da svi realni brojevi budu moguce
vrednosti bilo koje varijable, ve¢ smo ograni¢eni na minimalnu razliku u vrednosti-
ma varijable koju instrument koji koristimo moze da detektuje. Iz ovog razloga, u
praksi ne postoje kontinualne varijable, ve¢ samo diskretne varijable sa Sirim
ili uZim kategorijama tj. sa manjim ili ve¢im brojem kategorija tj. mogucih dis-
kretnih vrednosti. Medutim, u situacijama kada broj mogué¢ih kategorija postane
dovoljno veliki i kada pri tom imamo posla sa intervalnom ili racio varijablom,
moZemo sasvim valjano tretirati takve mere kao dovoljno dobre aproksimacije
kontinualnih merenjenja, te onda takva merenja tretirati kao kontinualna.

2.12. Hajde da primenimo to $to smo naucili do sada!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opste uputstvo za ovakve vezbe
koje mozete nac¢i na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki iseCak i
tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati u kolonu za
odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore sa njima.
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Vezba A. Varijable, nivoi merenja, uzorkovanje.

Jovan radi istrazivanje u kom planira da istrazi da li se osobine li¢nosti ljudi koji rade kao
fudbalske sudije razlikuju od osobina li¢nosti opste populacije. To planira da uradi tako §to ¢e
porediti rezultate grupe fudbalskih sudija na HEXACO PI-R testu li¢nosti sa normama ovog
testa za opStu populaciju. Njegov plan je da skupi uzorak fudbalskih sudija tako Sto ¢e uzeti
spisak svih fudbalskih sudija u zemlji i onda iskoristiti generator slu¢ajnih brojeva da odabere
one koje ¢e ukljuciti u uzorak. Njegov plan je da sastavi uzorak od 600 fudbalskih sudija na
ovaj na¢in. U postupku uzorkovanja, sudija koji jednom bude ukljucen u uzorak, nece vise biti
ukljucen u izvlacenja daljih ucesnika (tj. jedan sudija moze da bude u uzorku samo jednom).

Samo testiranje ovih sudija ¢e se raditi koris¢enjem HEXACO PI-R inventara li¢nosti
koji daje rezultate na 6 razli¢itih dimenzija licnosti. Za ove testne skorove se moze smatrati
da su na skali koja ima fiksnu jedinicu mere, ali arbitrarnu 0 tj. ispitanici ne mogu da imaju
vrednost 0, a najmanja moguca vrednost je jednaka broju stavki koje ima odredena skala.
Jovan ¢e takode zabeleziti podatak o zanimanju sudije van sporta (vecina sudija ima i neku
drugo zanimanje kojim se bavi, pored sudijskog), njihov pol (sa opcijama musko, Zensko
i drugo), kao i broj fudbalskih utakmica u kojima je sudija sudio/la tokom svoje karijere.

Jelena radi istrazianje u isto vreme kada i Jovan. Jelena planira da svoje istrazivanje
sprovede sama i da ispita samo fudbalske studije koji zive u njenoj zemlji, a koji su sudili u
barem jednoj medunarodnoj utakmici u zadnjih godinu dana. Ona planira da uzorak skupi
tako $to ¢e naéi nekoliko sudija u fudbalskom savezu i onda ih zamoliti da joj preporuce
svoje kolege — druge sudije koji ispunjavaju Jelenin uslov (da su sudili u medunarodnoj
utakmici u zadnjih godinu dana). Ona ¢e onda testirati ove preporucene sudije, a onda
zamoliti i njih da preporuce svoje kolege koji ispunjavaju uslove za ucesce u istrazivanju
i tako ¢e nastaviti sve dok ne sakupi potrebnu veli¢inu uzorka. Sve sudije koje je Jelena
zamolila da u€estvuju u njenom istrazivanju su pristale.

Molimo pretpostavite da su u svim opisanim situacijama distribucije jednake teorijskim
distribucijama koje se ocekuju u situacijama datog tipa.

A Tvrdnja: Odgovor

Al. | Ako sve sudije koje je Jovan pozvao da ucestvuju u istrazivanju
pristanu da ucestvuju, Jovanov uzorak ¢ée biti prigodni uzorak.

A2. | Jelena planira da svoje istrazivanje sprovede na uzorku ,,snezne
grudve®.

A3. | Svih 600 fudbalskih sudija koje je Jovan odabrao je pristalo da
da sve podatke koje je Jovan trazio.

A4. Jovanov uzorak ¢e biti reprezentativan za populaciju.

AS. HEXACO PI-R skorovi su na racio nivou merenja.

A6. | Ako se ispostavi da su sve sudije u Jeleninom uzorku muskarci,
varijabla pol ¢e u njenom uzorku biti konstanta.

AT. Jovan radi uzorkovanje bez vracanja.

AS8. | Broj fudbalskih utakmica u kojima je sudija sudio tokom svoje
karijere je diskretna varijabla.

A9. | Jelenin postupak uzorkovanja garantovano daje reprezentativan
uzorak.

Al0. U Jovanovom istrazivanju, pol je binarna varijabla.
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Vezba B. Varijable, nivoi merenja, uzorkovanje.

Katarina sprovodi istrazivanje Ciji je cilj da otkrije koliko su stanovnici njene opstine
zadovoljni novom aplikacijom za izdavanje zvani¢nih dokumenata koju su opstinske vlasti
pocele da koriste. Ova aplikacija treba da sluzi svim stanovnicima opstine i, prema tome,
su svi stanovnici opstine ciljna grupa njenog istrazivanja. U pitanju je gradska opstina
sa otprilike 20 000 stanovnika. Katarina je istrazivanje sprovela tako §to je otiSla u park
koji je blizu njene kuce i tamo zaustavljala prolaznike sa molbom da popune njen upitnik.
Ovaj postupak je nastavila sve dok nije skupila odgovore 200 ljudi, $to je broj ljudi koji je
planirala da ima u uzorku.

Njena koleginica Isidora je sprovela isto istrazivanje, ali je uzorak napravila tako $to
je uzela zvani¢nu bazu sa spiskom svih stanovnika opStine, a onda zamolila svakog 1000g
stanovnika da ucestvuje u istrazivanju.

I Katarina i Isidora su trazile od ucesnika u istrazivanju da rangiraju razlicite usluge
koje opstina pruza i pri tom belezile posebno rang koji je dobila aplikacija (koja ih zapravo
interesuje) u odnosu na ostale usluge koje pruza opstina. One su belezile i starost u¢esnika u
istrazivanju (ispitanika), u godinama. Na kraju su podelile opstinu u nekoliko oblasti, svaku
od tih oblasti obelezile razli¢itim brojem i onda belezile oblast opstine u kojoj ispitanik zivi.

B Tvrdnja: Odgovor
BI1. Katarinin uzorak je reprezentativan za populaciju.
B2. Katarina je napravila slucajni uzorak.
B3. Isidora je svoj uzorak napravila postupkom sistematskog
uzorkovanja.
B4. Izabelin uzorak je reprezentativniji od Katarininog.
BS. Starost ispitanika je varijabla na racio nivou merenja.

Bé. Varijabla preko koje se procena kvaliteta aplikacije koja je
predmet istrazivanja poredi sa procenom kvaliteta ostalih
usluga koje opstina pruza je na intervalnom nivou merenja.

B7. Varijabla koja pokazuje oblast unutar opstine u kojoj zivi
ucesnik u istrazivanju je na nominalnom nivou merenja.
B8. | Isidora ¢e imati otprilike 200 ucesnika u istrazivanju, ako svi
koje odabere odluce da ucestvuju.
B9. U Isidorinom uzorku ima vi$e muskaraca nego zena.
B10. Starost ispitanika je primordijalna varijabla.

Hajde sada da vidimo odgovore:

Al-netacno. Pric¢a kaze da Jovan planira da skupi uzorak koris¢enjem generatora
slucajnih brojeva radi biranja ¢lanova uzorka sa spiska ¢lanova populacije. To
je opis prostog sluc¢ajnog uzorka, a ne prigodnog.

A2 — tacno. Jelena ce pitati svoje inicijalne ucesnike u istrazivanju da preporuce
dalje ucesnike i to je nacin kako se pravi uzorak ,,snezne grudve®, tj. snoubol
uzorak.

A3 — nepoznato. Tvrdnja se odnosi na deSavanja tokom prikupljanja podataka, a
ovo nije objasnjeno u prici.

A4 —nepoznato. lako je postupak prostog slu¢ajnog uzorkovanja koju Jovan spro-
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vodi dobra procedura uzorkovanja, nikada ne mozemo da znamo da li je na$
uzorak zaista ispao reprezentativan ako nismo u mogucnosti da ga uporedimo
sa populacijom. Medutim, kada bi imali podatke o populaciji, uzorak nam ne
bi ni trebao.

A5 — netacno. U prici se jasno kaze da ove skale nemaju realnu 0, pa stoga ne
mogu biti na racio nivou merenja.

A6 — tacno. Da, ako svi entiteti u uzorku imaju istu vrednost odredenog svojstva,
to svojstvo je konstanta, a ne varijabla. Da bi svojstvo bilo varijabla u uzorku,
entiteti treba da imaju razlicite vrednosti na njemu.

A7 —ta¢no. Prica kaze da kada je sudija jednom ukljucen u uzorak, onda se on ne
razmatra ponovo za uklju¢ivanje u uzorak. To je definicija uzorkovanja bez
vracanja.

A8 —tacno. lako Ce razli¢ite sudije imati razlicit broj utakmica u kojima su sudili,
ove vrednosti mogu da budu samo prirodni brojevi, $to broj utakmica cCini
diskretnom varijablom.

A9 —netacno. Ne postoji procedura uzorkovanja koja sigurno daje reprezentativni
uzorak.

A10 —netacno. U prici se kaze da je pol operacionalizovan kao varijabla sa 3 ka-
tegorije. Binarna varijabla je varijabla sa 2 kategorije.

B1 — nepoznato. Nista u pri¢i ne kaze da li je reprezentativan ili ne, a nijedna
tehnika uzorkovanja ne garantuje da ¢e dobijeni uzorak biti reprezentativan.

B2 — neta¢no. Katarinin uzorak je prigodan. lako bi verovatno, u svakodnevnom
govoru, rekli da je ona ispitivala ,,sluc¢ajne prolaznike®, takav pristup uzorko-
vanju se zove prigodno uzorkovanje i nema nikakve veze sa slu¢ajnim uzor-
kovanjem.

B3 — tacno. Primenila je sistematsko uzorkovanje sa spiska stanovnika, sa kora-
kom 100.

B4 — nepoznato. U pri¢i nema nikakvih elemenata na osnovu kojih bi mogli da
izvedemo zakljuc¢ak o tome koji uzorak je reprezentativniji. Opet, primena
bolje tehnike uzorkovanja nije garancija da ¢e dobijeni uzorak biti reprezen-
tativniji od nekog drugog uzorka.

B5 — tacno. Da, starost je racio varijabla. Osoba koja ima 20 godina je duplo sta-
rija od osobe koja ima 10 godina. To je racio nivo.

B6 —netacno. Ta varijabla se dobija rangiranjem. Rangovi su na ordinalnom nivou
merenja.

B7 — ta¢no. Oblasti su oznacene brojevima i jedina stvar koju mozemo smisleno
da kazemo na osnovu ove varijable je da li osobe koje poredimo Zive u istoj
oblasti opstine ili u razli¢itim oblastima. Brojevi oznac¢avaju kategorije. To je
nominalni nivo merenja.
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B8 —tacno. Ako opstina ima 20 000 stanovnika, a Isidora koristi sistematsko uzor-
kovanje se korakom 100, to je 20 000 / 100 = 200. Tu mozemo jo$ oduzmemo
ili dodamo nekog stanovnika za slu¢aj da nije pocela od stanovnika broj 1, ili
da ima zapravo nesto manje ili vise od 20 000 stanovnika opstine, s obzirom
da prica kaze da ih je otprilike 20 000 i otud ono otprilike.

B9 — nepoznato. Nema nikakvih podataka o tome kakav je odnos muskaraca i
Zena u uzorcima u tesktu.

B10 — besmisleno. Ne postoje nikakve primordijalne varijable.
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POGLAVLJE 3. DESKRIPTIVNA STATISTIKA

Apstrakt. Ovo poglavlje je posveceno predstavljaju statistiCkih postupaka koji se
koriste za opisivanje uzorka. U prvom delu je predstavljen pojam distribucije, kao
i osnovne statisticke mere za opisivanje distribucije — frekvencija, proporcija i pro-
cenat. Nakon toga sledi deo u kome se predstavljaju percentili, percentilni rangovi,
kao 1 kvantili. Podpoglavlje o merama centralne tendencije je sledee i u njemu su
predstavljeni aritmeti¢ka sredina, medijana i mod. Pored njih se ukratko govori i o
harmonijskoj i geometrijskoj sredini. Sledi deo o merama varijabilnosti — standardnoj
devijaciji i varijansi, medijani, apsolutnoj medijani odstupanja, kvartilnoj devijaciji i
rasponu. Poslednji deo ovog poglavlja sadrzi kratak uvod u razlicite nacine grafickog
predstavljanja distribucije.

Kluc¢ne rec¢i: distribucija, mere centralne tendencije, mere varijabilnosti, graficko
predstavljanje distribucije

Statisticka obrada podataka prikupljenih na uzorku tipicno pocinje opisiva-
njem uzorka, a nakon toga, izvodenjem zakljucaka o populaciji na osnovu ovih opi-
sa. Statisticki postupci i pokazatelji koji se koriste za opisivanje uzorka ¢ine deo
statistike koji se zove deskriptivna statistika. Najosnovniji postupci i statisticke
mere deskriptivne statistike ¢e biti predstavljeni u ovom poglavlju.

3.1. Distribucija

Spisak ili opis vrednosti entiteta iz uzorka na odredenoj varijabli naziva se
distribucijom. Distribucija varijable sastoji se od spiska svih vrednosti svih entiteta
u uzorku, a moze se sastojati i od slikovnog prikaza svih mogu¢ih vrednosti sa in-
formacijama o tome koliko se Cesto entiteti koji imaju svaku pojedina¢nu vrednost
susrecu u uzorku. Kada su varijable diskretne ili, u praksi, kada je broj mogucih
razli¢itih vrednosti varijable mali, distribucija moze da se opise navodenjem koliko
entiteta ima svaku od vrednosti. Takve distribucije zovu se diskretne distribucije.
Ako je broj mogucih razli¢itih vrednosti veoma veliki, preveliki da bi se predstavio
na napred pomenuti nacin, onda se vrednosti mogu grupisati u Sire kategorije, a
distribucija se onda moze predstaviti navodenjem koliko entiteta spada u svaku od
kategorija. Ako zelimo da opisemo distribuciju vrednosti neke kontinualne varijable
na uzorku, onda imamo posla sa kontinualnom distribucijom. Kontinualna distri-
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bucija moze da bude predstavljena preko funkcije gustine verovatnode, tj. funkcije
¢ija vrednost u bilo kojoj tacki moze da se interpretira kao relativna verovatnoca da
sluc¢ajno izabrani entitet iz uzorka ima vrednost blizu vrednosti kojoj odgovara
ta tacka. Opis kontinualne distribucije preko funkcije gustine verovatnoce se obi¢no
pravi tako $to se raspon mogucih vrednosti kontinualne varijable podeli u odredeni
broj intervala, a onda se izracuna koliko entiteta ima u svakom od intervala. Relativ-
ni odnosi ovih brojeva (proporcije entiteta u svakoj kategoriji u odnosu na ukupan
broj entiteta u uzorku) se onda tretiraju kao verovatnoce da se slu¢ajno odabrani en-
titet nade unutar odredenog intervala i na osnovu tih verovatnoca se onda konstruise
funkcija gustine verovatnoce.

Za osnovno opisivanje distribucije, potrebno je da uvedemo sledece pojmove:

rangova.
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Frekvencija — je broj entiteta koji imaju odredenu vrednost varijable.
Frekvenciju odredene vrednosti varijable tj. odredene kategorije varijable
dobijamo tako §to izbrojimo ukupan broj entiteta u uzorku koji imaju datu
kvenciju ra¢unamo.

Proporcija — predstavlja udeo ispitanika koji imaju odredenu vrednost
tj. koji spadaju u odredenu kategoriju u ukupnom broju entiteta u
uzorku. Proporcija se dobija tako $to se frekvencija podeli sa ukupnim
brojem entiteta u uzorku: proporcija = frekvencija/ukupan broj entiteta
u uzorku). Proporcije se izrazavaju na skali od 0 do 1. Ako je proporcija
neke vrednosti 0, to zna¢i da u uzorku nema entiteta sa tom vrednoscu.
Ako je proporcija 1, to znaci da svi entiteti u uzorku imaju datu vred-
nost tj. da je ispitivana varijabla konstanta, a ne varijabla, jer da bi neko
svojstvo bilo varijabla potrebno je da entiteti imaju razli¢ite vrednosti tog
svojstva. Ako svi entiteti imaju istu vrednost, u pitanju je konstanta.
Procenat (%) - je proporcija pomnoZena sa 100. Procenat je isti kao pro-
porcija, samo §to je prebacen na raspon od 0 do 100. Procenat se oznacava
znakom %. Podjednako kao i proporcija, i procenat ukazuje na relativni
udeo entiteta koji spadaju u odredenu kategoriju ili koji imaju odredenu
vrednost u ukupnom uzorku, samo §to procenti to rade koriste¢i raspon
brojeva koji je zgodniji za prakti¢nu komunikaciju i upotrebu (mali, ¢esto
celi brojevi, naspram decimalnih brojeva manjih od 1).

3.2. Percentili i ostali kvantili

Nekada postoji potreba da se oznace odredene pozicije na distribuciji varija-
ble koja nije nominalna. Ovo se najcesce radi koriS¢enjem percentila i percentilnih

Percentili predstavljaju ta¢ku na distribuciji ispod koje ili u nivou s ko-
jom se nalaze vrednosti odredenog procenta entiteta iz uzorka. Dru-
gim reCima, to je vrednost koja je veca ili jednaka od ta¢no odredenog pro-
centa vrednosti entiteta iz uzorka. Percentil se imenuje na osnovu procenta



entiteta koji imaju vrednosti nize od datog percentila ili jednake njemu.
Na primer, 50i percentil je vrednost koja je veca ili jednaka vrednosti tac-
no 50% entiteta u uzorku na posmatranoj varijabli. 100i percentil je najve-
¢a vrednost u uzorku. 0 (nulti) percentil je najniza vrednost u uzorku. 201
percentil je vrednost ispod koje ili u nivou s kojom se nalazi tacno 20%
entiteta u uzorku (dok 80% entiteta ima vrednosti vece od tog percentila).
Percetili se obi¢no racunaju tako $to se entiteti iz uzorka poredaju u
rastudi ili opadajuéi niz na osnovu njihovih vrednosti na posmatranoj
varijabli i onda se krene od najmanje vrednosti i ide na gore dok se ne
stigne do vrednosti od koje ne manje od potrebnog procenta entiteta
ima niZe vrednosti i u odnosu na koju bar traZeni procenat entiteta
ima manje ili jednake vrednosti. Ova metoda racunanja percentila se
zove metoda najbliZeg ranga.

Percentilni rang je procenat entiteta u uzorku koji imaju nize ili jed-
nake vrednosti od posmatranog entiteta. Prema tome, percentilni rang
je svojstvo odredenog entiteta (svojstvo koje je relativno u odnosu na uzo-
rak kom entitet pripada, ali nesto $to se pripisuje entitetu). Percentilni rang
je blisko povezan sa percentilima, ali percentil je vrednost varijable,
tacka na distribuciji, dok je percentilni rang svojstvo koje se pripisuje
pojedina¢nom entitetu. U praksi, rekli bismo, na primer, da je 30i per-
centil odredena vrednost (odredeni broj), ali bi za entitet ¢ija je vrednost
na toj varijabli jednaka 30om percentilu rekli da je njegov percentilni rang
30. Na primer: “30i percentil naseg uzorka na varijabli X je 42 (42 je ovde
vrednost na varijabli)”, ali “Milicin skor na testu je 42, Sto znaci da je njen
percentilni rang 30”.

Percentili i percentilni rangovi su najcesce koris¢eni markeri pozicija na
distribuciji (tj. toga koliko je visoka neka vrednost u odnosu na entitete u uzorku) i
oni su zasnovani na procentima tj. na podeli uzorka na stote delove (1/100). To znaci
da bi i bilo koja druga podela na delove tj. deljenje distribucije na neki drugi broj
jednakih delova, bila jednako validna. Opsti naziv za takve delove dobijene podelom
distribucije na odredeni broj jednakih delova je kvantili (Harding et al., 2014), a
u literaturu se sre¢e i naziv n-tili, pri cemu “n” oznacava taj broj delova na koje se
cela distribucija deli. Percentili su tako podela distribucije na 100 jednakih delova,
ali podjednako validno to moze da bude i bilo koji drugi broj jednakih delova. Drugi
cesto kori$éeni kvantili, pored percentila su:

Kvartili — dele distribuciju na 4 jednaka dela. Zbog toga imamo 4 kvar-
tila. Prvi kvartil odgovara 250m percentilu, drugi kvartil odgovara 50om
percentilu, tre¢i kvartil odgovara 750m percentilu i Cetvrti kvartil odgo-
vara 100om percentilu. Treba primetiti i da neki autori koriste kvartile
ne kao pokazatelje pozicije na distribuciji, ve¢ da oznace intervale na
distribuciji. U takvom sistemu, prvi kvartil se odnosi na ¢etvrtinu uzorka
sa najnizim vrednostima, drugi kvartil se odnosi na entitete Cije su vred-
nosti izmedu 250g i 50o0g percentila, trec¢i kvartil se odnosi na vrednosti
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izmedu 500g i 750g percentila i Cetvrti kvartil ¢ini Cetvrtina ispitanika sa
najvisim vrednostima na posmatranoj varijabli.

- Kvintili — dele distribuciju na 5 jednakih delova. Svi detalji koji su opi-
sani za kvartile vaze jednako i za kvintile s tim da je jedina razlika to Sto
je uzorak sada podeljen na 5 jednakih grupa umesto na 4.

- Decili—dele distribuciju na 10 jednakih grupa. Prvi decil odgovara 10om
precentilu, drugi odgovara 20om i tako dalje. I decili se nekada koriste da
oznace intervale umesto tacaka na distribuciji i u tom slucaju se prvi decil
odnosi na 10% entiteta sa najnizim vrednostima u uzorku, drugi decil se
odnosi na one sa vrednostima izmedu 10o0g i 200g percentila i tako dalje.

Percentili, ali i drugi kvantili se koriste kada god postoji potreba da se oznaci
pozicija pojedinacnog entiteta na distribuciji odredene varijable koja je bar na ordi-
nalnom nivou merenja. Na primer, percentili se koriste u psihologiji kao primarni
statistici za interpretaciju nivoa izrazenosti razli¢itih psiholoskih osobina merenih
psiholoskim testovima u okviru takozvanog normativnog pristupa interpretaciji re-
zultata testiranja (za viSe detalja videti npr. Hedrih (2020)). U obrazovanju, kvantili
se mogu koristiti da se grupa uc¢enika podeli na nekoliko grupa prema postignucu na
testiranju. U klini¢koj proceni, kvantili se koriste za razlikovanje klini¢ki relevantnih
rezultata od rezultata koji se smatraju “normalnim” ili tipi¢nim. U ekonomiji, kvan-
tili se Cesto koriste da podele kompanije koje rade u odredenoj oblasti u kategorije
prema poslovnom uspehu. U mnogim drugim oblastima Cesto postoji potreba za
podelom uzorka na vise grupa na osnovu vrednosti odredenih vaznih varijabli ili za
oznacavanjem odredenih pozicija i to je potreba koju kvantili zadovoljavaju.

Upotreba kvantila zahteva da podaci budu barem na ordinalnom nivou merenja.

sk s sk sk skok skeoskok ok

Dok je ratunanje frekvencija i procenata i mera izvedenih iz njih sasvim do-
voljno za opisivanje distribucija nominalnih varijabli ili varijabli sa malim brojem
kategorija, kod viSih nivoa merenja uobicajenije je to da se uzorak opisuje racuna-
njem statistika koji oznacava najtipi¢niju ili neku centralnu vrednost (ili vrednosti)
varijable kao i statistika koji opisuje veli¢inu razlika izmedu vrednosti entiteta u
uzorku. Ovi prvi statistici nazivaju se merama centralne tendecnije, a ovi drugi me-
rama varijabilnosti ili merama disperzije.

3.3. Mere centralne tendencije

Mere centralne tendencije su kategorija statistika ¢ija je svrha da oznace cen-
tralnu tendenciju entiteta u uzorku u odnosu na vrednosti posmatrane varijable. U
idealnom slucaju, oni predstavljaju tacku na distribuciji tj. vrednost varijable za koju
je najverovatnije da je entiteti u uzorku imaju ili oko koje teze da se grupisu vredno-
sti (na vi$§im nivoima merenja). Najpoznatije mere centralne tendencije su aritmetic-
ka sredina, poznata jos i kao “prosek”, medijana i mod.
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Aritmeticka sredina, prosecna vrednost ili samo prosek se racuna tako $to
se saberu vrednosti svih entiteta u uzorku i taj rezultat se onda podeli brojem
entiteta u uzorku:

U naucnoj literaturi, aritmeticka sredina se tipicno obelezava sa slovom M
ili sa grékim slovom p. U litaraturi na srpskom jeziku i drugim srodnim jezici-
ma, Cesto se srecCe 1 oznaka AS. Aritmeticka sredina se moze smisleno rac¢unati za
podatke koji su na intervalnom ili racio nivou merenja. Medutim, formula za
ratunanja aritmeticke sredine se moZe nekada koristiti i na ordinalnim poda-
cima, ali statistik dobijen na ovakav nacin se zove prosek rangova ili prosecan
rang. Prosek rangova moze biti koristan statistik u situacijama kada imamo vise
grupa koje su rangirane zajedno na zajednickoj rang listi i u tom slucaju prosecan
rang oznacava da li ¢lanovi odredene grupe teze da se nalaze u viSem ili nizem delu
rang liste i tako pokazuje da li vrednosti ¢lanova te grupe teze da budu medu viSim
ili medu nizim vrednostima u odnosu na ostatak uzorka. U najvec¢em broju slucajeva,
ima malo smisla ra¢unati prosek rangova za ceo uzorak, zato $to ako su nasi ordi-
nalni podaci zapravo rang lista, prosek rangova ¢e prosto biti jednak polovini broja
entiteta u uzorku (ako su entiteti rangirani od prvog do poslednjeg) ili broju koji ne
znaci nista posebno ako sistem ordinalnih vrednosti radi na neki drugaciji nacin, a u
odsustvu fiksne merne jedinice.

Jedno veoma vazno svojstvo aritmeti¢ke sredine kao mere centralne tenden-
cije je to da na nju uti¢u vrednosti svih entiteta u uzorku, te su, na taj na¢in, ovom
merom svi entiteti uzeti u obzir. Medutim, ovo isto svojstvo ima vaznu negativno
stranu koja se sastoji u tome da na vrednost aritmeticke sredine mogu veoma
mnogo uticati pojedinacne ekstremne vrednosti ili vrlo male grupe entiteta sa
neobi¢nim vrednostima. U praksi, to znaci da, na primer, ako bismo hteli da izra-
¢unamo prosecne prihode jedne grupe ljudi i ta grupa se sastoji od 100 ljudi koji
zaraduju 100 dolara godisnje i jedne osobe koja zaraduje milion dolara godisnje,
prosecni prihodi grupe bi bili 10 000 dolara godisnje. I tu je ocigledno da je prosecna
vrednost od 10 000 dolara, kao opis centralne tendencije ove grupe, prilicno besko-
risna i obmanjujuca jer omasuje primarnu svrhu mere centralne tendencije, a to je da
ukaZze da tipi¢ne vrednosti ili na centralnu tendenciju grupe. Poznata je i stara Sala
popularna medu ljudima koji uce statistiku, a koja kaze da ako imamo dve grupe
ljudi od kojih jedna za jelo ima samo kupus, a druga za jelo ima $nicle, da te dve
grupe u proseku jedu kupus s mesom. Takvo zaklju¢ivanje je oCigledno pogresno.
Postoje takode i poznati primeri razli¢itih vlada Sirom sveta koje (zlo)upotreblja-
vaju aritmeticku sredinu da bi prikazali plate u zemlji ve¢im nego Sto stvarno jesu
(za vecinu ljudi) tako §to prikazuju prosecnu platu kao zvanicni statistik, pri tom
zanemarujuéi ili umanjujuéi ¢injenicu da je prosek plata pomeren dosta ka visim
vrednostima na distribuciji plata zbog malog broja veoma visokih plata (sli¢no kao u
malopredasnjem primeru). U takvim situacijama, prosecna plata je broj koji je veci
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(nekada i dosta veci) od onog Sto zapravo veéina ljudi zaraduje. To je razlog zbog
kog je dodatni zahtev za ra¢unanje aritmeticke sredine kao mere centralne ten-
dencije to da vrednosti entiteta budu raspodeljene tako da je veéina grupisana
oko jedne centralne tacke i da ima sve manje i manje entiteta kako se vrednosti
udaljavaju od te centralne tacke. U kasnijem delu ove knjige diskutova¢emo o te-
orijskim distribucijama i vide¢emo da mnogi autori smatraju takozvanu ,,normalnu
distribuciju* podataka za neophodni preduslov da bi aritmeticka sredina imala
smisla kao mera centralne tendencije.

Mere centralne tendencije sli¢ne aritmetic¢koj sredini su i harmonijska sredina i
geometrijska sredina, ali ¢emo ove mere centralne tendencije retko sresti u drustve-
nim naukama i naukama o ponaSanju. Harmonijska sredina se racuna tako $to se
broj entiteta u uzorku podeli sa sumom recipro¢nih vrednosti entiteta u uzorku:

Harmonijska AS = — 1
!
=1 X,
gde je N broj entiteta u uzorku, i je redni broj entiteta, a X
nika.

Geometrijska sredina je Nti koren proizvoda vrednosti svih entiteta u uzor-
ku, pri ¢emu N predstavlja broj entiteta u uzorku. Dobro je biti svestan postojanja
ovih mera centralne tendencije, ali je takode Cinjenica da ¢emo ih veoma retko, ako
ikad, sresti primenjene u praksi druStvenih nauka i nauka o ponasanju. Ove mere,
ipak, imaju Siroku primenu u drugim naukama.

Medijana predstavlja centralnu tacku distribucije, tacku ispod i iznad koje se
nalaze vrednosti po 50% entiteta iz uzorka (50% ispod medijane, 50% iznad me-
dijane). Drugim recima, medijana je 50i percentil ili 2. kvartil. Da bi raCunanje
medijane bilo smisleno, potrebno je da podaci budu barem na intervalnom nivou
merenja, iako postoje situacije kada je medijanu mogucée smisleno izracunati i na
ordinalnom nivou merenja (npr. neke situacije racunanja medijane na podgrupama
radi poredenja).

U nekim aspektima, svojstva medijane su suprotna od svojstava aritmeticke
sredine — i na medijanu uti¢u svi entiteti u uzorku, ali ne svojim vrednostima,
ve¢ samo svojim pozicijama u odnosu na centralni deo distribucije. Na ovaj na-
¢in, na medijanu ne uti¢u ekstremne vrednosti pojedinacnih entiteta, bez obzira
koliko da su ekstremne. To je, s jedne strane, dobra stvar jer ¢e vrednost medijane
uvek biti vrednost nekog entiteta u distribuciji. U prethodnom primeru, gde 100 ljudi
zaraduje po 100 dolara godisnje i jedna osoba zaraduje 1 000 000 dolara godisnje,
medijana bi bila 100 dolara zato $to je to centar distribucije tj. 50i percentil. U takvoj
situaciji, 100 dolara je svakako bolja procena centralne tendencije zarada ljudi u
tom uzorku, zato §to ova vrednost jasno ukazuje na nivo prihoda koju vec¢ina ljudi u
uzorku ima. Medutim, ako ho¢emo da realisticno procenimo grupu poput ove, grupu
u kojoj, pored vecine koja je prakti¢no bez prihoda, ima i jedan koji zaraduje milion,
moramo da zaklju¢imo da zanemarivanje postojanja takve osobe takode predstavlja

i je vrednosti i-tog ispit-
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pogresnu procenu ove grupe — grupa od 101 osobe u kojoj svako zaraduje po 100
dolara godisnje je verovatno dosta razli¢ita od grupe u kojoj je ta osoba sa milion
dolara godisnje i to upravo zbog postojanja te jedne osobe. Takode, kada bi se nas
uzorak sastojao od 51 osobe koja zaraduje 100 dolara godisnje i jos 49 ljudi koji
zaraduju milion dolara godis$nje, medijana bi i dalje bila 100 dolara i tu bi se ve¢ vrlo
lako slozili da je 100 dolara jo§ gora procena centralne tendencije prihoda ove grupe
od one iz prethodnog primera. Zbog svega ovog, najsmislenija upotreba medijane
je takode u situacijama kada su vrednosti vecine entiteta iz uzorka koncentrisane
oko jedne centralne vrednosti, pri ¢emu broj entiteta postaje sve manji i manji kako
se vrednosti udaljavaju od te grupe centralnih vrednosti. Zvani¢no, zahtevi za ra-
cunanje medijane su manje strogi nego oni za racunanje aritmeticke sredine (kao
$to ¢emo videti u kasnijim poglavljima), medutim, svrha i korisnost medijane kao
mere centralne tendencije se brzo gubi sa udaljavanjem oblika distribucije od ovog
malopre opisanog.

Mod je najceca vrednost u uzorku tj. vrednost sa najve¢om frekvencijom.
Uzorak moze da ima viSe od jednog moda. Takva situacija, da uzorak ima vise od
jednog moda, se deSava onda kada dve ili nekoliko najc¢es¢ih vrednosti imaju jed-
nake frekvencije. Takode, kada se izveStava o modu, a pri tom postoji dve ili
viSe vrednosti koje su upadljivo Ceste u odnosu na frekvencije ostalih vrednosti,
mnogi autori Ce izvestiti o svim tim vrednostima, ¢ak iako njihove frekvencije
nisu skroz identic¢ne tj. ¢ak i kada je, tehnicki gledano, samo jedna od njih mod.
Razlog za ovo je to Sto ¢e autori u takvim situacijama smatrati da izveStavanje o
svojstvima uzorka ne bi bilo valjano ako bi propustili da navedu i ostale najfrekven-
tnije vrednosti pored one koja matematicki predstavlja mod. Mod se moZe racunati
na podacima koji su na nominalnom nivou merenja i on je zapravo jedina Siroko
koriS¢ena mera centralne tendencije koja se moZe valjano racunati na nomi-
nalnim podacima. Mod se moZe racunati i na vi§im nivoima merenja, ali takvi
postupci su smisleni samo ako radimo sa diskretnim merama sa malim brojem
razli¢itih vrednosti u odnosu na veli¢inu uzorka, odnosno ako su mere spojene u
relativno mali broj grupa na osnovu intervala vrednosti (navodenje raspona vredno-
sti koje Ce predstavljati istu kategoriju, a pri tom obezbediti da ukupan broj takvih
kategorija bude mali). AKko je broj razlicitih vrednosti varijable koje entiteti ima-
ju veliki u odnosu na veli¢inu uzorka, onda mozemo imati situaciju u kojoj vecina
vrednosti ima frekvenciju 1 ili ¢e ta frekvencija biti neki nizak jednocifreni broj i to
je onda situacija kada ¢e to koja kategorija ima najvecu frekvenciju biti stvar
slu¢aja, a ne pokazatelj bilo kakve centralne tendencije uzorka. Primer ovakve
situacije bi bilo kada bi imali, na primer, grupu ljudi ¢iju bi visinu merili veoma pre-
cizno i belezili je u mikronima (1 mikron je 1/1000 milimetra, hiljaditi deo milime-
tra). Sa takvom preciznos¢u i veoma malim uzorkom, vrlo je verovatno da ne bismo
nasli ¢ak ni dve osobe koje imaju identi¢nu visinu do u mikron, a i da nademo dve
takve osobe i da to proglasimo za mod, takav mod tesko da bi ukazivao na bilo kakvu
opStu centralnu tendenciju uzorka. Medutim, ako bi zaokruzili vrednosti visina na
decimetre — na primer tako da oni ispod 1,5 metara budu prva kategorija, oni od 1,5
do 1,6 metara druga kategorija, oni izmedu 1,7 i 1,8 metara treca kategorija i tako
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dalje, mod bi bio mnogo smisleniji pokazatelj centralne tendencije u oblasti visine.
Mod se nekad naziva i modalna vrednost. To mozemo da sretnom u literaturi
u formulacijama poput “Mod uzorka je 237, ali i “modalna vrednost je 23”.

3.4. Mere varijabilnosti

Mere varijabilnosti pokazuju nivo varijabilnosti entiteta u uzorku tj. veli¢inu
razlika izmedu entiteta u uzorku. Najc¢esce koriS¢ene mere varijabilnosti su standar-
dna devijacija, varijansa, kvartilna, devijacija, raspon i koeficijent varijacije.

Standardna devijacija se racuna tako S$to se aritmeticka sredina uzorka oduz-
me od vrednosti svakog entiteta, tako dobijena razlika se digne na kvadrat, zatim
se izracuna prosek tako dobijenih kvadrata razlika i iz tog proseka izvadi kvadratni
koren. U naué¢noj literaturi, standardna devijacija se tipi¢éno oznacava slovima SD
ili grékim slovom o. Standardnu devijaciju je moguée smisleno izracunati samo
ako su podaci na intervalnom ili racio nivou merenja. Za opisivanje uzorka, ona
se tipi€no uparuje sa aritmetickom sredinom — u situacijama kada koristimo ari-
tmeticku sredinu da opiSemo uzorak, standardnu devijaciju koristimo da opiSemo
njegovu varijabilnost.

Formula za ra¢unanje standardne devijacije je:

sp = E?=1(Xz' _M]Z
N
Sp = E?:ﬂf’fs _M]:
N-—-1

ili

gde je M aritmeticka sredina uzorka, sa X je vrednost pojedinacnog entiteta, i se
odnosi na redni broj entiteta, Y’ oznac¢ava sumu, $to znaci da nakon $to smo oduzeli
vrednosti svakog pojedina¢nog entiteta od aritmeti¢ke sredine uzorka i kvadrirali re-
zultat, treba da izra¢unamo sumu svih tih kvadriranih razlika. N i z se odnose na broj
entiteta u uzorku. Cesto se N u ovoj formuli menja za N-1 §to predstavlja vrednost
koja se zove broj stepeni slobode. U statistici, stepeni slobode predstavljaju broj
vrednosti koje su slobodne da variraju, a da zadati uslovi ne budu narus$eni. U
ovom slucaju se rac¢una tako Sto se broj odnosa oduzima od broja opservacija (tj.
broja entiteta u uzorku). Za standardnu devijaciju, broj stepeni slobode je uvek N-1.
Tako formula sa brojem stepeni slobode vazi za matematicki ispravniju, sa prakti¢ne
strane drusStevnih, kao i ve¢ine drugih nauka, a imaju¢i u vidu tipi¢ne veli¢ine uzor-
ka, obi¢no nema nikakve prakti¢ne razlike izmedu toga da li ¢emo za racunanje
standardne devijacije koristiti u formuli broj entiteta ili broj stepeni slobode
tj. da 1i ¢emo koristiti prvu ili drugu formulu. U najvecem broju realnih slucajeva,
deljenje necega sa 200 ne dovodi do bitno razlicitog rezultata u odnosu na to kad de-
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limo sa 199 (za uzorak od 200 entiteta) ili, joS bolje, vrlo je mala razlika u rezultatu
ako podelimo sa 1300 u odnosu na ono sto bi dobili kada delimo sa 1299 (za uzorak
od 1300 entiteta). Ova razlika moze biti vidnija kada su uzorci vrlo mali, ali takvi
uzorci se u nauc¢nim istrazivanjima sre¢u retko ili nikad, a i kada se sretnu standardna
devijacija obi¢no nije najbolji nacin da se opiSe njihova varijabilnost. Na primer, ne
bi imalo puno smisla opisivati uzorak od 5 ili 10 entiteta standardnom devijacijom.
Sa tako malim uzorkom bilo bi mnogo smislenije pobrojati njihove frekvencije nji-
hovih vrednosti.

Kao i kod aritmeticke sredine, vaZzno svojstvo standardne devijacije je to da
na njenu veli¢inu utice veli¢ina odstupanja svih entiteta u uzorku od aritme-
ticke sredine, kao i to da odstupanja poveéavaju veli¢inu standardne devijacije
bez obzira na koju stranu je to odstupanje (bez obzira da li je vrednost entiteta
veca ili manja od aritmeti¢ke sredine, zbog toga $to se predznak razlike gubi kada
se rezultat kvadrira, te su zato sva kvadrirana odstupanja pozitivna bez obzira na to
u kom smeru je bila sama razlika. Kao i na aritmeticku sredinu, i na standardnu
devijaciju veoma mnogo uticu entiteti sa ekstremnim vrednostima — pojedinacne
ekstremne vrednosti mogu vidljivo povecati veli¢inu standardne devijacije, tako da
sve prednosti i mane aritmeticke sredine, koje su ve¢ pomenute, vaze i za standardnu
devijaciju. Zahtev o obliku distribucije koji je potreban da bi racunanje aritmetic-
ke sredine imalo smisla, vaZi podjednako i za racunanje standardne devijacije.
Treba reéi i da, kada je svojstvo koje ispitujemo konstanta, onda ¢e standardna
devijacija biti 0.

Varijansa — raCunanje standardne devijacije ukljucuje vadenje kvadratnog
korena iz proseka kvadriranih odstupanja vrednosti entiteta od aritmeticke sredine.
Ako preskocimo taj poslednji korak i ne izvadimo kvadratni koren iz tog rezultata,
ve¢ ostanemo samo na racunanju proseka kvadriranih odstupanja vrednosti entiteta
od aritmeticke sredine, dobijamo meru varijabilnosti koja se zove varijansa. Drugim
reCima, varijansa je kvadrat standardne devijacije i obrnuto — standardna devi-
jacija je kvadratni koren varijanse. To je razlog zasto se varijansa Cesto i oznacava
kao kvadrat standardne devijacije - 67, ali se varijansa ¢esto oznacava i slovom
Vili slovima VAR. Kao mera varijabilnosti, varijansa funkcinise jednako kao i stan-
dardna devijacija. Imajuci u vidu da je u pitanju samo kvadrat standardne devijacije,
standardna devijacija i varijansa su u potpunom skladu kada su u pitanju zakljucci
o varijabilnosti koji se mogu izvesti iz njih. Medutim, varijansa je statistik koji se
veoma Cesto koristi u razli¢itim multivarijatnim statistickim tehnikama (nisu
predstavljeni u ovoj knjizi), kao i u razli¢itim sloZenim statistickim postupcima.

Medijana apsolutnih odsupanja je medijana apsolutnih vrednosti odstu-
panja entiteta u uzorku od medijane uzorka. Drugim re€ima, to je medijana ra-
zlika izmedu vrednosti entiteta i medijane uzorka, pri ra¢unanju koje smo zanemarili
smer tih razlika (tj. to da li je vrednost odredenog entiteta visa ili niza od medijane).
Racuna se tako $to se vrednost medijane uzorka oduzme od vrednosti svakog
pojedinacnog entiteta, ukloni se predznak izmedu tako dobijene razlike (+ ili
-, drugim re¢ima pretvori se razlika u apsolutnu vrednost), a onda se izraCuna me-
dijana tih razlika i to se onda zove medijana apsolutnih odstupanja. Odnos izme-

85



du medijane i medijane apsolutnih odstupanja je sli¢an odnosu izmedu aritmetice
sredine 1 standardne devijacije. Medutim, u trenutku pisanja ove knjige, medijana
apsolutnih odstupanja se prili¢no retko srece u naucnim publikacijama, posebno
u oblasti drustvenih nauka i nauka o ponasanju. Medijana apsolutnih odstupanja se
moze smisleno racunati ako su podaci bar na intervalnom nivou merenja.

Kvartilna devijacija je polovina razlike izmedu 750g i 250¢g percentila ili,
drugim re¢ima, to je polovina razlike izmedu 3eg i 1og kvartila (otud i ime — kvar-
tilna devijacija). Razlika izmedu treéeg i prvog kvartila zove se interkvartilni
opseg, te se onda kvartilna devijacija moze definisati i kao polovina interkvartilnog
opsega. Kvartilna devijacija u grubim crtama ukazuje na veli¢inu rasprsenja central-
nog dela distribucije. Tipi¢no se koristi zajedno sa medijanom. Upotreba kvartilne
devijacije je u punoj meri smislena ako su podaci bar na intervalnom nivou me-
renja, jer je fiksna jedinica mere potrebna da bi podatak o veli¢ini rasprSenja bio
smislen. Medutim, postoje i situacije kada se ova mera smisleno moze koristiti i na
ordinalnom nivou merenja.

Kao i na medijanu, na kvartilnu devijaciju uti¢e odnos vrednosti entiteta i vred-
nosti drugih entiteta u uzorku, ali ne vrednost entiteta sama za sebe. Zbog toga, za
razliku od standardne devijacije, na kvartilnu devijaciju ne uti¢u ekstremne vred-
nosti enticta na posmatranoj varijabli.

Raspon je razlika izmedu najvece i najmanje vrednosti u uzorku. Raspon po-
kazuje veli¢inu intervala unutar kog se nalaze vrednosti svih entiteta u uzorku. Iako
je poznavanje veli¢ine ovog intervala svakako korisno, problem sa rasponom je to
S$to raspon iskljucivo odreduju dva najekstremnija slu¢aja u uzorku — najniza
vrednost i najvi$a vrednost. Problem sa ovim merama u istrazivac¢koj praksi je to $to
su one Cesto posledice loSih ili nevalidnih merenja, a nekada, kada istrazivaci nisu
dovoljno pazljivi, i greSke pri unosu podataka. Kada je takva situacija u pitanju,
raspon kao mera postaje besmislen. Zbog toga je nekada korisno ra¢unati takozvani
skraceni raspon tj. raspon izrac¢unat na uzorku iz kog je uklonjeno po nekoliko
entiteta sa najviSim i isto toliko sa najniZim vrednostima. Nekada se skradeni
raspon racuna tako §to se iskljuce vrednosti entiteta koje se upadljivo razlikuju
od vrednosti ostalih entiteta u uzorku tj. ¢ije se vrednosti za vise od neke unapred
definisane vrednosti razlikuju od centralnog “tela distribucije” ili od odredene tacke
na distribuciji. Takvi entiteti nazivaju se u statistici autlajerima (od engleskog — ou-
tlier). Na primer, jedan nacin da se odlu¢i o tome koji entiteti su autlajeri je ta-
kozvano pravilo 1,5 interkvartilnog opsega (pravilo jednog ipo interkvartilnog
opsega) ili skraceno 1,5 IQR pravilo (engleski 1.5 IQR rule). Ovo pravilo kaze da
treba da interkvartilni opseg pomnoZimo sa 1,5 i da onda tu vrednost dodamo
na 3. kvartil i da je oduzmemo od 1. kvartila. Svi entiteti ¢ije se vrednosti nala-
ze van intervala koji definiSu ove dve vrednosti predstavljaju autlajere prema
ovom pravilu.
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Slika 3.1. Ilustracija pravila 1,5 interkvartilnog opsega na broj¢anoj pravoj. Jedan ipo (1,5)

interkvartilni opseg se dodaje na 751 percentil (tj. na tre¢i kvartil) i ista vrednost se oduzima

od 250g percentila (tj. prvog kvartila). Entiteti van opsega definisanog ovim dvema vredno-
stima smatraju se za autlajere.

Pravilo 1,5 interkvartilnog opsega

-1,5 x interkvartilni opseg interkvartilni opseg +1,5 x interkvartilni opseg
-< ><€ ><€
- | | 1 | | .
X | 1 | | | v
Donj_a Prvi kvartil Medijana  Treéi kvartil Gornja
granica granica

3.5. Kako se distribucija moZe predstaviti?

Distribucija se moze predstaviti tako $to se prosto napravi spisak svih entiteta
sa njihovim vrednostima tj. u vidu matrice, distribucija se tipi¢no u literaturi pred-
stavlja i u vidu tabela u kojima su predstavljene sve moguce vrednosti varijable sa
njihovim frekvencijama, proporcijama ili procentima ili preko razlicitih grafickih
prikaza.

Diskretne distribucije se mogu predstaviti kroz pita-dijagrame, linijske dija-
grame i sli¢ne graficke prikaze, dok se kontinualne distribucije tipi¢no predstavljaju
koris¢enjem histograma, boksplotova i grafickih predstava funkcije gustine verovat-
noce

Tabela 3.2. i slike 3.3-3.9. (Andelka Hedrih & Hedrih, 2012; V. Hedrih, 2017b;
V. Hedrih et al., 2018; Kwon & Lee, 2020; Sobotka et al., 2020)

Tabela 3.2. Predstavljanje distribucije preko tabele sa podacima o procentima
entiteta u svakoj kategoriji. Podaci prikazani u tabeli su odgovori u¢esnika u istrazi-
vanju Hedrih & Hedrih (2012) o potencijalnim donatorima sperme (donatorima za
potrebe vestacke oplodnje) koji su pitani o svojstvima ljudi kojima bi bili spremni da
doniraju spermu. Prva kolona su varijable, tj. pitanja koja su postavljena, a kasnije
kolone u tom redu vrednosti ovih varijabli — mogu¢i ponudeni odgovori i procenti
ucesnika u istrazivanju koji su dali svaki od odgovora. Na primer, mozemo videti da
je 47,8% odgovorilo da poznanstvo (sa primaocem donacije) nije vazno za njihovu
odluku od davanju donacije sperme. Takode, iz trezeg reda, mozemo videti da je
69,9% ucesnika u istrazivanju odgovorilo da bi dali saglasnost da njihova donaci-
je sperme bude iskoris¢ena od strane (nevencanog) heteroseksualnog para, dok je
90,3% odgovorilo da bi dali saglasnost da vencani par bude primalac njihove dona-
cije sperme. Izvorna tabela je na engleskom, sadrzaj je ovde preveden na srpski od
strane autora knjige.
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Slika 3.3. Predstavljanje distribucije preko linijskog grafikona — distribucija nivoa obrazo-
vanja na uzorku iz studije odnosa na poslu i u porodici u Srbiji. Vertikalna osoba predstavlja
frekvencije tj. broj ucesnika u istrazivanju u odredenoj kategoriji, dok su razliciti nivoi ob-
razovanja predstavljeni na horizontalnoj osi (V. Hedrih, 2017a). Sa slike mozemo da vidimo
da je najcesc¢i nivo obrazovanja u uzorku srednja skola, sa vise od 500 ucesnika koji su rekli
da imaju ovaj nivo obrazovanja, sto srednju skolu ¢ini modom varijable Nivo obrazovanja.
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Slika 3.4. Predstavljanje distribucije preko pitastog dijagrama — distribucija krvnih grupa prema
ABO sistemu, nominalna varijabla. Par¢i¢i pite predstavljaju udeo uéesnika u istrazivanju sa
odredenom krvnom grupom u uzorku. Brojevi na par¢i¢ima pite predstavljaju frekvencije tj. broj
ucesnika u istrazivanju u datoj kategoriji. Ovaj pitasti dijagram je napravljen na osnovu podata-
ka iz istrazivanja Hedrihove i sar. (Andjelka Hedrih et al., 2018) o uticaju mikrotraume Sake na
patogenezu i razvoj osteoartroze Sake i vrata. Sa ove konkretne slike moZemo videti da najveci
broj ucesnika — 41, pripada krvnoj grupi A, $to ¢ini A krvnu grupu modom ovog uzorka. Najreda
krvna grupa je B, sa samo jednim uc¢esnikom u ovom istrazivanju ¢ija krv pripada ovoj grupi.

Distribucija krvnih grupa prema ABO
sistemu

Krvna
gl‘lll]ﬂ

Slika 3.5. Prikaz distribucije varijable na intervalnom nivou merenja preko funkcije gustine vero-
vatnoce — horizontalna osa predstavlja vrednosti varijable, dok vertikalna osa predstavlja verovat-
noce (date kao proporcije) da slucajno odabrani entitet iz populacije ima odredenu vrednost.

Kriva gustine verovatnoce
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Slika 3.6. Prikaz distribucije varijable na intervalnom nivou merenja preko histograma — slika
predstavlja distribuciju uzorka iz jednog neobjavljenog rada prvog autora (Hedrih&Mili¢) na
percepciji odrzivosti karijere, $to je jedan od psiholoskih konstrukata koji meri Skala percep-
cije odrzivosti karijere, koju su razvili autori ovog istrazivanja. Ovakav graficki prikaz se do-
bija pretvaranjem kontinualne varijable u skup intervala tj. skup diskretnih vrednosti, tako da
je moguce izbrojati entitete unutar svakog intervala. Vertikalna osa predstavlja broj entiteta tj.
ucesnika u istrazivanju u ovom sluéaju, a visina svakog stuba odgovara broju entiteta u inter-
valu vrednosti varijable koji je predstavljen datim stubom. Preko stubova je nacrtana funkcija
gustine verovatnoce zasnovana na obliku distribucije na koji ukazuju relativni odnosi veli¢ina
stubova histograma. Iz ove konkretne slike mozemo da vidimo da ucesnici u istrazivanju teze
da imaju najcesce vrednosti u centralnom delu, a da broj u¢esnika u istrazivanju postaje sve
manji i manji kako se vrednosti udaljavaju od ove centralne zone distribucije.
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Slika 3.7. Prikaz tri distribucije varijable na intervalnom nivou merenja preko boksplotova
— slika predstavlja distribucije skorova entiteta iz uzorka na tri skale percepcije odrzivosti ka-
rijere iz neobjavljenog istrazivanja Hedriha i Mili¢eve. Vertikalna osba predstavlja vrednosti
varijable (skale ovih varijabli su uporedive), na horizontalnoj osi su tri varijable i njihova ime-
na su navedena. Po jedan boksplot je za svaku varijablu. Kutijasti deo boksplota predstavlja
raspon vrednosti varijable unutar kog je grupisan najveci deo uzorka. Debela linija koja ide
preko sredine svake kutije je aritmeticka sredina uzorka u ovom slucaju, iako se boksplotovi
mogu praviti i tako da debela linija pokazuje vrednost neke druge mere centralne tendencije.
»Kanapi“ tj. tanke linije koje idu na gore i na dole od kutije predstavljaju raspon vrednosti
u kojima ima entiteta, ali su redi. Konacno, brojevi van raspona vrednosti koji su pokriveni
tankim linijama (i kutijama) predstavljaju autlajere. Na ovim boksplotovima mozemo videti
da ima vise autlajera sa neobi¢no niskim vrednostima na Sre¢i, kao i da postoje 3 autlajera sa
veoma niskim vrednostima na Produktivnosti (ima samo 2 kruga zato $to 2 od 3 autlajera ima-
ju istu vrednosti, pa im se krugovim poklapaju). Duzina boksplota, a posebno duzina kutija
pokazuje varijabilnost grupe koja je predstavljena boksplotom na posmatranoj varijabli — §to
je boksplot duzi, a pogotovo §to je kutija duza, veca je varijabilnost.
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Slika 3.8. Linijski dijagram iskoris¢en da prikaze centralne tendencije vise uzoraka na dve
razlicite varijable. Tacke na horizontalnoj osi su 4 razli¢ite vremenske tacke kada su mere
uzimane, dok vertikalna osa sadrzi vrednosti varijable. Svaka linija predstavlja jednu vari-
jablu. Tacke na liniji iznad T1, T2, T3 i T4, kao i brojevi napisani iznad linija predstavljaju
aritmeticke sredine uzorka na dve varijable u tim vremenskim tackama. Na primer, mozemo
videti da u vremenskoj tacki T3, aritmeticka sredina uzorka na varijabli Intenzitet emocija
je 6,40, dok je 7,45 na Zadovoljstvu zivotom. Slika je zasnovana na izmisljenim podacima
koji su inspirisani realnim istrazivanjima.
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Slika 3.9. Slozeniji graficki prikaz poredenja vise distribucija. Grafik predstavlja odnos
broja inficiranih muskaraca i zena u razli¢itim zemljama zavisno od pola. Svaka linija pred-
stavlja razli¢itu zemlju. Vertikalna osa predstavlja odnos broja musSkaraca i Zena inficiranih
COVID-19 virusom, koji je dobijen tako Sto je broj registrovanih COVID-19 infekcija mus-
karaca podeljen brojem COVID-19 infencija zena iz iste starosne grupe, dok horizontalna
osa predstavlja razlicite starosne grupe u godinama. Na slici mozemo videti da u starosnoj
grupi 20-29 godina, ima vise Zena nego muskaraca kod kojih su registrovane COVID-19
infekcije (zato Sto je odnos manji od 1, Sto znaci da je delilac ve¢i od deljenika u razlomku),
dok u starosnim grupama 60-69 i 70-79 godina ima mnogo viSe zarazenih muskaraca nego
zena. Slika je preuzeta iz preprinta Sobotke i sar (Sobotka et al., 2020). PreStampano na
osnovu dozvole autora.
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Figure : Relative ratio of male to female COVID-19 infection rates (M/F ratio) per 1,000 population by
age; ten European countries
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3.6. Hajde da primenimo §ta smo do sada naudili!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opste uputstvo za ovakve vezbe
koje mozete nac¢i na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki isecak i
tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati u kolonu za
odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore sa njima.

Vezba C. Distribucija, mere centralne tendencije, mere varijabilnosti.

Deskriptivna statistika

N=261 %

Pol Zenski 89 34,1
Muski 172 65,9
20-25 53 20,3
Starost u godinama 26-30 109 418
31-35 73 28,0
36-40 26 10,0

Osnovna $kola 15 5,7
Nivo obrazovanja Srednja Skola 200 76,6
Fakultet 46 17,6

Bracno stanje U braku 60 23,0
Nije u braku 201 77,0

93



do 40 000 RSD 25 9,6
40 001 — 60 000 RSD 48 18,4
Mesecni prihodi 60 001 — 90 000 RSD 44 16,9
90 001 — 120 000 RSD 49 18,8
Vise od 120 000 RSD 107 36,4
Radni status Zaposlen 184 70,5
Student 40 15,3
Ostalo 37 14,2
Podaci su izmisljeni.
C Tvrdnja: Odgovor
Cl. Brojevi u krajnje desnoj koloni su procenti.
2 Pol je u ovoj tabeli operacionalizovan kao binarna
) varijabla.
C3. Vecina ljudi u uzorku ima fakultetsko obrazovanje.
C4. U uzorku ima vise od 200 Zena.
CS. Vec¢ina muskaraca u uzorku ima manje od 30 godina.
C6 U uzorku ima vise ljudi koji zaraduju vise od 120 000
) RSD, nego ljudi koji zaraduju manje od 60 000 RSD.
c7 Vise od 2/3 (dve trecine) ucesnika u istrazivanju je
) nezaposleno.
cs Bracno stanje je ovde operacionalizovano kao nominalna
) varijabla sa 4 kategorije.
C9 Medijana Prihoda ispitanika iz ovog uzorka je izmedu 40
) 001 — 60 000 RSD.
C10 Apsolutna aritmeticka sredina uzorka je iznad praga
' medijane.
Vezba D. Distribucija, mere centralne tendencije, mere varijabilnosti.
Stavka broj 20 Ukupno
1 2 3 4 5
Musko | Frekvencija 50 20 22 12 9 113
% unutar pola 44,2% 17,7% 19,5% | 10,6% | 8,0% |100%
% unutar odgovora | 41,0% 44.,4% 53,7% | 63,2% | 69,2% |47.1%
= % od ukupnog br. 20,8% 8,3% 9,2% 5,0% | 3,8% |[47.1%
A~ Zensko | Frekvencija 72 25 19 7 4 |127
% unutar pola 56,7% 19,7% 15,0% 5,5% | 3,1% |[100%
% unutar odgovora | 59,0% 55,6% 46,3% | 36,8% | 30,8% |52.9%
% od ukupnog br. 30,0% 10,4% 7,9% 2,9% 1,7% [52.9%
Ukupni uzorak | Frekvencija 122 45 41 19 13 |240
% unutar pola 50,8% 18,8% 17,1% 7,9% | 5,4% |100%
% unutar odgovora | 100.0% | 100,0% | 100,0% | 100% | 100% |100%
% od ukupnog br. 50.8% 18,8% 17,1% 7,9% | 5,4% |100%
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Tabela prikazuje distribuciju odgovora ucesnika u istrazivanju (ljudi) na stavku broj 20 upitnika. Na
stavku se odgovara preko skale procene gde su moguci odgovori brojeviizmedu 115, pri ¢emu 1 znaci
potpuno neslaganje sa tvrdnjom stavke, a 5 znaci potpuno slaganje. Tabela predstavlja distribuciju
celog uzorka i posebno na poduzorcima zena i muskaraca, kao i procentualnu distribuciju po polu
unutar svakog odgovora. Podaci poticu iz istrazivanja koje su sproveli autori.

D Tvrdnja: Odgovor
Ima vise zena koje su odgovorile 1 na stavku broj 20 nego
Dl1. . -, A
muskaraca koji su dali isti odgovor.
Od svih Zena iz uzorka, 44,2% je odgovorilo 1 na stavku
D2. .
broj 20.
Od svih muskaraca iz uzorka, 17,7% je odgovorilo 2 na
D3. .
stavku broj 20.
Od svih ljudi iz uzorka koji su odgovorili 1 na stavku broj
D4. .
20, 59% Cine Zene.
D5 Od svih Zena, manje od 5% je odgovorilo 5 na stavku broj
' 20.
D6. U uzorku ima viSe Zena nego muskaraca.
D7. Mod stavke broj 20 na celom uzorku je odgovor broj 3.
DS. U celom uzorku ima manje od 200 ljudi.
D9 Broj zena koje su odgovorile 4 na stavku broj 20 je veéi
" | od broja muskaraca koji su dali isti odgovor na tu stavku.
D10 Mod (modalna vrednost) varijable pol na ovom uzorku je

zensko.

Vezba E. Distribucija, mere centralne tendencije, mere varijabilnosti.

Prose¢na frekvencija mikronukleusa i indeksi deobe celijskog jedra u
ispitivanim starosnim grupama. Ukupna veli¢ina uzorka = 133.

Starosne grupe u NDI (AS+SD)
godinama MN (AS+SD)
1 0 (n=29) 0,56 0,71 1,52+0,30
2 21-40 (n=30) 0,82 +0,78 1,72+ 0,26
3 41-60 (n=29) 1,26 + 1,48 1,68 +0,35
4 61-80 (n=26) 5,48 + 3,65 1,55+ 0,24
5 81-92 (n=19) 4,48 £2,69 1,62 + 0,34

Legenda: n — broj ispitanika u grupi. MN — frekvencija mikronukleusa na 1000
dvojedarnih ¢elija. NDI — indeks deobe jedra. Predstavljene su aritmeticke sredine i
standardne devijacije za svaku od pet starosnih grupa.

Tabela je napravljena na osnovu podataka iz istrazivanja autora koje je objavljeno u
Hedrih et al. (2018)

E

Tvrdnja:

Odgovor

El.

Modalni prosek je veci od 31 u svim grupama.
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Frekvencija mikronukleusa (varijabla MN) je najveca u

E2. starosnoj grupi 61-80 godina.

Najveca varijabilnost frekvencije mikronukleusa

E3. (varijabla MN) je u grupi novorodencadi (starost 0).

Starosna grupa sa najvecom aritmetickom sredinom na
E4. varijabli MN ima u isto vreme i najvecu aritmeticku
sredinu na varijabli NDI.

Frekvencija mikronukleusa (varijabla MN) je na

ES. nominalnom nivou merenja.

E6 Varijansa varijable MN za grupu novorodencadi (starost
) 0) je veca od 1.

E7 Nema ni jedne osobe u starosnoj grupi 61-80 godina u
) uzorku sa vredno$éu MN ispod 1.

E8 Sva novorodencad (starost 0) u uzorku imaju vrednosti
’ NDI-a ispod 1,5.

Na varijabli MN, dve starosne grupe koje su ispod 40
E9. godina imaju manju varijabilnost nego grupe od 41
godina i viSe.
E10. U uzorku ima vise od 200 ucesnika/ispitanika.
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Pogledajmo sada odgovore:

C1 - ta¢no. Ovi brojevi su zaista procenti, kao Sto se moze videti iz znaka % u
imenu kolone.

C2 — ta¢no. Mozemo da vidimo da su prikazane samo dve kategorije pola, §to
znaci da je pol operacionalizovan kao binarna varijabla.

C3 — netacno. Mozemo videti da 46 osoba ima fakultetsko obrazovanje, dok 200
ljudi ili 76,6% ima srednju Skolu.

C4 — netac¢no. Mozemo videti da u uzorku ima 89 Zena, §to je manje od 200.

C5 — nepoznato. lako imamo podatke i o broju muskaraca i o broju osoba ispod
30 godina, ne mozemo iz tih podataka zakljuciti koliko ta¢no ima muskaraca
sa manje od 30 godina.

C6 — tatno. Mozemo videti da je 36,4% ljudi iz uzorka izjavilo da ima prihode
vece od 120 000 RSD, dok dve kategorije prihoda ispod 60 000 RSD sadrze
18,4% 1 9,6% uzorka. Ove dve kategorije zajedno ¢ine 28,0% uzorka, $to je
manje od 36,4%.

C7 —netacno. MoZemo videti da je broj ucesnika u istrazivanju koji su naveli kao
zanimanje ,,zaposlen* 70,5%, $to je vise od dve tre¢ine uzorka. Ako smatra-
mo da su ljudi koji su kao zanimanje naveli da su zaposleni, zaista zaposleni,
onda Cak i ako bi svi ostali u€esnici u istrazivanju bili nezaposleni, to bi i
dalje znacilo da je manje od jedne trec¢ine uzorka nezaposleno.

C8 — netacno. 1z tabele mozemo videti da postoje samo dve kategorije bracnog
stanja — u braku i nije u braku.



C9 — netacno. Da bi odgovorili na ovo pitanje posmatramo medijanu tj. 501 per-
centil. Ako bi sabrali procente po kategorijama na varijabli Prihod, videli bi
da je suma procenata ispitanika u kategorijama do 60 000 RSD manja od
50%. Cak i da dodamo kategoriju 60 001- 90 000 RSD, zbir procenata i dalje
ne bi bio 50%. Da prebacimo 50%, potrebno je da dodamo i kategoriju 90 001
— 120 000 RSD, sto znaci da se medijana nalazi u toj kategoriji.

C10 — besmisleno. Ne postoji standardni statisticki pojam koji se zove ,,apsolutna
aritmeticka sredina®. Isto vazi i za ,,medijanu praga“. Ako bi autor rada hteo
da uvede ove pojmove, morao bi prvo da ih definise.

D1 — ta¢no. MoZemo videti iz tabele da su 72 Zene odgovorile sa 1, naspram 50
muskaraca.

D2 — neta¢no. Mozemo videti da je % Zena (% unutar pola) koje su odgovorile 1
jednak 56,7%. Podatak 44,2% odnosi se na procenat muskaraca.

D3 —ta¢no. Mozemo videti da je % unutar pola za muskarce na odgovoru 2 zaista 17,7%.

D4 — ta¢no. Mozemo videti da je % unutar odgovora za Zene 59%. To znaci da
od svih ljudi koji su odgovorili sa 1, 59% cine Zene (dok su 41% muskarci).

D5 —tacno. MozZemo videti da su samo 4 zene odgovorile brojem 5 i da je to 3,1%
svih zena u uzorku.

D6 — tacno. MoZemo videti iz tabele da su ovi brojevi 127 Zena i 113 muskaraca.

D7- netacno. Mozemo videti da je mod tj. najcesc¢i odgovor na stavku 20 u uku-
pnom uzorku odgovor 1, a ne 3. 122 osobe ili 50,8% ukupnog uzorka je
odgovorilo sa 1.

D8 — neta¢no. Ne, ukupna veli¢ina uzorka je 240, kao §to mozemo videti iz polja
gde je navedena ukupna veli¢ina uzorka.

D9 —netacno. Mozemo videti da je 7 Zena dalo odgovor 4, a 12 muskaraca. Prema tome,
broj muskaraca koji je dao ovaj odgovor je veci, §to ¢ini ovu tvrdnju netacnom.

D10 —ta¢no. Mozemo videti da pol u ovoj tabeli ima dve vrednosti i da je frekven-
cija zena veca, §to ih ¢ini modom — Zene Cine 52,9% uzorka, dok muskarci
¢ine 47,1% uzorka, Sto znaci da je Zensko modalna vrednost ovog uzorka.

E1 — besmisleno. Ne postoji nikakav ,,modalni prosek*.

E2 — ta¢no. Da, moZemo videti da je prosecna frekvencija mikronukleusa u ovoj
grupi 5,48, §to je vise od bilo koje druge prosecne vrednosti u ovoj koloni
(uporedite ovo sa svim ostalim prvim brojevima u MN koloni).

E3 — neta¢no. Mozemo videti da je mera varijabilnosti — standardna devijacija
u ovom slucaju, za grupu novorodencadi (starost 0) jednaka 0,71 i ovo nije
najveca vrednost u MN koloni (tj. za MN varijablu). U stvari, to je najniza
varijabilnost od svih grupa.

E4 — netacno. Mozemo videti da je najveca varijablnost na varijabli MN u grupi
4 tj. u grupi ljudi izmedu 61 i 80 godina starosti, ali da je najveca standardna
devijacija na varijabli NDI u grupi izmedu 41 i 60 godina starosti.
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E5 — neta¢no. Vidimo da su autori racunali aritmeti¢ku sredinu i1 standardnu de-

vijaciju za tu varijablu, §to znac¢i da ona mora da je bar na intervalnom nivou
merenja, jer je to minimalni nivo merenja za ove statistike. Takode, varijabla
se zove frekvencija mikronukleusa, $to znaci da se dobija brojanjem mikro-
nukleusa, a mere dobijene prebrojavanjem su na racio nivou merenja.

E6 — netacno. Varijansa je standardna devijacija na kvadrat (standardna devijacija

pomnozena samom sobom). Kako moZzemo videti da je standardna devijacija
ove grupe 0,71, tj. manja je od 1, varijansa ove grupe ¢e takode biti manja od
1, zato $to su kvadrati brojeva manjih od 1 manji od broja ¢iji su to kvadrati,
Sto takode znaci i da su manji od 1.

E7 —nepoznato. [ako vidimo da je aritmeticka sredina ove grupe 5,48, §to je mera

centralne tendencije, nemamo prikaz cele distribucije uzorka. To znaci da je
moguce da ima nekog u grupi sa vrednos¢u manjom od 1 (tj. sa 0 mikronu-
kleusa), ali to ne znamo. Takode, imaju¢i u vidu da je standardna devijacija
ove grupe 3,65, vrednost 1 je svakako moguca, a i 0.

E8 — netacno. Mozemo videti da je aritmeti¢ka sredina grupe novorodencadi na

varijabli NDI 1,52. Prema tome, da bi ova tvrdnja bila ta¢na, bilo bi potrebno
da svi u€esnici u istrazivanju iz ove grupe imaju vrednosti ispod aritmeticke
sredine grupe, a to, znajuci kako se racuna aritmeticka sredina, mozemo za-
kljuciti da nije moguce.

E9 — ta¢no. Mozemo videti da su standardne devijacije prve dve grupe obe ispod
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1, dok su standardne devijacije ostale tri grupe vece. Kako je standardna de-
vijacija mera varijabilnosti, sledi da je tvrdnja o varijabilnostima grupa ta¢na.

E10 — neta¢no. Mozemo procitati iz gornjeg dela tabele da je veli¢ina uzorka 133,

$to je manje od 200.



POGLAVLJE 4. DISTRIBUCIJE

Apstrakt. Ovo poglavlje pocinje odredivanjem razlike izmedu teorijskih i empirijskih
distribucija, da bi potom bila predstavljena normalna, Puasonova, binomna i uniformna
distribucija. Diskutuje se o tome kada se moze ocekivati da se koja od ovih distribucija
dobije i za koje procese se smatra da stoje u osnovu distribucija podataka koje imaju
pomenute oblike. Slede delovi koji predstavljaju pitanja horizontalnih i vertikalnih
odstupanja od normalne distribucije, te predstavljaju i objasnjavaju pojmove skjunesa
i kurtozisa, kao i neke tipi¢ne situacije kada se pozitivno i negativno asimetri¢ne, kao i
one koje vertikalno odstupaju od oblika normalne distribucije —,,$iljate” i ,,spljoStene*
distribucije mogu ocekivati. Ovo poglavlje posebno istice razlicita specificna svojstva
kurtozisa i podvlaci razliku izmedu ,,Siljatih“ i ,,spljostenih* distribucija tj. distribucija
koje po vertikali odstupaju od normalne s jedne strane i pojmova leptokurti¢ne, mezo-
kurti¢ne i platikurti¢ne distribucije s druge strane. Pojmovi bimodalne i polimodalne
distribucije su takode predstavljeni. Poslednji deo ovog poglavlja posvecen je postup-
cima standardizacije i ipsatizacije, predstavljaju z skorova i z skala, objasnjavanju
prevodenja na i sa z skale i svojstava z skale.

Kljuéne reéi: teorijska distribucija, skjunes, kurtozis, standardizacija, ipsatizacija

4.1. Teorijske i empirijske distribucije

Kako je navedeno u prethodnom poglavlju, distribucija je spisak ili funkcija
koja opisuje sve postojece (ili ¢ak sve moguce) vrednosti varijable i to koliko cesto
se javljaju. Obi¢no se pravi tako $to se navedu sve vrednosti varijable ¢iju distribu-
ciju predstavljamo i frekvencije s kojima se javljaju. Alternativno, distribucija se
moze predstaviti i predstavljanjem intervala vrednosti za kontinualne varijable ili
Sirih kategorija za varijable sa puno razli¢itih mogucih vrednosti (kao $to je slucaj
sa kontinualnim varijablama), a potom navodenjem frekvencija entiteta u svakom
od ovih intervala ili Sirih kategorija. Distribucija se moze predstaviti i funkcijom
gustine verovatnoce.

Pored davanja prostog Cinjeni¢nog opisa vrednosti entiteta iz uzorka na posma-
tranoj varijabli, distribucije se u statistici koriste i za izvodenje razli¢itih zakljuca-
ka o uslovima vezanim za svojstva varijable, uzorka i merenja, a na osnovu obli-
ka distribucije. Ovo se radi tako $to se distribucija koja je dobijena iz empirijski
prikupljenih podataka (dakle — na uzorku) poredi sa odredenih poznatim oblicima
distribucija, distribucija za koje je poznato da nastaju kao rezultat nekih poznatih ti-
pova procesa. Ako oblik distribucije uzorka li¢i na oblik sa kojim se poredi, onda
se moZe zakljuditi, pod uslovom da svojstva uzorka i merenja to dozvoljavaju, da
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su i na uzorku koji posmatramo dejstvovali procesi za koje se zna da dovode do
takvih oblika distribucije. A mozemo, u suprotnom, zakljuciti i da naSa distribucija
verovatno nije nastala kao rezultat procesa koji stvaraju distribucije datog oblika. 1z
ovog razloga, vazno je uvesti razliku izmedu empirijskih i teorijskih distribucija.

- Empirijska distribucija je realna distribucija dobijena iz realnih po-
dataka tj. realno nacCinjenih opservacija ili merenja. Moze da ima bilo koji
oblik, u zavisnosti od toga kakvi su podaci i kakva su svojstva uzorka na
kom je dobijena.

- Teorijske distribucije imaju odredeni oblik i ime i zasnovane su na
teoriji ili drugom slicnom nau¢nom instrumentu koji opisuje situa-
ciju u kojoj je moZemo ocekivati. Ove teorije pruzaju uvid u to koji tip
distribucije ocekujemo sa kakvim tipom podataka i one su onda osnova za
predvidanje verovatnoc¢a buduc¢ih dogadaja.

4.2. Normalna distribucija

NajSire koriSéena i najpoznatija teorijska distribucija je normalna dis-
tribucija koja se takode zove i Gausova distribucija ili Gaus-Laplasova distri-
bucija. To je kontinualna distribucija koja se obi¢no predstavlja preko funkcije
gustine verovatnocée koja se zove normalna kriva, Gausova kriva ili zvonasta
kriva. Normalna distribucija je simetri¢na, pri Cemu su entiteti najgusce skoncen-
trisani oko centra distribucije, a frekvencije opadaju sa udaljavanjem od tog
centra u oba smera (i na gore i na dole) podjednako. Kriva normalne distribucije
se asimptotski priblizava frekvenciji/verovatno¢i od nula, $to znaci da sa udalje-
noscu vrednosti varijable od centra distribucije, verovatno¢a da se entitet nade na
datoj poziciji na distribuciji se sve vise i viSe smanjuje, ali nikada ne dostize nulu,
samo postaje sve manja i manja u beskonacnost.

Normalna distribucija je ocekivana distribucija podataka u velikom rasponu situa-
cija koje se mogu opisati kao situacije u kojima na populacione vrednosti utice jedan
veoma uticajni faktor koji je konstanta za sve entitete i veéi broj drugih faktora
koji su pojedinaéno mnogo manje uticajni i medusobno su nezavisni, te se mogu
smatrati slu¢ajnim faktorima koji su takvi da im se vrednosti razlikuju od entiteta do
entiteta i koji su onda uzroci razlika medu entitetima. Situacije poput ove opisane uklju-
cuju pre svega individualne razlike izmedu ljudi i drugih organizama na razli¢itim
varijablama, postignuce na testovima obrazovnog postignu¢a (u situacijama kada su
ljudi sli¢nih sposobnosti prosli kroz isti obrazovni program), postignuée na psiholoskim
testovima grupa slicnih osoba, rezultati ponovljenih merenja istog fenomena instrumen-
tima Cija preciznost je manja od savrsene tj. koji proizvode nenulte greske merenja, razli-
Cite pokazatelje promena na trzistu isl. Pojam normalne distribucije je poznat i u upotrebi
vekovima i nije poznato ko je prvi osmislio ovaj pojam, iako se prvi doprinos razvoju
koncepta normalne distribucije Cesto pripisuje francuskom matematicaru iz 18. veka
Abrahamu de Moavru i njegovoj knjizi o verovatno¢i koja je na engleskom objavljena
po naslovom “The Doctrine of Chances: Or, A Method of Calculating the Probabilities
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of Events and Play” (de Moivre, 1756). Sto se same upotrebe imena ,,normalna“ za ovu
vrstu distribucije tice, na internetu se mogu naci tekstovi koji prvu upotrebu ovog imena
pripisuju engleskom matematicaru s kraja 19. i pocetka 20. veka Karlu Pirsonu.

Slika 4.1. Prikaz normalne distribucije preko funkcije gustine verovatnoce. Tacka oznacena

sa 0 je aritmeticka sredina, medijana i mod, jer sve ove tri mere centralne tendencije imaju

istu vrednost na idealnoj normalnoj distribuciji. Vertikalna osa predstavlja verovatnoc¢e, dok
horizontalna osa predstavlja vrednosti varijable.

Funkcija gustine verovatnoce normalne distribucije

0.15

0.05

-3 -2 -1 0 1 2 3 4
Aritmeticka sredina
Medijana
Maod

Kako se pojam normalne distribucije upotrebljava u praksi? Kao $to je napred nave-
deno, normalna distribucija je ocekivana distribucija u situacijama kada su vrednosti vari-
jable rezultat jednog veoma uticajnog faktora koji je konstanta i velikog broja nezavisnih
slucajnih faktora koji su varijable. Najcesce, to je ofekivana situacija onda kada imamo
posla sa individualnim razlikama izmedu entiteta u populaciji u odnosu na odredenu
varijablu. Pretpostavku o tome kako normalna distribucija nastaje mozemo iskoristiti da
testiramo li ona vazi za odredenu populaciju koju ispitujemo na odredenoj varijabli. Na pri-
mer, mozemo ispitivati da li distribucija individualnih razlika u visini stanovnika odredene
oblasti nalikuje obliku normalne distribucije tj. da li su njihove individualne razlike samo
posledica razli¢itih slucajnih faktora malog pojedinacnog uticaja ili su u igri i neki uticajniji
faktori. Mogli bismo tako da uzmemo uzorak ljudi iz te populacije, da im izmerimo visine
i da onda tako dobijenu empirijsku distribuciju uporedimo sa teorijskom normalnom distri-
bucijom. Ako bi se pokazalo da se te dve distribucije poklapaju, to bi znacilo da posmatra-
mo jednu homogenu populaciju kada je u pitanju visina. Ako bi se pokazalo da se ove dve
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distribucije (empirijska distribucija uzorka i teorijska normalna distribucija) ne poklapaju,
mogli bismo da ispitamo te razlike kako bi saznali $ta se desilo. Ono Sto bi, u sluc¢aju poput
ovog, verovatno otkrili je to da je bioloski pol vazan faktor koji odreduje visinu i da bi, ako
bi hteli da dobijemo normalnu distribuciju, morali da istrazujemo ljude istog pola posebno.
Razlog za ovo je to $to je telesna visina polno dimorfna® osobina kod ljudi. Medutim, u
zavisnosti od toga koju smo populaciju proucavali, ako unutar populacije postoje grupe
koje su na primer hroni¢no gladovale tokom detinjstva ili na koje je sistematski uticao neki
drugi faktor od znacaja za visinu, to bi verovatno bilo takode vidljivo kroz oblik distribu-
cije, pod pretpostavkom, naravno, da je grupa na koju je dati faktor uticao dovoljno velika.
Na sli¢an nacin, ako test koji ispituje usvojenost gradiva iz odredenog programa ucenja na
grupi ucenika, mozemo ocekivati da rezultati budu normalno distribuirani, ako su svi uce-
nici prosli taj isti program (i otprilike se jednako spremali za test, bili jednako motivisani i
svi drugi kriti¢ni faktori bili slicni kod svih). Ako bi se pokazalo da rezultati nisu normalni
to bi mogli da ukazuje na postojanje nekih sistematskih faktora odgovornih za odstupanje
od normalne distribucije. Na primer, mogli bi da otkrijemo da neki ucenici nisu uopste
pratili taj program, nego su samo dosli da polazu test, a nekada bi rezultati koji odstupaju
od normalne distribucije mogli da ukazuju i na probleme sa valjano$¢u samog testa. Na
sli¢an nacin, ako bi gledali nekog sportistu koji trenira za trku i merili vreme koje mu/joj je
potrebno da pretréi stazu, takode bi mogli da ocekujemo da distribucija vremena koje mu
je bilo potrebno prati oblik normalne distribucije. Ako bi otkrili da ne prati, ovo bi moglo
da ukazuje na neke sistematske faktore — da nije postajao vremenom sve umorniji kako je
trening odmicao, pa zato bivao sve sporiji? Da mu/joj se nije promenila motivacija za trku?
Da li je mozda bilo nekih prepreka na stazi tokom odredenih prelazaka? Mozda je tokom
nekih prelazaka staze bio/bila povreden/a ili je imao bolove itd.

seskeskoskosk

Ako uzmemo dve medusobno nezavisne, normalno distribuirane varijable
i izracunamo njihov koli¢nik tj. podelimo vrednosti dve varijable na svakom
entitetu jednu sa drugom, ovako dobijena varijabla imade distribuciju koja se
zove KoSijeva distribucija (eng. Couchy), koja je ime dobila prema francuskom
matematicaru iz 18.-19. veka Augustinu-Luisu Kosiju (Augustin-Louis Couchy).
Kosijeva distribucija se nekada takode naziva i Lorencovom distribucijom (eng.
Lorenz distribution), Ko§i-Lorencovom distribucijom (eng. Cauchy-Lorenz distri-
bution) ili Breit-Vignerovom distribucijom (eng. Breit-Wigner distribution).

4.3. Puasonova distribucija

Puasonova distribucija (eng. Poisson) opisuje koliko se puta neki sluc¢ajni
dogadaj desio unutar jedinice merenja — perioda vremena ili jedinice prostora.

¢ Re¢ dimorfizam oznadava to da se odredeno svojstvo javlja u dva oblika kod iste vrste. Polni
dimorfizam se odnosi na to da se jedinke razli¢itog pola iste vrste razlikuju na odredeni nacin u osobini
o kojoj je re¢, odnosno da se osobina javlja u jednom obliku kod jednog pola, a u drugom kod drugog
pola.
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Ovaj slucajni dogadaj je takav da ima fiksnu prosecnu stopu javljanja u svakoj
jedinici merenja. Prema ovoj koncepciji, verovatnoca javljanja takvog dogadaja
je stalna u svakoj jedinici merenja, ne menja se, a javljanja dogadaja su neza-
visna jedna od drugih. Jedinica merenja moze biti odredeni vremenski period,
jedinica prostora, odredena udaljenost ili povrsina, ali moZe biti i pojedina¢na
osoba. U drustvenim naukama, Puasonova distribucija se ¢esto koristi za opisivanje
toga koliko se puta svakom ¢lanu populacije desio odredeni dogadaj tokom odrede-
nog vremenskog perioda. Pretpostavka je da je verovatnoéa javljanja ovog dogadaja
fiksna unutar jedinice vremena za sve ¢lanove populacije.

Puasonova distribucija je diskretna distribucija tj. njene vrednosti mogu biti
samo prirodni brojevi, jer predstavlja broj puta koliko se neki dogadaj desio, a to moze
biti samo prirodan broj, dakle broj koji je ceo i nije manji od 0. Ova distribucija je ime
dobila po francuskom matemati¢aru Simonu Denisu Puasonu (Simon Denis Poisson).

Slika 4.2. Oblici Puasonove distribucije zavisno od aritmeti¢ke sredine distribucije. Kada
je aritmeticka sredina dovoljno visoka tj. kada je centar distribucije dovoljno daleko od 0,
oblik Puasonove distribucije 1i¢i na oblik normalne distribucije. Puasonova distribucija je
diskretna distribucija i njene vrednosti su brojevi puta koliko se dogadaj desio po entitetu,
dakle na racio nivou merenja i mogu biti samo prirodni brojevi. Na vertikalnoj osi su vero-
vatnoce, dok su na horizontalnoj osi brojevi puta koliko se dogadaj desio (po entitetu). Kri-
va distribucije predstavlja verovatnoce da ¢e slucajno odabrani entitet iz populacije u kojoj
vaze parametri distribucije imati odredenu vrednost na horizontalnoj osi.

Puasonove distribucije

0.3
7T, AS=2

0.25

16

Kako se Puasonova distribucija koristi u praksi? Puasonova distribucija je kori-
sna u razliCitim situacijama gde je cilj da se odredi da li su odredeni dogadaji samo
posledica slu¢aja (tj. da li su u pitanju slucajni dogadaji) ili mozda do njih dovode neki
sistematski faktori. Na primer, ako Zelimo da ispitamo da li se greske u nekom industrij-
skom proizvodnom procesu desavaju slucajno ili zbog toga §to, na primer, neki radnici ne
postuju proceduru, ovo ispitivanje mozemo poceti sa ocekivanjem da do gresaka dolazi
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prosto zbog toga sto je proizvodni proces takav da neizbezno dovodi do odredenog procen-
ta slucajnih gresaka. U tom slu¢aju, prosecan broj gresaka tokom fiksnog intervala vremena
¢e biti slican za sve radnike koji rade istu vrstu aktivnosti. Ovo, medutim, ne znaci da ¢e
nakon odredenog intervala vremena svi radnici imati isti broj gresaka, jer nece. To znaci da
¢e distribucija gresaka po radniku imati oblik Puasonove distribucije, pri cemu ¢e neki rad-
nici imati viSe greSaka, neki manje, ali ¢e prosek gresaka biti jednak osnovnoj ocekivanoj
stopi gresaka za taj postupak. Kad izraCunamo taj broj gresaka po radniku, onda mozemo
pravu, empirijski dobijenu distribuciju broja gresaka po radniku da uporedimo sa Puasono-
vom distribucijom sa istom prose¢nom vrednos¢u javljanja gresaka i videti da li se te dve
distribucije poklapaju. Ako su te dve distribucije sli¢ne, mogli bi da zaklju¢imo da su gres-
ke zaista posledica slucaja. Tada, ako bi hteli da smanjimo stopu javljanja gresaka bilo bi
potrebno da redizajniramo proizvodni proces koji smo proucavali tako da rezultira manjim
brojem gresaka. Medutim, ako bi se ispostavilo da se ove dve distribucije ne poklapaju, ve¢
da postoje upadljive razlike izmedu njih, bilo bi potrebno da proucimo prirodu tih razlika,
tj. kako one izgledaju. Onda bismo, na primer, mogli da otkrijemo da postoji grupa radnika
koja pravi mnogo manje greSaka nego $to bi se ocekivalo na osnovu Puasonove distribuci-
je. Ovo bi onda moglo da znaci da ti radnici u praksi rade po nekom drugom postupku koji
je razli¢it od standardnog. Onda bismo mogli da prou¢imo $ta je to $to oni rade i da to onda
primenimo svuda. Alternativno, bilo bi moguce da otkrijemo da postoje radnici koji prave
mnogo vise gresaka nego $to bi se ocekivalo na osnovu Puasonove distribucije. To bi onda
znacilo da verovatno postoji neki nezeljeni sistematski faktor koji dejstvuje u toj grupi, koji
bi onda morali da prou¢imo. Tu bi onda ocekivali da otkrijemo stvari poput nedovoljne ili
neadekvatne vestine radnika ili nedovoljne ili neadekvatne obuke, nedostatak radne disci-
pline, nedostatak sposobnosti ili motivacije da se prate propisane procedure ili neki drugi
nezeljeni faktor koji je specifican za datu grupu. Na ovaj nacin, Puasonova distribucija
nam omogucava da odredimo koje bi razlike u ucestalosti javljanja dogadaja koji
ispitujemo (taj dogadaj su, u malopredas$njem primeru, greske u proizvodnom procesu)
mogle da budu samo posledica slucaja i stoga ocekivane, a gde bi bilo smisleno sum-
njati da su u igri neki sistematski faktori.

Na slican nacin, poredenje empirijske distibucije sa Puasonovom distribucijom
nam moze pomoci da odredimo stvari poput, na primer, toga da li postoje sati u danu
u radu kol centra kada je ucestalost poziva visa ili niza od uobicajene, da procenimo
da li do veceg ili manjeg broja saobracajnih nezgoda na odredenim rutama ili loka-
cijama dolazi Cisto slucajno ili postoje neke rute koje su bezbednije ili opasnije ili
da su neki vozaci vestiji ili manje vesti vozaci, da procenimo kada je broj pacijenata
koji stize na neku kliniku unutar normalnih slu¢ajnih varijacija u ucestalosti, a kada
bi promena ucestalosti mogla da bude posledica nekih posebnih faktora itd.

4.4. Binomna distribucija
Binomna distribucija opisuje koliko se puta slu¢ajni dogadaj desio po entitetu
u populaciji u okviru nekog unapred odredenog broja pokusaja kroz koje je prosao
svaki od posmatranih entiteta. Drugim re¢ima, to je diskretna distribucija verovatnoca
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broja dogadaja koji su se desili po entitetu u sklopu nekog unapred odredenog broja po-
kusaja. Dogadaj koji je u pitanju je takav da ima odredenu fiksnu stopu/verovatnocu
javljanja u svakom pokusaju, a za svaki pokusaj belezimo da li se u njemu dogadaj
desio ili nije. PokuSaj o kom se ovde radi je odredena aktivnost koja moZe da za re-
zultat ima javljanje pomenutog slu¢ajnog dogadaja ili da nema to za rezultat. Ishod
ovih pokusaja je uvek binaran (dogadaj se desio ili se nije desio), a broj pokusaja je
isti za svaki entitet u uzorku. Ovi pokusaji nazivaju se Bernulijevim poku$ajima.
Poseban slucaj binomne distribucije je slu¢aj kada je broj pokusaja (po entitetu)
jednak 1 i takva distribucija se zove Bernulijeva distribucija.

Moze se primetiti da su uslovi pod kojima se ocekuje binomna distribucija sli¢ni
onima pod kojima se ocekuje Puasonova distribucija pri ¢emu je glavna razlika u tome
da je Puasonova distribucija zasnovana na jedinici mere — vremenskom intervalu, pro-
stornoj jedinici itd. i tome da se dogadaj moze desiti viSe puta unutar iste jedinice mere,
dok je binomna distribucija zasnovana na Bernulijevim pokusSajima, a sam kriti¢ni
dogadaj se moze desiti jednom u jednom pokusaju. Bernulijevi pokusaji, kao i Ber-
nulijeva distribucija, koja je poseban slucaj binomne distribucije ime su dobili prema
Svajcarskom matematicaru iz 17. veka Jakobu Bernuliju (Jacom Bernoulli).

Slika 4.3. Primeri oblika binomne distribucije sa 15 Bernulijevih pokusaja i sa razli¢itim
verovatno¢ama javljanja dogadanja tokom pokusaja. Kada je centar binomne distribucije
dovoljno udaljen od 0, oblik binomne distribucije li¢ni na oblik normalne distribucije. Bro-
jevi iznad krive pokazuju verovatnoéu da se dogadaj za distribuciju koja je opisana datom
krivom. Binomna distribucija je diskretna distribucije i njene vrednosti su prirodni brojevi
koji ne mogu biti ve¢i od ukupnog broja pokusaja tj. maksimum binomne distribucije je
situacija kada se dogadaj desio u svakom pokusaju. Na vertikalnoj osi su verovatnoce, dok
horizontalna osa predstavlja broj puta koliko se dogadaj desio (po entitetu). Kriva distribu-
cije predstavlja verovatnoc¢e da slu¢ajno odabrani entitet iz populacije u kojoj vaze parame-
tri date distribucije ima odredenu vrednost na horizontalnoj osi.
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Prakti¢na upotreba binomne distribucije je sliéna nacinu na koji se moze ko-
ristiti Puasonova distrubicija s tom razlikom da situacije moraju da ukljucuju
procese koji se mogu adekvatno predstaviti preko Bernulijevih pokusaja tj. pro-
cesa sa binarnim ishodima, a ti binarni ishodi treba da budu ono §to interesuje istra-
zivaca. Na primer, zeleznicka kompanija moze da odluci da poredi distribuciju bro-
ja zakasnelih dolazaka u stanicu po masinovodi nakon odredenog broja voznji duz
standardne rute sa oblikom binomne distribucije sa ciljem da zakljuée da li su kas-
njenja voza posledica slu¢aja i toga $to prosto postoje slucajni faktori koji jednako
uti¢u na sve masinovode i dovode do toga da zakasne ili mozda postoje sistematski
faktori koji deluju na odredene vozace (npr. nedovoljna vestina upravljanja vozom,
lose organizovanje vremena) ili na vozove (npr. tehnicki nedostaci). Mogli bi takode,
na primer, da koristimo binomnu distribuciju kao referentni okvir da bismo saznali
da li je trenutno nivo uspeha (da li je uspeo da preskoci cilj ili ne) sportiste/sportist-
kinje koji/a se bavi skokom s motkom u nivou njegovog/njenog redovnog uspeha
ili mu/joj se uspeh popravlja ili opada kao posledica nekih sistematskih faktora itd.

4.5. Uniformna distribucija

Uniformna distribucija opisuje situacije u kojima sve vrednosti varijable imaju
istu frekvenciju tj. situaciju kada su verovatnoce javljanja svih kategorija/vrednosti
varijable jednake. Ona se naj¢esce koristi onda kada su podaci na nominalnom nivou
merenja, ali postoje i posebne situacije kada se smisleno moze koristiti na podacima
na vis$im nivoima merenja. Uniformna distribucija zahteva da podaci budu diskretni,
a najbolje je ako su grupisani u manji broj Sirih kategorija.

Uniformna distribucija se naj¢escée koristi u situacijama kada je potrebno usta-
noviti da li uzorak potice iz populacije u kojoj sve vrednosti razmatrane varijable
imaju jednake verovatnoce javljanja tj. u kojoj su im frekvencije jednake. Takve
situacije ukljucuju testiranje razliCitih generatora pseudoslucajnih brojeva, poput
onih koji se koriste u igrama na srecu, ali i razliCite istrazivacke situacije u kojima
je potrebno ustanoviti da li su svi posmatrani ishodi jednako verovatni. Na primer,
mozemo testirati da li kocka za igru (jedna od onih sa stranicama koje su oznacene
razli¢itim brojevima, mogu se posmatrati kao jednostavan generator pseudoslucaj-
nih brojeva) radi kako treba tako $to ¢emo je baciti nekoliko stotina puta i onda
uporediti dobijenu distribuciju ishoda (to koji broj je ,,pao*) sa uniformnom distribu-
cijom. Ako su te dve distribucije dovoljno sli¢ne, to znaci da kocka za igru funkci-
oniSe kako treba. Ako te dve distribucije nisu dovoljno sli¢ne, mozemo zakljuciti da
je kockica neispravna, tj. da ¢eS¢e pada na neke strane nego na neke druge. Kocka
za igru koja radi kako treba, trebalo bi da pada na svaku stranu podjednako cesto.
Na sli¢an nacin, mozemo da se pitamo da li kupci dva ili viSe proizvoda kupuju po-
djednako cesto ili pak kupci vise vole/vise kupuju neki od tih proizvoda nego neki
drugi. Ovo mozemo da proverimo tako §to ¢emo uporediti empirijsku distribuciju
broja kupljenih proizvoda tokom odredenog vremena, sa uniformnom distribucijom.
Ako su te dve distribucije dovoljno sli¢ne, mozemo zakljuciti da kupci ne pokazuju
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sklonosti da kupuju vise neke proizvode od drugih (iz grupe posmatranih proizvoda),
odnosno da posmatrane proizvode kupuju jednako. Ako ove dve distribucije nisu
dovoljno sli¢ne, onda mozemo zakljuciti da kupci imaju vecu sklonost ka kupovini
jednih proizvoda nego drugih. Onda bi mogli da pregledamo empirijsku distribuciju
i iz nje vidimo koji su to proizvodi koje kupci kupuju ¢escée, a koje kupuju rede.

4.6. Odstupanja od normalne distribucije

Normalna distribucija je teorijska distribucija koja se najcesée koristi u istrazi-
vanjima. To je podrazumevana ocekivana distribucija individualnih razlika na ¢itavom
nizu varijabli 1, zbog toga, precizno poznavanje svojstava odstupanja empirijski dobije-
nih podataka od ove distribucije nam moze pomoc¢i u donosenju razliitih zakljucaka o
podacima. Ovo je razlog zasto istrazivaci ne samo da procenjuju da li distribucija koju su
dobili li¢i na normalnu ili ne, ve¢ i opisuju kakva su ta¢no dobijena odstupanja. Ranije
smo rekli da je teorijska normalna distribucija simetricna i da njena kriva ima odredeni
oblik. Krajevi normalne distribucije se asimptotski priblizavaju nuli i, zbog toga sto je
distribucija simetri¢na, sa najve¢om koncentracijom entiteta na sredini distribucije, nje-
na aritmeticka sredina, medijama i mod su jednaki (imaju jednake vrednosti) i nalaze
se tano na sredini distribucije. Distribucije empirijskih podataka mogu od ovog stanja
odstupati po vertikali ili po horizontali, ali i na razli¢ite kompleksnije nacine.

Horizontalna odstupanja od normalne distribucije imamo onda kada je empi-
rijska distribucija asimetri¢na tj. kada, posmatraju¢i distribuciju, mozemo uociti da
entiteti teZe da budu gusée koncentrisani na jednoj strani distribucije, a razre-
deniji na drugoj strani distribucije. Kada se to graficki predstavi, dobijamo sliku
distribucije na kojoj je jedna strana kraca nego $to bi bila na normalnoj distribu-
ciji, dok je druga strana izduzena. Ovi asimetri¢ni oblici distribucije nazivaju se
pozitivnim ili negativnim zavisno od toga da li je izduZeni kraj distribucije iznad
centra ili ispod centra tj. da li su razlike izmedu vrednosti entiteta na izduzenom kraju
distribucije i aritmeticke sredine te distribucije pozitivne ili negativne. Normalna dis-
tribucija koja nije asimetri¢na naziva se simetricnom distribucijom. Prema tome,
zavisno od toga koja vrsta asimetrije je u pitanju, distribucija moze biti:

- Pozitivno asimetri¢na distribucija je oblik distribucije na kojoj je izduZeni
kraj distribucije onaj gornji, tj kraj na kome se nalaze vise ili (na skali na kojoj
je AS=0) pozitivne vrednosti varijable. Entiteti su koncentrisani na donjem
delu distribucije, dok je gornji deo distribucije, deo ¢ije su vrednosti vise
od vrednosti centra distribucije, izduZen. Na pozitivno asimetricnoj distribuciji,
mod je niZi od medijane, a medijana je niZa od aritmeticke sredine. Pozitiv-
no asimetri¢na distribucija obi¢no ukazuje na prisustvo faktora koji spre¢avaju
entitete da dobiju viSe vrednosti. Koji tacno faktori su u pitanju, naravno, zavisi
od oblasti nauke o kojoj se radi. Na primer, u psiholoskom ili pedagoskom te-
stiranju, pozitivno asimetri¢na distribucija tipi¢no ukazuje na to je da test
tezak tj. da se test sastoji od stavki ¢ija tezina je iznad nivoa osobine koja se pro-
cenjuje kod osoba iz uzorka. Ako se ovakva distribucija dobije na testu znanja,
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to tipi¢no ukazuje na to da vecina ispitanika (iz uzorka) nema dovoljno znanja o
temi koju test ispituje odnosno da je test pretezak za tipi¢an nivo znanja ispitani-
ka. Ako je u pitanju kognitivni test ili test fizicki sposobnosti ili set fizi¢kih vez-
bi, ovakva distribucija tipi¢no ukazuje da su zadaci iz testa previse teski i iznad
nivoa sposobnosti ili vestina vecine ispitanika. Ako je u pitanju test stavova ili
neki druga vrsta konativnog testa, ovakva distribucija ukazuje da su stavovi ili
preferencije ispitanika veoma razli¢ite od onih na koje ukazuju stavke testa.
Ako cilj testiranja nije da se fino razlikuju ispitanici u gornjem delu distri-
bucije, oni sa najvisim vrednostima, pozitivno asimetri¢na distribucija po
pravilu nije dobra stvar, jer ona znaci da ¢e razlike u vrednostima na varijabli
(npr. u skorovima na testu) izmedu entiteta u centru distribucije biti smanjene.
Kako se vecina entiteta nalazi na centru distribucije, to znaci da ¢e varijabilnost
individualnih vrednosti biti smanjena (u odnosu na normalnu distribuciju) za
vecinu entiteta. Imajuci u vidu to da se stvari mere ili procenjuju zato da bi se
saznale razlike u vrednostima izmedu njih, ovakva situacija je direktno suprotna
ovakvom cilju i zato nije dobra.

Slika 4.4. Graficki prikaz pozitivno asimetricne distribucije. Mozemo videti na slici da je

aritmeticka sredina visa od medijane, a da je medijana viSa od moda. Izduzeni, debeli rep

distribucije pruza se ka pozitivnim vrednostima, dok se na negativnom kraju distribucija
naglo zavrSava. Brojevi na vertikalnoj osi predstavljaju frekvencije, dok brojevi na horizon-
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Negativno asimetri¢na distribucija je oblik distribucije u kom je izduZena
strana ona na donjem kraju distribucije. Kod ovog oblika distribucije, enti-
teti su koncentrisaniji na gornjem delu distribucije, a medusobno udalje-
niji i razredeniji na donjem delu distribucije. Kod ovog oblika distribucije,
mod je viSi od medijane, a medijana je viSa od aritmeticke sredine. Kod



psiholoskog ili pedagoskog testiranja, negativno asimetri¢na distribucija obi¢no
ukazuje da je test previSe lak. Opsta ideja testiranja je da se testovi prave tako
da neki ispitanici uspeju da uspesno rese tek nekoliko stavki, neki da uspeju
da rese vecinu stavki, a da neki reSe uspesno odredeni srednji broj stavki. Na
ovaj nacin se postize to da ispitanici sa razli¢itim nivoima izrazenosti ispitivane
osobine imaju razlicite skorove na testu. Nasuprot tome, negativno asimetricna
distribucija ukazuje na to da vecina ispitanika ima visoke skorove na testu i,
prema tome, umesto da im skorovi budu rasprseni po celom rasponu mogucih
vrednosti testovnih skorova, veliki broj njih je koncentrisan u relativno malom
intervalu (visokih) testnih skorova otezavajuci time to da ih se razlikuje u pogle-
du stepena izrazenosti merene osobine. Na primer, ako imamo grupu ucenika u
kojoj skoro svi imaju najvisu mogucu ocenu, unutar te grupe ne¢emo moci da
ustanovimo razlike u stepenu savladanosti gradiva, osim u odnosu na onu neko-
licinu uéenika koji nemaju maksimalnu ocenu (to zbog toga $to koristimo ocene
za ovo razlikovanje, a svi imaju istu ocenu — najvisu), a to je, ako nam je cilj da
razlikujemo ucenike po postignucu, podjednako lose kao i da su svi dobili lose
ocene. Sa stanovista razlikovanja postignuca ispitanika, negativno i pozitivno
asimetricne distribucije su podjednako lose, s tim da je jedina razlika izmedu
njih u tome da jedna otezava razlikovanje postignuca najslabijih u¢enika, dok
druga otezava razlikovanje postignuéa najboljih ucenika.

Slika 4.5. Graficki prikaz negativno asimetri¢ne distribucije. Sa slike mozemo videti da je
aritmeticka sredina niza od medijane, a da je medijana niza od moda. Izduzeni, debeli rep
distribucije pruza se prema pozitivnim vrednostima, dok se na pozitivnom kraju distribucija
naglo zavrSava. Brojevi na vertikalnoj osi su frekvencije, dok su brojevi na horizontalnoj
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Statistik koji pokazuje nivo horizontalnog odstupanja od normalne dis-
tribucije zove se skjunes. RazliCiti autori su ponudili razliite postupke za ra¢una-
nje skjunesa, ali je, u vecini formula, raCunanje skjunesa zasnovano na odnosu
izmedu aritmeti¢ke sredine i neke druge mere centralne tendencije, na broju
entiteta ispod i iznad aritmeticke sredine ili na veli¢ini pozitivnih i negativnih
razlika izmedu vrednosti entiteta i aritmeticke sredine kod dva vrste asimetric-
nih distribucija, a takode i na Cinjenici da $to je distribucija asimetri¢nija, to ¢e
ove razlike biti ve€e. Na primer, jedna relativno jednostavna formula za ra¢unanje
skjunesa zasnovana na poredenju aritmeticke sredine i medijane je:

Skjunes=(3*(Aritmeticka sredina — Medijana)/Standardna devijacija

Prema tome, kada je aritmeti¢ka sredina veca od medijane, ovaj statistik sk-
junesa e biti pozitivan i tako pokazivati da je distribucija pozitivno asimetric¢na.
Kada je aritmeti¢ka sredina manja od medijane, statistik skjunesa Ce biti negativan
i tako pokazati da je distribucija negativno asimetri¢na. Naravno, kada je skjunes
nula (ili dovoljno blizu nule) distribucija je simetri¢na. Koeficijent izracunat po ovoj
formuli zove se drugi Pirsonov koeficijent skjunesa ili Pirsonov medijanski koefici-
jent skjunesa. Jos jedan Siroko koris¢en koeficijent skjunesa zove se Pirsonov moment
koeficijent skjunesa i zasnovan je na odstupanju pojedina¢nih vrednosti od aritmeticke
sredine (podignutih na treci stepen). Postoji i koeficijent skjunesa zasnovana na razlici
izmedu aritmeti¢ke sredine i moda, tzv. Pirsonov prvi koeficijent skjunesa, a postoje i
razli¢iti drugi predlozeni od strane razlicitih autora. Medutim, u osnovi je interpretacija
svih ovih koeficijenata ista — pozitivan skjunes zna¢i da je distribucija pozitivno asi-
metri¢na, negativan skjunes znaci da je distribucija negativno asimetricna.

Sledece pitanje koje se postavlja je kako interpretirati veli¢inu skjunesa?
Koliko asimetri¢na treba distribucija da bude da bismo zakljucili da se ne moze
smatrati normalnom? U trenutku pisanja ove knjige, nema nekog opste prihva¢enog
odgovora na ovo pitanje i razliciti autori koriste i predlazu razli¢ite smernice za in-
terpretaciju veli¢ine skjunesa. Na primer, pojedini autori (e.g. Field, 2009; Toskovi¢,
2020) predlazu da se skjunes interpretira deljenjem koeficijenta skjunesa sa sta-
tistikom koji se zove standardna greSka skjunesa (ovaj statistik ¢e biti objasnjem
u poglavlju o statistici zaklju¢ivanja), a da se onda, ako je vrednost koja se dobije
iznad 1,96 ili ispod -1,96 (odnosno, u slobodnijoj varijanti, 2,56 i -2,56) smatra da
distribucija nije normalna, dok ako je ovako dobijeni statistik unutar raspona na-
vedenih vrednosti da se smatra da distribucija nije previse asimetri¢na. Ovu procedu-
ru mozemo donekle uprostiti tako $to ¢emo 1,96 da zaokruZimo na 2 i da onda ka-
zemo da koeficijenti skjunesa koji su preko dva puta veci od svoje standardne greske
(dakle veci od standardne greske skjunesa pomnozene sa 2) opisuju distribucije koje
nisu normalne. Ovaj postupak u neku ruku procenjuje verovatnocu da se distribucija
sa skjunesom kakav je taj koji hocemo da interpretiramo dobije na uzorku uzetom iz
populacije ¢ija je distribucija normalna. Medutim, standardna greska je funkcija
broja entiteta u uzorku i kada je broj entiteta veoma veliki, ona postaje veoma
mala. Tako onda deljenje skjunesa brojem koji je veoma malo daje rezultat koji je
veliki i zbog toga, kako veli¢ina uzorka raste, ova procedura postaje sve manje i
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manje korisna, jer veli¢ine skjunesa koje prelaze malopre pomenuti kriticni prag
postaju sve manje i manje. To na kraju dovodi do situacije gde kod veoma velikih
uzoraka, ¢ak i vrlo mala odstupanja od simetri¢nog oblika prevazilaze ove granice.
Neki drugi autori su stoga predlozili razli¢ite i Cesto vrlo proizvoljne kriticne nivoe
razli¢itog nivoa strogosti. Na primer, Hahs-Vaughn & Lomax (2020) navode da
je raspon skjunesa od +3 do -3 vrlo liberalan raspon za to da se distribucija ne
smatra previSe asimetri¢no, da bi umereno veliki raspon skjunesa bio od +2 do
-2, a da bi konzervativni raspon bio od +1 do -1.

Vertikalna odstupanja od normalne distribucije se desavaju onda kada je distri-
bucija ,,previse Siljata“ sa previSe entiteta skoncentrisanih u centru i sa vrednostima
nedovoljno razudenim ili kada su entiteti vrednosti entiteta previSe razudene, viSe
rastrkane oko aritmeticke sredine nego $to je to slucaj kod normalne distribucije.
Ove ove situacije se tipicno deSavaju kada su uslovi na kojima je zasnovano oc¢ekivanje
da distribucija bude normalna naruseni/nisu ispunjeni. Na primer, ako glavni faktor koji
bi trebalo da bude konstanta i koji odreduje centralnu vrednost distribucije nije konstan-
tna, ve¢ ima vrednosti koje su dovoljno bliske da distribucija i dalje izgleda kao jedin-
stveni kontinuum (umesto dve diskretne grupe vrednosti), to se moze manifestovati kao
distribucija koja je razudenija od normalne distribucije. S druge strane, kada ima premalo
faktora pored tog glavnog ili su oni preslabi da dovedu do potrebnog nivoa individualnih
razlika ili kada postoje faktori koji spre¢avaju javljanje razlika u vrednostima entiteta,
rezultat moze biti distribucija koja je ,,Siljatija* od normalne distribucije, sa vrednostima
entiteta koje su vise zgusnute oko sredine nego $to je to slucaj kod teorijske normalne
distribucije. Na primer, u kontekstu psiholoskog ili pedagoskog testiranja, kada je test
previse lak ili previse tezak, pa tako dovodi do toga da svi ispitanici budu grupisani na
maksimumu ili na minimumu, takva distribucija, pored toga Sto ¢e biti asimetri¢na, bice
vrlo verovatno 1 ,,Siljata tj. vrednosti ispitanika bi¢e vise koncentrisane nego Sto bi se
oc¢ekivalo kod normalne distribucije. Sli¢na situacija se moze desiti i onda kada ucenici
neki test rade zajedno, tako Sto saraduju ili prepisuju jedni od drugih, ali podnose testove
individualno, kao da su ih sami radili. Kada se to desi, moze se ocekivati da varijabilnost
bude manja od normalne, ¢ak i u slu¢ajevima kada ucenici na neka pitanja odgovore po-
gresno, i to ¢e onda dovesti do ,,Siljate” distribucije. S druge strane, kada na primer, neko
drustvo pocne da se polarizuje oko neke politicke teme i to tako da populacija pocne da
se deli na dve veoma razli¢ite grupe kada je u pitanju stav oko date teme, populacija ¢e
vrlo verovatno u jednom trenutku tog procesa proci kroz fazu gde ¢e distribucija stavova
o toje temi biti ,,spljoStena®, imati razuden oblik, pre nego §to se, kako se polarizacija
nastavi, podeli u dve posebne grupe u pogledu ovih stavova.

U statistickoj literaturi ¢emo Cesto sresti termine platikurti¢na i leptokurtic-
na distribucija u kontekstu opisivanja vertikalnih odstupanja od normalne distribu-
cije. U ovoj terminologiji, normalna distribucija je mezokurti¢na distribucija.
Najcesce, termin platikurticna distribucija se povezuje sa ,,spljoStenim distri-
bucijama®, gde su vrednosti entiteta medusobno razudenije, dok se termin lep-
tokurti¢na distribucija tipi¢no povezuje sa ,Siljatim* distribucijama, kod kojih
su entiteti viSe koncentrisani nego $to je to slu¢aj sa normalnom distribucijom.
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Slika 4.6. Graficki prikaz vertikalnih odstupanja od normalne distribucije. Na slici mozemo vi-

deti da , Siljata”, leptokurti¢na distribucija ima pozitivinu vrednost viska kurtozisa, da normalna

distribucija ima nultu vrednost i da je vrednost viska kurtozisa ,,spljostene*, platikurti¢ne distri-

bucije negativna. Treba medutim da imamo u vidu da dodavanje malog broja autlajera, entiteta

na krajeve normalne distribucije (na rep distribucije) povecava kurtozis, a da ée dodavanje enti-

teta na mesta na distribuciji koja su umereno udaljena od aritmeticke sredine (na ramena distri-
bucije) teziti da smanji vrednost kurtozisa.
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Medutim, takva povezivanja nisu uvek tacna jer su koncepti platikurtic¢-
ne i leptokurti¢ne distribucije dosta sloZeniji od toga. Naime, statistik koji se
koristi da bi se ustanovilo da li je distribucija platikurti¢na, leptokurtic¢na ili
mezokurti¢na zove se kurtozis. Formula za ra¢unanje kurtozisa zasnovana je
na proseku razlika izmedu vrednosti pojedinacnih entiteta i aritmeiicke sredine
podignute na Cetvrti stepen i podeljene sa standardnom devijacijom podignu-
tom na 4 stepen. Ta formula izgleda ovako:

i=1(X; _ASJ4
Ku= N —3
5D*

U ovoj formuli X se odnosi na vrednosti pojedinacnih entiteta iz uzorka, AS je
aritmeticka sredina uzorka, a SD je standardna devijacija. N je broj entiteta u uzorku.
Deo formule bez -3 na kraju predstavlja tzv. Cetvrti standardizovani mome-
nat, a kada se toj formuli doda -3, statistik dobijen na taj nacin zove se viSak
kurtozisa. Ako je vrednost kurtozisa izracunata na ovaj nacin veéa od nula tj.
pozitivna, distribucija je leptokurti¢na. Ako je vrednost kurtozisa negativna,
distribucija je platikurti¢na. Vrednost kurtozisa mezokurti¢ne distribucije je 0,
ako koristimo formulu koja je prikazana — formulu za visak kurtozisa. Kada se ko-
risti normalna formula za Cetvrti standardizovani momenat, dakle formula bez -3 na
kraju, vrednost mezokurti¢ne distribucije je 3. Formula za viSak kurtozisa koriguje

112



ovu vrednost da bude 0, tako $to oduzima broj 3 od formule za Cetvrti standardizo-
vani moment, ¢ineci tako rezultat zgodnijim za interpretaciju tj. omogucéavajuci da
znak statistika predstavlja smer odstupanja od normalne distribucije.

Ovde valja primetiti da podizanje razike od aritmeti¢ke sredine na cetvrti
stepen za rezultat ima brisanje predznaka date razlike, tako da i pozitivna i nega-
tivna odstupanja od aritmeticke sredine povecavaju vrednost kurtozisa. 1z istog
razloga velika odstupanja od aritmeticke sredine tj. ekstremne vrednosti uticu na
ukupnu vrednost kurtozisa mnogo viSe nego mala odstupanja. Vazno je primetiti
da se zbog ovih svojstava kurtozis ne moZe stvarno tretirati kao mera ,Siljatosti
centralnog dela distribucija jer na njegovu vrednost u velikoj meri utice i veli¢ina
krajeva tj. ,,repova“ distribucije (e.g. Darlington, 1970; Westfall, 2014).

Ako pogledamo formulu za kurtozis i proucimo to kako ona radi, mozemo
zakljuciti sledece stvari:

- Dodavanje u uzorak entiteta ¢ije su vrednosti oko centra distribucije ¢e pove-

¢ati vrednost Kurtozisa i to tako $to ¢e smanjiti standardnu devijaciju uzorka
(koja je pak delilac u formuli za kurtozis). Ovo se deSava zato Sto ovi dodatni enti-
teti povecavaju veli¢inu uzorka, koja je delilac u formuli za standardnu devijaciju,
a u isto vreme u dosta manjoj meri povecavaju sumu odstupanja od aritmeticke
sredine jer su blizu aritmeticke sredine, pa su vrednosti odstupanja male.

- Dodavanje malog broja entiteta na same krajeve distribucije, a pogotovo
dodavanje autlajera takode povecava kurtozis. Ovo se deSava zbog toga Sto
ovi entiteti povecavaju prosek odstupanja entiteta od aritmeticke sredine podi-
gnut na Cetvrti stepen mnogo vise nego §to povecavaju standardnu devijaciju
uzorka (Cak i kad se ova podigne na Cetvrti stepen). Ovo dodavanje autlajera
povecava vrednost kurtozisa samo dok je broj entiteta blizu aritmeticke
sredine mnogo puta veéi od broja dodatih autlajera tj. dokle god je broj en-
titeta u uzorku dovoljan da uticaj ovih dodatnih autlajera na vrednost standardne
devijacije bude mali. Ako se doda previSe autlajera, dalje dodavanje autla-
jera ée smanjivati vrednost kurtozisa umesto da je povecava.

- AKo je nasa varijabla konstanta tj. ako svi entiteti imaju istu vrednost, standar-
dna devijacija ¢e biti nula, Sto ¢e onda znaciti da je vrednost kurtozisa besko-
nacna ili neizracunljiva zato $to obuhvata deljenje sa nulom (0/0). Ako bismo
imali samo jedan entitet ili par njih koji imaju vrednost razli¢itu od vrednosti
svih ostalih, vrednost kurtozisa bi bila veoma visoka umesto beskonac¢na/ne-
izracunljiva. Medutim, najmanja mogucéa vrednost viska kurtozisa, a to je -2,
moZe se dobiti u situacijama kada varijabla ima samo 2 razli¢ite vrednosti i
polovina entiteta ima jednu, a druga polovina drugu vrednost.

U naucnoj i statisti¢koj literaturi, nazivi koji se tipi¢no Kkoriste za ove razlici-

te delove normalne distribucije (ili distribucije koja je sli¢na normalnoj) su:

- Centar — to je oblast oko centralnog dela/sredine distribucije.

- Repovi — to su oblasti na samim krajevima distribucije, kako na levoj,
tako i na desnoj strani tj. i na donjoj i na gornjoj strani u odnosu na vred-
nosti varijable.

- Ramena —to su delovi distribucije izmedu repova i centra distribucije.
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Slika 4.7. Delovi normalne distribucije, onako kako se tipi¢no nazivaju u literaturi (gornja
slika). Centralni deo distribucije naziva se centrom, krajevi distribucije, sa obe strane,
Zovu se repovi, a oblast izmedu centra i repova se naziva ramenima distribucije. Donja
slika ilustruje orijentaciono kako se kurtozis menja kada se entiteti dodaju na razlicitim
delovima distribucije (donja slika). Dodavanje entiteta ¢ije su vrednosti blizu aritmeticke
sredine uzorka ¢e povecati kurtozis. Dodavanje entiteta sa vrednostima koje odgovaraju
samim krajevima distribucije ¢e do jednog momenta (dok je broj dodatih entiteta srazmerno
mali) povecavati kurtozis, a dodavanje dodatnih entiteta preko toga ¢e poceti da smanjuje
kurtozis. Dodavanje entiteta ¢ije vrednosti odgovaraju ramenima distribucije tezi¢e da sma-
nji kurtozis. Ovi efekti se odnose na uzorke koji su normalno distribuirani. Ako je distribu-
cija previSe razli¢ita od normalne i ovi efekti se mogu razlikovati. Podaci na vertikalnoj osi
su frekvencije, dok su oni na horizontalnoj osi vrednosti varijable.
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normalne distribucije
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Ova svojstva kurtozisa dovode do toga da distribucije sa vrlo razli¢itim obli-
cima mogu da imaju iste vrednosti kurtozisa, $to moZe da dovede istraZivace do
pogresnih zakljucaka. Na primer, mezokurti¢na distribucija ili ¢ak i blago platikur-
ti¢na distribucija sa relativno malim brojem autlajera moze imati visu vrednost kurto-
zisa od autenti¢no ,,Siljate* distribucije (distribucije ¢iji su entiteti visoko koncentrisani
oko sredine). Jasno ,,siljata distribucija“ koja ima i znacajan broj autlajera moze imati
kurtozis nula i tako navesti istrazivace da poveruju da je pred njima normalna, mezo-
kurti¢na distribucija. Postoje i razne druge kombinacije, a svima im je zajednicko to da
mogu dovesti istrazivace koji ne razumeju dovoljno svojstva kurtozisa do pogresnih
zaklju€aka o strukturi podataka, kako je pokazano u primerima, ako istrazivaci ne bi
izvrsili inspekceiju oblika distribucije na drugi nacin (npr. vizuelno).

Slika 4.8. Graficko poredenje izmedu , Siljate distribucije® i normalne distribucije kojoj je dodato
nekoliko entiteta na oba kraja distribucije i koje sada imaju isti kurtozis. Obe distribucije su na-
pravljene na uzorcima od 280 entiteta i pre ovog dodavanja, ona sa nizim centrom je imala vred-
nost viska kurtozisa od 0, $to znaci da je bila mezokurti¢na tj. normalna, dok je ,.Siljata* distribu-
cija imala vrednost viska kurtozisa od 1,82. Dodavanje svega 8 entiteta na repove ove normalne
distribucije dovelo je do toga da vrednosti viska kurtozisa ove dve distribucije postanu jednake
tj. da obe distribucije budu leptokurti¢ne. Ako bi dodali jos$ entiteta na njene repove, kurtozis ove
distribucije sa nizim centrom (koja je u startu bila normalna) bi postao veci od kurtozisa prikaza-
ne , Siljate’ distribucije. Medutim, dodavanje mnogo veceg broja entiteta na repove distribucije
bi brzo ponovo smanjilo vrednost kurtozisa (vidi sliku 4.7.). Brojevi na vertikalnoj osi su fre-
kvencije, dok brojevi na horizontalnoj osi predstavljaju vrednosti varijable.
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Slika 4.9. Graficko poredenje normalne distribucije 1 ,,iljate” distribucije sa visokim kurtozisom
kojoj je dodat znacajan broj entiteta na repove ¢ime je njen (visak) kurtozisa smanjen na 0. Obe
disitribucije su u startu napravljene na uzorcima od 280 entiteta, ali je dodatnih 110 entiteta
dodato na repove , siljate” distribucije da bi joj smanyjili kurtozis na 0, ¢ime je ova distribucija
sustinski pretvorena u distribuciju sa tri tacke koncentracije entiteta. Ovo takode pokazuje kako
oblici distribucije koji su veoma razli¢iti od normalne distribucije i dalje mogu imati vrednost
viska kurtozisa od 0 tj. vrednost identicnu onoj koju ima normalna distribucija. Brojevi na verti-
kalnoj osi su frekvencije, dok su na horizontalnoj osi vrednosti varijable.

Normalna distribucija i ""Siljata" distribucija sa dodatim
autlajerima obe imaju isti, nulti kurtozis
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Imajuéi sve ovo na umu, treba istaci da je obicno glavni i ,najéeSée, jedini razlog
za ratunanje kurtozisa Zelja da se utvrdi da li je uzorak normalno distribuiran ili
nije. A u sluc¢aju da nije, ono $to obicno Zelimo da saznamo kori$¢enjem kurtozisa je
to da li je distribucija uzorak ,Siljata* ili ,,spljoStena“. Oblici distribucije koje zapravo
hoé¢emo da prepoznamo su onaj u kom su entiteti gusto rasporedeni, visoko koncentrisani,
kao i onaj gde su medusobno rasprseniji nego $to je to sluc¢aj na normalnoj distribuciji. U
takvoj situaciji, dobijanje visokog, pozitivnog kurtozisa samo zbog nekoliko outlajera
na distribuciji koja je inace po svom obliku normalna ili dobijanje nultog kurtozisa
u situaciji kada je distribucija ,.Siljata%, ali ima puno autlajera je veoma, veoma ne-
poZeljan ishod. Takav ishod postaje jos vise nepozeljan ako imamo ju vidu da su autlajeri
Cesto posledica loseg ili nevalidnog merenja (na primer, ljudi koji nisu ozbiljno pristupili
testiranju ili koji su znali odgovore unapred) ili ¢ak gresaka prilikom unosa podataka (na
primer, kada se unese 55, umesto 5 ili kada se unese 7 umesto 4, zato sto je 7 na numerickoj
tastaturi odmah iznad cetvorke!). Zbog svega ovog, pre nego Sto pristupimo interpreta-
ciji vrednosti kurtozisa, vazno je da vizuelno pregledamo oblik distribucije i ustanovi-
mo da li su i u kojoj meri na vrednost kurtozisa koju smo dobili uticali autlajeri. Tako-
de moze biti korisno i da izra¢cunamo vrednost kurtozisa nakon $to mali broj entiteta
sklonimo sa svakog kraja distribucije i da onda uporedimo tako dobijeni rezultat sa
kurtozisom na celom uzorku. Medutim, ovo uklanjanje entiteta sa krajeva nikako ne bi
smelo da zameni vizuelni pregled distribucije, jer i mnogi mnogo neobicniji oblici distri-
bucije od onih koji su ovde razmatrani mogu da daju normalan kurtozis (a i skjunes). Na
primer, distribucija sa tri jasna vrha moze veoma lako da ima skjunes od 0 (u sustini, to je
u izvesnoj meri ono Sto prikazuje slika 4.9). Imajuci sve ovo u vidu, mozemo zakljuciti da
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uprkos popularnosti i Sirokoj upotrebi, kurtozis nije bas narocito dobar indikator stepe-
na vertikalnog odstupanja distribucije od oblika normalne distribucije.

Jos§ jedna tema koju valja prodiskutovati je tvrdnja koja se Cesto sre¢e medu
istrazivacima, pa i u literaturi, a koja kaze da je kurtozis ,,mera debljine repove distribu-
cije. Ova tvrdnja se moze nac¢i u brojnim naucnim i obrazovnim tekstovima, ukljuc¢ujuci
i udzbenike statistike. Medutim, kurtozis nije mera debljine repova distribucije!! Da je
kurtozis mera debljine repova distribucije, sve distribucije sa visokim kurtozisom imale bi
debele repove. Ali to nije slucaj i to se moze jasno videti i u mnogim tekstovima koji iznose
ovakve tvrdnje, a potom leptokurti¢ne distribucije predstavljaju slikama distribucija sa veo-
ma tankim repovima ili skoro bez repova. Iako, kako je ranije pomenuto, dodavanje entiteta
repovima distribucije tj. zadebljavanje repova, moze povecati kurtozis, to tako funkcioni-
Se samo u jednoj vrlo ograni¢enoj meri. Dodavanje vise od toga broja entiteta (malog u
odnosu na veli¢inu uzorka!) repovima distribucije dovesc¢e do toga da kurtozis pocne da
se smanjuje. To znaci da postoji obrnuti U odnos izmedu broja entiteta dodatih repovima
distribucije i promene kurtozisa. Pokazatelj ¢iji se smer promene obrne u odredenoj tacki
sa daljim rastom vrednosti osobine ¢iji pokazatelj treba da bude, a koji takode moze imati i
veoma visoke vrednosti kada je osobina ¢iji je to pokazatelj vrlo niska ili je O nije zapravo
nikakav pokazatelj te osobine. Takode, treba imati na umu i to da je ¢injenica da na kurtozis
uticu autlajeri 1 entiteti na samim krajevima distribucije u veéini slucajeva vrlo nepozeljno
svojstvo formule za kurtozis, a ne nesto $to kurtozis zapravo Zelimo da meri. To su sve
razlozi zasto su tvrdnje da je kurtozis pokazatelj debljine repova distribucije jedno-

stavno pogresne.

Slika 4.10. Kurtozis nije pokazatelj debljine repova distribucije! Ovaj primer pokazuje distri-
buciju koja skoro da i nema repove uopste, a koja, uprkos tome, ima veoma visok kurtozis.
Poredenja radi je prikazana i normalna distribucija. Ovaj primer govori protiv tvrdnji koje se
¢esto mogu Cuti od istrazivaca i nekada naéi u literaturi o tome kako je kurtozis pokazatelj de-
bline repova distribucije. On to nije, iako debljina repova distribucije tj. broj entiteta na kraje-
vima distribucije uti¢e na kurtozis na jedan slozen nacin koji je obja$njen u ovom poglavlju.
Brojevi na vertikalnoj osi su frekvencije, dok horizontalna osa predstavlja vrednosti varijable.

Leptokurti¢na distribucija sa vrlo visokim kurtozisom,
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Nakon §to smo pregledali oblik distribucije 1 zakljucili da vrednost kurtozisa
nije posledica nekog nezeljenog efekta tj. da se moZe smatrati za validan pokazatelj
vertikalnog odstupanja distribucije od normalne, kako ¢emo interpretirati veli¢inu
kurtozisa? Kao i kod skjunesa, ne postoji univerzalno prihva¢eni metod interpreta-
cije veli¢ine kurtozisa. Kao i kod skjunesa, jedan nacin da se interpretira vrednost
kurtozisa je da se vrednost kurtozisa podeli sa standardnom greSkom kurtozi-
sa (ovaj statistik je objasnjem u poglavlju o statistici zakljucivanja), a da se onda
proveri da li je dobijena vrednost izmedu -1,96 i +1,96 (odnosno izmedu -2,56 i
+2,56) (e.g. Field, 2009; Toskovi¢, 2020). Ovo se takode moze uprostiti tako Sto
¢emo 1,96 zaokruziti na dva i reéi da distribucija nije normalna ako je vrednost
kurtozisa viSe nego 2 puta veéa od standardne greSke kurtozisa. Ponovo, ovaj
metod procene radi dobro za male uzorke, ali ne i za velike, jer je standardna gres-
ka funkcija veli¢ine uzorka (veci uzorak — manja standardna greska). Zbog ovoga,
neki autori predlazu da se vrednosti (viSka) kurtozisa izmedu +1 i -1 uzmu kao
granice, pa da se distribucije ¢iji je kurtozis unutar ovog raspona tretiraju kao
dovoljno bliske normalnoj, a da se za one ¢iji je kurtozis van tog raspona sma-
tra da ne odgovaraju obliku normalne distribucije (e.g. Hair et al., 2016). Valja
se podsetiti da, kao $to je napred receno, vrednost (viska) kurtozisa ne mozZe biti
manja od -2.

sk o ok sk s sk ke sk ks kesk

Pored opisanih horizontalnih i vertikalnih odstupanja od normalne distribuci-
je, empirijske distribucije mogu da odstupaju od oblika normalne distribucije
i na razlic¢ite kompleksnije nacine. Jedna takva situacija je ona kada empirijska
distribucija ima vise od jednog moda. Takve distribucije nazivaju se bimodalne,
kada imaju dva moda i polimodalne, kada imaju viSe od dva moda. Ovakve
distribucije se nekada imenuju i prema tatnom broju modova koje imaju, pa
tako imamo trimodalne distribucije, kvartimodalne distribucije i druge. Bimo-
dalne i polimodalne distribucije se tipicno dobijaju onda kada je pretpostavka
o jednom glavnom faktoru koji je konstanta za celu populaciju narusena. Ovo
takode moze da se odnosi i na situacije kada je uzorak uzet iz 2 ili vise razli¢itih
populacija. Na primer, jedna distribucija za koju se ¢esto ocekuje da bude bimodalna
u ljudskoj populaciji je distribucija visina, pri ¢emu imamo mod visina Zena i po-
seban mod visina muskaraca. Ako pogledamo zarade zaposlenih u odredenoj grupi
siroko rasprostranjenih profesija (na primer, konobara, prodavaca u maloprodaji), ali
napravimo uzorak tako da se sastoji zajedno od ljudi iz neke visoko razvijene obla-
sti sa snaznom ekonomijom i iz druge slabo razvijene oblasti ¢ija ekonomija jedva
prezivljava, distribucija zarada tih ljudi ¢e vrlo verovatno imati dva moda — jedan za
ljude iz siromasne oblasti i drugi za ljude iz bogate oblasti. U situacijama jakih po-
litickih sukoba ili gradanskog rata, ako bi ispitivali stavove ljudi iz suprotstavljenih
grupa prema glavnoj temi politickog sukoba, distribucija njihovih stavova bi takode
verovatno imala dva ili viSe moda (svaka grupa bi bila poseban mod). Zapravo, u
situacijama poput ove, primecivanje da se distribucija stavova transformisala u bi-
modalnu ili polimodalnu moze biti rani znak da je politi¢ki sukob ,,odmah iza ugla“
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i moze ukazivati na postojanje pretnje da dode do politickog nasilja ili gradanskog
rata u drustvu ako je tema oko koje je doslo do polarizacije dovoljno vazna, a njeno
potencijalno nepovoljno razreSenje opazeno kao dovoljno pretece za blagostanje ili
identitet neke od grupa (Hamburger et al., 2021).

Polimodalnost distribucije se najbolje mozZe otkriti pregledom grafi¢kog
ili tabelarnog prikaza distribucije i prosto prebrojavanjem broja vrhova dis-
tribucije i generalno njenog oblika. Veoma niska vrednost kurtozisa moZe da
bude i pokazatelj polimodalne distribucije. Medutim, treba napomenjuti da poli-
modalna distribucija nekada moZe imati i skroz neupadljive vrednosti skjunesa
i kurtozisa, pa se istrazivac¢ima preporucuje da uvek obave vizuelni pregled grafic-
kih prikaza distribucije podataka i da se ne oslanjaju samo na vrednosti skjunesa i
kurtozisa.

Slika 4.11. Primer bimodalne distribucije (isprekidana linija) i polimodalne distribucije sa
tri moda (puna linija).
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4.7. Standardni skorovi i standardizacija

U istrazivackoj praksi ¢esto postoji potreba da se uporede pozicije na distribuciji
varijable. Nekada postoji potreba da se uporede pozicije dva entiteta na distribuciji
iste varijable, a nekada istog entiteta na distribucijama dve razlicite varijable. Dok po-
stoji niz nacina da se uporede vrednosti dva entiteta na istoj varijabli, samo poredenje
sirovih vrednosti (vrednosti varijable onakve kakve su u startu izmerene) najcesce ne
govori samo od sebe 0 poziciji na distribuciji. Ovo pitanje postaje jos teze kada treba
uporediti pozicije na distribucijama dve razli¢ite varijable a pri tom su, na primer, te
varijable merene na razli¢itim skalama i koriste razlicite jedinice mere. Jedno takvo
pitanje, koje zahteva poredenje razlicitih skala, moglo bi da bude, na primer, - da li
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je u odnosu na druge ljude odredena osoba vise visoka ili viSe teska? Naravno, ne bi
imalo nikakvog smisla porediti kilograme sa metrima. Medutim, sasvim bi imalo smi-
sla uporediti relativne pozicije date osobe na distribucijama tezine (odnosno telesne
mase) i visine i ustanovili da li je pozicija date osobe u odnosu na druge ljude iz uzorka
vi$a na visini ili na tezini. To zapravo i jeste nacin kako naucnici, a i ljudi generalno,
dolaze do velikog broja prakti¢nih zaklju¢aka — na primer, za osobu ¢ija je pozicija na
distribuciji visine niska, ali na distribuciji tezine visoka, mogli bi da zaklju¢imo da je
gojazna, dok bi za osobu koja je oko sredine na distribuciji tezine, a visoko pozicioni-
rana na distribuciji visine, mogli da zaklju¢imo da je mrsava i tako dalje. Da bi izveli
zakljucke koristeci statistiku, mogli bi da koristimo percentile ili percentilne rangove
1 ovi statistici se zaista i koriste za donosenje ovakvih i slicnih zakljucaka. Medutim,
problem sa percentilima i percentilnim rangovima je u tome $to su oni na ordinalnom
nivou merenja, pa bi brojne dalje raunice s njima, poput, na primer, onih koje zahte-
vaju sabiranje i oduzimanje bile uglavnom nemogucée (ili ne bi bile smislene — brojevi
toleriSu sve, ali rezultati gube smisao ako se stvari ne urade kako treba). Odredeni
stepen poboljSanja u odnosu na precentile za ove svrhe obezbeduje upotreba standar-
dnih skala i standardnih skorova. Standardne skale su skale sa unapred definisanim
svojstvima, Sto uglavnom znaci da imaju unapred definisanu aritmeti¢ku sredinu i
standardnu devijaciju, a Cesto 1 unapred definisan oblik distribucije. Sirove vred-
nosti varijable (vrednosti dobijene postupkom merenja ili procene) se onda transformi-
Su u skorove na standardnoj skali. Proces transformacije sirovih vrednosti varijabli
(odnosno sirovih skorova) u skorove standardne skale zove se standardizacija.
Zato §to su svojstva standardne skale unapred odredena, poznato je uvek koji skor na
standardnoj skali (ili samo — standardni skor) odgovara kojoj poziciji na distri-
buciji tj. kom percentilu. Medutim, za razliku od percentila, standardni skorovi su
na intervalnom nivou merenja, sto dozvoljava izvodenje razli¢itih raCunanja koja ne
bi bilo moguce smisleno izvesti na percentilima i percentilnim rangovima (zato Sto su
percentili i percentilni rangovi ordinalne mere!) Standardni skorovi se Siroko koriste
u stru¢noj praksi psihologa. Na primer, Siroko poznati 1Q skorovi (koji se koriste u
proceni inteligencije i drugih kognitivnih sposobnosti) su vrsta skorova na standardnoj
skali, ¢ija je unapred definisana aritmeticka sredina 100, a standardna devijacija 15 ili
16 (V. Hedrih, 2020), a ima i razli¢itih drugih primera.

U statistici, termin ,,standardna skala“ se obi¢no odnosi na z skalu, a stan-
dardizacija se tipi¢no odnosi na transformaciju sirovih vrednosti u z skorove (tj.
na z skalu). Z skala je standardna skala ¢ija je aritmeticka sredina 0, a standar-
dna devijacija 1. Za z skorove je takode vezano i teorijsko oc¢ekivanje da su nor-
malno distribuirani tj. racunanje z skorova obi¢no implicira da oni grade normalnu
distribuciju (iako ¢emo u praksi sretati z skorove dobijene na empirijskim podacima
koji grade distribuciju koja nije oblika normalne!). Podaci se prevode na z skalu
oduzimanje aritmeticke sredine uzorka od vrednosti pojedinacnog entiteta, a
onda deljenjem dobijenog rezultata standardnom devijacijom. Dobijeni rezultat
je z skor:

Z skor=(Sirova vrednost varijable — aritmeticka sredina uzorka) / standardna
devijacija
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A ako ho¢emo da konvertujemo z skorove natrag u sirove vrednosti varija-
ble, sve Sto treba da uradimo je da pomnoZimo z skor standardnom devijacijom,
a da onda dodamo aritmeticku sredinu uzorka:

Sirova vrednost varijable = z skor * standardna devijacija + aritmetic¢ka sredina

U poredenju sa sirovim vrednostima varijable i sa percentilima, kao pokazate-
ljima pozicije na distribuciji, z skorovi imaju ve¢i broj prednosti:

Z skorovi su na intervalnom nivou merenja (za razliku od percentila);
Z skorovi nemaju jedinicu mere, tj. jedinica mere se gubi prilikom tran-
sformacije na z skalu u trenutku kada se deli sa standardnom devijacijom
(koja je u istim mernim jedinicama u kojima su i sirovi skorovi), tako da
se jedinice mere u vrednosti varijable i u standardnoj devijaciji medusob-
no potiru. To $to z skorovi nemaju jedinicu mere omogucava nam da smi-
sleno poredimo z skorove razlic¢itih varijabli, varijabli ¢iji su sirovi
skorovi u razli¢itim mernim jedinicama (npr. jedna je u kilogramima, a
druga u metrima).

Z skor pokazuje veli¢inu razlike od aritmeticke sredine uzorka, izra-
Zene u standardnim devijacijama. Jedan z skor je jedna standardna
devijacija. Z skor pokazuje koliko standardnih devijacija se vrednost
entiteta nalazi ispod ili iznad aritmeticke sredine uzorka. Na primer,
z skor od +2 znaci da se vrednost entiteta nalazi 2 standardne devijacije
iznad aritmeticke sredine uzorka.

Ako je distribucija normalna (ili uopste ako je njen oblik poznat), mo-
Zemo precizno odrediti procenat entiteta u uzorku ¢ije su vrednosti
manje od odredenog z skora tj. moZemo pretvoriti bilo koji z skor
u percentile na normalnoj (ili bilo kojoj teorijskoj) distribuciji. Prema
tome, z skorovi su kao percentili, samo na intervalnom nivou merenja.
Z skorovi se lako Citaju — pozitivne vrednosti znace da je vrednost en-
titeta iznad proseka tj. aritmeticke sredine, negativne vrednosti znace
da je ispod proseka. Prosek tj. aritmeticka sredina je 0. Za razliku od
sirovih vrednosti varijable, nije neophodno da trazimo koliko je aritmetic-
ka sredina uzorka da bi mogli da ustanovimo da li je odredena vrednost
ispod ili iznad te aritmetiCke sredine i koliko se razlikuje od nje.

Z skorovi su takode vazne komponente razli¢itih sloZenijih statistika (neki
od najosnovnijih ovakvih statistika su predstavljeni u kasnijem delu ove knjige). Oni
su zapravo jedna od klju¢nih komponenata mnogih slozenih statistickih postupaka.
Valja takode primetiti da interval izmedu z skorova -1,96 i + 1,96 sadrzi 95%
entiteta iz normalno distribuiranog uzorka, a da interval izmedu -2,56 i + 2,56
sadrzi 99% entiteta iz takvog uzorka.

Slika 4.12. Procenti entiteta na normalnoj distribuciji izmedu razlicitih z sko-
rova. Jedinice na horizontalnoj osi su z skorovi tj. standardne devijacije. Brojevi na
vertikalnoj osi su verovatnoce. Sa slike mozemo videti da, na normalnoj distribu-
ciji, 34,13% entiteta lezi izmedu aritmeticke sredine (z skora 0) i -1 z (tacke koja
je 1 standardnu devijaciju ispod aritmeticke sredine). Takode, 13,59% entiteta lezi
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izmedu z skorova 1 i 2, a isti procenat entiteta je izmedu z skorova -1 1 -2. Vazno je
primetiti da se 95% entiteta nalazi izmedu z skorova -1,96 i 1,96. Brojevi za interval
od 99% entiteta (nije prikazan) su -2,56 1 2,56 z. MoZemo dobiti i druge procente
dodaju¢i i oduzimajuci procente izmedu ovih intervala. Na primer, izmedu z skorova
-111, nalazi se 34.13%+34.13=68.26% svih entiteta tj. nesto iznad dve tre¢ine celog
uzorka (ili populacije, u zavisnosti od toga Sta razmatramo).

Procenti entiteta izmedu razli¢itih
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4.8. Ipsatizacija.

Postupak standardizacije koji je gore opisan odnosi se na situacije u kojima
se vrednosti svih entiteta na odredenoj varijabli prevode u z skorove. Kada se takav
postupak sprovede, kazemo da je data varijabla prevedena na z skalu ili da je stan-
dardizovana. Medutim, isto tako je moguce sprovesti postupak standardizacije vred-
nosti jednog entiteta na svim merenim varijablama ili na odabranoj grupi varijabli.
Naravno, da bi takav postupak bio smislen, vrednosti ovih razli¢itih varijabli moraju
da budu uporedive. Ovaj postupak se zove ipsatizacija. Drugim recima, ipsatizacija
je postupak u kom se vrednosti pojedinacnog entiteta na nizu (uporedivih va-
rijabli) standardizuju tj. prevode na z skalu. Nakon $to se uradi ipsatizacija, taj
pojedinacni entitet, ¢ije vrednosti su ipsatizovane, ¢e imate prosecnu vrednost 0
na grupi varijabli koje su bile ukljucene u postupak ipsatizacije, a standardna
devijacija njegovih vrednosti na tim varijablama ¢e biti 1. Postupak ipsatizacije
je identi¢an postupku standardizacije, samo je razlika u tome $to se standardizacija
radi na vrednostima svih entiteta na jednoj varijabli, dok se ipsatizacija radi na
vrednostima svih varijabli (ili grupe odabranih varijabli) na jednom entitetu.
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Kada se ipsatizacija moze upotrebiti u praksi? Nekada mozZe da se desi da
nam nije vazno kakvu ta¢no vrednost entitet ima na nekoj odredenoj varijabli,
ve¢ da nam je vazno kakva je ta vrednost u odnosu na vrednosti koje taj entitet
ima na drugim uporedivim varijablama. Na primer, kada se proucavaju stavovi
prema odredenoj temi, ipsatizacija moZe nekada pomo¢i da se poniste efekti stilo-
va odgovaranja ispitanika. Zamislimo na primer da smo trazili od grupe ucesnika
u istrazivanju da ocene grupu avio kompanija na skali od 1 do 5 prema tome koliko
su zadovoljni njima. Zamislimo sada da su neki od tih uc¢esnika u istrazivanju zaista
uzivali u iskustvima leta sa tim kompanijama. Oni ¢e onda svim tim avio kompani-
jama dati Cetvorke i petice tj. ocenice ih visoko. Zamislimo sada da u uzorku ima
i ljudi koji u principu mrze letenje, koji su imali ba§ nezadovoljavajuca iskustva sa
ovim kompanijama ili koji su prosto veoma zahtevni ljudi. Oni ¢e verovatno avio
kompanijama davati jedinice i dvojke. Sada mozemo da se zapitamo — da li ocena 4
dobijena od nekog ko je svim ostalim avio kompanijama dao ocenu 5 zaista pokazuje
da on/ona ima pozitivniji stav prema toj konkretnoj avio kompaniji od nekog ko je toj
kompaniji dao ocenu 2, ali je svim ostalim kompanijama dao ocenu 1? A to pitanje
avionom, ko ¢e radije izabrati datu aviokompaniju — onaj koji joj je dao dvojku, ali
svima ostalima jedinice ili onaj koji joj je dao 4, a svima ostalima petice? Odgovor
je verovatno da ¢e tu avio kompaniju izabrati ovaj prvi, uprkos ¢injenici da joj je dao
nizu ocenu (dao joj je 2) nego ovaj drugi ucesnik u istrazivanju (koji joj je dao 4).

Tabela 4.13. Primer 12 ucesnika u istrazivanju koji su ocenjivali kvalitet 5
razli¢itih avio kompanija (izmisljeni podaci). MozZemo primetiti da, iako su izvorni
odgovori ucesnika u ovom istrazivanju razliciti, nakon ipsatizacije, njih pet (boldi-
rani) imaju iste odgovore. Ovo je zbog toga Sto postupak ipsatizacije pretvara sirove
skorove u z skorove koji ukazuju na relativnu poziciju odgovora ispitanika u odnosu
na sve ostale odgovore tog ispitanika. Kako su svi ovi ispitanici dali jednake ocene
za 4 avio kompanije, a petoj dali nizu ocenu nego ostalima, ovo je rezultiralo jed-
nakim pozicijama na distribucijama odgovora bez obzira na konkretne ocene koje
su odabrali. Takode treba primentiti i da onaj jedan ispitanik koji je dao petice svim
avio kompanijama, sada ima nule na svima odgovorima, zbog toga $to su njegovi
odgovori konstanta, dakle jednaki na svim pitanjima. Valja primetiti i da, iako su
prosecne ocene avio kompanija koje su dali ispitanici razlicite, nakon ipsatizacije,
sve prosecne ocene pojedinacnog ispitanika su izjednacene tako da su 0. To je zbog
toga $to ipsatizacija standardizuje vrednosti ispitanika na razli¢itim varijablama, do-
vodeci do toga da je aritmeticka sredina svakog ispitanika na razli¢itim varijablama
uklju¢enim u ipsatizaciju 0 (a standardna devijacija je 1).
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Kako ucesnici u istrazivanju ocenjuju avio kompanije, sirovi podaci
Ocene sun a skali od 1 do 5, pri ¢emu je 1 najgora ocean, a 5 najbolja
Ime ucesnika u Avio Avio Avio Avio Avio Aritmeticka
istrazivanju | kompanija | kompanija | kompanija | kompanija | kompanija E sredina
A B C D
Leposava 3 5 4 3 2 34
Anita 5 5 4 5 5 4.8
Vladislava 4 2 5 5 2 3.6
Maida 2 2 1 2 2 1.8
Marko 5 5 5 5 5 5
Radoslav 1 5 2 5 4 34
Filip 5 4 4 5 4 44
Vladimir 3 1 3 5 4 3.2
Jovan 1 5 1 5 1 2.6
Goran 5 5 1 5 5 4.2
Ilona 5 5 3 5 5 4.6
Petar 4 4 2 4 4 3.6
Kako uc€esnici u istrazivanju ocenjuju avio kompanije, ipsatizovani podaci
Ime ucesnika u Avio Avio Avio Avio Avio Aritmeticka
istrazivanju | kompanija | kompanija | kompanija | kompanija | kompanija E sredina
A B C D

Leposava -.35 1.40 .53 -.35 -1.23 0.0
Anita 45 45 -1.79 45 45 0.0
Vladislava .26 -1.06 .92 .92 -1.06 0.0
Maida 45 45 -1.79 45 45 0.0
Marko .00 .00 .00 .00 .00 0.0
Radoslav -1.32 .88 =77 .88 .33 0.0
Filip 1.10 -73 -73 1.10 -73 0.0
Vladimir -.13 -1.48 -.13 1.21 .54 0.0
Jovan -73 1.10 -73 1.10 -.73 0.0
Goran 45 45 -1.79 45 45 0.0
Ilona 45 45 -1.79 45 45 0.0
Petar .45 .45 -1.79 .45 .45 0.0

Pored ovoga, postoje i razli¢iti psiholoSki testovi kod kojih je princip ipsa-
tizacije ugraden u postupke za racunanje ukupnih skorova. Kod takvih testova
suma skorova na svim varijablama koje test meri je fiksna, a vrednosti pojedi-
nacnih varijabli mogu da variraju unutar tog opsteg ogranicenja (e.g. Plutchik,
1989; Plutchik & Kellerman, 1974). Ovakvi testovi se zovu ipsativni testovi. Posto-
je 1 drugi primeri, ali bez obzira, valja primetiti da, dok je standardizacija rutinska
procedura, koja se prakti¢no koristi svuda, primena ipsatizacije se mnogo rede
srece u praksi.
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4.9. Hajde da primenimo §ta smo do sada naucili!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opste uputstvo za ovakve
vezbe koje mozete naci na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki
isecak i tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati
u kolonu za odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore
sa njima.

Vezba F. Teorijske 1 empirijske distribucije, odstupanja od normalne distribu-
cije, standardizacija i ipsatizacija

Jelena radi kao konsultant u fabrici za preradu voca. Fabrika trenutno kupuje i oprema novu
hladnjacu u kojoj ¢e se raditi sortiranje, pakovanje i skladiStenje malina. Jelena treba da odluci koju
od dve linije za sortiranje malina koje su u ponudi kompanija treba da kupi.

Prva linija svakom radniku koji radi na sortiranju izlaze jednu po jednu mailnu, a radnik onda treba
brzo da je pregleda i skloni sa linije ako nije dobra. Radnik prose¢ne pazljivosti koji radi na ovoj
liniji ima 70% Sanse da uoc¢i losu malinu onda kada mu/joj bude izloZena (tj. kada loSa malina bude
izlozena radniku, radnik ima 70% Sanse da uoci da je ta malina loSa). Tokom jednog sata, ova linija
izlozi 5000 malina svakom radniku od kojih su tipi¢no 1000 lose.

Druga linija koristi Siroku pokretnu traku koja se polako pomera i na kojoj su rasprostrte maline.
Radnici stoje pored pokretne trake i prebiraju po malinama koje prolaze pokusavajuéi da prepoznaju
one koje su lose. Radnik tipi¢ne pazljivosti ¢e, u proseku, uociti 15 loSih malina po minutu. U
jednom satu, 5000 malina prode pored svakog radnika, od kojih su 1000 lose.

Predstavljeni podaci su validni za radnike prosec¢ne pazljivosti. Medutim, Jelena je utvrdila da
postoje izrazene individualne razlike izmedu radnika u pogledu njihove pazljivosti.

Prilikom odgovaranja na tvrdnje treba smatrati da sve varijable koje se u tekstu pominju ili koje se
mogu izvesti iz podataka imaju distribucije koje su jednake idealnim teorijskim distribucijama koje
se o¢ekuju za takve varijable u situacijama u kojima su dobijene. U jednom satu ima 60 intervala od
jednog minuta. Na svakoj liniji svaku malinu pregleda samo jedan radnik. Nema situacija u kojima
ista malina biva izloZena ili prolazi pored vise od jednog radnika. Takode, pretpostaviti da nema
situacija kada radnici dobre maline pogresno identifikuju kao loSe, tu opciju ne treba razmatrati
prilikom odgovaranja.

F Tvrdnja: Odgovor
F1. Pazljivost radnika zenskog pola ima oblik Hongove distribucije.
F2. Ako bi svi radnici bili prose¢no pazljivi, distribucija broja uocenih losih

malina po radniku na prvoj liniji bi imala oblik Puasonove distribucije.

F3. Prva linija je efikasnija u eliminisanju losih malina od druge linije
(eliminiSe ve¢i procenat losih malina).

F4. Druga linija obraduje vi$e malina na sat nego prva linija.

FS. Pazljivost radnika je uniformno distribuirana (ima oblik uniformne
distribucije).

Fé. Ako bi svi radnici imali prose¢nu pazljivost, prose¢an broj uocenih losih

malina na sat po radniku na prvoj liniji bi bio vec¢i od 650.
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F7. Ako bi svi radnici imali prose¢nu pazljivost, prose¢an broj uocenih losih
malina po radniku na drugoj liniji bi bio ve¢i od 650.

F8. Ako bi pratili rad grupe radnika prose¢ne pazljivosti tokom dva sata
rada na drugoj liniji, distribucija broja uocenih losih malina po radniku
bi imala oblik uniformne distribucije.

Fo. Distribucija broja uocenih losih malina po radniku na prvoj liniji,
nakon §to je samo jedna malina izlozena svakom od njih, bi imala
oblik Bernulijeve distribucije (treba pretpostaviti da svi radnici imaju
prose¢nu pazljivost).

F10. Miladi radnici su u proseku paZzljiviji nego stariji radnici.

Vezba G. Teorijske i empirijske distribucije, odstupanja od normalne distribu-
cije, standardizacija i ipsatizacija (Popov et al., 2021)

Table 1
Descriptive statistics for variables in the study

Theoretical Achieved

M SD  Skewness Kurtosis

range range
Prior physical activity
(GLTEQ) 0-119 0-119  38.83 28.88 .97 48
Avoidant coping
(Brief COPE) 1248 1243 2140 4.90 74 1.03
Problem focused coping
(Bricf COPE) 1248 12-48  33.17 745 -.36 -.18
Emotion focused coping
(Brief COPE) 6-24 6-24 1548 4.24 -22 -.02
Current physical exercise 1-4 1-4 257 97 -41 -.89
Depression (DASS-21) 0-21 0-21 4.07 4.87 1.50 1.75
Anxiety (DASS-21) 0-21 0-21 3.11  4.49 1.81 2.81
Stress (DASS-21) 0-21 0-21 7.38  5.64 53 -.59

Znacenje termina: Depression — Depresivnost, Anxiety — Anksioznost, Prior physical activity —
Prethodna fizicka aktivnost, Current physical exercise — Trenutno fizi¢ko vezbanje, Avoidant coping
— Izbegavajuce suocavanje sa streson, Stress — Stres, Skewness — skjunes, Kurtosis — kurtozis,
Achieved range — dobijeni raspon skorova na ovom uzorku (najmanja i najveca dobijena vrednost),
Theoretical range — teorijski raspon vrednosti varijable (najvisa i najniza moguca vrednost na datoj
varijabli bez obzira da li u uzorku ima entiteta sa tim vrednostima ili ne).

Tabela preStampana iz: Popov, S., Soki¢, J., & Stupar, D. (2021). Activity Matters: Physical
Exercise and Stress Coping during COVID-19 State of Emergency. Psihologija, 54(3), 307-322.
https://doi.org/10.2298/psi200804002p . Prestampano na osnovu dozvole autora.

G Tvrdnja: Odgovor
Gl. Distribuciija Depresivnosti je pozitivno asimetricna
G2. Distribucija Anksioznosti je negativno asimetri¢na.
G3. Distribucija Anksioznosti je leptotkurti¢na.
G4. Aritmeticka sredina Prethodne fizicke aktivnosti je niza od medijane
ove varijable.
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GS. Aritmeticka sredina Trenutnog fizickog vezbanja je niza od medijane
ove varijable.

G6. Distribucija Anksioznosti je §iljata, tj. u€esnici u istrazivanju su
koncentrisaniji (oko sredine) nego $to je to slucaj kod normalne
distribucije.

G7. Distribucija Stresa je platikurti¢na.

G8. Ucesnici u istrazivanju su medusobno razredeniji na Trenutnom
fizickom vezbanju nego §to bi to bio slu¢aj na normalnoj distribuciji.

G9. 50i percentil varijable Izbegavajuée suocavanje sa stresom je veci od

21,40.
G10. 801 percentil varijable Stres je veci od 22.

Vezba H. Teorijske i empirijske distribucije, odstupanja od normalne distribu-
cije, standardizacija i ipsatizacija (V. Hedrih, 2011; Holland, 1959)

N=360 R I A S E C

Skjunes 1.38 -44 225 -.01 .30 1.51

Kurtozis 1.88 -.29 -91 -.80 =77 3.01
25i percentil .18 .61 .69 .96 .69 .36
50i percentil 44 1.05 1.21 1.45 1.19 .58
751 percentil .80 1.50 1.82 1.99 1.76 .87

Tabela je napravljena na osnovu podataka kori§¢enih u Hedrih (2011).
R, LA, S,EiC sumere tipova profesionalnih interesovanja iz Holandove teorije profesionalnih
interesovanja (Holland, 1959)

H Tvrdnja: Odgovor

HI. Ako osoba iz ovog uzorka ima skor 1,5 na varijabli I, njegov/njen z skor
na toj varijabli bi bio pozitivan.

H2. U uzorku nema ljudi sa skorom vec¢im od 2 na varijabli E.

H3. U uzorku ima vise od 400 ispitanika.

H4. Distribucija varijable S je simetri¢na i platikurti¢na.

H5. Distribucija varijable C je pozitivno asimetri¢na i platikurti¢na.

He. Distribucija varijable R ima oblik Hansenove distribucije.

H7. Medijanski skorovi kurtozisa su visi na 250m nego na 75om percentilu.

HS. Aritmeticka sredina varijable S je manja od 1,6.

HO. Ako osoba iz ovog uzorka ima skor 1 na varijabli S, njegov/njen z skor

na ovoj varijabli bi bio pozitivan.
H10. Najnizi skor na varijabli A je 1.

Pogledajmo sada odgovore:
F1 — besmisleno. Hongova distribucija ne postoji.

F2 — netacno. Ne, funkcionisanje prve linije opisano je u terminima verovatnoce
javljanja dogadaja (dogadaj je uocavanje lose maline) po pokusaju (izlaganje
lose maline) i ovo je postavka za binomnu distribuciju. Dakle, binomina dis-
tribucija bi bila o¢ekivana distribucija u ovom slucaju.
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F3 — netac¢no. Obe linije obraduju 5000 malina na sat po radniku i 1000 malina od
tih 5000 je lose. Sa prvom linijom, radnik ima 70% Sanse da uoc¢i loSu mali-
nu kada mu bude izloZena. To znaci da ¢e od 1000 losih marlina koje budu
izlozene radnik u proseku uociti 70%, Sto je 700. S druge strane, sa drugom
linijom radnik ¢e u proseku uocavati 15 loSih malina u minutu. U jednom satu
ima 60 minuta. To znaci da ¢e radnik u proseku uociti 15x60 losih malina na
sat, §to je 900. 900 je vise od 700, Sto znaci da je druga linija efikasnija jer
elimini$e 90% losih malina u odnosu na prvu liniju koja eliminise svega 70%.

F4 —neta¢no. Kao $to je ve¢ objasnjeno u F3, obe linije obraduju jednaku koli¢inu
malina na sat.

F5 — netacno. Pazljivost (radnika) je crta individualnih razlika i prema tome tu
o¢ekujemo da distribucija bude normalna, a ne uniformna.

F6 —ta¢no. U F5 smo ve¢ objasnili racunicu da je to 700 malina u proseku. 700 je
vise od 650, §to znaci da je tvrdnja tacna.

F7 —tacno. Rad druge linije, kako je objasnjeno u F3, rezultira u 900 uocenih losih
malina na sat po radniku. 900 je vise od 650, $to ovu tvrdnju ¢ini taénom.

F8 — netacno. Rad druge linije je objasnjen u terminima prose¢nog broja losih
malina po minutu rada i to je postavka za Puasonovu distribuciju, a ne za
uniformnu.

F9 —tacno. Rad prve linije je postavka za binomnu distribuciju. Bernulijeva distri-
bucija je poseban slu¢aj binomne distribucije kada je broj pokusaja 1. Prema
tome, tvrdnja je tacna.

F10 — nepoznato. Iako je to svakako moguce, nema podataka u tekstu na osnovu
kojih bi mogli da zaklju¢imo da li je ta¢no ili nije. Prema tome, ne znamo.

G1 — tacno. Skjunes Depresivnosti je 1,5, dakle pozitivan. Pozitivan skjunes po-
kazuje da je distribucija pozitivno asimetri¢na.

G2 — netacno. Skjunes Anksioznosti je 1,81, dakle pozitivan. Pozitivan skjunes
pokazuje da je distribucija pozitivno asimetri¢na, a ne negativno.

G3 — tacno. Leptokurti¢ne distribucije imaju pozitivan kurtozis. Za Anksioznost,
to je 2,81, dakle pozitivan, $to znaci da je distribucija zaista leptokurti¢na.

G4 — neta¢no. Mozemo videti da Prethodna fizicka aktivnost ima pozitivan skju-
nes, $to znaci da je aritmeticka sredina visa od medijane.

G5 — tracno. Mozemo videti da Trenutno fizicko vezbanje ima negativan skjunes,
Sto znaci da je na toj varijabli aritmeticka sredina niza od medijane.

G6 — verovatno tacno. Ova tvrdnja je donekle problemati¢na. S jedne strane, mo-
zemo videti da Anksioznost ima dosta visoku vrednost kurtozisa, §to zna-
¢i da je leptokurti¢na. S druge strane, znamo da visok kurtozis moze biti i
posledica autlajera, a ne samo ekstremne koncentracije entiteta na sredini.
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Medutim, ako pogledamo dobijeni raspon skorova (raspon skorova u uzorku,
predstavljen kao raspon od najvece do najmanje vrednosti u tabeli — Achieved
range) mozemo da vidimo da je aritmeticka sredina manje od 1 standardne
devijacije iznad donje granice ovog raspona, $to znaci da je veliki deo uzorka
koncentrisan u relativno malom intervalu izmedu donje granice ovog raspona
i aritmetiCke sredine. Mozemo zakljuciti iz ovog da zaista postoji ekstremna
koncentracija ispitanika u oblasti niskih skorova, iako verovatno postoje i de-
belo rame i rep distribucije usmereni ka pozitivnoj strani. Tvrdnja je, prema
tome, verovatno tacna.

G7 — tacno. Kurtozis Stresa je -0,59 tj. negativan, §to znaci da je distribucija pla-
tikurtic¢na.

G8 — tacno. ,,Medusobno razredeniji*“ implicira platikurti¢nu distribuciju, a ovo
znaci da je kurtozis negativan. Kurtozis je -0,89, dakle negativan, $to znaci
da je tvrdnja tacna.

(9 —netacno. 50i percentil je medijana, skjunes ove varijable je pozitivan, §to znaci
da je medijana manja od aritmeticke sredine. Aritmeticka sredina je 21,40 a
medijana mora onda biti manja od toga, iz ¢ega sledi da je tvrdnja netacna.

G10 — neta¢no. lako nemamo podatke za ba$ 80i percentil, mozemo videti da su
gornje granice i teorijskog i dobijenog raspona Stresa nize od 21. To znaci da
nema vrednosti ve¢ih od 21, §to znaci da 801 percentil ne moze biti vec¢i od 22.

H1 — ta¢no. MoZemo videti da je skjunes varijable i pozitivan, $to znaci da je
aritmeticka sredina ispod medijane. Medijana je 50i percentil, $to je 1,05 u
ovom slucaju, a aritmeticka sredina onda mora da bude manja od toga. Svi z
skorovi iznad aritmeticke sredine su pozitivni, §to znaci i da skor 1,5 mora da
odgovara pozitivnoj z vrednosti.

H2 — nepoznato. Mozemo videti da je 751 percentil na ovoj varijabli 1,76, ali ne
znamo koliko visoko iznad toga ima skorova. Moguce je da ima entiteta sa
skorom 2, a moguce i da nema, to se iz tabele ne vidi.

H3 — neta¢no. Pise N=360. Sa N se obi¢no oznacava broj entiteta u uzorku i to je
tako oznaceno i ovde. Dakle, u uzorku ima 360 entiteta, $to je manje od 400.

H4 —tacno. Skjunes varijable S je prakti¢no 0, §to znaci da je distribucija simetric-
na. Negativan kurtozis pokazuje da je distribucija platikurti¢na.

HS5 — netacno. Pozitivan skjunes pokazuje da je distribucija zaista pozitivno asi-
metri¢na, medutim pozitivan kurtozis pokazuje da nije platikurti¢na, ve¢ lep-
tokurti¢na.

H6 — besmisleno. Ne postoji nikakva ,,Hansenova distribucija“.

H7 — besmisleno. Ne postoje nikakvi ,,medijanski skorovi kurtozisa®, a nije jasno
ni $ta bi moglo da znaci to da su visi na 250m, nego na 75om percentilu. Cela
tvrdnja je besmislena.

129



HS8 —tacno. Varijabla S ima simetri¢nu distribuciju, §to znaci da aritmeticka sredi-
na i medijana tj. 50i percentil imaju istu vrednost. Vrednost medijane je 1,45,
$to je nize od 1,6.

H9 — neta¢no. Mozemo videti da je distribucija varijable S simetricna i da ima
skjunes 0, $to znaci da njena aritmeticka sredina ima istu vrednost kao 50i
percentil tj. medijana. Kako je medijana 1,45, to znaci da je vrednost 1 ispod
vrednosti aritmeticke sredine, te tako odgovara negativnom z skoru.

H10 — netacno. Mozemo videti da je 251 percentil 0,69, §to je nize od 1. To znaci
onda da 1 ne mozZe biti najnizi skor na ovoj varijabli.
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POGLAVLJE 5. STATISTIKA ZAKLJUCIVANJA,
OSNOVNI POJMOVI

Apstrakt. Poglavlje o osnovnim pojmovima statistike zakljucivanja pocinje predstav-
ljanjem opste ideje statistike zakljucivanja koju prati predstavljanje kljucne teoreme u
ovoj oblasti — centralne grani¢ne teoreme. Prvi deo poglavlja predstavlja centralnu gra-
ni¢nu teoremu i to kako se ova koristi za procenu parametara populacije. Predstavljen
je postupak procene parametara preko butstrepinga. Dve metode procene parametara
— taCkasta procena i intervalna procena su predstavljenje u okviru oba pomenuta po-
stupka procene parametara populacije, a opisani su i pojmovi distribucije uzorkovanja
i standardne greske. U slede¢em delu se diskutuje pojam nulte hipoteze i statisticke
znacajnosti i ovaj deo teksta upoznaje Citaoca sa testiranjem nulte hipoteze preko po-
stupaka zasnovanih na centralnoj grani¢noj teoremi, butstrepingu i koris¢enjem Baje-
sovog faktora i Bajesijanske interpretacije verovatnoce. Poslednji deo ovog poglavja
posvecen je predstavljanju pojmova parametrijskog i neparametrijskog statistickog
postupka.

Kljuéne reé€i: procena parametara, centralna granicna teorema, butstreping, Bajesov
faktor, parametrijski i neparametrijski postupci

Statistika zaklju¢ivanja je naziv za skup metoda koje se koriste da bi se izve-
li zakljucci o svojstvima populacije na osnovu statistika izra¢unatih na uzorku t;.
da se izvedu zakljucci o vrednostima parametara na osnovu vrednosti statistika. U
prethodnom delu ove knjige predstavili smo razli¢ite postupke za opisivanje uzorka,
kako za opisivanje celog uzorka, tako i za opisivanje vrednosti pojedinacnih entiteta
u poredenju sa ostatkom uzorka. Predstavili smo i postupke sa prikupljanje uzorka.
Ali, ve¢inu vremena, smisao kori$¢enja statistickih postupaka nije da se otkriju
stvari o nekom konkretnom uzorku, nego da se taj uzorak iskoristi da bi se
izveli zaklju€ci o populaciji. Vazna stvar u vezi ovoga je to $to znamo da nikad
nije potpuno sigurno da ¢e uzorak uzet iz populacije, cak i ako primenimo najbolji
moguci postupak uzorkovanja, biti skroz reprezentativan tj. ne mozemo garantovati
da ¢e sva svojstva uzorka biti potpuno ista kao svojstva populacije. Upravo suprotno,
vrlo je verovatno da Ce se svojstva uzorka bar donekle razlikovati od svojstava
populacije. To je razlog zasto, kada izvodimo zakljucke o populaciji, ova mogué-
nost da svojstva uzorka budu manje ili viSe razlifita od svojstava populacije
mora da se uzme u obzir. To je jedan od razloga zasto je vazno povuéi jasnu razli-
ku izmedu statistickih pokazatelja izracunatih na uzorku i tih istih pokazatelja
u populaciji. Ovi prvi, racunati na uzorku, se zovu statistici, a ovi drugi, koji se
odnose na populaciju, se zovu parametri.
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U trenutku pisanja ove knjige, dva su pristupa proceni parametara na osnovu
vrednosti statistika u najcescoj upotrebi: pristup zasnovan na centralnoj grani¢noj
teoremi i pristup zasnovan na upotrebi reuzorkovanja, pre svega na upotrebi butstre-

pinga.

5.1. Centralna grani¢na teorema

Centralna grani¢na teorema govori o tome S$ta se deSava kada uzmemo vise
uzoraka iz iste populacije. To je zapravo tipi¢na situacija u kojoj se proveravaju
istrazivacki nalazi — u jednom istrazivanju istraziva¢i uzmu uzorak iz populacije
koju Zele da prouce i objave svoje nalaze, a onda, kasnije, u drugom istrazivanju,
istraziva¢i uzmu uzorak iz iste populacije i objave nalaze o tome da li se nalazi koje
su oni dobili slazu sa nalazima ovog prvog istrazivanja.

Centralna grani¢na teorema kaZe da ako uzmemo veliki broj sluc¢ajnih
uzoraka iz populacije i onda izracunamo isti statistik iz svakog od tih uzoraka,
distribucija vrednosti tog statistika na svim tim uzorcima ¢e imati oblik nor-
malne distribucije. Uz ovo se takode pretpostavlja i da je populacija iz koje se radi
uzorkovanje neogranicena ili veoma velika u odnosu na uzorak (tako da je prak-
ti¢no situacija ista kao da je neogranic¢ena) ili da se uzorkovanje radi sa vracanjem
(pa je tako verovatnoca svakog pojedinacnog entiteta da bude uzet u uzorak ostaje
ista tokom celog procesa uzorkovanja). Na primer, ovo znaci da bi mogli da uzme-
mo, na primer, 2000 slucajnih uzoraka iz iste populacije, izmerimo onda odredenu
varijablu na svakom uzorku i da onda izracunano odgovarajuéi statistik iz svakog od
tih uzoraka. Taj statistik bi, na primer, mogla da bude aritmeticka sredina varijable
koja se meri. Mi bi onda izracunali aritmeti¢ku sredinu date varijable na svakom od
ovih 2000 slu¢ajnih uzoraka. Potom bi pogledali distribuciju koju pravi ovih 2000
aritmetickih sredina (1 aritmetic¢ka sredina iz svakog od 2000 uzoraka znaci da ima-
mo ukupno 2000 aritmetickih sredina!) i otkrili bi, prema centralnoj grani¢noj teore-
mi, da ta distribucija ima oblik normalne distribucije.

Distribucija vrednosti (istih) statistika izrac¢unatih iz ovakvog velikog bro-
ja slu¢ajnih uzoraka (uzetih iz iste populacije) naziva se distribucija uzorkova-
nja. Prema centralnoj grani¢noj teoremi, aritmeticka sredina distribucije uzorko-
vanja je jednaka parametru.

1z pretpostavke ove teorije da je aritmeticka sredina distribucije uzorkovanja
jednaka parametru sledi da iako statistici pojedina¢nih uzoraka mogu vise ili ma-
nje da se razlikuju od parametra, oni ¢e i dalje teziti da se grupiSu oko njega.
A parametar je ujedno i centar distribucije uzorkovanja imaju¢i u vidu da je
parametar aritmeticka sredina, a da je distribucija uzorkovanja normalna i, prema
tome, simetri¢na. Sto se statistik nekog uzorka vise razlikuje od parametra, to je
manje verovatno da se takav uzorak dobije slu¢ajnim uzorkovanjem. Takode,
parametar je na distribuciji uzorkovanja lociran u tacki sa najve¢om verovat-
nocom. Drugim re¢ima, ako bismo morali da pogadamo gde se na distribuciji
uzorkovanja nalaze statistici razliitih slu¢ajnih uzoraka koje smo slu¢ajnim
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uzorkovanjem uzeli iz populacije, ukupno bi nam greske bile najmanje ako
bismo pretpostavili da se nalaze u centru, tj. da je statistik ¢iju lokaciju pogada-
mo jednak parametru. Naravno, pogadajudi na takav nacin, i dalje bismo ¢esce
bili u krivu nego u pravu, ali bi sa ovakvim pretpostavkama nase greske bile
manje, nego $to bi bile da smo pretpostavili da se statistik koji pogadamo nalazi
na bilo kojoj drugoj lokaciji na distribuciji. Ovo zato sto je centar distribucije tac-
ka sa najvecom verovatno¢om tj. tacka na distribuciji oko koje su entiteti najgusce
skoncentrisani. Ta tacka je takode i tacka sa najmanjom prosecnom udaljenosc¢u od
drugih tacaka na distribuciji (zato §to je u centru), tako da bi prosecna veli¢ina nase
greske predvidanja bila najmanja ako bi pretpostavili da se statistik uzorka,
¢ija pozicija na distribuciji uzorkovanja nam nije poznata, nalazi u centru dis-
tribucije i da je jednak parametru.

Slika 5.1. Graficki prikaz klju¢nih postavki centralne grani¢ne teoreme. Veliki broj uzoraka
se uzima iz ista populacije i isti statistik se racuna iz svakog od njih. Distribucijastatistika do-
bijenih na ovaj nacin se zove distribucija uzorkovanja i teorija kaze da ¢e ta distribucija imati
oblik normalne distribucije i da ¢e joj aritmeticka sredina biti jednaka parametru. Standardna

devijacija distribucije uzorkovanja dobijene na ovaj nacin se zove standardna greska.
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Pored aritmeti¢ke sredine tj. mere centralne tendencije, opis distribucije zah-
teva navodenje i neke mere varijabilnosti. Ta mera varijabilnosti je u ovom slucaju
standardna devijacija. Standardna devijacija distribucije uzorkovanja zove se
standardna greSka. U osnovi, standardna gre§ka nam pokazuje koliko moZe-
mo da oc¢ekujemo da se statistici pojedina¢nih uzoraka razlikuju od parametra
(vrednosti statistickog pokazatelja koji posmatramo na populaciji). Takode, ako se
vratimo na poglavlje o standardizaciji, videCemo da postoji jasan odnosi izmedu
odstupanja od aritmeticke sredine izrazenog u standardnim devijacijama i pozicije
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na normalnoj distribuciji. Ovo znaci da nam veli¢ina standardne greske govori i to
koliko su verovatne razli¢ite veli¢ine razlika (u vrednosti ispitivanog statistic-
kog pokazatelja) izmedu uzorka i populacije. Medutim, da bi mogli da standardnu
gresku koristimo na ovaj na¢in, moramo prvo da je izraCunamo. Ve¢ znamo da nam
za racunanje standardne devijacije trebaju pojedinacne vrednosti entiteta iz uzorka.
U ovom slucaju, te pojedinacne vrednosti bi bile vrednosti sa velikog broja uzoraka
uzetih iz iste populacije na nacin kako to postavlja centralna grani¢na teorema, a to
je nesto $to nam zapravo nije dostupno u praksi — ono $to u prakti¢nim situacijama
tipicno imamo je jedan uzorak koji smo skupili za potrebe istrazivanja koje radimo
i to je sve. Zbog ovog, u okviru pristupa zasnovanog na centralnoj grani¢noj
teoremi, standardna greSka se ne moZe stvarno izracunati iz podataka (zato
$to imamo samo jedan uzorak skupljen za datu odredenu studiju i sa kojim radimo
nasa racunanja, a nemamo veliki broj uzoraka!), ve¢ se procenjuje na osnovu for-
mula. Postoje posebne formule za ra¢unanje standardne greske za svaki statisticki
pokazatelj, a svima njima je zajednicko to da veli¢ina standardne greske zavisi
od veli¢ine uzorka. Sto je veéi uzorak, to je manja standardna greska. Takode,
na standardne greSke jednog broja statistika utice i standardna devijacija i to
tako da 3to je veca standardna devijacija, to je veéa i standardna greska. Sto
je veca varijabilnost uzorka (a kada je vec¢a varijabilnost uzorka, verovatno je da je
veca i varijabilnost populacije) vece su i prilike da se pojedina¢ni uzorak razlikuje
od parametra. Da navedemo ocigledan primer, ako bi u populaciji svi bili visoki
tatno po 2 metra, ne bi bilo nikakve Sanse da se iz takve populacije uzme uzorak
koji bi bio od nje razli¢it. Kakav god uzorak uzeli iz takve populacije, u njemu bi
uvek svi bili tatno 2 metra visoki! S druge strane, ako visine ¢lanova populacije
variraju, itekako je moguce izabrati uzorak koji ima vise niskih ljudi nego visokih i
obrnuto. Na sli¢an nacin, ako slu¢ajno biramo ljude iz populacije, ali, na primer, bi-
ramo samo jednu osobu, postoji odredena verovatnoca da, Cisto slucajno, izaberemo
osobu koja je veoma visoka i koja, zbog toga, nije uopste reprezentativna za tipi¢ne
visine ljudi u populaciji. Medutim, ako bi nasumi¢no uzimali iz populacije ve¢i broj
ljudi, verovatnoca da svi izabrani budu veoma, veoma visoki, a tako i veoma, veoma
nereprezentativni za tipi¢nu visinu populacije je mnogo, mnogo manja (treba reci da
nikada nije 0 ako su populacije neogranicene i/ili se radi uzorkovanje sa vra¢anjem).
To je sli¢na situacija kao ona sa osvajanjem premije na lutriji ili na Lotou. lako
uglavnom nije nemoguce naci osobu koja je osvojila premiju na Lotou (to je veoma
redak dogadaj, ali s vremena na vreme, neko osvoji tu premiju), vrlo je verovatno
da ne postoji osoba koja je osvojila 100 premija u nizu na istoj lutriji (Sto je dogadaj
koji je toliko malo verovatan da se verovatno nikada nec¢e desiti). Ovo je razlog zasto
povecavanje veli¢ine uzorka smanjuje standardnu gresku.

Formule za racunanje standardnih greSaka razlicitih statistika se u principu
izvode na osnovu postulata centralne grani¢ne teoreme i razlikuju se od statistika do
statistika. Na primer, formula za standardnu greSku aritmeti¢ke sredine podra-
zumeva deljenje standardne devijacije kvadratnim korenom broja entiteta u
uzorku (e.g. Harding et al., 2014):
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Standardna greska se tipicno oznacava sa SG u srpskoj literaturi (odnosno sa
SE u engleskoj), a uz nju se obicno upisuje i ime statistik= na koji se data standardna
y . . . : .56 .
greSka odnosi u vidu subskripta. Tako u ovoj formuli ~©*4s oznaCava standardnu
gresku aritmeticke sredine. SD je standardna devijacija uzorka, a N je broj entiteta
u uzorku.
Formula za racunanje standardne devijacije medijane (Harding et al., 2014) je:

56,

SD
J2ZIN=1)

Iz ove formule moZzemo videti da, sa istom aritmeticCkom sredinom i stan-
dardnom devijacijom, standardna greska standardne devija-: = je manja od
standardne greske aritmeticke sredine. Imajuci u vidu da je l/ﬁotprilike 0,71,
a da je ostatak formule prakticno isti kao formula za standardnu gresku aritmeticke
sredine, mozemo zakljuciti da je veli¢ina standardne greske standardne devijacije za
nijansu vise od 70% standardne greske aritmeticke sredine.

Formule za standardnu gresku skjunesa i kurtozisa su donekle razlicite od
formula koje su do sada predstavljene i ta razlika se sastoji u tome da se ove stan-
dardne greske procenjuju samo na osnovu veli¢ine uzorka. U njihovo racuna-
nje ne ulazi standardna devijacija uzorka. To znaci da ¢e vrednosti ovih statisti-
ka biti jednake za sve uzorke koji su jednake veli¢ine tj. sastoje se od jednakog
broja entiteta. Standardna greska skjunesa se moze proceniti preko formule (Harding
et al., 2014):

5Gep =

c B E6N(N — 1)
skjunes (N _2)(N + 1)(N + 3)

U ovoj formuli je N broj entiteta u uzorku tj. veli¢ina uzorka. Standardna gres-
ka kurtozisa moze se proceniti prema formuli (Harding et al., 2014):

N? —1

5G - -
_‘-'k_;luna'sj? [N—EJ[N+ 5]

=2%5G

Kurtozis

Jos jedan vazan statistik koji treba ovde pomenuti je koeficijent korelacije
(Pirsonov koeficijent korelacije, predstavljen u kasnijem delu ove knjige). Formula
za procenu standardne greSke Pirsonovog koeficijenta korelacije (koji se tipicno
oznacava sa r) takode ne sadrzi standardnu devijaciju, ali ukljucuje sam koefici-
jent korelacije i izgleda ovako:
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U ovoj formuli, r je veli¢ina koeficijenta korelacije. Treba primetiti da je u
najcéescoj varijanti prakti¢ne primene ove formule, o kojoj ¢e biti reci i u kasni-
jem delu ove knjige, koeficijent r jednak 0, tako da je onda standardna greska
koeficijenta korelacije (ako zanemarimo ono -2 u formuili) jednaka recipro¢noj
vrednosti kvadratnog korena broja ispitanika u uzorku.

Tokom celog prethodnog veka, ali i u vreme pisanja ove knjige, pristup preko
centralne grani¢ne teoreme je najSire koriSc¢eni pristup u statistici zakljuciva-
nja. On se primenjuje u skoro svim testovima i statisticCkim postupcima za izvodenje
zakljucaka o vrednostima populacije, za izvodenje zakljucaka o razlikama izmedu
populacija, a pretpostavka o normalnoj distribuciji uzorkovanja se koristi ¢ak i u
situacijama kada se ocenjuju rezultati veceg broja istrazivanja sprovedenih na istu
temu da bi se izvukli zakljucci o tome da li postoje osnovi za sumnju u neregularnosti
u objavljivanju naucnih rezultata. Pretpostavka je da ¢e, kada je sve u redu, statisti-
ci dobijeni u velikom broju istrazivanja istog fenomena dati normalnu distribuciju
vrednosti (istog) statistika racunatog iz uzoraka razlicitih istrazivanja. Neregularnost
za koju se najc¢esce smatra da je odgovorna za situacije kada se ne dobije normalna
distribucija je takozvani ,,efekat fioke“. ,,Efekat fioke* je pojava da se rezultati
istrazivanja koji se smatraju nepoZeljnim ne objavljuju (bilo zato Sto istraziva-
¢i sami rese da ih ne objave, bilo zato Sto izdavaci odbijaju da ih objave), dok se
poZeljni rezultati objavljuju. I onda se zbog toga primenjuju statisti¢ki postupci
koji analiziraju oblik distribucije koju daju rezultati veéeg broja istrazivanja da bi
ustanovili da 1i neki delovi distribucije uzorkovanja nedostaju. Odstupanje oblika
distribucije statistika iz vec¢eg broja istrazivanja od oblika normalne distribucije se u
ovakvim situacijama tretira kao pokazatelj mogucih takvih neregularnosti. Takode,
prakti¢no svi najpopularniji statisti¢ki softverski paketi u vreme pisanja ove
knjige prvenstveno koriste postupke statistike zaklju¢ivanja koji se oslanjaju
na pretpostavke centralne grani¢ne teoreme.

5.2. Pristup zakljucivanju o vrednostima
parametara preko butstrepinga

Uprkos Sirokoj upotrebi postupaka zasnovanih na centralnoj grani¢noj teore-
mi, jedan vaZan problem s njima je to Sto oni polaze od pretpostavke da je dis-
tribucija uzorkovanja oblika normalne distribucije, bez da to zaista i provere u
svakom pojedinacnom slu¢aju primene ovih pretpostavki. Drugim re¢ima, pro-
blem sa centralnom grani¢nom teoremom je to $to se ona relativno retko empirijski
proverava, a ipak se Siroko koristi. Zbog ovog nedostatka, razli¢iti autori predlazu
alternativne metode racunanja standardne greske i izvodenja zakljucaka o populaciji.
Pregled nekih od ovih metoda mogu se naci u tekstu Efrona (Efron, 1981).
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U trenutku pisanja ove knjige, najSiru upotrebu u naucnoj zajednici i kod au-
tora statistiCkog softvera (od postupaka koji nisu zasnovani na centralnoj granic¢-
noj teoremi) ima postupak izvodenja zakljucaka o populaciji koji je zasnovan na
butstrepingu. Prednost postupaka statistike zakljucivanja koji su zasnovani na
butstrepingu u odnosu na one koji se oslanjaju na centralnu grani¢nu teoremu
je u tome Sto se ne oslanjaju ni na kakve pretpostavke o obliku distribucije
uzorkovanja. Umesto toga, procedura butstrepinga, onako kako se tipi¢no koristi
za ove svrhe, problem nepostojanja distribucije uzorkovanja resava tako $to uzima
veliki broj uzoraka iz postojeceg uzorka (onog ¢iji se podaci obraduju i iz kog zeli-
mo da izvedemo zakljucke) umesto iz populacije. Dakle, u postupku butstrepinga,
veliki broj uzoraka (npr. 10 000 uzoraka, ovaj broj je ograni¢en samo brzinom ra-
Cunara koji se koristi za ove postupke i spremnoscu istrazivaca da ¢eka na rezultate)
se uzima sa vracanjem iz uzorka na kom radimo analize. Na ovaj nacin, zato
$to se uzorkovanje radi sa vrac¢anjem, moguce je uzeti neograni¢en broj uzoraka iz
istog, ogranicenog uzorka istrazivanja koji analiziramo. Uzorak koji obradujemo
u ovom postupku sluZi kao zamena za populaciju, dok se veliki broj uzoraka
uzetih postupkom butstrepinga iz tog uzorka tretira kao zamena za veliki broj
uzoraka uzetih iz populacije. Isti statistik se onda racuna iz svakog od tih uzo-
raka stvorenih postupkom butstrepinga, a distribucija vrednosti tog statistika
u uzorcima dobijenim butstrepingom se smatra za distribuciju uzorkovanja.
Standardna devijacija ovakve distribucije uzorkovanja predstavlja standardnu
greSku. Obicno se ocekuje da statistik uzorka (uzorka koji analiziramo — onog iz
kog smo stvorili ovaj veliki broj uzoraka) bude negde oko sredine distribucije uzor-
kovanja dobijene butstrepingom, ali ovo nekad ne bude slucaj. Kada sprovodimo
postupke statistike zaklju¢ivanja na osnovu butstrepinga, razlika izmedu aritmeticke
sredine distribucije uzorkovanja koju smo napravili postupkom butstrepinga i ari-
tmetiCke sredine uzorka koji obradujemo se takode ra¢una i navodi u opisu sprove-
denog postupka. Ova razlika (izmedu AS uzorka i AS distribucije uzorkovanja
koja je dobijena butstrepingom) se obi¢no zove pristrasnost ili bias (u literaturi
na engleskom jeziku — bias), ali se u literaturi srecu i drugi nazivi poput devijaci-
ja ili samo — razlika (eng. deviation, difference).

Sve u svemu, za razliku od situacije primene pristupa zasnovanog na central-
noj grani¢noj teoremi, gde samo procenjujemo svojstva distribucije uzorkovanja
(pre svega standardnu gresku) koriS$¢enjem formula, u pristupu zasnovanom na
butstrepingu, distribucija uzorkovanja se pravi na nacin koji je gore opisan i
standardna greSka se direktno racuna iz nje.

5.3. Procena parametara populacije,
tackasta i intervalna procena.

Postoje dva glavna pristupa proceni parametara — tackasta procena i intervalna
procena. Oba ova pristupa proceni vrednosti parametara se mogu primeniti i u okvi-
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ru primene centralne grani¢ne teoreme i kroz postupak zasnovan na bustrepingu. U
okviru tackaste procene, racuna se i beleZi procena vrednosti parametra i stan-
dardna greSka. U okviru intervalnog pristupa proceni parametara, parametar
se procenjuje definisanjem intervala poverenja i navodenjem verovatnoce da se
unutar tog intervala nalazi parametar.

Prilikom tackaste procene vrednosti parametara na osnovu centralne gra-
ni¢ne teoreme, parametar se smatra jednakim statistiku, a racuna se i prikazuje
i standardna greSka statistika. Naravno, postavke centralne grani¢ne teoreme nam
kazu da statistik koji smo izra¢unali iz naseg uzorka moze biti bilo gde na distri-
buciji uzorkovanja. Medutim, nisu sve pozicije na distribuciji jednako verovatne,
a najverovatnija je ona koja se nalazi tacno na centru distribucije tj. na mestu gde
se, po ovoj teoriji, nalazi parametar. To je razlog zasto se prilikom tackaste procene
vrednosti parametara u okviru pristupa zasnovanog na centralnoj grani¢noj teoremi
pretpostavlja da je statistik naSeg uzorka jednak parametru. Kako valjan opis uzorka,
po pravilu, treba da ukljuc¢i meru centralne tendencije i meru varijabilnosti, i ovde je
potrebno da se obezbedi mera varijabilnosti koja bi dala procenu verovatnu veli¢inu
greske procene (veli¢inu greske koju pravimo kada pretpostavimo da je na$ statistik
jednak parametru). Ovaj zahtev se ispunjava procenom i navodenjem standardne
greske. Prema tome, valjana tackasta procena parametra u okviru pristupa zasnova-
nog na centralnoj grani¢noj teoremi radi se tako $to pretpostavimo da je statistik koji
smo izracunali iz naseg uzorka jednak parametru i tako Sto, pored toga, izvestimo i
o standardnoj greski tog statistika. Kao §to je pomenuto u prethodnom poglavlju, u
okviru pristupa zasnovanog na centralnoj grani¢noj teoremi, standardna gres-
ka se procenjuje koriS¢enjem formula.

Tackasta procena zasnovana na butstrepingu sprovodi se tako §to se navedu
vrednosti:

- razlike izmedu statistika uzorka i aritmeticke sredine distribucije uzorko-

vanja koja je dobijena postupkom butstrapinga (ova razlka se zove pristra-
snost ili bias) i
- standardna devijacija distribucije uzorkovanja tj. standardna greska.

Jednostavnije reCeno, u okviru pristupa proceni parametra preko butstre-
pinga, tackasta procena parametra se radi tako $to se navedu statistik uzorka,
aritmeticka sredina distribucije uzorkovanja koja je dobijena butstrepingom,
pristrasnost i standardna greska.

Intervalna procena parametra se sprovodi tako $to se definiSe interval po-
verenja za koji postoji odredena, definisana, verovatnoéa da se unutar intervala
nalazi parametar. Ovo se radi tako §to se definiSe i proceni interval koji uklju-
¢uje odredenu, unapred definisanu, proporciju sluc¢ajeva iz distribucije uzor-
kovanja. U okviru pristupa preko centralne grani¢ne teoreme, procena intervala
poverenja je zasnovana na o¢ekivanju da je distribucija uzorkovanja normalna
(iako u prakti¢nim situacijama mi zapravo ne raspolazemo distribucijom uzorko-
vanja!), a intervali poverenja se definiSu kao intervali ¢ija su gornja i donja
granica jednako udaljene od aritmeticke sredine i unutar kojih se nalazi Zeljeni
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aritmeticka sredina uzorka, a ¢ija je standardna devijacija standardna greska. Kako je
objasnjeno u prethodnom poglavlju, odstupanja od aritmeticke sredine izrazena
u standardnim devijacijama su z skorovi, a z skorovi se uvek mogu pretvoriti u
percentile. To znaci da moZemo definisati interval na normalnoj distribuciji, koji
sadrzZi Zeljenu proporciju entiteta i ¢ije su granice jednako udaljene od aritme-
ticke sredine, jednostavno tako $to ¢emo odrediti z skorove (tj. broj standardnih
devijacija ispod i iznad aritmeticke sredine) izmedu kojih se nalazi odredena pro-
porcija entiteta kada je distribucija normalna.

U okviru pristupa zasnovanog na butstrepingu, procedura bustrepinga nam
dozvoljava da napravimo distribuciju uzorkovanja (tj. efektivno — njenu simula-
ciju), a onda ostaje samo da se definiSe interval na toj distribuciji uzorkovanja za
koji Zelimo da bude interval poverenja.

NajceSée koriSéene propocije entiteta sa distribucije uzorkovanja koje se
koriste za pravljenje intervala poverenja su 95% i 99%. lako je sasvim jednako
moguce koristiti 1 bilo koji drugi procenat, postoji vrlo ukorenjen obi¢aj medu istra-
ziva¢ima da se koriste bas ova dva procenta.

U okviru centralne granicne teoreme, da bi napravili 95% interval pove-
renja, potrebno je da standardnu greSku pomnozimo sa 1,96, dok za 99% in-
terval standardnu greSku mnoZimo sa 2,56. Ovo je zbog toga Sto se na normalnoj
distribuciji 95% entiteta nalazi izmedu z skorova -1,96 i + 1,96, a 99% entiteta je
izmedu z skorova -2,56 i +2,56. Interval od 1 z skora jednak je jednoj standardnoj
devijaciji, ili jednoj standardnoj gresci distribucije uzorkovanja, te onda mozemo
re¢i da se 95% entiteta na normalnoj distribuciji uzorkovanja nalazi u intervalu koji
pocinje od 1,96 standardnih gresaka ispod aritmeticke sredine i zavrSava se u tacki
koja je 1,96 standardnih greSaka iznad aritmeticke sredine. Prema tome, da bi odre-
dili 95% interval poverenja oko statistika, pod pretpostavkama centralne grani¢ne
teoreme, koristimo sledece formule:

()

gornja granica

= Statistik + 1.96 5G

statistik

= Statistik — 1.96 5G

cfr:!an_;l'ﬂ granica statistik

U ovoj formuli CI (od englekog Confidence Interval) se odnosi na gornju od-
nosno donju granicu intervala poverenja i ovo je generalno skracenica koja se veoma
Cesto koristi u nau¢noj literaturi za oznacavanje intervala poverenja. Statistik u ovoj
formuli moZe da bude bilo koji statistik koji koristimo da na osnovu njega izvedemo
zakljucke o parametru populacije. Taj statistik tako moze da bude aritmeticka sre-
dina, medijana, standardna devijacija, varijansa, skjunes, kurtozis ili bilo koji drugi
statistik racunat na uzorku. SG je standardna greska tog konkretnog statistika.

Da bi izracunali 99% interval poverenja u okviru pristupa zasnovanog
na centralnoj grani¢noj teoremi, koristimo iste formule, samo $to umesto 1,96
stoji 2,56. Isto tako je moguce izraCunati i bilo koji drugi interval (u smislu da za-
hvata bilo koji drugi procenat entiteta), samo Sto bi tada ovaj koeficijent 1,96, koji
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koristimo da dobijemo 95% interval, zamenili za koeficijent koji je odgovarajuci za
interval koji zelimo. Ovaj koeficijent se moZe izracunati u statistickom softveru ko-
riste¢i funkcije koje pretvaraju Zeljene pozicije na normalnoj distribuciji u z skorove
koji im odgovaraju.

U okviru pristupa proceni parametara koji je zasnovan na bustrepingu,
distribucija uzorkovanja nam je na raspolaganju (u stvari, zamena za distribuciju
uzorkovanja — distribucija statistika iz velikog broja uzoraka dobijenih iz istrazivac-
kog uzorka na kom radimo analizu, kako je prethodno opisano), tako da se interval
poverenja dobija prosto tako Sto se identifikuje interval koji sadrzi Zeljeni procenat
entiteta tj. statistika iz distribucije uzorkovanja. Ovaj interval se pravi tako da su nje-
gova gornja i donja granica podjednako udaljene od centra distribucije uzorkovanja
koja je dobijena butstrepingom.

Slika 5.2. Grafi¢ki prikaz distribucije uzorkovanja i povezanih pojmova. Prikazane su po-
zicije 95% 1 99% intervala poverenja na distribuciji uzorkovanja, kao i veli¢ina jedne stan-
dardne greske u odnosu na distribuciju i intervale poverenja. Brojevi na vertikalnoj osi su
verovatnoce, dok su brojevi na horizontalnoj osi vrednosti varijable izrazene u z skorovima.
Veli¢ina z skora jednaka je jednoj standardnoj devijaciji i, s obziom na to da je ovo distribu-
cija uzoprkovanja, standardna devijacija se zove standardna greska, tako da mozemo re¢i i
da su jedinice na horizontalnoj osi zapravo standardne greske.
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A Sta se deSava ako ispadne da smo puno pogresSili kada smo prihvatili pret-
postavku da je statistik naseg uzorka jednak parametru? Ovo je posebno vazno ima-
juci u vidu da, kada pravimo procenu vrednosti parametra, mi neCemo znati koliko
smo pogresili kada smo prihvatili tu pretpostavku. Sta ako vrednost naeg statistika
nije blizu vrednosti parametra? Da, itekako je moguce i Cesto se i desava da vredno-
sti razmatranog statistik istrazivackog uzorka koji analiziramo i vrednosti parametra
nisu bas medusobno blizu. Centralna grani¢na teorema opisuje upravo takve mogué-
nosti. Nekad ¢e se takode i desiti da je statistik naSeg uzorka zapravo negde na sa-
mim krajevima distribucije uzorkovanja, a kako ne znamo vrednost parametra, samo
na osnovu tog jednog istrazivanja/uzorka koji imamo, ne¢emo ni mo¢i da znamo da
je to tako ispalo. Medutim, to je ona situacija u kojoj standardna greska i intervali
poverenja ulaze u igru. Tu samo treba da se podsetimo onoga §to je ocigledno — uda-
ljenost statistika od parametra je jednaka udaljenost parametra od statistika. Tako
da, ako postavimo interval poverenja oko parametra (zamislimo za trenutak da
nekako znamo vrednost parametra; postavljanje intervala poverenja oko parametra
znaci onda da je parametar u centru takvog intervala) i taj interval poverenja je do-
voljno Sirok da obuhvati i statistik iz naSeg uzorka, onda je i interval poverenja
iste Sirine koji bi postavili oko statistika (tako da statistik bude u centru interva-
la) dovoljno Sirok da obuhvati parametar! Prema tome, dok god je na$ interval
poverenja dovoljno Sirok, sve bi trebalo da bude u redu u veéini slucajeva, a ako
radimo tackastu procenu, veli¢ina standardne greske nam daje informaciju o veli¢ini
verovatne greSke u procenu parametra, te onda na dalje radimo sa razumevanjem o
tome koliki je nivo preciznosti sa kojim procenjujemo vrednost parametra. Imajuci
ovo u vidu, treba biti svestan i toga da ¢e u retkim sluacejvima nasa procena
parametra biti veoma pogres$na i ta mogucnost je ve¢ ukljucena u metodologiju
koju opisujemo — 95% interval poverenja koji funkcioniSe kako treba i dalje
znaci da ¢e u 5% slucajeva parametar biti van naSeg intervala poverenja (ili u
1% slucajeva, ako je re¢ 0 99% intervalu poverenja).

5.4. Nulta hipoteza

Kada istrazujemo odredeni fenomen, pored toga $to ga opisujemo, ili u sluca-
ju statistike, pored toga Sto izvodimo zakljucke o svojstvima populacije na osnovu
uzorka ili uzoraka koji/koje smo proucili, zelecemo obic¢no i da izvedemo odredene
zakljucke o vezama izmedu ispitivanog fenomena i nekih drugih poznatih ili slicnih
fenomena. Na primer, kada proucavamo odredena svojstva odredene populacije, ne-
¢emo nase istrazivanje ograni¢iti samo na procenu svojstava te populacije na osnovu
uzorka, ve¢ se takode mozemo pitati i da li su svojstva populacije koju prou¢avamo
razli¢ita od svojstava neke druge poznate populacije. Da li su ljudi iz zemlje A visi
od ljudi iz zemlje B? Da li su stavovi ljudi u ovom gradu razli¢iti od stavova ljudi u
nekom drugom gradu? Da li deca razli¢itog uzrasta imaju razlicite nivoe izrazenosti
odredene psiholoske crte/osobine? Mozemo biti i zainteresovani za odnose izmedu
razli¢itih fenomena. Na primer, moze nas interesovati da li odredena crta licnosti ¢ini
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ljude sklonijim da donose odredene vrste poslovnih odluka ili da li ih ¢ini sklonijim
da kupuju i cuvaju odredene predmete. Moze nas interesovati da li odredena radnja
proizvodi odredene posledice. Na primer, moZzemo se pitati da li odredeni psihote-
rapijski postupak koji primenjujemo dovodi do promena kod ljudi koji su mu bili
podvrgnuti. Ili da li je znanje o odredenoj temi poraslo u grupi studenata nakon $to su
pohadali kurs na tu temu? Ili da li odredeni lek radi tj. smanjuje simptome odredene
bolesti ili je le¢i u potpunosti.

Na sva ova pitanja se tipi¢no odgovara tako §to se prvo postavi hipoteza, koja
je, u sustini, specifikacija nasih o¢ekivanja o tome kakvi su odnosi izmedu fenomena
koje proucavamo (varijabli, grupa/populacija), a onda se ta hipoteza testira i ustano-
vi da li je u skladu sa podacima koje smo dobili. Medutim, da bi testirali odredenu
hipotezu, potrebno je da ta hipoteza bude veoma precizna. Nasuprot tome, nasa oce-
kivanja o tome kakvi su odnosi izmedu varijabli ili grupa entiteta po pravilu uopste
nisu precizna. Na primer, nase o¢ekivanje da ¢e ljudi imati viSe znanja o odredenoj
temi nakon Sto su pohadali kurs koji obraduje tu temu obi¢no ne ukljucuje informa-
ciju o tome koliko ¢e ta¢no nivo znanja grupe koja je pohadala kurs da poraste (u
odnosu na nivo koji su imali pre kursa ili neku drugu grupu koja nije pohadala kurs).
Nase ocekivanje da ¢e neki postupak lecenja da radi ne znaci nuzno da oc¢ekujemo
da ¢e 100% ljudi sa odredenom boles¢u koji budu podvrgnuti tom postupku da bude
izleCeno. Postupak le¢enja koji uspesno le¢i 80% bolesnika se u mnogim slucajevi-
ma moze smatrati sasvim efikasnim. Na sli¢an na¢in mozemo zakljuciti da se stavovi
dve grupe razlikuju i u situaciji kada su stavovi poredenih grupa potpuno razliciti,
kao 1 u situaciji kada se tek donekle razlikuju. Iz ovih razloga ¢esto nije moguce
tacno specifikovati kolika o¢ekujemo da bude razlika izmedu grupa koje poredimo
ili koliko ta¢no o¢ekujemo da bude jaka veza izmedu varijabli ¢iju povezanost prou-
¢avamo. Na primer, ako nasa hipoteza kaze da primena odredenog postupka le¢enja
dovodi do izlecenja kod 100% osoba koje boluju od odredene bolesti i ako, nakon
testiranja te hipoteze, otkrijemo da 100% osoba koje boluju od te bolesti i koje su
podvrgnute tretmanu nije izleceno, da li to znaci da ovaj postupak ne radi ili pak da
radi, samo ne u 100% slucajeva? Ili ako otkrijemo da pohadanje odredenog kursa
nije dovelo do prose¢nog povecanja skora na testu znanja od ta¢no 55 poena, da li
to znaci da ljudi nisu naucili niSta na tom kursu ili da njihova promena nivoa znanja
odgovara nekom drugom nivou promene skora na testu znanja? Oba ova ishoda su
moguca, naravno. Ovo su vrste situacija u kojima se nulta hipoteza pokazuje kao
veoma koristan alat.

U drustvenim naukama, naukama o ponasanju i medicinskim naukama, naj-
CeSce se srece odredenje nulte hipoteze po kome je nulta hipoteza bilo koja hi-
poteza koja kaZe da je vrednost prouc¢avanog parametra 0 (ili razlika izmedu
parametara, koja je sama za sebe takode parametar). Nulta hipoteza se tipi¢no
oznacava sa H . Nulta hipoteza moze da kaze da dva uzorka poticu iz populacija Cije
se aritmeticke sredine na ispitivanoj varijabli razlikuju za 0 (tj. koje se ne razlikuju).
Moze da kaze i da je vrednost odredenog statistika u populaciji 0. Ili da ve¢i broj
uzoraka potice iz populacija ¢iji se ispitivani statistici razlikuju za 0 (tj. da ispitivani
statistik ima istu vrednost u svim posmatranim populacijama). Vrednost 0 je vazna
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zato §to su dve vrednosti iste ako im je razlika nula, ali ako razlika izmedu njih nije
0, to znaci da se te vrednosti razlikuju. Takode, ako je veli¢ina odredenog efekta 0, to
znaci da nema efekta. Ako je veli¢ina/intenzitet nekog efekta bilo koja vrednost koja
nije 0, to znaci da taj efekat postoji. Opovrgavajuéi nultu hipotezu pokazujemo
da veli¢ina o kojoj nulta hipoteza govori nije 0. Na primer, da postoji razlika iz-
medu posmatranih populacija, da ispitivani efekat postoji (da nije 0), da se parametri
koje posmatramo razlikuju itd. NajceS¢a upotreba nulte hipoteze je za ispitivanje
da li dva ili viSe uzoraka potice iz iste populacije (ili iz populacija izmedu kojih
je razlika 0 tj. koje su sve iste u pogledu ispitivanog svojstva) ili da li je vrednost
nekog statistickog parametra 0.

Medutim, onako kako je izvorno zamiSljena, H, ili nulta hipoteza uopste ne
mora da tvrdi da je neka vrednost nula, ve¢ to moZe da bude bilo koja precizna
statisticka hipoteza. Drugim recima nulta hipoteza moZe da bude hipoteza koja
specifikuje bilo koju konkretnu vrednost ili bilo koji konkretan odnos, dokle god
je potpuno precizna. Nulta hipoteza se zove nulta hipoteza zato $to je zamislje-
na kao hipoteza koja treba da bude opovrgavana tj. nulifikovana (eng. nullified)
empirijskim podacima (e.g. Gigerenzer, 2004), a ne zbog toga §to kaze da je nesto
nula. Zbog ovoga, neki autori naglaSavaju razliku izmedu nulte hipoteze, koju definisu
kao bilo koju preciznu statisticku hipotezu koja je formulisana zato da bi statistiCkim
testiranjem pokusali da je opovrgnemo od nil hipoteze (eng. nil hypothesis) koju defi-
nisu kao podskup nultih hipoteza koji ¢ine nulte hipoteze koje kazu da je posmatrani
parametar 0 ili da je odnos izmedu parametara jednak nuli. U sustini, ono §to tipi¢ni
istrazivaci obi¢no nazivaju nultom hipotezom, ovi autori zovu nil hipotezom.

Ali §ta ¢e nam uopste nulta hipoteza? Kao $to je opisano u prethodnim prime-
rima, glavna prednost nulte hipoteze je u tome §to je precizna — kaze da je nesto jed-
nako nuli. S druge strane, takozvane alternativne hipoteze, hipoteze koje opisuju
nasa realna oc¢ekivanja, po pravilu nisu precizne. Alternativna hipoteza moze biti
ocekivanje da se statistici razlikuju, da posmatrani statistik ima neku vrednost koja
nije nula, da proucavani efekat postoji ili nesto sli¢no, ali kada govorimo o razlici,
razlika moze znaciti puno razlicitih stepena razlike, vrednost koja nije nula moze biti
puno razli¢itih vrednosti, a i efekat koji postoji moze imati mnogo razlicitih inten-
ziteta, od veoma niskih do veoma visokih. Nulta hipoteza i alternativna hipoteza
su suprotne jedna drugoj, tako da ako je jedna ta¢na, druga nije. To znaci da
testiranjem nulte hipoteze, koja je precizna i zbog toga i testabilna, mi testiramo
i alternativnu hipotezu. Ako testiramo nultu hipotezu koja kaze da je efekat odre-
denog postupka lecenja koji nas interesuje jednak nuli, tj. da on nema efekta, pa re-
zultati pokazu da je to istina, to istovremeno znaci i da nasa alterantivna hipoteza, tj.
ocekivanje da dati tretman ima efekta nije ta¢na. S druge strane, ako zaklju¢imo da
naSa nulta hipoteza nije tacna, to znaci da je nasa alternativna hipoteza, nase pravo
ocekivanje opravdano. U prethodnom primeru sa testiranjem efekata postupka lece-
nja, zakljucak da nulta hipoteza nije ta¢na tj. odbacivanje nulte hipoteze istovremeno
imlicira i da efekat tretmana nije nula.

Kako ovo primenjujemo u praksi? Opsta procedura za testiranje nulte hi-
poteze polazi od postavljanja pretpostavke da je nulta hipoteza ta¢na u popu-
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laciji. Secamo se iz prethodnog poglavlja da statistici uzorka mogu vise ili manje da
odstupaju od parametara populacije. Stoga ova procedura pocinje pretpostavljanjem
da je nulta hipoteza ta¢na u populaciji bez obzira kakve su vrednosti statistika koje
smo dobili na nasem uzorku. Nakon §to smo to pretpostavili pristupamo racunanju
verovatnoce da dobijemo na uzorku rezultate kakve smo dobili ili rezultate koji
jos viSe odstupaju od stanja definisanog nultom hipotezom u situaciji kada je
nulta hipoteza ta¢na u populaciji. Ovu racunicu radimo ili primenjujuéi central-
nu grani¢nu hipotezu ili direktno kroz neki od metoda reuzorkovanja, kao sto je
opisano u prethodnom poglavlju. Kona¢no, na osnovu te verovatnocée tj. na osno-
vu toga koliko je velika ta verovatnoca, donosimo odluku o tome da li smatramo
verovatnim da je nulta hipoteza ta¢na u populaciji ili ne.

Na primer, ako bi zeleli da testiramo da li dva uzorka poticu iz iste populacije,
ili jos$ preciznije, iz populacija koje imaju iste vrednosti aritmeticke sredine na vari-
jabli koja nas interesuje, poceli bi od pretpostavke da je razlika izmedu parametara
dve populacije tj. njihovih aritmetickih sredina na datoj varijabli 0. Onda izracuna-
mo verovatnoc€u, bilo na osnovu centralne grani¢ne teoreme, bilo kroz reuzorko-
vanje, da razlika izmedu aritmetickih sredina dva uzorka koja je dobija na nasem
uzorku ili ve¢a bude dobijena na dva uzorka u situaciji kada je nulta hipoteza tacna
u populaciji. Na kraju, donosimo odluku od tome da li je verovatnoéa koju smo izra-
¢unali dovoljno mala da bi zakljucili da nije verovatno da je nulta hipoteza tacna u
populaciji, nakon ¢ega nultu hipotezu odbacujemo i prihvatamo alternativnu, ili je
dovoljno velika da proglasimo da je izgledno da je nulta hipoteza tacna u populaciji
te da na osnovu toga prihvatimo nultu hipotezu, a odbacimo alternativnu.

Kljuéni statistik u ovim razmatranjima je verovatnoca da se dobiju re-
zultati kakvi su dobijeni na uzorku ili jo§ ekstremniji (ekstremniji u smislu da
jos viSe odstupaju od stanja definisanog nultom hipotezom od stanja dobijenog na
uzorku) u situaciji kada je nulta hipoteza ta¢na u populaciji. Ovaj statistik zove
se statisticka znacajnost. Statisticka znacajnost se tipi¢no predstavlja kao pro-
porcija, sa vrednostima izmedu 0 i 1. Obicno se oznacava sa p. ili sig. ili “znac”
u srpskoj literaturi i Cesto se o njoj govori kao o “p vrednosti” ili samo o “zna-
¢ajnosti”.

Na primer, ako bismo hteli da izvedemo zaklju¢ak o tome da li dva uzorka
poticu iz populacija sa identi¢nim aritmeti¢kim sredinama na posmatranoj varijabli,
mogli bi da izracunamo verovatnocu da se razlika izmedu aritmetickih sredina dva
uzorka veli¢ine kao §to je ona koju smo dobili na nasim uzorcima ili veca dobije u
situaciji kada je razlika izmedu aritmetickih sredina populacija nula. Ta verovatnoca
bi bila statisticka znac¢ajnost. Isto bi bilo i ako bi rac¢unali verovatno¢u da odredeni
statistik uzorka (na primer skjunes ili kurtozis) ima vrednost koju ima na naSem
uzorku ili ve¢u (u stvari — viSe razli¢itu od nule, bilo u pozitivnhom ili u negativnom
smeru) u situaciji kada je vrednost parametra populacije nula (u ovom primeru — sk-
junesa odnosno kurtozisa).

Statisticka znacajnost se Kkoristi u odlu¢ivanju da li da odbacimo ili da
prihvatimo nultu hipotezu. To se tipicno radi tako $to poredimo vrednost sta-
tisticke znacajnosti sa kritiénim nivoom (statisticke znacajnosti) za odlucivanje
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koji smo prihvatili. Kriti¢ni nivoi statisticke znacajnosti koji se naj¢esée srec¢u u
naucnoj i strucnoj literaturi su 5% i 1% odnosno 0,05 i 0,01. Primena 5% ili 0,05
kao kriti¢nog nivoa statisticke znacajnosti znaci da ako je verovatnoca 5% ili ispod
5% (p<0,05) da se rezultati kakvi su dobijeni na naSem uzorku ili ekstremniji
dobiju u situaciji kada je nulta hipoteza ta¢na u populaciji, onda nultu hipotezu
odbacujemo. S druge strane, ako je verovatnoéa da dobijemo rezultate kakve
smo dobili na uzorku ili ekstremnije u situaciji kada je nulta hipoteza ta¢na u
populaciji veéa od 5% (p>0,05), onda prihvatamo nultu hipotezu. “Ekstremniji
rezultati“ ovde znadi da se rezultati viSe razlikuju od situacije koja je pret-
postavljena nultom hipotezom nego rezultati dobijeni na uzorku. Postupak za
odlucivanje o tome da li prihvatiti ili odbaciti nultu hipotezu koriste¢i nivo statistic-
ke znacajnosti od 0,01 ili 1% kao prag za odluku je isti, samo §to je u tom slucaju
kriti¢ni nivo statisticke znacajnosti 0,01 umesto 0,05.

Statisticka znacajnost se u principu racuna sli¢no kao §to se racunaju intervali
poverenja kod procene parametara (molim pogledajte prethodno poglavlje) — napra-
vimo distribuciju uzorkovanja kakva bi bila dobijena ako bi nulta hipoteza bila
tacna ili izracunamo njene parametre, a onda oznac¢imo oblast distribucije koja
sadrZi vrednosti statistika koji su dobijeni na uzorku i one koji se vise od toga
razlikuju od vrednosti odredenih nultom hipotezom (tj. od 0). Proporcija sluca-
jeva na distribuciji uzorkovanja koja spada u tu oblast jednaka je statistickoj
znacajnosti. Na primer, ako bismo hteli da uporedimo aritmeti¢ke sredine dve po-
pulacije i nasa nulta hipoteza je da je razlika izmedu aritmetickih sredina populacija
nula, mi bi onda napravili ili izra¢unali svojstva distribucije uzorkovanja razlika
izmedu aritmetickih sredina uzoraka uzetih iz ove dve populacije. Ako je razlika
izmedu aritmetickih sredina uzoraka koje poredimo, recimo, 2, mi bi onda izracunali
proporciju slucajeva na distribuciji uzorkovanja razlika izmedu aritmetickih sredina
koji su jednaki 2 ili viSe (a u nekim slucajevima i -2 ili manje) i ova proporcija bi
predstavljala nivo statistiCke znacajnosti razlike izmedu uzoraka.

U vezi sa ovim, postoje u principu dva na¢ina da se oznaci ova oblast prili-
kom racunanja statisticke znacajnosti — moZemo racunati jednostranu statistic-
ku znacajnost ili dvostranu statistiCku znacajnost (eng. one-tailed, two-tailed).
Jednostrana statisticka znacajnost se racuna tako $to se u oblast na distribuciji
uzorkovanja koja se koristi za procenu statisticke znac¢ajnosti ukljucuju samo
entiteti koji su na istoj strani distribucije kao i rezultat dobijen na uzorku, dok
se dvostrana statisticka znacajnost racuna tako $to se ukljucuju eniteti sa istim
ili vi§im nivoom razlike od vrednosti odredene nultom hipotezom sa obe strane
distribucije. U prethodnom primeru, onom gde nulta hipoteza kaze da je razlika iz-
medu aritmetickih sredina dve populacije 0, a gde je dobijena razlika izmedu aritme-
tickih sredina dva uzorka dobijena iz te dve populacije bila 2, jednostranu statisticku
znacajnost bi dobili tako $to bi uzeli u obzir samo oblast distribucije uzorkovanja
koja sadrzi vrednost 2 i vrednosti veée od 2. Dvostranu statisticku znacajnost bi
dobili tako $to bi uzeli u obzir vrednost 2 i vrednosti vece od dva (jednu stranu distri-
bucije — onu iznad aritmeticke sredine), ali takode i vrednost od -2 i vrednosti manje
od -2 (drugu stranu distribucije — onu ispod aritmeticke sredine). Ovo je zbog toga
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Sto vrednosti 2 i -2 predstavljaju jednak nivo odstupanja od situacije specifikovane
nultom hipotezom. Jedina razlika je u tome $to su to razlike razli¢itog smera — jedna
je pozitivna, a druga negativna. To znaci da, imajuci u vidu simetri¢nu distribuciju
uzorkovanja, nivo dvostrane statistiCke znacajnosti ¢e uvek biti dva puta veci od
nivoa jednostrane statisticke znacajnosti — ako je jednostrana statisticka znacajnost
0,1, onda ¢e dvostrana statisticka znacajnost biti 0,2.

Slika 5.3. Grafi¢ki prikaz na¢ina na koji se statisticka znacajnost koristi da bi se donela odluka
o tome da li prihvatiti ili odbaciti nultu hipotezu koristeci dvostranu statisticku znacajnost. Ovaj
primer koristi 0,05 kao kriti¢ni prag statistiCke znacajnosti za donosenje odluke. Mozemo videti
da je 95% interval poverenja napravljen oko populacijske vrednosti koja je pretpostavljena nultom
hipotezom, $to je nula u ovom slucaju, i prikazan je raspon vrednosti koje nisu statisticki znacajne,
izmedu -1,96 1 +1,96 standardnih gresaka oko nule tj. centra distribucije. Kako ovde koristimo
dvostranu statistiCku znacajnost, uzimamo u obzir odstupanja od nulte hipoteze u oba smera i to
znaci da ovaj prag od 0,05, ostavlja van intervala statisticki neznacajnih vrednosti po 2,5% statisti-
ka sa distribucije uzorkovanja sa svake strane distribucije (i gornje i donje). Na slici mozemo videti
i da izabrani statistici uzorka (oznaceni kratkim strelicama i njihovim p vrednostima tj. nivoima
statisticke znacajnosti) koji su unutar intervala poverenja koji je predstavljen nisu statisticki znacaj-
ni, $to znaci da bi, kada bi dobili takve statistike na uzorku, nultu hipotezu prihvatili (za sve ¢ije su
p vrednosti iznad 0,05), a vidimo i statistike van intervala poverenja (one ¢ije su p vrednosti manje
od 0,05) koje su statisticki znacajne i za koje bi odbacili nultu hipotezu. Treba ovde primetiti kako
se p vrednosti smanjuju u oba smera (i u pozitivnom i u negativnom) sa udaljavanjem od centra
distribucije uzorkovanja postavljene oko vrednosti koju pretpostavlja nulta hipoteza.

Kako radi dvostrana statisticka znacajnost sa statistiCkom znacajnoicu
od p=0,05 kao kriti¢énom vredno3¢u za odbacivanje nulte hipoteze?
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Slika 5.4. Graficki prikaz nacina na koji se statistiCka znacajnost koristi za odlucivanje o
tome da li prihvatiti ili odbaciti nultu hipotezu kada se koristi jednostrana statisticka znacaj-
nost. Ovaj primer takode koristi 0,05 kao kriti¢ni prag statisticke znacajnosti. Kako je ovde

u pitanju pristup preko jednostrane statisticke znacajnosti, u postavci je navedeno i oceki-
vanje da ¢e razlike od stanja definisanog nultom hipotezom, ako ih bude, biti u negativnom
smeru. To znaci da se sve pozitivne razlike od stanja definisanog nultom hipotezom (koje
su, dakle, suprotne o¢ekivanom smeru), tretiraju kao statisti¢ki neznacajne, odnosno nisu
osnov za odbacivanje nulte hipoteze. Ovakav pristup bi bilo ispravno primeniti u praksi
samo ako bi znali da su razlike u pozitivnom smeru nemogucée i da su, ako se i jave, sigurno
greska (ako su odstupanja u oba smera moguca, tada treba da koristimo dvostranu statistic-
ku znacajnost, a ne ovo!!!). Ovde govorimo o tome da su pozitivne razlike nemoguée zato
S$to smo naveli primer gde je ocekivana razlika negativna. Da je oCekivana razlika pozitiv-
na, onda bi bilo neophodno da negativne razlike budu nemoguce da bi bilo ispravno koristi-
ti jednostranu statisticku znacajnost. Na slici mozemo videti da razlike koje nisu dovoljno
velike da njihove p vrednosti budu nize od prihvacenog praga statisticke znacajnosti nisu
statisti¢ki znacajne. Medutim, kako je ovde u pitanju jednosmerna statistiCka znacajnost,
van oblasti statisticke neznacajnosti je samo 5% statistika na jednom kraju distribucije, dok
svi slucajevi na drugom kraju distribucije spadaju u oblast statisticke neznacajnosti. Ovo je
razlog zasto je granica ove oblasti oznac¢ena samo sa jedne strane, kao i zasto je bliza ari-
tmetickoj sredini tj. centru distribucije (na 1,64 standardne greske od AS) nego $to je to bio
slucaj kod dvostrane statisti¢ke znacajnosti. Mozemo primetiti i kako ovde statistici uzorka
koji su jednako udaljeni od aritmeticke sredine kao oni na slici 5.3. ovde imaju duplo manje
p vrednosti, nego na slici 5.3.

Kako jednostrana statisticka znacajnost radi kada koristimo statisticku
znacajnost od 0,05 kao kriti¢ni prag za odlucivanje? Ocekivana je
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Kada koristimo jednostranu, a kada dvostranu distribuciju? U praksi, istra-
Zivaci ¢e racunati dvostranu statisticCku znacajnost uvek, osim u slucajevima
kada su odstupanja od stanja pretpostavljenog nultom hipotezom moguéa samo
u jednom smeru, odnosno kada su odstupanja od vrednosti pretpostavljenih
nultom hipotezom u drugom smeru nemoguéa. Ovo moze biti slu¢aj samo onda
kada postoje jasni teorijski razlozi zbog kojih razlike u drugom smeru nisu moguce
ili u situacijama kada nije tehnicki moguce da vrednosti odstupaju od stanja pretpo-
stavljenog nultom hipotezom u drugom smeru. Na primer, ako imamo kurs/obuku
na odredenu temu u nekom programu studija, i to na temu o kojoj studenti niSta
nisu znali pre kursa, tada bi mogli smisleno da racunamo jednostrani nivo statisticke
znacajnosti prilikom poredenja skorova na testu znanja o toj temi pre i posle kursa,
zato $to znamo da je nivo znanja mogao da se promeni samo u jednom smeru — na-
vise. Medutim, ako bismo hteli da poredimo dve populacije studenata, jednu koja je
pohadala jednu verziju nekog kursa i drugu koja je pohadala neku drugu verziju tog
kursa, morali bismo da racunamo dvostranu statisticCku znacajnost, jer ne bi mogli
da budemo sigurni da je razlika izmedu grupa moguca samo u jednom smeru, ¢ak
i da smo krenuli od ideje da je jedna od te dve verzije tog kursa bolja. Imajuci sve
to u vidu, ovde se treba i podestiti na to da bi u primeru koji je opisan, statisticku
znacajnost mogli smisleno da racunamo (a i generalno da koristimo statistiku zaklju-
¢ivanja) samo ako bi hteli da saznamo kakvi bi bili efekti kursa na ljude uopste koji
su sli¢ni ovim studentima ako bi ti ljudi pohadali kurs. Ako smo testirali sve studente
koji su pohadali kurs i samo nas interesuje uspeh tih konkretnih studenata, mogli
bi da uporedimo njihove rezultate samo posmatrajuci deskriptivne statisticke mere
i direktno ih poredeci bez raCunanja statisticke znacajnosti ili bilo kakve statistike
zakljucivanja. Kao §to je ve¢ reCeno, statistika zakljuéivanja se koristi iskljucivo u
situacijama kada ho¢emo da izvedemo zakljucke o populaciji na osnovu podataka
o uzorku. Da bi izvukli samo zakljuc¢ke o uzorku, dovoljan nam je samo taj uzorak!

Kako je racunanje statistiCke znacajnosti zasnovano na distribuciji uzorkova-
nja, na vrednost statisticke znac¢ajnosti uticu isti oni faktori koji odreduju Sirinu
intervala poverenja — varijabilnost podataka i veli¢ina uzorka tj. broj entiteta
u uzorku. Sto su vrednosti entiteta iz uzorka uniformnije (tj. §to se manje me-
dusobno razlikuju) i §to je uzorak veci, niZe ¢e biti vrednosti statisticke zna-
¢ajnosti tj. p vrednosti. Ovo znaci da ¢e istom nivou odstupanja od vrednosti
pretpostavljenih nultom hipotezom (tj. od 0) odgovarati manje p vrednosti ako
se veli¢ina uzorka poveca, a isto ¢e se desiti ako se varijabilnost varijable (na
kojoj su podaci) smanji. Ako se ova dva faktora odrZavaju fiksnim, vrednost
statisticke znacajnosti ¢e zavisiti od veli¢ine razlike izmedu dobijenog statistika
na uzorku i vrednosti koje bi ocekivali na osnovu nulte hipoteze (tj. u vecini
prakti¢nih slucajeva upotrebe nulte hipoteze - koliko se vrednosti dobijene na uzorku
razlikuju od nule). Sto je ova razlika veéa, to ¢e vrednosti statisti¢ke zna¢ajnosti
biti manje.

Kada pricamo o statistickoj znac¢ajnosti, valja biti svestan i jedne kontradik-
cije koja postoji izmedu nacina na koji se o statistickoj znacajnosti govori u
svakodnevnom nauc¢nom statisittkom Zargonu i samih broj¢anih vrednosti sta-
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tisticke znacajnosti. Naime, u nau¢nom/stru¢nom Zargonu, ,,visi nivo statisticke
znacajnosti“ znaci da su vrednosti statisticke znacajnosti nize! Na primer, nauc-
nici ¢e tipicno reci da je vrednost statisticke znacajnosti od 0,01 statisticki znacajnija
tj. da ukazuje na visi nivo statisticke znacajnosti od 0,02, koja opet predstavlja visi
nivo statisticke znac¢ajnosti od, na primer, 0,2. To znaci da, u nau¢nom/stru¢nom
Zargonu, vedi ili viSi nivo statistiCke znac¢ajnosti tipicno znaci manju brojc¢anu
vrednost statisticke zna¢ajnosti. Veoma je vazno biti svestan ovog kurioztiteta na-
ucnog statistickog zargona, pogotovo za pocetnike u oblasti istrazivacke statistike,
jer njegovo nerazumevanje moze dovesti do velikih zabuna prilikom ¢itanja nau¢nih
publikacija i pracenja naucnih diskusija.

Jos jedna vazna stvar koje treba biti svestan je da kada se oslanjamo na nivo
statisticke znac¢ajnosti prilikom odlu¢ivanja o tome da li prihvatiti ili odbaciti nultu
hipotezu i kada biramo odredeni kriti¢ni nivo statisticke zna¢ajnosti kao prag
za odbacivanje/prihvatanje nulte hipoteze, mi takode prihvatamo i to da ¢e nasi
zakljucci o tome da li se nulta hipoteza moze prihvatiti ili ne biti pogreSni u
odredenom broju sluc¢ajeva. Ovo ¢e se desiti ili zato §to smo prihvatili pogresnu
nultu hipotezu ili zato §to smo odbacili nultu hipotezu koja je zapravo bila tacna.
Ovakve greske se zovu statistiCke greske:

- Greska koju pravimo onda kada odlu¢imo da odbacimo nultu hipo-
tezu koja je tacna zove se statisticka greS§ka tipa 1. Greska tipa 1 se
takode zove i laZzno pozitivni nalaz — proglasavanje da rezultat (koji je
pretpostavljen alternativnom hipotezom) postoji, u situaciji kada zapravo
ne postoji u populaciji.

- Gresku koju pravimo onda kada prihvatimo nultu hipotezu koja nije
tacna zove se statisticka greska tipa 2. Greska tipa 2 se takode naziva
i laZno negativni nalaz — proglasavanje da ocekivani efekat ne postoji u
situaciji kada dati efekat postoji u populaciji.

Statisticka greSka tipa 1 se deSava onda kada odlu¢imo, na osnovu statistic-
ke znacajnosti, da nije verovatno da na§ uzorak dolazi iz populacije u kojoj je
nulta hipoteza ta¢na, zato Sto su vrednosti statistika koje posmatramo na uzorku
previse razli¢ite od vrednosti koje pretpostavlja nulta hipoteza. Medutim, ¢ak i malo
verovatni dogadaji se nekada dese, tako da ake uzmemo kao kriti¢ni nivo statistic¢-
ke znacajnosti 5% ili 0,05, to znaci da ¢emo za 5% uzoraka, uzetih iz populacije
(ili populacija) u kojima je nulta hipoteza tac¢na, da zaklju¢imo (pogresno) da ne
poticu iz takve populacije. Ako snizimo kriticni nivo statisticke znacajnosti (tj. u
statistickom zargonu — ako zahtevamo vecu statistiCku znacajnost za odbacivanje
nulte hipoteze) na 1% odnosno 0,01, onda mozemo ocekivati da imamo 1% situ-
acija kada odbacujemo nultu hipotezu koja je tacna u populaciji. Dakle, poveéa-
nje statisticke znacajnosti potrebne za odbacivanje nulte hipoteze (Sto znaci da
smanjujemo numeri¢ku vrednost kriticnog nivoa statisticke znacajnosti, smanjujemo
kriti¢nu p vrednost) ¢e smanjiti i verovatnocu pravljenja statisticke greske tipa
1. Medutim, u isto vreme, dok smanjujemo verovatnocu statisticke greske tipa
1, raste verovatnoc¢a ¢injenja statisti¢ke greske tipa 2. Do ovog dolazi zbog toga
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$to, kako je ve¢ pomenuto, zahtevanje niZe p vrednosti (odnosno vece statisticke
znacajnosti) za odbacivanje nulte hipoteze povecava raspon vrednosti uzorka
za koje ¢emo prihvatiti nultu hipotezu. To onda zna¢i da ¢e biti viSe mogucih
vrednosti populacije koje su razlicite od onih koje predvida nulta hipoteza, ali
koje nisu dovoljno razli¢ite od vrednosti predvidenih nultom hipotezom da sta-
tistici dobijeni na uzorcima uzetim iz njih dovoljno ¢esto predu prag statisticke
znacajnosti (dovoljno Cesto, zato $to i kada nema razlike izmedu populacija, razlike
izmedu uzoraka uzetih iz njih nekada predu grani¢nu vrednost, to treba da zapamti-
mo!). Drugim re¢ima, da bi istraziva¢i mogli tacno i pouzdano da otkriju razlike
izmedu pravih vrednosti populacije i vrednosti populacije koje su o¢ekivane na
osnovu nulte hipoteze, razika izmedu tih vrednosti treba da bude dovoljno veli-
ka. Mala odstupanja od nulte hipoteze su utoliko teza da se otkriju preko racunanja
statisticke znacajnosti §to su manja. Prema tome, ustroznjavanje zahtevanog praga
statisticke znacajnosti za odbacivanje nulte hipoteze (tako $to bi trazili numericki
manje p vrednosti za odbacivanje nulte hipoteze) smanjuje verovatnocu ¢injenja sta-
tisticke greske tipa 1, ali povecava verovatnocu Cinjenja statisticke greske tipa 2 i
obrnuto.

I sta onda mozemo da uradimo oko ovih gresaka? Prvo jednu stvar treba da
razjasnimo — §ta god radili, nikada ne moZemo u potpunosti eliminisati mogu¢-
nost greske, uvek ¢e postojati nenulta verovatnoca da se napravi greska (tj. da
se donese pogresan zakljucak). To je razlog zasto generalno nije mnogo pametno
da se odluke sa vaznim praktiénim posledicama donose na osnovu rezultata
koji su dobijeni na samo jednom uzorku. Ako je odluka koju donosimo na osnovu
statistickih zakljuCaka vazna ili moze imati ozbiljne posledice, takva odluka bi tre-
bala, kad god je moguce, da bude zasnovana na seriji nezavisnih studija koje su sve
sprovedene na medusobno nezavisnim uzorcima.

Sledeca stvar koju treba razmotriti je to koliko nas kosta greska tipa 1, a ko-
liko greska tipa 2. Da li je veca Steta da se ne uoci efekat koji stvarno postoji ili da
se objavi da efekat postoji kada ga zapravo nema? Cena odnosno $teta od pravljenja
jedne ili druge greske zavisi od prirode fenomena koji prou¢avamo. Na primer, ako
testiramo nove nacine da se izleCe neke uobicajene bolesti, bolesti za koje ve¢ po-
stoje efikasni lekovi i kada mi poredimo efikasnost novih postupaka lecenja sa efika-
snosc¢u onih koji ve¢ postoje, verovatno je da bismo hteli da verovatnoca greske tipa
1 bude minimalna. Ovo je tbog toga §to nas greska tipa 1 moze dovesti do zakljucka
da je neefikasni postupak lecenja efikasniji od nekog ve¢ postoje¢eg. Mi bi onda
investirali novac, i to znacajne koli¢ine novca, u razvoj ovog postupka i njegovu
primenu u klini¢koj praksi. Medutim, uskoro bi postalo poznato da nova procedura u
stvari nije efikasnija od postojece (ali je, recimo, skuplja). Kada ovo postane poznato
javnosti, izgubili bismo klijente, na$ postupak bi bio napusten i investicija bi nam
propala. Prema tome, u takvim situacijama, bilo bi manje opasno da nam promakne
novi postupak lecenja koji realno jeste efikasan, zbog greske tipa 2, nego da investi-
ramo u neefikasan postupak zbog greske tipa 1.

S druge strane, da smo kojim slu¢ajem operater radara protivvazdusne odbrane
tokom rata, i da je na$ posao da uzbunimo protivvazdusnu odbranu kada otkrijemo
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neprijateljske avione, dronove ili rakete, bilo bi mnogo opasnije da napravimo gres-
ku tipa 2, tj da ne primetimo nailazeée neprijateljske avione, nego da napravimo
gresku tipa 1 tj. da podignemo laznu uzbunu, objavljuju¢i da smo otkrili neprijatelj-
ske avione kada aviona realno nema.

Cinjenje greske tipa 2 bi u ovoj situaciji verovatno rezultiralo materijalnom
Stetom 1 smréu nasih kolega, prijatelja ili ¢lanova porodice, pa i naSom sopstvenom,
dok bi ¢injenje greske tipa 1 rezultiralo samo time da nekoliko kolega bude bespo-
trebno uznemireno i zato ne bas zadovoljno.

Prema tome, kada odluc¢ujemo o pragu statisticke znacajnosti, veoma je
vazno proceniti koju od ovih vrsta greSaka je vaZnije da izbegnemo. Ako odluéi-
mo da je vaZnije da izbegnemo greske tipa 1, onda kriti¢nu vrednost statisticke
znacajnosti treba da pomerimo ka niZim p vrednostima. Ako je vaZnije da izbe-
gnemo greSku tipa 2, onda bi trebalo da pomerimo prag statisticke znacajnosti
prema visim p vrednostima.

Tabela 5.5. Shematski prikaz dve vrste statistickih gresaka i dve
vrste ispravnih zakljucaka

Statisticke greske Mislimo li da postoji efekat?
Da Ne
Postoji li efekat Da Odliéno! Statisticka greSka tipa
stvarno? 2.
Nas zakljucak je
tacan!! Efekat stvarno postoji,
o ali mi mislimo da ga
Odbavcﬂl S$mo nema. Prihvatili smo
pogresnu nultu nultu hipotezu koja
hipotezu! nije ta¢na!
Ne Statisticka greska Odlicno!
tipa 1.
Nas§ zakljudak je
Efekta nema, ali mi tacan!!

mislimo da ga ima. . .
Odbacili smo nultu Prihvatili smo ta¢nu
hipotezu koja je nultu hipotezu!

tacna!!

Kona¢no, ono §to moZemo da uradimo da smanjimo verovatnoc¢u obe vrste
greSaka je da suzimo distribuciju uzorkovanja u celini, da snizimo standardnu
greSku. Kao $to je ranije receno, relativna Sirina distribucije uzorkovanja zavisi od
varijabilnosti varijable koju razmatramo i od veli¢ine uzorka. Kako je varijabilnost
tolika kolika je, tj. kako ne mozemo da smanjimo varijabilnost bez da narusimo
reprezentativnost uzorka, ono $§to moZemo da uradimo je da povecamo veli¢inu
uzorka. Povecavanje veli¢ine uzorka ¢e smanjiti standardnu gresku, a time ¢e i
suziti distribuciju uzorkovanja i tako uciniti da manja odstupanja od stanja defi-
nisanog nultom hipotezom predu prag statisticke znacajnosti (kriticnu vrednost
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statisticke znacajnosti), smanjujucéi javljanje i greSke tipa 1 i greSke tipa 2 (ali
ne menjajuci relativne odnose njihovih ucestalosti — ne menjajuéi to koliko se puta
jedna javlja ¢eSce nego druga). Sve u svemu, ako ho¢emo da smanjimo ucesta-
lost javljanja statistickih gresaka, treba da povec¢amo veli¢inu uzorka. S druge
strane, povecavanje veli¢ine uzorka takode povecava i cenu realizacije istraZivanja.
Ako povecanje veli¢ine uzorka nije zapravo bilo potrebno, samo smo bespotrebno
protracili novac na skupljanje podataka od dodatnih entiteta koji nam nisu stvarno
trebali. Medutim, ako se pokaze da je na$ uzorak bio previse mali da bi se efekat koji
zelimo da prou¢imo mogao pouzdano detektovati (zato Sto, setimo se, razlika izme-
du vrednosti populacije i vrednosti pretpostavljenih nultom hipotezom treba da bude
odredene velicine da bi bilo dovoljno verovatno da statistici uzorka predu usvojeni
prag statistiCke znacajnosti) i onda zbog toga pocinimo statisticku gresku tipa 2 (bez
da to znamo, naravno, nevolja sa ovim greskama §to kada ih ¢inimo, ne znamo da
to radimo!), onda su novac i trud koji smo ulozili u celu studiju propali. To je razlog
zasto istrazivaci koriste seriju postupaka koje zovu analizom snage (eng. power
analysis) sa ciljem utvrdivanja minimalne veli¢ine uzorka koja je potrebna da
bismo imali odredenu verovatnoc¢u (obi¢no 80% ili 90%) da detektujemo efe-
kat (4j. razliku od stanja definisanog nultom hipotezom) odredene ocekivane veli-
¢ine koriste¢i odredeni prag statisticke znacajnosti (odredenu kriticnu vrednost
za odbacivanje nulte hipoteze). Ova velifina se naziva snagom studije i tipicno
se izrazava kao proporcija testova/istrazivanja koji bi dali statisticki znacajan
rezultat (tj. koji bi presli usvojeni nivo statistiCke znacajnosti, opravdavajuci tako
odbacivanje nulte hipoteze) ako ocekivatni efekat postoji u populaciji. Na ovaj
nacin, snaga od 0,92 znaci da ¢e 92 od 100 testova biti statisticki znac¢ajno ako oce-
kivani efekat (efekat oekivane veli¢ine) postoji u populaciji. Postupci analize sna-
ge tipi¢no kombinuju informacije o veli¢ini o¢ekivanog efekta, Zeljenom pragu
statisticke znacajnosti (za odlu¢ivanje o prihvatanju/odbacivanju nulte hipoteze)
i Zeljenoj verovatnoéi da uzorak iz populacije u kojoj postoji efekat ocekivane
veli¢ine prede prag statisticke znacajnosti da bi izracunali minimalnu potrebnu
veli¢inu uzorka. Tipi¢na pretpostavka u postupcima analize snage je da je uzorak
izvucen iz populacije postupkom slu¢ajnog uzorkovanja. Treba reci i da su velici-
ne uzoraka koje se tipi¢no vidaju u objavljenim istrazivanjima u vode¢im nauc¢nim
publikacijama u oblasti drustenih nauka i nauka o ponasanju uglavnom dosta, dosta
vece od minimalnih veli¢ina na koje bi ukazivali rezultati analize snage. Zbog toga
su postupci analize snage najkorisniji onda kada nije moguce skupiti veliki uzorak,
bilo zbog toga $to su entiteti (ili ucesnici u istrazivanju, onda kada su ti entiteti ljudi)
koji nam trebaju retki ili zato $to su postupci merenja koje koristimo komplikovani,
skupi ili vrlo ekstenzivni. Drugim re¢ima, analiza snage je najkorisnija onda kada
smo ograniceni na istrazivanja na veoma malim uzorcima. Kada je uzorak ve-
liki, ¢ak i veoma mali efekti ¢e lako preéi prag statisticke znacajnosti, a onda se
javlja problem odlucivanja o tome koji od detektovanih efekata (tj. detektovanih
odstupanja od stanja pretpostavljenog nultom hipotezom) zaista vrede daljeg raz-
matranja, a koji se mogu zanemariti jer su previ$e mali da bi imali ikakav prakti¢an
znacaj.
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lako je statisticka znacajnost bila centralna tacka statistike zaklju¢ivanja i testi-
ranja hipoteza u druStvenim naukama i naukama o ponaSanju tokom vecéeg dela 20.
veka, a tu poziciju je zadrzala i u prvim decenijama 21. veka, statisticka znacajnost
je bila i meta mnogih kritika koje su dovele do toga da istrazivaci po¢nu da istra-
Zuju i primenjuju alternative isklju¢ivom oslanjanju na statisticku znacajnost kod
izvodenja zakljucaka o rezultatima istrazivanja.

Jedan od glavnih nedostataka koncepta statisticke znacCajnosti je ¢injenica
da njena vrednost zavisi od veli¢ine uzorka. Zbog toga, kada je uzorak mali, ¢ak
i velika odstupanja od nulte hipoteze (tj. veliki efekti) mogu da ostanu statisticki
neznacajni (odnosno da ne predu kriticnu vrednost statisticke znacajnosti za odba-
civanje nulte hipoteze), a tako i neotkriveni. S druge strane, kada je uzorak veliki,
cak i1 zanemarljive razlike, razlike bez ikakovog prakti¢nog znacaja, lako postaju
statisticki znacajne. Ovaj nedostatak je toliko vazan da su neki istrazivaci uvredljivo
pocekli da racunanje statisticke znacajnosti nazivaju ,testiranje veli¢ine uzorka* ili
»hulti ritual” (e.g. Gigerenzer, 2004). Ovakva situacija stvara i savreSenu priliku za
nepostene pristupe istrazivanju — ako bi istraziva¢ varalica hteo da pokaze da odre-
deni efekat ne postoji, on/ona bi mogao/mogla da uradi istrazivanje na uzorku koji je
previse mali i da onda izvesti kako efekat nije detektovan (Sto bi onda bilo interpre-
tirano kao da ,,ne postoji“). S druge strane, ako bi istraziva¢ hteo da istakne efekat
zanemarljive velicine, iz razloga koji nemaju veze sa stvaranjem naucnih znanja, on/
ona bi mogao/mogla da uradi studiju na veoma, veoma velikom uzorku, a na takvom
uzorku bi, dodaju¢i tome i moguénost da se radi veliki broj poredenja, bilo sasvim
verovatno da bi nesto, neko poredenje preslo prihvaceni prag statisticke znacajnosti.
Takav istraziva¢ bi onda mogao da zgodno ,,zaboravi®“ da prokomentarise veli¢inu
odstupanja od nulte hipoteze i da se fokusira samo na ¢injenicu da je dobijen sta-
tisticki znacajan efekat.

Ovaj poslednji primer dovodi nas do drugog vaznog nedostatka iskljucivog
oslanjanja na statisticku znacajnost prilikom izvodenja zakljucaka o rezultati-
ma istraZivanja — statisticka znacajnost, kada se koristi onako kako je napred
opisano, za rezultat daje iskljucivo binarne odluke — da se nulta hipoteza odbaci
ili prihvati. Medutim, odbacivanje nulte hipoteze nam ne kaze nista o verovatnoj
veli¢ini razlike izmedu proucavane populacije i vrednosti pretpostavljenih nultom
hipotezom, ve¢ nam samo omogucéava da zaklju¢imo da razlike ima (ili da nema,
ako nultu hipotezu odlu¢imo da prihvatimo). Ovo nekada nije dovoljno zato Sto,
kako je ve¢ pomenuto, istrazivanja na velikim uzorcima mogu da dovedu do toga da
usvojeni prag statistiCke znacajnosti predu razlike koje su previse male da bi bile od
ikakvog prakti¢nog znacaja.

Zbog toga je, u danasnjoj nauci, veoma Siroko prihvaéena preporuka da se
uz statistiCku znacajnost prikaZe i neka mera velic¢ine efekta (tj. mera veliCine ra-
zlike izmedu dobijenih vrednosti i onih koje su pretpostavljene nultom hipotezom). U
trenutku pisanja ove knjige, 2022. godine, koriS¢enje mera veli¢ine efekta je Siroko
prihvaceno, a pri tom su u nauc¢noj literaturi prisutni i pozivi da se u potpunosti napusti
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koris$¢enje statisticke znacajnosti za potrebe izvodenja zakljucaka o rezultatima istrazi-
vanja. Ipak, uprkos ovim pozivima, koris¢enje statisticke znacajnosti je i dalje glavni
postupak izvodenja zakljucaka o rezultatima istrazivanja. Naravno, kako su istrazivaci
sve svesniji ovih kritika, zaklju€ci se sve rede zasnivaju samo na statistickoj zna-
cajnosti, veé se sve ¢eS¢e kombinuju sa merama velifine efekta.

Postoji 1 jedan pravac kritike koji gada konceptualnu osnovu testiranja nulte
hipoteze preko statisticke znacajnosti, na nacin koji je upravo opisan i koji testi-
ranje statisticke znacajnosti pogrdno naziva ,.testiranje znacajnosti nulte hipoteze*
ili na engleskom NHST, od ,,null hypothesis significance testing (e.g. Perezgon-
zalez, 2015). Ovi autori valjano primecuju da je postupak testiranja nulte hipoteze
postupak koji se Cesto koristi u drustvenim naukama, biologiji, psihologiji i drugim
oblastima tj. postupak koji je opisan u ovoj knjizi, zapravo kombinacija dva pristupa
testiranju podataka — jednog koji je predlozio Fiser (Fischer) i jednog koji su pred-
lozili Nejman i Pirson (Neyman, Pearson) u prvom polovini 20. veka (Gigerenzer,
2004; Haig, 2017; Laki¢, 2019; Perezgonzalez, 2015). Oni primecuju da su, u okviru
ovog pristupa, neka svojstva ova dva teorijska pristupa kombinovana na nacin za
koji oni smatraju da nije u skladu sa karakteristikama ova dva pristupa, a da su neke
druge stvari veoma uproscene, pocevsi od same nulte hipoteze, koja je, manje-vise,
svedena na hipotezu koja kaze da je parametar nula, da alternativna hipoteza obic-
no nije ni formulisana, a da istrazivaci ovaj pristup ¢esto posmatraju kao da je u
pitanju neki ritual i primenjuju ga bez da stvarno razumeju koncepte na kojima su
ove procedure zasnovane. Kazu da ovi istrazivaci kriticne nivoe statisticke znacaj-
nosti (to je najc¢esce nivo od 0,05) tretiraju, u praksi i u onom kako uce studente i
istrazivace pocetnike, potpuno nefleksibilno, kao krute pragove, umesto kao manje
ili vise arbitrarne prelomne tacke, kao i da su mnoge stvari koje istrazivaci rade
prosto pogresne (kao, na primer, interpretiranje statisticki neznacajnih rezultata kao
»tendencije® prema stanju stvari koje bi dalo osnova za odbacivanje nulte hipoteze).
Vrlo detaljan pregled sli¢nosti i razlika originalnog Fiserovog i Nejman-Pirsonovg
pristupa s jedne strane i ,,testiranja znacajnosti nulte hipoteze®, onako kako se ovaj
pristup primenjuje u istrazivackoj praksi dao je Perezgonzalez (2015). U datom radu
autor daje detaljni pregled sva tri pristupa i tabelu u kojoj detaljno navodi sli¢nosti i
razlike izmedu njih po klju¢nim tackama.

Iako su mnoge tacke ove kritike sasvim validne na konceptualnom nivou, ono
Sto se mozemo zapitati je da li one zaista diskvalifikuju ,.testiranje znacajnosti nulte
hipoteze* kao pristup koji je ,,dovoljno dobar* za prakticnu upotrebu u istrazivanji-
ma. Po miSljenju autora ove knjige, odgovor na to pitanje je veoma jasno ne. lako,
zaista, opisani postupci imaju puno nedostataka, od kojih su najvazniji ve¢ pomenuti
u ovoj knjizi, oni su takode zasluzni za uvodenje i Sirenje upotrebe statistickih i
matematickih postupaka u oblastima nauke u kojima su pre toga bile mnogo, mnogo
manje pristune, ¢ime su u potpunosti promenile metodoloski pristup istrazivanjima
u ovim oblastima. Njihova srazmerna jednostavnost je omogucila da integraciju ovih
postupaka u studijske programe naucnih oblasti koje ranije nisu prakti¢no koristile
nikakvu matematiku i dozvolile nau¢nicima iz oblasti koje tradicionalno nisu mnogo
bliske matematici da usvoje i koriste relativno slozene statisticke postupke u svojim
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istrazivanjima. Uopste nije preterivanje ako kazemo da je uvodenje statistickih po-
stupaka, pocevsi od onih koje su opisane u ovoj knjizi, napravilo revoluciju u nac¢inu
na koji se sprovode istrazivanja u drustvenim naukama, u psihologiji, ali takode i
u biologiji i mnogim drugim oblastima nauke. Ovo se najbolje moze videti kada
uporedimo naucni kvalitet i nau¢nu vrednost istrazivanja koja rade istrazivaci koji
dolaze iz sredina gde se ova integracija statistike u istrazivacku metodologiju desila
pre viSe decenija ili ¢ak pre viSe od veka sa istrazivanjima koja rade istrzivaci koji
dolaze iz sredina gde se ova integracija nije desila uopste ili u kojima je pocetak
te integracije relativno novijeg datuma. lako ima glasova koji iznose misljenje da
su dogadaji poput krize replikabilnosti nalaza u psihologiji (ovu krizu je pokrenula
serija skora$njih istrazivanja koja su imala za cilj da ponove klasi¢ne/Cuvene istra-
zivacke postupke iz oblasti psihologije 1 koja nisu uspela da dobiju rezultate kakve
su prijavili njihovi istorijski uzori, a i oni koji jesu, prijavili su uglavnom da su
dobijeni efekti slabiji nego u istrazivanjima koja su im bili uzori) (e.g. Swiatkowski
& Dompnier, 2017) delom i posledica manjkavosti u kvalitetu primene statistike
zakljucivanja u psiholoskim istrazivanjima i uopste manjkavosti u razumevanju sta-
tistickih koncepata od strane psihologa (Laki¢, 2019), mi dosta ¢vrsto verujemo da
bez upros¢avanja koja su uvedena u prakticnu primenu statistika od strane istraziva-
¢a, ne bi bilo ni Siroke primene statistike u istrazivanjima u ovim oblastima, pa onda
ne bi bilo ni replikabilnosti. Valja primetiti da da bi imali krizu replikabilnosti, prvo
moramo da imamo rezultate istrazivanja koji su replikabilni, a ovakvih rezultata ne
bi bilo da istrazivaci nisu usvojili statistiku. 1z ovog sledi da je, uprkos postoje¢im i
potencijalnim nedostacima statistickih postupaka koji su trenutno u Sirokoj upotrebi,
jednostavno neosporna Cinjenica to da je uvodenje statistike napravilo revoluciju i u
velikoj meri unapredilo kvalitet istrazivanja u ovim oblastima nauke. I pored ovoga,
statisti¢ki postupci su stvari koje se razvijaju i mesta za unapredenje definitivno ima.
Neka od mogucih unapredenja su predstavljena i ovde. Takode, treba reci i da su
neke od kritika koje su upucene ovim statistickim postupcima prosto neopravdane.
Na primer, kritika o rigidnosti postupaka koji se primenjuju u nau¢nim istrazivanji-
ma, a koja kaze da se od svih naucnika trazi da primenjuju iste postupke i ista pravila
za donosSenje odluka, ukljucujuéi i kriti¢ni nivo statisticke znacajnosti, a koji neki
kriticari pogrdno nazivaju ,,nulti ritual” ili bezumnom upotrebom statistike (Gige-
renzer, 2004), zapravo predstavljaju pozeljnu karakteristiku standardizacije nauc¢nih
postupaka i podsticanje objektivnosti. Standardizovane nau¢ne procedure i objektiv-
nost su svojstva koja su od izuzetne vaznosti u nauci uopste, ali njihova vaznost jos
viSe dolazi do izrazaja u oblasti drustvenih nauka, oblasti koja je kroz svoju istoriju
bila ¢esto pod velikim uticajem, a nekada i sasvim ,,oteta* od strane razli¢itih politi¢-
kih ideologija i planova, neobjavljenih licnih verovanja i opsteg subjektivizma do te
mere da je to zaustavljalo svaki naucni napredak i dovodilo do potpuno bezvrednih
istrazivanja (e.g. V. Hedrih, 2020; Reyna, 2017). U takvom okruzenju, standardiza-
cija istrazivackih postupaka na nacin koji obezbeduje da svi istrazivaci izvedu iste
zakljucke iz istog skupa podataka i istog skupa statistickih postupaka je vazna pred-
nost, a ne nedostatak, ¢ak i kada je cena koju treba platiti za to nesto poveéana teorij-
ska neuskladenost u odnosu na nivo pre toga. Ovo, naravno, ne treba nikako shvatiti
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kao stav da nema prostora za unapredivanje postupaka testiranja nulte hipoteze koji
su trenutno u Sirokoj upotrebi. Upravo suprotno — mnoga takva unapredenja su veca
postala ili uveliko postaju deo dominantne naucne prakse.

Testiranje nulte hipoteze reuzorkovanjem. Postupci za racCunanje statisticke
znacajnosti su se tradicionalno oslanjali na centralnu grani¢nu teoremu, $to znaci da
su svojstva distribucije uzorkovanja procenjivana formulama, kao Sto je opisano u
prethodnom poglavlju. Jedna alternativa ovom pristupu, koja u trenutku pisanja ove
knjige polako ulazi u Siroku upotrebu preko razlicitih statistickih softverskih paketa
je testiranje nulte hipoteze preko postupka butstrepinga. Testiranje nulte hipoteze
pomocu butstrepinga radi na nacin koji je slican nacinu na koji koriste intervali
poverenja da bi se procenila vrednost parametra:
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U prvom koraku se uzorkovanjem sa vra¢anjem uzima Zeljeni broj
uzoraka iz izvornog uzorka istraZivanja, a onda se, na svakom od tih
uzoraka, izra¢unaju statistici na kojima treba da se testira nulta hi-
poteza.

Od ovako izracunatih statistika formira se distribucija uzorkovanja.
Granicne tacke intervala poverenja distribucije uzorkovanja definiSu
se na osnovu Zeljenog praga tj. na osnovu toga koliki procenat distri-
bucije uzorkovanja Zelimo da obuhvatimo intervalom poverenja. U
naucnoj i stru¢noj literaturi se najéesée koriste 95% i 99% interval. Za
ove intervale se moze smatrati da odgovaraju nivoima statisticke zna-
¢ajnosti od 5% i 1% tj. od 0,05 i 0,01, zato Sto kada je 95% distribucije
uzorkovanja ukljuc¢eno u interval poverenja, 5% distribucije nije ukljuce-
no u njega, a taj procenat/proporcija entiteta koja je van intervala povere-
nja je u sustini ono §to statisticka znacajnost predstavlja. Treba primetiti i
da se ovaj interval poverenja pravi tako da su gornja i donja granica jedna-
ko udaljene od aritmeticke sredine distribucije uzorkovanja. Ovaj interval
poverenja se obi¢no naziva butstrep interval poverenja uz navodenje
procenta distribucije uzorkovanja koji taj interval ukljucuje. Na pri-
mer, ako napravimo butstrep interval poverenja tako da ukljucuje 95%
entiteta iz distribucije uzorkovanja, takav interval se zove 95% butstrep
interval poverenja, a ako se napravi tako da ukljucuje 99% entiteta, onda
se zove 99% butstrep interval poverenja i tako dalje. U ovom postupku
se obi¢no racuna i razlika izmedu aritmeticke sredine distribucije
uzorkovanja i aritmeticke sredine izvornog istrazivakog uzorka (da-
kle uzorka koji smo empirijski prikupili i iz kog smo radili uzorkovanje u
ovkiru postupka butstrepinga) i ova razlika se zove bias ili pristrasnost.
Nulta hipoteza se onda procenjuje uo¢avanjem da li se vrednost koju
pretpostavlja nulta hipoteza (a to je obi¢no 0) nalazi unutar intervala
poverenja koji je napravljen u prethodnom koraku ili se nalazi van
njega. Ako se vrednost odredena nultom hipotezom nalazi unutar in-
tervala poverenja, onda se nulta hipoteza prihvata. Ako se vrednost
specifikovana nultom hipotezom nalazi van intervala poverenja, onda
se nulta hipoteza odbacuje.



Na primer, ako bi zeleli da testiramo nultu hipotezu da dva uzorka poticu iz
populacija sa istom vrednoscu aritmeticke sredine (na nekoj varijabli koju smo prou-
¢avali), prvo bi postavili nultu hipotezu da je razlika izmedu aritmeti¢kih sredina dve
populacije iz kojih smo izvadili nase uzorke jednaka 0. Onda bi mogli da sprovede-
mo postupak butstrepinga i napravimo, recimo, 10 000 parova uzoraka iz ova izvor-
na dva uzorka, a onda da izracunamo razliku izmedu aritmetickih sredina za svaki od
ovih 10 000 parova uzoraka. Tako bismo dobili 10 000 razlika izmedu aritmetickih
sredina i one bi ¢inile naSu distribuciju uzorkovanja razlika izmedu aritmetickih sre-
dina. Onda bismo definisali, recimo, 95% butstrep interval poverenja, takav da su
njegova gornja i donja granica podjednako udaljene od centra distribucije uzorko-
vanja. Pretpostavimo sada da smo napravili ovaj interval i da on obuhvata vrednosti
izmedu, recimo, -1 i 3, pri ¢emu je aritmeticka sredina distribucije uzorkovanja 1.
Kako nasa nulta hipoteza kaze da je razlika izmedu aritmetickih sredina populacija
0, mi bi onda pregledali interval poverenja koji smo napravili i uo¢ili da se 0 nalazi
unutar naSeg intervala poverenja. Na osnovu ovoga, mi bismo zakljucili da nulta
hipoteza nije opovrgnuta, $to znaci da bismo je prihvatili. Ako bi, medutim, ispalo
da nas interval poverenja obuhvata vrednosti izmedu, recimo -3 i -1 ili na primer iz-
medu 2 15, onda bi zakljucili da 0 (vrednost pretpostavljena nultom hipotezom) nije
unutar butstrep intervala poverenja i, na osnovu toga, odbacili nultu hipotezu. Ovde
je jos vazno ponovo istaci da, iako su nulte hipoteze koje kazu da je neka vrednost
nula (tj. ,,nil* hipoteze) prakti¢no jedina vrsta nultih hipoteza koja se srec¢e u stru¢noj
i naucnoj literaturi i statistickom sofveru, bilo koja precizna statisticka hipoteza (tj.
bilo koja hipoteza koja precizno pretpostavlja vrednosti parametara) moze podjed-
nako dobro da odigra ulogu nulte hipoteze.

Kao i kod koris¢enja butstrep procedure za procenu vrednosti parametara,
prednost butstrepinga u poredenju sa racunanjem statisticke zna¢ajnosti na
osnovu centralne grani¢ne teoreme sastoji se u tome da se ovaj postupak ne
oslanja na pretpostavke o svojstvima distribucije uzorkovanja, ve¢ direktno ra-
¢una svojstva iz simulirane distribucije uzorkovanja napravljene izvlacenjem
uzoraka iz izvornog uzorka datog istraZivanja.

5.5. Bajesov faktor i testiranje statistickih hipoteza

Jedno vazno svojstvo testiranja nulte hipoteze preko racunanja statisticke znacaj-
nosti, a takode i jedna od glavnih tacaka kritike ovog postupka je ¢injenica da se, onako
kako se tipicno koristi, postupak testiranja statisticke znacajnosti ni na koji nacin
ne oslanja na postojeca teorijska znanja o temi koja se istraZuje (e.g. Dienes, 2014;
Dienes & Mclatchie, 2018; Gigerenzer, 2004; Lakic¢, 2019). Istraziva¢ postavlja nultu
hipotezu, hipotezu za koju oc¢ekuje da je pogresna, ali, u okviru statistickog postupka,
nema nikakve specifikacije onoga Sto istraziva¢ zapravo oc¢ekuje. lako je ovaj postu-
pak svakako ispravan kada nemamo nikakvih prethodnih znanja o fenomenu koji se
proucava, pa tako ni osnova za neka posebna oc¢ekivanja, kada su u pitanju pojave koje
su dobro proucene, istrazivaci ¢esto itekako imaju osnova da formuliSu i testiraju spe-
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cificne hipoteze, samo §to se tako nesto radi vrlo retko. Takode, kada nivo statisticke
znacajnnosti ukazuje da treba da prihvatimo nultu hipotezu, to ne znaci da je
verovatno da je ta hipoteza ta¢na, nego samo to da nije bilo mogucée odbaciti je
na osnovu rezultat primenjenog statistickog postupka. Da bi prevazisli ovaj pro-
blem, neki istrazivaci predlazu da se, umesto ra¢unanja statisticke znacajnosti nulte
hipoteze, porede konkurentske hipoteze, a jedan nacin da se to uradi je racunanje
Bajesovog faktora. Postupak za racunanje Bajesovog faktora je deo pristupa statistici
koji se zove Bajesijanska statistika. Bajesijanska statistika je zasnovana na Bajeso-
voj interpretaciji verovatnoce, gde se verovatnoéa posmatra kao izraz stepena
uverenosti u odredeni dogadaj. Bajesijanska statistika je dobila ima po engleskom
statisticaru iz 18. veka Tomasu Bajesu (Thomas Bayes), koji je autor koncepta koji da-
nas nazivamo Bajesovom teoremom. Ovo polje je kasnije dodatno razvijeno radovima
francuskog matematicara Pjer-Simona Laplasa (Pierre-Simon Laplace).

Ovaj konkretni pristup testiranju statistickih hipoteza pocinje formulisanjem
konkurentskih hipoteza, hipoteza od kojih se jedna moZe smatrati za nultu
hipotezu, a druga za alternativnu hipotezu, ali te dve konkurentske hipoteze
mogu prosto i biti dve konkurentske hipoteze proistekle iz nesaglasnih rezultata
ranijih istraZivanja (gde su neka istrazivanja pokazivala jedno, a druga nesto dru-
g0). Ove hipoteze pretpostavljaju da je parametar jednak odredenoj vrednosti
ili da moZe imati odredeni raspon vrednosti. Na osnovu toga, za svaku hipote-
zu se pravi distribucija verovatnoca dobijanja razli¢itih vrednosti statistika na
uzorku ako je data hipoteza ta¢na. Ove distribucije verovatno¢a mogu napraviti
istrazivaci, a mogu se praviti i odredenim statistickim postupcima i one se prave
pre nego $to se po¢ne sa prikupljanjem podataka tj. ispitivanjem uzorka naseg
istrazivanja. Zbog toga Sto se prave pre prikupljanja podataka, ove verovatnoce
se zovu apriorne verovatnoce. Ovo potice od latinskog izraza ,,a priori®, koji znaci
,,0d prethodnog®, a koristi se da oznaci situacije kada se zakljucéci izvode bez pret-
hodno pribavljenih empirijskih podataka, kada su zaklj¢ci unapred izvedeni rezono-
vanjem naspram toga da budu izvedeni iz prikupljenih podataka.

Nakon prikupljanja podataka, istraZiva¢ racuna ta¢nu verovatnoéu dobi-
janja rezultata koji je dobijen na uzorku u situaciji kada je prva hipoteza tac-
na (u populaciji), a onda verovatnocu dobijanja takvih rezultata kada je druga
hipoteza tac¢na (u populaciji). Deljenje prve verovatnoée (verovatnoce dobijanja
rezultata koji je dobijen na uzorku u situaciji kada je prva hipoteza ta¢na) drugom
verovatnoé¢om (verovatnoca dobijanja na uzorku rezultata koji je dobijen ako je
druga hipoteza tacna) rezultira veli¢inom koja se zove Bajesov faktor, a tipi¢no se
oznacava sa BG. Vrednost Bajesovog faktora od 1 oznacava da su obe hipoteze
podjednako verovatne imajuéi u vidu raspolozive podatke (podatke iz istrazivac-
kog uzorka koji smo ispitali). Vrednosti Bajesovog faktora koje su vece od jedan
ukazuju da je prva hipoteza (ona koja ima ulogu imenioca u brojioca u deljenju za
racunanje BF) verovatnija, a vrednosti Bajesovog faktora manje od 1 ukazuju da
je verovatnije da je druga hipoteza ta¢na (ona hipoteza koja ima ulogu imeniocu u
deljenju za ra¢unanje BF). Kada je u pitanju prag za interpretaciju rezultata, jedna
Cesto sretana preporuka je da se vrednosti BF iznad 1, pa do 3 tretiraju kao neu-
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bedljive, kao vrednosti iz kojih se ne mogu izvu¢i zakljcci o tome koja od hipoteza
je verovatnija, vrednosti izmedu 3 i 10 se smatraju za umereno snaZan rezultat
u prilog prve hipoteze, rezultat kakav bi se oCekivao u ranim fazama istrazivanja.
Vrednosti 10-30 se smatraju za snaZan rezultat u prilog prve hipoteze, vrednosti
od 30-100 su veoma snaZan rezultat u korist prve hipoteze, dok se vrednosti BF
preko 100 smatraju za ekstremno jake, krucijalne nalaze u prilog prve hipote-
ze. Na sli¢an nacin, vrednosti BF ispod 1, pa sve do 1/3 (ili 0,33) smatraju se za
neubedljive, nalaze iz kojih se ne mogu izvuéi zakljuéci o preimuéstvu neke od hi-
poteza, vrednosti izmedu 0,33 i 0,1 se smatraju umerenim nalazima u Kkorist hi-
poteze 2 (hipoteze koja predstavlja imenilac prilikom rac¢unanja Bajesovog faktora),
vrednosti izmedu 0,1 i 0,033 predstavljaju snaZen nalaze, izmedu 0,033 i 0,01
veoma snaZne nalaze i vrednosti ispod 0,01 predstavljaju ekstremno snaZne,
krucijalne nalaze u korist druge hipoteze (Laki¢, 2019; Nicenboim et al., 2021).

Kljuéno svojstvo ovog pristupa je formulacija hipoteza, tj. odredivanje aprior-
nih verovatno¢a. Ovo se moze uraditi na razli¢ite nacine, od toga da proglasimo sve
moguce vrednosti jednako verovatnim (Sto znaci da napravimo uniformnu distribuciju
apriornih verovatnoca), pa do veoma preciznih distribucija verovatnoca zasnovanih na
prethodnom znanju. Ovo, po samoj svojoj prirodi, zahteva oslanjanje na sud istra-
Zivaca zarad formulisanja hipoteza i samim tim moZemo napraviti situacije gde
razliciti istraZivaci ove verovatnoce formuliSu na razli¢ite nacine, sve imajuéi u
vidu iste podatke dostupne pre pocetka istraZivanja, Sto ovaj postupak cini su-
bjektivnim. Kako Laki¢ primecuje u svom radu o Bajesovom faktoru (Laki¢, 2019),
racunanje Bajesovog faktora se moze uraditi i na objektivan nacin, recimo dodeljiva-
njem jednakih verovatno¢a svim moguéim vrednostima razmatranog statistika. Medu-
tim, moze se re¢i da ovakav postupak ponistava osnovnu ideju ovog pristupa, a to je
ukljucivanje prethodnog znanja o temi koja se proucava u proracune. Ova neophodna
subjektivnost ovog pristupa moze takode, potencijalno, biti zloupotrebljena od strane
istrazivaca previse motivisanih da pokazu da je njihova hipoteza tacna, a koji bi svoje
hipoteze formulisali tek nakon $to prikupe podatke (i dobro ih prouce), a ne pre toga
kako ovaj pristup zahteva (a pravili se da su ih formulisali pre!!). Medutim, pristup
zasnovan na Bajesovom faktoru vidi istrazivanje kao dinamicki proces, a ne kao
jednokratni dogadaj. Ovo znaci da ¢ak iako bi neki istraziva¢ uradio ovako nesto,
bududi istrazivaci i buduca istrazivanja koja budu proucavala isti skup prethodnih po-
dataka bi lako dovela u pitanje validnost ovakvih nalaza. Jo$ jedna vazna stvar koju
treba istaci je to da nam Bajesov faktor sam za sebe ne moZe reéi koja je hipoteza
najverovatnija, ve¢ samo, imajuéi u vidu nalaze naSeg istraZivanja i podatke iz
prethodnih istraZivanja, koliko bi i kako trebalo da aZuriramo stepen svoje re-
lativne uverenosti u razmatrane konkurentske hipoteze (Nicenboim et al., 2021).

Imajudi sve ovo u vidu, glavno svojstvo Bajesijanskog pristupa — oslanjanje
na sud istraZivaca prilikom procene apriornih verovatnoda izgleda u isto vreme
i kao njegov glavni nedostatak, jer ono ¢ini ovaj pristup kompleksnijim i teZim
za istrazivace koji nisu previse vicni statistici. Upravo to je verovatno i jedan od
razloga za relativno skroman nivo upotrebe ovog pristupa u trenutno objavljenim
istrazivanjima u oblasti drustvenih nauka i nauka o ponasanju.
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5.6. Parametrijski i neparametrijski statistici

U ovoj tacki, bilo bi korisno da povu¢emo razliku izmedu dve vrste sta-
tistickih postupaka koji se razlikuju po tome da li polaze od pretpostavke o tome
kako su podaci distribuirani ili ne polaze. Statisti¢ki posutpci koji polaze od
pretpostavke o tome kakva je distribucija podataka, a moguée i od drugih
pretpostavki nazivaju se parametrijskim postupcima. Oni koji ne polaze od
pretpostavki o obliku distribucije podataka nazivaju se neparametrijskim
postupcima.

Parametrijski postupci koji se najéesc¢e sreéu u naucnoj literaturi u oblasti
drustvenih nauka 1 nauka o ponasanju polaze od pretpostavke da je nesto normal-
no distribuirano. To moze biti distribucija uzorkovanja, ali, u sloZenijim statistic-
kim postupcima, ova pretpostavka se moze odnositi i na druge stvari. Pored ovog,
ovi postupci obi¢no takode polaze i od slede¢ih pretpostavki:

- Da su podaci bar na intervalnom nivou merenja — ovo ocekivanje ide
zajedno sa ocekivanjem da distribucija bude normalna. Normalna distri-
bucija je distribucija podataka koji su bar na intervalnom nivou merenja,
jer se oslanja na postojanje fiksne jedinice mere. Bez fiksne jedinice mere,
ne bi bilo moguce ustanoviti da li je oblik distribucije normalan ili nije tj.
da 1i su vrednosti entiteta grupisane onako kako predvida normalna dis-
tribucija. Isto tako, ako podaci ne bi bili bar intervalni, ne bi bilo moguce
izraCunati deskriptivne statistiCke pokazatelje za normalno distribuirane
podatke — i aritmeticka sredina i standardna devijacija zahtevaju da podaci
budu bar na intervalnom nivou merenja. Iz tog razloga, ako su podaci na
ordinalnom ili nominalnom nivou merenja, ne mozemo govoriti o normal-
noj distribuciji.

- Da podaci iz uzorka poticu iz nezavisnih posmatranja/merenja. Ovo
u osnovi znaci da vrednosti jednog entiteta ne uti¢u na vrednosti bilo kog
drugog entiteta u uzorku i da razliciti podaci poticu iz razli¢itih merenja, te
da nema visestrukih kopija istog merenja predstavljenih kao da su razlicita
merenja. U slucaju drustvenim nauka i nauka o ponaSanju, onda kada su
ljudi entiteti od kojih se skupljaju podaci, a pri ¢emu su podaci odgovori
na razlicita pitanje ili testovne stimuluse, ovo najcesce treba interpretirati
kao zahtev da su ucesnici u istrzivanju odgovarali samostalno i nezavisno
jedan od drugog bez dogovaranja o tome $ta da odgovore, ali i bez da su
imali instrukcije Sta da odgovore.

- Da su varijanse homogene u posmatranim grupama — ova pretpo-
stavka u osnovi znaci da se razlike izmedu grupa, ako postoje, sasto-
je u razlikama u prose¢nim nivoima izraZenosti merenih varijabli,
a ne u razlikama u varijabilnosti ovih varijabli. Ovo takode imlicira
i da, kada testiramo efekte razlicitih faktora, pretpostavljamo da ovi
faktori uticu na sve entitete na otprilike isti nacin, stvarajuci tako razli-
ke izmedu aritmetickih sredina grupa koje su bile i onih koje nisu bile
izlozene tim faktorima, a ne izmedu njihovih varijansi. Ako posmatra-
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mo viSe grupa, ova pretpostavka znaci da sve grupe imaju istu varijan-
su. Ako posmatramo odnose izmedu varijabli, ova pretpostavka znaci
da je varijansa jedne varijable ista na svim nivoima druge varijable.

Treba primetiti i da neki parametrijski statisti¢ki testovi imaju i varijante koje
ne polaze od pretpostavki o jednakim varijansama u svim grupama, te kada prime-
njujemo ovakve varijante tih statistickih testova, obicaj je da to naglasimo prilikom
predstavljanja dobijenih rezultata.

Kada diskutujemo statisticke postupke u kasnijem delu ove knjige, uvek ¢emo
naglasiti da li je dati statisticki postupak parametrijski ili neparametrijski. Za
vecéinu slucajeva obrade podataka, postoje i parametrijski i neparametrijski postupci.
Na primer, postupak za procenu parametara populacije na osnovu podataka sa uzor-
ka koji je zasnovan na centralnoj grani¢noj teoremi se oslanja na formule za procenu
standardne greske, koje se pak oslanjaju na pretpostavku da je distribucija uzor-
kovanja normalna, §to ih ¢ini parametrijskim postupcima. S druge strane, butstrep
postupak za procenu parametara se ne oslanja na takve pretpostavke, pa je prema
tome neparametrijski.

5.7. Hajde da primenimo §ta smo do sada naucili!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opste uputstvo za ovakve vezbe
koje mozete naci na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki iseCak i
tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati u kolonu za
odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore sa njima.

Vezba I. Procena parametara, testiranje nulte hipoteze.

Tip oy
profesionalnih AS SD t . Statvlspcka
. . statistik znacajnost
interesovanja

.. Sportisti 2,83 1,19
Realni tip (R) Nesportisti 2,71 1,26 141 0,16

e ey s Sportisti 3,49 1,17
Istrazivackitip () Q0 rtisti 3,55 1,23 0,68 0,50
et e Sportisti 3,35 1,52
Umetnicki tip (A) Nesportisti 3,63 1,57 2,71 0,01
" . Sportisti 4,04 1,12
Drustveni tip (S) Nesportisti 429 1,08 344 0,00
Preduzetnicki tip Sportisti 3,85 1,08

(E) Nesportisti 3,86 1,03 -0,15 0,88

Konvencionalni Sportisti 3,20 1,10
tip (C) Nesportisti 3,08 1,14 1,58 0,11
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Nulta hipoteza testirana u ovim postupcima je da dva uzorka poticu iz populacija sa jednakim
aritmetickim sredinama! Postupak je parametrijski.

Molimo Kkoristite 0,05 kao prag statisticke znac¢ajnosti prilikom odgovaranja na tvrdnje!

U tabeli su predstavljene aritmeti¢ke sredine i standardne devijacije dve grupe ljudi (sportista
i nesportista) na seriji varijabli iz oblasti profesionalnih interesovanja. Statisticki test koji
je ovde sproveden testira nultu hipotezu da su aritmeticke sredine populacija iz kojih dve
poredene grupe poticu na ispitivanoj varijabli jednake, a statisticka znac¢ajnost je navedena u
poslednjoj koloni (krajnja desna).

Tabela je zasnovana na podacima objavljenim u Hedrih et al. (2017)

1

Tvrdnja:

Odgovor

I1.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu R.

12.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu 1.

13.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu A.

14.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu S.

I5.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu E.

16.

U ovom postupku bi nultu hipotezu trebalo odbaciti za varijablu C.

I7.

Gornja granica 95% intervala poverenja aritmeticke sredine varijable R
na grupi sportista bi bila visa od 6.

18.

Donja granica 95% intervala poverenja aritmeticke sredine varijable I na
grupi sportista bi bila niza od 8.

19.

Skjunes distribucija i jedne i druge grupe na varijabli R je nizi od 0,5.

110.

ovim varijablama.

Bavljenje sportom dovodi do smanjenja izrazenosti i umetnic¢kog i
drustvenog tipa profesionalnih interesovanja i to je razlog zasto postoje
statisticki znacajne razlike izmedu aritmetickih sredina dve grupe na

Vezba J. Procena parametara, testiranje nulte hipoteze.

Descriptives

Statistic

Std. Error

p39

Mean

95% Confidence
Interval for Mean

5% Trimmed Mean
Median

Variance

Std. Deviation
Minimum
Maximum

Range
Interquartile Range
Skewness

Kurtosis

Lower Bound
Upper Bound

3.93
3.76

4.09

4.03
4.00
1.691
1.300

.084

157
.312
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Mean — aritmeticka sredina. 95% Confidence Interval for Mean — 95% interval poverenja aritmeticke
sredine. Lower Bound — donja granica, Upper Bound — gornja granica, Median — medijana. Variance
— varijansa, Std. Error — standardna greska, Std. Deviation — standardna devijacija, Skewness —
skjunes, Kurtosis — kurtozis, Statistic — vrednost statistika
U tabeli su predstavljeni deskriptivni statisticki podaci i standardne greske odgovora na jednu stavku
upitnika iz istrazivanja koje su sproveli autori.

J Tvrdnja: Odgovor

J1. Postoji 95% Sanse da se vrednost aritmeticke sredine populacije na
ovom uzorku na prikazanoj varijabli nalazi izmedu 3,75 i1 4,09.

J2. Standardna greska aritmeticke sredine varijable p39 je niza od 0,1.

J3. Standardna greska standardne devijacije varijable p39 je niza od 1.

J4. Varijansa varijable p39 je visa od 2.

J5. Aritmeticka sredina Zena na varijabli p39 je visa od aritmeticke

sredine muskaraca.

Jo. Percentilna devijacija varijable p39 je 4.

J7. Kvartilni srednji raspon varijable p39 je 2.

J8. Gornja granica 99% intervala poverenja aritmeticke sredine varijable

p39 je niza od 4.
J9. P39 ima negativno asimetri¢nu distribuciju.
J10. 50i percentil varijable p39 je 4.

Vezba K. Procena parametara, testiranje nulte hipoteze.

Rezultati butstrepinga, 1000 uzoraka
95% 95%
Vrednost
.. _ . Standardna confidence confidence
Statistik statistika Bias . . .
greska interval lower | interval upper
uzorka
boundary boundary
Aritmeticka 2,62 0,00 0,04 2,54 2,69
sredina
Medijana 2.4 0,06 0,09 2.4 2,6
WEC | Standardna 1,19 0,00 0,02 1,15 123
devijacija
Skjunes 0,30 0,00 0,05 0,21 0,40
Kurtozis -0,97 0,00 0,06 -1,08 -0,85
Aritmeticka 1,72 0,00 0,03 1,67 1,77
sredina
Medijana 1,4 0,02 0,06 1,4 1,6
FWC | Standardna 0,83 0,00 0,02 0,78 0,87
devijacija
Skjunes 1,27 0,00 0,08 1,12 1,41
Kurtozis 1,16 0,00 0,03 0,59 1,77

U tabeli su predstavljeni deskriptivni statisticki podaci i intervali poverenja konflikta posao-
porodica (WFC, od work-family conflict) i konflikta porodica-posao (FWC, od family work conflict)
zasnovani na delu podataka iz Hedrih (2017a)
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K Tvrdnja: Odgovor

KI. Standardna devijacija distribucije uzorkovanja medijane varijable WFC
je 0,06.
K2. Nema razlike izmedu aritmetic¢ke sredine uzorka na varijabli WFC i

aritmeticke sredine distribucije uzorkovanja aritmeti¢ke sredine ove
varijable koja je dobijena postupkom butstrepinga.

K3. Vrlo je moguce da je vrednost kurtozisa populacije iz koje je uzet
uzorak na WFC jednaka 0.
K4. Glavni sredinski kvartil je ve¢i za WFC nego za FWC.
KS5. U uzorku ima vise od 500 entiteta.
Keé6. Vrlo je verovatno da je distribucija FWC u populaciji iz koje je ovaj
uzorak pozitivno asimetri¢na.
K7. Mozemo ocekivati da ¢e aritmeticka sredina varijable WFC biti izmedu

2,5412,69 u 95% ponovljenih studija na uzorcima iz populacije iz koje
je 1 ovaj uzorak.

K8. Nema nikakve Sanse da u bilo kom buducem istrazivanju na uzorcima
iz populacije iz koje je ovaj uzorak aritmeticka sredina FWC bude niza
od 1,7.
KO. Distribucija populacije iz koje je ovaj uzorak je verovatno platikurti¢na
na WEFC.
K10. Postupak koji je ovde predstavljen za zakljudivanje o vrednostima

parametra je zasnovan na centralnoj grani¢noj teoremi.

Pogledajmo sada i odgovore:

I1 — neta¢no. Mozemo videte da je nivo statisticke znacajnosti 0,16. Ovo je vise
od naseg praga statisti¢ke znacajnosti od 0,05 Sto ukazuje da ne bi trebalo da
odbacimo nultu hipotezu.

12 — neta¢no. Isto rezonovanje kao u I1. Nivo statisticke znacajnosti ovde je 0,5,
Sto je vise od 0,05.

I3 — ta¢no. Nivo statisticke znac¢ajnosti od 0,01 je nize od 0,05, $to znaci da bi
trebalo da odbacimo nultu hipotezu. U tipicnom nau¢nom zargonu, rekli bi
da je rezultat “statisticki znacajniji” od prihvacenog praga §to opravdava od-
bacivanje nulte hipoteze.

14 — tacno. Isto rezonovanje kao za 13, a rezultat postupka je ““jos statisti¢ki zna-
¢ajniji” nego $to je to slucaj bio kod 13.

I5 — netacno. Nije statisticki znacajno. Statisticka znac¢ajnost od 0,88 je daleko
iznad praga od 0,05.

16 — netacno. Statisticka znacajnost od 0,11 nije dovoljno niska za odbacivanje
nulte hipoteze, imajuci u vidu da nam je prag 0,05.

17 — netacno. lako nemamo intervale poverenja aritmeticke sredine koja je ovde
prikazana, znamo da se gornja granica intervala poverenja odreduje tako Sto
se otprilike 2 standardne greske (1,96 ako ho¢emo da budemo skroz preci-
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zni!!) dodaju na vrednost aritmeticke sredine. Takode znamo i da se standar-
dna greska aritmeticke sredine dobija tako §to se standardna devijacija podeli
kvadratnim korenom broja entiteta u uzorku. To znaci da standardna greska
aritmeticke sredine mora da bude manja od standardne devijacije. Takode
mozemo da vidimo da je aritmeticka sredina grupe sportista na ovoj varija-
bli 2,83, dok je standardna devijacija otprilike 1,2 (tj. 1,19). Dve standardne
devijacije su otprilike 2,4. Ako dodamo 2,4 na 2,83 rezultat ¢e zasigurno biti
manji od 6, §to znaci da je nemoguce da gornja granica 95% intervala pove-
renja aritmeticke sredine bude veca od 6.

I8 — taéno. Mozemo videte da je aritmeticka sredina grupe sportista na varijabli
I 3,49. Donja granica intervala poverenja aritmeticke sredine mora da bude
niza od aritmeticke sredine uzorka, pa kako je aritmeticka sredina uzorka niza
od 8, tako i donja granica intervala aritmeticke sredine mora takode da bude
niza od 8.

19 — nepoznato. Nema podataka u tabeli koji bi nam omoguc¢ili da izvedemo za-
kljucke o skjunesu. Da, postupak koji je koris¢en (bic¢e obraden u kasnijem
delu knjige) je parametrijski, Sto zna¢i da zahteva normalnu distribuciju
(doduse distribuciju uzorkovanja, ali to se tipi¢no interpretira kao zahtev da
i podaci budu normalno distribuirani!), ali je veli¢ina skjunesa o kom je rec i
dalje u okviru veli¢ine odstupanja u kom se upotreba parametrijskih postupa-
ka smatra prihvatljivom (ne ukazuje na odstupanje od normalne distribucije
koje je dovoljno veliko da zbog toga ne mogu da se koriste parametrijski
postupci).

110 — nepoznato. Podaci u tabeli samo pokazuju da postoji razlika izmedu dve
grupe na ove dve varijable i da bi bilo opravdano zakljuciti da razlike izmedu
aritmetickih sredina postoje i u populacijama iz kojih su ove dve grupe uzor-
kovane. Medutim, nema podataka o uzrocima ovih razlika. MoZemo zamisliti
da bude moguce da bavljenje sportom menja profesionalna interesovanja, ali
moze biti u pitanju i to da se ljudi sa razli¢itim profesionalnim interesovanji-
ma razlikuju u pogledu toga koliko su zainteresovani za bavljenje sportom.
Takode je moguce i da neki drugi dovode do razlika izmedu ljudi kako u
bavljenju sportom, tako i u pogledu profesionalnih interesovanja. Podaci koji
su predstavljeni u tabeli ne omogucavaju da se ustanovi koja od ovih mogu¢-
nosti je tacna, ako ijedna. Prema tome, ne mozemo znati da li je ova tvrdnja
ta¢na i ne mozemo doneti sud o njenoj tacnosti na osnovu podataka koji su
predstavljeni u tabeli.

J1 — tacno. To $to tvrdnja opisuje je 95% interval poverenja aritmeti¢ke sredine.
Ovaj interval je predstavljen u tabeli i njegov raspon je tacan, §to se moze
videte iz tabele.

J2 —tatno. MoZemo videte da je standardna greska aritmeticke sredine 0,084, Sto
je nize od 0,01.
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J3 — tacno. Ovde nemamo prikazanu standardnu gresku standardne devijacije,
ali imamo standardnu gresku aritmeticke sredine. Kako smo videlu u ovom
poglavlju, standardna greska standardne devijacije je uvek niza od standar-
dne greske aritmeticke sredine. Imajuéi to u vidu, ako je standardna greska
aritmeticke sredine 0,084, $to je mnogo nize od 1, isto mora biti slucaj i sa
standardnom greskom standardne devijacije.

J4 — netacno. Iz tabele mozemo da procitamo da je varijansa tacno 1,691, §to nije
vise od 2.

J5 — nepoznato. U tabeli nemamo podatke na osnovu kojih bi mogli da izvedemo
bilo kakve zakljucke o statisticima ili parametrima muskaraca i Zena.

J6 — besmisleno. Sta bi ta¢no bila “percentilna devijacija”? Koliko nam je pozna-
to, takav statistik ne postoji.

J7 — besmisleno. Sta bi taéno bio “kvartilni srednji raspon”? Koliko nam je pozna-
to, takav statistik ne postoji.

J8 — netacno. MoZemo videte da je gornja granica 95% intervala poverenja visa od 4.
Gornja granica 99% intervala poverenja bi morala da bude jos viSa (pogledajte for-
mulu za racunanje ovih intervala poverenja), Sto znaci da ne moze biti niza od 4.

J9 —ta¢no. Mozemo videte da je vrednost skjunesa negativna i prili¢no velika, $to
znaci da je distribucija negativno asimetricna.

J10 — tacno. 50i percentil je medijana, a iz tabele mozemo procitati da je medijana
zaista 4.

K1 — netacno. Standardna devijacija distribucije uzorkovanja zove se standardna
greska, a iz tabele mozemo da proc¢itamo da je ona 0,09 za medijanu WFC.
Vrednost 0,06 je bias, a to je nesto drugo.

K2 —ta¢no. Razlika o kojoj se govori u ovoj tvrdnji zove se bias i mozemo videte
da je ona ovde zaista 0.

K3 — neta¢no. Mozemo videti da je vrednost kurtozisa na uzorku -0,97, a da in-
terval poverenja kurtozisa koji je predstavljen u tabeli takode ne ukljucuje
vrednost 0, $to znaci da nije verovatno da je to vrednost u populaciji. U stvari,
mozemo videte da je vrednost 0 ¢ak 15 standardnih gresaka udaljena od vred-
nosti uzorka. To znaci da je vrednost 0 u populaciji veoma, veoma, veoma,
veoma malo verovatna. Ovo je, naravno, tako ako pretpostavimo da radimo
sa slucajnim uzorkom iz populacije o kojoj izvodimo zakljucke ili uzorku
koji je dovoljno dobra aproksimacija slucajnog uzorka, $to je opsta premisa
svih postupaka statistike zaklju€ivanja koji su predstavljeni u ovoj knjizi.

K4 — besmisleno. Ne postoji statistik koji se zove “glavni sredinski kvartil”.

K5 — nepoznato. Nema podataka o veli¢ini uzorka u ovoj tabeli. O tome bi even-
tualno mogli da probamo da izvedemo neke zakljucke na osnovu odnosa
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veli¢ina standardne greske i standardne devijacije, ako bi pretpostavili da
bi vrednost standardne greske dobijena butstrepingom bila slicna vrednosti
standardne greske dobijene na osnovu centralne grani¢ne teoreme, ali ovo
nikako nije sigurno i takva racunica bi bila previse komplikovana da bi je
oc¢ekivali od tipi¢nog Citaoca nau¢nog teksta. Mnogo je laksSe pitati autore o
tome ili pogledati neki drugi deo rada (u situacijama kada ¢itamo pun tekst
nauc¢nog rada naravno, ne samo pojedina¢nu tabelu u vezbanju iz statistike!!).

K6 — tacno. Mozemo videte da je skjunes pozitivan, kao i da je ceo raspon inter-
vala poverenja u oblasti pozitivnog skjunesa, a ovo je interval za koji posto-
ji 95% Sanse da obuhvata parametar. Takode, mozemo videte i1 da je donja
granica ovog intervala vrlo, vrlo daleko od 0. Pozitivan skjunes znaci da je
distribucija pozitivno asimetri¢na.

K7 — ta¢no. Da, tvrdnja se odnosi na drugi nacin da se interpretira interval pove-
renja aritmeti¢ke sredine i vrednosti su tacne.

K8 — neta¢no. Interval poverenja je 1,72 i mozemo videte da je vrednost od 1,7
unutar tog intervala. To znac¢i da mozemo u punoj meri ocekivati da odredeni
broj buducih istrazivanja ima aritmeticke sredine od 1,7 ili nize. Ali i da ovo
nije slucaj, tvrdnja bi i dalje bila pogresna, jer bilo koji rezultat, Sta god on
bio, moze da ucini samo malo verovatnim da se dobije aritmeticka sredi-
na odredene vrednosti, ali nikako nemogué¢im, imajué¢i u vidu da normalna
distribucija asimptotski prilazi 0, nikad je ne dostizu¢i (a da se vrednost o
kojoj je re¢ nalazi u domenu vrednosti koje se mogu dobiti na skali koja je u
pitanju).

K9 — ta¢no. Mozemo videte da je vrednost kurtozisa visoko negativna, Sto znaci
da je distribucija platikurti¢na.

K10 — netacno. Ne, ovo je postupak za izvodenje zakljucaka o vrednostima popu-
lacije zasnovan na butstrepingu, a ne na centralnoj grani¢noj teoremi.
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POGLAVLJE 6. KORELACIJE

Apstrakt. Ovo poglavlje predstavlja koncepte povezanosti izmedu varijabli i sta-
tisticke postupke za opisivanje nivoa i vrste povezanosti izmedu varijabli. Prvi deo
poglavlja pokriva koncepte povezanosti i vrste povezanosti izmedu varijabli, opisu-
juéi razlike izmedu monotonih i nemonotonih veza, te povlaceci, unutar monotonih
veza, razliku izmedu linearnih i nelinearnih povezanosti. Nakon toga sledi kratak deo
u kome se ¢italac upoznaje sa sketergramima kao zgodnim grafickim predstavljanjima
veza izmedu varijabli koje omogucéavaju vizuelnu procenu vrste veze izmedu varija-
bli. U kasnijem delu poglavlja, upoznajemo se sa konceptom koeficijenta korelacije,
opisuje se kako se koeficijenti korelacije koriste i interpretiraju, a diskutuje se o ras-
ponu vrednosti ovog koeficijenta i kako interpretirati razlicite vrednosti koeficijenta
korelacije. Testiranje nulte hipoteze o veli¢ini koeficijenta korelacije u populaciji tj.
statisticke znacajnosti koeficijenta korelacije je predstavljeno u narednom delu. Po-
slednji deo ovog poglavlja predstavlja najpopularnije koeficijente korelacije kao Sto
su Pirsonov produkt-moment koeficijent korelacije, Spirmanov koeficijent korelacije
rangova, point-biserijski koeficijent, biserijski koeficijent korelacije, eta, fi, koeficijent
kontingencije i Kramerov V.

Kljuéne redi: povezanost izmedu varijabli, korelacije monotona/nemonotona, linear-
na/nelinearna.

6.1. Povezanost izmedu varijabli

Jedna od prvih stvari koju treba uraditi onda kada se pocinje istrazivanje nove
oblasti ili neke nove teme je identifikovanje klju¢nih varijabli, a potom sprovodenje
posmatranja da bi se postavile hipoteze o njihovim medusobnim odnosima. Vazan
deo ovih aktivnosti je utvrdivanje koje varijable teze da se menjaju zajedno, a koje
ne tj. koje varijable su povezane jedne s drugima.

U statistici, statistik koji izraZava snagu povezanosti izmedu varijabli zove
se korelacija. Da bi mogli da kaZemo da su dve varijable povezane, neophodno
je da moZemo da uocimo da promene vrednosti jedne varijable prate, manje
ili viSe precizne, promene vrednosti druge varijable. Ovo zajedni¢ko menjanje
vrednosti posmatranih varijabli je stvar stepena — u nekim slucajevima ¢e pro-
mene jedne varijable potpuno precizno pratiti promene vrednosti druge varijable, ali
¢e u vedini slucajeva ove zajedniCke promene biti manje precizne, sve do tacke kada
postoji samo vrlo slaba veza izmedu dve varijable.

Treba da imamo u vidu i da korelacija tj. povezanost dve varijable ne znaci
da su one u uzro¢no-poslediénom odnosu! Ako su dve varijable u korelaciji to ne
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znaci da je jedna uzrok drugoj (tj. da promene jedne izazivaju promene ove druge).
Ako jedna varijabla uzrokuje drugu tj. ako postoji uzro¢no-posledi¢na veza izmedu
dve varijable, onda je verovatno da ¢e one biti u korelaciji odnosno povezane, ali
varijable mogu biti korelirane/povezane iz €itavog niza razlicitih razloga od
kojih je uzroéno-posledi¢na veza samo jedan od mogu¢ih. Takode je moguce i da
promene u obe varijable izaziva neka treca varijabla (koju ne posmatramo u datoj
situaciji) i da to onda bude razlog za dobijenu korelaciju/povezanost.

Priroda veze izmedu dve varijable moze takode da bude i mnogo kompleksni-
ja, na primer, da obe budu deo istog uzro¢no-posledi¢nog lanca ili mreze, pa da onda
veci broj drugih varijabli utice i na jednu i na drugu i da ti raznorodni uticaji dovode
do korelacije. U situacijama poput ove, gde su varijable povezane, ali njihova veza
nije uzrocno-posledi¢na (u smislu da nije jedna uzrok drugoj), namerne promene
vrednosti jedne varijable neée dovesti do premene vrednosti druge varijable,
a ovako napravljene promene ¢e zapravo smanjiti nivo povezanosti izmedu te
dve varijable koje posmatramo ili ¢e ¢ak potpuno ponistiti njihovu povezanost.
Namerno menjanje vrednosti jedne varijable nece dovesti do promena kod druge
varijable ni u situaciji kada su dve varijable uzro¢no-posledi¢no povezane, ali je ona
koju menjamo posledica one druge, a ne njen uzrok. Jedina situacija u kojoj ¢e na-
merno menjanje vrednosti jedne varijable dovesti do promene vrednosti druge
je situacija gde je varijabla koju menjamo uzrok, a ona druga je posledica (ili
je negde dalje u uzro¢nom lancu posledica ove prve varijable), a takva situacija je
samo jedna od onih koje sre¢emo u nau¢nim istrazivanjima. Zato je veoma vazno
da ¢itaoci uvek imaju u vidu da korelacija nije kauzacija, tj. da povezanost dve
varijable ne zna¢i uzro¢no-posledi¢nu vezu, iako neke korelacije mogu biti po-
sledica uzrocno-posledi¢nih veza izmedu varijabli. Ovo je vazno naglasiti zbog
toga Sto je istorija nauke, a pogotovo istorija primene nauc¢nih znanja puna situacija
kada su obicni odnosi povezanosti tj. korelacije pogresno interpretirani kao uzroc-
no-posledicni i kada su, zbog takvih pogresnih interpretacija, ljudi pogesno verovali
da ¢e promena jedne varijable iz poznatog korelacionog odnosa dovesti do promena
druge. Neki od istorijskih primera su ve¢ pomenuti u poglavlju o samoispunjuju¢im
proro¢anstvima i kvarenju statistickih indikatora, a jo$ jedna veoma Cesta greska
koju valja pomenuti je kroz istoriju veoma ucestala tendencija da se razni prehram-
beni artikli ili navike u ponasanju koje su u datom trenutku popularne medu bogati-
jim slojevima drustva opisuju kao zdrave ili korisne za unapredenje zdravlja, samo
na osnovu opazenih korelacija izmedu konzumiranja tih prehrambenih artikala ili
upraznjavanja takvih navika i razli¢itih pokazatelja zdravstvenog statusa. lako je
vrlo izgledno da postoje navike u ponasanju i vrste hrane koje pomazu unapredenju
zdravlja, vrlo ¢esto su ove povezanosti prosto posledica ¢injenice da bogatiji delovi
stanovnistva imaju istovremeno i bolje Zivotne uslove i pristup boljoj zdravstvenoj
zastiti (Sto sve vodi boljem zdravlju!), ali i pomenutoj egzoti¢noj hrani/navikama u
ponasanju zbog svog boljeg finansijskog stanja, tako stvaraju¢i ovakvu korelaciju.
Medutim, ljudi koji nemaju pristup takvim finansijskim sredstvima, a onda zbog
toga ni takvom kvalitetu zdravstvene zastite i Zivota uopste, a koji samo usvoje navi-
ke bogatih, vrlo brzo otkriju da oCekivani zdravstveni rezultati izostaju. Tu je takode
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i veoma jednostavan primer koji mozemo na¢i u mnogim uvodnim udZzbenicima
iz statistike — ako bi ra¢unali korelaciju izmedu broja ucitelja i1 broja lopova u nizu
gradova, videli bi da izmedu broja ucitelja 1 broja lopova u gradu postoji vrlo jasna
povezanost. Na osnovu ovoga, osoba koja ne razlikuje korelaciju od uzro¢no-posle-
di¢ne veze bi mogla da zakljuci da ucitelji nekako privlace ili proizvode lopove (ili
obrnuto?). Medutim, razlog za ovu korelaciju je prosto to Sto postoji treca varijabla
koja je odgovorna za tu vezu, a to je veli¢ina grada. Vec¢i gradovi ¢e imati vise ljudi,
a to znaci i vise uCitelja i vise lopova, te zapravo i vise ljudi bilo koje drugo profesije.
Jos jedno svojstvo korelacionog odnosa je to da, bez dodatnog teorijskog znanja,
postojanje korelacije izmedu varijabli ne znac¢i da ¢e takva povezanost nastaviti da
postoji i u buduénosti. Kao $to smo ve¢ pomenuli u prvom poglavlju, u delu o statistic-
kim objaSnjenjima i kvarenju statistickih indikatora, da bi mogli da pretpostavimo da
li ¢e odredena povezanost nastaviti da postoji i u buduénosti, potrebno je da znamo
za$to data povezanost uopste postoji sada tj. moramo imati validno i detaljno nau¢no
objasnjenje povezanosti izmedu varijabli. Idealno bi bilo da to bude kauzalno objasnje-
nje, ali Cesto i druge vrste objasnjenja mogu da budu dovoljno dobre. Ako nemamo valja-
no objasnjenje veze izmedu varijabli, korelacija koja je nekada postojala moZze prosto da
prestane da postoji u bilo kom trenutku u budué¢nosti, a isto tako se korelacija moze poja-
viti u buduénost izmedu varijabli koje u proslosti nisu bile u korelaciji. A onda ta novona-
stala korelacija mozZe ponovo nestati kasnije ili promeniti svoj intenzitet. Ovaj fenomen
je posebno dobro poznat stru¢njacima koji rade u oblasti predvidanja cena razliCite robe,
a pogotovo onima koji se bave predvidanjem cena finansijskih instrumenata na organi-
zovanim finansijskim trziStima kao $to su na primer berze. Kako berzanski trgovci znaju
da kazu — ,,prosli dobici su slabi pokazatelji budu¢ih dobitaka®, a isto vazi i za korealcije.
Ovo je posebno slucaj kada su varijable u pitanju zapravo elementi ponasanja ljudi.

6.2. Vrste povezanosti izmedu varijabli

Kako sve mogu da izgledaju veze izmedu varijabli? lako ¢esto mislimo da su
povezanosti izmedu varijabli prosta stvar — npr. da kad jedna raste, raste i druga, u
praksi povezanosti mogu da imaju puno razli¢itih oblika, od vrlo prostih odnosa
do veoma sloZenih. Na primer, ako posmatramo dva plesaca koji zajedno izvode
kompleksnu koreografiju, mozemo zakljuciti da su njihovi pokreti (tokom izvode-
nja plesa) povezani iako su sasvim razliciti. Ako znamo kako koreografija izgleda
i znamo koje pokrete jedan od plesaca izvodi u datom trenutku, mogli bismo vrlo
precizno da predvidimo pokrete koje drugi plesac¢ izvodi u datom trenutku, cak iako
ne bi mogli da vidimo $ta taj drugi plesac radi. Na drugoj krajnosti kompleksnosti
veza izmedu varijabli imamo vrlo proste odnose poput, recimo, nivoa pritiska na
pedalu gasa u automobilu i brzine automobila (na ravnoj podlozi, u istoj brzini...) ili
izmedu razlicitih slicnih osobina li¢nosti, kao na primer u slucaju srednje poveza-
nosti izmedu otvorenosti za iskustvo i umetnickih profesionalnih interesovanja (e.g.
V. Hedrih, 2009). Izmedu ovih krajnosti su umereno kompleksni odnosi poput, na
primer, odnosa izmedu toga kako osoba procenjuje svoju strucnost za neku oblast i
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toga kakva je objektivno njena strucnost za datu oblast. Ovaj odnos opisuje poznati
Daning-Krugerov efekat, imenovan po autorima istrazivacke studije ¢iji su rezultati
pokazali da su ljudi u najniZem kvartilu po skorovima na testu koji su istrazivaci za-
davali precenjivali svoje prave skorove mnogo ¢esc¢e nego ljudi u visSim kvartilima,
pri ¢emu su ucesnici u istrazivanju sa najvisim skorovima potcenjivali svoj uspeh
(Kruger & Dunning, 1999). Isto tako zgodan primer je i logaritamski odnos izmedu
fizickog intenziteta vizuelnih ili zvucnih stimulusa i njihovog opazenog intenziteta,
poznat i kao Veber-Fehnerov zakon (e.g. Portugal & Svaiter, 2011).

Kada razmatramo povezanost izmedu varijabli jos jedan vazan pojam koji treba ra-
zumeti je pojam smera povezanosti izmedu varijabli. Smer povezanosti izmedu varijabli
odnosi se na smer u kom se vrednosti jedne varijable menjaju kada se menjaju vred-
nosti druge varijable. Kada porast vrednosti jedne varijable prati porast vrednosti
druge varijable, govorimo o pozitivnoj povezanosti. Povezanost je takode pozitivna i
ako smanjenje vrednosti jedne varijable prati smanjenje vrednosti druge varijable. Drugim
re¢ima, kad god se dve varijable menjaju zajedno u istom smeru, u pitanju je pozitivna
povezanost. Negativna povezanost postoji onda kada porast vrednosti jedne varijable
prati smanjenje vrednosti druge varijable tj. kada su odgovarajuce promene vrednosti
dve varijable u suprotnim smerovima. Valja naglasiti i to da da bi povezanost izmedu
varijabli uopsSte imala smer, te varijable moraju da budu bar na ordinalnom nivou
merenja tj. na nivou merenja koji ima smerove (tj. nize i vise vrednosti). Varijable na
nominalnom nivou merenja nemaju smer povezanosti zato $to, na ovom nivou mere-
nja, nema manjih i veéih vrednosti te stoga vrednosti ne mogu da rastu niti da opadaju.

Prema tome, povezanost izmedu varijabli moze da ima puno razli¢itih oblika,
a za potrebe racunanja statistickih pokazatelja njihovih intenziteta, moZemo ih po-
deliti prema tome da li se smer povezanosti menja ili je stalan. S obzirom na to
svojstvo, povezanosti izmedu varijabli mogu biti:

- Monotone povezanosti — kada je promena vrednosti jedne varijable

povezana sa promenama druge varijable, ali uvek u istom smeru.
Kada vrednost jedne varijable raste, vrednost druge varijable ili raste ili
opada, ali taj smer ostaje isti za sve vrednosti prve varijable. Ako vrednosti
druge varijable rastu sa porastom vrednosti prve varijable, to ostaje tako
za sve vrednosti prve varijable. Ako se vrednosti druge varijable smanjuju
sa porastom vrednosti prve varijable, to ostaje tako za sve vrednosti prve
varijable. Na grafiku, najbolja predstava povezanosti ovog tipa je linija
koja nikada ne menja smer (ni u horizontalnom ni u vertikalnom meru).

- Nemonotone povezanosti — kada su promene vrednosti jedne varijable
pracene promenama vrednosti druge varijable, ali ove promene imaju
razli¢ite smerove za razli¢ite vrednosti prve varijable govorimo o ne-
monotonoj povezanosti. Ovo znaci da kada vrednosti prve varijable rastu,
taj porast prati porast vrednosti druge varijable na jednom delu raspona prve
varijable, a pad vrednosti druge varijable na drugom delu ili delovima ras-
pona vrednosti prve varijable. Drugim recima - smer povezanosti se me-
nja. Na grafiku, najbolja predstava nemonotonog odnosa je linija koja me-
nja smer bilo u horizontalnom, bilo u vertikalnom pravcu ili u oba pravca.
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Jos jedna stvar koju treba razmotriti u prici o vrstama povezanosti, posebno mo-
notonih povezanosti je brzina promene prve varijable kada se druga varijabla me-
nja. Ova brzina moze biti konstantna ili se moze menjati. Konstantna brzina promene
znaci da kad god se vrednosti jedne varijable promene za odredenu vrednosti, dode
do promene vrednosti druge varijable odgovarajuce veliine i taj partitet prome-
na izmedu toga koliko se jedna varijabla promeni naspram toga koliko se druga
varijabla promeni je konstantan u celom rasponu varijable. To ne znaci da su br-
zine promene dve varijable jednake, ve¢ znaci da se brzina promene jedne varija-
ble mozZe predstaviti kao brzina promene druge pomnoZena nekim fiksnim koefi-
cijentom (npr. jedna se menja 2 puta ili 3 puta ili 0,5 puta brze/sporije od druge). Ako
bi ovakav odnos izmedu dve varijable predstavili na grafiku, takav odnos bi najbolje
opisala prava linija. S druge strane, kada brzina promene nije konstantna to znaci da
je velicina promene jedne varijable koja odgovara fiksnom iznosu promene druge
varijable razliCita za razliCite pozicije na rasponu vrednosti druge varijable. U od-
nosu na tempo promene, monotone povezanosti izmedu varijabli mogu biti:

- Linearne — kada je brzina promene jedne varijable u odnosu na pro-
menu druge varijable konstantna. Na primer, ako promena vrednosti
jedne varijable za 2, dovodi do promene druge varijable za 6, ovaj paritet
vazi za ceo raspon vrednosti dve varijable. To znaci da od koje god vred-
nosti da krenemo, povecavanje prve varijable za 2 ¢e pratiti povecanje
druge varijable za 6 (odnosno za oko 6, ako intenzitet povezanosti nije
savrSen). Na grafiku, najbolja reprezentacija linearnog odnosa izmedu dve
varijable je prava linija.

- Nelinearne — kada je brzina promene jedne varijable u odnosu na pro-
mene druge varijable promenljiva. Na primer, sa porastom vrednosti
jedne varijable, druga varijable raste prvo vrlo sporo, a onda sve brze i
brze kako vrednosti prve varijable rastu. Ili, recimo, kada sa konstantom
stopom promene prve varijable, druga se menja prvo vrlo brzo, a onda
posle sve sporije i sporije.

Da bi monotona povezanost izmedu dve varijable mogla da bude linearna
ili nelinearna, varijable o ¢ijoj povezanosti je re¢ moraju da budu bar na inter-
valnom nivou merenja. Ovo je neophodno zato Sto da bi bilo moguce odrediti da
li je velic¢ina promene varijabli konstantna ili se menja, mora da bude moguce pro-
ceniti/izracunati veli¢inu promene, a da bi to bilo moguce potrebna je jedinica mere
fiksne veliCine, a to je nesto §to postoji tek na intervalnom nivou merenja. Na ordi-
nalnom nivou merenja se ne moZe smisleno razmatrati linearnost/nelinearnost
odnosa izmedu dve varijable, jer na ovom nivou merenja nije moguce uporedivati
veli¢ine promene vrednosti zato Sto nema fiksne jedinice mere.

Slika 6.1. Graficki prikaz nekih od mogu¢ih oblika moonotonih odnosa. Horizontalna osa
predstavlja vrednosti jedne varijable, dok vertikalna osa predstavlja vrednosti druge varija-
ble. Linija predstavlja vrednosti dve varijable koje jedna drugoj odgovaraju. Na primer, na
gornjoj levoj slici mozemo videti da vrednost 6 na varijabli koja je predstavljena horizon-
talnom osom odgovara vrednosti koja je nesto manja od 16 na drugoj varijabli. Dva gornja
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grafika predstavljaju nelinearne odnose. Mozemo videti da je linija kriva $to ukazuje da se
brzina promene jedne varijable sa promenama druge menja. Dva donja grafika predstavljaju

linearne odnose. Donji levi grafik predstavlja negativnu povezanost izmedu varijabli, gde
poveéanje vrednosti jedne varijable prati smanjenje vrednosti druge varijable. S druge stra-
ne, donji desni grafik predstavlja pozitivhu povezanost izmedu dve varijable, jer povecanje
vrednosti jedne varijable prati povecanje vrednosti druge varijable. Dve nelinearne poveza-
nosti koje su predstavljene na gornja dva grafika takode predstavljaju pozitivne povezanosti
izmedu varijabli. Mozemo videti da povecanje vrednosti jedne varijable takode prati pove-

¢anje vrednosti druge, samo §to se brzina promene menja, jer je odnos nelinearan.
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Slika 6.2. Graficki prikaz nekih mogucih oblika nemonotonih odnosa. 1z ovih tipova odnosa mo-
zemo videti da bar jedna varijabla ima dve ili viSe vrednosti druge varijable koje joj odgovaraju.
Zbog ovoga, preciznost sa kojom se vrednosti jedne varijable mogu predvideti na osnovu druge
moze da bude razliCita zavisno od toga koja varijabla se koristi za predvidanje koje. Na primer, ako
pogledamo gornji levi grafik, mozemo videti da ako probamo da predvidimo vrednosti varijable
predstavljene vertikalnom osom, na osnovu vrednosti varijable koja je predstavljena horizontalnom
osom, to mozemo da uradimo savrseno jer za svaku vrednost na horizontalnoj osi postoji tacno i
samo jedna odgovarajuca vrednost na vertikalnoj osi. S druge strane, ve¢ina vrednosti varijable na
vertikalnoj osi ima viSe vrednosti na horizontalnoj osi koje joj odgovaraju. Na primer, ako pogle-
damo vrednost 40 na vertikalnoj osi, moZemo videti da su vrednosti na horizontalnoj osi koje joj
odgovaraju 2,3, 6,2 1 12,7 (ovo su samo gruba ocitavanja vrednosti na osnovu vizuelnog pregleda
grafika, tako da mozda nisu sasvim precizna). Situacija je sli¢na na gornjem desnom grafiku (onom
koji ima linearne delove), kao i na donjem levom. S druge trane, kod odnosa koji je prikazan na
donjem desnom grafiku obe varijable imaju vise od jedne odgovarajuce vrednosti druge varijable,
ali ne duz celog raspona. Mozemo videti na grafiku da vrednosti ispod 2 na varijabli koja je pred-
stavljena horizontalnom osom imaju tacno jednu odgovarajucu vrednost na vertikalnoj osi.
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Jos jedna stvar koju treba razmotriti kada je u pitanju povezanost varijabli je
to da intenzitet povezanosti izmedu varijabli ne mora da bude stalan u celom
rasponu vrednosti posmatranih varijabli. lako itekako moze biti slucajeva kada
je intenzitet veze izmedu varijabli (to koliko precizno promene jedne prate promene
druge varijable) stalan u celom rasponu vrednosti varijabli, postoje i slucajevi gde
se intenzitet veze izmedu varijabli razlikuje u razli¢itih delovima raspona vrednosti
dve varijable, a mogu postojati i situacije gde postoje intervali vrednosti varijabli u
kojima su varijable povezane i intervali vrednosti u kojima nisu povezane.

Dok se razli¢ite vrste povezanosti izmedu varijabli uzimaju u obzir tako $to se
racunaju pokazatelji povezanosti koji su odgovarajuci za vrstu povezanosti koja po-
stoji izmedu konkretnih varijabli ¢iju povezanost racunamo, promenljivost inten-
ziteta veze izmedu varijabli se uzima u obzir prvenstveno tako $to se racunaju
pokazatelji povezanosti za razlicite delove raspona vrednosti varijabli posebno
(za svaki deo gde je vidno razli¢it intenzitet povezanosti racuna se poseban pokaza-
telj povezanosti).

6.3. Sketergram

Jedan veoma koristan alat za ispitivanje povezanosti dve varijable je sketer-
gram. Sketergram je graficki prikaz odnosa dve varijable. To je, najcesce, dvo-
dimenzionalni grafik na kom je jedna varijabla predstavljena kao jedna dimenzija —
koordinatna osa na grafiku, a druga kao druga dimenzija — koordinatna osa. Entiteti
su predstavljeni kao tacke ¢ije su koordinate na grafiku njihove vrednosti na te dve
varijable. Kada se stvari tako predstave, dobija se skup tacaka na grafiku, a iz nacina
na koji su tacke grupisane moguce je izvesti zaklju¢ke o verovatnoj vrsti odnosa
izmedu dve varijable, smeru njihove povezanosti, a i otprilike proceniti intenzitet
njihove povezanosti.

Slika 6.3. Primeri sketergrama koji prikazuju korelacije izmedu dve varijable razli¢itog
intenziteta i smera. Mozemo videti da kako korelacija izmedu varijabli postaje jaca, tako i
opsti oblik koji grade tacke na sketergramu postaje tanji i, u suprotnom smeru, kako kore-
lacije postaju slabije, tako i oblik koji gradi raspored tacaka postaje okruglastiji. Gornja 4
sketergrama prikazuju pozitivne korelacije, dok donja dva prikazuju negativne. Mozemo

videti da, kada su korelacije negativne, visoke vrednosti jedne varijable odgovaraju niskim
vrednostima druge varijable. Podaci poticu iz razli€itih istrazivanja koja su sproveli autori.
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Slika 6.4. Primer sketergrama koji predstavlja blago nelinearnu, monotonu, pozitivnu kore-
laciju. Sliku prenosimo na iz Hackinger et al. (2016) na osnovu dozvole autora i objavljuje
se u skladu sa Creative Commons Attribution 4.0 International License (http://creative-
commons.org/licenses/by/4.0/). Pored uklanjanja izvornog broja slike, koji je uklonjen da
bi sprecili zabunu oko oznacavanja slika u ovoj knjizi i grafickog formatiranja za potrebe
ukljucivanja u ovu knjigu, nikakve druge promene nisu unosene u sadrzaj ove slike.
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U principu, pravila su slede¢a — ako je korelacija nula ili blizu nule, tj. kada
nema povezanost ili je ona vrlo, vrlo slaba, distribucija entiteta na sketergramu
¢e teziti da ima otprilike kruZan oblik. Sto se vise razlikuje od kruZnog oblika,
$to postaje uza, viSe nalik liniji, to je povezanost jaca. Ako grupisanje podseca
na pravu liniju, po svoj prilici je u pitanju linearni odnos. Ako izgleda kao kri-
va linija, ali ona koja ne menja smer, onda je u pitanju nelinearna monotona
povezanost. Konacno, ako distribucija tacaka podseéa na krivu liniju, ali liniju
koja menja smer (ide na gore pa na dole ili na levo, pa na desno) radi se 0 nemo-
notonoj povezanosti izmedu varijabli.

U delu srpske nauc¢ne/strucne literature ova vrsta grafickog prikaza se naziva i
dijagram rasprsenja.

6.4. Koeficijent korelacije

Statistici koji se koriste kao pokazatelji snage (ili intenziteta) povezanosti
izmedu dve varijable zovu se koeficijenti korelacije. Koeficijent korelacije tipi¢-
no ima vrednosti izmedu 0 i 1 i moZe da bude pozitivan ili negativan tj. + ili -.
Vrednost koeficijenta korelacije i njegov predznak se tumace nezavisno jedan
od drugog. Koeficijent korelacije tipi¢no pokazuje dve stvari:

- Intenzitet korelacije tj. koliko je jaka povezanost izmedu dve varija-

ble i to pokazuiije (apsolutna) vrednost koeficijenta. Ova vrednost ide
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od 0 do 1. Korelacija koja je 0 pokazuje da nema povezanosti izmedu
varijabli, dok korelacija 1 pokazuje da postoji potpuna ili maksimal-
na povezanost izmedu varijabli. Drugim re¢ima, kada je korelacija 0, to
znaci da predvidanje vrednosti jedne varijable na osnovu druge nije nista
uspesnije od slucajnog pogadanja, tj. niSta uspesnije nego kada bismo va-
rijabli koju predvidamo prosto dodelili vrednosti slu¢ajnim putem. S druge
strane, kada je korelacija 1 to znaci da vrednosti jedne varijable mozemo
predvideti na osnovu vrednosti druge varijable savrseno, bez ikakvih gre-
Saka. Korelacija izmedu 0 i 1 znaci da éemo napraviti odredene greske
prilikom predvidanja vrednosti jedne varijable na osnovu vrednosti
druge, ali ¢e ove greske biti sve manje i manje §to je koeficijent kore-
lacije veéi.

- Smer korelacije pokazuje predznak koeficijenta korelacije tj. to da li je
koeficijent korelacije pozitivan ili negativan:

o Pozitivni koeficijent korelacije pokazuje da je korelacija izmedu dve
varijable pozitivna. Pozitivna korelacija znaci da se vrednosti varijabli
menjaju zajedno u istom smeru. Porast vrednosti jedne varijable prati
porast vrednosti druge varijable i obrnuto — smanjenje vrednosti jedne
varijable prati smanjenje vrednosti druge varijable. Ili drugim re¢ima —
entiteti koji imaju viSe vrednosti na jednoj varijabli, teZi¢e da imaju vise
vrednost i na drugoj varijabli, a entiteti koji imaju nize vrednosti na jednoj
varijabli, tezi¢e da imaju niZe vrednosti i na drugoj varijabli.

o Negativni koeficijent korelacije pokazuje da je korelacija izmedu
varijabli negativna. Negativna korelacija znaci da se varijable
zajedno menjaju u suprotnim smerovima. Povecanje vrednosti
jedne varijable prati smanjenje vrednosti druge varijable. Ili drugim
reC¢ima — entiteti koji imaju vise vrednosti na jednoj varijabli teze da
imaju nize na drugoj i obrnuto.

Konacno, nulta (0) korelacija pokazuje da nema korelacije izmedu varija-
bli. Promene vrednosti jedne varijable ne prate bilo kakve odredene ili predvidljive
promene vrednosti druge varijable tj. varijable se menjaju nezavisno jedna od
druge. Isto tako, poznavanje vrednosti entiteta na jednoj varijabli, ne omogucéava
nam da predvidimo kakvu ¢e vrednost dati entitet imati na drugoj varijabli. Medu-
tim, valja primetiti da postoje razliiti koeficijenti korelacije (predstavljeni u na-
rednom delu ove knjige) koji su namenjeni opisivanju intenziteta razli¢itih vrsta
povezanosti izmedu varijabli. [z ovog razloga, nulta korelacija moze takode da
znadi i to da vrsta povezanosti izmedu varijabli nije ona one vrste koju moze
da detektuje/valjano opiSe koeficijent korelacije koji je izracunat. Veoma Cesta
situacija ovog tipa je situacija gde je veza izmedu varijabli nemonotona, a mi racu-
namo koeficijent korelacije koji je namenjen opisivanju linearne povezanost izmedu
varijabli (linearne korelacije). U takvom sluacju koeficijent linearne korelacije ¢e
vrlo verovatno pokazivati nultu korelaciju, kada u realnosti postoji nemonotona ko-
relacija odredenog intenziteta.
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Takode treba imati u vidu i to da nemaju svi koreficijent korelacije smer, pa

prema tome ni predznak:

- Koeficijenti korelacije koji se koriste za izrazavanje intenziteta ne-
monotone povezanosti izmedu varijabli po pravilu nemaju predznak
tj. smer, zato §to se, u nemonotonom odnosu, smer povezanosti menja,
nije stalan. To znaci da je na jednom delu raspona vrednosti varijable po-
zitivan, na drugom delu je negativan, a moguce je da ima i delova gde je
nula, te zbog toga jedan jedinstveni pokazatelj smera povezanosti ne bi
bio adekvatan.

- Koeficijent korelacije koji se Kkoristi da izrazi intenzitet povezanosti
nominalnih varijabli takode nema smer odnosno predznak. Kao Sto
smo pomenuli ranije, smer povezanosti zahteva podatke za koje se moze
ustanoviti koje vrednosti su vise, a koje nize (te da tako ima smisla govo-
riti o povecanju ili smanjenju vrednosti). Ovo nije slu¢aj sa nominalnim
varijablama kod kojih za bilo koje dve vrednosti mozemo samo da ustano-
vimo da li su jednake ili ne, ali ne mozemo da smisleno poredimo njihove
veli¢ine. Zbog toga, koeficijenti korelacije ne mogu da budu pozitivni ili
negativni za ove varijable.

Jedna stvar koju valja primetiti kada su u pitanju pokazatelji smera korelacije
je ito da se, prema postoje¢im pravilima za pisanje brojeva, pozitivan predznak ne
pise ispred broja, te da kada, recimo ho¢emo da napiSemo +3, mi napiSemo samo 3.
Predznak korelacije se piSe samo za negativne brojeve. [z ovog razloga, kada tuma-
¢imo rezultate statistickih postupaka koji su predstavljeni u literaturi, ¢esto je
potrebno da obratimo dodatnu paZnju na detalje predstavljenih rezultata kako
bi razlikovali pozitivne koeficijente korelacije od koeficijenata korelacije koji
nemaju predznak tj. koji nemaju smer. S druge strane, kada vidimo negativan koe-
ficijent korelacije, znamo da se defitivno radi o koeficijentu korelacije koji ima smer.

Za interpretaciju intenziteta koeficijenta korelacije nema nekih fiksnih ili
prirodnih pravila koja bi odredila $ta tacno predstavlja malu korelaciju, a koliko
tacno su visoki visoki koeficijenti korelacije. Medutim, postoje razlicite preporuke o
tome kako ih interpretirati. Jedan od verovatno najsire upotrebljavanih skupova pre-
poruka u nauc¢noj i stru¢noj literaturi su preporuke koje je predlozio Koen (Cohen,
1988). Koenova, Siroko prihvaéena, preporuka je da se koeficijenti korelacije
od oko 0,1 smatraju za slabe/niske, korelacije oko 0,3 za umerene, a korelacije
od oko 0,5 za visoke. Ako konvertujemo ove preporuke u invervale, mogli bi
da kaZemo da su korelacije do 0,2 niske/slabe, one izmedu 0,2 i 0,4 su umerene/
srednje, a one preko 0,4 su visoke. Medutim, to $ta je veliko, a Sta se moze smatrati
malim zavisi u velikoj meri i od pozicije iz koje posmatramo stvari. U svom pre-
gledu iz 1990. godine, Tejlor (Taylor, 1990) pominje istrazivacke studije u oblasti
medicine u kojima su dobijeni koeficijenti korelacije iznad 0,9 i navodi preporuke za
interpretaciju veli¢ine koeficijenta korelacije prema kojima se korelacije ispod 0,35
smatraju slabim, one izmedu 0,36 i 0,67 se smatraju umerenim, visokim se sma-
traju korelacije iznad 0,68, dok su korelacije preko 0,9 veoma visoke. S druge
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strane, pregled nivoa korelacija koje su dobijene u psihologiji objavio je Hemfil
u svom tekstu iz 2003. godine (Hemphill, 2003) i ono $to sledi iz njih je donekle
razlic¢ito od obe ove prepreke. Hemfil je razmatrao veliki broj metaanalitickih studija
sprovedenih o istraZivanjima u psihologiji koje je podelio u tri kategorije jednake
veli¢ine prema veli¢inama uzoraka i naSao je da je otprilike jedna tredina istrazi-
vanja dobila korelacije oko 0,2, jo§ jedna treéina je dobila korelacije izmedu 0,2
i 0,3, a u tredini studija u kojima su dobijene najvece korelacije te korelacije su
iSle od otprilike 0,3 — 0,35, pa do 0,6 ili 0,78 zavisno ve¢ od grupe studija koja je
posmatrana. Prema tome, prakti¢ne smernice za interpretaciju veli¢ine koefici-
jenta korelacije se mogu razlikovati zavisno od oblasti u kejoj radimo. Imajuci
ovo u vidu, u praksi bi bilo najmudrije koristiti pravila za interpretaciju veli¢ine
koeficijenta korelacije koja je prihvacena u oblasti u kojoj osoba radi.

Kada ho¢emo da procenimo verovatnu veli¢inu koeficijenta korelacije u
populaciji, to se najceSée radi tako Sto testiramo statistiCku znacajnost nulte
hipoteze da je korelacija u populaciji jednaka nuli (0) tj. da je uzorak uzet iz po-
pulacije u kojoj je korelacija nula. U okviru pristupa zasnovanog na centralnoj gra-
ni¢noj teoremi, ovo testiranje se radi tako Sto se prvo izracuna standardna greska
koeficijenta korelacije, a onda se napravi interval poverenja koji obuhvata ze-
ljeni deo teorijske distribucije uzorkovanja prema ovoj teoremi. Najces¢e kori-
S¢ena formula za racunanje standardne greske koeficijenta korelacije (Pirsonovog
produkt-moment koeficijenta korelacije, opisan u narednom poglavlju) je:

U ovoj formuli, SG, je standardna greska koeficijenta korelacije, r je veli¢ina
koeficijenta korelacije, a N je veli¢ina uzorka tj. broj entiteta u uzorku. Ovo je opsta
formula za racunanje standardne greske koeficijenta korelacije, ali kada standar-
dnu gresku koeficijenta korelacije racunamo za potrebe testiranja nulte hipo-
teze koja kaze da je koeficijent korelacije u populaciji jednak nuli, vrednost r u
jednacini je 0 (zato Sto interval poverenja pravimo oko nule). Takode, iz prakti¢nih
razloga i kada imamo posla sa velikim uzorcima kakvi se tipi¢no sre¢u u drustvenim
naukama, zarad jednostavnosti, moZemo skloniti i ono -2 iz jednacine, zato Sto
deljenje neke vrednosti sa 202 i sa 200 (ili ¢ak sa 1002 naspram deljenja sa 1000) ne
pravi nikakvu vidljivu prakti¢nu razliku i tada smo ovu jednacinu uprostili na:

5G !

TN

Potom ovu standardnu greSku pomnoZimo odgovaraju¢im koeficijentom
zavisno od Kriti¢nog nivoa statisticke znacajnosti koji Zelimo da iskoristimo
(1,96 za nivo 0,05 odnosno 2,56 za 0,01) i tako dobijemo minimalnu veli¢inu koju
koeficijent korelacije treba da ima da bi preSao prag statisticke znac¢ajnosti.
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Koris¢enje ove jednacine je vrlo korisno kada treba da napravimo brzu pro-
cenu toga koliko veliki treba da bude koeficijent korelacije da bi prosao kriticni prag
statistiCke znacajnosti na uzorku odredene veli¢ine, medutim naucni tekstovi u kojima
se predstavljaju rezultati istraZivanja obicno ili jasno navode minimalnu veli¢inu
koeficijenta korelacije koja prelazi prag statisticke znac¢ajnosti (minimalna veli¢ina
korelacije koja je potrebna da bi se odbacila nulta hipoteza) tj. koji su statisti¢ki znacaj-
ni, kako se to obi¢no zove u nau¢nom Zargonu ili navode precizno nivo statisticke
znacajnosti za svaki koeficijent korelacije koji prikazuju. U ovom drugom slucaju,
nultu hipotezu (koja obi¢no kaze da je korelacije u populaciji 0) prihvatamo ili od-
bacujemo na osnovu toga da li je nivo statisticke znacajnosti (kako je objasnjeno u
prethodnom delu ove knjige) iznad ili ispod naseg praga statisticke znacajnosti za
ovu odluku. Na primer, ako je statisticka znacajnost koeficijenta korelacije 0,023 a na$
prihvaceni prag statisticke znacajnost je 0,05, nultu hipotezu ¢emo odbaciti (jer je 0,023
manje od 0,05). Ako je, pak, statisticka znacajnost naseg koeficijenta korelacije 0,22,
nultu hipotezu ¢emo prihvatiti. Ako odlu¢imo da nultu hipotezu prihvatimo, onda
smo obavezni da korelaciju o kojoj se radi tretiramo kao da je nulta, odnosno da je
nema, ili preciznije, treba da prihvatimo da nam podaci koje imamo ne omogucavaju da
zakljucimo da u populaciji postoji nenulta korelacija. Ako odlu¢imo da nultu hipotezu
odbacimo, onda tretiramo nivo Kkorelacije u populaciji kao da je otprilike jednak
vrednosti koeficijenta korelacije koji smo dobili na nasem uzorku. Takode, za dodat-
nu preciznost, moZe se napraviti i interval poverenja oko koeficijenta korelacije koji
smo dobili na uzorku. To se radi na nacin koji je objasnjen u delu knjige o intervalima
poverenja.

Jos jedan nacin da testiramo nultu hipotezu o veli¢ini koeficijenta korelacije u
populaciji je kroz postupak butstrepinga, kako je to opisano u delu knjige o statistic-
koj znacajnosti. U tom slucaju se pravi butstrep interval poverenja Zeljene veli¢ine (to
je najcesce 95% ili 99%) tako Sto se izvlaci odredeni veliki broj uzoraka sa vracanjem iz
uzorka istrazivanja i onda na osnovu toga pravi distribucija uzorkovanja koeficijenta
korelacije. Ako se vrednost koja je pretpostavljena nultom hipotezom (tj. nula) na-
lazi unutar intervala poverenja napravljenog na ovaj nacin, onda prihvatamo nultu
hipotezu. Ako se nalazi van tog intervala onda nultu hipotezu odbacujemo. Na pri-
mer, ako bi ovim postupkom dobili interval poverenja od -0,15 do 0,20, nultu hipotezu
bi prihvatili jer se vrednost 0 nalazi unutar intervala ¢ije su granice -0,15 i 0,20. Onda
bi koeficijent korelacije tretirali kao da je O tj. da korelacije nema. Ako bi pak interval
poverenja iSao od npr. -0,35 do -0,20, nultu hipozu bi odbacili jer se vrednost 0 ne nalazi
unutar tog intervala, te bi tretirali koeficijent korelacije koji smo dobili na uzorku kao
valjanu procenu vrednosti parametra populacije.

6.5. Vrste koeficijenata korelacije
Ranije je receno da koeficijent korelacije nije jedan jedinstveni tip statistika,
ve¢ da postoji puno razlicitih vrsta koeficijenata korelacije. Ovakva situacija je kako

posledica toga da razli¢iti autori predlazu razliCite nadine ra¢unanja korelacije iz-
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medu varijabli, tako 1 posledica toga da postoje razliCite vrste povezanosti izmedu
varijabli (kako smo ve¢ pomenuli ranije), a ove razlicite vrste povezanosti se ne
mogu valjano obuhvatiti jednom jedinom formulom, ili je to bar slu¢aj u ovom tre-
nutku razvoja statistike kao nauke. U ovoj knjizi ¢emo predstaviti neke od najcesce
koris¢enih koeficijenata korelacije, ali ¢itaoci treba da budu svesni da postoji mnogo,
mnogo razlicitih vrsta koeficijenata korelacije koje su predlozili i i danas predlazu
razli€iti autori, tako da ovo $to predstavljamo u ovoj knjizi nikako ne treba smatrati
za iscrpnu listu mera povezanosti izmedu varijabli.

Pirsonov produkt-moment koeficijent korelacije ili samo Pirsonov koefici-
jent Korelacije, je verovatno najpoznatiji i najSire primenjivani koeficijent korelaci-
je. Njegova upotreba je zasnovana na pretpostavci da je odnos izmedu dve varijable,
C¢ija se povezanost izrazava ovim koeficijentom, linearan, a ovaj koeficijent onda
izrazava snagu linearne povezanosti izmedu te dve varijable. U literaturi ovaj
koeficijent nalazimo i kao samostalni pokazatelj linearne povezanosti izmedu varija-
bli, ali i kao deo mnogih kompleksnijih statisti¢kih postupaka. Tipi¢no se obelezava
sa ,,r. To je parametrijska statisti¢ka mera koja zahteva da varijable budu bar na
intervalnom nivou merenja, a da podaci budu normalno distribuirani. U osnovi, on
se racuna kao suma proizvoda z skorova entiteta na varijablama izmedu kojih
se racuna korelacija koja je podeljena brojem stepeni slobode (ili, ako hocemo
da uprostimo stvari — brojem entiteta u uzorku, razlika izmedu broja entiteta i broja
stepeni slobode je samo 1 i stoga je prakticno potpuno zanemarljiva kod velikih
uzoraka):

T, z1; %22,
N-—-1

'r'=

U ovoj jednadini, r je Pirsonov produkt-moment koreficijent korelacije, z1 i
z2 su vrednosti varijabli ¢ije korelacije raCunamo izrazeni kao z skorovi, a N je
broj entiteta u uzorku tj. broj parova podataka u z1 i z2. Treba naglasiti da ovde
predstavljamo ovu verziju formule Pirsonovog koeficijenta zarad jednostavnosti, ali
da postoje verzije formule za racunanje ovog koeficijenta (i mogu se izvesti iz
ove formule), kod kojih se podaci unose u jednacinu u svoj sirovom obliku, bez
prethodne konverzije u z skorove.

Kao $to je i inace slucaj sa koeficijentima korelacije, raspon moguéih vred-
nosti Pirsonovog koeficijenta korelacije je od 0 do 1 (+1 ili -1). Ako pogledamo
formulu za racunanje ovog koeficijenta korelacije, mozemo da primetimo nekoliko
stvari:

- Kako je ovaj koeficijent zasnovan na z skorovima, to znaci da jedinice
merenja dve varijable ¢iju povezanost racunamo, kao i skale na kojima su
nisu ni od znacaja za velic¢inu koeficijenta. U postupku racunanja koe-
ficijenta korelacije (ili pre pocetka racunanja, ako koristimo formulu koja
je gore predstavljena) vrednosti varijabli se konvertuju u z skorove, a to
znaci da one u postupak racunanja koeficijenta korelacije ulaze sa identic-
nim standardnim devijacijama (tj. varijansama) i identi¢énim aritmeti¢kim
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sredinama. To znaci da se Pirsonov koeficijent moZze racunati za bilo koje
dve varijable dokle god su njihove distribucije normalne (ili dovoljno bli-
zu normalnim).

Kako se radi o proizvodu z skorova entiteta na dve varijable izmedu kojih
racunamo korelaciju, kada su oba z skora pozitivna i kada su oba z skora
negativna, njihov proizvod ¢e imati pozitiviu vrednosti. Medutim, kada
je jedan od z skorova pozitivan, a drugi je negativan, njihov proizvod ¢e
imati negativnu vrednost. Iz toga sledi da ako je suma proizvoda z sko-
rova entiteta koji imaju vrednosti na istoj polovini dsitribucije (gornjoj ili
donjoj polovini) ve¢a od sume proizvoda z vrednosti entiteta koji imaju
vrednosti na suprotnim polovinama distribucije dve varijable, koeficijent
korelacije ¢e biti pozitivan. Ako ova druga suma nadmasuje ovu prvu, ko-
reficijent korelacije ¢e biti negativan. Medutim, ako su ove dve sume jed-
nake, koeficijent korelacije ¢e biti 0. To znaci da ¢ak i u situacijama kada
je korelacija izmedu dve varijable pozitivna, mogu postojati (neobic-
ni) sluc¢ajevi koji imaju visoke vrednosti na jednoj varijabli, a niske
na drugoj. Isto tako, cak i kada je korelacija negativna, mogu postojati
slucajevi kod koji imaju vrednosti sa slicnim pozicijama na distribucija-
ma obe varijable (tj. pozitivne vrednosti na obe ili negativne vrednosti na
obe). Medutim, takvi slu¢ajevi ¢e smanjiti koeficijent korelacije i $to
je nizi koeficijent korelacije, to ¢e biti vise prilike za postojanje takvih
slucajeva.

Napred izneseno takode znaci i da ako na$ uzorak dolazi iz dve razlicite
populacije, jedne u kojoj postoji pozitivna korelacija i druge sa negativ-
nom korelacijom izmedu varijabli, na uzorku sastavljenom od entiteta iz
ove dve populacije zajedno, ima¢emo nultu korelaciju (ili mnogo nizu
korelaciju u jednom ili drugom smeru, zavisno od toga koliko su visoke
korelacije unutar svake grupe i koliki je odnos veli¢ina grupa tj. broja en-
titeta u jednoj i drugoj grupi).

Proizvodi brojeva vecih od 1 su vec¢i od brojeva koji se mnoze, dok su
proizvodi brojeva manjih od 1 manji od brojeva koji se mnoze. Kako je
brojilac u formuli za Pirsonov koeficijent korelacije suma ovih proizvo-
da, to znaci da ¢e proizvod vecih vrednosti doprinositi vise ukupnoj sumi
nego proizvod malih vrednosti. To je razlog zasto entiteti sa ekstremnim
vrednostima na obe varijable mogu imati vrlo snaZan i disproporci-
onalno jak uticaj na vrednost koeficijenta korelacije. Jedan ekstremni
primer sa odnosom vrednosti u jednom smeru moze anulirati efekte ve¢eg
broja slucajeva ¢iji odnos vrednosti ukazuje na drugi smer povezanosti.
Na primer, ako bi imali jedan jedini entitet koji ima vrednosti z skorova
od +7 na obe varijable, proizvod ta dva skora bi bio 49. Da dovedemo
ukupnu sumu na nulu tj. da ponistimo efekat tog jednog entiteta, trebalo
bi nam 196 entitea ¢iji z skorovi na jednoj varijabli iznose 0,5, a na drugoj
-0,5. Naravno, ako bi tako izgledao ukupni uzorak, mi verovatno ne bi ni
racunali Pirsonov koeficijent korelacije, zato Sto tada uslov da distribucija



bude normalna ne bi bio ispunjen, ¢ak i da su ovakvi entiteti samo deo
ukupnog uzorka (naravno, supstantivni — veliki deo. Ako bi to bio neki
vrlo ogroman uzorak gde su ovih skoro 200 entiteta zanemarljivi deo, to
bi bila druga pri¢a). Medutim, ovaj primer koristimo samo da bi ilustro-
vali kako visoke vrednosti z skorova mogu da disproporcionalno svom
znacaju promene vrednost Pirsonovog koeficijenta. Ovo je posebno vaz-
no imati u vidu zato §to su ekstremne vrednosti u istrazivanjima dosta
Cesto posledica greSaka u unosu podataka ili nevalidnog merenja, te bi
ovakve pojave trebalo resiti pre pocetka racunanja korelacije, ¢ak i da ne
budu primecene prilikom pregleda oblika distribucije.

Kvadrat Pirsonovog koeficijenta korelacije zove se koeficijent determina-
cije i interpretira se kao proporcija varijanse koju dve varijable dele (pod pret-
postavkom da je njihova povezanost potpuno linearna).Treba da imamo u vidu da
korelacija znaci da se dve varijable menjaju zajedno tj. da promene vrednosti jedne
varijable prate promene vrednosti druge varijable, a da je ovo stvar stepena. Kada
se ovaj stepen predstavi kao proporcija ukupne varijabilnosti koja je izraZzena kao
varijansa, onaj deo te ukupne varijabilnosti koji se desava zajedno u dve varijable
izrazen je koeficijentom determinacije. Kako su varijanse dve varijable za koje se
racuna Pirsonova korelacije izjednacene pre ili u procesu ra¢unanja korelacije kroz
konverziju u z skorove, proporcija vartijanse koju jedna varijabla deli sa onom
drugo je jednaka proporciji varijanse koju druga deli sa prvom. Drugim reci-
ma, ova proporcija je jednaka za obe varijable. Koeficijent determinacije se ¢esto
koristi kao pokazatelj intenziteta veze izmedu dve varijable u sklopu razli¢itih
multivarijatnih statistickih postupaka (koji nisu predstavljeni u ovoj knjizi, ali ¢e
neke od njih biti predstavljene u nasoj knjizi posvecenoj multivarijatnim statistickim
tehnikama, koja je u ovom trenutku ve¢ ugovorena sa izdavacem!), ali se nekada
koristi i kao samostalni pokazatelj intenziteta povezanosti izmedu varijabli, jer ima
dosta istrazivaca koji vole ovu meru bas zato §to je u pitanju proporcija, te je njena
veli¢ina nekad zahvalnija za interpretaciju nego §to je to slucaj sa koeficijentom
korelacije.

Pirsonov koeficijent korelacije se takode racuna i u sklopu razli¢itih multi-
varijatnih statistickih postupaka, gde se koristi kao pokazatelj korelacije izmedu
varijabli koje su izvedene iz varijabli dobijenih na uzorku. U takvim situacijama
ovaj koeficijent ima razlicita drugacija imena, u zavisnosti od prirode varijabli
za Kkoje se racuna Kkorelacija i u zavisnosti od toga kako je izveden. Ova imena
ukljucuju ,,kanonicku korelaciju®, ,,koeficijent multiple korelacije*, ,,faktorsko zasi-
¢enje®, ,.koeficijent strukture®, ,koeficijent krosstrukture®, ,,parcijalna korelacija“,
»semiparcijalna korelacija“ itd.

Spirmanov koeficijent korelacije rangova je koeficijent korelacije koji je
namenjen varijablama koje su bar na ordinalnom nivou merenja, a zasnovan je
na pretpostavci da je povezanost izmedu dve varijable monotona. To je nepa-
rametrijski statistik, Sto znaci da se njegovo kori§¢enje ne oslanja na bilo kakvu
pretpostavku o obliku distribucije varijabli izmedu kojih se korelacija racuna. Posto-
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je razlicite formule za raCunanje ovog koeficijenta, medutim verovatno je najjedno-
stavniji nacin to da se rangiraju podaci tj. da se podaci konvertuju u rangove na
svakoj varijabli posebno i da se onda izra¢una Pirsonov koeficijent korelacije
izmedu ova dva niza rangova. Rangovi se kreiraju tako Sto se prosto dodeli rang
1 entitetu koji ima najnizu vrednosti, rang 2 entitetu sa drugom najnizom vrednoscu
i tako redom, do najvise vrednosti. Ovo se radi za svaku od dve varijable posebno.
Spirmanov koeficijent korelacije rangova se tipi¢no oznac¢ava sa grékim slovom
ro — p, mada bi tu ¢itaoci trebali da budu pazljivi, jer se isto slovo Kkoristi i da oznaci
vrednost Pirsonovog koeficijenta korelacije u populaciji (kao kontrast vrednosti
ovog koeficijenta na uzorku koja se oznacava obic¢no sa r), a moguce je da se ovim
znakom oznace i drugi statistici. Spirmanov koeficijent korelacije moze biti dobar iz-
bor i kada treba iskazati povezanost varijabli ¢iji je nivo merenja visi od ordinalnog,
ali ¢ija je povezanost monotona nelinearna, kao i u situacijama kada u uzorku postje
autlajeri tj. entiteti sa ekstremnim vrednostima, a njihov broj u odnosu na ukupan
broj entiteta u uzorku ili stepen ekstremnosti njihovih vrednosti na jednoj ili obe
varijable je takav da bi toliko promenio veli¢inu Pirsonovog koeficijenta korelacije
da on ne bi valjano opisivao odnos izmedu dve varijable.

Point-biserijski koeficijent korelacije je Pirsonov produkt-moment koe-
ficijent korelacije izracunat izmedu jedne binarne i jedne intervalne varijable.
Podsetimo se — binarne varijable su varijable koje imaju samo dve moguce vredno-
sti. Zovu se i dihotomne varijable. Point-biserijski koeficijent korelacije se tipi¢no
koristi da prikaZe stepen preklapanja izmedu distribucija dve grupe i, u isto
vreme, veli¢inu razlike izmedu aritmetickih sredina tih grupa. To je razlog zasto
se on Cesto u literaturi pominje samo pod imenom “velic¢ina efekta” (kada je razlog
za njegovo racunanje procena veliCine razlike izmedu aritmetickih sredina dve gru-
pe), mada treba imati u vidu da se i razli¢ite druge statisticke mere u literaturi ozna-
¢avaju kao velicCine efekta te onda Citalac treba da obrati paznju na to o kom statistiku
se zapravo radi. U ovoj situaciji, kada se point-biserijski koeficijent korelacije koristi
kao pokazatelj velic¢ine razlike izmedu aritmetickih sredina dve grupe, binarna vari-
jabla sadrzi informacije o tome kojoj grupi (od dve poredene) pripada entitet tj. jedna
grupa se oznacava jednom vrednos¢u binarne varijable, a druga drugom vredno$éu
binarne varijable. Racunanje point-biserijskog koeficijenta korelacija onda implicira
da ¢e jedna jedna grupa biti obeleZena sa npr. 0, a druga sa 1 (ili sa bilo koja dva
razliCita broja), a kako se binarne varijable mogu tretirati kao da su na bilo kom ni-
vou merenja, i intervalna varijabla (ona na kojoj su entiteti mereni ili procenjivani) i
binarna varijabla mogu biti uneti u formulu za raCunanje Pirsonove korelacije, samo
Sto se statistik koji se tako dobije neée zvati Pirsonov koeficijent korelacije, nego
point-biserijski koeficijent korelacije.

Kao §to je to slucaj sa Pirsonovim koeficijentom korelacije, pointbiserijska
korelacija takode ima raspon vrednosti od -1 do +1, samo §to se interpretacija done-
kle razlikuje. Pojmovi pozitivne i negativne korelacije nemaju mnogo smisla u
situaciji kada je jedna od varijabli binarna te to da li ¢e korelacije biti pozitivna
ili negativna zavisi iskljucivo od toga kojoj cemo od dve grupe dodeliti veci broj.
Ako ispadne da smo grupu sa ve¢om aritmetickom sredinom oznacili i veéim
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brojem, onda ¢e point-biserijski koeficijent korelacije biti pozitivan. Ako grupa
oznacena manjim brojem ima viSu aritmeticku sredinu, point-biserijski koefici-
jent korelacije ¢e biti negativan. Ako preokrenemo to kojoj smo grupi dodelili
koji broj, pa grupu koja je pre bila oznac¢ena ve¢im brojem sada oznacimo manjim i
obrnuto, predznak koeficijenta point-biserijske korelacije ¢e se takode promeni-
ti. Na primer, ako imamo grupu ljudi iz Leskovca i grupu ljudi iz Surdulice i zelimo
da im poredimo prosecnu telesnu masu mogli bi, recimo, da Surdulicu obelezimo sa
0, a Leskovac sa 1, pa ako bi se desilo da Leskovcani imaju vise prosecne telesne
mase (podsetnik: prosek je isto Sto i aritmeticka sredina!) od Surduli¢ana, koeficijent
point-biserijske korelacije izmedu grada u kome osoba zivi (varijabla 1) i telesne
mase (varijabla 2) bi bio pozitivan. Ako bi pak ispalo da ve¢u prose¢nu telesnu masu
imaju Surduli¢ani, koeficijent pointbiserijske korelacije izmedu grada u kome osoba
zivi i telesne mase bi bio negativan. Ovo je zbog toga $to su u ovom primeru stanov-
nici Surdulice, koji (u ovom primeru, izmisljenom) imaju visu aritmeticku sredinu
na merenoj varijabli, ozna¢eni manjim od dva broja kojima je oznacavano kojoj od
dve grupe (Leskovac je jedna, Surdilica druga) osoba pripada. Na slican nacin, ako
bi dobili point-biserijski koeficijent korelacije od, recimo, -0,75 u istrazivanju koje
poredi dve grupe u pogledu prosecnih vrednosti na nekoj intervalnoj varijabli, to bi
znacilo da grupa koja je oznaCena manjim brojem ima vecu aritmeticku sredinu od
te dve poredene grupe.

Kada je u pitanji intenzitet koeficijenta point-biserijske korelacije, ranije smo
pomen uli da on predstavlja stepen preklapanja distribucija dve poredene grupe na
intervalnoj varijabli (ovo, treba primetiti, podrazumeva da su obe grupe normalno
distribuirane, jer ovo je parametrijski postupak!). Kada je koeficijent point-biserij-
ske korelacije 0, to znaci da da se distribucije dve grupe u potpunosti prekla-
paju tj. da nema razlike ni izmedu aritmetickih sredina dve grupe ni izmedu
njihovih distribucija. Potpuno se preklapaju. Kada je point-biserijski koeficijent
korelacije 1 (ili -1), to znac¢i da nema uopste preklapanja izmedu distribucija
dve grupe. Drugim re¢ima, ako znamo da vrednosti bilo kog entiteta na inter-
valnoj varijabli, kada je korelacija 1 ili -1, moZemo bez ikakvih greSaka, da
predvidimo kojoj grupi na posmatranoj binarnoj varijabli pripada dati entitet
tj. kojoj od dve grupe pripada. Obrnuto ne vaZi, jer entiteti iz iste grupe mogu
imati raspon razli¢itih vrednosti na intervalnoj varijabli. Kada je point-biserij-
ska korelacija 1 (ili -1) mozemo samo predvideti raspon vrednosti unutar kog se
nalazi dati entitet ako znamo to kojoj grupi pripada, odnosno ako znamo njegovu
vrednost na binarnoj varijabli. Naravno, kada je point-biserijska korelacija izmedu
011 (ili izmedu 0 1 -1, §to je isto!) moc¢i ¢emo da predvidimo kojoj grupi pripada
entitet na osnovu vrednosti intervalne varijable bolje nego Sto bi to uspeli slu¢ajnim
pogadanjem, ali §to je korelacija niza (bliza nuli), viSe ¢emo greSaka napraviti i one
¢e biti vece. Ovo je zbog toga Sto ¢e preklapanje distribucija dve posmatrane grupe
na intervalnoj varijabli biti sve vece Sto je point-biserijska korelacija niza.
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Slika 6.5. Graficki prikaz razlicitih stepena preklapanja distribucija dve grupe i njima od-
govarajuci point biserijski koeficijenti korelacije. Na slici mozemo videti da je, kada se dis-
tribucije ne preklapaju, korelacija 1 ili -1. Korelacija je 1 onda kada grupa koja je oznaena

ve¢im brojem ima vecu aritmeticku sredinu. Korelacija je -1 onda kada grupa oznacena
vec¢im brojem ima manju aritmeticku sredinu. Kada se dve distribucije preklapaju, ali ne
potpuno, koeficijent korelacije ima vrednosti izmedu 0 1 1 (odnosno 0 i -1, zavisno od toga
koja grupa je oznacena ve¢im brojem prilikom racunanja). Konacno, kada se distribucije
dve grupe poklapaju, koeficijent je 0.
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Jedan vazan zahtev kada se racunanje korelacije radi na ovaj nacin je da binar-
na varijabla mora da bude prirodno binarna tj. da dve vrednosti binarne varijable
nisu samo Siroke kategorije u koje je podeljen neki kontinuum razlic¢itih vrednosti.
Na primer, ako bismo hteli da poredimo Leskovcéane (grupa 1) i Surduli¢ane (grupa
2) u pogledu njihove telesne mase, mogli bismo da sakupimo uzorak Leskovcana i
uzorak Surduli¢ana, da im izmerimo telesnu masu i da onda racunamo point-bise-
rijski koeficijent korelacije izmedu mesta zivljenja tj. binarne varijable koja sadrzi
podatak o tome da li osoba zivi u Leskovcu ili u Surdulici, i telesne mase, koja je
varijabla na racio nivou merenja. Ovakva racunica bi bila adekvatna zato §to je me-
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sto zivljenja, sa moguc¢im vrednostima Surdulica i Leskovac prava binarna varijabla.
S druge strane, ako bi, recimo, hteli da ispitamo da 1i studenti koji su pali pismeni
ispit iz nekog fakultetskog predmeta i oni koji su ga polozili imaju razlicite stavove
prema tom predmetu (zamislimo da se stav meri koriS¢enjem nekog validnog testa
za merenje stavova i da je to normalno distribuirana mera na intervalnom nivou
merenja) i onda da bi to uradili napravili binarnu varijablu koja sadrzi informaciju
o tome da li je osoba pala ili polozila ispit izvedenu iz njegovog/njenog skora na
pismenom testu, to ne bi bila adekvatna postavka za point-biserijski koeficijent ko-
relacije. Ovo je zbog toga Sto binarna varijabla koja sadrzi informacije o tome da li
je osoba polozila ili pala test nije prava binarna varijabla tj. nije prava dihotomija,
jer je izvedena iz kontinuuma koji sadrzi razlicite testovne skorove. Studenti koji su
pali test su imali Citav niz razli€itih testovnih skorova, kojima je samo zajednicko to
da su svi ispod praga potrebnog da bi se polozio test. A sli¢na je situacija i sa onima
koji su test polozili — oni isto tako imaju ¢itav niz razli¢itih skorova (a to znaci i ra-
zli¢itih nivoa znanja o temi kojom se predmet bavi), samo §to su svi ti skorovi iznad
nivoa potrebnog da se polozi ispit. U takvim sitaucijama koeficijent korelacije koji
treba racunati je biserijski koeficijent korelacije. lako se zove sli¢no, formula za
ratunanje biserijskog koeficijenta korelacije je dosta razli¢ita od one za racu-
nanje point-biserijskog koeficijenta korelacije. A sada, kada to znamo, treba reci
i da je u situacijama kao $to je ova iz prethodnog primera, mnogo bolji izbor prosto
izracunati Pirsonov ili Spirmanov koeficijent korelacije izmedu dve intervalne ili
ordinalne varijable i uopste ne komplikovati stvari pravljenjem vestacke dihotomije.

Eta koeficijent korelacije (n) je koeficijent koji sluZi kao mera povezanosti
jedne nominalne i jedne intervalne varijable, ali i kao mera monotone neline-
arne ili nemonotone povezanosti dve intervalne varijable. Nominalna varijabla
koja ulazi u raCunanje eta koeficijenta moze da bude prava nominalna, ali moze da
bude i diskretna varijabla koja nema previSe kategorija (na primer, intervalna
koja je svedena na nekoliko grupa). Kada je odnos izmedu dve varijable linea-
ran, eta i Pirsonov koeficijent korelacije su jednaki. Medutim, kada odnos nije
linearan, eta Ce biti visa od Pirsonovog koeficijenta korelacije. Takode, kada je
odnos izmedu dve varijable nemonoton, racunaju se dve razli¢ite vrednosti eta
koeficijenta — jedna za predvidanje jedne varijable na osnovu druge i jedna za
predvidanje druge varijable na osnovu prve. Ovo je zbog toga §to kod nemo-
notonih odnosa, zbog promena smera povezanosti izmedu varijabli, preciznost sa
kojim se jedna varijabla moZze predvideti na osnovu druge moze da bude razli¢ita od
preciznosti sa kojom se druga moze predvideti na osnovu prve. Na primer, u ranije
ve¢ pominjanom primeru sa odnosom poznatim kao Daning-Kruger efekat (Kruger
& Dunning, 1999) izmedu samoprocene kompetencija i pravog nivoa kompetencija,
bili bismo verovatno uspesniji u predvidanju kako ¢e osoba samoproceniti svoje
kompetencije ako znamo pravu kompetenciju osobe nego sto bi bili ako bi trebali na
osnovu samoprocene kompetencija da procenimo prave kompetencije osobe. Ovo je
zato $to kako prava kompetentnost raste, samoprocena kompetencija prvo pocinje da
raste donekle, onda posle odredenog nivoa prave kompetencije samoprocena kom-
petencije pocela da se smanjuje, a onda, sa daljim rastom prave kompetencije samo-
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procena ponovo pocinje da raste (ovo se odnosi na promene u opazenom testnom
skoru kao funkciji pravog testnog skora, kako je to predstavljeno u istrazivanjima
2 1 3 rada Krugera i Daninga koji je predstavio prvi ovaj efekat). U takvoj situaciji,
visoka samoprocenjena kompetencija odgovara i visokim i niskim nivoima prave
kompetencije, ali takva dupla korespondencija ne postoji kada predvidamo samo-
procenu kompetencije na osnovu prave kompetencije. Kada se ra¢una eta, varija-
bla koja se Kkoristi za predvidanje druge varijable zove se nezavisna varijabla,
dok se varijabla koju predvidamo zove zavisna varijabla. U dva racunanja eta
koeficijenta, prema tome, varijable menjaju mesta tako da je svaka jednom zavisna
i jednom nezavisna varijabla. Medutim, kada se eta koristi za racunanje poveza-
nosti jedne nominalne i jedne intervalne varijable, tipi¢no se eta koeficijent pri-
kazuje samo za nominalnu varijablu kao nezavisnu, a za intervalnu varijablu
kao zavisnu. Ovo svojstvo, da statistik ima razlifite vrednosti zavisno od toga
koja se varijabla tretira kao zavisna, a koja kao nezavisna zove se asimetrija (u
tom pogledu eta predstavlja suprotnost npr. Pirsonovom koeficijentu korelacije, koji
je simetricni statistik). Medutim, iako su imena nezavisna i zavisna varijabla ista
ona imena za varijable koja se srecu u eksperimentalnim istrazivanjima, treba jo$
jednom da ponovimo da korelacije same za sebe ne mogu da ustanove postojanje
uzro¢no-posledi¢nih odnosa izmedu varijabli i to vazi i za eta koeficijent.

Kada se Kkoristi da izrazi stepen povezanosti izmedu nominalne i intervalne
varijable, eta se mozZe interpretirati kao pokazatelj stepena preklapanja izmedu
distribucija grupa entiteta sa razli¢itim vrednostim na nominalnoj varijabli na
intervalnoj varijabli. Dakle, entiteti koji imaju istu vrednost na nominalnoj varijabli
¢ine istu grupu, i onda za svaku vrednost imamo grupu entiteta koji imaju datu vred-
nost. Svaka od tih grupa ima svoju distribuciju vrednosti na intervalnoj varijabli (to je
ona druga varijabla koja ulazi u ratunanje korelacije), za koju o¢ekujemo da ima oblik
normalne distribucije. U toj situaciji eta izmedu date nominalne varijable i date inter-
valne varijable se moze tretirati kao mera stepena preklapanja distribucija ovih grupa
varijabli na intervalnoj varijabli. U istoj situaciji se eta koeficijent moze interpretirati i
kao pokazatelj veliCine razlike izmedu aritmetickih sredina ovih grupa. Posto se svaka
grupa sastoji od entiteta koji na nominalnoj varijabli imaju istu vrednost, grupa ¢e biti
onoliko koliko nominalna varijabla ima vrednosti (ponovo — jedna vrednost na nomi-
nalnoj varijabli odreduje jednu grupu). Kada je eta 0, aritmetic¢ke sredine svih grupa
su jednake aritmeti¢koj sredini celog uzorka (celi uzorak ¢ine sve grupe zajedno),
a njihove distribucije se poklapaju. Kako eta postaje vece, tako se i nivo prekla-
panja izmedu distribucija grupa (na intervalnoj varijabli) smanjuje.

Eta je parametrijski statistik Sto znaci da ocekujemo da je intervalna varija-
bla normalno distribuirana. Kada se eta koristi za racunanje povezanosti izmedu
nominalne i intervalne varijable, ne bi trebalo da bude vrednosti nominalne
varijable sa previSe niskim frekvencijama. Sta ta¢no zna¢i previse niska, u princi-
pu zavisi od konteksta odredene oblasti istrazivanja, ali u principu ne bi trebalo da
bude grupa u kojima je broj entiteta jednocifren. Zato $to je eta koeficijent ne-
monotone povezanosti (a i zato $to je jedna od varijabli nominalna), eta koeficijent
nema predznak tj. ne moze biti pozitivan ili negativan.
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Za izrazavanje veli¢ine razlike izmedu aritmetickih sredina viSe grupa,
eta kvadrat se Cesto prikazuje pored eta koeficijenta ili umesto eta koeficijenta.
Eta kvadrat se dobija tako Sto se eta koeficijent podigne na kvadrat tj. na drugi
stepen (eta koeficijent se pomnozi sa samim sobom — eta x eta). Eta kvadrat se inter-
pretira na slican nacin kao kvadrat Pirsonovog koeficijenta korelacije — koeficijent
determinacije tj. kao proporcija varijanse koja je zajednickaa za dve varijable izme-
du kojih je ra¢unata povezanost ovim koeficijentom.

Fi koeficijent korelacije je Pirsonov koeficijent korelacije koji se rauna iz-
medu dve binarne varijable. Kod ovog koeficijenta korelacije, predznak oznaca-
va koja kategorija jedne varijable teZi da bude povezana sa kojom kategorijom
druge varijable tj. da se javlja zajedno sa njom. S obzirom da su obe varijable
binarne i da su njihove kategorije oznacene brojevima, kod svake varijable ¢e jedna
kategorija biti oznacena ve¢im brojem, a druga manjim brojem. Ako entiteti koji
pripadaju kategoriji koja je oznacena ve¢im brojem na jednoj varijabli, teze da pripa-
daju kategoriji koja je takode oznacena ve¢im brojem na drugoj varijabli, predznak fi
koeficijenta ¢e biti pozitivan. U obrnutoj situaciji — kada entiteti koji pripadaju kate-
goriji koja je oznacena ve¢im brojem na jednoj varijabli teze da pripadaju kategoriji
koja je ozna¢ena manjim brojem na drugoj varijabli, fi koeficijent ¢e biti negativan.
Sli¢no kao kod interpretacije point-biserijske korelacije, predznak ovog koeficijen-
ta ne bi trebalo tumaciti kao pozitivnu ili negativnu korelaciju, ve¢ samo kao
pokazatelj toga koje kategorije dve posmatrane binarne varijable medusobno
odgovaraju. Nacin na koji se brojevi dodeljuju dvema kategorijama binarne varija-
ble tj. to koja kategorija ¢e biti oznaena vecim, a koja manjim brojem je najcesce
potpuno proizvoljno §to znaci da je kategorija oznacena manjim brojem podjednako
validno mogla da bude oznacena i ve¢im brojem i obrnuto. Zbog toga, nema puno
smisla da se predznak fi koeficijenta korelacije tumaci kao smer korelacije jer se to
moze lako promeniti samo ako oznacimo kategorije brojevima na drugaciji nacin.
Na primer, ako bi imali dve binarne varijable — jednu koja sadrzi informaciju o tome
da 1i je dete ucenik osnovne ili srednje Skole i jo§ jednu varijabli koja oznacava da
li dete vise voli da nosi plave ili bele majice, recimo da smo tu varijablu nazvali
»majica®, ne bi imalo nikakvog smisla reci da je korelacije izmedu varijabli ,,Skola“ i
»majica® pozitivna ili negativna. Bilo bi, s druge strane, itekako smisleno re¢i da, re-
cimo, ucenici osnovne $kole teze da viSe vole bele majice, a da ucenici srednje skole
teze da viSe vole plave majice, naravno ako bismo zaista dobili koeficijent korelacije
koji tako nesto pokazuje. Na slican nacin, ako bi naSe dve varijable bili to da li osoba
pripada grupi A ili grupi B u nekoj skoli (varijabla ,,grupa®) ito da li je osoba pala
ili polozila neki test (varijabla ,,test*), ne bi bilo mnogo informativno da kazemo da
postoji pozitivna ili negativna korelacija izmedu ,,grupe* i ,.,testa®. Medutim, bilo bi
sasvim smisleno da kazemo da je vise ljudi iz jedne grupe polozilo test nego iz druge
grupe (ako je, naravno, to ono $to se zaista desilo i $to korelacija pokazuje).

Koeficijent kontingencije je koeficijent korelacije namenjen opisivanju ni-
voa povezanosti dve nominalne varijable. On se, u neku ruku, moze smatrati prila-
godenom verzijom fi koeficijenta za (nominalne) varijable sa vise od dve kategorije.
Medutim, za razliku od fi koeficijenta, koeficijent kontingencije nema predznak t;j.
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vrednost mu je uvek pozitivna. U principu, koeficijent kontingencije od 0 ukazuje da
dve varijable za koje je racunat nisu povezane tj. da pripadanje odredenoj kategorije
jedne varijable ne ukazuje na visu ili nizu verovatnocu pripadanja nekoj odredenoj
kategoriji druge varijable. S druge strane, sto je veci koeficijent korelacije, to je jaca
povezanost izmedu dve varijable §to znaci da ¢e entiteti koji pripadaju odredenoj
kategoriji jedne varijable imati ve¢u verovatnocu da pripadaju nekoj odredenoj ka-
tegoriji (ili grupi kategorija) druge varijable. Za razliku od situacije sa fi koeficijen-
tom, kada ra¢unamo koeficijent kontingencije, informacija o tome koja kategorija
jedne varijable je povezana sa kojom kategorijom druge varijable se ne moZe
izvesti samo iz koeficijenta, ve¢ tipiéno zahteva pregled tabele sa ukrSetnenim
frekvencijama kategorija dve varijable. Takode je vazno napomenuti i da koefici-
jent kontingencije nikada nece imati vrednost 1, ¢ak i kada postoji potpuna pove-
zanost dve varijable, ve¢ ¢e samo imati vrednosti koje su blizu 1. Takode, veli¢ina
koeficijenta kontingencije zavisi od broja kategorija dve varijable — koeficijent
kontingencije ¢e teZiti da ima vece vrednosti kada je veéi broj kategorija dve va-
rijable, ali ¢e teziti i da ima manje vrednosti za nominalne varijable sa manjim
brojem kategorija. Cesto se mozZe ¢uti da istraziva¢i preporucuju da se koeficijent
kontingencije racuna tek za nominalne varijable od kojih svaka ima bar po 5
kategorija.

Kramerov V je jos jedan popularni koeficijent korelacije koji opisuje nivo
povezanosti dve nominalne varijable. Kramerov V se racuna po formuli koja
dozvoljava da gornja granica moguc¢ih vrednosti ovog koeficijenta bude 1. To
znaci da ¢e u slucaju savrSene povezanosti izmedu varijabli, vrednost Kramerovog V
koeficijenta biti 1 (za razliku od koeficijenta kontingencije koji ne moze da dostigne
1) ito je razlog zasto mnogi istrazivaci vise vole da koriste ovaj koeficijent kao meru
povezasnosti dve nominalne varijable nego koeficijent kontingencije.

6.6. Hajde da primenimo Sta smo do sada naucili!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opsSte uputstvo za ovakve
vezbe koje moZete naéi na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki
isecak i tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati
u kolonu za odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore
sa njima.

Vezba L. Korelacije.
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Varijable Poverenje Bezbednost Nezav1sn9_s v Drugarstvo
autonomija
DruStveni 209% 205% 126* 205*
odnosi
Fizicko
Kvalitet Zdravlje .063* -.086* -.052% -.052%*
avota Uslovi 034 056* 096 124*
Z1vota
Mentalno 062+ 073+ 077 099+
zdravlje
L Tvrdnja: Odgovor
LI1. Kako raste Poverenje, tako i Uslovi zivota teze da rastu (da se
popravljaju).
L2. Kako Nezavisnost/autonomija raste, Fizi¢ko zdravlje tezi da se
smanjuje.
L3. Kada se Fizic¢ko zdravlje smanjuje, Drugarstvo takode tezi da se
smanjuje.
L4. Nize vrednosti na Mentalnom zdravlju teze da budu povezane (da
korespondiraju) sa nizim vrednostima na Poverenju.
L5. Bezbednost je na nominalnom nivou merenja.
Lé. Sve prikazane korelacije su statisti¢ki znacajne.
L7. Intenzitet svih prikazanih statisticki znacajnih korelacija je niska, ako se
vodimo Koenovim preporukama.
LS. Poverenje nije povezano sa Uslovima zivota.
L9. Korelacije varijabli predstavljenih u kolonama teze da budu vise
sa Uslovima zivota nego sa bilo kojom drugom varijablom od onih
predstavljenih u redovima.
L10. Nizi nivoi Fizi¢kog zdravlja teze da budu povezani (da korespondiraju)
sa vis§im nivoima Bezbednosti.

Vezba M.

Sve korelacije vise od 0,07 su statisticki znaCajne bar na nivou 0,05. Prikazane korelacije su
Pirsonovi produkt-moment koeficijenti korelacije. Tabela je zasnovana na podacima iz istrazivanja

V. Hedrih (2011)

Korelacije
R I A S E C
R -
1] .45 -
Al .26 .60 -
S| .14 .40 48 -
E| .37 .25 .26 .62 -
C| .64 .30 .14 .20 .54 -
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M Tvrdnja: Odgovor
MI. R i1 suu korelaciji umerenog intenziteta, ako sudimo po Tejlorovim
(Taylor) preporukama.
M2. Ako bi na glavnoj dijagonali bili prikazani koeficijenti korelacije
umesto crtica, sve te korelacije bi bile 0.
M3. Svi predstavljeni koeficijenti korelacije su statisticki znacajni.
M4. Korelacija izmedu A i C je niska, sude¢i prema Koenovim
preporukama.
MS. A1 S nisu povezani.
Mé6. E je uzrok C.
M7. Kada R raste, raste i C.
MS. Kada se C smanjuje, smanjuje se i [.
Mo. Kada bi korelacije bile prikazane u gornjem trouglu tabele,
koeficijenti bi bili isti kao oni koji su prikazani u donjem trouglu.
M10. Prikazani koeficijenti korelacije su Spirmanovi koeficijenti korelacije
rangova.

Vezba N. Korelacije

Descriptive statistics and intercorrelations of variables in the study
M _SD 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Children
1. CovFear C 2.83 0.83

2. Age Children 12.78 3.57 -.15%*
Parents

3. Distress NSE 2,76 1.00 .03 .04

4. Distress CF 3.02 067 -03 .05 .06

5. Distress PD 268 092 37% 02 21 07

6. SelfEf 562 099 .10% - 14%% - 18%F |1 - ]5%*

7.ER CR 519 1.25 .10 -07  -19%F -02 -06  32%*

8. ER ES 336 140 .10 -04 -18*%* 03 .09 .00 30%*

9. SomAnx 1.39 0.57 .19%* 08 A7%F 04 40%F  _21%F 09 10

10. CogAnx 1.70 0.63 .17*%* .06 21%% 07 49%F  _22%*% _13* (7 70%*

11. CovFear P 273 074 49** 03 03 .08 .66%% -07 -02 .07 37+ 44%
12. PanParent 398 0.63 24** -27%% _04 -02 08  24% 34%= 03 03 04 .12%
*p < 05, **p < 01,

Note. CovFear C = Children’s Fear of COVID-19; Age Children = Children’s age; Distress NSE
= Parental distress due to the national state of emergency; Distress CF = Parental distress due to the
curfew; Distress PD = Parental distress due to the pandemic; ER_CR = Emotional regulation (cognitive
reappraisal); ER_ES = Emotional regulation (expressive suppression); SomAnx = Somatic anxiety;
CogAnx = Cognitive anxiety; CovFear P = Parents’ Fear of COVID-19; SelfEf = Self efficacy; PanParent
= Quality of parental pandemic practices.

Prevodi imena varijabli, odnosno $ta koja skra¢enica znaci na srpskom su dati u tekstu tvrdnji (varijabla
je imenovana na srpskom, a u zagradi je data skracenica kojom je ta varijabla oznacena u tabeli).
Tabela prestampana iz: Radanovié, A., Mici¢, 1., Pavlovi¢, S., & Krsti¢, K. (2021). Pandemic
Parenting: Predictors of Quality of Parental Pandemic Practices during COVID-19 Lockdown in
Serbia. Psihologija, 54(3), 323-345. https://doi.org/10.2298/psi200731040r . Prestampano na osnovu
dozvole autora
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N Tvrdnja: Odgovor
NI. Roditeljski distress zbog pandemije (Distress PD) izaziva Strah dece
od COVIDa (CovFear C).
N2. Samoefikasnost (varijabla SelfEF) izaziva Roditeljski distress zbog
pandemije (Distress PD)
N3. Roditeljski distress zbog vanrednog stanja (Distress NSE) izaziva
Strah dece od COVIDa (CovFear C).
N4. Distress PD i Distress NSE imaju vise od 20% zajednicke varijanse.
NS. Koeficijenti korelacije koji su ovde prikazani su koeficijenti
kontingencije.
N6. Ne mozemo zakljuditi iz podataka da su Distress CF i CovFear C
povezani u populaciji.
N7. Prema Tejlorovim (Taylor) preporukama, korelacija izmedu Distress
PD i CovFear C se moze smatrati umerenom.
N8. U populaciji nema korelacije izmedu Distress PD i Distress CF.
NO. U populaciji nema korelacije izmedu SelfEf i Distress CF
N10. Kuvalitet roditeljskog pandemijskog postupanja (PanParent) raste sa
uzrastom dece (Age Children).

Pogledajmo sada odgovore:

L1- neta¢no. Mozemo videti da je korelacija izmedu ove dve varijable 0,034 i da

nije statisticki znacajna (korelacije koje su statisticki znacajne su oznacene
u tabeli sa *, kao Sto i piSe u samoj tabeli), Sto znaci da prihvatamo nultu
hipotezu koja kaze da je korelacija u populaciji nula i ovu korelaciju tako i
tretiramo.

L2 — ta¢no. Mozemo videti da iako je korelacija od -0,052 veoma slaba, ona je

statisticki znacajna (uzorak istrazivanja je veoma veliki!), tako da odbacujemo
nultu hipotezu i zaklju¢ujemo da u populaciji postoji nenulta korelacija, te koe-
ficijent korelacije tretiramo kao da je toliko koliko je. Tvrdnja govori o suprot-
nim smerovima promena dve varijable (jedna raste, druga se smanjuje), §to je
negativna korelacija, a u tabeli vidimo da je i koeficijent korelacije negativan.

L3 — neta¢no. Mozemo videti da ova korelacija ima istu vrednost kao ona iz L2,

ali tvrdnja kaze da je smer promene dve varijable isti (jedna se smanjuje,
druga se smanjuje). Tvrdnja kaze da je korelacija pozitivna, a mi mozemo iz
vrednosti koeficijenta koji stoji u tabeli (-0,052) da vidimo da je korelacija
izmedu ove dve varijable negativna, $to znaci da je tvrdnja netacna.

L4 — tacno. Da, korelacija izmedu ove dve varijable je pozitivna i statisticki zna-

¢ajna (oznacena sa *). Ona je 0,062. Tvrdnja opisuje promene dve varijable u
istom smeru, dakle pozitivnu korelaciju. Znaci da je tvrdnja tacna.

L5 — netacno. Nema u tabeli nikakvih podataka o tome koji koeficijent korelacije

je racunat, ali mozemo da vidimo da je Bezbednost u negativnoj korelaciji
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sa Fizickim zdravljem, a to bi bilo nemoguce da je Bezbednost nominalna
varijabla. Koeficijenti korelacije nominalnih varijabli nemaju smer (na nacin
na koji korelacije varijabli na vi$§im nivoima merenja imaju). Jo$ jedna na-
pomena — kada Citamo statisticke tekstove 1 vidimo da su autori rac¢unali ko-
relacije, ali da nisu napisali koje tacno koeficijente, u vecini slu¢ajeva ¢emo
biti u pravu ako pretpostavimo da su u pitanju Pirsonovi produkt-moment
koeficijenti korelacije, ako nema elemenata u tekstu koji bi ukazivali da su
ovi neodgovarajuci za date podatke. Ova pretpostavka, medutim, nece biti
tacna u 100% slucajeva, te treba biti oprezan u zakljucivanju.

L6 — netacno. Ima jedna korelacija koja nije statisticki znaCajna — ona izmedu
Poverenja i Uslova Zivota.

L7 — netacno. Koen preporucuje da se korelacije oko 0,1 tretiraju kao niske. Ako
koristimo interpretaciju njegove preporuke iz ove knjige koja kaze da se ko-
relacije ispod 0,2 smatraju za niske, mozemo videti da je ovo pogresno, jer
postoje tri koeficijenta korelacije veca od 0,2.

L8 — ta¢no. Korelacija izmedu Poverenja i Uslova zivota nije statisti¢ki znacajna.
Prema tome, prihvatamo nultu hipotezu i smatramo da ove dve varijable nisu
povezane.

L9 — netacno. Mozemo da vidimo da su sve prikazane korelacije sa Drustvenim
odnosima vise od onih sa Uslovima Zivota.

L10 —tacno. Tvrdnja implicira da je korelacija negativna (nize vrednosti na jednoj
varijabli odgovaraju vis§im vrednostima na drugoj varijabli). Mozemo videti
u tabeli da je koeficijent korelacije -0,086, statisticki znacajan i negativan.
Tvrdnja je, prema tome, tacna.

M1 — tacno. Tejlorova preporuka je da se korelacije izmedu 0,36 i 0,67 smatraju
umerenim, a korelacija izmedu R 11 je 0,45, dakle unutar opsega umerenih
korelacija.

M2 — netacno. Duz dijagonale bi bile korelacije varijable sa samom sobom. Kako
je svaka varijabla identi¢na samoj sebi, to bi bila korelacija izmedu dva iden-
ti¢na skupa vrednosti, §to bi bilo 1, a ne 0. Ona, medutim, nije prikazana u
tabeli zato S$to racunanje korelacije izmedu skupa podataka i njene identi¢ne
kopije je nau¢no bezvredno.

M3 — tacno. Tekst ispod tabele kaze da su sve korelacije vise od 0,07 statisticki
znacajne i mozemo videti da nema korelacija u tabeli koje su niZe od toga.
Treba da zapamtimo da je moguce prosto odrediti prag veliCine korelacije na
ovaj nacin dokle god je veli¢ina uzorka ista za sve posmatrane koeficijente
korelacije, kao §to je slucaj na primer onda kada su svi ra¢unati na istom uzor-
ku. Ovo je moguce zbog toga §to je standardna greska koeficijenta korelacije,
onda kada testiramo nultu hipotezu da je korelacija u populaciji 0, samo funk-
cija veli¢ine uzorka (1 podeljeno sa kvadratnim korenom iz broja ispitanika
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u uzorku). Kako je ovo upravo to §to je uradeno u ovoj tabeli, odredivanje za
koje koeficijente mozemo da odbacimo nultu hipotezu, minimalna veli¢ina
koeficijenta korelacije za ovo je ista za sve koeficijente u tabeli.

M4 — tacno. Koen preporucuje da koeficijente oko 0,1 smatramo niskim. Mi smo
ovo interpretirali kao koeficijente ispod 0,2. Ovaj konkretna koeficijent je
0,14, dakle nizak, Sto znaci da je tvrdnja tacna.

MS5 — neta¢no. Korelacija izmedu A i S, kao $to mozemo videti u tabeli, je 0,48 i
to je statisticki znacajna korelacija, ali i prili¢no supstantivna.

M6 — nepoznato. U tabeli su prikazane korelacije. Korelacija nije kauzacija i iz
korelacija ne mozemo da izvedemo nikakve zakljucke o tome $ta je uzrok
¢emu. E moze da bude uzrok C, ali i ne mora. Samo na osnovu podataka koji
su dati u tabeli to ne mozemo da odredimo.

M7 —tacno. To da varijable zajedno rastu znaci da je korelacija pozitivna i iz tabe-
le mozemo videti da je korelacija 0,64 i da je zaista pozitivna.

MS — tacno. To da se obe varijable smanjuju ukazuje na isti smer zajednicke pro-
mene, dakle na pozitivnu korelaciju. 1z tabele mozemo videti da je korelacija
0,30, $to je pozitivna korelacija.

M9 — tacno. Da, kolone i redovi ove tabele sadrze iste varijable. I kako su ovo
Pirsonovi koeficijenti korelacije, koeficijenti koji su simetri¢ni, korelacija va-
rijable A sa varijablom B je ista kao korelacija varijable B sa varijablom A.
U ovom slucaju, na primer, korelacija R i I je ista kao korelacija I i R. Treba
primetiti da da su ovo, na primer, eta koeficijenti ili neka druga asimetri¢na
mera povezanosti, ovo ne bi morao da bude slucaj.

M10 — netacno. Ne, to su Pirsonovi produkt-moment koeficijenti korelacije. lako
je Spirmanov koeficijent korelacije rangova zapravo varijanta Pirsonovog ko-
eficijenta korelacije, u literaturi je uobicajeno da se, ako su racunati Spirma-
novi koeficijenti, to tako i napise, a to ovde nije slucaj.

Tabela N — opsti komentari. Ovo je malo slozeniji prikaz statistickih podataka
od onih koje smo do sada koristili, tako da ¢emo dati kratko objasnjenje pre
nego $to predemo na odgovore na tvrdnje. Mozemo videti da ova tabela inte-
griSe podatke o aritmetickim sredinama i standardnim devijacijama varijabli
sa korelacijama izmedu varijabli. Prve dve kolone sa brojevima su podaci o
aritmetickim sredinama i standardnim devijacijama varijabli ¢ija imena su
data sa leve strane. Svaki red je jedna varijabla, a pri tom se neke varijable
odnose na neka svojstva dece (prve dve varijable), dok se ostale odnose na
svojstva njihovih roditelja. Mozemo da primetimo da je svaka od ovih varija-
bli oznacena brojem. Taj broj je ponovo iskoris¢en kod imenovanja kolona u
gornjem delu tabele, da oznaci te iste varijable za svrhe prikazivanja korela-
cija izmedu varijabli. Na primer, mozemo da vidimo da je korelacija izmedu
varijable SelfEfi varijable Age Children -0,14. Ovo mozemo da vidimo zato
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Sto je kolona u kojoj se nalazi ova vrednost oznacena brojem 2, $to se odno-
si na varijablu koja je takode oznacena brojem 2 u redovima gde se nalaze
imena varijabli. Na sli¢an nacin, kolona imenovana brojem 4 se odnosi na va-
rijablu Distress CF, kolona 5 na varijablu Distress PD i tako dalje. Konac¢no,
zvezdica (*) stavljena pored koeficijenta korelacije pokazuje da je vrednost
statisticke znacajnost ovog koeficijenta manja od 0,05 tj. da je on statisticki
znacajniji od 0,05. Dve zvezdice (**) oznacavaju da je vrednost statisticke
znacajnosti koeficijente manja od 0,01 (tj. da je statisti¢ki znac¢ajniji od 0,01).
Ovo sve mozemo procitati iz napomene ispod tabele. Konac¢no, ¢itaoci mogu
da primete, da uz tabelu postoji vrlo detaljna napomena (na engleskom) u
kojoj su navedena puna imena varijabli, dok su u tabeli samo skrecenice.

N1 — nepoznato. Mozemo da vidimo da je korelacija izmedu ovih varija-

bli pozitivna i statisticki znacajna (0,37), tako da je kauzacija svaka-
ko moguca. Medutim, korelacija nije kauzacija i samo na osnovu kore-
lacije ne mozemo da znamo da li je jedna varijabla uzrok druge ili ne.
N2 — nepoznato. I ovde mozemo da vidimo da postoji negativna korelacija
izmedu ovih varijabli (-0,15), korelacija koja se statisticki znacajna, Sto znaci
da je kauzacija moguca. Medutim, korelacija nije kauzacija i to da li je jedna
varijabla uzrok druge nije poznato (samo na osnovu podataka iz tabele).

N3 — neta¢no. MozZemo da vidimo da ove dve varijable nisu u korelaciji, tj. da

je njihova korelacija skoro 0 i da nije statisticki znacajna. To isklju¢uje mo-
guénost da jedna izaziva drugu, jer bi uzro¢no-posledicni odnos implicirao
postojanje nekog efekta jedne varijable na drugu (ako jedna varijabla nema
nikakav efekat na drugu, ne moze ni da joj bude uzrok), a to znaci korelaciju.
Naravno, i dalje je moguce da su obe ove varijable deo nekog kompleksnijeg
kauzalnog sistema, ili da bi jedna mogla da bude uzrok druge ako bi supresiv-
ni efekti neke trece varijable bili uklonjeni, ali u situaciji na koje se ovi podaci
odnose, to nije slucaj.

N4 — netacno. Setimo se da se proporcija zajednicke varijanse dobija tako Sto se

racuna koeficijent determinacije tj. kvadrat koeficijenta korelacije. 1z tabele
mozemo videti da je korelacija izmedu ove dve varijable 0,21, a kvadrat broja
0,21 (. 0,21 X 0,21) je oko 0,04, sto je 4%, a to je daleko ispod 20% koji se
pominju u tvrdnji.

N5 — neta¢no. Koeficijent kontingencije ne moze da ima negativne vrednosti, a

ovi koeficijenti imaju negativne vrednosti. Pored toga, aritmeti¢ke sredine i
standardne devijacije su ra¢unate, Sto znaci da ovo nisu nominalne varijable.

N6 — tac¢no. Korelacija izmedu ove dve varijable, koja je -0,03) nije statisticki

znacajna (skoro je nula i nema *).

N7 — tacno. Prema Tejloru, korelacije izmedu 0,36 i 0,67 su umerene, a ovo je
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N8 — tacno. Mozemo videti da njihova korelacija od 0,07 nije statisticki znacajna.
Dakle, prihvatamo nultu hipotezu koja kaze da nema korelacije u populaciji.

N9 — netacno. Iz tabele mozemo procitati da je korelacija 0,11. Ona je svakako
niska, ali je oznacena sa *, §to znaci da je statisticki znacajna. Prema tome,
odbacujemo nultu hipotezu i zaklju¢ujemo da postoji nenulta korelacija u
populaciji izmedu ove dve varijable.

N10 — neta¢no. Mozemo procitati iz tabele da je korelacija izmedu ove dve vari-
jable negativna (-0,27). Dakle, visi nivo roditeljskih panedmijskih postupanja
(PanParent) odgovara manjoj starosti dece (Age Children), a ne viSoj.
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POGLAVLJE 7. STATISTICKI TESTOVI
ZA POREDENJE DVA UZORKA

Apstrakt. Ovo poglavlje predstavlja neke od najpopularnijih statistickih testova za
poredenje dve grupe. Pocinje tako $to objasnjava razliku izmedu zavisnih i nezavisnih
uzoraka i znacaj te razlike za razumevanje nacina na koji statisticki testovi funkcio-
nisSu. U narednom delu poglavlja predstavljen je i objaSenjen t test, zajedno sa nepa-
rametrijskim alternativama za t test, kako za nezavisne uzorke - Men-Vitnijev U test
i Vilkoksonov test sume rangova, tako i za zavisne uzorke — test znaka i Vilkoksonov
test rangova sa predznakom. Iako nije u pitanju test za poredenje striktno dva uzorka,
Levenov test je predstavljen sledeci jer je u pitanju test €iji se rezultati u literaturi cesto
predstavljaju zajedno sa drugim testovima iz ovog poglavlja kada postoji potreba da se
ispita homogenost varijansi poredenih grupa, sto je za neke od testova iz ovog poglav-
lja ili preduslov ili faktor koji menja nacin na koji se racunaju. Poslednji deo poglavlja
posvecen je testovima za poredenje distribucija — Kolmogorov-Smirnov testu, Pirso-
novom Hi kvadrat testu i Vald-Volfovic testu. FiSerov egzaktni test i binomni test su
takode ukratko predstavljeni. Pored testova, prikazane su i mere veli¢ine efekta koje se
obicno prikazuju uz date testove. Pored koeficijenata korelacije koji su ve¢ razmatrani
u prethodnim poglavljima, ovde su opisani Koenovo d, Somersovo D, odnos varijansi
1 odnos varovatnoc¢a (odds ratio).

Kljuéne re€i: statisticki testovi, zavisni i nezavisni uzorci, mere veli¢ine efekta, t test,
K-S test.

U poglavlju o statistici zaklju¢ivanja razmatrali smo postupke i pojmove koji
su vazni za izvodenje zakljucaka o vrednostima populacije (parametrima) na osnovu
vrednosti dobijenih na uzorku (statistika). Ti opsti postupci predstavljaju glavni okvir
za izvodenje takvih zakljucaka. Medutim, kada je nas cilj da uporedimo specifi¢cna
svojstva dve razli¢ite populacije, da izvedemo zakljucak o tome da li dva uzorka
poticu iz populacija koje su jednake u pogledu nekog ta¢no odredenog statistickog
svojstva ili da li su odredeni statisticki parametri dve populacije u tacno odredenoj
vrsti odnosa kakvu pretpostavljamo, potrebno je da primenimo odgovarajuce sta-
tistiCke testove, napravljene upravo za sprovodenje takvih vrsta poredenja. lako se
nju i drugi odgovarajuéi postupci koriste u svim ovim testovima, sami testovi uklju-
¢uju proracune koji su potrebni da bi se ovi opsti statistici izracunali.

Do dana danasnjeg, razliciti statisticari su predlagali i i dalje predlazu razlicite
statisticke testove za testiranje razliCitih statistickih hipoteza. Postojeci statisticki
testovi mogu da se koriste za poredenje dva uzorka, za poredenje vise uzoraka od
jednom, ali i za poredenje jednog jedinog empirijski dobijenog uzorka sa odredenim
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teorijskim ocekivanjem izrazenim bilo kao odredeni oblik distribucije ili odredena
vrednost statistika koja se unosi u postupak testiranja. Broj predlozenih statistickih
testova koji se mogu naci u literaturi je u stotinama, a verovatno i u hiljadama. Me-
dutim, kako je cilj ove knjige da ¢itaoce upozna sa osnovama istrazivacke statistike,
u ovom poglavlju ¢emo se fokusirati na naj¢es¢e upotrebljavane i najpoznatnije te-
stove za poredenje dva uzorka ili za poredenje jednog empirijski dobijenog uzorka
(. uzorka koji se sastoji od pravih entiteta na kojima su prava merenja izvodenja,
¢iji su rezultati onda uneseni u matricu podataka koju analiziramo kao podaci o
merenim varijablama) sa razli¢itim teorijskim oc¢ekivanjima, bilo da su u pitanju
teorijske distribucije ili odredene ocekivane vrednosti parametra.

7.1. Zavisni i nezavisni uzorci

Jedna vazna tema koju treba prodiskutovati na po¢etku poglavlja o statistickim
testovima je razlika izmedu zavisnih i nezavisnih uzoraka. Ovo je vazno zbog toga
Sto je vecina testova namenjena ili primeni na zavisnim uzorcima ili na nezavisnim
uzorcima uz svega nekoliko testovima koji imaju varijante i za jednu i za drugu vrstu
uzoraka. A ¢ak i kada testovi imaju varijante i za zavisne i za nezavisne uzorke, te
varijante ukljucuju donekle razlicite proracune, koji se samo nazivaju istim testom.
Postoje statisti¢ki postupci koji se medusobno razlikuju manje nego varijante istog
testa za zavisne i nezavisne uzorke, a da se smatraju razlic¢itim testovima! To da li su
uzorci zavisni ili nezavisni odreduje i kako ¢e matrica sa podacima biti pripremljena
tj. kako ¢e podaci biti organizovani u matrici.

Zavisni uzorci su uzorci kod kojih su entiteti iz razlicitih uzoraka upareni
tako da za svaki entitet iz jednog uzorka postoji njemu odgovarajuéi entitet u
drugom uzorku (ili drugim uzorcima, za sluc¢aj da ima vise zavisnih uzoraka!). To
znaci da za svaki pojedinacni entitet u jednom uzorku znamo koji mu tacno entitet
iz drugog uzorka odgovara. Ova korespondencija izmedu entiteta se uspostavlja
bilo tako $to se mere uzimaju na entitetima koji ve¢ odgovaraju jedan drugom
po nekom svojstvu i onda su po tom svojstvu upareni ili preko visSestrukih mere-
nja vrednosti varijable istih entiteta (i u tom slucaju entitet odgovara samom sebi).
Kada se testiraju hipoteze o odnosima izmedu dva uzorka, ratunanja se tipi¢no
rade na nacin Kkoji pravi poredenja izmedu vrednosti uparenih/korespondira-
juéih entiteta. Situacije u istrazivanja kada se koriste zavisni uzorci ukljucuju na
primer:

- IstraZivanja koja zahtevaju dva ili viSe merenja istih entiteta, kao Sto

su istrazivanja gde se mere rade pre i posle odredenog postupka, kao i
longitudinalne studije gde se mere istih entiteta uzimaju u viSe navrata
tokom trajanja studije. U ovim slucajevima, vrednosti entiteta iz prvog
merenja odgovara vrednost istog entiteta iz drugog merenja (i svih drugi
merenja, ako ima vise od dva). Ako, na primer, testiramo efekte odrede-
nog postupka na grupu ljudi, vrednost svake osobe iz prvog merenja od-
govara vrednosti iste osobe iz drugog merenja (i svih narednih merenja).
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- IstraZivanja u kojima se uporedive varijable mere na istim entitetima.
U ovom slucaju vrednost entiteta na jednoj varijabli odgovara vred-
nosti istog entiteta na drugoj varijabli. Primer ovoga su situacije gde se
mere stavovi prema odredenim objektima i onda uparujemo mere stavova
iste osobe prema razli¢itim objektima prema kojima su ispitivani stavovi.
Ili situacije u kojima poredimo postignuca osobe na testovima iz razli¢itih
predmeta (ovo pod pretpostavkom da su ti testovi pravljeni tako da budu
smisleno uporedivi na neki nacin, recimo nekom metodom poredenja po-
zicija na distribuciji!).

- IstraZivanja u kojima se ispituju razliciti, ali na neki nacin upareni
entiteti. Ovo ukljucuje situacije kada istu varijablu merimo na ljubavnim
parovima ili na ¢lanovima porodice ili na roditeljima i njihovoj deci, na-
stavnicima i njihovim ucenicima isl. U takvim situacijama vrednost vari-
jable kod jednog partnera ljubavnog para se uparuje sa vrednostima vari-
jable kod njegovog/njenog partnera. 1li se vrednosti roditelja uparuju sa
vrednostima njihove dece na istoj varijabli ili se uparuju vrednosti ¢lanova
iste porodice koji uéestvuju u israzivanju ili nastavnika i njihovih ucenika.

U matrici podataka, zavisne/uparene vrednosti se tipi¢no stavljaju u isti
red, jednako kao da su dobijene na istom entitetu, ¢ak i u situacijama kada se radi
o vrednostima koje su dobijene na razli¢itim uparenim entitetima.

Tabela 7.1. Primer zavisnih uzoraka. Grupa ucesnika u istrazivanju (imena su data u prvoj
koloni s leve strane) je ocenjivala kvalitet usluga 5 avio kompanija (ovde oznacene kao
avio kompanije A, B, C, D i E). Kako su ovo sve ocene na skali od 1-5 koje su pravljene sa
namerom da se porede, mozemo tretirati ocene razlicitih avio kompanija kao zavisne uzor-
ke i zaista i tako napraviti poredenja. Na primer, mozemo upariti ocene koje su ucesnici dali
avio kompaniji A sa ocenama koje su ovi isti ljudi dali avio kompaniji B. U ovom porede-
nju, Leposavina ocena avio kompanije A bi bila uparena sa njenom ocenom avio kompanije
B. Anitina ocena avio kompanije A bi bila uparena sa Anitinom ocenom aviokompanije B i
tako bi to bilo uradeno za sve ucesnike u istrazivanju. Na isti nacin bi uparili ocene svih pet
aviokompanija u ovom istrazivanju i uporedili bi ih. Dakle, ovde bi imali 5 zavisnih uzora-
ka, prvi bi ¢inile ocene koje je ova grupa ljudi dala avio kompaniji A, druge ocene koje su
dali avio kompaniji B i tako sve do avio kompanije E. Prikazani podaci su izmisljeni.

Kako ucesnici u istraZivanju ocenjuju avio kompanije, sirovi podaci
Ocene sun a skali od 1 do 5, pri ¢emu je 1 najgora ocena, a 5 najbolja.
Ime ucesnika u Avio Avio Avio Avio Avio

istrazivanju kompanija | kompanija | kompanija | kompanija | kompanija

A B C D E

Leposava 3 5 4 3 2

Anita 5 5 4 5 5

Vladislava 4 2 5 5 2

Maida 2 2 1 2 2

Marko 5 5 5 5 5
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Radoslav 1 5 2 5 4
Filip 5 4 4 5 4
Vladimir 3 1 3 5 4
Jovan 1 5 1 5 1
Goran 5 5 1 5 5
Ilona 5 5 3 5 5
Petar 4 4 2 4 4

Nezavisni uzorci su uzorci kod kojih entiteti iz jednog uzorka nemaju od-
govarajuce entitete iz drugog uzorka tj. entiteti iz razli¢itih uzoraka su neza-
visni. lako ovakvi uzorci mogu biti, i obi¢no jesu, uporedivi kao celina, ne posto-
ji nikakva utvrdena korespondencija izmedu pojedinacnih entiteta iz jednog
uzorka i pojedinacnih entiteta iz drugog uzorka.

U matrici podataka, dva (ili viSe) nezavisna uzorka se tipicno predstavljaju
kao posebni redovi podataka (posebni unosi), a u matricu se ukljucuje i varijabla
koje sadrzi podatke o tome koji entitet (tj. koji red podataka) pripada kom uzorku.

Tabela 7.2. Primer nezavisnih uzoraka. Ucesnici u istrazivanju su podeljeni u dva uzorak
po polu. Ovde treba primetiti varijablu pol, na kojoj su uéesnici u istrazivanju koji su rekli
za sebe da su zenskog pola oznaéeni brojem 1, a oni koji su saopstili da su muskog pola
oznaceni brojem 2. Boldirali smo jednu grupu, dok su za drugu kori§é¢ena normalna slova.
Mozemo videti da ovde imamo varijablu (ta varijabla je Pol u ovom sluéaju) koja sadrzi
informaciju o tome kojoj grupi pripada dati uc¢esnik u istrazivanju, ali nema nikakve kores-
pondencije izmedu entiteta, nema nacina da se ustanovi koji entitet/ucesnik u istrazivanju iz
jedne grupe odgovara kom entitetu/ucesniku u istrazivanju iz druge grupe, jer takve upare-
nosti nema. Nezavisni uzorci m ogu biti i razlicitih veli¢ina (za razliku od zavisnih) — mo-
zemo videti da u ovom primeru ima 5 osoba zenskog pola naspram 7 osoba zenskog pola.
Prikazani podaci su izmisljeni.

Ime ucesnika | Pol | Neuroticizam | Ekstraverzija | Saradljivost | Otvorenost | Savesnost
u istrazivanju za iskustvo
N E A C
O

Leposava 1 45 55 55 65 70
Anita 1 22 67 50 72 62
Vladislava 1 37 25 45 65 45
Maida 1 55 32 65 42 35
Marko 2 25 25 32 28 60
Radoslav 2 52 12 42 35 28
Filip 2 50 70 48 47 32
Vladimir 2 38 65 51 59 65
Jovan 2 40 25 65 61 65
Goran 2 25 30 22 45 50
Ilona 1 32 45 45 68 65
Petar 2 35 55 65 42 58

Iako od ovoga mogu postojati odstupanja jer se polje statistike stalno razvija,

204



najcesce statisticki testovi za zavisne uzorke zahtevaju manje razlike izmedu
uzoraka tj. manje veli¢ine efekta za odbacivanje nulte hipoteze ili su potrebni
manji uzorci da bi ista velicina efekta dostigla kriti¢ni prag statisticke znajac¢nosti
nego Sto je to slucaj kod nezavisnih uzoraka. Drugim reCima, testovi za zavisne
uzorke obi¢no imaju vecéu snagu nego testovi za nezavisne uzorke.

7.2. Poredenje dve aritmeticke sredine — t test

T test je parametrijski test namenjen testiranju hipoteze o tome da li dva uzorka
poticu iz populacija sa istim vrednostima aritmeticke sredine. Ovo se radi tako sto se
testira nulta hipoteza da je razlika izmedu aritmetickih sredina dve populacije
nula. Testiranje ove hipoteze se zasniva na racunanju standardne greske razlike iz-
medu aritmetickih sredina i onda deljenju dobijene razlike izmedu aritmetickih sre-
dina uzoraka tom standardnom greskom razlike izmedu aritmetickih sredina. Veli€i-
na standardne greSke razlike izmedu aritmetickih sredina zavisi od ona ista dva
faktora koje smo ve¢ pominjali kao faktore koji odreduju veli¢ine standardnih gresa-
ka — varijabilnosti varijabli na kojoj su aritmeti¢ke sredine na uzorku na kom
su racunate (tj. od njihovih standardnih devijacija/varijansi) i od veli¢ine uzorka.
Sto je uzorak veéi i $to je manja varijabilnost vrednosti entiteta u oba uzorka,
bi¢e manja i standardna greSka razlike izmedu aritmetickih sredina. Nakon $to
se izraCuna ova standardna greska, racuna se razlika izmedu aritmetickih sredina
i ta razlika se podeli standardnom greskom razlike izmedu aritmetickih sredi-
na. Statistik koji se dobije ovim deljenjem zove se t statistik. T statistik (t statistik
se inace obelezava malim ,,t*, ovde je veliko t jer je pocetak recenice) se onda kori-
sti za procenu verovatnoce da se dobije razlika izmedu aritmetickih sredina dva
uzorak kolika je dobijena ili veéa kada je razlika izmedu aritmetickih sredina
populacija 0 i ta verovatnoca predstavlja statistiCku znacajnost t testa. Ako je
rezultat t testa statisticki znacajan tj. ako je p vrednost manja od prihva¢enog
praga statisticke znacajnosti (a to je, podsetimo se, najéesée 0,05), nultu hipote-
zu moZemo da odbacimo i da zaklju¢imo da uzorci ne dolaze iz populacija sa
istim vrednostima aritmeticke sredine na ispitivanoj varijabli (tj. da zaklju¢imo
da aritmetic¢ke sredine populacija iz kojih su uzorci nisu jednake). S druge strane,
ako je vrednost statistiCke znacajnosti iznad prihvacenog praga za odbacivanje nulte
hipoteze, nultu hipotezu prihavatamo i zaklju¢ujemo da nema dovoljno dokaza da
aritmeti¢ke sredine populacija iz kojih su uzorci nisu jednake (tj. tretiraemo ih na
dalje kao da jesu jednake).

T test je parametrijski test Sto znaci, u ovom slucaju, da se zasniva na pretpo-
stavci da je distribucija uzorkovanja razlika izmedu aritmetic¢kih sredina nor-
malna. Ako racunamo statistiCku znacajnost t testa oslanjajuci se na centralnu gra-
ni¢nu teoremu, nemamo nacina da testiramo ovu pretpostavku. Medutim, formule za
ove proracune se ve¢ oslanjaju na o¢ekivanje da je distribucija uzorkovanja normal-
na (normalna=da ima oblik normalne distribucije). Kako se normalnost distribuci-
ja uzrokovanja razlika izmedu aritmetic¢kih sredina ne moze testirati, jer imamo
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samo jedan uzorak, a ne celu distribuciju uzorkovanja, ono $to istrazivaci obi¢no
rade je da testiraju normalnost distribucije podataka na dva uzorka (tj. provere
da li su distribucije dva uzorka na datoj varijabli dovoljno sli¢ne obliku normalne
distribucije) i onda pretpostave da ako su distribucije uzoraka normalne, da ¢e
i distribucija uzorkovanja njihovih razlika biti takode normalna (podsetimo se
ovde da je distribucija uzorkovanja distribucija koji bi €inili statistici izracunati iz
velikog broja uzoraka uzetih iz iste populacije ili iz iste dve populacije u sluc¢aju dis-
tribucije uzorkovanja razlike izmedu aritmetickih sredina o kojoj govorimo ovde).
Medutim, Field (2009), na primer, ispravno konstatuje da je moguée da imamo dva
uzorka na keojima podaci nisu normalno distribuirani, ali da distribucija njiho-
vih razlika bude normalna. U svakom slucaju, uobicajena praksa istrazivaca je da
t test koriste pod uslovom da oblik distribucije podataka sa dva uzorka ne odstupa
previse od oblika toerijske normalne distribucije.

Jos§ jedna vazna pretpostavka t testa je pretpostavka da su varijanse/standardne
devijacije dva uzorka jednake i da svi podaci poticu od posebnih/nezavisnih me-
renja (to ne znaci da uzorci treba da budu nezavisni — na zavisnim uzorcima se takode
mogu raditi nezavisna merenja!). Kada je u pitanju prva pretpsotavka, ova o jednakosti
varijansi grupa, treba primetiti da to jeste osnovno ocekivanje kada je u pitanju t test, ali
i da postoje korekcije za formulu za racunanje rezultata t testa za situacije kada
varijanse dva uzorka nisu jednake. Tu je samo vazno da se varijanse uporede pre
sprovodenja t testa i da se onda primeni odgovarajuc¢a korekcija za raCunanje rezultata u
situaciji kada varijanse nisu jednake. Sto se ti¢e drugog uslova, to da mere u uzorku treba
da budu nezavisne znac¢i da unutar svakog uzorka, svaki podatak treba da potice od
posebnog entiteta tj. ne treba da bude entiteta Cije su vrednosti unesene vise puta
u uzorak. Ako su nasi entiteti ljudi to znaci da svaka osoba treba da bude predstavljena
u uzorku samo jednom. Ovo ne treba mesati sa situacijama kada imamo zavisne
uzorke koji se sastoje od razli¢itih skupova mera napravljenih na istoj grupi enti-
teta. Ovaj uslov samo znaci da unutar jednog uzorka tj. jedne grupe, na jednoj varijabli,
ne treba da bude visestrukih merenja istog entiteta niti viSestrukih kopija istog merenja.

Drugi nacin da se testira nulta hipoteza poput one koja se testira t testom
je kroz reuzorkovanje, $to tipi¢no znaci butstreping. U ovom postupku, pravi se
distribucija uzorkovanja tako sto se uzme unapred odredeni, veliki broj uzoraka kroz
uzorkovanje sa vracanjem iz izvornog uzorka, a onda se definiSe interval poverenja
koji ukljucuje Zeljeni procenat distribucije uzorkovanja i centriran je oko aritmeticke
sredine distribucije uzorkovanja (S§to znaci uglavnom da su granice intervala povere-
nja jednako udaljene od aritmeticke sredine distribucije uzorkovanja). Nakon toga,
istraZivac proverava dali je 0 (ili koja je ve¢ vrednost odredena nultom hipotezom)
unutar intervala poverenja ili nije. Ako jeste unutar intervala poverenja, tada
prihvatamo nultu hipotezu, a ako nije unutar tog intervala, onda nultu hipote-
zu odbacujemo. Treba primetiti da se ovakav pristup testiranju razlikuje u pogledu
zahteva od t testa u onom delu koji kaze da merenja treba da budu nezavisna, jer se
u okviru postupka uzorkovanja sa vracanjem nuzno prave viSestruke kopije istog
entiteta tokom postupka reuzorkovanja. Uprkos tome, ovaj postupak je, u trenutku
pisanja ove knjige, sve ¢esc¢e u upotrebi.
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T test ima varijante i za zavisne i za nezavisne uzorke, sto znaci da se moze
koristiti na obe vrste uzoraka. Medutim, formule za raCunanje statistika ovog testa
se razlikuju u ova dva slucaja. T test se moZe racunati i za samo jedan uzorak,
onda kada ho¢emo da testiramo nultu hipotezu da uzorak potice iz populacije
sa tacno odredenom vredno$éu aritmeticke sredine.

Kod t testa, varijabla koja deli uzorak u dve grupe, koja sadrzi podatke o
tome koji entitet pripada kojoj od dve grupe naziva se nezavisna varijabla, dok
je intervalna ili racio varijabla na kojoj su izra¢unate aritmeticke sredine koje
se porede zavisna varijabla. Isti plan podele varijabli na nezavisne i zavisne vazi
i za sve ostale testove koji ¢e biti predstavljeni u ovom poglavlju u kojima se vrsi
poredenje dve grupe.

Rezultati t testa su osnova za odlucivanje da li nultu hipotezu da prihvatimo ili
da odbacimo, medutim odbacivanje nulte hipoteze i usvajanje zakljucka da ari-
tmeticke sredine dve populacije iz kojih su uzorci nisu jednake, ne zna¢i nuzno
i da su te razlike dovoljno velike da se prakti¢no vredi njima uopste baviti. [z
ovog razloga, uobicajeno je da se izracuna i prikaZe i neka mera veli¢ine efekta
zajedno sa rezultatima t testa. Mere velicine efekta koje se tipi¢no koriste zajed-
no sa t testom su point-biserijski koeficijent korelacije (rp.bis) i Koenovo d.

Pointbiserijski koeficijent korelacije (r ) je veé razmatran u poglavlju
o korelacijama. On se racuna kao Pirsonov koeficijent korelacije izmedu jedne
(prave) binarne varijable i jedne intervalne varijable. U slucaju t testa tj. porede-
nja dva uzorka, binarna varijabla sadrzi informaciju o tome koji entitet pripada
kom uzorku, a intervalna varijabla je varijabla na kojoj su racunate aritmetic-
ke sredine koje se porede. Point-biserijski koeficijent korelacije se moZe izracuna-
ti i direktno iz t statistika preko formule. Kao §to je pomenuto ve¢ u prethodnom
poglavlju, jedna vrlo korisna preporuka za interpretaciju veli¢ine korelacija je ona
koju je predlozio Koen (Cohen, 1988), a koja kaze da koeficijente korelacije od 0,1
treba smatrati za slabe/male, koeficijente korelacije od 0,3 treba smatrati za umerene,
a korelacije od 0,5 treba smatrati za visoke.

Koenovo d je standardizovana razlika izmedu aritmetic¢kih sredina. Ra-
cuna se tako $to se razlika izmedu aritmetickih sredina dva uzorka podeli nji-
hovom zajednickom/zdruzenom standardnom devijacijom. Zdruzena standardna
devijacija data dva uzorka je prosto aritmeticka sredina njihove dve standardne de-
vijacije (od svakog uzorka po jedna) ponderisana veli¢inama dve grupe. Ako se dva
uzorka za koja ovo ra¢unamo sastoje od podjednakog broja entiteta, onda je njihova
zdruZena standardna devijacija obi¢na aritmeticka sredina njihovih standardnih de-
vijacija tj. (SD1 + SD2)/2. Ako su standardne devijacije dva uzorka jednake, onda
je zajednicka standardna devijacija prosto standardna devijacija uzoraka (npr. ako
je standardna devijacija i jednog i drugog uzorka 30, onda je i zdruZena standardna
devijacija 30). Ako standardne devijacije dva uzorka nisu jednake, a ni uzorci nisu
jednake veli¢ine, onda se svaka standardna devijacija deli brojem entiteta u uzorku
iz kog je izraCunata, tako dobijeni proizvodi (standardna devijacija x broj entiteta
u uzorku iz kog je izraCunata) se saberu, a suma se podeli sa brojem entiteta u oba
uzorka zajedno. Na ovaj nacin, Koenovo D nam pokazuje koliko je velika razlika
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izmedu aritmetickih sredina u jedinicama standardnih devijacija, Sto je vrlo
sli¢éno z skorovima. Koen predlaze da se d vrednosti od 0,2 smatraju niskim,
d vrednosti od 0,5 da se smatraju srednjim, a d vrednosti od 0,8 i preko da
se smatraju velikim. Vrednosti Koenovog d koje su manje od 0,2 u principu
predstavljaju vrlo male razlike koje su u veéini slu¢ajeva mogu smatrati zane-
marljivim i tako ih i treba tretirati osim ako nema nekog posebno dobrog teorijskog
opravdanja da se uradi suprotno, ¢ak i ako su rezultati t testa u takvim slucajevima
statisti¢ki znacajni.

7.3. Poredenje centralnih tendencija ordinalnih podataka
na nezavisnim uzorcima — Men-Vitnijev U test i
Vilkoksonov test sume rangova

Jedna popularna neparametrijska alternativa t testu za nezavisne uzorke je
Men-Vitnijev U test (eng. Mann Whitney’s U test). U test poredi centralne ten-
dencije dva nezavisna uzorka. Ono S$to ovaj test efektivno poredi su prosecni
rangovi dva uzorka na zajednickoj rang listi. Nulta hipoteza je da dva uzorka
poticu iz iste populacije (ili iz populacija sa istim svojstvima) i da, zbog toga, kada
se podaci iz oba uzorka zajedno rangiraju, proseci rangova jedne i druge grupe ¢e
biti jednaki. Neki istrazivaci ovo interpretiraju kao da U test poredi medijane dve
grupe. Medutim, Cinjenica je da je ono §to se poredi proseci rangova, §to ne mora
uvek da bude jednako medijanama. MozZe se smatrati da ovaj test poredi medija-
ne eventualno pod uslovom da su distribucije dve grupe identi¢ne, $to ne mora da
bude slucaj. U literaturi se takode moze naci i to da on testira hipotezu da postoji
50% Sanse da je nasumice izvucena vrednost iz jednog uzorka veéa od nasumice
izvucene vrednosti iz drugog uzorka.

U test se sprovodi tako §to se prvo napravi zajednicka rang lista za oba uzorka.
To se radi tako Sto se dva uzorka spoje u jedan, a onda se rang 1 dodeljuje entitetu sa
najmanjom vredno$¢u na posmatranoj varijabli, rang 2 onoj sa drugom najmanjom
itd. Kada dva entiteta imaju jednake vrednosti, onda se i jednom i drugom takvom
entitetu dodeljuje aritmeticka sredina dva susedna ranga, ona koja bi zauzeli po redu.
Na primer, ako dva entiteta imaju vrednost 5 na ispitivanoj varijabli i to je 10. (dese-
ta) najniza vrednost u uzorku, Sto znaci da bi ta dva entiteta zauzela 10. 1 1 1. mesto na
rang listi, tada se 1 jednom i drugom entitetu dodeljuje rang 10,5, zato §to je aritme-
ticka sredina brojeva 101 11 jednaka 10,5. Takve situacije, kada dva ili viSe entiteta
imaju istu vrednost prilikom rangiranja, pa zato dobiju isti rang na nacin koji
je upravo opisan nazivaju se situacijama vezanih rangova. Nakon $to se napred
opisano rangiranje uradi, primenjuje se formula za racunanje U koeficijenta koja je
zasnovana na broju entiteta iz dva uzorka i sumi rangova u jednom od uzoraka. U se
racuna za oba uzorka i manji od tako dobijena dva rezultata smatra se za U statistik.
Taj statistik se onda koristi za raCunanje statisticke znacajnosti na osnovu koje odlu-
¢ujemo da li da nultu hipotezu prihvatimo ili da je odbacimo.
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Vilkoksonov test sume rangova (eng. Wilcoxon’s sum-rank test) je sli¢an
U testu i ova dva testa zapravo daju isti krajnji rezultat. Testni statistik ovog
testa oznacava se sa W i on je suma rangova uzorka ¢ija je suma rangova ma-
nja. Prosek sume rangova dve grupe se onda oduzima od ovog statistika i rezultat
se deli standardnom greskom W statistika. Obe ove kasnije vrednosti se racunaju
na osnovu broja entiteta u dve grupe. Rezultat koji se dobije je po svojoj pri-
rodi z skor (sirova vrednost (W) minus aritmeti¢ka sredina (aritmeticka sredina
sume rangova) i to podeljeno standardnom devijacijom (standardna greska kojom
se deli je standardna devijacija distribucije uzorkovanja!)) i pokazuje poziciju
naSeg skora na distribuciji uzorkovanja koju bi dobili ako bi populacije iz
kojih su naSe dve grupe bile jednake. Ovo onda mozemo da uporedimo sa z
vrednostima za koje znamo da predstavljaju prihvacene kriti¢ne vrednosti za
odlucivanja o prihvatanju/odbacivanju nulte hipoteze da bi ustanovili da li je
W statistika statisticki znacajan (podsetimo se — ako usvojimo 0,05 kao kriti¢nu
vrednost za odbacivanje/prihvatanje nulte hipoteze, z skor koji se nalazi na toj
kriti¢noj granici je 1,96).

Iako ovi prorac¢uni mogu izgledati dosta slozeno, ideja u osnovi oba testa je to
da ako dve grupe dolaze iz jednakih populacija, kada napravimo jedinstvenu rang
listu koja sadrzi entitete iz obe grupe, bi¢e u svakoj od dve poredene grupe otprilike
podjednak broj entiteta sa visokim i sa niskim rangovima (na toj zajedni¢koj rang
listi). Ako visoki skorovi/visoke vrednosti na varijabli teze da budu koncentrisane u
jednu grupu, a niske u drugu, tada dve grupe nisu jednake. Na primer, zamislimo dva
tima koji tr¢e trku 1 nas kako belezimo redosled kojim je svaki trka¢ prosao kroz cilj
tj. njihove rangove u trci. Ako su dva tima otprilike jednake brzine, onda ¢e biti ljudi
koji su zavrsili medu prvima i ljudi koji su zavrsili medu poslednjima u obe grupe (a
1 onih koji su zavrsili medu srednjima!). Ako primetimo da trkaci iz jednog tima ge-
neralno pokazuju tendenciju da stignu na cilj pre trkaca iz druge grupe tj. da najvise
zauzimaju prvi deo rang liste, dok drugi tim uglavnom zauzima zadnji deo rang liste,
iz toga mozemo zakljuciti da je jedan tim brzi od drugog.

Kada interpretiramo rezultate Men-Vitnijevog U testa i Vilkoksonovog testa
sume rangova, najvazniji statistik za svrhe interpretacije je, kao i kod ostalih
testova, statisticka znacajnost. Opet, ako je vrednost statisticke znac¢ajnosti veé¢a
od prihvaéenog praga (Sto je obi¢no 0,05), nultu hipotezu prihvatamo, zaklju-
¢ujuéi da nema dokaza da dva uzorka dolaze iz razli¢itih populacija, te ih onda
tretiramo kao da dolaze iz iste populacije. Ako je vrednost statisticke znacaj-
nosti manja od prihvacenog praga (dakle obic¢no ispod 0,05), nultu hipotezu
odbacujemo i zakljucujemo da dva poredena uzorka ne poticu iz iste populacije
odnosno iz populacija sa jednakim svojstvima.

lako moze biti relativno nejasno koje tacno statistike ova dva testa porede,
njihovi rezultati nedvosmisleno govore o centralnim tendencijama populacija iz ko-
jih su dva uzorka koja se porede uzeti. Ono S§to mozemo naci u literaturi je to da
istrazivaci Cesto teze da tumace rezultate U testa kao da govore o odnosu izmedu
aritmetickih sredina (mada ¢e obi¢no izbegavati da to tako direktno napisu).
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I Men-Vitni U test i Vilkoksonov test sume rangova zahtevaju da podaci
budu bar na ordinalnom nivou merenja, ali, kako su u pitanju neparametrijski
testovi, ne postavljaju nikakve zahteve oko oblika distribucije podataka.

Veli¢ine efekta koje se mogu koristiti sa ovim podacima su razlicite. U lite-
raturi ¢esto mozemo nai¢i na rang-biserijski koeficijent korelacije koriséen kao
mera veli¢ine efekta uz Men-Vitnijev U test. Sre¢e se i Spirmanov koeficijent
korelacije rangova (koji je dosta sli¢an rang-biserijskom koeficijentu) izracunat
izmedu binarne varijable koja pokazuje koji entitet je iz kog uzorka i varijable
na kojoj se uzorci porede u ulozi mere veli¢ine efekta. Takode, Fild (Field, 2009)
se u svojoj knjizi poziva na Rozentala i predlaze da se z skor dobijen u okviru
Vilkoksonovog testa pretvori u koeficijent korelacije tako Sto ¢e se podeliti sa
kvadratnim korenom iz ukupne veli¢ine uzorka (oba uzorka zajedno). Kako su
sve ovo koeficijenti korelacije, pravila za njihovu interpretaciju su ista kao i kod svih
drugih koeficijenata korelacije.

7.4. Poredenje centralnih tendencija zavisnih
uzoraka — test znaka i Vilkoksonov test rangova sa predznakom

Najpoznatije alternative t testu za zavisne uzorke su test znaka i Vilkoksonov
test rangova sa predznakom.

Test znaka testira nultu hipotezu da dva zavisna uzorka dolaze iz popula-
cija sa jednakim medijanama. Sprovodi se tako $to se podaci iz dva uzorka ras-
porede u dve kolone, tako da parovi podataka koji odgovaraju jedan drugom iz
dva uzorka budu u istom redu (dakle podaci sa entiteta koji su jedan drugom par).
Onda za svaki entitet iz jednog uzorka zabeleZimo da li od njemu odgovarajuceg
entiteta iz drugog uzorka ima manju, vecu ili jednaku vrednost na varijabli na
kojoj se vr§i poredenje. Ako ima vecu vrednost, to se obi¢no obelezava sa +, ako
je manja, to se obelezava sa -, a ako su vrednosti jednake, to se oznacava znakom
=. Ocekivanje je da ¢e, ako je nulta hipoteza ta¢na, verovatnoce javljanja + i —
znakova biti jednake tj. da ¢e ukupan broj + i ukupan broj — znakova biti otprilike
podjednak. Sto je veéa razlika izmedu ukupnog broja + i — znakova, to ¢e rezultat
testa znaka biti statisticki znacajniji (tj. p vrednost ¢e biti manja). Na primer, zami-
slimo da imamo parove studenata koji su napravljeni prema njihovim akademskim
sposobnosti, poznavanju statistike 1 motivaciji da se pohada kurs iz statistike (tako
da par ¢ine studenti koji imaju jednake vrednosti na ovim varijablama). Njih onda
mozemo da podelimo u dve grupe i to tako §to ¢emo staviti jednog studenta iz jednog
para studenata u jednu grupu, a drugog u drugu. Onda organizujemo da jedna od te
dve grupe studenata pohada jedan kurs iz statistike, a druga grupa da pohada drugi
kurs iz statistike. Sacuvamo podatke o tome koji student iz jedne grupe odgovara
kom studentu iz druge grupe, tako da ova dva uzorka mozemo da organizujemo kao
zavisne uzorke. Kako su studenti upareni, ,.kvalitet™ obe grupe studenata je jednak u
pogledu njihove sposobnosti da iskoriste priliku da pohadaju kurs iz statistike. Ima-
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juéi ovo u vidu, ako su oba kursa jednakog kvaliteta, ocekivali bi da posle pohadanja
kurseva znanje iz statistike i jedne 1 druge grupe bude jednako unapredeno. To znaci
da ako bi poredili vrednosti studenata na nekom testu iz statistike koji bi studenti ra-
dili nakon zavrSenog kursa, ocekivali bi da broj situacija u kojima je student iz prve
grupe postigao bolji rezultat od svog para iz druge grupe bude otprilike jednak broju
situacija gde je student iz druge grupe postigao bolji rezultat od svog para iz prve
grupe. Ako ovi brojevi nisu otprilike jednaki, tj. ako je jasno da ima vise slucajeva
gde su studenti iz jedne grupe postigli bolje rezultate na testu nego studenti iz druge
grupe, nego Sto je obrnutih slucajeva, to bi moglo da znaci da kvalitet data dva kursa
nije jednak, pod pretpostavkom da mozemo razumno da isklju¢imo bilo koji drugi
faktor koji bi mogao da izazove razliku izmedu grupa. Ovo je takozvani eksperimen-
talni istrazivacki nacrt i tu bi mogli da iskoristimo test znaka da izvedemo zakljucke
o njegovim rezultatima ako bi se pokazalo da iz bilo kog razloga ne mozemo da
koristimo t test za zavisne uzorke.

U stru¢noj literaturi postoji odredena nejasnocéa oko toga koji je nivo mere-
nja potreban za koriS¢enje testa znaka. Minimalni nivo merenja koji je potre-
ban za kori$éenje testa znaka je ordinalni nivo. Medutim, ¢injenica je i to da ako
podaci predstavljaju dve nezavisne rang liste, tako da je svaki od dva para uzo-
raka rangiran rangovima od 1 do broja entiteta u tom uzorku, test znaka nece biti
upotrebljiv, jer ¢e broj znakova + 1 — biti nuzno jednak. Medutim, ako su vrednosti
dobijene tako §to su oba uzorka zdruZeno rangirana ili ako je koriséen bilo koji
drugi sistem merenja ili procene koji stavlja oba uzorka u isti referentni okvir,
to je dovoljno za koriSéenje testa znaka. Test znaka ne postavlja nikakve zahteve
oko oblika distribucije podataka.

Vilkoksonov test rangova sa predznakom zasnovan je na istom konceptu
kao i test znaka, sa tom razlikom da on uzima u obzir i veli¢inu razlike izmedu
parova vrednosti koje se porede, a ne samo koja je veéa/manja. To je takode
neparametrijska alternativa t testu, ali, za razliku od testa znaka, njegovi rezultati
pun smiso dobijaju tek ako su podaci bar na intervalnom nivou merenja. Ovo
je zbog toga Sto sprovodenje ovog testa zahteva racunanje i poredenje razlika
izmedu vrednosti, a da bi takvo poredenje bilo smisleno neophodna je fiksna
jedinica mere, a najnizi nivo merenja na kom to postoji je intervalni.

Postavka za sprovodenje Vilkoksonovog testa rangova sa predznakom je ista
kao za test znaka, samo §to je racunica malo sloZenija:

- Podaci se organizuju u dve paralelne kolone, tako da parovi vrednosti
koje odgovaraju jedna drugoj budu u istom redu, isto kao kod testa
znaka.

- Potom se racunaju razlike izmedu parova odgovarajucih vrednosti
(parova vrednosti koje smo stavili u isti red). Ove razlike mogu biti po-
zitivne, negativne ili nulte, zavisno od toga koja vrednost unutar para je
veca ili da li su mozda jednake.

- U slede¢em koraku, pozitivni i negativni predznaci se uklanjaju i sve razlike
se potom rangiraju po veli¢ini (dakle — bez obzira na to da li je razlika izvorno
bila pozitivna ili negativna) — najmanja razlika dobija rang 1, slede¢a najmanja
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rang 2 i tako dalje. Ako je razlika izmedu dva ili viSe parove vrednosti jednaka,
sve takve vrednosti dobijaju rang koji je aritmeticka sredina mesta na rang listi
koja bi te razlike zauzimale. Na primer, ako postoje tri identi¢ne vrednosti ra-
zlika koje bi imale rangove 4, 5 1 6, onda sva tri para (odnosno sve tri razlike u
vrednostima ovih parova) dobijaju rang 5, zato Sto je (4+5+6)/3=5.

- Nakon ovoga se predznaci iz drugog koraka (oni koje smo obrisali, da
bi radili rangiranje) pripisuju ovim rangovima. Na ovaj nacin dobijamo
znakove sa predznakom. Na primer, ako je razlika izmedu dva para vred-
nosti dobila rang Sest, a druga vrednost u paru je bila veca od prve, onda
ovaj rang postaje -6. Ako je prva vrednost bila veca, onda rang postaje 6
(u stvari +6, ali obi¢no ne piSemo predznak ispred pozitivnih vrednosti).

- Rangovi sa predznakom se onda sabiraju i na osnovu ove sume se
rafuna statisticka znacajnost ovog testa.

Nulta hipoteza Vilkoksonovog testa rangova sa predznakom je da dva zavisna
uzorka dolaze iz iste populacije odnosno iz populacija sa istom centralnom tenden-
cijom. Kada je nulta hipoteza ta¢na, oekujemo da suma rangova sa predznakom
bude oko 0. Sto se vise razlikuje od 0, to je rezultat Vilkoksonovog testa rangova sa
predznakom statisti¢ki znacajniji (tj. vrednost statisticke znaCajnosti postaje manja).

Kao i kod svih ostalih testova, tako i kod ovih testova, kada je vrednost sta-
tisticke znacajnosti niZa od prihvaéenog praga (a to je, uglavnom, 0,05), tj. kad
je rezultat statisti¢ki znacajan, nultu hipotezu odbacujemo i zaklju¢ujemo da
centralne tendencije populacija iz kojih su dva uzorka nisu jednake. Ako je
vrednost statisticke znacajnosti iznad prihvaéenog praga tj. ako rezultat nije
statisticki znacajan, nultu hipotezu prihvatamo i zakljucujemo da nema dokaza
da se centralne tendencije populacija iz kojih su dva poredena uzorka razlicite.

Tabela 7.3. Primer ra¢unanja testa znaka i Vilkoksonovog testa rangova sa predznakom.
Prve tri kolone predstavljaju podatke, Cetvrta sa leva predstavlja deo ra¢unanja testa zna-
ka. Cetiri kolone sa desne strane predstavljaju postavku za raunanje Vilkoksonovog testa
rangova sa predznakom. Ako je nulta hipoteza tacna, broj + i - znakova kod testa znaka ¢e
biti otprilike podjednak. Ako je nulta hipoteza Vilkoksonovog testa rangova sa predznakom
ta¢na, ukupna suma rangova ¢e biti nula. Podaci su izmisljeni.

Podaci ;‘;ﬁ:ﬁzsfzgzzzva udva Test znaka Vilkoksonov test rangova sa predznako,
Parovi ucesnika Predzpak . Razlika bez
u istrazivanju Testni Testni razlike Razlika redznaka / Rang
(osoba iz I‘li e skorovi | skorovi izmedu izmedu pa solutna apsolutne Rang sa
1 osobga ; zp upe 1 e 2 grupa | vrednosti \i ednost vrednosti | predznakom
grup grup i2 1i2 ; razlike
grupe 2) (1-2) razlike
Leposava — Ana 45 55 - -10 10 2 -2
Anita — Snezana 22 67 - -45 45 11 -11
Viadislava = 37 25 + 12 12 3 3
Julija
Katarina — Vanja 55 32 + 23 23 8 8
Isailo — Janko 25 25 = 0 0
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Jovan — Milan 52 12 + 40 40 10 10
Stojan — Damjan 50 70 - -20 20 6.5 -6.5
Viadimir = 38 65 - 27 27 9 9
Dusan
Gortilo - 40 25 + 15 15 5 5
Stevan
Marko — Viktor 25 30 - -5 5 1 -1
Jelena —
Mihacla 32 45 - -13 13 4 -4
Petar - Filip 35 55 - -20 20 6.5 -6.5

Rezultati testa znaka: Ukupan broj - :7 , ukupan broj + :4

Rezultati Vilkoksonovog test rangova sa predznakom: Suma negativni rangova: -40; Suma pozitivnih rangova:
26. Ukupna suma rangova: -14

Mere velicine efekta koje mogu da se primene zajedno sa testom znaka i Vi-
lkoksonovim testom ukljuc¢uju rang-biserijski koeficijent korelacije, ali se takode
srece i upotreba Spirmanovog koeficijenta korelacije. Neki autori radije racunaju
Somersovo D, koje je mera veli¢ine efekta zasnovana na poredenju broja paro-
va entiteta kod kojih je vrednost prvog entiteta iz para veéa od vrednosti dru-
gog entiteta sa brojem parova kod kojih je vrednost drugog veéa od vrednosti
prvog tj. na poredenju broja + sa brojem — parova (tipicno se kod opisa postupka
racunanja ovog statistika ovi parovi zovu konkordantnim i diskordantnim pa-
rovima). Somersovo D moZe da ima vrednosti izmedu -1 i 1 i to zavisi od toga
da li je viSe parova kod kojih je razlika izmedu vrednosti pozitivna (+ parovi,
konkordantni parovi) ili negativna (- parovi, diskordantni parovi), tj. da li je pore-
denje vrednosti entiteta unutar parova rezultiralo sa vise + ili sa viSe — znakova. Na
primer, ako svi parovi imaju - znakove tj. kada je vrednost drugog entiteta u paru
uvek veca od vrednosti prvog, tada ée D biti -1. Medutim, sli¢no nac¢inu kako inter-
pretiramo point-biserijski koeficijent korelacije, predznak Somersovog D ne treba
interpretirati kao da ima ikakvo substantivnije ili stalnije znacenje od toga da
nam pokazuje da li prva ili druga grupa teZe da imaju viSe rangove. Treba da
imamo stalno u vidu da je to koji je uzorak prvi, a koji drugi, odnosno koji je entitet
u paru prvi, a koji drugi, potpuno proizvoljno i da bi drugaciji nacin obelezavanja
uzoraka doveo do drugacijeg rezultata kada je upitanju predznak D statistika.

7.5. Poredenje standardnih devijacija/varijansi — Levenov test.

Test koji se u nauc¢noj 1 stru¢noj literaturi Cesto sre¢e kada postoji potreba za
poredenjem varijansi ili standardnih devijacija je Levenov test. Nulta hipoteza Le-
venovog testa je da sve poredene grupe dolaze iz populacija sa jednakim vari-
jansama tj. da su razlike izmedu varijansi populacija koje poredimo jednake 0.
Da, za razliku od ostalih testova predstavljenih u ovom poglavlju i suprotno od na-
slova ovog poglavlja, Levenov test moZe da uporedi viSe od dve grupe istovreme-
no. Kao i kod svih testova, kada je rezultat Levenovog testa statisticki znacajan
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(tj. kada je vrednost statisticke znacajnosti niza od prihvacenog praga, koji je obi¢no
0,05), nultu hipotezu odbacujemo i zaklju¢ujemo da poredene grupe ne dolaze
iz populacija sa jednakim varijansama. Kada se ovaj test koristi za poredenje dva
uzorka, to znaci da populacije iz kojih su data dva uzorka imaju razlicite varijanse.
Medutim, kada poredimo viSe od dva uzorka, statisticki znac¢ajan rezultat Leve-
novog testa znaci da varijanse populacija o kojima je re¢ nisu iste, ali kako ih
ima viSe od 2, ne znamo koja populacija verovatno ima razli¢itu varijansu od
koje tacno populacije od poredenih populacija. Statisti¢ki zna¢ajan rezultat Le-
venovog testa koji je sproveden da bi uporedili viSe grupa istovremeno ne znaci
automatski da se varijansa svake od poredenih populacija razlikuje od varijan-
se svake druge populacije. On samo pokazuje da nisu varijanse svih grupa/uzoraka
jednake, a Sto je visSe uzoraka koji se porede, to je vise stvari na koje ovaj nalaz moze
konkretno da ukazuje. On, naravno, moze zaista da znaci da se varijansa svake grupe
razlikuje od varijanse svake druge grupe, ali moze da znaci i da je verovatno da samo
dve od poredenih populacija imaju jasno razliCite varijanse ili da se varijansa jedne
populacije razlikuje od varijanse svih ostalih populacija, koje pak imaju jednake va-
rijanse. Medutim, samo na osnovu jednog racunanja Levenovog test na ve¢em broju
grupa, ne mozemo da znamo koja od ovih moguénosti se ostvarila. Da bi ustanovi-
li precizno varijanse kojih populacija se verovatno razliku od varijansa kojih
populacija, morali bi da ponovo sprovedemo veci broj Levenovih testova gde bi
poredili svaki uzorak sa svakim uzorkom, tj. da uzorke poredimo dva po dva ovim
testom. S druge strane, kada rezultat Levenovog testa nije statisti¢ki znacajan
to znacdi da moZemo da prihvatimo nultu hipotezu i onda zaklju¢imo da nema
dokaza da populacije iz kojih su uzeti poredeni uzorci imaju razlicite varijanse.

Levenov test je parametrijski test, Sto znaci da pretpostavlja normalnu dis-
tribuciju uzorkovanja i da podaci budu bar na intervalnom nivou merenja. Takode,
imajuéi u vidu da je standardna devijacija zapravo koren iz varijanse, rezultati Le-
venovog testa se jednako odnose i na standardne devijacije populacija iz kojih
su poredeni uzorci.

Levenov test se moze koristiti da se testira pretpostavka o razlikama u varija-
bilnosti populacija iz kojih su uzorci, ali se verovatno najcesce srec¢e upotrebljen
pre sprovodenja drugih statistickih testova koji se oslanjaju na pretpostavku da
su varijanse populacija iz kojih su poredeni uzorci jednake tj. koji se oslanjaju na
pretpostavku o homogenosti varijansi. Takva je, na primer, situacija sa t testom
koji je opisan u ovoj knjizi. Levenov test se Cesto racuna pre racunanja t testa da
bi se proverilo da li su varijanse populacija iz kojih su dva uzorka koje Zelimo
da poredimo jednake. Ako Levenov test bude statisti¢ki znacajan, tada zakljucuje-
mo da varijanse populacija iz kojih su poredeni uzorci nisu jednake i onda se t test
radi bez pretpostavke o homogenosti varijansi, §to znaci da se primenjuje korekcija
nacina na koji se rauna statisticka znacajnost t testa.

Jedan problem koji se javlja kod primene Levenovog testa za procenu homo-
genosti varijansi pre upotrebe nekog drugog testa nastaje kada je veli¢ina uzorka
veoma velika. Kao i kod svih ra¢unanja statisticke zna¢ajnosti, kako uzorak postaje
veci, tako standardna greska postaje manja. Zbog ovoga, kada uzorak postane ve-
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oma veliki, veoma male razlike izmedu poredenih vrednosti po¢inju da bivaju
statisticki znacajne. U tom slucaju, to zna¢i da ¢emo kada radimo sa velikim
uzorcima Cesto sretati situacije kada je Levenov test statisticki znacajan, ali
kada su razlike izmedu varijansi grupa prakti¢no zanemarljive. U takvim si-
tuacijama, mozemo prosto konstatovati da se ta situacija desila, pa zakljuciti da su
razlike izmedu varijansi premale da bismo na osnovu njih odbacili pretpostavku o
homogenosti varijansi. Medutim, bolji i objektivniji pristup je da izra¢unamo sta-
tistik poznat kao odnos varijansi (eng. variance ratio), koji zapravo predstavlja
koli¢nik najveée i najmanje od poredenih varijansi. Kriticne vrednosti odnosa
varijansi zavise od broja entiteta u uzorku i broja uzoraka koji se porede i mogu se
naci npr. kod Filda (Field, 2009).

7.6. Poredenje dve distribucije — Kolmogorov-Smirnov test,
Hi kvadrat, Vald-Volfovic test

Verovatno najpopularniji test za poredenje dve distribucije je Kolmogo-
rov-Smirnov test, poznatiji i po svom skracenom nazivu, K-S test. Kolmogo-
rov-Smirnov test testira nultu hipotezu da dva uzorka poticu iz populacija sa
jednakim distribucijama. Ovaj test se moze koristiti za poredenje dve empirijske
distribucije, ali u naucnoj literaturi, mnogo ¢esce se srece njegova upotreba za po-
redenje jedne empirijske distribucije sa odredenom teorijskom distribucijom
(koja ima istu aritmeti¢ku sredinu i standardnu devijaciju kao empirijska distribucija
s kojom se poredenje radi) tj. da se uporedi oblik distribucije koja je dobijena na
uzorku datog istrazivanja sa oblikom odredene teorijske distribucije. Poredenje ovog
tipa koje se najcesce srece u literaturi je poredenje sa teorijskom normalnom distri-
bucijom. Drugim re¢ima, K-S test se najceSce srece u situacijama gde se koristi
kao test normalnosti distribucije, tj. kada se koristi za testiranje nulte hipoteze
da uzorak istraZivanja potice iz populacije koja ima normalnu distribuciju na
ispitivanoj varijabli. To se najceS¢e radi tokom preliminarnog ispitivanja empi-
rijski dobijenh podataka, kada istrazivaci Zele da procene da li mogu da kori-
ste parametrijske testove tj. testove koji se oslanjaju na pretpostavku o normalnoj
distribuciji podataka ili na pretpostavku da je distribucija uzorkovanja normalna (a
onda se testira normalnost distribucije podataka, kao zamena za ovo, posto distribu-
cija uzorkovanja nije dostupna, pa ne moze onda ni da se testira hipoteza o njenom
obliku).

Kolmogorov-Smirnov test zahteva da podaci budu bar na intervalnom
nivou merenja. On takode zahteva da distribucija podataka bude kontinualna
(zbog ¢ega na primer, Puasonova i binomna distribucija nisu adekvatne za ovaj test)
i potpuno odredena. Test se radi tako Sto se racuna serija razlika izmedu dve dis-
tribucije, a onda je statistik K-S testa, koji se zove Kolmogorov-Smirnovljevo
D, zasnovan na razlici izmedu dve distribucije u tacki gde je ta razlika najveéa
(4. na najvecoj razlici izmedu dve distribucije). To znaci da ¢e rezultat K-S testa
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za dve distribucije koje se razlikuju u svim delovima i za dve distribucije koje su
jednake svuda osim u jednom delu biti jednak, dokle god je najveca razlika izmedu
poredenih distribucija jednake veliCine.

Kada je K-S test statisti¢ki znacajan tj. kada je vrednost statisticke zna-
¢ajnosti niza od prihvacenog praga (Sto je uglavnom 0,05), nultu hipotezu odba-
cujemo i zaklju¢ujemo da poredeni uzorci ne poticu iz populacija sa jednakim
distribucijama (to je zakljucak kada poredimo dva uzorak) ili da uzorak ne potice
iz populacije cija distribucija po obliku odgovara teorijskoj distribuciji sa ko-
jom je poredena. U najces¢oj varijanti upotrebe K-S testa, onda kada se ovaj test
koristi za poredenje distribucije uzorka sa normalnom distribucijom tj. kao
test normalnosti, statisticki znacajan K-S test pokazuje da uzorak ne potice iz
populacije koja je normalno distribuirana na ispitivanoj varijabli. S druge stra-
ne, kada rezultati K-S testa normalnosti distribucije nisu statisticki znacajni tj.
kada je vrednost statisticke znacajnosti iznad prihvaéenog praga (Sto je obi¢no
0,05), moZemo zakljuciti da nema dokaza da distribucija populacije nije nor-
malna, te se moZe tretirati kao da je u pitanju normalna distribucija. Treba da
budemo svesni i toga da i ovde, kao i kod svih drugih racunanja statisticke znacaj-
nosti, kako raste veli¢ina uzorka, tako se smanjuju veli¢ine razlika koje prelaze
prag statisticke znacajnosti. To znaci da ¢e na veoma velikim uzorcima ¢ak i ve-
oma mala odstupanja od normalne distribucije rezultirati statisti¢ki znac¢ajnim
K-S testom. Iz ovog razloga, kada je uzorak veliki, a cilj nam je da odlu¢imo da li
da koristimo test koji se oslanja na pretpostavku o normalnoj distribuciji podataka
(ili pretpostavku o normalnoj distribuciji podataka koristimo kao zamenu za pretpo-
stavku o normalnoj distribuciji uzorkovanja!), mnogo je razumnije oslanjati se na
statistike koji pokazuju veli¢inu odstupanja od normalne distribucije — skjunes
i kurtozis, umesto na K-S test, zato Sto ¢e, na dovoljno velikim uzorcima, ¢ak i
potpuno zanemarljiva odstupanja od normalne distribucije rezultirati statisticki zna-
¢ajnim K-S testom.

Pirsonov hi kvadrat test (eng. chi square test), koji se u literaturi ¢esto pomi-
nje i samo kao hi kvadrat ili hi kvadrat test je postupak za poredenje empirijske
distribucije sa teorijskom distribucijom, pri ¢emu te distribucije moraju biti
takve da se mogu predstaviti u obliku tabele frekvencija tj. kao skup diskret-
nih kategorija. Ovo se radi sa ciljem da se testira hipoteza da uzorak potice iz
populacije ¢ija je distribucija ista kao teorijska distribucija s kojom vrS§imo
poredenje. Test se onda sprovodi tako $to se ratunaju frekvencije svake katego-
rije empirijski procenjene/merene varijable tj. broji se koliko entiteta spada
u svaku od kategorija. Frekvencije koje se dobiju na ovaj nacin zovu se opaZene
frekvencije. Na osnovu ukupnog broja entiteta u uzorku, potom se pravi distribu-
cija frekvencija po kategorijama koja je u skladu sa teorijskom distribucijom
sa kojom ho¢emo da poredimo naSu empirijsku distribuciju. Drugim rec¢imo, u
ovom drugom koraku procenjujemo kolika bi bila frekvencija svake od kategorija
(1. koliko bi entiteta bilo u svakoj od kategorija) ako bi varijabla koju razmatramo
imala onu teorijsku distribuciju sa kojom zelimo da izvr§imo predenje. Frekvencije
koje napravimo na ovaj nacin zovu se ocekivane frekvencije, a cela distribuci-
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ja koju Cine zove se ofekivana distribucija. Statistik ovog testa, koji se zove hi
kvadrat statistik se onda racuna na osnovu sume kvadrata razlika izmedu ova
dva skupa frekvencija (opazenih i ocekivanih, oduzimaju se opazene i oc¢ekivane
frekvencije za svaku kategoriju date varijable). Sto su veée razike izmedu opaZene
i ofekivane distribucije i Sto je viSe kategorija sa razlikama izmedu opaZene i
ocekivane frekvencije, to ¢e hi kvadrat statistik biti veéi i statisticki znacajniji
(naravno, za istu veli¢inu uzorka!). Nulta hipoteza hi kvadrat testa je da uzorak
potice iz populacije ¢ija je distribucija identi¢na ocekivanoj distribuciji. Kada
je hi kvadrat statisticki znac¢ajan, nultu hipotezu odbacujemo i zaklju¢ujemo
da distribucija populacije iz koje je uzorak nije jednaka ocekivanoj distribu-
ciji. Ako hi kvadrat nije statisticki znac¢ajan, zaklju¢ujemo da nema dovoljno
dokaza da se distribucija populacije iz koje je uzorak razlikuje od teorijske
distribucije na kojoj smo zasnovali ocekivane frekvencije.

Jedno vazno svojstvo hi kvadrat testa je to da on moZe da se koristi na nomi-
nalnim podacima (radi sa kategorijama!), ali hi kvadrat test moZe da se racuna i
za izvorno kontinualne podatke koji su pretvoreni u odredeni broj fiksnih ka-
tegorija.

Najcesce koriS¢ena teorijska distribucija s kojom se porede empirijske dis-
tribucije raCunanjem hi kvadrat testa je uniformna distribucija, ali se hi kvadrat
test moZe koristiti za poredenje empirijskih podataka sa bilo kojom teorijskom
distribucijom dokle god se na osnovu te distribucije mogu napraviti o¢ekivane
frekvencije. MoZe se koristiti i kao test normalnosti distribucije i, u toj ulozu, se hi
kvadrat razlikuje od K-S testa u ¢injenici da na njegovu vrednost uticu sve razlike iz-
medu poredenih rezultata, a ne samo najveca razlika, kao §to je to slu¢aj kod K-S testa.

Jos jedan Cest nacin upotrebe hi kvadrat testa je da se testira nulta hipo-
teza o da dve nominalne varijable (ili bar kategorijalne ili svedene na fiksni broj
kategorija) poticu iz populacija u kojima nisu povezane. Ovo se proverava tako
Sto se prvo napravi krostabulacija dve varijable tj. naprave se kategorije koje su
definisane vrednostima na obe varijable. Na primer, ako su nase dve varijable pol
i boja kosa i pol ima vrednosti musko i zensko, a boja kose ima moguce vrednosti
crna, braon, plava i druga, mi bi napravili po jednu kategoriju za svaku moguéu
kombinaciju vrednosti dve varijable. Tako bi imali jednu kategoriju za muskarce sa
crnom kosom, za zene sa crnom kosom, muskarce sa braon kosom, Zene sa braon
kosom i tako redom dok ne iscrpimo sve kombinacije kategorija. Potom izra¢unamo
tj. prebrojimo frekvencije entiteta u svakoj od ovih (ovako dobijenih, kombinovanih)
kategorija u uzorku i to su onda opazene frekvenceije. Na kraju, napravimo procenu
toga kolike bi bile frekvencije u uzorku nase veli¢ine za svaku kategoriju, ako ove
dve varijable ne bi bile povezane i te procene nam sluze kao ocekivane frekvencije
za raCunanje hi kvadrat statistika. U slu€aju koriSéenja hi kvadrata za testira-
nje povezanosti izmedu varijabli, odbacivanje nulte hipoteze (tj. hi kvadrat koji
je statisticki znacajan) pokazuje da su te dve posmatrane varijable verovatno
povezane u populaciji. Prihvatanje nulte hipoteze pokazuje da nema dovoljno
dokaza da su date dve varijable povezane u populaciji, $to znaci da treba da ih
tretiramo kao da nisu povezane u populaciji.
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Jedan zahtev Pirsonovog hi kvadrat testa je to da opservacije tj. merenja
budu nezavisna. To znaci da hi kvadrat test nije odgovarajucéi statistik u situacijama
kada u uzorku imamo visestruke mere dobijene na istom entitetu. Jo§ jedan vazan
zahtev ovog testa je to da nema ocekivanih frekvencija koje su manje od 5. Kada
se tako nesto desi, da oc¢ekivana frekvencija neke kategorije bude manja od 5), istra-
zivaci treba da razmotre da, recimo, spoje neke kategorije, ako se to moze smisleno
uraditi da bi sve ocCekivane frekvencije bile iznad 5 ili da iskoristi neki alternativni
test koji je odgovarajuci za situacije kada je uzorak mali. Na primer, jedna Cesto
pominjana alternativa Pirsonovom hi kvadrat testu namenjena situacijama kada
treba testirani povezanost dve nominalne varijable, a uzorak je mali je FiSerov
egzaktni test. Takode, kada se Pirsonov hi kvadrat koristi na tabelama 2x2 (tj.
za ispitivanje povezanosti dve binarne varijable), sugestija je (e.g. Field, 2009) da hi
kvadrat u takvim situacijama tezi da daje previse male vrednosti statisticke znacaj-
nosti (tj. lako postaje statisticki znacajan) i da bi tada trebalo primeniti Jejtsovu
korekciju za kontinutitet. Ova korekcija efektivno smanjuje veli¢inu razlike iz-
medu svakog para ocekivanih i opaZenih frekvencija pre nego §to se ta razlika
digne na kvadrat prilikom ra¢unanja hi kvadrat statistika i tako smanjuje veli-
¢inu hi kvadrat statistika.

Razliciti statistici se mogu koristiti kao mere veli¢ine efekta zajedno sa Pir-
sonovim hi kvadrat testom. Kada se hi kvadrat test koristi za testiranje povezanosti
dve nominalne varijable, koeficijenti korelacije namenjeni nominalnim varija-
blama mogu da budu adekvatne mere veli¢ine efekta. Ovi koeficijenti ukljucuju
koeficijent kontingencije, fi koeficijent i Kramerov V. Ovi koeficijenti se sami mogu
izvesti iz vrednosti hi kvadrat statistika ili se njihovo racunanje zasniva na slicnim
podacima. Jo§ jedna moguca mera veli¢ine efekta koja se moze koristiti zajedno sa
hi kvadrat testom je koli¢nik verovatnoce ili ods racio. Koli¢nik verovatnoce (ods
racio) je prosto koli¢nik dve verovatnoée i pokazuje koliko puta je verovatnoéa
jednog ishoda veéa od verovatnoce drugog ishoda. Dobija se tako Sto se podele
dve verovatnoce (jedna se podeli drugom). Koli¢nik verovatnoce je najlakse intepre-
tirati onda kada imamo posla sa tabelom frekvencija 2x2. Na primer, ako jedna vari-
jabla sadrzi podatke o tome da li je u€esnik u istrazivanju u¢enik osnovne ili srednje
skole, a druga da li je u€enik pao ili polozio odredeni test, mogli bi da izraéunamo
verovatno¢u da ucenik srednje Skole polozi test i verovatno¢u da ucenik osnovne
Skole polozi taj test. To bi uradili tako Sto bi na uzorku izracunali proporciju sred-
njoskolaca koji su polozili test u odnosu na ukupan broj srednjoskolaca u uzorku i
proporciju ucenika osnovne skole iz uzorka u odnosu na ukupan broj ucenika osnov-
ne $kole u uzorku i te proporcije proglasili za verovatnoce (da osnovnoskolac odno-
sno srednjoskolac polozi test). Onda bi te dve, tako dobijene, verovatnoce podelili
jednu s drugom i tako dobili na primer, koliko je puta verovatnije da srednjoskolac
polozi test nego osnovnoskolac.

U situaciji kada imamo samo jednu binarnu varijablu i Zelimo da testira-
mo da li uzorak potice iz populacije sa odredenom proporcijom entiteta u sva-
koj od kategorija (na primer, populacije u kojoj su obe kategorije jednako verovat-
no ili gde postoji odredena, poznata verovatnoca svake od dve kategorije), test koji
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se moZe upotrebiti za to je binomni test. On testira nultu hipotezu da uzorak
potice iz populacije u kojoj su verovatnoce javljanja svake od dve kategorije
onakve kakve smo definisali. Ovaj test je isklju¢ivo namenjen izvodenju zakljuca-
ka o proprocijama u populaciji dve kategorije jedne jedine binarne varijable.

Vald-Volfovic test (eng. Wald-Wolfovitz test) je test za poredenje distribuci-
ja dva nezavisne uzorka koji se moZe primeniti onda kada su podaci bar na or-
dinalnom nivou merenja. On testira nultu hipotezu da dva nezavisna uzorka po-
ticu iz populacija sa identi¢nim distribucijama. Pretpostavka je da su distribucije
identi¢ne i u pogledu oblika i u pogledu centralne tendencije tj. da se one potpuno
preklapaju. Premisa na kojoj je test zasnovan je ta da ako imamo zajedni¢ku rang
listu zasnovanu na vrednostima entiteta iz oba uzorka, ako su dve distribucije
identicne, entiteti ¢e na rang listi biti izmeSani tj. ne¢e biti mnogo neprekinutih
serija/nizova entiteta iz istog uzorka kako idemo niz rang listu. Drugim re¢ima, ako
krenemo od pocetka liste, nai¢i ¢emo na jedan ili par entiteta iz jednog uzorka, pa
na jedan ili par entiteta iz drugog, pa na jedan ili par iz prvog, pa na jedan ili par
iz drugog i tako do kraja. S druge strane, ako, recimo, svi entiteti iz jednog uzorka
imaju vece vrednosti od svih entiteta iz drugog uzorka, $to je najekstremnija razlika
koju moze da detektuje ovaj test, ako gledamo od pocetka rang liste, prvo ¢emo vi-
deti niz koji ¢ine svi entiteti iz jednog uzorka, a za njim niz koji ¢ine svi entiteti iz
drugog uzorka. Vald-Volfovic test se radi tako $to se krene od pocetka rang liste i
broje se neprekinute serije/nizovi entiteta iz istog uzorka. Broj takvih nizova se
onda poredi sa maksimalnim moguéim brojem takvih nizova, a na osnovu toga
se onda racuna statisticka znacajnost ovog testa. Kada su dva uzorka jednake
veli¢ine, maksimalani broj nizova jednak je broj entiteta u oba uzorka zajedno.
Medutim, kada dva uzorka koja poredimo nisu jednake veli¢ine, maksimalni
broj nizova je = 2x broj entiteta u manjem uzorku +1. Ovo je tako zato §to kada
se ispred i iza pozicije svakog entiteta iz manjeg uzorka nalazi po jedan entitet iz ve-
¢eg uzorka, i dalje ¢emo imati entitete iz veceg uzorka koji su jedan pored drugog na
rang listi prosto zato §to nema dovoljno entiteta iz manje grupe da prekinu sve mo-
guce nizove entiteta iz vece grupe, prosto zato §to u manjoj grupi ima manje entiteta.
Ovo mozemo da zamislimo kao zadatak deljenja jedne jedinstvene linije odredenim
brojem tacaka. Na primer, ako imamo 4 tacke koje mozemo da rasporedimo duz
linije, na koliko delova mozemo liniju da podelimo koriste¢i ove 4 tacke? Odgovore
je, naravno, 5 delova. Ako zamislimo da su te tacke u stvari pojedinacni entiteti iz
manje grupe, dolazimo da formule za maksimalan broj nizova u situaciji kada grupe
nisu jednake — 2x4+1=9 (5 delova linije i 4 tacke).

Sve u svemu, §to je veca razlika izmedu maksimalnog moguéeg broja ne-
prekinutih nizova i opazenog broja nizova, to ¢e Vald-Volfovic test biti statisticki
znacajniji. Kada je vrednost statisticke znacajnosti Vald-Volfovic testa niza od
prihvaéenog praga statisticke znacajnosti (Sto je obi¢no 0,05) tj. kada je re-
zultat statisticki znacajan, nultu hipotezu odbacujemo i zaklju¢ujemo da dva
poredena uzorka ne poticu iz populacija sa jednakim distribucijama. Medutim,
kada je vrednost statisticke znac¢ajnosti iznad prihvacenog praga tj. kada test
nije statisticki znacajan, nultu hipotezu prihvatamo i zaklju¢ujemo da nema
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dovoljno dokaza da uzorci poticu iz dve razli¢ite populacije ili iz populacija
koje se razlikuju i onda distribucije tretiramo kao da su jednake.

Jedna vazna stvar koju treba primetiti je to da Vald-Volfovic test radi najbolje
onda kada nema situacija da entiteti iz razlifitih uzoraka imaju istu vrednost
tj. kada nema vezanih rangova entiteta iz razli¢itih uzoraka. Kada ima puno
vezanih rangova entiteta iz razlicitih uzoraka, test postaje neupotrebljiv. Ovo je
zbog toga Sto u situacijama u kojima vise entiteta iz razli¢itih uzoraka ima istu vred-
nost moramo da odlu¢imo koliko ¢e neprekinutih nizova biti na takvim mestima.
Na primer, ako imamo 10 entiteta koji imaju istu vrednost na ispitivanoj varijabli,
to znaci da ¢e svi deliti isti rang. Zamislimo sada da je, od tih 10 entiteta, 5 iz jed-
nog uzorka, a 5 iz drugog uzorka. Mi onda mozemo da smatramo da tih 10 entiteta
¢ini svega 2 niza - prvo 5 entiteta iz jednog uzorka, pa onda 5 entiteta iz drugog
uzorka tj. 2 niza. A mozemo, podjednako valjano i da smatramo da ovi entiteti ¢ine
10 nizova — jedan iz prvog uzorka, pa jedan iz drugog, pa jedan iz prvog, pa jedan
iz drugog i tako sve do 10. Imajuci u vidu da svi entiteti imaju istu vrednost, obe
ove interpretacije su jednako valjane. Medutim, u prvom slucaju ¢emo tu imati 2
niza od 10 entiteta, $to dosta doprinosi tome da test postane statisticki znacajan, a u
drugom slu¢aju ¢emo imati 10 nizova od 10 slucajeva, Sto onda test u celini udaljava
od statisticki znacajnog rezultata. Dok su takvi vezani rangovi samo mali deo uzor-
ka, razlika izmedu rezultata testa ako usvojimo jedno od ova dva tumacenja i ako
usvojimo drugo nece biti mnogo razlicita. Medutim, kada je broj vezanih rangova
vedi tj. kada oni uklju¢uju mnogo vise entiteta, toliko mnogo da je veliki deo uzorka
ukljucen u vezane rangove na ovaj ili onaj nacin, test postaje neupotrebljiv zato Sto
su zakljucci koji slede iz jedne i1 druge interpretacije broja nizova kod vezanih ran-
gova potpuno suprotni.

Tabela 7.4. Primeri razli¢itih brojeva nizova izbrojanih u okviru Vald-Volfovic testa i pred-
stavljanje kako se broje nizova rauna. Primer 1 je najmanji moguéi broj nizova, situacija
kada rezultati test dostiZzu najve¢u mogucu statistiCku znacajnost (tj. najmanju mogucu p
vrednost), to je najveca moguca razlika od stanja pretpostavljenog nultom hipotezom. Pri-
meri 2 i 3 predstavljaju situacije pretpostavljene nultom hipotezom — najveci moguci broj
nizova $to ukazuje na potpuno poklapanje distribucija, s tom razlikom sto primer 2 prika-

zuje situaciju kada su veli¢ine grupa jednake, a primer 3 situaciju kada veli¢ine grupa nisu

jednake. Primer 4 predstavlja situaciju kada postoji odredeno preklasanje izmedu distribu-
cija, ali ono nije potpuno tj. broj nizova je negde izmedu minimumalnog i maksimalnog
moguceg broja. Nijedan od ovih primera ne predstavlja situaciju sa vezanim rangovima u
kojoj bi test kao rezultat dao dva broja nizova, jedan ako racunamo da su entiteti na veza-
nim rangovima izmesani, a drugi ako bi entitete sa vezanim rangovima racunali kao da nisu
izmesSani.
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Ovde imamo dve grupe — 1 i 2 i brojevi u ovim kolonama predstavljaju grupu iz
koje je entitet koji je postigao rang koji je oznacen datirm redom (leva kolona
u svakom primeru) i prebrojavanje nizova entiteta iz iste grupe (desna kolona u

Rangovi sa svakom od primera).
zajednicke Primer 1 — nema Primer 3
rang liste mesSanja i.zmedu _ savriena Primer 4 — grupe
dv§ grupe grupa, jec.lna Primer 2 — savrSena pomesanost su pomesane, ali
koje tre?l?a grgpa ma jasno pomesanost izmedu izmedu grupa, samo delimic¢no,
porediti VISC Yred?osn, grupa, distribucije ali grupa 1 je 3x | nejednake grupe,
(postavka dlstrlbucug su se potpuno manja od grupe distribucije
za Val(.i- potpuno razl1c1.te, poklapaju 2, distribucije se delimi¢no
Volfovic bez preklapanja se potpuno preklapaju
test) poklapaju
Grupa Niz Grupa Nizpo | Grupa Niz Grupa Niz
kojoj po kojoj redu kojoj po kojoj po
entitet redu entitet entitet redu entitet redu
pripada pripada pripada pripada
1 1 1 1 1 2 1 2 1
2 1 1 2 2 2 1 2 1
3 1 1 1 3 2 1 2 1
4 1 1 2 4 1 2 2 1
5 1 1 1 5 2 3 1 2
6 1 1 2 6 2 3 1 2
7 1 1 1 7 1 4 2 3
8 1 1 2 8 2 5 1 4
9 1 1 1 9 2 5 1 4
10 1 1 2 10 1 6 1 4
11 2 2 1 11 2 7 2 5
12 2 2 2 12 2 7 2 5
13 2 2 1 13 1 8 1 6
14 2 2 2 14 2 9 1 6
15 2 2 1 15 2 9 2 7
16 2 2 2 16 2 9 1 8
17 2 2 1 17 1 10 2 9
18 2 2 2 18 2 11 2 9
19 2 2 1 19 2 11 2 9
20 2 2 2 20 2 11 2 9
Ukupan 2 20 11 9
broj nizova
Maksimalni
mogudi
broj nizova
imajuéi 20 20 11 17
u vidu
veli¢ine
grupa
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7.7. Hajde da primenimo §ta smo do sada naucili!

Hajde da probamo sada da primenimo stvari koje smo predstavili u ovom po-
glavlju kroz nekoliko vezbi. Molimo vas da pogledate opste uputstvo za ovakve
vezbe koje mozete naci na pocetku knjige. Nasa preporuka je da prvo procitate svaki
isecak i tvrdnje date u njemu i da onda date svoj odgovor. Odgovor mozete upisati
u kolonu za odgovore, a posle toga procitajte odgovore i uporedite svoje odgovore

sa njima.

Vezba O. Statisticki testovi.

Pol AS SD t p Veli¢ina efekta (r )
Muski 40.03 16.03
Zelrllsskli 35.08 a7 | 2P 0 171
P;::i;leo AS SD t p Veli¢ina efekta (r .. )
Niewoin | w15 By 2% © 159
Zavisna varijabla — Prekomerna upotreba interneta

Tabela je zasnovana na podacima prikazanim u istrazivanju Raki¢-Baji¢ & Hedrih

(2012)
(0) Tvrdnja: Odgovor
Ol. Postoji statisticki znacajna razlika izmedu aritmetickih sredina
muskaraca i Zena na Prekomernoj upotrebi interneta.
02. | Postoji statisticki znacajna razlika izmedu aritmetickih sredina ljudi
koji su u braku i onih koji nisu na Prekomernoj upotrebi interneta.
03. Veli¢ina razlike izmedu muskaraca i zena na Prekomernoj upotrebi
interneta je visoka.
04. | Veli¢ina razlike izmedu prose¢nih vrednosti osoba koje su u braku i
onih koje nisu na Prekomernoj upotrebi interneta je srednja.
05. Test koji je ovde primenjen je parametrijski.
06. Prekomerna upotreba interneta je na nominalnom nivou merenja.
07. U populaciji postoji vrlo supstantivna razlika izmedu standardnih
devijacija osoba koje su u braku i onih koje nisu u braku na
Prekomernoj upotrebi interneta.
0O8. Razlika izmedu standardnih devijacija osoba koje su u braku i onih
koje nisu u braku na Prekomernoj upotrebi interneta nije statisticki
znacajna.
009. Ovde je mogao da bude primenjen 1 U test za sli¢nu svrhu umesto t
testa.
ol10. Prekomerna upotreba interneta je izrazenija kod muskaraca nego
kod Zena.
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Vezba P. Statisticki testovi.

Differences scores between groups (passed the driving test vs. did not pass the driving test or
passed it with adjustments) on different tests and demographic variables

N U d p r

Demographic variables Age 63 461 61 .780 0.04
Education (in years) 63 587 61 119 0.20
Amnesia (in weeks) 33 74 31 .027 0.39
Time from injury (in months) 63 285 61 .006 0.35
Coma duration (in weeks) 40 82 38 .001 0.50
GCS 40 317 38 .001 0.51
Mediatester variables RTAV (t-value) 63 729 61 <.001 044

ART Total RT (in seconds) 62 386 60 .272 0.14
CRT — correct reactions — (M 63 361 61 092 021
in seconds)
18 LRT (in seconds) 63 315 61 .020 0.29
VRT Total RT (in seconds) 62 404 60 357 0.12
Neuropsychological TOL — Total Move Score 63 385 61 180 0.17
assessment variables

CVLT (sum of all recalled

words in all the trials) 63 629 61 .039 026

HOVT (sum) 63 599 61 100 0.43
D2 63 228 61 <.001 046
CTMT (composite index — T) 63 743 61 .000 045
COG (t-value) 63 637 61 .029 027
LVT (#-value) 63 665 61 009 0.33

Driving-related variables  Average of all the ratings
from the instructor
Note. The results where p < .05 are shown in bold. The variables included in the final regression model
are shown in italic (GCS, 18 LRT, CTMT).
N = number of participants; U = Wilcoxon-Mann-Whitney U statistic; df = degrees of freedom; r = size
of effect measure.

47 458 45 <.001 0.58

U tabeli su prikazane razlike na nizu varijabli izmedu grupe osoba koje su polozile test
voznje nakon traumatske povrede mozga i grupe osoba koje ga nisu polozile ili su ga
polozile sa prilagodavanjima. N se odnosi na broj osoba u uzorku, U je U statistik Men-
Vitnijevog U testa, r je mera veli¢ine efekta. U tvrdnjama ¢e imena varijabli biti ili u
originalu na engleskom ili ¢e njihovo ime u originalu na engleskom biti dato u zagradi
pored imena na srpskom.

Tabela pre§tampana iz: Cizman Staba, U., Klun, T. R, & Robida, R. (2021).
Predicting Factors of Driving Abilities after Acquired Brain Injury through Combined
Neuropsychological and Mediatester Driving Assessment. Psihologija, 54(2), 137-154.
https://doi.org/10.2298/PS1200408024C . Prestampano na osnovu dozvole autora.

P Tvrdnja: Odgovor

P1. Osobe koje uspeju da poloze test voznje nakon traumatske
povrede mozga teze da budu starije od onih koje ne uspeju.
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P2. Razlika izmedu ove dve grupe na varijabli RTAV je statisticki
znacajna.
P3. Razlika izmedu poredenih grupa je veca na 18 LRT nego na
RTAV.
P4. Mera veli¢ine efekta koja je prikazana je rang-biserijski
koeficijent korelacije.
P5S. Vestine voznje direktno uzrokuju razlike izmedu grupa na
varijabli D2.
P6. Skor medijanske znacajnosti je visok samo za varijablu D2.
P7. Statisticki test koji je ovde primenjen za poredenje dve grupe
je parametrijski.
PS. Ove dve grupe poticu iz populacija sa otprilike jednakom
staroS¢u (varijabla Age).

Po. Nultu hipotezu ovde primenjenog testa bi trebalo odbaciti za
varijablu Trajanje kome (varijabla Coma Duration (in weeks)).

P10. Nultu hipotezu ovde primenjenog testa treba prihvatiti za

varijablu GCS.

Vezba Q. Statisticki testovi

Bracno stanje
U braku Nije u Ukupno
braku
% unutar obrazovanja 42.7% 57.3% 100%
Univerzitet % unutar bracnog stanja 83.7% 39.6% 51.1%
% od ukupnog broja 21.8% 29.3% 51.1%
. . % unutar obrazovanja 8.2% 91.8% 100%
Nivo Srednja % unutar bra¢nog stanja 14.3% 56.1% 45.2%
obrazovanja skola -
% od ukupnog broja 3.7% 41.5% 45.2%
% unutar obrazovanja 14.3% 85.7% 100%
Drugo % unutar bracnog stanja 2.0% 4.3% 3.7%
% od ukupnog broja 5% 3.2% 3.7%
Ukupno % unutar obrazovanja 26.1% 73.9% 100%
% unutar bracnog stanja 100% 100% 100%
% od ukupnog broja 26.1% 73.9% 100
Naziv statistika Vrefin.o st StatvisFiéka
statistika znacajnost
Pirsonov Hi kvadrat 28.325 p<.001
Kramerov V koeficijent 388 p<.001
N 188
Podaci su iz sopstvenog istrazivanja autora.
Q Tvrdnja: Odgovor
Ql. Povezanost izmedu bra¢nog stanja i nivoa obrazovanja nije
statisticki znacajna.

224




Q2. | Intenzitet povezanosti izmedu bra¢nog stanja i nivoa obrazovanja
je umeren, ako se vodimo Koenovim preporukama za
interpretaciju.

Q3. Varijabla Nivo obrazovanja je na nominalnom nivou merenja.

Q4. U ovom uzorku, srednjoskolsko obrazovanje je ucestalije kod
ucesnika u istrazivanju koji su u braku nego kod onih koji nisu u

braku.
Q5. U uzorku ima vise od 200 ucesnika.
Q6. | Koeficijent korelacije koji je ovde racunat moze da ima negativne
vrednosti.
Q7. Mod varijable Nivo obrazovanja na grupi ljudi koji su u braku je
Univerzitet.

Q8. Varijabla Nivo obrazovanja je binarna (dihotomna).

QO. Varijabla Bracno stanje je binarna (dihotomna).

Ql10. U uzorku ima vise muskaraca nego Zena.

Pogledajmo sada odgovore:

O1 —ta¢no. Mozemo videti da je t statistik za poredenje muskaraca i Zena statistic-
ki znacajan, Sto ukazuje da je razlika izmedu ove dve populacije statisticki
znacajna. Mozemo videti da je vrednost statisticke znacajnosti — p vrednosti
0,03. Takode mozemo da proc¢itamo da je Prekomerna upotreba interneta za-
visna varijabla, $to znaci da je to varijabla na kojoj su izraCunate aritmeticke
sredine grupa i u odnosu na koju je radeno poredenje.

02 —tac¢no. Sli¢no kao kod O1, samo §to treba da pogledamo p vrednost za bra¢no
stanje.

03 - netacno. Veli¢ina koeficijenta korelacije koji se koristi kao mera veli¢ine
efekta je 0,171, a to se smatra niskom korelacijom prema svim preporukama
za interpretaciju veli¢ine koeficijenta korelacije koje su date u ovoj knjizi.

04 —netacno. Veli¢ina razlike izmedu aritmetickih sredina dve grupe na bracnom
stanju je 0,159, kao §to mozemo da procitamo iz tabele, a to je niska korela-
cija.

05 — tacno. Test koji je ovde koriScen je t test, koji je zaista parametrijski test.

06 —netacno. S obzirom na to da mozemo da vidimo da je sproveden t test, a da su
za Prekomernu upotrebu interneta racunate aritmeticke sredine i standardne
devijacije, to ne moze da bude nominalna varijabla, ve¢ mora da bude bar na
intervalnom nivou merenja.

07 — nepoznato. lako se homogenost varijansi ¢esto navodi kao uslov koji treba
da bude ispunjen da bi racunali t test, postoji varijanta za sprovodenje ovog
postupka kada varijanse nisu jednake. Ono $to vazi za varijanse, vazi i za

225



standardne devijacije. U tabeli nemamo informacije o populacijskim vredno-
stima standardnih devijacija dve grupe, niti je sproveden bilo koji test koji bi
testirao neku hipotezu oko toga.

08 —nepoznato. Ova tvrdnja je formulisana donekle razli¢ito, na na¢in koji nalikuje

onome §to ¢e ¢itaoci verovatno sresti u naucnim diskusijama ili u literaturi, ali
ona kaze isto Sto i O7, samo za drugu varijabli. Odgovor je isti. Nema podataka
o odnosima standardnih devijacija populacija iz kojih su ove dve grupe.

09 — ta¢no. Ovo su nezavisni uzorci, Sto znaci da bi bilo ispravno koristiti

Men-Vitnijev U test. Kad god se koristi t test za nezavisne uzorke, moze da
se koristi i U test.

010 — tacno. Iz tabele mozemo videti da muskarci imaju vecu aritmeticku sredinu

i da je razlika izmedu aritmetickih sredina statisticki znacajna. Prema tome,
mozemo zakljuciti da verovatno postoji razlika izmedu aritmetickih sredina
populacija iz kojih su ove dve grupe i da ona ima onaj smer koji je naveden u
tvrdnji. Ta razlika je veoma mala.

P — opsti komentari. Gledaju¢i tabelu, mozemo videti da ona sadrzi rezultate Men-Vit-

nijevog U testa koji je sproveden da uporedi grupe ljudi koji su polozili test vo-
znje 1 onih koji nisu uspeli da poloZe test nakon traumatske povrede mozga. To
je razlog zasto su varijable poput Amnezija (Amnesia), Vreme od povrede (Time
from Injury), Trajanje kome (Coma duration) i slicne u tabeli. MoZemo videti U
statistik u koloni koja se zove U, p vrednost tj. statisticku znacajnost u posebnoj
koloni i nesto $to je verovatno koreficijent korelacije oznacen sa r u krajnje desnoj
koloni koja je upotrebljena kao mera veliCina efekta. U tabeli se ne pominje koji
tacno koeficijenti korelacije su upotrebljeni, ali r je standardna oznaka za koefici-
jente korelacije u tabeli poput ove, tako da ¢emo ga tretirati tako.

P1 — netacno. Starost je varijabla u prvom redu (prvi red posle imena statistika) i

mozemo videti da razlika izmdu dve grupe nije statisticki znacajna. P vred-
nost je 0,78, $to je daleko od tipi¢no prihvacenih pragova statisticke znacaj-
nosti. Prema tome, nultu hipotezu prihvatamo i zaklju¢ujemo da nema razlike
u starosti izmedu dve grupe. Da, ovo su rezultati U testa, tako da nije bas da
se odnose na aritmetic¢ke sredine, ali se moze protumaciti kao da se odnosi na
razlike izmedu centralnih tendencija dve grupe. Takode, postoji i korelacija
izmedu grupe i starosti koja takode nije statisticki znacajna.

P2 — ta¢no. Mozemo da vidimo da je p vrednost za razliku izmedu dve grupe na

RTAV veoma niska ($to ukazuje na visoko statisticki znacajan rezultat!) i
autori su takode oznacili razliku boldovanim slovima tako naglasavajuc¢i da
je statisticki znacajna.

P3 —netacno. Trebalo bi da uporedimo mere veli¢ine efekta za dve greupe (kolonu

226

r) 1 tu moZzemo videti, suprotno od onog sto kaze tvrdnja, da je veli¢ina efekta
veca na RTAV (0,44 naspram 0,29).



P4 — netacno. lako mozemo iz oznake — r da zaklju¢imo da je u pitanju neka vrsta
koeficijenta korelacije, nema podataka o tome koji ta¢no. Mogao bi da bude
rang-biserijski, mogao bi da bude Spirmanov ili neki drugi — ne znamo zasi-
gurno iz podataka koji su prikazani.

P5 —nepoznato. lako mozemo videti da se ove dve grupe razlikuju na datoj varija-
bli i da su grupe formirane na osnovu toga da li je osoba polozila test voznje
ili nije, ne znamo da li je razlika na ovoj odredenoj varijabli posledica vestina
voznje ili neceg drugog.

P6 — besmisleno. ,,Skor medijanske znacajnosti ne postoji, §to znac¢i da ne moze
ni da bude visok za varijablu.

P7 — netacno. Koris¢en je Men-Vitnijev U test i to je neparametrijski test.

P8 — tacno. Mozemo videti da razlika izmedu dve grupe na varijabli Age nije
statisti¢ki znacajna.

P9 — tacno. Mozemo videti da su rezultati U testa statiticki znacajni za ovu vari-
jabli i da je p vrednost veoma, veoma mala, kao i da je veli¢ina efekta veoma
supstantivna. To znaci da bi trebalo da odbacimo nultu hipotezu. Osobe koje
su uspele da poloze test voznje nakon traumatske povrede mozga i one koje
nisu, teze da se razlikuju u prili¢énoj meri u pogledu prosecnog vremena koje
su proveli u komi, kao §to prikazani rezultati i pokazuju.

P10 — netacno. Mozemo videti da je U statistik statisticki znacajan za ovu varija-
blu, sto ukazuje da bi trebalo da odbacimo nultu hipotezu, nasuprot onome
Sto tvrdnja kaze.

Q — opsti komentar. Tabela prikazuje rezultate hi kvadrat testa kojim je testirana
nulta hipoteza da nema povezanosti izmedu varijabli Bracno stanje i Nivo
obrazovanja. Mozemo vdieti i da je ovde bracno stanje binarna varijabla, dok
je Nivo obrazovanja nominalna varijabla sa 3 kategorije. Pored hi kvadrat
statistika, izracunat je i prikazan i Kramerov V koeficijent korelacije.

Q1 —neta¢no. Mozemo videti da su i Kramerov V koeficijent i hi kvadrat statiticki
znacajni, Sto ukazuje da su dve varijable za koje su ove mere racunate pove-
zane tj. da je njihova povezanost statisticki znacajna.

Q2 — ta¢no. Prema Koenovim preporukama korelacija od 0,388 je umerena.

Q3 — ta¢no. Mozemo videti da su njene tri kategorije Univerzitet, Srednja Skola i
Drugo. lako se moze opravdano smatrati da je Univerzitet visi nivo obrazo-
vanja od Srednje Skole, takav odnose ne stoji za kategoriju Drugo, pa je zbog
toga ovo nominalna varijabla (a ne ordinalna!). Kao nominalna varijabla je i
koris¢ena u prikazanim proracunima.

Q4 — neta¢no. Mozemo videti da od svih ucesnika u istrazivanju koji su u braku,
samo 14,3% ima Srednju $kolu, ali da je ovaj procenat 56,1% medu ucesnici-
ma u istrazivanju koji nisu u braku.
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Q5 —netacno. Mozemo procitati iz poslednjeg reda dole da ima 188 entiteta (uce-
snika u istrazivanju u uzorku).

Q6 — netacno. Kramerov V je racunat, a to je koeficijent korelacije za nominalne
varijable, pa prema tome nema smislene negativne vrednosti.

Q7 — tacno. Zaista, Univerzitet je najc¢esc¢a kategorija Nivoa obrazovanja u grupi
ucesnika u istrazivanju koji su u braku. Mozemo videti da je 83,7% ucesnika
u istrazivanju koji su u braku navelo da ima Univerzitet kao obrazovanje.

Q8 — neta¢no. Mozemo videti Nivo obrazovanja u ovoj tabeli ima 3 kategorije.
Prema tome, to nije binarna varijabla, jer binarne varijable imaju po 2 kate-
gorije.

Q9 — tacno. Mozemo videti da u tabeli postoje samo dve kategorije Bracnog sta-
nja, Sto znaci da je to ovde binarna varijabla. Treba naglasiti da ova tvrdnja
vazi iskljucivo za ovaj konkretni slu¢aj koji je prikazan u ovoj konkretnoj ta-
beli i da se brac¢ni status moze osmisliti i tako da ima drugaciji broj kategorija
od broja koji je predstavljen ovde.

Q10 — nepoznato. U tabeli nema podataka o polu ucesnika u istrazivanju.

228



POGLAVLJE 8. VEZBE — HAJDE DA PRIMENIMO
STA SMO NAUCILI U OVOJ KNJIZI!

Apstrakt. Ovo poslednje poglavlje sadrzi grupu od 5 vezbi, koje su iseéci iz nauénih
radova i koje pruzaju ¢itaocu priliku da testira znanje koje je stekao u ovoj knjizi.
Cetiri vezbe obuhvataju statisticke postupke koji su predstavljeni u ovoj knjizi, a pso-
lednja, peta vezba, zahteva od Citaoca da primeni opste statisticke principe koji su
predstavljeni u ovoj knjizi da interpretira statistike koji nisu obradeni u knjizi.

Kljucne re¢i: tumacenje statistike, vezbe.

Nakon §to smo prosli sve sadrzaje ove knjige, hajde da probamo da primenimo
ono §to smo u okviru nje prosli kroz seriju vezbi od kojih se sastoji ovo poglavlje.
Kao i sa svim prethodnim veZzbama, molimo da pogledate pocetak knjige za opste
uputstvo za reSavanje ovih vezbi. Nasa sugestija je da prvo procitate isecak, a onda
tvrdnje 1 da onda date odgovore. Odgovore mozete zapisati u kolonu Odgovor, a
onda posle toga mozete pogledati tacna reSenja i uporediti svoje odgovore s njima.

Vezba R. Opsta vezba
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Table 2
Correlation between compromise and aggressive conflict style of parents and adolescent

Compromise Agoression
father a—f mother a—m father a—f mother a—m
father - 663" 389" 425" 5277 -446"  -318" -296"
Ehmpronilee a-f - 486™ .662: -.352: -.371: -,303: -3 13:
mother - 7017 -2227 =271 =561 -475
a-m - - 1577 =215 -333" -307"
father - J197 457" 498
Aggression a-f - .560 .689

mother - 788
a-m =

Note. ** p <0.01; a-f— adolescent — father conflict; a-m — adolescent — mother conflict;

Podaci su prikupljeni od 514 adolescenata koji su odgovarali na upitnik o stilovima
konflikta sa majkom i ocem. Kompromis (Compromise) i Agresija (Agression) su dva
stila konflikta, a varijable otac (father) i majka (mother) koje su im dodate odnose se na
to koliko adolescenti opazaju da njihov otac odnosno njihova majka primenjuju dati stil
konflikta u konfliktima sa njima, dok se varijable a-f i a-m odnose na to koliko adolescent
opaza da primenjuje dati stil konflikta u konfliktu sa majkom (a-m) odnosno ocem (a-f). Na
primer, Compromise a-f se odnosi na to koliko adolescent opaza da koristi kompromisni
stil konflikta u konfliktu sa svojim ocem.

Tabela je preStampana iz Konrad, S. C. (2016). Parent-adolescent conflict style and
conflict outcome: Age and gender differences 2. Psihologija, 49(3), 245-262. https://doi.
org/10.2298/PSI1603245C na osnovu dozvole autora.

R Tvrdnja: Odgovor
R1. Varijabla a-f je na nominalnom nivou merenja (za oba stila).
R2. Adolescenti koji koriste kompromisni stil konflikta sa svojim

ocevima teze da vise koriste agresivni stil konflikta u konfliktima
sa svojim majkama.

R3. Korelacija izmedu Aggression father i Aggression mother je niza
nego korelacija izmedu Compromise mother i Aggression mother.
R4. Adolescenti teze da saopStavaju da je njihov stil konflikta sa
roditeljem slican stilu konflikta koji koristi taj roditel;.
RS. U istrazZivanju je ucestvovalo vise Zena nego muskaraca.
R6. Adolescenti iz uzorka teze da ces¢e koriste kompromisni
stil konflikta (Compromise) nego agresivni stil konflikta
(Aggression).
R7. Sve korelacije koje su ovde predstavljene su statisticki znacajne.
R8. Varijable koje se odnose na kompromisni stil konflikta

(Compromise) su sve pozitivno korelirane sa varijablama koje se
odnose na agresivni stil konflikta (Aggression).

R9. | Koeficijenti korelacije ispod 0,3 nisu statisticki znacajni na ovom
uzorku.

R10. | Ocevi (fathers) koriste agresivni stil konflikta (Aggression) ¢escée
nego majke (mothers).
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Vezba T. Opsta vezba.

Pearson correlations of the creativity tasks, age, and intelligence.

p-value Flexibility Originality RAT CAQ Age Intelligence
Fluency 0.63 0.90 0.02 0.23 —-0.14 0.18
Flexibility 0.47 0.02 0.14 -0.16 0.11
Originality -0.01 0.20 -0.15 0.18
RAT -0.01 -0.19 0.19
CAQ —-0.11 —0.01
Age —0.07
Notes:
p < 0.05.
p <001

Tabela preStampana iz: Han, W., Zhang, M., Feng, X., Gong, G., Peng, K., & Zhang,
D. (2018). Genetic influences on creativity: An exploration of convergent and divergent
thinking. PeerJ, 2018(7). https://doi.org/10.7717/PEERJ.5403, na osnovu dozvole autora.

T Tvrdnja: Odgovor
T1. Barlovljev koeficijent je visoko znacajan i za CAQ i za Age.
T2. Svih 5 varijabli koje su pobrojane se smanjuje sa staro$éu

(Age).

T3. | Originalnost (Originality) i Fluentnost (Fluency) su u visokoj
korelaciji.

T4. Inteligencija (Intelligence) je u visokoj korelaciji sa RAT.

TS. Povezanost izmedu Fluentnosti (Fluency) i CAQ je

nemonotona.
Te. RAT nema statisticki znacajne korelacije sa drugim
varijablama iz tabele.
T7. Osobe sa viSim vrednostima na Inteligenciji (Intelligence)
teze da imaju i vise vrednosti na Fluentnosti (Fluency).

T8. Podaci koji su ovde prikazani su na ordinalnom nivou
merenja.

T9. Nivo Fluentnosti (Fluency) u ovom uzorku je visi od nivoa

Originalnosti (Originality).
T10. Nulta hipoteza koja je ovde testirana kaze da je koeficijent
korelacije u populaciji jednak 0.
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Vezba U. Opsta vezba.

Table 1
Means, standard deviations and metric properties of scales

i M SD Md Min Max K-S(p) Sk Ku o KMO HI HS5
HTQ Part [ 64 2344 832 24 1 53 .06(39 .00 90 89 93 .11 39
HTQ Part Ishort 48 2140 7.60 23 0 42 09(06) -37 45 87 92 .13 47
HTQ Part I1I 6 138 133 1 0 6 .24(00) 1.09 1.08 56 71 21 .70

?gﬁ PartlV 40 0380 2227 92 42 149 07(28) 03 -69 92 96 .22 .55
ETTQQDPMIV 16 4024 955 40 16 61 .06(36) -20 -57 82 91 2 57
ETQ.P"“TW 24 5356 1431 53 24 93 08(16) 21 -63 89 95 25 .61
unctioning
HSCL-25 Total 25 57.67 17.06 588 25 96 .06(44) .03 -86 93 98 34 .68
HSCL-25
st 10 2201 777 22 10 40 08(14) .14 -75 87 96 41 .79
T 15 3576 1036 37 15 58 .08(15) -10 -86 88 96 38 1
Depression

BDI-II 21 23.04 1258 225 0 54 06(39) .18 -78 91 97 32 .66
Note. Md — Median, K-§ — Kolmogorov-Smirnov D statistic, df was 226 for all variables, « — Cronbach’s
alpha internal consistency coefficient, KMO — Kaiser-Mayer-Olkin measure of sampling adequacy, H/ —

average item intercorrelation, H5 — Knezevic-Momirovi¢ homogeneity measure (Knezevi¢ & Momirovié,
1996)

M — aritmeticka sredina. Md -medijana, K-S — Kolmogorov Smirnov D statistik, Sk —
skjunes, Ku — kurtozis.

Imena varijable se u tvrdnjama koriste onako kako su napisana u tabeli.

Table reprinted from: Vukcevi¢, M., Momirovié, J., & Puri¢, D. (2016). Adaptation of
Harvard Trauma Questionnaire for working with refugees and asylum seekers in Serbia.
Psihologija, 49(3), 277-299. https://doi.org/10.2298/PS11603277V, with the permission
from authors.

U Tvrdnja: Odgovor
Ul. HTQ part III ima platikurti¢nu distribuciju.
u2. Distribucije svih varijabli koje su ovde predstavljene su
normalne osim HTQ Part 111
U3. Hi kvadrat test je ovde koriS¢en za testiranje normalnosti
distribucije.
U4. Gornja granica 95% intervala poverenja standardne devijacije
varijable HTQ Part I bi bila veca od 30.
US. Depression BDI-II1 i HTQ Part I su u visokoj korelaciji.
ue. Aritmeticka sredina HTQ PART I1I je visa od medijane ove
varijable.
U7. Distribucija Anxiety HSCL-25 je normalna u populaciji.
US. HTQ Part I1I ima pozitivno asimetri¢nu distribuciju.
U9. 50i percentil varijable HTQ Part I je manji od 30.
U10. | Varijabla HTQ Part 1 short ima vis$i umereni raspon nego $to je
njen medijanski harmonik.
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A kao kona¢nu vezbu, hajde da probamo da rastumacimo tabelu koja prikazuje
statistike koji nisu obradeni u ovoj knjizi! Statisticki postupci stalno evoluiraju i
autori nau¢nih tekstova znaju ¢esto da uvedu u upotrebu nove statisticke postupke i
statistiCke mere koje nisu uobicajene ili uopste ne postoje mimo primarnih publika-
cija iz statistike. Ali isti principi statistike rade i na njima.

Statistik primenjen u ovoj vezbi je koli¢nik rizika (racio rizika, eng. hazard
ratio), koji je veoma sli¢an koli¢niku verovatnoca, tj. ods raciu, a koji je predstavljen
u ovoj knjizi. Koli¢nik rizika je koli¢nik dve stope rizika. Pokazuje koliko puta je
verovatnije da se dogadaj desi jednoj grupi nego drugoj unutar odredenog intervala
(vremena). Nacin na koji je ovaj statistik upotrebljen u ovom primeri je za porede-
nje verovatnocée javljanja dijabetesa u odredenim godinama starosti u grupama sa
razli¢itim navedenim svojstvima. Jedna grupa ima osnovnu vrednost od 1, a koli¢-
nici ostalih grupa pokazuju koliko se ¢esée ili rede ovaj dogadaj desava datoj grupi.
Nulta hipoteza na koje se p vrednosti odnose je da sve poredene grupe imaju jednaku
verovatno¢u ovog dogadaja, a to da li se ova hipoteza moze prihvatiti mozemo vi-
deti i posmatranjem intervala poverenja koli¢nika rizika jedne grupe i videti da li se
vrednosti drugih grupa (s kojima se poredi) nalaze unutar tog intervala. Visi koli¢nici
rizika u ovom sluc¢aju pokazuju da postoji tendencija da dijabetes bude prvi put dija-
gnostifikovan na ranijem uzrastu u datoj grupi.

Grupa V. Opsta vezba.

Table 2. Adjusted hazard ratios for the association between fam-
ily history and age of onset for type 2 diabetes mellitus
HR CI
Family history  No 1.00
of T2D Yes 1.37 (1.20-1.56)%**
Sex Women 1.00
Men 1.11 (0.93-1.33)
BMI Underweight 1.00
Normal 0.98 (0.54-1.79)
Overweight 1.03 (0.56-1.89)
Obese 1.20 (0.65-2.20)
Exercise No 1.00
Yes 1.23 (1.08—1.40)**
Smoking status Never 1.00
Past 0.87 (0.72-1.05)
Current 1.62 (1.32-1.99)*%**
Drinking No 1.00
Yes 1.32 (1.13-1.54)**
HR: Hazard ratio; CI: Confidence interval; T2D: Type 2 diabetes
mellitus.
*#%p<0.001; **p<0.01; *p<0.05; ns: not significant.
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Ucesnici u istrazivanju su pacijenti koji primaju tretmane za regulaciju nivoa Secera u
krvi. Zavisna varijabla su uzrast tj. godine starosti koje je osoba imala kada joj je prvi put
dijagnostifikovan dijabetes tipa 2 (age of onset for type 2 diabetes mellitus).

Znacenje oznaka: Family history of T2D — porodicna istorija dijabetesa tipa 2, Sex —
pol, BMI — indeks telesne mase, Exercise — da li pacijent radi fizicke vezbe, da li vezba,
Smoking status — da li pusi duvan, Drinking — da li pije alkohol, No — ne, Yes — da,
Underweight — telesna masa niza od normalne (BMI nizi od normalnog), Normal —
Normalan indeks telesne mase, Overweight — prekomerna telesna masa (BMI visi od
normalnog), Obese — ekstremno visoka telesna masa (BMI mnogo visi od normalnog).
Women — zene, Men — muskarci, Never — Nikad, Past — U proslosti, Current — trenutno,
HR — koli¢nik rizik, hazard racio, CI — interval poverenja.

Tabela prestampana iz: Noh, J.-W., Hee Jung, J., Eun Park, J., Hwa Lee, J., Hee Sim,
K., Park, J., Hee Kim, M., & Yoo, K.-B. (2018). The relationship between age of onset
and risk factors including family history and life style in Korean population with type
2 diabetes mellitus. The Journal of Physical Therapy Science, 30, 201-206, na osnovu
dozvole dobijene od the Society of Physical Therapy Science.

\4 Tvrdnja: Odgovor

V1. Pacijentima sa porodi¢nom istorijom dijabetesa je u proseku
dijagnostifikovan dijabetes na istom uzrtastu kao i onima koji
nemaju porodi¢nu istoriju dijabetesa.

V2. U populaciji, muskarcima, u proseku, dijabetes bude prvi put
dijagnostifikovan sa istim godinama starosti kao i zenama.
V3. Postoji tendencija da kod pacijenata koji imaju istoriju pijenja

alkohola dijabetes bude dijagnostifikovan na kasnijem uzrastu
nego kod osoba koje nemaju istoriju pijenja alkohola.

V4. Postoji tendencija da kod pacijenata koji su nekada pusili duvan
dijabetes bude dijagnostifikovan na ranijem uzrastu nego kod
ljudi koji nikada nisu pusili.

V5. Postoji tendencija da kod pacijenata koji trenutno puse duvan
dijabetes bude dijagnostifikovan na ranijem uzrastu nego kod
ljudi koji nisu nikada pusili duvan.

Ve. Postoji tendencija da kod pacijenata koji kazu da vezbaju
(fizicki) dijabetes bude dijagnostifikovan na ranijem uzrastu nego
kod ljudi koji kazu da ne vezbaju (da ne rade fizicke vezbe).

V7. Postoji tendencija da kod pacijenata sa normalnim indeksom

telesne mase dijabetes bude dijagnostifikovan na ranijem uzrastu

nego kod pacijenata koji imaju BMI nizi od normalnog tj. telesnu
masu nizu od normalne (Underweight).

V8. Prekomerna telesna masa uzrokuje dijabetes.
Vo. Pijenje alkohola uzrokuje dijabetes.
V10. Pusenje duvana uzrokuje dijabetes.
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Pogledajmo sada reSenja:

R1 — neta¢no. Ima negativnih korelacija, prema tome ove varijable ne mogu da
budu nominalne.

R2 — netacno. Korelacija izmedu Compromise a-f 1 Aggression a-m je negativna,
a ne pozitivna (-0,313). Ovo pokazuje da ovi adolescenti koristi agresivni
konfliktni stil manje u konfliktu sa svojim majkama.

R3 — netacno. Prva korelacija je 0,457, a druga je -0,561. Prva je ve¢i broj. Me-
dutim, kada poredimo veli¢ine koeficijenata korelacije ne uzimamo predznak
u obzir, jer on samo pokazuje smer povezanosti, a ne njen intenzitet. Kad to
tako postavimo 0,457 je manja korelacije od 0,561.

R4 — ta¢no. Mozemo videti da su sve korelacije izmedu stila konflikta koji koristi
adolescent u konfliktu sa roditeljem i stila konflika koji primenjuje taj roditelj
pozitivne. To su, u stvari, najvise korelacije u tabeli. Na primer, Compromise
father i Compromise a-f su u korelaciji od 0,663, Compromise mother i Com-
promise a-m su u korelaciji od 0,701 itd.

R5 — nepoznato. Nema podataka o distribuciji polova u tabeli.

R6 — tabela sadrzi korelacije, nema podataka o nivoima izrazenosti stilova kon-
flikata.

R7 —ta¢no. Sve su oznacene sa ** i najveci broj njih je prili¢no visok.

R8 —netacno. Iz tabele mozemo videti da su ove korelacije negativne.

R9 — netacno. Mozemo videti da je onih nekoliko koeficijenata korelacije koji su
nizi od 0,3 takode statisticki znacajno.

R10 —nepoznato. Podaci sadrze korelacije, mere koje pokazuju koje varijable teze
da se menjaju zajedno. Ne znamo njihove intenzitete. Ako jedna varijabla
ima vrlo nisku izraZenost, a druga vrlo visoku, one i dalje mogu biti u visokoj
korelaciji. Na korelaciju stepen izraZenosti varijable ne utice.

T1 — besmisleno. Ne postoji nikakav Barlovljev koeficijent koji bi mogao da bude
statisticki znacajan.

T2 — netacno. Poslednja korelacija, sa CAQ, iako je takode negativna, nije sta-
tisticki znacajna. To znaci da prihvatamo nultu hipotezu i tretiramo je kao da
je 0 u populaciji.

T3 — netac¢no. Da, mozemo procitati da je njihova korelacija 0,9.

T4 —netacno. lako je njihova korelacija 0,19 i statisti¢ki je znacajna, ona nije visoka.

T5 — netacno. Pirsonov koeficijent korelacije koji je ovde primenjen je koeficijent
linearne korelacije, tako da, osim ako ga autori nisu primenili na nacin koji
nije odgovarajuci, odnos mora biti linearan (uputstvo za ove vezbe je da pret-
postavimo da su predstavljeni statisticki postupci valjano upotrebljeni).

T6 — netacno. Ima sa Age i Intelligence. lako niske, statisticki su znacajne. lako
niske, statisticki su znacajne.
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T7 — tac¢no. Korelacija je niska, ali statisticki znacajna.

T8 — netacno. Pirsonov koeficijent korelacije koji je ovde primenjen zahteva bar
intervalni nivo merenja.

T9 — nepoznato. Podaci u tabeli su korelacije, nema prikazanih podataka o nivou
izrazenosti (moguce da ih ima negde drugde u celom ¢lanku, ali ih nema u
ovom isecku).

T10 — ta¢no. To je zaista nulta hipoteza kod racunanja statisticke znacajnosti ko-
eficijenta korelacije.

Ul — neta¢no. Kurtozis je 1,08, Sto ukazuje da je distribucija leptokurti¢na.

U2 — tacno. Rezultati KS testa su statisticki znacajni za HTQ Part III, a nisu ni
za jednu drugu varijablu. Mada su za HTQ Part I short blizu kriticnog nivoa
statisticke znacajnosti, p vrednost ove varijable od 0,06 je i dalje ve¢a od
0,05. Kako u tabeli nije navedeno koja teorijska distribucija je koris¢ena za
poredenje kod racunanja K-S testa, pretpostavljamo da je u pitanju normalna
distribucija, jer je to najcesce ktestirana distribucija u literaturi i oekivana
distribucija individualnih razlika poput onih koje predstavljaju ove varijable.

U3 —netacno. Ne, upotrebljen je K-S test.

U4 —netacno. Standardna devijacija je 8,32, tako da standardna greska standardne
devijacija mora da bude mnogo, mnogo manja, a 30 je viSe od 2 standardne
devijacije iznad vrednosti standardne devijacije uzorka (gornja granica 95%
intervala poverenja standardne devijacije je otprilike 2 standardne greske
iznad standardne devijacije uzorka).

US —nepoznato. Nema u tabeli podataka o korelacijama izmedu navedenih varijabli.

U6 — tacno. Da, aritmeticka sredina je 1,38, a medijana je 1. A ¢ak i da ovi nisu
navedeni, mogli bi da zaklju¢imo to iz Cinjenice da je skjunes pozitivan (Sto
ukazuje da je aritmeticka sredina viSa od medijane).

U7 — ta¢no. Mozemo videti da K-S test za ovu varijablu nije statisticki znacajan,
p vrednost testa je 0,15. Dakle, prihvatamo nultu hipotezu da je distribucija
normalna u populaciji.

U8 — tacno. Skjunes je pozitivan §to ukazuje da je distribucija pozitivno asime-
tricna.

U9 — tacno. 50i percentil je medijana i to je 24, Sto je nize od 30.

U10 — besmisleno. Ne postoji nikakav ,,vi§i umereni raspon‘, niti ,,medijanski
harmonik*®.

V1 —neta¢no. Mozemo videti da pacijenti sa porodi¢nom istorijom dijabetesa tipa
2 (T2D) imaju visi koli¢nik rizika (HR) i da je razlika statisticki znacajna.
Vrednost Ne grupe, koja je 1, je takode van intervala poverenja Da grupe koji
je izmedu 1,201 1,56.

V2 — netacno. Mozemo videti da razlika izmedu koli¢nika rizika (HR) nije sta-
tisticki znacajna, prema tome prihvatamo nultu hipotezu.
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V3 —netacno. Koli¢nik rizika za grupu koja pije alkohol je visi i ta razlika je sta-
tisticki znacajna. Medutim, koli¢nik rizika je visi za grupu koja pije, $to znaci
da je njima dijagnostifikovan na ranijem uzrastu.

V4 —netac¢no. Mozemo videti da je njihov koli¢nik rizika (HR) nizi nego onih koji
nikad nisu pusili. Medutim, razlika nije statisti¢ki znacajna.

V5 — tacno. Mozemo videti da je razlika statisticki znacajna i da je HR onih koji
nikad nisu pusili van intervala poverenja koli¢nika rizika trenutnih pusaca.
Razlika je takode u smeru koji je naveden.

V6 —tacno. Mozemo videti da je razlika statisticki znacajna i u navedenom smeru.

V7 — netacno. Razika nije statisticki znacajna i njihove HR vrednosti na uzorku
su skoro iste.

V8 —nepoznato. Podaci pokazuju razlike na uzorku pri ¢emu grupa sa ekstremno
visokim BMI (Obese) ima visi HR od ostalih kategorija, ali razlika nije sta-
tisticki znacajna u ovom istrazivanju, a mozemo videti da su statistici ostalih
grupa unutar intervala poverenja grupe sa ekstremno visokim BMI (Obese),
koji je takode i veoma Sirok.

V9 — nepoznato. Moguce, ali iz ovih podataka ne moZzemo izvesti kauzalne za-
kljucke.
V10 — nepoznato. Takode moguce, ali situacija je ista kao kod V9.
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