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12) POVEZANOST PSIHOLO[KIH POJAVA

autor: Petar Kosti}

Staisti~ke tehnike i testovi koje }emo razmarati kao nau~ne postupke za utvr|ivanje povezanosti me|u psiholo{kim pojavama toliko su va`ni da su sami za sebe dovoljni da opravdaju nu`nost psiholo{ke statistike. Egzaktno utvr|ivanje povezanosti me|u pojavama omogu}ava zaklju~ivanje o uzro~no-posledi~nim i stohasti~kim odnosima kao i predvi|anje jednih na osnovu drugih. Dakle, ove tehnike ispunjavaju najva`nije ciljeve i zadatke psihologije kao nauke i prakse omogu}avaju}i da pomo}u njih podignemo kulise vremena i zavirimo u budu}a doga|anja na pozornici `ivota. 

1) Pojam i smisao

Pojam korelacije poznat je svim obrazovanim ljudima. Kada ka`emo da dve varijable dele istu varijansu to zna~i da porast i pad vrednosti jedne, donekle, odgovara porastu i padu druge. Smisao je u tome {to se na osnovu variranja jedne mo`e predvideti pravac, smer i stepen saglasnosti variranja druge, odnosno {to se sklopom sada{njih doga|aja mogu prognozirati budu}i. 

Prakti~ni i teorijski zna~aj je tako veliki da ne postoji na~in da se pretera u isticanju va`nosti korelacije i koeficijenata korelacije. u psihologiji: osnova je povezanost dve ili vi{e pojava. Na osnovu koeficijenta se zaklju~uje i o kovariranju dve ili vi{e pojava preko koeficinenta determinacije odre|ivanjem zajednike varijanse. Dalje, prognoza (jedan od ciljeva svih nauka) temelji se na korelaciji i srodnim pojmovima (regresijska analiza, jedna~ina regresije, vi{estruka i kanoni~ka korelacija). Najzad, analiza psiholo{kih svetova je tako|e uteljena na korelaciji kada se faktorskim metodama iz {arenila pojavnog poku{ava do}i do su{tastvenih fenomena.

Sve {to postoji na ovom svetu, postoji u nekim nejednakim iznosima. Postojanje dve povezane pojave istovremeno zna~i da u svakoj od njih postoje individualne razlike. [ta je izvor individualnih razlika? Fajgelj (2003) na to pitanje daje op{ti odgovor pa ka`e  da su to "latentne varijable" koje proizvodi "generator", na primer, generator varijanse ili generator pona{anja. Najzad, Fajgelj tvdi da su individualne razlike predmet izu~avanja statistike u psihologiji. Englezi, ta~nije njih dvojica, Golton i Pirson prvi su se prihvatili posla da u statistiku uvedu korelaciju.  
Ser Frensis Golton, ro|ak ^arlsa Darvina, razradio je logiku korelacije ispituju}i povezanost telesne visine i pameti o~eva i sinova. Kasnije je njegov zamljak Karl Pirson toj logici dao matemati~ki izraz i indeks povezanosti nazvav{i izraz korelacijom, a indeks koeficijentom korelacije (“r”). Uop{te re~eno, postoji pet razli~itih na~ina veze izme|u dve psiholo{ke pojave: dve veze su savr{ene (pozitivna i negativna), dve zna~ajne (pozitivna i negativna), a peta je otsustvo veze me|u njima. Numeri~ki, korelacija varijabli, “r”, je neimenovan broj na skali od –1, preko 0 do +1. Svih pet tipova veza prikazani su na narednoj slici grafi~ki, numeri~ki i verbalno. 

	Slika 13.1.1: Tipovi veza izme|u dve varijable

	Savr{ena pozitivna

(r=+1.00)
	Savr{ena negativna

(r=-1.00)
	Nikakva korelacija

(r=0.00)
	Zna~ajna pozitivna

(r=.619)
	Zna~ajna negativna

(r=-.619)
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	a) Linearnom porastu prve uvek odgovara ekvivalentan porast druge varijable
	b) Linearnom porastu prve uvek odgovara ekvivalentno opadanje druge 
	c) Porastu vrednosti prve odgovaraju bilo kakve vrednosti

druge varijable  
	d) Linearnom porastu prve naj~e{}e odgovara ekvivalentan porast druge varijable
	e) Linearnom porastu prve naj~e{}e   odgovara ekvivalentno opadanje druge 


Primeri: a) Porast telesne temperature izaziva povi{enje visine `ivinog stuba u medicinskom toplomeru (u milimetrima), a ta je veza potpuna (r=+1). b) Brzina projektila u metrima lansiranog vertikalno uvis potpuno je negativno proporcionalna proticanju vremenu u sekundama. c) Stepen introveriranosti ispitanika nije ni u kakvoj vezi sa stepenom njegove ukupne agresivnosti (spolja ili unutra usmerene). d) 

Me|utim, valja imati na umu da je korelacija ~vorni pojam za celu familiju statisti~kih termina kome su  najsli~niji pojmovi varijanse i kovarijanse (oboje generi{e gorepomenuto, “ruku-pod-ruku”, zajedni~ko variranje). Korelacija u stvari I predstavlja kovarijansu dve varijable prevedene na z skalu. Prema Petzu i saradnicima (1992, s.202) zajedni~ko variranje varijabli “x” i “y”, izra`ena pomo}u standardnih devijacija “s”, se prikazuje formulom sx2+sy2+2rxysxsy! Pri tome su sx2 i sy2 varijanse varijabli, rxysxsy je njihova kovarijansa, a samo rxy im je korelacija. Visina korelacije dve varijable se mo`e izraziti i procentualno (%), kao koeficijent determinacije
 tako {to se rxy pomno`i sam sa sobom (“digne na kvadrat”, rxy2). Tada se govori o tome koliko je varijansa jedne varijable odre|ena (determinisana) varijansom druge i obratno. 

Za{to se mora re}i “i obratno”? Zato {to korelacija dve varijable, ni u kom slu~aju, ne mora zna~iti bilo kakav uzro~no-posledi~ni odnos. Ponekad, je uzro~no posledi~ni odnos logi~ki ve} jasan! Na primer, u~estalost opti~ke iluzije fliker-vertigo kod pilota helikoptera je u korelaciji sa vremenom gledanja kroz rotor. Dakle, potpuno je jasno da elise rotora helikoptera izazivaju smetnje vida (koje vode u nesvest), a bilo bi sasvim neiteligentno tvrditi da opti~ke iluzije izazivaju rotiranje helikopterskog rotora. Ponekad je smisao korelacije dve varijable u domenu spekulacija. Na primer, potvrdan odgovor mu{karca na pitanje “Volite li sobno cve}e” u jednom testu (MMPI) je indikator homoseksualnih tendencija!? Mo`emo samo naga|ati za{to je to tako (a jeste).

Neki put je pojam korelacije u jednom vremenu imao uzro~no posledi~ni smisao koji je, kasnijim empirijskim istra`ivanjem, osporen i preveden u funkcionalnu ili ~ak stohasti~ku vezu. Na primer, postoji oko 30-etak korektnih istra`ivanja koje koja su jednozna~no potvrdila da pu{enje majki tokom trudno}e izaziva nedovoljnu te`inu njihovih beba
. Kasnije je dokazano, strogo kontrolisanim dizajniranjem istra`ivanja, da je veza izme|u pu{enja trudnica i telesne mase beba samo funkcionalna (Petz, 1981, s.203).

Postoje tri vrste (tipa) veza izme|u varijabli (Tenjovi}, 2000, s.103):

a) Funkcionalna veza! Na primer: [to je u nekom banatskom selu vi{e roda na krovovima ku}a, tim je vi{e dece na njegovim {orovima, ali ne zato {to rode donose decu ve} zato {to je broj dece i broj roda u funkciji veli~ine sela: ve}a sela imaju i vi{e roda i vi{e dece spram manjih.

b) Uzro~no posledi~na veza! Na primer,  studenti psihologije na ni{kom filozofskom fakultetu koji vi{e vremena provedu u~e}i ima}e i vi{i prosek ispitnih ocena pod pretpostavkom da su ujedna~eni prema sposobnostima i prema svim li~nosnim osobinama (motivacija, tehnike i higijena u~enja, emocionalna stabilnost, stil i socioekonomske okolnosti `ivljenja). 

c) Stohasti~ka (verovatna) veza! Na primer, studenti koji vi{e vremena provedu u~e}i ima}e i vi{i prosek ispitnih ocena.

U ~emu je razlika, u navedenim primerima “b” i “c”, odnosno u ~emu je razlika izme|u psiholo{kih uzro~no-posledi~nih i stohasti~kih veza? U prvom primeru, smo precizno specifikovali ujedna~enost svih li~nosnih varijabli koje mogu da uti~u na uspeh u studiranju, a u drugom slu~aju to nismo u~inili. U drugom primeru, postoji samo verovatno}a veze izme|u koli~ine rada i uspe{nosti studiranja zato {to ne znamo potpuno sigurno nisu li neki uspe{ni studenti uspe{ni, uprkos manjem vremenu u~enja, zato {to su to kompenzirali iskoristiv}i ostale povoljn varijablama koje uti~u na uspeh u u~enju.

Tako|e postoji razlika u korelacionim vezama unutar fizi~kih i psiholo{kih stanja i procesa. Rigidnosst veze u fizi~kim je neuporedivo ve}a: skoro sve fizi~ke funkcionalne veze su ujedno uzro~no-posledi~ne
, a SVE psiholo{ke su, naj~e{}e, samo stohasti~ke.

Najzad, porered opreznosti interpretacije koeficijenta korelacije u uzro~no-posledi~nom smislu veoma je zna~ajno i pitanje  visine korelacije, problem prividnih veza ve}u varijablama kao i razlika izme|u statisti~ke i prakti~ne zna~ajnosti koeficijenata korelacije. Krenimo redom:

Koliko visok koeficijent korelacije treba da bude da bi bio “visok”? Pretpostavimo da je korelacija stepena ekstroverzije i du`ina upotrebe leka protiv gubitka imuniteta (AISD-a) jednaka 0.25 merena na uzorku od 1000 narkomana. Jeli to visoka korelacija? Jeste! Kada bi tako bilo broj spa{enih `ivota zbog poznavanja ove crte li~nosti bi bio svakako dovoljno veliki da bi svako razuman ovu korelaciju smatrao visokom.  Ako istim testom sposobnosti testiramo onih istih 1000 narkomana u razmaku od {est meseci i dobijemo isti (0.25) koeficijent IQ test-retest. Jeli to visoka korelacija? Nije! IQ se ne menja tako brzo, pa ni kod narkomana. Ili je test nepouzdan ili smo pogre{ili negde u postupku merenja.

Treba razlikovati statisti~ku i prakti~nu zna~ajnost koeficijenata korelacije. Evo dva primera: postoji statisti~ki zna~ajna korelacija izme|u visine tela i doba dana-no}i. Mi smo vi{i uve}e nego ujutru. To je statisti~ki zna~ajna veza, na nivou p>0.05, izme|u broja sati i visine tela u okviru 24-~asovnog ciklusa. Da li je to i prakti~no zna~ajna veza, u smislu da ne bi bilo prikladno da nosimo isti broj pantalona uve~e i ujutru? Drugi primer je jednostavan: koeficijent korelacije od 0.09 je statisti~ki zna~ajan (na nivou 5% gre{ke) na svakom uzorku ispitanika ve}em od 500 jedinica. Koliko je tako va`nih parova kovariraju}ih varijabli da bi ih bilo racionalno meriti na tako velikom broju osoba?!

Problem prividnih veza ve} smo dotakli u primeru pu{enja i te`ine beba. Taj problem se re{ava, statisti~ki posmatrano, izra~unavanjem parcijane korelacije zavisne, nezavisne i neke kontolne varijable. U ovom slu~aju stil `ivota trudnice je kontrolna varijabla koja determini{e te`inu novoro|en~adi: ekstremno neuredan stil `ivota (pu{enje je samo jedan njegov indikator) je uzro~nik nedovoljne te`ine mladun~eta. U istu klasu prividnih veza spada i visoka korelacija izme|u broja dece i broja roda u vojvo}anskim selima (veli~ina sela determini{e i broj dece isto kao i broj roda), broj sve{tenika i broj kurvi u primorskim gradovima itd.

Me|utim, problem prividnih veza
 je mnogo slo`eniji. Evo naj~e{}ih razloga (prema Petz, 1981, s.199-202): vrsta koeficijenta korelacije, homoscedasti~nost varijabli, restrikcija dela uzorka oko aritmeti~kih sredina jedne, druge i obe varijable, razli~ite aritmeti~ke sredine u raznim delovima uzorka i atenuacija (slabljenje) koeficijenta korelacije zbog nepouzdanih i/ili nevalidnih mernih isntrumenata, zbog velikog broja autlajer-rezultata (engleski, outlier) ili zbog restrikcije ranga (raspona) varijabli. 

a) Vrsta koefijenta korelacije: Najsna`niji indeks veze je Pirsonov koeficijent korelacije iz sirovih (bruto) ili normalizovanih podataka. Ukoliko izra~unavate koeficijent iz grupisanih rezultata {to je broj grupa ni`i i visina koeficijenta }e tim proporcionalno biti ni`a. Na primer, “r” varijabli “Emocionalna nestabilnost” i “Moralnost”, iz bruto rezultata (N=909) iznosi -.702, iz obe variajble u ~etvorokategorijskom formatu =-.666, a iz binarne raspodele r=-.547.

b) Homoscedasti~nost ili velika distorzija varijanse u nekim delovima distribucija varijabli (drugim re~ima, nelinearnost, nesimetri~nost ili krivolinijski odnos) u nekim domenima psihologije toliko je va`na da se pkoriste posebne statisti~ke tehnike, ~emu je posve}eno posebno poglavlje. Na primer: odnos izme|u snage motivacije i efikasnosti je krivolinijski (niska i visoka motivacija ima za posledicu jednaku >ne<efikasnost) ili odnos zamora i tzv. Charpentier-Kosleffova gre{ka. Re~ je o gre{ci koja se sastoji u tome da se ispitaniku, kojem se daju na procenu te`ine dve kutije razli~itih veli~ina, koje su jednako te{ke, manja kutija se redovno ~ini te`om. Kad je ova gre{ka proverena u stanju zamora, redovno je nala`eno da se ona zna~ajno smanjuje (psi-rada ??).
c) Restrikcija dela uzorka oko aritmeti~kih sredina jedne, druge i obe varijable. Postoje istra`iva~ke situacije kada se koriste rezultati merenja grupa sa ekstremnim skorovima (visokim i niskim) dok se prose~ni isklju~uju (na primer u psihometriji pri merenju te`ine zadataka testova znanja u ajtem-analizi). Isto to raditi bez jakih razloga buje nije opravdano jer se korelacije izme|u varijabli ve{ta~ki “naduvavaju”. Na primer, ako gore navedene varijable “Emocionalna nestabilnost” i “Moralnost” razdelimo u tri grupe korelacija je -.638, pa ako isklju~imo ispitanike sa prose~nim skorovima na obe varijable (grupa 2), uzorak se smanjuje na N=427, a korelacija raste na -.902!? Drugim re~ima, ne samo {to nije do{lo do pada kovarijanse (u skladu sa navodima pod “a”) ve} je korelacija narasla preko svake mere. Na izvestan na~in, postignut je efekat “pakovanja mera i ispitanika” {to je ina~e “smrtni greh u nauci”.

d) Razli~ite aritmeti~ke sredine u raznim delovima uzorka. Zamislimo da smo izra~unavali korelaciju izme|u broja cipela i mera na testu pismenosti dece od prvog do osmog razreda osnovne {kole dobili bi smo grafik kao na slici (primer i slika iz Petz, 1981, s.206).

	Slika 13.1.2: Parcijalna korelacija kao primer "zastranjivanja" pri nedovoljnom znanju statistike (Izvor Petz, 1974, s.158)
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Kao {to se iz slike vidi korelacija u svakom razredu ponaosob je 0, ali u svim zajedno ona je vrlo visoka i, naravno, zna~ajna. Mo`e biti da ovaj primer daje pravo Vladi Vibu na napi{e ve} citirani aforizam “Statistika na{a dika {to po`eli{ to naslika”.
e) Atenuacija koeficijenta korelacije zbog nepouzdanih i/ili nevalidnih mernih isntrumenata. Sama re~ atenuacija zna~i da }e korelacija dve varijable biti ni`a ako je jedna, druga ili obe operacionalizovane napouzdanim mernim instrumentima. Poznato je pravilo iz psihometrije da je valjanost nekog mernog instrumenta (testa) ograni~ena njegovom pouzdano{}u. Na primer, ako je pouzdanost testa 0.50 onda je njegova maksimalna valjanost do ??
. Dalje, poznato je da je korelacija izme|u sposobnosti, merene neverbalnim testovima inteligencije, i uspeha studenata na dru{tvenim predmetima redovno ni`a nego ako se sposobnosti ispituju verbalnim testovima. Pogledajmo naredni primer! 

	Tabela 13.1.3: Valjanost testa kao determinanta koeficijenta korelacije (N=186)

	
	Testovi sposobnosti

	Uspeh na kursu
	percepcija
	prostor
	relacije
	“uljez”
	problemski test

	
	.273
	.312
	.478
	.540
	.588


Obja{njenje: Testovi percepcije i prostornih odnosa su neverbalni, relacije i “izbaci uljeza” su verbalni, a problemski test najslo`eniji je mahom verbalni i rezonski. Sve su korelacije zna~ajne, ali je razlika o~igledna tako da ne ostavlja mesta sumlji koje merne instrumente valja koristiti za selekciju i prognozu uspe{nosti polaznika s obzirom na strukturu nastavnog programa kursa.
f) Atenuacija zbog velikog broja autlajer-rezultata. Ponekad ekstremni rezultati nekog merenja (autlajeri) ne}e dovesti do sni`avanja koeficijenta korelacije (predikcije) “kao {to je red”, ako ni zbog ~ega drugog, a ono zbog izvornog zna~enja re~i “atenuacija”. Evo primera! U selekcionoj situaciji od 186 kandidata je tra`eno da upi{u u prijavu op{tu ocenu s kojom su zavr{ili prethodnu {kolu. Njih 15 je “zaboravilo” da to u~ini. Mi smo u bazu podataka upisali 0, zaboravljaju}i da je to zapravo nepostoje}i podatak (System-missing). Izra~unali smo korelaciju izme|u uspeha u prethodnoj {koli i uspeha na kursu za koji je vr{ena selekcija pa smo dobili r=.611. Za~u|eni tako visokom korelacijom pretra`ili smo bazu i na{li gre{ku, pa ponovo sra~unali korelaciju. Kasnije smo se setili da imamo podatke o uspehu iz {kole u dokumentaciji kandidata. Uvrstili smo podatke pa tre}i put izra~unali korelaciju. Podaci su tabelirani (kolona “korelacije”). 

	Tabela 13.1.4: Atenuacija zbog nepostoje}ih podataka (autlajera)

	Modulacije sa podacima
	Korelacija 
	SD uspeha u {koli

	0  umesto System-missing-a
	.611
	.86

	Nepostoje}i podatak kao System-missing
	.419
	.85

	Stvarni podatak
	.459
	1.24


[ta je dovelo do tako velikih razlika. Pogledajmo statistik u koloni “SD uspeha u {koli”, a setimo se da se zajedni~ko variranje varijabli “x” i “y” izra`ava pomo}u standardnih devijacija “s” i to formulom sx2+sy2+2rxysxsy, pri ~emu su sx2 i sy2 varijanse, rxysxsy kovarijansa, a rxy korelacija
. 

g) Atenuacija zbog restrikcije ranga (raspona) varijabli. Zamislimo da smo polaznike kursa birali na osnovu svih testovnih rezultata i da smo odbacili, izvr{ili restrikciju za, 38 najslabijih kandidata. Korelacije testovnih rezultata sa uspehom na kriterijumu (prose~na ocena za 13 predmeta) date su u narednoj tabeli.

	Tabela 13.1.5:  Koeficijenti korelacije na selekcioniranom uzorku (N=148)

	
	Testovi sposobnosti

	Uspeh na kursu
	percepcija
	prostor
	relacije
	“uljez”
	problemski test

	
	.185
	.227
	.332
	.402
	.492


Porede}i podatke uz ove sa podacima iz tabele 13.1.3 o~ito je da su se koeficijenti zna~ajno smanjili. Smanjenje (atenuacija) tim je ve}e {to je prediktivna snaga testa bila ve}a. Dakle, korelacija prediktora male snage ne}e se zna~ajno smanjivati usled restrikcije ranga, odnosno smanjenja varijanse u prediktoru i kriterijumu. Drugim re~ima,  varijansa (preciznije re~eno njen drugi koren), odnosno standardna devijacija (SD) u skladu sa matemati~kom operacionalizacijom varijanse (sx2+sy2+2rxysxsy,) uzro~nik je atenuacije koeficijenta korelacije. Restrikcija ranga doti~e ne samo testove (zato {to odbacujemo kandidate sa najni`im rezultatima) ve} se odnosi i na restrikciju varijanse prose~nog uspeha zato {to se smanjuje broj slabijih kandidata koji bi postigli najni`e ocene na kursu kada bi bili primljeni. Delovanje SD-a kao uzro~nika smanjnja koeficijenta korelacije prikazano je u narednoj tabeli.

	Tabela 13.1.6: Standardna devijacija kao determinanta koeficijenta korelacije (N=148)

	
	Uspe{nost
	percepcija
	prostor
	relacije
	“uljez”
	problemski test

	Bez restrikcije
	61.44
	8.91
	5.58
	3.94
	6.04
	5.97

	Sa restrikcijom
	56.79
	7.72
	4.64
	3.50
	4.59
	4.60


U tabeli je o~igledan pad SD iz nerestriktivne u restriktivnu situaciju. Time smo pokazali da je SD, odnosno varijansa (najgruplje re~eno individualne razlike)
 uzrok smanjenja koeficijenta korelacije.  
2) Linearna

Uslovi za izra~unavanje linearne korelacije su:

a) Obe varijable moraju poticati barem sa intervalne skale

b) Za obe varijable mora postojati pretpostavka o normalnosti njihovih distribucija (VNK)

c) Varijable su u linearanom i homoscedasti~nom odnosu

Homoscedasti~nost izme|u segmenata prediktora i kriterijuma. Naime, da podsetimo, homoscedasti~nost zn

a~i pribli`no (aproksimativno) jednake varijabilitete mera u saglas​nim segmentima kriterijuma i prediktora. Uvr|uje se, kao i linearnost, grafi~ki. Mere ne}e biti homoscedasti~ne ako slika u dijagramu rasp{enja li~i na teniski reket ili australijski bumerang (pribli`no kao pod “c” i “a” u narednoj slici).

Provera za normalnosti staisti~ki skjunis i kurtozis
 ili grafi~ki
, provera pod  “c”

Ako ne va`i ?? ide se na neparametrijske, a ako neva`i ?? ide se na nelinerane 

Navedeni uslovi va`e i za sve druge vrste korelacije koje se baziraju na linearnoj, odnosno na matrici korelacija: prostaa, parcijalna, multipla i kanoni~ka.

Linearna korelacija su 

1) Prosta (jednostruka) korelacija

	Tabela : Primer ne{to izmenjene matrice korelacija kao izlaza SPSS-a ()

	Varijable
	Statistici
	POL

(1)
	EKSTRO-VERZIJA

(2)
	IMPULS-IVNOST

(3)
	VISINA-CM

(4)
	DA LI STE TRENUTNO ZALJUBLJ-ENI? (5)
	GODINE PRVE MENSTRU-ACIJE? (6)

	POL
	Pearson Correlation
	1.000
	.046
	-.079**
	-.446**
	.051*
	.108**

	
	Sig. (2-tailed)
	.
	.051
	.001
	.000
	.032
	.000

	
	N
	1800
	1800
	1800
	1763
	1744
	1049

	EKSTROVE
	Pearson Correlation
	.046
	1.000
	.339**
	.015
	.053*
	.066*

	
	Sig. (2-tailed)
	.051
	.
	.000
	.534
	.027
	.030

	
	N
	1800
	1828
	1828
	1767
	1767
	1067

	IMPULSIV
	Pearson Correlation
	-.079**
	.339**
	1.000
	.137**
	.029
	-.033

	
	Sig. (2-tailed)
	.001
	.000
	.
	.000
	.219
	.277

	
	N
	1800
	1828
	1828
	1767
	1767
	1067

	VISINA-CM
	Pearson Correlation
	-.446**
	.015
	.137**
	1.000
	-.005
	.026

	
	Sig. (2-tailed)
	.000
	.534
	.000
	.
	.824
	.404

	
	N
	1763
	1767
	1767
	1767
	1714
	1027

	DA LI STE TRENUTNO ZALJUBLJENI?
	Pearson Correlation
	.051*
	.053*
	.029
	-.005
	1.000
	-.035

	
	Sig. (2-tailed)
	.032
	.027
	.219
	.824
	.
	.263

	
	N
	1744
	1767
	1767
	1714
	1767
	1044

	GODINE PRVE MENSTRUACIJE?
	Pearson Correlation
	.108**
	.066*
	-.033
	.026
	-.035
	1.000

	
	Sig. (2-tailed)
	.000
	.030
	.277
	.404
	.263
	.

	
	N
	1049
	1067
	1067
	1027
	1044
	1067

	**  Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

*  Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).


	Tabela : Deo prethodne tabele kada 

	Statistici
	 (1)
	(2)
	(3)
	 (4)
	(5)
	(6)

	Pearson Correlation
	1.000
	.046*
	-.079**
	-.446**
	.051*
	.108**

	Sig. (1-tailed)
	.
	.026
	.000
	.000
	.016
	.000

	Sum of Squares and Cross-products
	436.99
	441.420
	-2136.550
	-5154.754
	36.829
	8.757

	Covariance
	.243
	.245
	-1.188
	-2.926
	2.113E-02
	8.356E-03

	N
	1800
	1800
	1800
	1763
	1744
	1049

	*  Correlation is significant at the 0.05 level (1-tailed).

**  Correlation is significant at the 0.01 level (1-tailed).


Ve} na osnovu jednostruke korelacije mo`emo vr{iti prognozu iz jedne na drugu varijablu, ali ne ba{ tako jednostavno ve} na osnovu regresijske jedn~ine. Kako da dobijemo elemente za regresijsku jedna~inu (jedna~inu pravca regresije)
? Kao {to znamo iz statistike, odnos dve varijable prikazuje se u koordinantnom sistemu tako {to se vrednosti jedne varijable nanose na X, a druge na Y osu.

Tabela ??. Prikaz rezultata osmorice ispitanika na dva testa (X i Y)

	OSOBA
	X
	Y
	X2
	Y2
	XY
	Y
	Y- ŷ
	(Y- ŷ)2

	A
	1
	3
	1
	9
	3
	3,35
	-0,25
	0,06

	B
	2
	5
	4
	25
	10
	4,11
	0,89
	0,79

	C
	3
	4
	9
	16
	12
	4,96
	-0,96
	0,92

	D
	4
	5
	16
	25
	20
	5,82
	-0,82
	0,67

	E
	5
	9
	25
	81
	45
	6,68
	2,32
	5,38

	F
	6
	6
	36
	36
	36
	7,54
	-1,54
	2,37

	G
	7
	9
	49
	81
	63
	8,39
	0,61
	0,37

	H
	8
	9
	64
	81
	72
	9,25
	-0,25
	0,06

	(
	36
	50
	204
	354
	261
	50
	0,00
	10,62

	ASx = 36/8 = 4,5   SDx = 2,45
	ASy = 50/8 = 6,25  SDy = 2.43

	r = 0,862


b = (N(XY - ((X) * ((Y)) / (N(X2  - ((X)2)  = (8 * 261 - (36 * 50)) / (8 * 261 - 362) = (2088 - 1800) / (1632  - 

      1296)   =  288/336 = 0,857 

a = ASy - b * Asx = 6,25 – 0,857 * 4,5 = 2,39   

Dakle, jedna~ina pravca regresije glasi: Y = 2,39 * 0,857X, gde su "a" i "b" konstante, i to "a" je odse~ak na Y osi, a  "b" je nagib pravca regresije, odnosno porast ili pad vrednosti Y za jedini~nu promenu X-a. Isto to, ali grafi~ki izgleda kao na narednoj slici.

	Slika . Grafi~ki prikaz prethodne tabele (31.15)
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Na osnovu svega re~enog mo`emo podvu}i osnovne razlike izme|u korelacije i regresije ?? Koeficijent rezidualnog varijabiliteta ?? Za{to se za prognozu koristi pravac regresije a ne, jednostavo, prose~an rezultat ?? (Petz, 1981, s.231).

2) Parcijalna

Parcijalna korelacija odra`ava me|uodnos dvevarijable (zavisne i nezavisne) kada se tre}a (ili n-ta) dr`i konstantnom ako je ona u zna~ajnoj korelaciji sa prve dve posmatrane. Matematički rečeno parcijalna korelacija predstavlja korelaciju između reziduala predviđanja dve varijable za koje se računa parcijalna korelacija na osnovu treće varijable (čiji se uticaj kontroliše) – vidi kasnije – poglavlje o regresiji. Kontrola tre}e varijable njenim svo|enjem na konstantu poni{tava se uticaj na zavisnu i nezavosnu tako da njihova prava veza postaje nekontaminirana i potpuno jasna. Parcijalna korelaciija obja{njava prividne veze (na teorijskom) i besmislene (na prakti~nom) nivou, a zapravo je re~ o istom fenomenu: Na primer korelacija izme|u broj roda i broja novoro|en~adi
, broja cipela i pismenost |aka, broja sve{tenika i kurvi itd. Na nivou eksplanacije pojaava radi se o lai~kim stavovima (zabludama) prema statistici
.

Primeri: 

	Da li rode donose decu?

	Mesto ju`nobanatskog okruga
	Broj stanovnika
	Broj novoro|en~adi
	Broj roda

	Gaj
	9246
	999
	19

	Kovin
	35378
	3201
	94

	Mramorak
	8377
	888
	12

	Skorenovac
	7234
	777
	17

	Bavani{te
	10459
	1100
	10

	Staro selo
	949
	99
	7

	Dubovac
	6436
	666
	14

	Plandiste
	5777
	555
	12

	Jar~i}
	737
	77
	9

	Malo Bavani{te
	553
	55
	5


Correlations

	VARIJABLE
	BR_stano
	BR_novor
	BR_roda

	BROJ STANOVNIKA
	
	.997
	.962

	p
	
	.000
	.000

	BROJ NOVORO\EN^ADI
	.997
	
	.943

	p
	.000
	
	.000

	BROJ RODA
	.962
	.943
	

	p
	.000
	.000
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- - - PARTIAL CORRELATION COEFFICIENTS - - - 

	Controlling for.. BR_STANOVNIKA

            BR_NOVORO    BR_RODA

BR_NOVOR      1.0000      -.8299
             (    0)     (    7)

             P= .        P= .006


Na primeru korelacija telesne mase i visine, ako se kontroli{e starost, pokaza}emo da parcijalna korelacija nije samo sni`avanje koeficijenta do bezna~ajnosti (ili prevo|enje pozitivne u negativnu, kao u gornjem primeru) ve} mo`e da dovede i do pove}anja koje je interpretabilno. Pogledajmo donju tabelu!

	
	VISINA-cm
	TEZINA-kg

	VISINA-CM

(nema kontrole)
	
	.651

	
	
	N = 1757

	TEZINA-KG

(kontroli{e se starost)
	.6902
	

	
	p<.000
	


Prethodna tabela pokazuje da onda kada se ne zloubotrebljava statistika, podaci se “futuju” stvarnost. O `emu je re~? Poznato je da starenjem ljudi (`eene pogotovu) postaju te`i, ali ne i vi{lji. Upravo to pokazuje i na{a prethodna tabela: ako se kontroli{e starost, korelacija izme|u visine i mase postaje vi{lja.

Biserijalna I pointbiserijalna

Biserijalna i pointbiserijalna korelacija imaju izvesnih sli~nosti i razlika. Sli~nost je najpre u ~injenici da je u obe korelacije barem jedna varijabla kontinuirana, a druga binarno-kategorijalna. Druga sli~nost je u logici odnosa izme|u dve proporcije broja ispitanika u binarnim kategorijama na jednoj od dve varijable. Ukoliko su aritmeti~ke sredine kategorija na kontinuiranoj varijabli sli~nije tim je korelacija izme|u varijabli ni`a. Iz ovog stava logi~ki proisti~e da }e minimalna (nulta) korelacija biti ako izme|u kategorija ispitanika na kontinuiranoj varijabli nema razlike aritmeti~kih sredina i da }e maksimalna korelacija (bliska) jedinici nastati onda kada je razlika AS maksimalna, a to nastaje ako je najvi{i rezultat na kontinuiranoj varijabli jedne kategorije, ni`i od najni`eg pojedina~nog skora na drugoj kategoriji, odnosno kada nema preklapanja skorova ispitanika na kontinuiranoj varijbli iz razli~itih kategorija. Dalja sli~nost je u matemati~koj proceduri ra~unanja: obe korelacije barataju sa ukupnom SD, AS i proporcijama kategorija, s tim {to se u biserijalnoj korelaciji proporcije slu`e da iz njih dobije ordinata koja razdvaja proporcije povr{ina pod normalnom raspodelom. 

Upravo ordinata, a ne me|uodnosi proporcija su izraz su{tinske razlike izme|u ovih korelacija. Su{tinska razlika biserijalne i pointbiserijalne korelacije je u prirodi kategorisane varijable: u biserijalnoj korelaciji binarne kategorije su arbitrarne (ve{ta~ke), dok su u pointbiserijalnoj korelaciji kategorije prirodne. Naizgled, razlika i nije tako velika – samo naizged, zato {to za arbitrarno binarizovane varijable va`i pretpostavka o normalnoj distribuciji. Prakti~na razlika je ta {to je koeficijent pointbiserijalne korelacije jednak koeficijentu linearne kada se izra~unava iz podataka jedne prirodno dihotomne i jedne prirodno kontinuirane varijable (Petz, 1981, s.213).

Primeri prirodnih dihotomnih varijabli: biolo{ki pol mu{ko-`ensko (prirodno odre|en primarnim polnim karakteristikama, ma {ta tvrdili pederi), trudna-nije trudna (prirodno stanje definisano prisustvom embriona u materici, ma {ta mislila plavu{a), `iv-mrtav (prirodno determinisano stanje mozga, ma {ta tvrdili vampiri i vukodlaci), ima ku}u-nema ku}u, kriminalac-nekriminalac itd. Primeri ve{ta~ki binarizovanih varijabli: pro{ao-pao na ispitu, “mu{ko-`ensko” psiholo{ki pol na skali maskulinost-femininost, prose~no-iznadprose~no inteligentan, itd. 

Upravo je primer pro{ao-pao zgodan da se objasni logika i smisao biserijalne kategorije. Naime, obe varijable su prirodno kontinuirane i nema nikakve smetnje da njihov odnos izrazimo linearnim koeficijentom korelacije, osim nekog posebnog razloga iz ljudske prakse. Setimo se nastavni~ke fore da Bog zna za deset, profesor za devet, asistent za osam, genijalni studenti za sedam, a ostali smrtni srudenti za {est, ali naj~e{} za pet. Me|utim, te{ko je zamisliti apsolutno neznanja, ali se iz ~isto prakti~nih razloga negde na skali (ne)znanja mora “povu}i crta” izme|u petice i {estice, odnosno izme|u znanja i neznanja. Najni`i, jo{ uvek prihvatljiva granica je 49% prema 51% u korist znanja, odnosno tako da razlika izme|u “perice” i “}estice” bude ve}a nego izme|u “{estice” i “desetke”.

Ove dve vrste koeficijenata korelacije se pre svega koriste kao mere veličine razlika između grupa, jer za razliku od statističkih značajnosti njihova veličina ne zavisi od veličine uzorka. One u stvari predstavljaju meru preklapanja između distribucija dve grupe binarne varijable na intervalnoj (kada je 0 dve distribucije se potpuno poklapaju, a kada je jedan – ne poklapaju se uopšte), što je, bar u psihologiji jedan od najvažnijih, a često I jedini opipljivi kriterijum za utvrđivanje da li je razlika između grupa velika ili mala, tj. važna ili nevažna.

3) Nelinearna

3.1) Korelativni odnosi (eta-()

Valja razlikovati korelacione veze od korelativnih: sve veze izme|u dve varijable su korelacione, a korelativni odnosi postoje samo izme|u nehomoscedasti~nih varijabli.

	Slika 13.?: Nja~e{} tipovi korelativnih veza izme|u dve varijable

	Latini~no obrnuto slovo U
	Latini~no pravilno slovo U
	Najpre savr{ena pozitivna, a zatim nulta korelacija
	Negativno ubrzanje

koje se usporava
	Pozirivno ubrzanje koje se usporava 
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	a) Nivo pobu|enosti (arousal) spram efikasnosti
	b) Cirkularna psihoza (manija-depresija) u funkciji vremena
	c) Intelektualno procesiranje do 17. i od 17. do 30. godine `ivota
	d) Vremensko usporavanje intelektualog procesiranja nakon 30. godine `ivota
	e) Tok ve`banja nove ve{tine u funkciji vremena


Bez grafi~kog prkaza (skatergrama) nije mogu}e znati da li izme|u dve varijable postoji linearnost i homoscedasti~nost. Ako se izra~unava linearna korelacija izme|u varijabli koje su u visokom korelativnom odnosu (+ ili -) tipa slova “U” ona }e biti nulta, a izme|u ostalih vrsta korelativnih odnosa bi}e znatno do dramati~no sni`ena. Statistik korelativnog odnosa mora da prati slika 

3.2) Rang korelacija: Spirmanovo (rho-() ili Kendalovo (tau-()

Kada mere na jednoj ili vi{e varijabli poti~u sa ordinalne skale koristi se nelinearna i neparemetrijska tehnika rang-korelacije s jednim od dva testa: Spirmaovim (rho-() ili Kendalovim (tau-(). Osim ovog osnovnog uslova postoji jo{ jedan, s njim u vezi mali broj, manje od 30 (N<30
) ispitanika. Kao {to je poznato mere na ordinalnim skalama dobijaju se procenjivanjem eksperata ili obu~enih poznavaoca predmeta merenja i ispitanika kojima se brojevi pridaju na osnovu nekih pravila. U praksi je naj~e{}e samo jedna varijabla izra`ena rangovima, a druge su sa intervalne skale. Op{te je pravilo da ~im je jedna varijabla sa primitivnije merne skale ostale se linearno transformi{u na njen nivo
. Ve} na osnovu ovih uslova zaklju~uje se da se rang-korelacoija najvi{e koristi u klini~koj i primenjenim psihologijama gde postoje procene pona{anja u realnim situacijama, na primer u centrima za selekciju ljudstva. 

Algebarski se rang-korelacija svodi na izra~unavanje razlika dva ili vi{e niza uparenih rangova: {to razlika u paru manja to je korelacija ve}a i obratno. Ako je razlika jednaka nuli, korelacija je maksimalna: jednaka je jedinici (pozitivnoj ili negativnoj).

Premda je rang-korelacija aproksimativna ocena asocijacije varijabli postoje slu~ajevi kada ima prednost nad svojom savr{enijom sestrom: linearnom korelacijom zasnovanoj na standardizovanim (z-zet) vrednostima. Ako se setimo da je standardizovana vrednost (z=(AS-X)/SD) poti~e od razlike pojedina~nih rezultata od zajedni~ke AS, a aritmeti~ka sredina ima tim ve}u standardnu gre{ku {to je N manje sledi da }e i koeficijent linearne korelacije biti tim manje pouzdan. Ukratko, kada je N malo ne samo da je dobro ve} je i bolje koristiti rang korelaciju umesto linerane.

Postoji, osim broja parova mera, jo{ jedan slu~aj kada rang korelacija ima prednost nad linearnom (bez obzira na N), a to je ako me|u varijablama ne postoji stroga linearnost (simetri~nost, homosedasti~nost), jer rang korelacija ne zavisi od VNK kao linearna.

Problem, izmi{ljen: Desetorica polaznika kursa za antiteroristi~ku borbu procenjivana su u pogledu uspe{nosti (Uspeh), a za svakog je evidentiran broj sati izostanka na obuci. Postoji li veza izme|u ove dve varijable?

	Slika 13.?: Postupak izra~unavanja rang-korelacije

	Anlyse-->Correlate-->Bivariate
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	Prebacivanje varijabli u radni prostor i ~ekiranje obrade
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	Rezultat obrade
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Iz ispisa reultata obrade zaklju~ujemo da su uspe{ni kursisti manje odsustvovali od manje uspe{nih i obratno. Dakle,korelacija je visoka i negativna.

U vezi rang-korelacije valja imati na umu vi{e iskustava razli~itih statisti~ara koje cemo navesti:

a) Ako izra~unate linearnu korelaciju dva niza rangova dobi}ete da je r=rho, odnosno formula linearne korelacije je alternativna za rang-korelaciju kada su rangovi u pitanju. Me|utim, smisao nije isti, jer r i rho nemaju isto zna~enje: rho je manje precizna, manje ta~na mera funkcionalne veze.

b) Ako dva ili vi{e ispitanika imaju jednak skor na intervalnoj skali ili su jednako procenjeni u pitanju su takozvani vezani rangovi. Zamislimo da su u na{em primeru na nekoj varijabli eksperti procenili da postoje samo tri kategorije ispitanika
: jedan najbolji (1.rang), jedan najlo{iji (10.rang) i osmorica prose~nih koji “dele“ osam preostalih rangova tako da svaki dobija 5.5 rang (9+8+7+6+5+4+3+2=44/8). Korelacija bi bila oko 0.5 (ta~nije .629), a iz podataka, slede}i logiku i smisao koeficijenta, vidimo da je veza zapravo ne postoji (nulta korelacija). Zaklu~ujemo da vezani rangovi “naduvavju“ koeficijent nizak rang-korelacije tako da pove}avanjem broja vezanih rangova ve{ta~ki se pove}ava funkcionalna veza dve varijable. U tom slu~aju je izlaz da se koristi ne Sprmanov ro (rho) ve} Kendalov tau koji je manje osetljiv na vezane rangove.

c) Postavlja se pitanje zna~ajnosti (ili evaluacije) koeficijenta rang korelacije (uostalom kao i za sve statistike). Neki autori (na primer Petz, 1981, s.197) ka`e da to nema ba{ smisla jer je “...rang korelacija samo aptoksimacija koeficijenta povezanosti“. Drugi pak vele (Gilford, 1968, s.272) da je “...ro gotovo isto toliko relijabilno kao Pirsonov r iste veli~ine u uzorku iste veli~ine“. Ko je u pravu: Petz ili Gilford? Gilford! Evo dokaza u narednoj tabeli. 

	Tabela 13.2: Stabilnost koeficijenata korelacije pri uzastopnom kategorisanju

	Broj

kategorija
	Pirson

r
	Spirman

(
	Kendal

(

	percentilna skala
	.779
	.775
	.596

	kategorija = 50
	.774
	.775
	.600

	kategorija = 25
	.774
	.774
	.608

	kategorija = 10
	.764
	.764
	.627

	kategorija = 5
	.742
	.742
	.644

	kategorija = 4
	.726
	.727
	.646

	kategorija = 3
	.712
	.711
	.659

	kategorija = 2
	.638
	.638
	.638


Iz tabele zaklju~ujemo da je sli~nost izme|u “r“ i “(“ velika. Na kraju se postavlja pitanje koji od rang-koeficijenata koristiti? Premda, kako Gilford ka`e “Ova metoda ima mnogobrojnu primenu zaklju~no sa proveravanjem hipoteza...“ mi ipak preporu~ujemo Spirmanovo ro zbog tri razloga: poznatiji je na{im psiholozima, logika mu je jednostavna
 i lizak je porodici preostalih koeficijenata korelacije koji se temelje na standardizovanim vrednsotima. Izuzetak je kada u uzorku postoji vi{e od petine vezanih rangova: tada valja koristiti Kendalov koeficijent.

3.3. Konkordancija: Kendalov W test slaganja vi{e od dva niza rangova
U prethodnom poglavlju razmotrismo nelinernu korelaciju dva niza rangova. U nau~nom istra`ivanju i prakti~nom psiholo{kom odlu~ivanju mo`e da se desi da imamo vi{e od dva niza rangova pa rang-korelacija nije primenjiva, ali se koristi konkordancija, odnosno Kendalov W-koeficijent. Na primer, u centru za selekciju kandidata (ACT
) petorica sudija su, nezavisno, procenjivali i rangirali, nakon zavr{ene {estomese~ne obuke, {estoricu kandidata za upu}ivanje na specijalni zadatak (ubacivanje u infrastrukturu, }eliju, “bele Alkaide“). Rezultati, rangovi, su sadr`ani u narednoj tabeli! Kolika je saglasnost me|u sudijama i da li mo`emo prihvatiti H0?

	
	
	K A  N D I D A T I

	
	
	K-1
	K-2
	K-3
	K-4
	K-5
	K-6

	S

u

d

i

j

e
	1
	6
	4
	1
	2
	3
	5

	
	2
	5
	3
	1
	2
	4
	6

	
	3
	5
	4
	2
	6
	3
	1

	
	4
	3
	4
	1
	6
	5
	2

	
	5
	3
	4
	1
	2
	5
	6


Kada podatke iz predhodne tabele obradimo prema donjoj slici dobi}emo rezultate navdene prema “Izlaz-1”. U koloni “Ranks” aritmeti~ke sredine rangova za svakog od {est kandidata. U koloni “Test Statistics” “N” ozna~ava broj sudija (5), sledi koeficijent konkordancije (W=0.381), (2=9.57, broj stepeni slobode (df=5) i zna~ajnost konkordancije W (Asymp. Sig. = .088). Zaklju~ak je da su sudije nepouzane, pa je prihva}ena H0 da su oni kandidatima nasumi~no dodeljivale rangove te da me|u njima nema nikakvog slaganja. 
	Slika??: Rezultati obrade podataka iz tabele ??

	U L A Z
	I Z L A Z – 1
	I Z L A Z - 2
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Kada bi se sudije me|usobno potpuno slagale rezultat bi bio kao u “Izlaz-2”: koeficijent konkordancije W  bi bio 1, pa samim tim zna~ajan na nivou gre{eke p=.000! Zato se ka`e da je, po svom logi~kom smislu, koeficijent konkordancije W odnos izme|u maksimalno mogu}eg i realnog slaganja procenjiva~a, a test zna~ajnosti nam govori da li je to “realno slaganje” dovolno veliko da nije slu~ajno, odnosno nasumi~no “dodeljivanje numerala objektima”.
Prilika je da poka`emo razliku izme|u statisti~ke i prakti~ne zna~ajnosti. Naime, za statisti~ara su sudije u ovom primeru nepouzdane i to bi bio “kraj pri~e”. Me|utim, setimo se da je zadatak procenjiva~a bio da me|u {estoricom kandidata odaberu jednog za specijalni zadatak. Pogledajmo kandidata K-3! ~etvorica procenjiva~a su mu dodelila prvi rang (najbolji), a samo jedan mu je dao 2. rang. Naravno, K-3 }e biti upu}en na zadatak, pa su sudije uspe{no okon~ale svoju misiju uprkos negativnog statisti~kog testa. Drugim re~ima, statistika je sluga psiholo{kog zaklju~ivanja, a ne negov gospodar! 

4) Neparametrijske korelacione tehnike

O neparametrijskoj statistici smo diskutovali u jednom od prethodnih poglavlja. Svi nelinearni odnosi dve varijable su, po logici stvari, i neparametrijski. Obe neparametrijske tehnike Fi (() i C- koeficijent su u vezi Hi-kvadrat testa i to im je prva zaajedni~ka karakteristika. Dalje, Mere neparametrijske povezanosti frekvencija dvaju varijabli su, ujedno i, mere statisti~ke zna~ajnosti njihove veze zato {to je (2 proizvod veli~ine uzorka i (2 (Todorovi}, 1994, s.128)i, najzad, oba se mogu izra~unati iz ve}, sra~unatog, Hi-kavdrat testa. Su{tinska razlika je u tome {to Fi slu`i za matrice 2x2, a C-ko za nxn kategorija varijabli (Petz, 1981, s.215). 
1) Fi koeficijent (()

2) C- koeficijent

	Slika??: Fi-koeficijent (Phi and Cramer’s V)
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	Matrica podataka (Petz, 1981, s.215)
	Izlazni rezultati
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	Statistici
	Vrednost
	Zna~ajnost

	
	Pearson Chi-Square ((2)
	7.098
	.008

	
	Phi (()
	.131
	.008

	
	Contingency Coefficien (C)
	.130
	.008


Zaklju~uju}i pri~u o neparametrijskim tehnikama korelacije spomenemo jo{ jedan termin koji pribli`ava razumevanje ovog, za psiholo{ku statistiku, zna~ajnog podru~ja koje ima i op{ti interes (za razumevanje logike i smisla korelacije i korelacionih nacrta istra`ivanja). Re~ je o tablici korelacije i kontingencije te korelacionoj povr{ini (Petz i saradnnici, 1992, s.145). Ove tablice su bile zna~ajne u predra~unarskoj eri jer su olak{avale o~itavanje visine koeficijenta kontingencije (C) i (2-testa, pogotovu u modelu predikcije maksimalne verovatno}e. Tablice su kvadratnog formata sa dva ulaza i jednakim brojem kategorija. Prave se od slu~aja do slu~aja za bivarijantne distribucije vezanih frekvencija. Povr{ina koju oivi~avaju preseci vertikale iz jedne i horizontale iz druge varijable sli~nija je elipsi {to je korelacija izme|u varijabli ve}a. Elipsa se pretvara u pravu ako bi korelacija bila potpuna. S druge strane, povr{ina koju zaklapaju prave iz kategorija varijabli {to se vi{e pribli`ava krugu to je korelacija manja.

Za na{ primer smo odabrali korelacije dva aspekta (efikasnosti i samodiscipline) koji pripadaju domenu moralnosti u Digmanovom petofaktorskom modelu li~nosti operacionalizovanom testom BIG-FIVE (Koste&MeKrija, verzija VSCG) dobijenom u nizu na{ih selekcionih ispitivanja (N=909). Pogledajmo narednu tabelu!

	Tabela 13.?.?: Tablica kontingencija (korelacija)

	
	S A M O D I S C I P L I N A

	E

F

I

K

A

S

N

O

S

T
	
	10
	9
	8
	7
	6
	5
	4
	3
	2
	1
	(

	
	1
	
	1
	2
	3
	4
	4
	7
	5
	19
	36
	81

	
	2
	3
	1
	3
	7
	7
	
	15
	15
	28
	14
	93

	
	3
	2
	4
	4
	6
	3
	3
	10
	12
	16
	8
	68

	
	4
	2
	1
	5
	7
	12
	13
	13
	14
	15
	7
	89

	
	5
	6
	5
	15
	9
	9
	16
	15
	15
	12
	8
	110

	
	6
	7
	4
	14
	10
	13
	12
	19
	9
	12
	1
	101

	
	7
	10
	4
	16
	10
	9
	11
	10
	6
	5
	2
	83

	
	8
	13
	7
	18
	12
	9
	5
	9
	6
	2
	1
	82

	
	9
	22
	20
	36
	8
	12
	5
	6
	
	5
	1
	115

	
	10
	42
	9
	20
	8
	1
	1
	4
	1
	1
	
	87

	
	(
	107
	56
	133
	80
	79
	70
	108
	83
	115
	78
	909


Iz tabele se vidi da je korelacija visoka: linearna je .629, a koeficijent kontingencije za po deset kategorija varijabli (C) iznosi .617 dok Pearson Chi-Square ((2) iznosi 558.742. Prebojena povr{ina je dosta sli~na elipsi. U terminima maksimalne verovatno}e (vidi naredno poglavlje) ako, na primer, neki ispitanik pripada najvi{oj kategoriji (10-toj) po varijabli “efikasnosti” on }e najverovatnije biti i u najvi{oj kategoriji “samodiscipline” s verovatno}om od 48% (42/87), a mo`da i u 8-oj kategoriji s verovatno}om od 23% (20/87).
14) PSHOLO[KA PROGNOZA NA OSNOVU STATISTI^KOG OPISIVANJA I ZAKLJU^IVANJA

Uop{te nije sporno da je statisti~ki opis, utvr|ivanje pouzdanosti radi generalizacija (zaklju~ivanj) i uvr|ivanjanja veza i odnosa psiholo{kih varijabli za na{u struku va`no. Ali psiholo{ka statistika nudi odgovore i na “pitanje svih pitanja u nauci” – predvi|anje budu}ih psiholo{kih stanja i procesa.

Predvi|anje (prognoza) budu}nosti je kruna svake nauke, pa je i predvi|anje pona{anja ljudi vrhovni domet psihologije i kao nauke i kao prakse: "Op{ti ciljevi nauke istovetni su s ciljevima obi~nog ~oveka: ona nastoji da objasni pojave (da pru`i njihovu eksplanaciju), kako bi se nau~no shvatile ali i da ih predvi|a (predikcija). I nau~nik i obi~an ~ovek smatraju da su shvatili neku pojavu ako mogu da je objasne – 

zbog ~ega nastoje i da predvide da }e se ona pod izvesnim uslovima javiti" (Popovi}, B. V., 1977, str. 2). Dakle

Odgovore na pitanje "za{to" valja tra`iti u podru~ju osobina li~nosti i pona{anja ljudi, no, to je samo polovina na{eg posla. Osim toga, treba da nazna~imo "izvesne uslove" pod kojima mo`emo da sa nekim stepenom verovatno}e o~ekujemo uspeh (neuspeh) ljudi u budu}oj delatnosti.

^esto selekcija ljudstva mora, istovremeno, da bude organizacijska, profesionalna i {kols​ka. Uzmimo za primer vojsku i selekciju ljudstva za vojne {kole: zahtevi sistema vojne organizacije, vojne profesije i vojnog {kolskog sistema, mada nisu su{tinski protivure~ni, nisu potpuno ni saglasni. No, bez obzira na ovu ~injenicu, za sada ne postoji model selekcije koji bi sistemom kriterijuma "pokrivao" sistem zahteva vojske za odgovaraju}im profilom kadra. Naime, zahtevi vojne {kole u selekciji ljudstva reprezentuju zahteve vojske kao posebne dru{tvene organizacije u kojoj je profesionalna delatnost specifi~na. To im​plicitno zna~i da se pretpostavlja da }e (ne)uspe{an pojedinac u vojnoj {koli biti (ne)us​pe​{an u vojnoj profesiji i (ne)prilago|en vojnoj organizaciji.

Blisko je zdravom razumu da se shvati da bi najuspe{niji postupak selekcije bio po principu "probnog {kolovanja": primiti sve koji `ele u vojnu {kolu, a teku}a, spontana selekcija }e eliminisati pojedince koji ne mogu ili ne}e da ispunjavaju zahteve vojne {kole. ^ak i kada bi to, objektivno, bilo mogu}e, a ne bi bilo basnoslovno skupo, ni tada ne bi trebalo primenjivati ovakav postupak selekcije – zbog psiholo{kih i socijalnih posledica po velik broj pojedinaca koji bi bili eliminisani.

Umesto ovakvog nemogu}eg, neracionalnog i {tetnog postupka, kadrovska psihologija nudi nau~no zasnovane modele selekcije koji obezbe|uju da se na osnovu jednostavnog vi{e​~a​sovnog ispitivanja svih kandidata predvidi njihovo slo`eno vi{egodi{nje pona{anje, pa da se odaberu za {kolovanje samo oni za koje se predvi|a da }e u vojnoj {koli biti uspe{ni; dakle bitan je postupak predvi|anja.

Predvi|anje je, s jedne strane, najva`niji plod nau~nog istra`ivanja (ali i najslo`eniji). U su{tini svakog nau~nog predvi|anja stoje tri pretpostavke:

Prvo, mogu}e je, dovoljno razlo`no, opisati pona{anje nekog sistema tako da se postoje}e implicitne zako​nomernosti trendova ekstrapoliraju u budu}nost. Osnova "postoje}ih implicitnih za​ko​no​mer​nosti" zasnovana je na kvalitativnom znanju, iskustvu, ili talentu eksperta koji pro​g​nozira bu​du}e pona{anje sistema (heuristi~ko prognoziranje). Misaoni tok prognozi​ranja nije mo​gu​}e u potpunosti egzaktno, matemati~ki opisati, jer neki me|ukoraci takvog pravi​la i zak​lju~ivanja nisu uhvatljivi, ili su intuitivni. 

Ova pretpostavka podrazumeva da postoji ekspert ~ije se predvi|anje ne mo`e ponoviti (bar ne u potpunosti) van njegovog misaonog sistema. Drugim re~ima, neki drugi ekspert, polaze}i od iste empirije, ne mora do}i do istog rezultata predvi|anja. Samo je saglasnost predvi|anja sa kriterijumom dokaz da ekspert nije "poga|ao". Heuristi~ko (pronalaza~ko) odlu~ivanje je u osnovi kori{}enje tehnike intervjua u selekcionoj situaciji.

Drugo, matemati~ki je mogu}e opisati pona{anje nekog sistema tako da se postoje}e eksplicitne zakonomernosti trendova ekstrapoliraju u budu}nost. Dakle, polazni stav druge pretpostavke istovetan je polaznom stavu prve, a razlika je u na~inu opisivanja pona{anja sistema. Osnove za "postoje}e eksp​li​citne zakonomernosti" su kvantitativne ~injenice. To je matemati~ko-statisti~ko prog​no​ziranje. U ovom slu~aju baze znanja i pravila zaklju~ivanja ~ine nerazdvojnu celinu. Po​la​ze}i od istih (ili sli~nih) empirijskih ~injenica i koriste}i se istim pravilima zaklju~ivanja, mora se do}i do istog rezultata predvi|anja (bez obzira na misaoni sistem koji se bavi pro​gnozom). U ovom slu~aju i tok predvi|anja i saglasnost prognoze sa kriterijumom do​kaz su da nije posredi "poga|anje". [tavi{e, nesaglasnost prognoze sa kriterijumom pred​vi|anja ne mora biti dokaz da je metod predvi|anja pogre{an. To se ~esto de{ava u predvi|anju pona{anja organizma, ali retko (ili nikad) u pona{anju mehanizama. O ~emu je, zapravo, re~? 

Organizmi su otvoreni sistemi koji se pona{aju u interakciji sa svojom sredinom. Promena (re)aktivnosti sredine (okoline), uz dosledno pona{anje organizma, mo`e da uzrokuje ne​uspeh prognoze. Deo tajne le`i i u pojmu "postoje}ih trendova". Postoje}i trend pona{anja mo`e da bude heuristi~ki ili matemati~ki opisan, zavisno ili nezavisno od okoline. U prvom slu~aju govori se o interakcionisti~kom ili okolinskom obja{njenju pona{anja organizma. Kada se o budu}em pona{anju li~nosti zaklju~uje samo na osnovu pro{log (nezavisno od akcije okoline), polazi se od pretpostavki o osobinama li~nosti. Ako se u predvi|anje uk​lju​~i i varijansa na strani sredine (koja nije pasivna), polazi se od interakcionisti~kih ili okolinskih premisa.

Tre}e, bilo kako da se "sklopi" baza znanja sa pravilima zaklju~ivanja (matemati~ki ili heuristi~ki), mogu}e je napraviti scenario ili model (misaoni ili stvarni) kojim se prognoza mo`e testirati, a budu}e pona{anje sistema simulirati. Tako je i mogu}e da se jedno​stav​no i brzo proveri prakti~na valjanost bilo kog scenarija (modela) selekcije: poredi se stvar​na uspe{nost sa predvi|enom da se vidi koliko smo ~esto, koliko blizu i koliko u proseku "pogodili" ("proma{ili") stvarno pona{anje ljudi.

Dakle, svako predvi|anje zavr{ava se nedvosmislenim iskazom o budu}em pona{anju pojedinca. Prihvataju}i da se "predvi|anje" (predikcija) sastoji od niza postupaka koji se zavr{avaju na{im iskazom o nekoj pojavi (doga|aju, li~nosti u celini, grupi ljudi, posebnoj crti ili izvo|enom obliku pona{anja, o ishodu nekog postupka itd.) koja nije prisutna u trenutku davanja iskaza, ali za koju se na osnovu aktuelnih prikupljenih podataka i nalaza mo`e sa manjom ili ve}om verovatno}om (ili sa izvesno{}u) zaklju~iti kako }e izgledati (kakve }e biti njene odlike, kako }e se "pona{ati") kada se bude odigrala u odre|enom postoje}em trenutku" (Popovi}, 1977, str. 204). Kako se na osnovu matemati~kog modela prognozira budu}e pona{anje? "Aktuelni podaci" (prediktori na osnovu kojih se predvi|a) jesu broj~ani rezultati na testo​vima sposobnosti i li~nosti. Na{ "iskaz" je broj~ana mera kriterijuma (aktivnost koja se predvi|a).

Prema Milovoj klasifikaciji (Meehl, P. E. – videti kod Popovi}a, 1977, str. 272), psiholozi u praksi psihometrijske podatke o li~nosti kombinuju na osnovu matemati~kih jedna~ina da bi predvideli pona{anje ljudi u budu}nosti. Drugim re~ima, u selekciji ljudstva za masovne potrebe (u selekciji iz ve}ih uzoraka) iz neke godi{nje populacije kandidata, matemati~ke modele predvi|anja smatramo primerenijim od heuristi~kih (klini~kih, idiografskih), jer su valjaniji, ekonomi~niji i racionalniji (videti Berger, J., 1978, str. 86).

Osim valjanosti i ekonomi~nosti, `elimo da razvijemo i principe primene elektronskih ra~u​nara u selekciji (Berger J., 1978, str. 93). Matemati~ki model, uz podr{ku ra~unara, obez​be​|u​je gotovo neograni~en obim prihvata i obrade prediktorskih i kriterijumskih podataka, dok se kod heuristi~kih modela ekspert brzo zamara, pa efikasnost opada usled "za​gu​{enja" kada broj podataka pre|e neki optimalni nivo. Pogledajmo jedan primer (prema Ajzenk, 1989): Ako osoba ima visok skor na N i P, a nizak na E testa EPQ, onda }e akutni stres izazvati pove}anje proizvodnje kortizona u organizmu. Naravno, ova veza je interaktivna (u sva​kom slu~aju, kortizon je povezan sa bespomo}no{}u). Istovremeno osoba potiskuje ose}a​nja, a reaguje nau~enom bespomo}no{}u (depresija, pad motivacije i saznajna nedostat​nost). Kortizon, sa svoje strane, razara imunolo{ki sistem koji dozvoljava nastanak i {ire​nje karcinoma. Drugim re~ima, osobe sa N+, P+ i E- sklone su karcinomu. Klu~ni stav je da na osnovu prethodno opisanih koraka ne mo`emo dobiti prediktivnu bateriju od skala EPQ za prognozu sklonosti karcinomu pomo}u heuristi~kog modela.

Da li je uop{te mogu}e donositi odluke o kori{}enju ekonomskih resursa neke zemlje, a  da se ne uzimaju u obzir najva`niji - ljudski? Tek }e znanje o sposobnostima, motivi​ma i svojstvima pojedinaca i dru{tvenih grupa mo}i da odredi granice razvoja neke zemlje i  mogu}nosti kori{}enja tehnologije u svakodnevnom `ivotu njenih gra|ana.

Koje su mogu}nosti psihologije kao nauke i prakse da meritorno odlu~uje o ljudskim  resursima predvi|aju}i, metodologijom i tehnologijom struke, ljudsko pona{anje? U svakom slu~aju, nije sporno da psiholozi u ovom smislu najvi{e rade na problemima selekcije i klasifikacije ljudstva za obrazovanje, prijem na posao, unapre|ivanje u profesiji, pa i vremena i na~ina prestanka aktivnog radnog veka pojedinca. Tako|e, nije sporno da oni, kao profesionalci, u ovim poslovima najvi{e koriste psiholo{ke testove koji se ti~u odlu​~ivanja. Problemi nastaju upravo kada je  re~ o vrednosti psiholo{kih testova, a oni po​ne​kad narastaju do mere preispitivanja dru{tvene odgovornosti psihologije i psihologa. Sva kriti~ka proveravanja testova pokazala su njihova ograni~enja da poslu`e svrsi kojoj su namenjeni. Grubo re~eno, testovi sposobnosti i osobina li~nosti (u u`em smislu) valjano predvi|aju tek oko 5% varijabilnosti ljudskog pona{anja (Gizeli, prema [ipki, 1981). Pre nego {to sagledamo mogu}nosti da se stanje popravi, defini{imo odlu~ivanje.

Najve}i deo posla najve}eg broja profesionalnih psihologa sastoji se u primeni testova (ili drugih mernih postupaka) i u odlu~ivanju na temelju interpretacije dobijenih rezultata, {to go​vori o zna~aju adekvatnosti testova, kao indikatora stanja ili procesa koje `elimo da me​rimo. “Te odluke mogu biti od velikog individualnog zna~aja, kao {to je slu~aj sa odlukama kli​ni~​kih i delom psihologa u slu`bi profesionalne orijentacije: osim individualnih, te odluke mogu imati i veoma zna~ajne socijalne i ekonomske posledice, kao {to je slu~aj sa odlukama industrijskih i {kolskih psihologa. U svim tim odlukama u su{tini se radi o tome da se na temelju testovnih rezultata ili neke njihove transformacije, donesu zaklju~ci o ste​penu relativno nezavisnih funkcionalnih struktura, koje obi~no nazivamo psihi~kim oso​binama” kako navodi Krkovi} (1966, str. 143).

Odlu~ivanje je proces pronala`enja potencijalnih mogu}nosti u nekoj vi{ezna~ajnoj situaciji i izbor jedne ili vi{e njih kao re{enja ili pravaca akcija koje vode ka nekom cilju ili im je imanentna neka svrha. Naravno, psihometri~ar odlu~uje na osnovu rezultata testiranja. Smatramo da psihologu u procesu odlu~ivanja radi pobolj{anja njegove efikasnosti stoje na raspolaganju ~etiri mogu}nosti:

a) Da upozna sve na~ine selekcije i predvi|anja pona{anja da bi odabrao onaj koji je najprimereniji oblasti u kojoj donosi odluke.

b) Da konstrui{e, na novim principima, testove sposobnosti za u~enje, u kojima }e bolje nego na klasi~an na~in u situaciji maksimalnog kognitivnog naprezanja pojedinca mo}i da zahvati bitna svojstva njegovog ukupnog funkcionisanja da bi psiholo{ke odluke bile {to  je mogu}e vi{e valjane. To je "kognitivni put" popravljanja testova u procesu odlu~ivanja zato {to je iskrivljivanje rezultata testiranja najmanje u ispitivanju sposobnosti.

c) Da konstrui{e faktorsko-kriterijumske testove li~nosti i da, pri tom, u njih ugradi meha​nizme koji }e uzeti u obzir ~injenicu da se ljudi u kompetitivnoj testovnoj situaciji pona​{aju razumno: poku{avaju kako znaju i umeju da "glancaju svoju testovnu fasadu". To je  "ko​na​tiv​ni put" popravljanja upotrebljivosti testova.

d) Poslednja mogu}nost koja predstoji psihologu da pobolj{a svoju mo} u oblasti odlu​~ivanja jeste da postoje}e testove tako zada i obradi da mu omogu}e pristup optimalnom broju informacija koje oni sobom pojedina~no nose. Naravno, time se ne ukidaju mani​pulacije ispitanika, ali se lak{e otkrivaju, {to je uslov za njihovu kontrolibilnost. Pobolj​{a​vanje efikasnosti struke, u ovom smislu, nije zamislivo bez primene ra~unara. Zato je ovo "tehnolo{ki put" popravljanja testova.

U na{im uslovima, a kori{}enjem ra~unara, testovi se mogu pobolj{ati u smislu ba`dare​nosti. Naime, u na{oj psiholo{koj praksi, bar kada je re~ o strukturalnim testovima, ugla​v​nom se koriste strani testovi. Njihove norme, gotovo bez izuzetka, potpuno su nepri​me​rene na{oj populaciji. Kako je mogu}e donositi profesionalno valjane odluke ako nam je alat neba`daren pa samim tim i neprecizan? Imaju}i na umu cilj, donosilac odluke razmatra raspolo`ive pravce  akci​je, ishode pojedina~nih akcija, s obzirom na unapred postavljeni standard (kriterijum) sa​g​las​nosti ishoda i cilja pojedina~nih akcija (izabranih alternativa).

Cilj je zami{ljeno i po`eljno stanje stvari koje bi valjalo posti}i, alternative su pravci akcija koje se mogu preduzeti u datim okolnostima, a ishodi su kona~ni rezultati svake alter​na​tive, za koje se razlo`no pretpostavlja da }e u nekoj meri biti pribli`ne postavljenom cilju. Prvi i uvek aktuelni psiholo{ki problem koji je u uskoj vezi sa procesom odlu~ivanja bila je (i ostaje) selekcija kadra za svet rada.

Iz ovako definisanog procesa odlu~ivanja u selekciji kadra proizilaze dva va`na problema: a) predvi|anje ishoda pojedina~nih akcija i b) kriterijum saglasnosti ishoda pojedinih ak​ci​ja sa unapred postavljenim ciljem.

Zbog toga se u procesu odlu~ivanja koga primiti ili odbiti primenjuju ~etiri postupka:

1.  odlu~ivanje na  osnovu rang-lista kandidata,

2.  odlu~ivanje na osnovu prediktorskih kriti~nih ta~aka,

3.  odlu~ivanje na osnovu profila i 

(inter)subjektivna procena naru~ioca selekcije o prijavljenim kandidatima na osnovu psi​holo{kih opisa i profila li~nosti svakog kandidata (Kosti} i Jankovi}, 1999).

 Predvi|anje uspeha po modelu maksimalne verovatno}e

PRED_GR * KRIT_GR Crosstabulation

	
	
	KRITERIJUM

	
	
	ISPODP
	PROSEK
	IZNADP
	Total

	PR

ED

IK

TO

R
	Ispodprose~ni
	21 (51.2%)
	19 (46.3%)
	1 (2.4%)
	41

	
	
	
	
	
	100.0%

	
	Prose~ni
	6 (6.3%)
	80 (84.2%)
	9 (9.5%)
	95

	
	
	
	
	
	100.0%

	
	iznadprose~ni
	1 (2.0%)
	16 (32.0%)
	33 (66.0%)
	50

	
	
	
	
	
	100.0%

	Total
	28 (15.1%)
	115 (61.8%)
	43  (23.1%)
	186  (100.0%)


Model predvi|anja postupkom maksimalne verovatno}e pokaza}emo na primeru predvi|anja uspeha u VA KoV pomo}u broja bodova na ulaznom psiholo{kom testu - Faktorskokriterijumskom testu li~nosti (FKTL). Bodovi na testu FKTL ovde su, dakle, determinaciona osnova prognoze jednih atributa (uspeh u VA KoV, zavisna varijabla) pomo}u drugih atributa (broj bodova na testu FKTL, nezavisna varijabla).

Najpre smo, kori{}enjem IPP (tre}a funkcija program za Hi-kvadrat test - frekvencije dve varijable) utvrdili da je brj bodova na FKTL zna~ajno pvezan sa uspehom pitomaca u VA KoV zato {to je Hi-kvadrat 270.35, a C-koeficijent 0.46. Oba su zna~ajni na nivou 0.001 za 9 stepeni slobode. Na tom nivou odbacujemo nultu hipotezu o nepostojanju razlika izme|u teorijskih (ovde slu~ajnih) i empirijskih frekvencija zavisne i nezavisne varijable. Naravno, mogu}e je u ovom primeru rotirati varijable i dvosmerno predvideti. Me|utim, nas zanima samo predvi|anje iz atributa broja bodova sa FKTL na atribute uspeha u VA KoV.

Prognoza se zasniva na naj~e{}em atributu nezavisne u zavisnoj varijabli onog dela uzorka koji se posmatra prema principu maksimalne verovatno}e. Pogledajmo atribut "Odli~ni (vi{e od 60 bodova# na tekstu FKTL! Od 358 mogu}ih imamo 194 ta~ne prognoze u saglasnom atributu (polju) "Odli~an - uspeh u VA KoV#. Ovde je dakle, maksimalna verovatno}a 194 ili 54.19%. Druga~ije re~eno, postoji 54.19% verovatno}e da }e pitomac koji na testu FKTL postigne vi{e od 60 bodova, biti odli~an u VA KoV, zato {to je (194/358)x100=54.19%. Svi ostali ishodi za ovaj atribut su manje verovatni: 23.18% (83) bi}e vrlo dobro u VA KoV, 6.98% (25) dobro, a 16.64% (56) dovoljni.

 Tabela 20

POTREBNI ELEMENTI ZA PREDVI\ANJE PO MODELU MAKSIMALNE VEROVATNO]E

	


Maksimalno verovatni ishod za drugi atribut broja bodova na testu FKTL ("Iznad prose~ni, 51-59 bodova#) bi}e vrlo dobar uspeh, 46.97 (124); dobar uspeh za kategoriju ispod prose~nih, 55 (30.56%) i dovoljan uspeh za one koji su na testu postigli manje od 40 bodova (109 odnosno 55.05%). U dijagonali saglasnih kategorija obe varijable sadr`ani su maksimalno verovatni ishodi, na osnovu ~ega zaklju~ujemo da je korelacija pozitivna, a da je ukupno 48.2% (482) ta~nih prognoza. Slu~ajni ishodi frekvencija u saglasnim poljima atributa ove dve varijable su: 120 za prvo (120 <$Eapprox>335x358/1000, dakle (K . R)/N), 75 za drugo, 25 za tre}e i 48 za ~etvrto polje po dijagonali. Ukupno je, dakle, 268(26.8%) slu~ajno pogo|enih ishoda {to je, spram, 482(48.2%) ta~ne prognoze po modelu maksimalne verovatno}e, zna~ajno manje.

Ipak statisti~ko testiranje zna~ajnosti radi se ne{to druga~ije. Najpre se izra~unava iznos Hi-kvadrata za svako polje u kojima se atributi susre}u (brojevi u zagradama tabele 20). Zatim se saberu Hi-kvadrati po koloni zaivsne variajble (rubrika Hi-kvadrat kolona zavisne varijable, u tabeli 20). Najzad, zna~ajnost se testira t-testom. Upore|ivanjem sa tabli~nom vredno{}u (Guilford, J., P., 1968, str. 515) koja za 998 stepeni slobode na nivou 0.01 iznosi 2.58 zaklju~ujemo da su svi maksimalno verovatni ishodi atributa nezavisne na osnovu atributa zavisne varijable statisti~ki zna~ajni s rizikom da }emo u 1% slu~ajeva pogre{iti. Na osnovu kolonski Hi-kvadrata zaklju~ujemo da je najta~nija prognoza za atribut "slabi, manje od 40 bodova na testu FKTL# (1000.04), a da je najvi{e gre{aka u atributu "Iznad prose~ni#.

jedna~ine multiple regresije, da bismo pl


�Ponekad, poneko (ali pogre{no) u istu familiju statisti~kih termina svrstava i koeficijent asocijacije rukovo|en op{tim zna~enjem pojma “asocijacija” (kao veza, unija ili savez) i pod njim podrazumeva korelaciju i determinaciju varijabli. Me|utim, koeficijent asocijacije je samo korelacija dve dihotomne kategorijalne varijable. Na primer, broj udatih-o`enjenih devojaka i momaka starijih od 20, a mla|ih od 25 godina `ivota. Statisti~ki je zna~ajna asocijacija polova i bra~nog statusa: ve}i je broj udatih devojaka nego o`enjenih momaka starijih od 20, a mla|ih od 25 godina `ivota, zato {to `enski “biolo{ki sat br`e kuca” od mu{kog.


� Sa svoje strane to je va`no zbog toga {to bebe ispodprose~ne te`ine 20 puta ~e{}e umiru u 1. mesecu `ivota


� Zato smo primere potpune korelacije me|u varijablama navodili iz domena fizike, a ne psihologije


� Doktorski rad Bojanovi} (??) je u celosti posve}en ovom problemu


� Na{i studenti vrlo ~esto dobijaju nulte korelacije izme|u testova znanja (koje sami prave po programu psihometrije) i 


  ocene iz predmeta ~ije znanjje mere, naj~e{}e, upravo zato {to nisu jo{ ovladali psihometrijskim ve{tinama


� Ovim problemom jo{ }emo se baviti u narednom pasusu 


� Za studente, protivnike globalizacije, ovo mo`e da bude argument: smanjenjem razlika svi osiroma{ujemo u svetu


  odr`ivog razvoja. S tim u vezi potse}amo da se u na{em narodu ka`e da su najlep{a deca iz ljubavnih (~itaj 


  vanbra~nih) veza. I tu je restrikcija varijanse u pitanju. Razlike izme|u vanbra~nih partnera (psiholo{ke, sociolo{ke i 


  socijalno-ekonomske) su neuporedivo ve}e nego izme|u bra~nih. Lako je zamislivo da princeza za~ne dete sa svojim 


  konju{arem, ali nije realno da se za njega i uda. Setimo se  po~etnih istra`ivanja logike korelacije: visina i pamet 


  o~eva i sinova! ^im su te razlike manje to je znak da je biologija “zaglavila” u `abokre~ini dru{tveno-ekonomskih   


  kasti.


�  Analyze-->Descriptive Statistics-->Descriptives...-->Options-->Distributions


�  Graphs-->Histogram


� Graphs-->Scatter


�Pojmove regresijska jedna~ina, jedna~ina pravca regresije, jedna~ina vi{estruke korelacije, jedna~ina predvi|anja (prognoze) i jedna~ina specifikacije pona{ana su, prakti~no i u {irem smislu, sinonimi.


� [estogodi{nji klinja pita }a}u svoga: “Tata, kako sam ja postao?”. Otac odgovara: “Donela te roda mami!” “I bre 


   }ale, kod toliko `ena ti na{ da jebe{ rode”, odgovara mladunac


� O ~emu je bilo re~i na po~etku ove knjige


�Napisano prema Gilford, 1968, s.272-280 


� Ako je N<10 u upotrebi su egzaktne verovatno}e (Exact)


� Ovo je upozorenje bilo vredno kada see korelacija izra~unavala kalkulatorom. Drugim re~ima rangovanje varijabli SPSS vr{i sam ~im se ~ekira rang-korelacija. Ako `elite da to uradite svojeru~no: Transform-->Rankn Sases. Ispred imena rangovane varijable SPSS upisuje slovo “r” (od Rank)


� Mogli bi pretpostaviti da su svi ispitanici jednaki, dakle da imaju rang 5.5, ali bi SPSS odbio da izra~una korelaciju (poruka bi bila “Cannot be computed because at least one of the variables is constant”


� princip parsimonije je heuristi~ko upustvo da od dva jednako odr`iva obja{njenja koristimo jednostavnije (Petz i sar, 1992, s.355)


� Videti u Kosti}, 2004


� Ovo poglavlje je samo prera|eno i prilago|eno poglavlje iz Kosti}, 2004, s.???-???
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